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ÖZET	

İLAÇ	ARAŞTIRMA	VE	GELİŞTİRME	ÇALIŞMALARINDA	MAKİNE	ÖĞRENİMİ	

İlaç	geliştirme	çalışmaları	insan	yaşamının	kalitesinin	arttırması	ve	yaşam	süresinin	uzatılması	
açısından	oldukça	büyük	bir	 öneme	 sahiptir.	 Yeni	hastalıkların	ortaya	 çıkması,	 ilaçlara	direnç	
gelişmesi	 gibi	 nedenlerden	 ötürü	 yeni	 ilaç	 moleküllerin	 geliştirilmesinin	 sürekliliğine	 ihtiyaç	
vardır.	Ancak	bu	durum	uzun	süreli	ve	yüksek	maliyetli	bir	süreçtir.	Hastalıkların	temelinde	yatan	
mekanizmaların	 keşfedilmesi	 ve	 bu	 mekanizmalara	 yönelik	 moleküllerin	 geliştirilmesinin	
hızlandırılması	ve	maliyeti	azaltmak	için	yeni	yöntemlerin	geliştirilmektedir.	Bu	yöntemlerden	
olan	 yapay	 zeka	 ve	 alt	 disiplinleri	 olan	makine	 öğrenmesi	 ve	 derin	 öğrenme	 son	 yıllarda	 ilaç	
keşfinde	önemli	başarılar	elde	etmişlerdir.	Bu	çalışmada	ChEMBL	veri	tabanından	S.	aereus	ve	C.	
albicans	için	daha	önce	sentezlenen	ve	minumum	inhibitör	konsantrasyon	değerine	sahip	olan	
moleküllerden	 veri	 seti	 oluşturulmuştur.	 Veri	 seti	 düzenlenerek	moleküller	 aktif	 veya	 inaktif	
olarak	etiketlenmiştir.	Ardından	veri	setlerindeki	moleküllerin	moleküller	tanımlayıcıları	“ECFP”	
yöntemi	ile	elde	edilmiştir.	Veri	setinin	hazırlanmasından	sonra,	Keras	temelli	derin	sinir	ağları	
mimarisi	 kullanılarak	 makine	 öğrenmesi	 modelleri	 geliştirilmiştir.	 Modellerin	 eğitilmesinin	
ardından,	çeşitli	metrikler	 ile	değerlendirilmişlerdir.	C.	albicans	 için;	doğruluk:	0.84,	F1	skoru:	
0.81,	MKK:	0.68,	ve	AUC:	0.83	olarak	bulunurken,	S.	aereus	için;	doğruluk:	0:84,	F1	skoru:	0.87,	
MKK:	0.67,	AUC:	0.83	olarak	bulunmuştur.		Ardından	19	adet	1,2,3,4-tetrasübstitüepirol-kalkon	
türevi	 bileşikler	 tasarlanmıştır.	 Bu	 moleküllerin	 oluşturulan	 modeller	 ile	 antimikrobiyal	
aktiviteleri	tahmin	edilmiştir.	Modellerin	çıktılarına	göre	moleküllerin	antifungal	aktivitelerinin	
olabileceği	 ancak	 antibiyotik	 etkilerinin	 olmayacağı	 tespit	 edildikten	 sonra	 moleküller	
sentezlenmiştir.	 Öncelikle	 1,2,3,4-tetrtasübstitüe	 pirol	 türevleri	 sentezlenmiştir,	 sonrasında	
ticari	olarak	 satın	alınan	benzaldehit,	4-florobenzaldehit	ve	4-metoksibenzaldehit	 türevleri	 ile	
kalkon	türevleri	elde	edilmiştir.	Sentezlenen	moleküllerin	yapı	tayinleri	1H	NMR,	13C	NMR	ve	IR	
ile	 gerçekleştirilmiştir.	 Sentezlenen	moleküllerin,	S.	 aereus	ve	C.	 albicans	dahil	 antimikrobiyal	
etkileri	 in	 vitro	 olarak	 incelenmiştir.	 Antimikrobiyal	 aktivite	 sonuçları	 ile	 makine	 öğrenmesi	
sonuçları	 birbirini	 destekler	 nitelikte	 bulunmuştur.	 Biyolojik	 sonuçlara	 göre,	 MAY-6	
molekülünün	 C.	 albicans	 dahil	 çeşitli	 fungus	 türleri	 üzerinde	 en	 etkili	 molekül	 olduğu	
belirlenmiştir.	

Anahtar	 Kelimeler:	 Makine	 Öğrenimi;	 İlaç	 Geliştirme,	 Antimikrobiyal;	 Yapay	 Zeka;	 Derin	
Öğrenme	
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ABSTRACT	

MACHINE	LEARNING	IN	DRUG	RESEARCH	AND	DEVELOPMENT	

Drug	development	studies	are	of	great	importance	in	terms	of	increasing	the	quality	of	human	
life	and	prolonging	life	expectancy.	Due	to	the	emergence	of	new	diseases	and	the	development	
of	 resistance	 to	 drugs,	 there	 is	 a	 need	 for	 the	 continuity	 of	 the	 development	 of	 new	 drug	
molecules.	However,	this	is	a	long-term	and	costly	process.	New	methods	are	being	developed	to	
discover	the	underlying	mechanisms	of	diseases	and	accelerate	the	development	of	molecules	for	
these	mechanisms	and	to	reduce	costs.		Artificial	intelligence,	which	is	one	of	these	methods,	and	
machine	 learning	 and	 deep	 learning,	 which	 are	 its	 sub-disciplines,	 have	 achieved	 significant	
success	in	drug	discovery	in	recent	years.	In	this	study,	a	dataset	was	created	from	the	ChEMBL	
database	for	S.	aereus	and	C.	albicans	 from	previously	synthesized	molecules	with	a	minimum	
inhibitory	concentration	value.	The	data	set	was	edited,	and	the	molecules	were	labeled	as	active	
or	inactive.	Then,	the	molecular	identifiers	of	the	molecules	in	the	data	sets	were	obtained	with	
"ECFP".	After	the	preparation	of	the	data	set,	machine	learning	models	were	developed	using	the	
Keras-based	deep	neural	networks	architecture.	After	training	the	models,	they	were	evaluated	
with	various	metrics.		For	C.	albicans,	the	accuracy	was	found	as	0.84,	F1	score:	0.81,	the	MCC:0.68,	
and	AUC:0.83,	while	for	S.	aereus;	the	accuracy	was	found	as	0:84,	F1	score:	0.87,	MCC:	0.67,	AUC:	
0.83.	 	 	Then	19	1,2,3,4-tetrasubstituteepirol-cachalcone	derivative	compounds	were	designed.	
The	 antimicrobial	 activities	 of	 these	 molecules	 have	 been	 predicted	 by	 the	 models	 created.	
According	to	the	outputs	of	the	models,	the	molecules	were	synthesized	after	it	was	determined	
that	 the	 molecules	 may	 have	 antimicrobial	 activities.	 First,	 1,2,3,4-tetrtasubstituted	 pyrrole	
derivatives	were	 synthesized,	 then	 commercially	wound	 benzaldehyde,	 4-fluorobenzaldehyde	
and	4-methoxybenzaldehyde	derivatives	and	chalcone	derivatives	were	obtained.	The	structure	
determination	of	the	synthesized	molecules	was	carried	out	with	1H	NMR,	13C	NMR,	and	IR.	The	
antimicrobial	 effects	 of	 the	 synthesized	 molecules,	 including	 S.	 aereus	 and	 C.	 albicans,	were	
examined	 in	 vitro.	 Antimicrobial	 activity	 results	 and	machine	 learning	 results	were	 found	 to	
support	 each	 other.	 According	 to	 the	 biological	 results,	MAY-6	 compounds	 were	 the	 most	
effective	molecules	on	fungus	strains	including	C.albicans.	

Keywords:	Machine	 Learning;	 Drug	 Development,	 Antimicrobial;	 Artificial	 intelligence;	 Deep	
Learning	
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1. GİRİŞ	

İlaç	moleküllerinin	keşfi	ve	geliştirilmesi	süreci;	yüksek	maliyet	klinik	denemelerde	sınırlı	

başarı	ve	uzun	süreler	nedeniyle	zorluklar	barındırmaktadır.	Ayrıca	yeni	moleküllerin,	mevcut	

ilaçlardan	 daha	 etkili,	 daha	 az	 yan	 etkili	 ve	 ucuz	 olması	 gerekmesi	 de	 ilaç	 endüstrinin	

üretkenliğini	 azaltan	 bir	 husustur.	 Tüm	 bu	 zorluklara	 rağmen	 ilaç	 araştırma	 ve	 geliştirme	

çalışmalarının	devamı	bireyin	hayat	kalitesi,	toplum	sağılığı	ve	devletler	için	gerekli	ve	oldukça	

önemlidir.		

İlaç	geliştirme	zorluklarının	azaltılması	için	çeşitli	teknikler	ve	yaklaşımlar	geliştirilmiştir	

ve	 geliştirilmeye	devam	etmektedir.	 Bunların	 birçoğu	bilgisayar	 temelli	 tekniklerdir.	Özellikle	

moleküler	 docking	 ve	 kantitatif	 yapı-etki	 ilişkileri	 çalışmaları,	 bu	 alanda	 önemli	 hale	 gelen	

tekniklerdir.	 Bu	 tekniklerin	 ilaç	 geliştirme	 sürecine	 olumlu	 katkılarına	 rağmen	 hatasız	 veya	

kusursuz	 değillerdir.	 Örneğin;	moleküler	 docking’de	 skor	 fonksiyonlarının	 göreceli	 olması	 ve	

kantitatif	yapı-etki	çalışmalarında	büyük	molekül	setleri	üstünde	çalışılamaması,	bu	tekniklerin	

eksikliklerine	örnek	olarak	verilebilir.		

Günümüz	dünyası,	 bir	 enformasyon	 çağı	 (veya	büyük	veri	 çağı)	 olarak	 ifade	 edilebilir.	

Bunun	 temel	 sebebi,	 insanlık	 tarihi	 boyunca	 üretilmiş	 verinin	 günümüzde	 çok	 kısa	 sürede	

üretilebilmesidir.	Eski	dönemlerde	veri	veya	bilginin	elde	edilebilmesi	oldukça	uzun	zaman	ve	

emek	 gerektirmekteyken,	 günümüzde	 veri	 oluşturulması	 oldukça	 kolaydır.	 Bunun	 sonucunda	

birçok	farklı	alanda	veriler	birikmektedir.	Ne	var	ki,	bu	oldukça	büyük	boyutlarda	olan	verilerin,	

işlenmesi	 ve	 bilgiye	 dönüştürülmesi	 gerekmektedir.	 Büyük	 veri-bilgi	 dönüşümünü	 sağlamak	

yüksek	 işlemci	 gücü	 gerektirdiğinden,	 bunun	 insan	 zihni	 tarafından	 efektif	 bir	 şekilde	

yapılabilmesi	 mümkün	 görünmemektedir.	 Bunun	 üstesinden	 gelebilmek	 için,	 her	 alandaki	

verileri	hızlı	bir	şekilde	bilgiye	dönüştürebilecek	bir	bilgisayar	programının	fikri	oluşmuştur	ve	

bu	fikir	makine	zekası	veya	yapay	zeka	(YZ)	olarak	isimlendirilmiştir.		

Yapay	zeka,	birçok	farklı	alandan	veriyi	işleyebilen	ve	genelleştirebilen	bir	ideal	programı	

ifade	etmektedir	ancak	günümüzde	henüz	bu	ideal	yapısına	kavuşamamıştır.	Bu	nedenle	zaman	

içerisinde	yapay	zekanın,	göreve	özgü	geliştirilen	ve	başarılı	sonuçlar	veren	makine	öğrenmesi	

(machine	learning,	ML)	ve	derin	öğrenme	(deep	learning,	DL)	alt	alanları	oluşmuştur.		

	 İlaç	araştırma	ve	geliştirme,	birçok	süreci	kapsamaktadır	ve	bir	molekülün	bu	süreçlerin	

her	birinde	başarılı	olması	gerekmektedir.	Bu	nedenle,	moleküllerin	bu	aşamalardaki	başarılarını	

tahmin	edebilmek	oldukça	önemlidir.	Bu	tahminlerin	yüksek	doğrulukla	ve	hızlı	olabilmesi	için	

YZ,	ML	ve	DL	teknikleri	son	yıllarda	kullanılmaya	başlanmıştır.		

Bu	 tez	 çalışmasında,	 ilaç	 geliştirme	 çalışmalarında	 makine	 öğreniminin	 önemi	 ortaya	

konulmaya	çalışmıştır.	Bu	kapsamda	makine	öğreniminin,	ilaç	geliştirmenin	hangi	aşamalarında	



Mehmet	Ali	YÜCEL,	Yüksek	Lisans,	Sağlık	Bilimleri	Enstitüsü,	Mersin	Üniversitesi,	2022	

2 

nasıl	 kullanıldığı,	 literatürde	 nasıl	 çalışmaların	 yapıldığı	 belirtilerek	 ve	 makine	 öğrenmesi	

teknikleri	anlatılmıştır.	Bu	 tez	çalışmasında	makine	öğrenme	teknikleri	 ile	antimikrobiyal	etki	

gösterebilecek	moleküllerin	tahminini	yapabilen	bir	makine	öğrenmesi	modeli	geliştirilmiş,	(E)-

1-(2-metil-1,4-difenil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-on	 genel	 yapısına	 sahip	 moleküllerin	

(Şekil	1.1)	sentezi,	yapı	tayinlerinin	ardından	aktiviteleri	belirlenmiştir.	Son	aşamada	ise	makine	

öğrenmesi	 modelinin	 aktif	 olarak	 tahmin	 ettiği	 moleküllerin	 in	 vitro	 aktivite	 sonuçları	 ile	

karşılaştırılarak	modelin	değerlendirilmesi	gerçekleştirmiştir.			
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Tablo	1.1.	Sentezlenen	1,2,3,4-Tetrasübstitüe	pirol-kalkon	türevi	bileşikler	

	

N

O

R2

R1

R3

R1	 R2	 R3	 Molekül	

-H	 -H	 -H	 MAY-1	

-Cl	 -Cl	 -H	 MAY-2	

-Cl	 -F	 -H	 MAY-3	

-Cl	 -H	 -H	 MAY-4	

-F	 -Cl	 -H	 MAY-5	

-F	 -F	 -H	 MAY-6	

-H	 -F	 -H	 MAY-8	

-Cl	 -Cl	 -OCH3	 MAY-9	

-Cl	 -F	 -OCH3	 MAY-10	

-F	 -Cl	 -OCH3	 MAY-11	

-F	 -F	 -	OCH3	 MAY-13	

-Cl	 -H	 -	OCH3	 MAY-15	

-H	 -H	 -	OCH3	 MAY-16	

-Cl	 -Cl	 -	F	 MAY-17	

-F	 -F	 -F	 MAY-18	

-H	 -F	 -F	 MAY-19	

-Cl	 -F	 -F	 MAY-21	

-Cl	 -H	 -F	 MAY-23	

-F	 -Cl	 -F	 MAY-24	
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2. KAYNAK	ARAŞTIRMALARI

2.1. Yapay	Zeka	ve	Makine	Öğrenimi	

Yapay	 zeka,	 1950’lerde	 bilgisayar	 biliminin	 öncüleri	 tarafından	 bilgisayarların	 düşünüp	

düşünemeyeceğinin	 sorgulanmasıyla	 başlamıştır.	 Yapay	 zeka,	 insanlar	 tarafından	

gerçekleştirilen	 entelektüel	 eylemleri	 otomatize	 etme	 çabası	 şekilde	 tanımlanabilir.	 Ancak	 bu	

tanımlama	yeterli	değildir.	Çünkü	yapay	zeka,	makine	öğrenimi	ve	derin	öğrenmeyi	kapsayan	

ancak	aynı	zaman	herhangi	bir	öğrenmeyi	içermeyen	genel	bir	alandır.	[1](Şekil	2.1.)	

Örneğin	 satranç	 için	 geliştirilen	 ilk	 oyun	 taşlarının	 hareket	 kurallarının	 net	 olması	 ve	 bu	

kuralların	programlarında,	satranç	kolaylıkla	kodlanabilmesi	nedeniyle	bu	programlama	sadece	

bir	 otomasyon	 ve	 hızlandırma	 ile	 sonuçlanan	 bir	 durum	 oluşturmuştur.	 Bu	 durum	 klasik	 bir	

yapay	zeka	çalışmasıdır,	ancak	bir	makine	öğrenimi	olarak	nitelendirilemez.	Çünkü	klasik	yapay	

zeka	kuralları	belli	 olan	ve	herhangi	bir	bilgisayar	öğreniminin	gerçekleşmediği	bir	bilgisayar	

programlamasıdır.	 Dolayısıyla	 her	 yapay	 zeka	 uygulaması	 makine	 öğrenimi	 olarak	

değerlendirilemez.		

Şekil	2.1.	Yapay	zeka,	makine	öğrenmesi	ve	derin	öğrenme	

Bilgisayar	 programcıları	 satranç	 oyununda	 olduğu	 gibi	 kuralların	 tamamının	 bilinmesine	

bağlı	 olarak	 yapay	 zeka	 kodlamalarını	 kolaylıkla	 yazabileceklerini	 düşünüyorlardı.	 Bu	 durum	

oldukça	uzun	bir	süre,	1950'lerden	1980'lerin	sonlarına	kadar,	klasik	yapay	zekanın	kabul	gören	

görüş	olarak	sürmesine	neden	olmuştur.	Ancak	her	alanda	satranç	da	olduğu	gibi	kuralların	net	

ve	sonuçların	hesaplanabilir	olması	mümkün	değildir.	İlave	olarak	herhangi	bir	konuda	kurallar	

belli	 dahi	 olsa	 elde	 edilecek	 sonuçların	 hesaplanabilmesi	mümkün	 olamayabilir.	 Klasik	 yapay	

zeka,	 satranç	 gibi	 iyi	 tanımlanmış	mantıksal	 problemleri	 çözmek	 için	 uygun	 olsa	 da,	 görüntü	
sınıflandırması,	 konuşma	 tanıma,	 dil	 çevirisi	 ve	 ilaç	 keşfi	 gibi	 daha	 karmaşık	 alanlarda	

problemleri	 çözmek	 için	 kuralların	 net	 belirlenememesinden	 dolayı	 yüksek	 başarı	 elde	
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edilememiştir.	Klasik	yapay	zekanın	çözemediği	problemler	için	yeni	bir	yaklaşım	olarak	makine	

öğrenimi	ortaya	çıkmıştır.	[1]	
Makine	 öğrenimi,	 bir	 bilgisayarın	 belirli	 bir	 görevi	 nasıl	 gerçekleştireceğini	 kendisinin	

öğrenmesini	 hedefler.	 Bir	 diğer	 ifadeyle	 kuralların	 programcı	 tarafından	 belirlendiği	 değil,	

verilere	bakarak	bilgisayarın	otomatik	olarak	öğrenmesidir.	Klasik	programlamada,	klasik	yapay	

zeka	paradigması,	girdi	kuralları	ve	bu	kurallara	göre	işlenecek	veriler	sunulur	bunun	sonucunda	

yanıtlar	 bilgisayar	 tarafından	 ortaya	 çıkarılır.	 Makine	 öğreniminde	 ise	 sadece	 veriler	 değil	

verilerin	yanıtları	da	verilir	ve	kurallar	bilgisayar	tarafından	öğrenilmesi	hedeflenir.	Bu	öğrenim	

becerisi	daha	sonra	başka	verilere	de	uygulanabilir.[1]	(Şekil	2.2.).	

	

	
Şekil	2.2.	Makine	öğrenmesi	ve	klasik	proglama	arasındaki	fark	

	

		 Makine	 öğrenimi	 sisteminde	 temel	 amaç,	 bilgisayarı	 programlamak	 yerine	 bilgisayara	

öğrenim	becerisi	kazandırmaktır.	Bu	becerinin	oluşması	için	çok	sayıda	veri	sunulur	ve	bu	veriler	

algoritmalar	 tarafından	 değerlendirilir	 ve	 hedeflenen	 becerinin	 edinimini	 sağlayan	 kurallar	

matematiksel	 olarak	 öğrenilir.	 Örneğin,	 bir	 kişiye	 yaz	 ve	 kış	 fotoğrafları	 gösterildiğinde	

fotoğraflardaki	 belli	 özelliklere	 bağlı	 olarak	 fotoğrafları	 yaz	 ve	 kış	 mevsimi	 olarak	

sınıflandırabilir.	Bu	beceri	makineye	öğretilme	yöntemi	ise	şu	şekilde	olur:	Çok	sayıda	kış	ve	yaz	

fotoğraflarını	içeren	veri	seti	makine	öğrenme	sistemine	tanımlanabilmesi	için	uygun	matematik	

ifadeye	dönüştürülür.	Daha	sonra	sistemin	yaz	ve	kış	ile	matematiksel	ifadeler	arasında	var	olan	

ilişkiyi	 algılaması	 öğrenme	 olarak	 tanımlanır.	 	 Ardından	 herhangi	 farklı	 bir	 fotoğraf	 yani	 veri	

setinde	olmayan	fotoğraf	makine	öğrenmesi	sistemine	tanımlandığın	da	bu	fotoğrafın	yaz	veya	

kış	fotoğrafı	olduğu	sistem	tarafından	tahmin	edilir.		

Makine	öğrenimi,	zaman	içerisinde	yapay	zekanın	en	popüler	ve	en	başarılı	alt	alanı	haline	

gelmiştir.	 Makine	 öğrenimi,	 matematik	 ve	 istatistik	 ile	 yakından	 ilişkilidir.	 İstatistikten	 farklı	

olarak	makine	öğrenimi	klasik	 istatistik	yöntemlerin	pratik	olamayacağı	karmaşık,	büyük	veri	

kümelerinde	de	anlamlı	sonuçlar	ortaya	çıkarabilmektedir.	
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Günümüzde	 öğrenme	 alışkanlıklarına	 göre	 farklılaşan	 makine	 öğrenim	 yöntemleri	

bulunmaktadır	 (Şekil	 2.3.).	 En	 başarılı	 makine	 öğrenimi	 algoritmaları,	 bilinen	 örneklerden	

genelleme	yapılarak	karar	verme	süreçlerini	otomatikleştirenlerdir.	Bu	anlamda	en	sık	kullanılan	

öğrenme	 tipi	 denetimli	 (gözetimli)	 öğrenme	 olarak	 bilinir.	 Kullanıcı	 algoritmaya	 girdileri	 ve	

istenen	 çıktıları	 verir	 ve	 algoritma	 bu	 girdilerden	 istenen	 çıktıyı	 üretmenin	 bir	 yolunu	 bulur.	

Böylece	 algoritma	 daha	 önce	 veri	 setinde	 olmayan	 bir	 girdi	 verildiğinde	 kolaylıkla	 bir	 çıktı	

oluşturabilir	hale	gelir.	[2,3]	

El	 yazısından	 zarf	 üstündeki	 posta	 kodunu	 tanımlama,	 medikal	 bir	 görüntüden	 tümörün	

malign	veya	benign	olduğunu	tanımlama	veya	bileşiklerin	aktif	ve	inaktif	olarak	sınıflandırıldığı	

bir	molekül	kütüphanesinden,	moleküler	özellikler	ve	biyoaktivite	arasındaki	ilişkiyi	öğrenerek	

yeni	molekülleri	aktif	ve	inaktif	olarak	tanımlama	denetimli	makine	öğrenmesi	için	verilebilecek	

örneklerdendir.	 Denetimli	makine	 öğrenmesi	 için	 en	 sık	 kullanılan	 algoritma	 örnekleri	 Naive	

bayes,	karar	ağacı	(decision	tree),	destek	vektör	makineleri	(support	vector	machine,SVM),	sinir	

ağları	ve	lojistik	regresyondur.		

Bir	 diğer	 makine	 öğrenimi	 yöntemi	 ise	 denetimsiz	 (gözetimsiz)	 öğrenmedir.	 Denetimsiz	

öğrenmede,	 yalnızca	 girdi	 verileri	 algoritmaya	 verilir,	 bir	 çıktı	 verisi	 bulunmaz.	 Bu	metodun	

başarılı	uygulamaları	olmasına	karşın	genellikle	anlaşılması	ve	değerlendirilmesi	oldukça	zordur.	

[2,3]	

Denetimsiz	makine	öğrenmesi	için;	

- Bir	metinden	konuyu	tanımlama	

- Müşterileri	benzer	tercihlerine	göre	sınıflandırma	örnekleri	verilebilir.		

Denetimsiz	 makine	 öğrenmesi	 algoritmaları	 arasında	 k-ortalamalar	 kümelenme,	 hiyerarşik	

kümeleme,	temel	bileşen	analiz	örnek	olarak	verilebilir.		

Diğer	öğrenim	metotları	ise	yarı	denetimli	öğrenme	ve	pekiştirmeli	öğrenmedir.	

	
	

Şekil	2.3.	Makine	öğrenmesi	türleri	ve	örnekleri	



Mehmet	Ali	YÜCEL,	Yüksek	Lisans,	Sağlık	Bilimleri	Enstitüsü,	Mersin	Üniversitesi,	2022	

7 

Makine	öğrenmesi	sürecinin	en	önemli	bölümü	üstünde	çalışılan	veriyi	anlamak	ve	bu	verinin	

çözülmek	istenen	problem	ile	ilişkisini	ortaya	koymaktır.	Rastgele	bir	algoritma	seçilip	verilerin	

yerleştirilmesi	 verimli	 bir	 yöntem	 değildir.	 Model	 oluşturmaya	 başlamadan	 önce	 veri	 setinin	

özelliklerini	belirlemiş	olmak	ve	bunları	anlamak	gerekir.	[2,3]	

2.2.	Kimyada	Hesaplamalı	Yöntemlerin	Kısa	Tarihi	

Moleküllerin	 kimyasal	 yapıları	 ile	 biyolojik	 aktiviteleri	 arasındaki	 ilişki	 olabileceğine	 dair	

çalışmalar	 1800’lü	 yıllara	 dayanmaktadır.	 Bu	 alandaki	 ilk	 önemli	 çalışmalardan	 biri	 ise	 1863	

yılında	Cros,	alkollerin	sudaki	çözünürlüğünün	azalmasıyla	toksik	etkilerin	arttığına	dair	bulduğu	

sonuçlardır.	 İlerleyen	 yıllarda	 da	 çeşitli	 bilim	 insanları	 tarafından	 düşük	 su	 çözünürlüğünün	

toksisiteleri	ile	ilişkili	olabileceği	bildirilmiştir.	1869	yılında	Richardson,	çeşitli	primer	alkollerin	

narkotik	 etkilerinin	 moleküllerin	 ağırlığı	 ile	 arttığını	 gözlemlemiştir.	 1899	 yılında	 Meyer	 ve	

Overton	yaptıkları	bağımsız	çalışmalarda	moleküllerin	kullandıkları	zeytin	yağı-su	sistemindeki	

partisyon	katsayısının	narkotik	bileşiklerin	toksisiteleri	ile	yakından	ilişkili	olduğu	gösterilmiştir.	

Bir	diğer	önemli	adım	ise	ileride	de	Hansch’ın	yapacağı	çalışmalara	ışık	tutacak	Hammett’in	1935	

ve	 1937	 yıllarında	 yaptığı	 çalışmalardır.	 Hammett	 bir	 kimyasal	 içindeki	 reaksiyon	 ve	 denge	

sabitleri	ile	ilişkilendirilebilecek	elektronik	sübstiüent	sabitlerinin	geliştirmesidir.	[4]	

Bilgisayarın	 ilaç	 geliştirmede	 ilk	 kullanımı	 1960’larda	 başlayan	 çalışmaları	 ile	 "QSAR'ın	

babası"	 olarak	 kabul	 edilen	 Hansch	 tarafından	 biyoaktif	 moleküllerin	 fizikokimyasal	

özelliklerinin	 bilgisayar	 destekli	 tanımlanması	 ve	 matematiksel	 olarak	 hesaplanmasıyla	

gerçekleştirilmiştir.	Hansch	ve	çalışma	arkadaşları,	bir	seri	fenoksiasetik	asit	türevi	bileşiklerin	

bitki	 büyüme	 düzenleyicileri	 üzerinde	 etkilerinin	 Hammett	 sabiti	 ve	 hidrofobikliği	 ile	

korelasyonunu	gösterdi.	Hansch,	bu	çalışmasında	oktanol/su	karışımını	kullanarak	moleküllerin	

partisyon	katsayısını	hesaplamıştır.	Bu	çalışma	 ile	daha	önceki	yıllarda	yapılan	çalışmalar	gibi	

sadece	narkotik	etkilerin	değil	kompleks	biyolojik	etkilerinde	 fizikokimyasal	 tanımlayıcılar	 ile	

modellenebileceği	 gösterilmiştir.	 Ayrıca	 bu	 çalışma	 iyi	 bir	 biyolojik	 aktivite	 modelinin	

geliştirilebilmesi	için	birden	fazla	tanımlayıcının	gerekebileceğini	göstermiştir.	[5]	

Geçtiğimiz	 yıllarda,	 yeni	 aktif	 bileşiklerin	 geliştirme	 maliyetini	 azaltmak	 ve	 hızlı	 keşfi	 için	

bilgisayar	 destekli	 ilaç	 tasarım	 yöntemlerine	 (Computer	 Aided	 Drug	 Design,	 CADD)	 sıklıkla	

başvurulmuştur.	CADD,	reseptörler,	enzimler	ve	taşıyıcılar	dahil	olmak	üzere	aktif	bileşikler	ve	

hedefleri	arasındaki	etkileşimleri	simüle	etmek	için	kullanılır.	Simülasyon	sonuçları,	hedefler	için	

tamamlayıcı	 yapılar	 tasarlamak	 ve	 daha	 sonra	 geniş	 kimyasal	 veri	 tabanları	 koleksiyonlarını	

tarayarak	yeni	biyoaktif	bileşikleri	belirlemek	için	uygulanır.	Bütün	iyi	yönlerine	rağmen	CADD	

metotları	hala	zaman	alıcı	ve	maliyetlidir.	Bu	nedenle	son	zamanlarda	büyük	veri	boyutlarında	da	
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dahi	hızlı	ve	başarılı	sonuçlar	veren	makine	öğrenimi	ve	alt	alanı	olan	derin	öğrenmenin	kullanımı	

yaygınlaşmaktadır.		

	

2.2. Yapay	Zeka	ve	İlaç	Keşfi	

Yapay	zeka	bir	çok	alanda	kullanımı	yaygınlaşan	bir	uygulama	haline	gelmektedir.	Özellikle	

doğal	 dil	 işleme	 alanında	 sağlanan	 gelişmeler	 yapay	 zekanın	 ilaç	 keşfinde	 aşamalarında	 da	

kullanılabilmesine	 ışık	 tutmuştur.	 Yapay	 zekanın,	 zaman	 içerisinde	makine	 öğrenimi	 ve	 derin	

öğrenme	olarak	adlandırılan	alt	alanları	gelişmiştir.		İlaç	araştırma	ve	geliştirme	çalışmalarında	

da	 makine	 öğrenimi	 ve	 derin	 öğrenmenin	 kullanımı	 her	 geçen	 gün	 artmakta	 ve	

yaygınlaşmaktadır.	 Bu	 gelişmeler	 bu	 alanda	 yapılan	 çalışmaların	 hızla	 artmasına	 neden	

olmaktadır.		

	

2.2.1. Makine	Öğrenimi	ve	İlaç	Araştırma	Geliştirme	Çalışmaları	

İlaç	 moleküllerinin	 yapıları	 ile	 organizmadaki	 etkileri	 arasında	 bir	 ilişki	 olduğu	 uzun	

zamandır	bilinmektedir.	İlaçların	benzer	yapısal	özelliklerinden	hareket	edilerek	aktivitesi	daha	

yüksek,	yan	etkileri	daha	düşük	ilaçlar	geliştirilebileceği	öngörülmektedir.		

Moleküllerin	 benzerliklerin	 ortaya	 konulması	 manuel	 olarak	 oluşturulmaya	 çalışılması	

zaman	ve	maddi	açıdan	efektif	bir	yöntem	değildir.	Örneğin	“ChEMBL”	isimli	internet	sayfasında	

yaklaşık	 2	 milyon	 farklı	 molekülün	 17.276.334	 adet	 aktivite	 sonucu	 vardır.	 Bu	 büyük	 veri	

karşısında	bilgisayar	yöntemlerine	başvurmak	en	doğru	yol	olacaktır.		

Bilgisayar	 yöntemleri	 içerisinden	 de	 makine	 öğrenimi	 günümüzde	 oldukça	 popüler	 hale	

gelmektedir.	 Bunun	 en	 önemli	 sebebi	makine	 öğreniminin	 yüksek	 boyuttaki	 veriler	 ile	 işlem	

kapasitesinin	 diğer	 yöntemlere	 göre	 daha	 fazla	 olmasıdır.	 Örneğin,	 bir	 veri	 setindeki	

moleküllerin,	 moleküler	 tanımlayıcılar	 ile	 benzerliklerinin	 bulunması	 daha	 sonrasında	 ise	 bu	

benzerliklerden	yola	çıkarak	moleküllerin	aktiviteleri	tahmin	edilebilir.	Buradaki	amaç	aslında	

yapı-etki	 ilişkisini	 bilgisayara	 öğreterek	 moleküllerin	 aktiviteleri	 hakkında	 bilgi	 edinmektir.	

Makine	 öğrenimi,	 sadece	 yapı-etki	 ilişkisi	 bağlamında	 değil	 ilaç	 geliştirme	 süreçlerinin	

birçoğunda	kullanılabilir.	[6]	(Şekil	2.4.)	
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Şekil	2.4.	Erken	aşama	ilaç	keşfi	çalışmalarında	yapay	zeka	ve	makine	öğrenimi	

uygulamaları.	YTST:	Yapı	temelli	sanal	tarama.	LTST:	Ligand	temelli	sanal	tarama	

Bu	alanda	yapılan	ilk	çalışmalarda	daha	çok	SVM,	Random	Forest	gibi	klasik	makine	öğrenimi	

algoritmaları	kullanılmıştır.	Son	zamanlar	da	ise	derin	öğrenme	metotlarının	kullanımının	arttığı	

görülmektedir.	Bu	algoritmalar	arasında	bazı	farklılıklar	şekilde	gösterilmiştir.	[6](Şekil	2.5)	

Yeni	molekülleri	keşfetmek	oldukça	maliyetli	ve	zaman	alıcı	bir	süreçtir.	Son	yıllarda	makine	

öğrenimi	yöntemleri	bu	sürecin	daha	verimli	olabileceğini	göstermektedir.	Makine	öğrenmesinin	

son	zamanlarda	çok	popüler	hale	gelmesinin	nedenlerinden	biri	de	günümüzde	her	alanda	çok	

fazla	veri	üretilmiş	ve	üretilmeye	devam	ediyor	olmasıdır.	Makine	öğrenimi,	bu	verileri	bilgiye	

dönüştürmenin	 etkili	 bir	 yoludur.	 İlaç	 araştırma	 ve	 geliştirme	 çalışmaları	 insanların	 yaşam	

kalitesi	açısından	elzem	olduğu	için	bu	alanda	elde	edilen	veri	sayısı	fazladır.	Bilgisayarlı	görü	ve	

doğal	dil	işlemede	makine	öğrenimi	ve	derin	öğrenme	yöntemlerinin	başarısı,	ilaç	geliştirmeye	

de	ışık	tutmuştur.	Dikkate	değer	ilk	örneklerden	biri,	2012	yılında	Merck	tarafından	düzenlenen	

Kaggle	yarışmasında	derin	sinir	ağlarının	başarısıdır.	2019'da	yapılan	bir	başka	örnek	çalışmada,	

In	silico	Medicine	araştırmacıları	tarafından	"diskoidin	alan	reseptörü	1”	için	güçlü	inhibitörler	

21	gün	gibi	kısa	bir	sürede	keşfedildi.	[7]	
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Şekil	2.5.	Tahmin	modellerinde	kullanılan	makine	öğrenmesi	metotlarının	değişimi	ve	veri	

gereklilikleri	

ML,	molekülün	kimyasal	özelliklerinin	 tahmini	ve	 toksisite	profilleri	gibi	 ilaç	geliştirmenin	

farklı	aşamalarında	kullanılabilir.	(Şekil	2.6.)	ML	ile	daha	akılcı	ilaç	tasarımı	yapılabilir	ve	bunun	

sonucunda	yüksek	aktivite,	düşük	toksisite	ve	daha	az	yan	etki	profiline	sahip	moleküller	daha	

kısa	sürede,	daha	az	maliyetle	elde	edilebilir.		

	

Şekil	2.6.	İlaç	geliştirmede	makine	öğrenmesinin	kullanıldığı	çeşitli	alanlar	
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Örneğin	 Wang	 ve	 arkadaşları,	 2019	 yılında	 JAK2	 inhibitörleri	 ile	 ilgili	 bir	 çalışma	

yayınlamışlardır.	 Bu	 çalışmada	 PubChem	 ve	 BindingDatabase	 kütüphanelerinden	 JAK2	

inhibisyonu	değerlerine	sahip	moleküllerden	veri	seti	oluşturmuşlardır.	Bu	moleküllerin	3	farklı	

moleküler	tanımlayıcıları	(MACCS,	ECFP2	ve	Mol2Vec)	kullanarak	makine	öğrenmesi	modelleri	

(XGBoost)	geliştirmişlerdir.	Ardından	ZINC	veri	tabanında	yer	alan	moleküllere	önce	Lipinski’nin	

beşler	kuralı	uygulanarak	bir	kısım	molekülleri	eledikten	sonra	geliştirdikleri	makine	öğrenmesi	

modelleri	ile	geriye	kalan	moleküllerin	JAK2	inhibisyon	aktivitleri	tahmin	edilmiştir.	Modellerin	

aktif	 olarak	 tahmin	 ettiği	moleküllerin,	 docking	 ve	 in	 vitro	 çalışmaları	 yapılmış	 ve	 sonuçların	

büyük	oranda	tutarlı	olduğu	belirlenmiştir.	[8]	

Başka	bir	 çalışmada	 ise	Cheng	ve	 arkadaşları,	 blokajı	 kardiyotoksisiteye	neden	olan	hERG	

kanalları	üzerine	bir	çalışma	yapmışlarıdır.	Bu	yan	etkiden	dolayı	piyasan	çekilen	veya	kullanımı	

sınırlandırılan	 moleküller	 (astemizol,	 verdenafil)	 mevcuttur.	 Bu	 çalışmada	 ChEMBL	 molekül	

kütüphanesinden	7889	molekül	veri	seti	olarak	kullanılmıştır.	Bu	moleküller	Mol2Vec	ve	MOE	

yöntemleriyle	 tanımlayıcıları	 elde	 edilmiştir.	 Ardından	 bir	 derin	 öğrenme	modeli	 geliştirerek	

(deephERG)	FDA	tarafından	ruhsatlanan	1824	molekülün	hERG	için	aktivitesi	tahmin	edilmiştir	

ve	 539	 molekülün	 hERG	 aktivitesi	 olabileceğini	 göstermiştir.	 Bu	 539	 molekülün	 bazılarını	

literatür	kaynakları	ile	doğrulamışlardır.	[9]	

2.3. Makine	Öğrenimi	Algoritmaları	

Bu	bölümde	makine	 öğrenimi	 algoritmaları	 ve	 özellikleri	 anlatılacaktır.	Her	proje	 için	 her	

zaman	 en	 iyi	 sonuç	 veren	 bir	 algoritma	 yoktur.	 Veri	 setinin	 özelliklerine	 algoritma	 seçimi	

yapılmalıdır.		

2.3.1. Ekstrem	Gradyan	Arttırma	(eXtreme	Gradient	Boost,	XGBoost)	
							XGBoost,	 Gradient	 Boosting	 Karar	 Ağacı'na	 (GBDT)	 dayalı	 regresyon	 ve	 sınıflandırma	

problemleri	için	bir	makine	öğrenimi	tekniğidir.	Kayıp	fonksiyonu,	düzenleme	ve	segmentasyon	

noktası	 arama	 algoritması	 için	 geleneksel	 GBDT	 algoritmasını	 optimize	 eder.	 XGBoost	

modellerindeki	temel	parametrelerden	biri,	her	ağacın	derinliğini	temsil	eden	"max_depth"	dir.	

Genel	olarak,	bu	parametrenin	değeri	çok	büyükse,	yinelemedeki	eğitim	seti	hatası	hızla	azalarak	

modelde	aşırı	öğrenmeye	neden	olur.	Birçok	farklı	alanda	başarılı	sonuçlar	göstermiştir.	[10]	

2.3.2. Destekli	Vektör	Makinesi	(Support	Vector	Machines,	SVM)	

SVM,	 hiper	 düzlem	 ile	 sınıfların	 en	 yakın	 örnekleri	 (destek	 vektörü)	 arasındaki	 mesafeyi	

maksimize	 ederek	 onu	 doğrusal	 olarak	 sınıflandırmaya	 çalışır.	 SVM	 ayırmayı	 lineer	 yapmak	

zorunda	 değildir,	 veri	 setine	 göre	 polinom,	 radyal	 tabanlı	 veya	 sigmoid	 çekirdek	 fonksiyonu	
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olarak	seçilebilir.	Uygun	temel	işlevlerin	seçilmesi	kritik	bir	süreçtir	çünkü	öğrenme	sürecinde	

farklı	 temel	 işlevler	 farklı	 şekilde	 çalışır.	 Verilerin	 karmaşıklığı	 seçim	 için	 önemli	 bir	 kriter	

olmasına	 rağmen,	 her	 bir	 veri	 tipi	 için	 belirlenmiş	 bir	 çekirdek	 fonksiyon	 yoktur.	 C	 ve	 gama,	

SVM'nin	 önemli	 parametreleridir.	 C	 parametresi,	 yanlış	 tahminlerin	 cezası	 ile	 ilgilidir	 ve	 bu	

parametrenin	farklı	değerleri,	ilişkili	hatasına	bağlı	olarak	her	bir	destek	vektörünü	etkileyebilir.	

Bu	anlamda,	küçük	C	değerleri,	destek	vektörleri	için	küçük	cezayı	veya	büyük	marjları	(mesafeyi)	

gösterir.	Doğrusal	olmayan	çekirdeklerden	gelen	gama	parametresi,	değişkenlerin	varyansı	ve	

yanlılığı	 ile	 ilgilidir;	 küçük	 gama	 değerleri,	 büyük	 varyans	 ve	 düşük	 sapma	 modellerine	 yol	

açabilir	ve	bunun	tersi	de	geçerlidir.[11]	

	

Şekil	2.7.	Bu	görselde	SVM	algoritmasının	2	boyutlu	bir	veri	setinde	linear	ve	non-linear	

şematize	edilmiştir.	

	

2.3.3. Derin	Sinir	Ağları	(Deep	Neural	Network,	DNN)	

Derin	sinir	ağları	(DNN),	en	az	2	veya	daha	fazla	gizli	katmana	sahip	sinir	ağlarıdır.	Bir	DNN'de	

bir	girdi	katmanı,	 iki	veya	daha	fazla	gizli	katman	ve	bir	çıktı	katmanı	bulunur.	(Şekil	2.8.)	Bir	

DNN'deki	 her	 gizli	 katman,	 bir	 önceki	 katmandan	 girdi	 alır,	 verileri	 bir	 ağırlıkla	 çarpar,	 bir	

aktivasyon	fonksiyonu	uygular	ve	bir	sonraki	katmana	iletir.	Gizli	katman	düğümünün	ağırlığı,	

girdinin	 çıktı	 için	 önemini	 gösterir.	 Bir	 DNN'nin	 çalışmasında	 iki	 adım	 yer	 alır.	 İlk	 adım	 ileri	

yayılma	olarak	adlandırılır.	Bu	adımda,	DNN	modeli,	sınıflandırma	veya	regresyon	problemleri	

için	 çıktı	 veya	 çıktılar	 verir.	 İkinci	 adım	 geri	 yayılımdır.	 Geri	 yayılım	 adımında,	modelin	 içsel	

parametrelerinin	türevleri	kayıp	fonksiyonuna	göre	hesaplanır	ve	tekrar	düzenlenir.	[12]	

DNN'nin	gizli	katmanlarında	bulunan	düğümlerin	ağırlıkları,	geri	yayılım	adımında	ayarlanır.	

Giriş	katmanı,	problem	için	belirlenen	özelliklerden	oluşur.	Çıktı	katmanında,	çok	etiketli	veya	
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çok	sınıflı	sınıflandırmalar	için	her	bir	sınıf	değerini	temsil	etmek	için	düğüm	sayısı,	sınıf	sayısına	

eşit	olmalıdır.	İkili	sınıflandırmalar	için	çıktı	katmanının	yalnızca	tek	bir	düğümü	olabilir.	Gizli	

katmanlar	için	sigmoid	veya	RELU,	genellikle	aktivasyon	fonksiyonu	olarak	kullanılır.	[12]	

Şekil	2.8.	Yapay	sinir	ağlarının	mimarisi	

Farklı	 yapıda	 derin	 öğrenme	 algoritmaları	 vardır	 (Burada	 algoritmaların	 isimleri	 İngilizce	

verilerek	çeviriden	kaynaklanabilecek	hataların	önüne	geçilmek	istenmiştir):		

a. Convolutional	Neural	Networks	(CNNs)

b. Long	Short	Term	Memory	Networks	(LSTMs)

c. Recurrent	Neural	Networks	(RNNs)

d. Generative	Adversarial	Networks	(GANs)

e. Radial	Basis	Function	Networks	(RBFNs)

f. Multilayer	Perceptrons	(MLPs)

g. Self	Organizing	Maps	(SOMs)

h. Deep	Belief	Networks	(DBNs)

i. Restricted	Boltzmann	Machines(	RBMs)

j. Autoencoders
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2.3.4. Rastgele	Orman	(Random	Forest,	RF)	

Rastgele	orman	algoritması,	eğitim	veri	setinin	alt	kümelerinden	eğitilen	karar	ağaçlarından	

oluşur.	Bu	karar	ağaçları	rastgele	orman	algoritması	tarafından	rastgele	seçilir.	Rastgele	orman	

kararları,	 karar	 ağaçlarının	 ortalaması	 alınarak	 oluşturulur.	 Rastgele	 orman	 algoritması,	

sonuçların	 ortalamasını	 alarak	 karar	 ağaçlarının	 aşırı	 öğrenme	 sorununu	 da	 azaltabilir.	 Bu	

algoritmayı	 bir	 veri	 kümesine	 uygularsak,	 ilk	 adım	 eğitim	 veri	 kümesinden	 rastgele	 örnekler	

seçmek	olacaktır.	Ardından	Rastgele	orman	her	örnek	için	bir	karar	ağacı	oluşturacaktır.	Üçüncü	

adımda,	 Rastgele	 orman,	 karar	 ağaçlarının	 her	 birinden	 bir	 tahmin	 alacaktır.	 Sınıflandırma	

problemleri	 için	rastgele	orman,	 torbalama	yöntemini	(bagging)	kullanacak	ve	en	çok	oylanan	

tahmini	 seçecektir.	 Eğitim	 aşamasından	 sonra	 rastgele	 orman,	 test	 veri	 seti	 tahminleri	 için	

eğitilmiş	parametreleri	kullanacaktır.	Bu	yöntem	1995	yılında	T.	Kam	Ho	tarafından	tanıtıldı.	[13]	

Şekil	2.9.	Rastgele	orman	algoritması	

2.3.5. K-En	Yakın	Komşu	(K-Nearest	Neighbour,	KNN)	

KNN	 hem	 denetimli	 hem	 de	 denetimsiz	 öğrenme	 yöntemleri	 için	 temel	 ve	 temel	 makine	

öğrenmesi	 algoritmalarından	 biridir.	 Model,	 sınıflar	 açısından	 örnekler	 arasındaki	 benzerliği	

hesaplar.	Ardından,	tahmin	sürecinde	model,	yeni	verilerin	her	sınıfa	benzerliğini	hesaplar	ve	en	

benzer	 örneklere	 sahip	 olan	 sınıfı	 tahmin	 eder.	 K	 1'e	 eşitse,	 veriler	 en	 yakın	 komşunun	

sınıflandırmasına	 atanır.	 Basitliğine	 rağmen,	 KNN	 güçlü	 başarılı	 sonuçlar	 verdiği	 çalışmalar	

mevcuttur.	KNN'nin	performansı	makul	bir	uzaklık	fonksiyonu	bulmaya	bağlıdır,	bu	da	bu	tekniği	

veriye	çok	bağımlı	bir	algoritma	haline	getirir.	[14]	
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2.4. Moleküler	Tanımlayıcılar	

Bilgisayarların	iletişim	dili	matematiktir.	Yani	bilgisayarların	bir	ifadeyi	algılayabilmesi	için	

bu	 ifadenin	 matematiksel	 olması	 gerekmektedir.	 Bir	 veri	 seti	 ile	 makine	 öğrenmesi	 modeli	

oluşturulmak	 istendiğinde,	 veri	 setinin	 matematiksel	 bir	 karşılığı	 olmalıdır.	 Bu	 amaç	

doğrultusunda,	 ilaç	 keşfinde	 makine	 öğrenmesinin	 kullanılması	 için	 çeşitli	 moleküler	

tanımlayıcılar	geliştirilmiştir.	Moleküler	tanımlayıcılar,	bir	molekülün	özelliklerini	belirlemeyi	ve	

bunları	 matematiksel	 bir	 ifadeye	 dönüştürmeyi	 sağlarlar.	 Böylece	 makine	 öğrenmesi	 modeli,	

molekülün	çeşitli	özelliklerini	öğrenerek,	başka	özelliklerini	tahmin	edebilir.		

2.4.1. Genişletilmiş	Bağlantılı	Parmak	İzi	(Extended-Connectivity	Fingerprint,	ECFP)	

						Genişletilmiş	bağlantılı	parmak	izi,	moleküler	aktivite	ile	ilgili	moleküler	özellikleri	arasındaki	

ilişkiyi	 yakalamak	 için	 tasarlanmış	 bir	 tür	 moleküler	 parmak	 izidir.	 İlaç	 keşfinde	 en	 popüler	

benzerlik	 arama	 araçları	 arasındadırlar	 ve	 çok	 çeşitli	 uygulamalarda	 etkin	 bir	 şekilde	

kullanılırlar.	[15]	

Bir	molekülün	ECFP	özellikleri	4	basamaklı	bir	sürecin	sonunda	elde	edilir.	İlk	olarak	benzamid	

örneğini	 kullanarak	 bunları	 kısaca	 açıklanacaktır	 ve	 daha	 sonraki	 bir	 bölümde	 ayrıntılara	

anlatılacaktır.	[15]	

Aşağıda	benzamid	molekülü	verilmiştir.	(Şekil	2.10.)	Benzamidin	hidrojen	hariç	bütün	atomlarına	

referans	bir	sayı	ile	gösterilmiştir.	Bu	örnekte	6	ile	numaralandırılmış	atom	üzerinden	parmak	izi	

oluşturma	açıklanacaktır.		

Şekil	2.10.	Benzamid	molekülü	ve	atomların	numaralandırılması	

1. Adım:	 İlk	 olarak,	 moleküldeki	 her	 bir	 atoma	 ünik	 bir	 tamsayı	 tanımlayıcısı	 atanır.	 Bu

tanımlayıcı,	atom	numaraları,	atom	kütlesi	vb.	gibi	özelliklerin	bir	kombinasyonunun	hash

fonksiyonu	 ile	 (girdiye	 özel	 çıktı	 üreten	 bir	 fonksiyon)	 oluşturulur.	 Bu	 aşamada,	 atomun
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oluşturulan	tanımlayıcısı	yalnızca	atomun	kendisi	ve	bağları	hakkındaki	bilgileri	temsil	eder.	

(Şekil	2.11.)	

	
Şekil	2.11.	Parmak	izi	oluşturmanın	ilk	aşaması	

2. Adım:	 Bu	 aşamada,	 her	 atom	 tanımlayıcısını	 ve	 1	 bağ	 uzaklıktaki	 komşu	 atomlarının	

tanımlayıcılarını	 bir	 dizide	 toplar.	 Bu	 diziyi	 yeni,	 tek	 tamsayılı	 bir	 tanımlayıcıya	 geri	

döndürmek	için	yine	hash	fonksiyonu	kullanılır.	Böylece,	6	numaralı	atomun	kendi	özellikleri	

ve	 komşu	 atomlarının	 özellikleri	 elde	 edilmiş	 olur.	 Tüm	 atomlar	 yeni	 tanımlayıcılarını	

ürettikten	sonra	eski	tanımlayıcılar	yenileriyle	değiştirilir.	Bu	güncelleme	işlemi	birçok	kez	

yinelemeli	 olarak	 yapılır:	 İlk	 yinelemede,	 bireysel	 atomik	 özellikleri	 yakalama,	 sonraki	

yineleme,	 komşularını,	 bir	 sonrakini,	 komşuların	 komşularını	 vb.	 Yineleme	 sayısı	 seçimi	

kullanıcı	belirleyebilir.	(Şekil	2.12.	ve	Şekil	2.13.)	

	
Şekil	2.12.	Bir	yinelemeden	sonra,	tanımlayıcı	artık	6	numaralı	atomun	en	yakın	

komşuları	hakkında	bilgi	içerir	

.	

	

Şekil	2.13.	İki	yinelemeden	sonra,	tanımlayıcı	artık	6	numaralı	atomun	komşularının	
komşuları	(2	bağ	uzunluğundaki	atomlar)	hakkında	da	bilgi	içerir.	

	

3.		Adım:	Bu	aşamada	ise	önceki	basamaklarda	oluşturulmuş	ve	tekrar	edilen	özellikler	silinir.		
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4. Adım:	Tüm	tanımlayıcılar	belirli	bir	yineleme	sayısı	 için	hesaplandıktan	sonra,	son	adım	bu

tanımlayıcıları	bir	bit	vektörüne	indirgemektir.	

Bu	 süreç	 moleküldeki	 bütün	 atomlar	 için	 tekrarlanır	 (burada	 sadece	 6	 numaralı	 atom	

üzerinden	gösterilmiştir).	Her	bir	atom	birer	birer	merkez	olarak	seçilir	ve	daha	sonra	aynı	işlem	

tekrarlanır.	Tüm	süreç	tamamlandığında,	her	atom,	molekülün	tüm	bölümlerinden	gelen	temel	

yapıların	(substructure)	bilgilerini	içerecek	bir	tanımlayıcıya	sahip	olacaktır.	

2.4.2. Moleküler	Erişim	Sistemi	(The	Molecular	Access	System,	MACCS)	

Temel	 yapılara	 dayalı	 parmak	 izleri,	 belirli	 bir	 temel	 yapının	 veya	 özelliklerin	molekülde	

mevcudiyetine	 bağlı	 olarak	 bir	 bit	 dizisi	 oluşturur.	 Molekülün	 temel	 yapı	 listesindeki	 yapısal	

anahtar	ile	kapsanabildiği	durumlarda	başarılı	sonuçlar	verebilir.	Bu	tarz	parmak	izlerine	örnek	

olarak	 MACCS	 verilebilir.	 SMARTS	 modellerine	 dayalı	 olarak	 biri	 960	 ve	 diğeri	 166	 yapısal	

anahtarlı	olmak	üzere	iki	çeşidi	vardır.	Daha	kısa	olanı	en	yaygın	kullanılanıdır,	ancak	ilaç	keşfi	

ve	sanal	tarama	için	önemli	kimyasal	özelliklerin	çoğunu	kapsar.	(Şekil	2.14.)	[16]	

Şekil	2.14.	Hipotetik	olarak	10-bitlik	bir	temel	yapı	parmak	izinin	temsili,	3	tane	bit	1	olarak	

işaretlenmiştir	çünkü	bunlar	molekülde	olan	yapıları	göstermektedir.	

2.4.3. Moleküler	Grafikler	

Herhangi	bir	makine	öğrenimi	yaklaşımında,	verilerin	özelliğini	oluşturmak	çok	önemli	bir	

adımdır.	 Bir	 grafik	 (graph)	 iki	 öğeden	 oluşur:	 düğümler	 ve	 kenarlar.	 Moleküller	 için	 atomlar	

düğüm,	aralarındaki	bağlar	 ise	kenar	olarak	ifade	edilir.	Her	düğüm	ve	kenar	özelliklere	sahip	

olabilir.	Örneğin,	bu	durumda	atomların	özellikleri	düğümlerin	özellikleri	ve	bağların	özellikleri	

kenarların	özellikleri	olacaktır.	[17]	(Şekil	2.15.)	
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Şekil	2.15.	Moleküler	grafiklerin	gösterimi	

2.5. Makine	Öğrenmesinin	İlaç	Araştırma	ve	Geliştirmede	Uygulamaları	

	

2.5.1. 	Makine	Öğrenmesinin	Yapı	Temelli	Sanal	Taramada	Kullanımları	

Yüksek	 verimli	 tarama	maliyetlerini	 düşürmek,	 etkinliğini	 ve	 öngörülebilirliğini	 arttırmak	

amacıyla,	öncü	bileşik	bulma	iş	akışında	sanal	tarama	başarılı	ile	kullanılmaktadır.[18,19]	Güçlü	

öğrenme	 ve	 genelleştirebilme	 kapasiteleri	 sayesinde	 makine	 öğrenmesi	 sanal	 tarama	

çalışmalarının	çeşitli	aşamalarında	kullanılmıştır.	Sanal	tarama;	ligand-hedef	bağlanma	bilgisinin	

kullanıldığı	yapı	 temelli	sanal	 tarama	(YTST)	ve	hedef	yapıdan	bağımsız	çalışmaların	yapıldığı	

ligand	 temelli	 sanal	 tarama	 (LTST)	olmak	üzere	 ikiye	ayrılır.	Bu	bölümde	yapı	öncellikle	yapı	

temelli	sanal	tarama	anlatılacaktır	ardından	ligand	temelli	arama	ayrı	bir	bölümde	anlatılacaktır.		

YTST,	hedeflenen	makromolekülün	(genellikle	protein	veya	RNA)	3	boyutlu	yapısal	modeli	ile	

potansiyel	 ligandların	 taramasını	 kapsar.	 Moleküler	 docking	 çalışmaları	 YTST	 çalışmalarında	

1980’lerin	 başından	 beri	 kullanılmaktadır.[20]	 Birçok	 moleküler	 docking	 çalışmaları	 yüksek	

hesaplama	maliyetleri	nedeniyle	serbest	ligand	ve	rijit	hedef	arasında	gerçekleştirilmiştir.	[21]	

Modern	 donanımlar	 geliştirildikçe	 bu	 çalışmalar	 daha	 geniş	 boyutlarda	 da	 gerçekleştirilebilir	

hale	 gelmiştir	 (flexible	 ligand	 ve	 flexible	 target).	 Docking	 çalışmasının	 ilk	 adımı,	 önceden	

hazırlanmış	bir	kitaplıktan	bir	molekülün,	sterik	ve	fizikokimyasal	özelliklere	dayalı	olarak	bir	

hedefin	bağlanma	bölgesine	sanal	olarak	yerleştirildiği	yerleştirmedir.	İkinci	adımda,	oluşturulan	

bağlanma	 pozu,	 matematiksel	 bir	 model	 (skor	 fonksiyonu)	 kullanılarak	 afinitelerinin	 bir	

temsilcisi	olarak	hedef	ve	ligand	arasındaki	enerji	etkileşimlerini	tahmin	ederek	değerlendirilir.	

Bir	 pozun	 hangi	 yollarla	 puanlanması	 gerektiği	 çok	 tartışılan	 bir	 konudur.	 Bugüne	 kadar,	 bu	

yöntemler	 genellikle	 bir	 pozu	 değerlendirmek	 için	 enerji	 modellerini	 veya	 gözlemlenen	

özellikleri	kullanan	kuvvet	alanı	veya	ampirik	ölçümleri	kullanmıştır.	Son	yıllarda	ise	çalışmalar,	

bilgi	tabanlı	ve	makine	öğrenimine	dayalı	puanlama	işlevleriyle	veri	madenciliğine	odaklandı.[22]	

Skorlama	 işleminin	 ardından	 yüksek	 skorlu	 moleküller	 seçilerek	 deneysel	 veya	 daha	 pahalı	

hesaplamalı	analizlere	tabi	tutulur.		
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Kullanılan	 skor	 fonksiyonun,	 docking	 çalışmalarının	 güvenilirliğinde	 önemli	 bir	 sınırlayıcı	

faktör	olmaya	devam	etmektedir.[23]	Onlarca	yıllık	araştırmaya	ve	çok	sayıda	puanlama	işlevinin	

oluşturulmasına	rağmen,	her	durumda	diğerlerinden	sürekli	olarak	daha	iyi	performans	gösteren	

tek	bir	skor	fonksiyonu	yoktur	ve	bağlanma	afinitelerini	yüksek	doğruluk	ve	hassasiyetle	tahmin	

etmek,	poz	skorlanmasında	en	önemli	sorunlardan	biri	olmaya	devam	etmektedir.[24]	

Birçok	 skor	 fonksiyonu,	 konformasyonel	 entropinin	 (protein	 esnekliği	 gibi)	 yetersiz	

değerlendirilmesi	ve	çözücülerden	gelen	enerji	katkısı	ile	ilgili	sınırlamalarla	karşı	karşıyadır.[25]	

Ayrıca,	kuvvet	alanına	(force	field)	dayalı	skorlama,	bağlanma	afinitesi	ile	bir	protein-ligand	

kompleksini	tanımlayan	değişkenler	arasındaki	ilişkinin	genellikle	yetersiz,	önceden	belirlenmiş	

bir	işlevsel	biçimine	dayanır.[26]	Skor	fonksiyonu	çeşitli	parametrelere	göre	ayarlanabilse	de	bu	

sorunlara	 tam	 bir	 çözüm	 değildir.	 Modelin	 bu	 katılığı,	 modelleme	 varsayımlarına	 uymayan	

kompleksler	 için	 yetersiz	 tahmin	 performansına	 yol	 açar.	 Bu	 nedenle,	 tahmin	 doğruluğunun	

iyileştirilmesi	 için	 esnek,	 doğrusal	 olmayan	 modellere	 dayalı	 yeni	 skor	 fonksiyonlarının	

geliştirilmesi	gerekmektedir.	[27]	

Son	 yıllarda,	 yapay	 zeka	 algoritmaları	 YTST’da	 parametresiz	 skor	 fonkisyonu	 olarak	

kullanılmaya	başlanmıştır.	Özellik	vektörleri	ve	bunların	protein-ligand	bağlayıcı	serbest	enerjiye	

katkıları	 arasındaki	 ilişki,	 mevcut	 deneysel	 verilerden,	 veriye	 dayalı	 bir	 şekilde	 örtük	 olarak	

öğrenilir;	böylece,	genellenebilir	bir	skor	fonksiyonu	elde	etmek	için	yararlı	doğrusal	olmayan	

ilişkilerin	 çıkarabilir.	 [28]	 SVM	 tabanlı	 ID-Score,[29]	 Rastgele	 orman	 temelli	 RF-Score[26]	 ve	

ANN-based	NNScore	[30]	gibi	YZ	tabanlı	önceden	belirlenmemiş	skor	fonksiyonu,	aktif	ligandları	

gelişmiş	doğrulukla	tanımlamak	için	geliştirilmiştir.	

YZ	 tabanlı	 önceden	belirlenmemiş	 skor	 fonksiyonları,	 aktif	 araştırma	konusudur	ve	 çeşitli	

biyolojik	 sistemler	 için	 ligand	 bağlama	 afinitesini	 tahmin	 etmedeki	 uygulamalarıyla	

doğrulanmıştır.	 Bu	 tür	 modellerin	 en	 iyi	 nasıl	 oluşturulacağı,	 bu	 modellerin	 yeni	 kimyasal	

temsillerden	yararlanıp	yararlanamayacağı	ve	bu	sistemlerin	değişken	özellik	temsilleriyle	nasıl	

davrandığı,	akla	gelen	başlıca	sorulardır.	[26,31,32]	Ayrıca	oluşturulan	modellerin	doğrulanması	

gerekmektedir.	 Modellerin	 gerçek	 dünya	 performansı	 değerlendirilmelidir.	 Daha	 iyi	 skor	

fonksiyonlarına	yönelik	önemli	bir	adım,	yanlış	ligand	poz	tahmini	riskini	azaltmak	için	yenilikçi	

konformasyonel	örneklemenin	yanı	sıra	bu	tür	yöntemlerin	kullanıcı	dostu	docking	yazılımlarına	

dahil	edilmesi	olacaktır.	Birçok	YZ	tekniği	skor	fonksiyonu	geliştirmek	için	kullanılmıştır,	bunlar	

naive	bayes,	SVM,	RF,	yapay	sinir	ağları	ve	derin	sinir	ağlarıdır.	YZ	algoritmaları,	özellikle	derin	

öğrenme	algoritmaları,	gürültülü	veriye	karşı	ve	protein-ligand	kompleksleri	gibi	yüksek	boyutlu	

verilerde	kullanışlıdır.	[33–36]	
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Önceden	 belirlenmemiş	 skor	 fonksiyonu	 uygulayan	 yapay	 zeka	 modelleri,	 tahmin	

kıyaslamalarında	 klasik	 yaklaşımlara	 göre	 önemli	 iyileştirmeler	 göstermiştir.[37]	 Daha	 da	

önemlisi,	ilgili	doğrusal	regresyon	yönteminin	doğrusal	olmayan	makine	öğrenme	yöntemleriyle,	

örneğin	RF	veya	destek	vektör	regresyonuyla	veya	DNN'ler	ve	CNN'ler	gibi	daha	karmaşık	YZ	

modelleriyle	değiştirilmesiyle,	bir	doğrusal	skor	fonksiyonu	kolayca	geliştirilebilir.	[38–40]	Her	

açıdan	diğerlerinden	daha	iyi	performans	gösterebilecek	en	iyi	YZ	tabanlı,	önceden	belirlenmemiş	

puanlama	 işlevi	 yoktur.	 Sonuç	 olarak,	 skor	 fonksiyonlarının	 birleştirilmesi,	 sanal	 tarama	

projelerinin	başarı	oranını	artırabilir.	

Docking	 tabanlı	 YTST’de	 YZ	 uygulamaları,	 umut	 verici	 ve	 devam	 eden	 bir	 araştırma	

girişimidir.	 YZ	 ile	 geliştirilmiş	 YTST'nin	 geliştirilmesindeki	 eğilim,	makine	 öğrenimi	modelleri	

kullanılarak	yerleştirme	programlarıyla	oluşturulan	pozları	 yeniden	puanlayarak	 iyileştirmeyi	

amaçlar.	Örnek	olarak,	gelişmiş	bir	sanal	tarama	performansı	elde	etmek	için	Auto-Dock	Vina	RF-

Score-VS	ile	geliştirilebilir	ve	genişletilebilir.[38]	Otomatik	ligand	yerleştirme	ve	gelişmiş	makine	

öğrenimi	algoritmalarının	birleşimi	hem	yanlış	negatif	hem	de	yanlış	pozitif	tahminlerin	sayısını	

azaltmaya	 yardımcı	 olabilir.	 Bu	 alandaki	 gelecekteki	 çalışmaların,	 hedef	 proteinin	 yapısal	

bilgilerini	 ve	 fizikokimyasal	 özelliklerini	 (örneğin,	 sterik	 ve	 elektronik	 etkiler)	 içermesi	

beklenmektedir.		

Veri	kalitesi	ve	miktarı,	 seçilen	moleküler	 temsil	ve	model	mimarisi	de	dahil	olmak	üzere,	

yapay	zeka	modellerinin	genel	performansını	etkileyen	pek	çok	faktör	göz	önünde	tutulmalıdır.	

YTST	 için	 faydalı	 skor	 fonksiyonlarının	 tasarlanmasına	 izin	vermek	 için	 tüm	bu	 faktörlerin	 iyi	

seçilmesi	gerekir.	Burada	eğitim	setine	benzer	ancak	daha	düşük	kaliteli	veya	daha	düşük	güvene	

sahip	yapı	veya	bağlanma	verilerin	dahil	edilmesini	ifade	eden	veri	artırma	(data	augmentation)	

ile,	 veri	 dağılımından	 ve	 hacminin	 sağlayacağı	 faydalar	 ile	 artırılmış	 bir	 skor	 fonksiyonu	

performansı	elde	edilebilir.	[41]	

Molekülün	reseptör	etkileşimlerini	yakalayan	etkileşim	parmak	izleri,	son	kullanıcının	belirli	

bir	 molekülün	 varsayılan	 veya	 kanıtlanmış	 bir	 anahtar	 kalıntı	 (key	 residue)	 ile	 etkileşip	

etkileşmediğine	kolayca	belirlemesine	izin	verdiği	için,	docking	işleminin	yaygın	olarak	incelenen	

bir	çıktısıdır;	bu	nedenle,	genellikle	bir	araştırmacının	en	çok	ilgisini	çeken	sabitlenmiş	bir	pozun	

özelliklerini	 tanımlarlar.	 Yakın	 tarihli	 bir	 çalışmada,	 daha	 kesin	 etkileşim	 parmak	 izlerinin	

belirlenmesi,	 mutlaka	 bağlanma	 afinitesinin	 daha	 doğru	 bir	 tahmini	 ile	 sonuçlanmadığını	

göstermiştir.[42]		Ayrıca,	seçilen	bir	temsilin	istenen	kesinliği,	YZ	tabanlı	önceden	belirlenmemiş	

skor	fonksiyonu	amaçlanan	hedefe	bağlıdır.	Örneğin,	belirli	bir	metal	iyonunun	varlığı	gibi	özellik	

bilgileri	 modele	 açıkça	 dahil	 edildiğinde,	 bir	 enzim	 veya	 reseptör	 ailesine	 özgü	 puanlama	

işlevlerinin	tahmin	performansının	artması	beklenir.	Şimdilik,	YZ	tabanlı	önceden	belirlenmemiş	

skor	 fonksiyonlarının	 uygunluğu	 problem	 bazlıdır	 yani	 genelleştirilememiştir.	 Sürekli	 artan	
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erişilebilirlik	 ve	 küratörlü	 eğitim	 verilerinin	 bolluğu,	 gelecekte	 YZ	 tabanlı	 sanal	 tarama	

yaklaşımlarının	mevcut	modellerden	daha	iyi	genelleştirilebileceğini	işaret	etmektedir.	[43]	

2.5.2. Makine	Öğrenmesinin	Ligand	Temelli	Sanal	Taramada	(LTST)	Kullanımları		

YZ’nın	günümüzde	sanal	taramada	en	çok	kullanımı	ligand	temellidir.	LTST,	kimyasal	yapıları	

benzer	bileşiklerin	benzer	biyolojik	etkiye	sahip	olduğu	hipotezine	dayanmaktadır.	 [44]	Genel	

yaklaşım	şu	şekildedir;	belirli	bir	hedefe	karşı	aktif	olduğu	bilinen	moleküllerin	tanımlanması,	

molekül	kütüphanesini	taranmasında	kullanılacak	bir	benzerlik	metodunun	belirlenmesi	ve	ileri	

deneysel	 çalışmalar	 için	 aday	 olabilecek	 moleküllerin	 belirlenmesi.	 LTST	 çalışmaları	 için	 YZ	

uygulamaları,	aktivite	tahmini	için	regresyon	modelleri	ve	sınıflandırma	modelleri	olarak	ikiye	

ayrılabilir.	 Bu	 bölümde	YZ	 algoritmalarının	 LTST	 çalışmalarında	 kullanımdan	 bahsedilecektir.	

Başlangıç	 olarak,	 başlıca	 YZ	 algoritma	 temelli	 QSAR	 çalışmalarının	 başarıları	 ve	 sınırları	

anlatılacaktır.		

QSAR	çalışmalarının	ilaç	geliştirmedeki	hedefi,	molekülün	aktivitesi	 ile	kimyasal	özellikleri	

arasında	 matematiksel	 ilişkiyi	 bulmaktır.	 Özellikle,	 Random	 forest	 algoritması	 ile	 QSAR	

çalışmalarında	ilgili	bir	veri	seti	üstünde;	kolayca	yorumlanabilen,	tahmin	performansı	iyi	güçlü	

olan	modeller	oluşturulmuştur,	 örneğin	Profile-QSAR	 (pQSAR).	 [45]	Bu	RF	algoritması,	model	

tarafından	önemli	kabul	edilen	moleküler	tanımlayıcılar	ve	yapısal	motiflerle	ilgili	olarak	uygun	

bir	kimyasal	ve	biyolojik	yorumlamaya	olanak	tanır.	[46]	

SVM,	QSAR	çalışmalarında	kullanılan	bir	başka	popüler	tekniklerden	biridir.	SVM,	Cathepsin	

L	 ve	 faktör	 XIIa	 inhibitörlerinin	 geliştirilmesinde	 kullanılmıştır.[47,48]	 QSAR	 çalışmalarında	

SVM’in	performansında,	veri	setinin	büyüklüğü	ve	parametre	değerlerinin	etkilerine	odaklanan	

çalışmalar	da	mevcuttur.[49,50]	

Çeşitli	derin	öğrenme	algoritmaları	çok	hedefli	çalışmalarda	kullanılmıştır.[51,52]		Örneğin,	

Dahl	 ve	 ark.	 eğitim	 setinin	 büyüklüğü	 ve	 heterojenliğinin	 çok	 hedefli	 QSAR	 çalışmalarında	

etkilerinin	araştırmışlardır	ve	limitli	sayıda	veride	gizli	katmanlar	aracılığıyla	modelin	kompleks	

hale	getirilmesinin	kullanışlı	olmadığını	gösterdiler.[53,54]	Derin	öğrenme	yoluyla	çoklu	görev	

modellemeyi	 kullanan	Unterthiner	 ve	 ark.,	 biyolojik	 hedefler	 için	 iki	milyon	 veri	 noktasından	

oluşan	bir	 veri	 seti	 kullandı,	 eğitim	performansını	 iyileştirmek	 için	birkaç	değişiklik	 ekledi	 ve	

modelin	 kNN	 ve	 SVM	 dahil	 olmak	 üzere	 çeşitli	 popüler	 yöntemlerden	 daha	 iyi	 performans	

gösterdiğini	 buldu.[55]	 Pande	 ve	 ark.,	 çoklu	 hedeflerin	 saysının	 sınıflandırma	 modelin	

performansına	 etkilerini	 incelemişlerdir.[56]	 200’ün	 üzerinde	 hedef	 1.6	milyon	 bileşiğin	 37.8	

milyon	 deneysel	 verisi	 ve	 bu	 moleküllerin	 genişletilmiş	 parmak	 izleri	 oluşturulmuştur.	 Çok	

hedefli	olan	sinir	ağı,	 lojistik	regresyon,	RF	ve	tek	hedefli	sinir	ağlarından	daha	iyi	performans	

gösterdi.	 Çok	 hedefleri	DNN'lerden	 kaynaklanan	 performans	 iyileştirmeleri	 birçok	 farklı	 grup	
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tarafından	 bildirilmiş	 olsa	 da,	 bu	 etkinin	 temeline	 odaklanan	 az	 sayıda	 çalışma	 vardır.	 Buna	

yönelik	çalışmalardan	birinde	Xu	ve	ark.,	çok	görevli	bir	DNN'ye	gömülü	bir	görevin,	eğitim	süreci	

sırasında	diğer	QSAR	görevlerinden	bilgi	"ödünç	alabileceğini"	buldu.[57]	

DNN	modellerinin	geleneksel	makine	öğrenmesi	modellerine	göre	QSAR	çalışmalarında	daha	

iyi	 sonuçlar	 gösterdiği	 birçok	 çalışma	 tarafından	 gösterilmiştir.	 DNN	 modelinin	

hiperparametrelerinin	ayarlanmasında	ise	optimal	bir	yol	henüz	yoktur.	Yapılan	bir	çalışmada,	

aktivasyon	fonksiyonu,	dropout,	gizli	katmanların	sayısı	ve	sahip	olduğu	nöron	sayısı	dahil	belirli	

hiperparametrelerin	 ayarlanmasının	 DNN	 modelinin	 performansını	 önemli	 ölçüde	 etkilediği	

gösterilmiştir.	[58–60]	

Bu	 çalışmalar	 dışında	 kümeleme	 ve	 benzerlik	 temelli	 molekül	 kütüphanelerinin	

taranmasında	kullanılan	YZ	yöntemleri	de	mevcuttur.	[43]	Sonuç	olarak,	sofistike	YZ	modellerin	

seçimi	ve	tasarımının	artması,	bunların	geniş	veri	setleri	üstünde	uygulanmasının	artması	LTST	

çalışmalarının	gelişmesine	yol	açmıştır.	Farklı	makine	öğrenme	modellerinin	karşılaştırılmasının	

zorluğu	 ise	 çalışmaların	 standardize	 değerlendirme	 eksiliğinden	 kaynaklanmaktadır.	 Yapay	

zekadaki	kimya	 ile	 ilgili	 sorunlar	 için	bunu	daha	sağlam	bir	 temele	oturtma	girişimleri	devam	

etmektedir.	 [61]	Genelleştirilmiş	ve	sağlam	YZ	modeller	oluşturmak	amacıyla,	geliştirilmiş	bir	

model	için	uygulanabilirlik	alanının	resmi	bir	tanımını	sağlamak	önemlidir.	Bir	diğer	önemli	konu	

ise	 yapılacak	 çalışma	 için	 hangi	 moleküler	 temsil	 metodunun	 kullanılacağıdır.	 Son	 yıllarda,	

karmaşık	moleküler	temsil	yöntemleri	geliştirilmiş	ve	tanıtılmıştır.	Örneğin,	küçük	molekülleri	

sonlu	boyutlu	özellik	vektörleri	olarak	 temsil	 etmek	 için	CNN'leri	kullanan	 “nöral	parmak	 izi”	

yöntemleri	geliştirilmiştir.	[62]	Farklı	bir	soyutlama	düzeyinde,	moleküler	kuantum	mekaniksel	

hesaplamalar	son	yıllarda	çok	daha	rutin	hale	geldi	ve	kabul	edilebilir	bir	zaman	çerçevesi	içinde	

makul	 ölçüde	 yüksek	 doğrulukta	moleküler	 temsiller	 oluşturabilir.	 Bu	 nedenle	 bu	 yöntemler,	

prensipte	 moleküllerin	 elektronik	 ve	 geometrik	 özelliklerini	 ve	 etkileşimlerini	 daha	 basit	

temsillerden	 daha	 eksiksiz	 olarak	 ifade	 edebilen	 önemli	 moleküler	 tanımlayıcı	 kaynaklarıdır.	

[63,64]Yakın	gelecekte,	alana	özgü	moleküler	temsillerin	YZ	yöntemleriyle	kombinasyonlarının	

ana	LTST	teknikleri	haline	gelmesini	bekleniyor.	

2.5.3. Fizikokimyasal	ve	ADMET	Özelliklerin	Tahmininde	Makine	Öğrenimi	Uygulamaları	

Uygun	olmayan	ADMET	özellikleri,	 ilaç	adayı	moleküllerin	geç	aşamalarda	başarısızlığa	ve	

onaylanmış	 ilaçların	 geri	 çekilmesine	 neden	 olabilmektedir.	 [65,66]	 Bir	 bileşiğin	 ADMET	

özelliklerinin	ilaç	geliştirme	çalışmalarının	başında	belirlenmesi	önemlidir.[67,68]	Bu	nedenle,	

bu	sorunları	azaltabilecek	in	silico	modellerinin	geliştirilmesi	endüstri	ve	akademik	çalışmaların	

odak	noktalarından	biri	haline	gelmiştir.	Son	yıllarda	YZ	teknikleri	ile,	moleküller	özelliklerden	

hareketle	 ADMET	 özelliklerini	 tahmin	 eden	 modeller	 geliştirilmiştir.	 Moleküllerin	 özellikle	
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farmakokinetik	özelliklerine	etki	eden,	fizikokimyasal	parametreleri	(LogP,	sudaki	çözünürlüğü	

gibi)	hızlıca	tahmin	eden	modeller	geliştirilmiştir.		

İlaç	 adayı	 bir	 bileşiğin	 fizikokimyasal	 özellikleri,	 Absorpsiyon,-Dağılım-Metabolizma-

Elimanasyon-Toksisite	 (ADMET)	 özelliklerini,	 potensi	 ve	 selektivitesini	 etkileyerek	 tedaviye	

girme	 sürecini	 önemli	 ölçüde	 etkilemektedir.	 [69,70]	 Örneğin,	 moleküllerin	 benzer	

fizikokimyasal	özellikleri,	hedef	protein	ailelerine	göre	sınıflandırmak	için	kullanılmıştır	(nükleer	

reseptör	ligandlarının	ortalama	log	P	değeri	ve	moleküler	ağırlığı	sırasıyla	4.8	ve	573	Da’dır).[71]	

Küçük	moleküllü	 ilaç	 adayları,	 etki	 bölgelerine	 ulaşmak	 ve	 hedeflerine	 bağlanmak	 için	 yeterli	

çözünürlük	ve	geçirgenlik	göstermelidir.	Bu	nedenle,	istenen	farmakokinetik	ve	farmakodinamik	

profillere	sahip	bileşiklerin	tasarımı	için	fizikokimyasal	özelliklerin	daha	iyi	anlaşılması	ve	doğru	

bir	şekilde	tahmin	edilmesi	oldukça	önemlidir.	(Şekil	2.16.)	

	

Şekil	2.16.	Farmokokinetik	süreç	ve	önemli	olan	moleküler	özellikler	

	

2.5.3.1. 	Fizikokimyasal	Özelliklerin	Tahmini	

Lipofilite,	 birçok	 farmakokinetik	 sürecin	 düzenlenmesinde	 görev	 alır	 ve	 en	 önemli	

fizikokimyasal	özelliklerden	biridir.	[72]	Özellikle,	molekülün	hücre	membranından	geçmesinde	

ve	 dolayısıyla	 molekülün	 taşınmasını,	 dağılmasını	 ve	 atılımını	 etkiler.	 Aynı	 zamanda,	 ilaç	

moleküllerinin	 makromoleküllere	 (albümin	 gibi)	 bağlanmasını	 güçlü	 bir	 şekilde	 etkiler,	

metabolik	ve	toksik	süreçleri	ve	ayrıca	vücuttaki	hemen	hemen	tüm	ilaca	bağlı	biyolojik	süreçleri	

etkiler.	Lipofilikliğin	nicel	karakterizasyonu	için	altın	standart,	oktanol-su	dağılım	katsayısının	
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(log	 P)	 veya	 pH'a	 bağlı	 dağılım	 katsayısının	 (log	 D)	 logaritmasıdır;	 alternatifler	 arasında	

lipozom/su	partisyonu	ve	hareketsiz	yapay	membran	kromatografisi	bulunur.	

ADMET	Predictor	ve	ALOGPS	gibi	programlarda	oktanol-su	bölüm	katsayısını	tahmin	etmek	

için	sinir	ağları	kullanılmıştır.	Özellikle,	ileri	beslemeli	sinir	ağın	unsurlarını	ve	kNN	yaklaşımını	

birleştiren	birleştirici	bir	sinir	ağına	dayanan	ALOGPS	programının,	log	P	değerlerini	veya	düşük	

moleküler	 ağırlıklı	 bileşikleri	 güvenilir	 bir	 şekilde	 tahmin	 ettiği	 kanıtlanmıştır	 ve	 birkaç	 grup	

tarafından	uygulanmıştır.	[73–75]	

Geniş	bir	 çeşitlilkteki	veri	 setleriyle	 log	P	değerini	güvenilir	bir	 şekilde	 tahmin	etmek	 için	

oktanol-su	sistemini	referans	kabul	eden	YZ	temelli	protokoller	oluşturulmuştur.	Bu	YZ	tabanlı	

protokoller	doğruluk	ve	verimlilik	açısından	farklılık	gösterir	ancak	tümü,	gerçek	çözücüler	veya	

moleküler	simülasyonlar	 için	kondüktör	 (COSMO)	benzeri	 tarama	modelleri	gibi	diğer	 fiziksel	

tabanlı	 yaklaşımlara	 kıyasla	 uygulanabilirlik	 alanını	 sınırlayabilen	 deneysel	 veriler	 üzerinde	

eğitilmiştir.[43]	

Yeterli	 su	 çözünürlüğü	 (log	 S),	 oral	 yoldan	 verilen	 ilaçlar	 için	 çok	 önemlidir,	 çünkü	

gastrointestinal	 sistemden	 emilmeden	 önce	 gastrointestinal	 sıvılarda	 çözülmeleri	 gerekir.[76]	

Sudaki	çözünürlüğü	 tahmin	etmek	 için	çeşitli	 in	silico	yöntemler	geliştirilmiştir.	Bu	çalışmalar	

temellerine	 göre	 3’e	 ayrılabilir;	 kuantum	 kimyasal	 özelliklerine,	 moleküler	 mekanik	

simülasyonlarına	 ve	 tanımlayıcı	 temelli	 makine	 öğrenimi	 algoritmaları.[77,78]	 Bu	 bölümde	

sadece	log	S	değerinin	makine	öğrenmesi	ile	tahminine	yer	verilecektir.		

Suda	 çözünürlüğün	 tahmini,	 genellikle	 (i)	 fizikokimyasal	 özellikler,	 (ii)	 atomik	 veya	 grup	

etkileri,	 (iii)	 kuantum	 kimyasal	 özellikler	 ve	 (iv)	 yapı	 hakkında	 bilgileri	 içeren	 dört	 ana	

tanımlayıcı	 grubuna	 dayanır.	 Fizikokimyasal	 özellik	 tabanlı	 tanımlayıcılar,	 deneysel	 olarak	

ölçülebilen	 veya	 hesaplama	 yaklaşımlarından	 elde	 edilebilen	 özelliklerle	 ilgilidir.	 (log	 P	 veya	

Erime	 noktası	 gibi)[79,80]	 Atomik	 veya	 grup	 etki	 tanımlayıcılarını	 kullanan	 yaklaşımlar,	 bir	

moleküldeki	atomların	veya	grupların	varlığını	saptar	ve	mevcut	deneysel	verilerle	korelasyon	

yoluyla	 her	 birinin	 log	 S'ye	 katkısını	 tahmin	 eder.[81]	 Yapıya	 dayalı	 yöntemler,	 moleküler	

topoloji,	bağlantı	veya	fragment	bilgisi	gibi	kimyasal	yapısal	bilgilere	dayalı	olarak	çözünürlüğü	

tahmin	 eder.[82]	 Fühner'in	 çalışmasına	 dayanan	 temel	 bir	 özellik	 olan	 moleküler	 boyuta	 ek	

olarak,	hidrojen	bağlarının	sayısı	ve	çeşitli	moleküler	bağlantı	indeksleri	dahil	olmak	üzere,	log	S	

ile	ilgili	diğer	moleküler	özellikler	de	yıllar	içinde	keşfedilmiştir.	[83,84]	

Moleküler	yapılar,	basitlik	ve	tahmin	gücü	arasındaki	iyi	dengeden	ötürü	klasik	ikili	parmak	

izi	 çeşitli	 bakış	 açılarıyla	 temsil	 edilmektedir.	Örnek	olarak	 genişletilmiş	bağlantılı	 parmak	 izi	

(daha	önceki	bölümde	bahsedilmişti)	ve	moleküler	graph’lardan	elde	edilen	nöral	parmak	izleri	

verilebilir.	[85]	
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Birçok	tanımlayıcı	geliştirilmiş	ve	YZ	modellerine	uygulanmış	olsa	da	hiçbiri	mükemmel	bir	

doğrulukla	çözünürlüğü	tahmin	edememektedir.	Farklı	 tahmin	yöntemleri	kullanan	4	metotun	

(Çoklu	 lineer	 regresyon,	 Yapay	 sinir	 ağları,	 kategori	 oluşumu	 ve	 4	 adet	 ticari	 olarak	 bulunan	

model)	 kaliteleri	 araştırılmış	 ve	 mükemmel	 tahmin	 yapabilen	 bir	 modelin	 olmadığını	

göstermişlerdir	ancak	çoklu	lineer	regresyonun	biraz	daha	iyi	performans	gösterdiği	ve	kompleks	

modellerde	aşırı	öğrenme	olduğu	gösterilmiştir.	Mevcut	modellerin	sınırlı	tahmin	yeteneği	için	

sıklıkla	 belirtilen	 bir	 başka	 neden	 ise,	 literatürde	 birden	 çok	 kaynaktan	 toplanan	 çözünürlük	

verilerinin	 tahmini	 kök	 ortalama	 kare	 hataları	 (RMSE'ler).	 0,6−0,7	 log	 S	 birimleri	 arasında	

değişen	deneysel	veriler	olmasıdır.[86]	

Bununla	 birlikte,	 Palmer	 ve	 Mitchell	 tarafından	 yakın	 zamanda	 yapılan	 bir	 araştırma,	

deneysel	verilerin	kalitesinin,	ilaca	benzer	moleküllerin	su	çözünürlüğünü	tahmin	etmede	aşırı	

sınırlayıcı	bir	faktör	olmadığını	göstermiştir.	Yazarlar,	yüksek	tekrarlanabilirlik	ve	yaklaşık	0.05	

log	S	birim	standart	hata	ile	132	ilaç	molekülünün	içsel	sudaki	çözünürlüklerini	içeren	bir	CheqSol	

çözünürlük	veri	seti	kullanmışlardır.	Karşılaştırıcı	olarak,	yayınlanmış	literatürden	birkaç	farklı	

kaynaktan	 0,6−0,7	 log	 S	 belirsizlikle	 çıkarılan	 çok	 daha	 gürültülü	 bir	 veri	 seti	 de	 kullandılar.	

Beklentilerinin	aksine,	CheqSol	deneysel	verilerinden	türetilen	modeller,	yayınlanan	verilerden	

türetilenlerden	daha	doğru	değildi.	Bu	nedenle,	ortaya	çıkan	RMSE'yi,	yaygın	olarak	önerildiği	

gibi	 deneysel	 ölçümlerdeki	 bir	 belirsizlik	 ürünü	 yerine	 QSPR	 yöntemlerindeki	 (algoritmalar	

ve/veya	 tanımlayıcı	 kümeler)	 bir	 eksikliğin	 göstergesi	 olarak	 kabul	 ettiler.	 Bu	 çalışmada	 veri	

kümesi	boyutunun	katkısı	hesaba	katılmıştır,	ancak	yazarlar	alt	kümedeki	çeşitliliğin	önemine	

ilişkin	tahminin	dikkate	alınmadığını	belirtmektedir.[87,88]	

Genel	 olarak,	 su	 çözünürlüğü,	 küçük	 moleküllü	 ilaçların	 ve	 ilaç	 adaylarının	 önemli	 bir	

fizikokimyasal	 özelliği	 olmasına	 rağmen,	 doğru	 bir	 şekilde	 tahmin	 etmek	 zor	 olmaya	 devam	

etmektedir.	Her	tahmin	yaklaşımının	kendi	yararları	ve	sınırlamaları	vardır	ve	en	iyi	seçim	büyük	

ölçüde	çalışmaya	bağlıdır.	Yüksek	verimli	moleküler	keşif	 için	verimli	yapay	zeka	protokolleri,	

uygun	 ve	 yeterince	 güvenilir	 bir	 yaklaşım	 olarak	 kabul	 görmektedir.	 Bununla	 birlikte,	 birkaç	

spesifik	 ilaç	 molekülünün	 (moleküllerinin)	 altında	 yatan	 prensiplerin	 spesifik	 bir	 fiziksel	 ve	

mekanik	 anlayışı	 istendiğinde,	 araştırmacılar	 tipik	 olarak	 kuantum	 mekaniğine	 ve/veya	

moleküler	mekaniğe	dayalı	fiziksel	olarak	daha	anlamlı	yöntemleri	kullanmayı	tercih	etmektedir.	

[43]	

In	vitro	membran	geçirgenlik	verilerinin	değerlendirilmesi,	farmasötik	olarak	ilgili	biyolojik	

işlemlerin	 çoğunda	pasif	 transmembran	difüzyon	ve/veya	 aktif	 taşıma	mekanizmaları	 yoluyla	

moleküllerin	biyolojik	membranlardan	geçirgenliğinin	önemine	dayanan	ilaç	keşfi	ve	geliştirme	

çabaları	için	çok	önemlidir.	[89]	Moleküllerin	hücre	zarından	geçiş	karekterini	tahmin	etmek	için	

birçok	hesaplamalı	yöntemler	geliştirilmiştir.	Bu	amaçla,	geniş	bir	kimyasal	çeşitlilikte	moleküller	
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ve	deneysel	verilerin	yer	aldığı	veri	setleri	ile	YZ	modelleri	oluşturulmuştur.	Bu	veriler	çeşitli	in	

vitro	geçirgenlik	hücre	dizilerinden	(MDCK,	PAMPA,	Caco-2	gibi)	elde	edilmiştir.	[90–92]	

Veri	 set(ler)i	 toplanırken	dikkatli	 olunmalıdır.	Model	 eğitim	 sürecine	koşul	bilgisi	 entegre	

edilmediği	sürece,	yalnızca	tutarlı	koşullar	altında	ölçülen	geçirgenlik	verileri	toplanabilir.	Aynı	

zamanda,	 hücre	 hatlarında	 ifade	 edilen	 farklı	 taşıyıcıların	 etkisinin	 yanı	 sıra	 çeşitli	 bileşik	

kütüphanelerinin	kullanımı	da	dikkate	alınmalıdır.	

2.5.3.2. 	ADMET	Tahminleri	

Erken	 ADMET	 tahmini,	 araştırmacıların	 iyi	 ilaç	 adayları	 seçmesine	 ve	 geliştirme	 süreci	

boyunca	molekülün	ilaca	benzerliği	konusunda	yardımcı	olur.	Son	yıllarda,	YZ	destekli	ADMET	

tahminleri	alanında	birçok	ilerlemeye	gerçekleşmiştir	ve	derin	öğrenme	ve	büyük	verilere	dayalı	

yeni	 nesil	 tahmin	 modelleri,	 laboratuvardan	 kliniğe	 ilaç	 keşif	 ve	 geliştirme	 sürecine	 fayda	

sağlamaktadır.		

İlaç	absorpsiyonu,	ilaç	moleküllerinin	bir	veya	daha	fazla	biyolojik	membran	bariyeri	yoluyla	

absorpsiyon	 bölgesinden	 kan	 dolaşımına	 absorbe	 edildiği	 adımdır.	 Çeşitli	 fizikokimyasal	

özelliklerin,	 ilaç	uygulama	yolu,	 formülasyon	 tercihi	ve	 fizyolojk	 faktörler	 tarafından	etkilenir.	

[93]	Absorpsiyon	için	tahmin	modelleri	fizikokimyasal	ve	fizyolojik	olmak	üzere	2	alana	ayrılır.		

İnsan	 bağırsak	 absorpsiyonu	 (İBA),	 en	 etkili	 ADMET	 özelliklerinden	 biridir	 ve	 oral	

biyoyararlanımı	doğrudan	etkiler.	İn	vivo	ve	in	vitro	deneysel	analizlerden	elde	edilen	verilere	

dayalı	olarak	İBA'yı	tahmin	etmek	için	bir	dizi	hesaplamalı	sınıflandırma	ve	regresyon	modelleri	

oluşturulmuştur.	Makine	 öğrenmesi	 de	 bu	 alanda	 oldukça	 sık	 kullanılmaktadır.	 [94,95]	 Genel	

olarak,	yayınlanmış	çalışmaların	büyük	çoğunluğunda,	İBA	için	tahmin	doğruluğu	kabul	edilebilir	

bir	 aralıktadır	 ancak	 en	 önemli	 sorun,	mevcut	 sınırlı	 verilerin	 neden	 olduğu	 aşırı	 öğrenmeye	

yatkınlıktır.	[43]Küçük	veri	seti	problemini	azaltmak	ve	daha	güvenilir	performans	elde	etmek	

için	çeşitli	teknikler	uygulanmıştır.	Örneğin,	Basant	ve	ark.,	yakın	zamanda,	çeşitli	kimyasalların	

absorpsiyonunu	 tahmin	 etmek	 ve	 güvenilir	 bir	model	 elde	 etmek	 amacıyla	 topluluk	 öğrenme	

tekniklerinin	kullanıldığını	bildirmiştir	(torbalı:	bagging	ve	gradyan:	gradient	boosted	trees).	[96]	

Önerilen	topluluk	öğrenimine	dayalı	tahmin	modelleri,	birkaç	katı	büyüklüğünde	dışarıdan	bir	

veri	seti	ile	değerlendirildi	ve	sağlam	İBA	modelleri	üretme	konusunda	başarılı	bir	performans	

sergiledi.	 Alternatif	 bir	 yaklaşım	 kullanarak,	 Shin	 ve	 ark.	 yakın	 zamanda,	 moleküler	

tanımlayıcılardan	 kimyasal	 bileşiklerin	 absorpsiyon	 potansiyelini	 tahmin	 eden,	 özellik	

mühendisliğine	(feature	engineering)	 ihtiyaç	duymadan	mevcut	yöntemlere	göre	mütevazı	bir	

gelişme	gösteren,	DNN	tabanlı	bir	in	silico	modeli	sundu.	[97]	

Aşırı	öğrenme	sorununu	ele	almak	için	alternatif	bir	yöntem	ise,	büyük	ve	çeşitli	bir	veri	seti	

kullanmaktır.	Wang	ve	ark.	Yaptıkları	çalışma	pratik	uygulamalarda	ilaç	adayları	için	İBA	tahmini	
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için	faydalı	bir	veri	seti	olarak	hizmet	edebilir.	1272	molekülden	oluşan	nispeten	büyük	ve	yapısal	

olarak	 çeşitli	 Caco-2	 hücre	 geçirgenliği	 veri	 seti,	 birkaç	 filtreleme	 kuralı	 altında	 dikkatlice	

toplandı.	Bu	veri	 setinin	 faydası,	 yazarlar	 tarafından	 sağlam	ve	 güvenilir	 tahmin	modellerinin	

üretilmesiyle	onaylanmıştır.[98]	

Dağılım,	ilaç	moleküllerinin	kan	dolaşımından	vücut	dokularına,	özellikle	organlara,	etkinin	

gerçekleşmesinin	 beklendiği	 yerde	 difüze	 olduğu	 veya	 aktif	 olarak	 taşındığı	 süreçtir.	

Absorpsiyonu	 etkileyen	 (lipofilite,	 molekül	 büyüklüğü,	 pH,	 iyonizasyon)	 birçok	 faktör	

dağılımında	farklı	dokularda	ne	oranda	olacağını	etkilemektedir.	Ayrıca,	 insan	serum	albümini	

gibi	plazma	proteinlerine	bağlanmada	dağılım	sürecinde	önemlidir.	Plazma	protein	bağlanması	

(PPB),	 yalnızca	 bağlanmamış	 ilaç	 molekülleri	 biyolojik	 hedeflerine	 ulaşabildiği	 ve	 amaçlanan	

terapötik	etkileri	gösterebildiği	için	ilacın	dağılım	hacmini,	farmakolojisini	ve	farmakokinetiğini	

etkiler.	 Plazma	 proteinlerine	 bağlanma	 oranı	 dağılım	 modelleri	 oluşturmak	 için	 önemli	 bir	

parametredir.	[99]	

Son	 zamanlarda,	 Basant	 ve	 ark.	 930	 bileşikten	 oluşan	 büyük	 bir	 PPB	 veri	 seti	 için	 dört	

kategorili	bir	sınıflandırma	ve	çeşitli	bileşiklerin	plazma	protein	bağlanma	afinitesinin	tahmini	

için	topluluk	makine	öğrenme	modelleri	geliştirdiler	ve	%93'lük	bir	sınıflandırma	doğruluğu	ve	

0.92'lik	 RMSE	 elde	 ettiler.	 [100]	 Sun	 ve	 ark.,967	 molekül	 içeren	 heterojen	 bir	 veri	 setinden	

plazma	proteine	bağlanma	 fraksiyonu	tahmin	eden	altı	 tane	makine	öğrenmesi	modelleri	 (RF,	

boosting	 tree,	 çoklu	 lineer	 regresyon,	 kNN,	 SVM,	 yapay	 sinir	 ağları)	 oluşturmuşlardır.	 Bu	

çalışmada	 26	 fiziokimyasal	 ve	 yapısal	 tanımlayacılar	 kullanarak,	 bütün	 modellerde	 0.126	 ile	

0.178	arası	ortalama	mutlak	hataya	ulaşmışlardır.	[101]	

İlaç	dağılımında	birçok	faktör	belirlenmesine	rağmen,	kan-beyin	bariyeri,	plasantal	bariyer	

gibi	konular	hakkında	yapılan	çalışmalar	az	seviyededir.	Kan-beyin	bariyeri,	kanın	içeriğindeki	

değişimlerden	beyin	homeostazını	korumak	için	önemli	bir	rol	oynar.	Aynı	zamanda	bu	bariyer,	

santral	sistemi	hastalıkların	tedavisi	için	ilaç	geliştirmenin	önemli	zorluklarından	da	biridir.	Bir	

molekülün	 kandan	 beyine	 geçişinin	 oranı	 çoğunlukla	membran	 geçirgenliğiyle	 belirlenir.	 Son	

yıllarda,	 yüksek	maliyetli,	 zaman	 alıcı	 ve	 deneysel	 olarak	 zorlu	 olan	 kan-beyin	 bariyeri	 geçişi	

sürecini	minimize	etmek	için	makine	öğrenmesi	teknikleri	kullanılmaktadır.	Kan-beyin	bariyeri	

penetrasyonunu	ölçmek	için	çok	sayıda	in	vivo	ve	in	vitro	parametre	mevcut	olmasına	rağmen,	en	

popüler	ve	 iyi	bilinen	parametre	beyindeki	 ilaç	konsantrasyonlarının	kandaki	konsantrasyona	

oranıdır.	 Bu	 oranın	 büyüklüğü,	 beyinde	 daha	 yüksek	 bir	 göreli	 konsantrasyona	 karşılık	 gelir.	

Birkaç	 tanımlayıcının	 kan-beyin	 bariyeri	 geçirgenliği	 ile	 ilişkili	 olduğu	 gösterilmiştir	 ve	

fizikokimyasal	 özellikler	 (örneğin,	 lipofiliklik	 ve	 iyonizasyon	 durumu),	 yük	 tanımlayıcıları	 ve	

geometrik/topolojik	özellikler	(örneğin,	hidrojen	bağı	donörleri	ve	alıcılarının	sayısı,	polar	yüzey	

alanı	ve	dönebilen	bağların	sayısı)	dahil	olmak	üzere	tahmin	modelleri	oluşturmak	için	yaygın	
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olarak	kullanılmıştır.	Moleküler	tanımlayıcılar	ve	ölçülen	kan-beyin	bariyeri	geçirgenliği	arasında	

güvenilir	bir	ilişkinin	kurulması,	mevcut	kamuya	açık	veri	setleri,	verilerin	hem	miktarı	hem	de	

tutarlılığı	açısından	bir	miktar	eksik	olduğundan,	zorlu	olmaya	devam	etmektedir.	Ayrıca,	kan-

beyin	 bariyerinin	 geçişini	 sınırlayan	 karmaşık	 mekanizmalara	 ilişkin	 anlayışımız,	 örneğin	

bağırsak	 geçirgenliği	 bilgimizle	 karşılaştırıldığında	 hala	 nispeten	 sınırlıdır.	 Ökaryotik	

sistemlerdeki	 geçirgenlik	 mekanizmaları	 temel	 olarak	 pasif	 difüzyon,	 akış	 taşınması	 ve	 aktif	

taşımadan	oluşur.	Pasif	difüzyon,	kan-beyin	bariyerinden	ilaç	geçişinin	en	yaygın	mekanizması	

olarak	kabul	edilir	ve	bu	nedenle,	bugüne	kadar	oluşturulan	penantrasyon	tahmin	modellerinin	

çoğu,	diğerlerinden	ziyade	bu	mekanizmaya	odaklanmıştır.	[43,99]	

Metabolizma,	ksenobiyotiklerin	genellikle	karaciğerde	uğradığı	kimyasal	dönüşüm	sürecinin	

ifade	etmektedir.	Metabolizma,	genellikle	enzim	aracılı	bir	süreçtir	ve	metabolik	enzimlerin	çok	

yönlülüğü,	 substratların	 ve	 inhibitörlerin	 çeşitliliği	 ve	 metabolik	 süreçlerin	 karmaşıklığı	 göz	

önüne	 alındığında,	 bu	 süreci	 tahmin	 etmenin	 zorluğunu	 gözler	 önüne	 sermektedir.	 Bir	 ilacın	

metabolizma	süreci,	vücutta	göstereceği	toksik	ve	terapötik	etkileri	doğrudan	etki	edebilir.	Birçok	

ilacın	 etkinliğinin	 kaybı,	 kendine	 özgü	 advers	 ilaç	 etkileşimleri,	 hepatotoksisite	 ve	 ilaç-ilaç	

etkileşimleri	gibi	birçok	süreçte	kilit	rol	oynar.[102]	

Yapay	zekanın	metabolizmayı	öngörme	alanındaki	uygulamaları	üç	ana	kategoriye	ayrılır:	(1)	

metabolizma	bölgelerinin	yerini	tahmin	etmek,	(2)	metabolizmadan	sorumlu	spesifik	izoformları	

tahmin	etmek	ve	(3)	metabolik	farmakokinetiği	tahmin	etmek.[43]	

Metabolizma	 bölgelerinin	 tahmini,	 olası	 metabolitlerin	 türetilmesi	 için	 anahtar	 bilgiler	

sağladığı	ve	sonuç	olarak	daha	güvenli	ve	daha	etkili	ilaçların	geliştirilmesi	için	sağladığı	faydalar	

sebebiyle	bir	ksenobiyotik	 için	çok	önemlidir.	Şu	anda,	metabolizma	bölgelerini	 tahmin	etmek	

için	 birkaç	 popüler	 YZ	 tabanlı	 model	 geliştirildi	 ve	 tatmin	 edici	 doğruluk	 göstermektedirler.	

Örneğin,	 RS-predictor,	 hiyerarşik	 tanımlayıcılar	 (393	 kuantum	 kimyasal	 ve	 atom	 bazlı	

tanımlayıcılar	ve	148	topolojik	tanımlayıcı)	kullanarak	ilaç	benzeri	moleküllerin	CYP450	enzimi	

aracılığıyla,	 molekülün	 neresinden	 metabolizmaya	 uğrayacağı	 potansiyel	 bölgeleri	 tahmin	

etmektedir.	[103–105]	

Genel	olarak,	hızlı	ve	etkili	ilaç	metabolizması	tahmin	modellerine	olan	talep	artmaya	devam	

etmektedir.	 Metabolizma	 bölgelerini	 ve	 CYP450	 aracılı	 metabolizmadan	 sorumlu	 spesifik	

izoformları	 tahmin	 etmeye	 yönelik	 metodolojiler	 önemli	 ölçüde	 iyileşmiştir.	 Bu	 arada,	

araştırmacılar,	CYP450	dışında	enzimlerin	aracılık	ettiği	metabolizmayı	tahmin	etmeye	yönelik	

çalışmalar	 az	 sayıdadır	 bunun	nedeni	 ise,	 verinin	 yeteri	 büyüklükte	 olmamasıdır.	Halihazırda	

mevcut	modellerin	çoğu	(CYP450	için	olanlar	dahil),	yalnızca	oluşabilecek	birincil	metabolitler	

için	metabolizma	tahminleri	yapmaktadır.	Bununla	birlikte,	birçok	birincil	metabolit,	bir	daha	faz	

1	 veya	 faz	 2	 metabolizasyonu	 sonucunda	 ikincil	 toksik	 metabolitlerine	 dönüşebilmektedir.	
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(Örneğin	 faz	 1	 aşamasında	 poliaromatik	 hidrokarbonların	 epoksit	 yapılarına	 dönüşmesi)	 Bu	

nedenle,	 bu	 reaksiyonların	 termodinamiğini	 ve	 kinetiğini	 ve	 ayrıca	 metabolik	

biyotransformasyonda	yer	alan	ayrıntılı	mekanizmayı	 taklit	etmek	 için	kuantum	ve	moleküler	

mekanik	yöntemleri	kullanılmıştır.	[43,102]	

Kuantum	kimyası,	 ilaç	optimizasyon	kampanyalarında	geriye	dönük	 tahminler	 için	 sürekli	

doğruluk	 sağlayarak	 bilgilendirici	 moleküler	 temsiller	 oluşturmadaki	 faydasını	 kanıtlamıştır.	

Metabolitleri	daha	gerçekçi	bir	şekilde	tahmin	etmek	ve	ilaç	geliştirmenin	erken	aşamalarında	

sorunlu	 bileşikleri	 belirlemek	 için,	 birleşik,	 kimyasal	 olarak	 bilinçli	 bir	 metabolik	 platform	

sağlamak	 için	 mevcut	 metabolomik	 ve	 toksisite	 bilgilerini	 kimyasal	 ve	 enzimatik	 reaksiyon	

mekanizmalarının	moleküler	bilgisi	ile	entegre	etmek	faydalı	olacaktır.	[43]	

Eliminasyon,	 ilaç	moleküllerinin	 vücuttan	 atılma	 sürecidir	 ve	 ilaçların	 ve	matabolitlerinin	

plazma	konsantrasyonları	doğrudan	etkiler.	Eliminasyon,	her	biri	bir	dizi	farklı	süreçten	oluşan	

biliyer	ve	renal	atılım	gibi	birkaç	eliminasyon	yolunu	içeren	karmaşık	bir	süreçtir.	Örneğin,	renal	

atılım;	 glomerüler	 filtrasyon,	 aktif	 sekresyon	 ve	 reabsorpsiyon	 süreçlerini	 kapsar.	 [106]	 İlaç	

atılım	 süreçlerinin	 karmaşıklığı,	 bugüne	 kadar	 YZ	 tabanlı	 moleküllerin	 atılımını	 tahmin	 eden	

modellerin	 geliştirilmesini	 engelledi.	 Berellini	 ve	 ark.	 754	 bileşikten	 elde	 edilen	 verilere	

dayanarak	 insan	 plazma	 klirensini	 tahmin	 etmek	 için	 doğrusal	 bir	 kısmi	 en	 küçük	 kareler	

tahmincisi	 oluşturmak	 için	 fizikokimyasal	 tanımlayıcılar	 ve	moleküler	 yapı	 parçaları	 kullandı.	

[107]Tahmin	 edici,	 2.1'lik	 bir	 geometrik	 ortalama	 katlama	 hatası	 verdi.	 Kusama	 ve	 ark.,	

insanlarda	 onaylanmış	 141	 ilacın	 ana	 klirens	 yollarını	 tahmin	 etmek	 için	 ilaçların	 kimyasal	

yapılarından	hesaplanan	bir	dizi	 tanımlayıcıya	sahip	SVM	tabanlı	modeller	geliştirmişlerdir	ve	

modellerin	yüksek	tahmin	performansı	gösterdi	belirlenmiştir.[108]	

İlaç	 toksisitesi,	 bir	 bileşiğin	 etkisi	 veya	metabolizması	 nedeniyle	 bir	 organizm	 üzerindeki	

olumsuz	etkiyi	 ifade	eder.	Toksisite	analizleri,	 ilaç	keşif	ve	geliştirme	döngüsünde	yer	alan	en	

önemli	ve	zorlu	adımlardan	biridir.	[109]	Güvenilir,	yüksek	verimli	testler	pahalıdır;	bu	nedenle,	

büyük	 ölçekli	 in	 vivo	 ve	 in	 vitro	 çalışmalara	 hızlı,	 ucuz	 ve	 güvenilir	 bir	 alternatif	 sağlayan	

hesaplamalı	yöntemler	yüksek	talep	görmektedir.	Birçok,	LimTox,	pkCSM,	admetSAR,	Toxtree	ve	

DL-AOT	 gibi	 çevrimiçi	 toksisite	 tahmini	 yapan	 araçlar	 geliştirilmiştir.	 [110–114]Bu	 alanda	

geliştirilen	 YZ	modelleri	 toksik	 bileşikleri	 sınıflandırma	 veya	 toksolojik	 hasarı	 tahmin	 üstüne	

odaklanmıştır.	Bu	algoritmaların	bir	kısmı	kimyasal	benzerliği	göz	önünde	bulundururken	diğer	

kısmı	ise	moleküllerin	kimyasal	özellikleri	üzerinden	tahminleri	gerçekleştirmişlerdir.		

Kimyasal	benzerliğe	dayalı	yaklaşımda,	bileşikler	arasındaki	ikili	benzerliklerin	bir	matrisini	

hesaplayarak	bir	molekülün	toksisitesini	tahmin	eder;	bu,	daha	sonra	bir	sınıflandırma	atamak	

için	 en	 KNN	 ve	 SVM	 gibi	 makine	 öğrenmesi	 algoritmaları	 kullanılabilir.	 Çoğu	 sanal	 tarama	

çalışmasına	benzer	şekilde,	altta	yatan	hipotez,	benzer	yapıların	benzer	biyolojik	etkiler	gösterme	
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potansiyelidir.	 Kimyasal	 özelliğe	 dayalı	 yaklaşımlarda	 ise,	 girdi	 özelliklerini	 seçerek	 veya	

ağırlıklandırarak	 toksisiteyi	 tahmin	 eder.	 Örnek	 olarak,	 RF	 ve	 naive	 Bayes	 modelleri	

verilebilir.[115–118]	

Kimyasal	 özelliğe	 dayalı	 yaklaşımda,	 hedef	 ile	 ilişkili	 olabilecek	 özelliklerin	 belirlenmesi	

başarılı	bir	tahmin	için	gereklidir.	Benzerlik	yaklaşımında	ise,	iki	molekülün	benzerliğini	özellik	

vektörlerinden	 veya	 2	 veya	 3	 boyutlu	 grafiklerden	 ifade	 edebilecek	 bir	 benzerlik	 ölçüsü	

gerekmektedir.	

Amerika	Birleşik	Devletleri	federal	kurumları	[Ulusal	Sağlık	Enstitüleri	(NIH),	Çevre	Koruma	

Ajansı	 (EPA)	 ve	 Gıda	 ve	 İlaç	 İdaresi	 (FDA)]	 tarafından	 başlatılan	 Tox21	 Veri	 Yarışması,	 bu	

alandaki	 en	 büyük	 girişim	 olmuştur.	 Amacı,	 toksisiteyi	 tahmin	 etmede	 çeşitli	 hesaplamalı	

yöntemlerinin	 performansını	 değerlendirmek	 ve	 bugüne	 kadar	 in	 vitro	 ve	 in	 vivo	 deneylerin	

sayısını	azaltmada	bu	araçların	potansiyel	değerini	değerlendirmek	için	tasarlanmış	bilimsel	bu	

topluluk	 kendi	 oluşturdukları	 veri	 setini	 açık	 kaynak	 haline	 getirmişlerdir.	 Mayr	 ve	 ark.,	

toksisiteyi	 tahmin	 etmede	 çok	 görevli	 derin	 öğrenme	 yöntemleri	 ile	 oluşturdukları	 DeepTox	

modeli	 ile	 en	başarılı	 sonucu	elde	 etmişlerdir.[119]	DeepTox,	 derin	öğrenmenin	 toksik	 etkiye	

neden	 uzmanların	 daha	 önceden	 belirlediği	 özellikleri	 otomatik	 olarak	 öğrendiğini	

belirlemişlerdir.	 Şekil	2.17.'de	gösterildiği	 gibi,	modeldeki	 ilk	katmanlar,	 sülfonik	asit	 grupları	

gibi	 toksikoforların	küçük	bileşenlerini	öğrenme	eğilimindeyken	 (ilk	 gizli	 katmanda	öğrenilen	

Şekil	2.17.'in	1.	ve	2.	satırlarında	vurgulanan	bölümlere	bakın),	oysa	daha	derin	katmanlarda,	bu	

bileşenlerin	 alt	 yapılara	 veya	 toksikofor	 yapının	 tamamına	 dönüşmüştür	 (daha	 derin	 bir	

katmandan	öğrenilen	Şekil	2.17.'deki	3.	satıra	bakın).	

Genel	olarak,	uygulanabilir	ve	güvenilir	bir	ADMET	tahmin	modeli	oluşturmak	için	çok	daha	

fazla	araştırmaya	ihtiyaç	vardır.	Çok	türlü	toksisite	verilerinin	dahil	edilmesinin	önemi	ve	in	silico	

ile	 in	 vitro	 (veya	 in	 vivo)	 korelasyonlarla	 ilgili	 bilinen	 sorunlar	 gibi,	 güvenilir	 YZ	 modelleri	

oluşturulurken	 çeşitli	 faktörler	 göz	 önünde	 bulundurulmalıdır.	 Mevcut	 YZ	 tabanlı	 ADMET	

modelleri,	biyolojik	olarak	ilgili	sistemlerde	in	vitro	ölçümlerin	yerini	almak	için	henüz	yetersiz	

doğrulukları	olsa	da	ADMET	ile	ilgili	sorunları	çözmek	için	gereken	sentez	döngülerinin	sayısında	

bir	 azalma	 sağlayarak,	 medisinal	 kimyayı	 doğru	 yöne	 itmek	 için	 faydalıdırlar.	 Bu	 yaklaşımın	

önemli	 bir	 ön	 koşulu,	 uygulanabilirlik	 alanlarının	 doğrulanması	 ve	 dikkatli	 bir	 şekilde	

tanımlanması	yoluyla	YZ	modellerine	güven	artacaktır.	[43]	
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Şekil	2.17.	DeepTox	ağının	farklı	katmanları	tarafından	öğrenilen	toksikofor	yapılar.	İlk	iki	

satırda	belirtilen	yapılar	ağın	ilk	gizli	katmanında	öğrenilmiştir,	3.	Satırda	öğrenilen	yapılar	ise	

ağın	daha	derin	bir	katmanından	öğrenilmiştir.	

	

2.5.4. 	İlaç	Yeniden	Konumlandırma	Çalışmalarında	Makine	Öğrenimi	Uygulamaları	

İlaç	geliştirme	maliyetlerinin	çok	maliyetli	hale	gelmesi	nedeniyle	araştırmacılar	tarafından	

önceden	geliştirilen	 ilaçların	 farklı	bir	 endikasyonda	 için	de	araştırma	 fikri	 vermiştir.	Böylece	

belirli	 bir	 endikasyonda	 kullanılan	 ilaç,	 farklı	 bir	 endikasyonda	 tekrar	 konumlandırarak	 ilaç	

geliştirme	maliyetinin	ve	süresinin	azaltılabilecektir.	[120]	

İlaç	yeniden	konumlandırma	çalışmalarında	da	kimyasal	benzerlik	ve	moleküler	docking	gibi	

hesaplamalı	 yöntemler	 kullanılmaktadır.	 Kimyasal	 ve	 genomik	 veriler	 hızla	 biriktikçe	 ve	

farmakolojik	ve	fenotipik	bilgiler	giderek	daha	erişilebilir	ve	standart	hale	geldikçe,	ilaç	yeniden	

konumlandırma	çalışmaları,	ilaç	endüstrisinde	yapay	zeka	teknolojilerinin	kullanım	alanlarından	

birine	 dönüşmektedir.	 Normalde	 sorun	 oluşturabilecek	 unsurlar,	 (gürültülü,	 eksik	 ve	 yüksek	

boyutlu	 veriler)	 YZ’nın	 güçlü	 olduğu	 alanlardır.	 Bu	 alanda	 yapılan	 en	 iyi	 çalışmalardan	 biri	

DTINet’tir.	Luo	ve	ark.,	FDA’nın	ruhsatladığı	732	ilaç	moleklünden,	topoisomeraz	inhibitörü	olan	

topectan’ın,	 insan	 retinoik	 asit	 reseptör	 gamma	 içinde	 terapötik	 etkileri	 olabileceğini	

göstermişlerdir.	[121]	
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2.5.5. Organik	Sentez	Çalışmalarında	Makine	Öğrenimi	Uygulamaları	

Bilinen	organik	bileşiklerin	büyük	çoğunluğu,	sınırlı	sayıdaki	reaksiyonlarıyla	sentezlenebilir.	

Güvenilir	ve	tamamen	otomatize	sentez	planı	oluşturmak	henüz	mümkün	değildir.	Sebeplerden	

biri,	 verimli	 ileri	 ve	 retrosentetik	 sentez	planlama	 için	gerekli	 olan	kapsamlı	kimya	uzmanlığı	

gerektirmesidir.	Artan	hesaplamalı	yöntemler,	büyük	veri	ve	yeni	derin	öğrenme	algoritmalarının	

ve	 optimizasyonların	 geliştirilmesi	 YZ’nın	 organik	 sentezin	 planlanmasında	 kullanılmasıyla	

sonuçlanmıştır.	 Retrosentetik	 yaklaşımda	 sentezlenmek	 istenen	 molekülün	 tekrarlanabilir,	

verimli	 bir	 planını	 oluşturmak	 hedeflenir.	 Bu	 yöntemin	 ana	 zorluğu	 ise	 geniş	 kimyasal	

dönüşümlerin/reaksiyonlara	 bağlılığıdır.	 Bunlar	 genellikle	 manuel	 yapım	 ve	 iyileştirme	

gerektirir.	Son	yıllarda	doğal	dil	işleme	metotlarının	gelişmiştir	ve	bu	yöntemler	organik	sentez	

planlanmasına	da	yansımıştır.	Bu	araştırmalarda,	organik	moleküllerdeki	parçaların,	bir	dildeki	

(Türkçe,	İngilizce	gibi)	cümlelerde	yer	alan	kelimelerinkine	benzer	olduğu	düşüncesiyle	hareket	

edilir.	Bu	yol	için	genellikle	metin	bazlı	bir	molekül	temsil	yolu	olan	SMILES	kullanılır.	[122]	

2.6. Antimikrobiyal	İlaç	Geliştirmede	Makine	Öğrenimi	

Günümüzde	 tedavilerde	 kullanılan	 antibiyotiklere	 karşı	 bakterilerin	 direnç	 geliştirmeleri	

nedeniyle	 yeni	 antibiyotiklerin	 keşfi	 oldukça	 önemlidir.	 Literatürde	 yeni	 antibiyotik	 keşfi	 için	

makine	 öğrenmesinin	 kullanıldığı	 çalışmalar	 mevcuttur.	 Örneğin;	 2020	 yılında	 yapılan	 bir	

çalışmada,	 derin	 sinir	 ağları	 eğitilerek	 bir	moleküllerin	 antibiyotik	 etkilerini	 tahmin	 eden	 bir	

model	 oluşturulmuştur.	 Ardından,	 ilaç	 yeniden	 konumlandırma	 yaklaşımı	 ile	 halisin	

molekülünün	Mycobacterium	tuberculosis	ve	karbapenama	dirençli	Enterobacteriaceae	gibi	çeşitli	

patojenlerin	üzerinde	bakterisidal	etkisinin	olduğu	belirlenmiştir.	 [123]	Sean	Ekins	ve	ark.	 ise	

makine	 öğrenmesi	 kullanarak	 Mycobacterium	 tuberculosis	 için	 çeşitli	 öncü	 bileşikler	 tespit	

etmiştirler.	[124–127]	

Bu	 tez	 çalışmasında,	 S.	 aereus	 ve	C.	 albicans	 inhibisyonu	 için	makine	öğrenmesi	modelleri	

geliştirilmiştir.	Bu	modeller	 ile	dışarıdan	sunulan	bir	molekülün	S.	aereus	ve	C.	albicans	 inhibe	

edip	 edemeyeceğini	 (aktif	 veya	 inaktif	 olarak	 sınıflandırarak)	 yüksek	 bir	 doğrulukla	 tahmine	

edebilmektedir.	 Böylece	 molekül	 tasarımını	 daha	 efektif	 hale	 getirilerek	 molekülün	

sentezlenmeden	aktivitesinin	hızlı	 ve	doğru	 tespit	 edilebilmesi	 sayesinde	zaman	ve	ekonomik	

faydalar	 sağlanması	 hedeflenmiştir.	 Bu	 çalışmada	 çeşitli	 pirol-kalkon	 türevi	 bileşikler	

tasarlanarak,	 moleküllerin	 S.	 aereus	 ve	 C.	 albicans	 aktiviteleri	 makine	 öğrenmesi	 ile	 tahmin	

edilmiştir.	Bu	bileşiklerin	antifungal	aktiviteye	olabileceği	makine	öğrenmesi	ile	belirlendikten	

sonra	sentez	çalışması	yapılmıştır.	Sentezlenen	moleküllerin	in	vitro	S.	aereus	ve	C.	albicans	dahil	

olmak	üzere	çeşitli	antimikrobiyal	aktiviteleri	incelenmiştir.		
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3. MATERYAL	ve	YÖNTEM

3.1.	Makine	Öğrenmesi	Modelinin	Oluşturulması	

Makine	öğrenmesi	modelinin	oluşturulması	için	yazılım	dili	olarak,	kullanımının	kolay	olması	

ve	 birçok	 kütüphaneye	 sahip	 olması	 nedeniyle	 “Python”	 tercih	 edilmiştir.	 	 Kullanılan	

kütüphaneler	ise	veri	setinin	işlenmesi	ve	düzenlenmesi	işlemleri	 için	pandas	[128]	ve	numpy	

[129],	moleküllerin	görüntülenmesi,	düzenlenmesi	gibi	işlemler	için	RDKit[130],	derin	öğrenme	

algoritması	 için	 ise	 keras	 ve	 tensorflow	kullanılmıştır.	 Python	 kodu	 yazılmasını	 kolaylaştıran,	

internet	tabanlı	ve	GPU	desteği	sağlayan	Google	Colaboratory	ile	model	oluşturulmuştur.		

3.1.1.	Veri	Setinin	Hazırlanması	

S.	 aereus	 (CHEMBL	 352)	 ve	 C.	 albicans	 (CHEMBL612868)	 için	 Minumum	 İnhibitör	

Konsantrasyonuna	(MİK)	sahip	moleküller	ChEMBL	veri	tabanından	(versiyon	30,	Şubat	2022)	

toplanmıştır.	 Veri	 setinin	 ön	 incelemesi	 yapılarak,	 aktivite	 değerlenin	 dağılımı	 ve	 standart	

üniteleri	 incelenmiştir.	 Sadece	 aktivite	 değerleri	 “μg/mL”	 cinsinden	 verilen	 moleküller	 ver	

setinde	tutulmuştur,	diğer	moleküller	silinmiştir.	Molekülleri	aktif	veya	inaktif	olarak	etiketlemek	

için	31.25	μg/mL	eşik	değeri	 olarak	belirlenmiştir.	Moleküller,	MİK	değerleri	 eşik	değerinden	

daha	 düşükse	 aktif,	 yüksekse	 inaktif	 olarak	 etiketlendi.	 S.	 aereus	 veri	 setinde	 toplam	 42216	

molekül,	 C.	 albicans	 veri	 setinde	 ise	 toplamda	 15310	 molekül	 yer	 almaktadır.	 Moleküller	

tanımlayıcı	 olarak	 ise	 ECFP4	 belirlenmiştir.	 Veri	 setlerinin	 bölünmesi	 için	 Scikit-learn	

kütüphanesinin	 “train_test_split”	 fonksiyonu	 kullanılmıştır.	 Veri	 setlerinin	 %90’ı	 eğitim	 seti,	

%10’u	ise	test	seti	olarak	bölünmüştür.		

3.1.2.	Makine	Öğrenmesi	Modelinin	Eğitilmesi	

Moleküllerin	 aktivitesinin	 tahmini	 için	 derin	 sinir	 ağları	 algoritması	 kullanılarak	 model	

eğitilmiştir.	 Oluşturulan	 sinir	 ağları;	 giriş	 katmanı,	 2	 tane	 saklı	 katman	 (256,256),	 dropout	

katmanı	ve	çıktı	katmanından	oluşmaktadır.	Saklı	katmanlar	için	aktivasyon	fonksiyonu	olarak	

ReLU,	çıktı	katmanı	içinse	sigmoid	fonksiyonu	kullanılmıştır.	Dropout	katmanların	oranı	ise	0.3	

olarak	belirlenmiştir.		Optimizasyon	fonksiyonu	olarak	ADAM	kullanılmıştır.			Modeller,	Keras’ın	

erken	durdurma	fonksiyonları	kullanılarak	eğitilmiştir.	Modellerin,	mimarileri	oluşturulduktan	

sonra	 eğitim	 setleri	 ile	 eğitimi	 gerçekleştirilmiştir.	 Modelleri	 değerlendirmek	 için	 test	 seti	

kullanılmıştır	ve	modeller	doğruluk	skoru,	F1	skoru,	Matthew	korelasyon	katsayısı	(MKK)	ve	AUC	

olmak	üzere	4	farklı	metrik	ile	değerlendirilmiştir.			
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3.2. Sentez	Çalışmaları	

3.2.1. Materyal	
Bu	 yüksek	 lisans	 tezi	 kapsamında	 kullanılan	 tüm	 çözücü,	 reaktant	 ve	 katalizörler	 analitik	

saflıktadır.	 Sentez	başlangıç	maddeleri	 olarak;	 anilin,	 asetilaseton	 (Fluka),	β-trans	nitro	 stiren	

(BLDpharma),	laktik	asit	(Abcr),	benzaldehit	(BLDpharma),4-florobenzaldehit	(BLDpharma),	4-

metoksibenzaldhit	 (BLDpharma)	kullanılmıştır.	Çözücü,	katalizör	ve	yardımcı	 reaktant	olarak;	

metanol,	etanol,	kloroform,	diklorometan	(DCM),	potasyum	hidroksit	(KOH),	n-hekzan,	etilasetat,	

petrol	eteri,	aseton,	dietileter,	sodyum	sülfat	(NaSO4)	kullanılmıştır.		

	

3.2.2. Yöntem	

3.2.2.1.	Genel	Sentez	Yöntemi-I:	Üç	Bileşenli	Tek	Kap	Yöntemi	ile	1,2,3,4-Tetrasübstitüe	Pirol	

Bileşiklerinin	Sentezi		

Primer	amin	(5	mmol),	asetilaseton	(5	mmol)	ve	β–trans	nitrostiren	türevleri	(5	mmol)	5	mL	

laktik	asit	ortamında	oda	sıcaklığında	karıştırıldı.	Tepkimenin	tamamlanıp	tamamlanmadığı	İTK	

(80:20/petrol	 eteri:etilasetat)	 ile	 takip	 edildi.	 Reaksiyon	 sonunda	 oluşan	 katı,	 reaksiyon	

karışımından	 süzülerek	 ayrıldıktan	 sonra,	 uygun	 çözücü	 sisteminde	 (diklorometan/hekzan)	

kristallendirilerek	ya	da	kolon	kromatografisi	ile	saflaştırıldı.	(Şekil	3.1.)	

	
Şekil	3.1.	1,2,3,4-Tetrasübsitüe	pirol	bileşiklerin	sentez	şeması	

3.2.2.2.	 Genel	 Sentez	 Yöntemi-II:	 1,2,3,4-Tetrasübstitüe	 Pirol-Kalkon	 Hibrit	 Bileşiklerinin	

Sentezi		

1,2,3,4-tetrasübstitüe	 pirol-kalkon	 hibrit	 bileşikleri,	 Genel	 Sentez	 Yöntemi	 II’ye	 göre	 elde	

edilmiştir.	Bu	sentez	yönteminde	Batt	ve	çalışma	grubunun	1993	yılında	yaptıkları	çalışmada	

kullandıkları	 metot	 modifiye	 edilerek	 kullanılmıştır.	 Benzaldehit	 türevleri	 ile	 1,2,3,4-

terasübstitüe	pirol	bileşikleri	metanol	içerisinde	çözüldü	ve	eşdeğer	miktarda	%50	KOH	çözeltisi	

ilave	 edilerek	 oda	 sıcaklığında	 karıştırıldı.	 Tepkimenin	 tamamlanıp	 tamamlanmadığı	 İTK	

(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	ile	takip	edildi.	Reaksiyonun	tamamlandığı	belirlendikten	sonra;	

balon	içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	asetat/	su	sistemi	ile	ekstraksiyon	yapıldı.	Ardından	
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etil	 asetat	 fazına	 NaSO4	 eklendi.	 Etil	 asetat	 fazı	 uçuruldu,	 katı	 ürün	 etil	 asetat/petrol	 eteri	

karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	(Şekil	3.2.)[131]		

	

	
Şekil	3.2.	1,2,3,4-Tetrasübstitüe	Pirol-Kalkon	Hibrit	Bileşiklerinin	Sentez	Şeması	

	

3.3.	Analitik	Çalışmalar		

3.3.1.	Erime	Noktası	Tayini	

Sentezleri	 yapılan	 bileşiklerin	 erime	dereceleri,	Mettler	Toledo	MP90	 erime	derecesi	

tayin	cihazı	ile	saptandı.		

3.3.2.	İnce	Tabaka	Kromatografisi	ile	Yapılan	Kontroller		

İnce	 Tabaka	 Kromotografisi	 çalışmalarında	 Kieselgel	 60	 F254	 ile	 2	 mm	 kalınlığında	

kaplanmış	 hazır	 aluminyum	 plaklar	 (Merck)	 kullanıldı.	 Sentezleri	 yapılan	 bileşiklerin	

kromatografik	kontrollerinde	aşağıdaki	çözücü	sistemleri	kullanıldı.		

i) Petrol	eteri-etil	asetat	(90:10)		

ii) Petrol	eteri-etil	asetat	(80:20)	

Kromotogramlarda	sentez	ürünleri	ve	başlangıç	maddelerine	ait	lekeleri	belirlemek	için	UV	ışığı	

kullanıldı.		

3.3.3.	Spektroskopik	Kontroller		

3.3.3.1.	FT-IR	Spektrumları	

Bileşiklerin	 FT-IR	 spektrumları,	 Perkin	 Elmer	 400	 (USA)	 FTIR/FIR	 Spectrometer	 Frontier	

Spektrofotometresi	(32	scan,	4000-650	cm-1	dalga	sayısı	aralığı)	kullanılarak	analiz	edildi	ve	

dalga	 sayısı	 (cm-1)	 cinsinden	 değerlendirildi.	 Spekturumlar,	 Spectrum	 v2.0	 Software	 yazılımı	

kullanılarak	yorumlandı.	
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3.3.3.2.	1H-NMR	Spektrumları	

Bileşiklerin	 1H-NMR	 spektrumları,	 CDCl3	 (Merck)	 veya	 (CD3)2SO	 (Merck)	 içindeki	

çözeltileri	 ile	 Bruker	 400	 NMR	 spektrofotometrisi	 kullanılarak	 kaydedildi.	 Kimyasal	 kayma	

değerleri,	 TMS	 (tetrametilsilan)	 iç	 standardına	 göre	 ppm	 (milyonda	 bir)	 skalasında	

değerlendirildi.	Elde	edilen	nmr	piklerindeki	etkileşimler,	s	(singlet),	d	(dublet),	dd	(dubletin	

dubleti),	ddd	(dubletin	dubletin	dubleti),	t	(triplet),	m	(multiplet)	olarak	Hertz	(Hz)	cinsinden	

yorumlandı.	1H-NMR	Spektrumları,	MestroNova	yazılımı	kullanılarak	kaydedildi.	

3.3.3.3.	13C-NMR	Spektrumları	

Bileşiklerin	13C-NMR	spektrumları	(CD3)2SO	(Merck)	içindeki	çözeltilsinde	ile	Bruker	100	

NMR	spektrofotometrisinde	alınıp	kimyasal	kayma	değerleri	δ	skalasında	değerlendirildi.	13C	-

NMR	Spektrumları,	MestReC	programı	kullanılarak	verildi.	

3.4	Antimikrobiyal	Aktivite	Çalışmaları	

3.4.1.	Materyal	

Antibakteriyel	 ve	 antifungal	 etki	 çalışmaları	 Mersin	 Üniversitesi	 Eczacılık	 Fakültesi	

Farmasötik	 Mikrobiyoloji	 Anabilim	 Dalı	 koleksiyonundan	 temin	 edilen	 aşağıdaki	 bakteri	 ve	

mantar	suşları	ile	yapıldı:		

Escherichia	Coli	(ATCC	25922),	

Enterococcus	facealis	(ATCC	29112),	

Staphylococcus	aureus	(ATCC	29213),	

Streptococcus	pneumoniae	(ATCC	49619),	

Klebsiella	pneumoniae	(ATCC	700603),	

Candida	albicans	(ATCC	10231),		

Candida	metapsilosis	(CBS	2916),	

Candida	parapsilosis	(ATCC	22019).	

MİK	 değerinin	 saptanmasında	 bakteriler	 için	 Müller	 Hinton	 Broth,	 mayalar	 için	 Triptic	 Soy	

Broth	besiyerleri	kullanıldı.	İn	vitro	antibakteriyel	etki	denemelerinde	ampisilin,	antifungal	etki	

denemelerinde	ise	flukonazol	kullanıldı.	

3.4.2.	Kullanılan	Araç	ve	Gereçler	

‒	Etüv	(Memmert)	



Mehmet	Ali	YÜCEL,	Yüksek	Lisans,	Sağlık	Bilimleri	Enstitüsü,	Mersin	Üniversitesi,	2022	

37 

‒	Pastör	Fırını(Memmert)	

‒	Otoklav	(Nüve-	OT	020)	

‒	Hassas	Terazi	(Scaltec)	

‒	Distile	su	cihazı	(Nüve	NS	108)	

‒	Öze	

‒	Petri	kapları	

‒	Pipet	ucu	

‒	Balon	joje	

‒	Ependorf	tüpler	

‒	Deney	tüpleri	

3.4.3.	Bakteriyolojik	Tanı	İçin	Kullanılan	Besiyerleri	

3.4.3.1.	Mueller	Hinton	Broth	(Fluka	70192)	

İn	 vitro	 (canlı	 hücre	 dışında)	 yapılan	 standart	mikrobiyolojik	 analizlerde	 klinik	 olarak	

önemli	patojenlerin,	antibiyotik	ve	MIC	değerlerini	belirlemek	için	kullanılan	sıvı	besiyeridir.	

Bileşim;	

‒	Katı	sığır	infüzyonu	2,0	g/L	

‒	Nişasta	1,5	g/L	

‒	Kazein	hidrolizatı	17,5	g/L	

‒	pH	7,4	+/-	0.2	37	°C	

Etki	şekli;	

Çok	amaçlı	kullanım	alanı	olan,	inhibitör	ve	indikatör	içermeyen	genel	sıvı	besiyeridir.	

Hazırlanması;	

Dehidre	besiyeri	23,0	g/L	olacak	şekilde	amaca	uygun	kaplara	(balon,	erlen	vb.)	eklenip,	

1	litre	damıtık	su	içinde	çözdürülür.	Otoklavda	121°C'da	15	dakika	sterilize	edilir.	Hazırlanmış	

besiyeri	berrak,	sarımsı	renktedir	ve	37°C'de	pH'sı	7,4±0,2'dir.	Soğuduktan	sonra	buzdolabında	

+	4	°C’de	muhafaza	edilir.	
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Ürün	Bilgileri;		
	

Ürün	Adı	 Kat.	No	 Ambalaj	

Mueller-Hinton	Broth	 70192.0500	 500	g	

	

3.4.3.2.	Tryptic	Soy	Broth	(TSB)	(Merck	1.05459	

In	 vitro	 (canlı	 hücre	 dışında)	 yapılan	 standart	mikrobiyolojik	 analizlerde	 genel	 sıvı	 besiyeri	

olarak	 kullanılır.	 Çok	 amaçlı	 kullanım	 alanı	 olan,	 inhibitör	 ve	 indikatör	 içermeyen	 genel	 sıvı	

besiyeridir.	

Bileşim	

‒	Kazein	peptonu		 	 17,0	g/L;	

‒	Soya	peptonu		 	 3,0	g/L;	

‒	D(+)	Glukoz		 	 	 2,5	g/L;	

‒	NaCl			 	 	 5,0	g/L;	

‒	K2HPO4		 	 	 2,5	g/L.	

Etki	şekli;	

Çok	amaçlı	kullanım	alanı	olan,	inhibitör	ve	indikatör	içermeyen	genel	sıvı	besiyeridir.	

Hazırlanması;	

Dehidre	besiyeri,	30,0	g/L	olacak	şekilde	amaca	uygun	kaplara	(balon,	erlen	vb.)	eklenip,	

1	litre	damıtık	su	içinde	çözdürülür.	Otoklavda	121°C'da	15	dakika	sterilize	edilir.	Hazırlanmış	

besiyeri	berrak	sarımsı	renkte	olup,	25°C'da	pH'sı	7,3±0,2'dir.	Soğuduktan	sonra	buzdolabında	

+4	°C’de	muhafaza	edilir.	

Ürün	Bilgileri;	

Ürün	Adı	 Kat.	No	 Ambalaj	

Tryptic	Soy	Broth	(TSB)	 1.05459.0500	 500	g	

	

3.4.4.	Antibakteriyel	ve	Antifungal	Aktivite	Çalışmaları		

Bu	 çalışmada	 sentezlenen	 toplam	 20	 bileşiğin	 in	 vitro	 antibakteriyel	 ve	 antifungal	

etkilerinin	 belirlenmesi	 amacıyla	 Mikrodilüsyon	 Broth	 Yöntemi	 kullanılmıştır.	 Bu	 yöntemde	

antibakteriyel	 etki	 çalışmaları	 için	 ampisilin,	 antifungal	 etki	 çalışmaları	 için	 ise	 flukanazol	
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standart	maddeler	seçilmiştir.	Sentezlenen	pirol-kalkon	türevi	bileşiklerinden	6	µg	alınıp,	stok	

solüsyonları	%98’lik	dimetilsülfoksit	(DMSO	(Merck	1.02952))	ile	çözündürülerek	bir	kısmı	su	ile	

bir	kısmı	da	DMSO	(1ml/1ml)	ile	6mL’ye	tamamlanmıştır.	Antibakteriyel	ve	antifungal	aktiviteleri	

incelenecek	 olan	 bileşiklerin	 DMSO’de	 çözündürüldükten	 sonra	 her	 bakteri	 ve	 mayalar	 için	

hazırlanmış	 serinin	 ilk	 tüpünde	 500	 μg/mL	 olacak	 şekilde	 tüplere	 ilave	 edildi.	 Sulandırma	

yöntemi	 ile	 10	 dilüsyon	 hazırlandı	 (500,	 250,	 125,	 62.5,	 31.25,	 15.62,	 7.81,	 3.90	 µg/mL).	 Bu	

tüplere	bakterilerin	ve	mayaların	18–24	saatlik	buyyon	kültürlerinin	yoğunluğu	Mc	Farland	0.5’e	

göre	 ayarlandıktan	 sonra	 10	 µL	 inoküle	 edildi.	 Bunlara	 ek	 olarak	 sadece	 bileşikleri	 içeren	

mikroorganizma	 içermeyen	 kontrol	 tüpleri	 hazırlandı.	 Bütün	 deney	 tüpleri	 37	 °C’de	 24	 saat	

inkübasyona	 bırakıldı.	 Bunun	 sonucunda	 bakteri	 üremesi	 sonucu	 oluşan	 bulanıklık	 dikkate	

alınarak	hiç	bulanıklık	göstermeyen	üreme	olmayan	tüpteki	en	düşük	dilüsyon	µg/mL	cinsinden	

Minimum	İnhibisyon	Konsantrasyonu	(MİK)	olarak	saptandı.	[132,133]	
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4. BULGULAR		
4.1. Makine	Öğrenmesi	Modelinin	Değerlendirilmesi	

Bu	 tez	 çalışması	 için	 C.	 albicans	 ve	 S.	 aereus	 için	 2	 tane	 makine	 öğrenmesi	 modeli	

geliştirilmiştir.	 	 Bu	 modellerin	 eğitimine	 ilişkin	 kayıp	 fonksiyonu	 ve	 doğruluk	 grafikleri	

verilmiştir.	(Şekil	4.1.)	Modellerin	eğitilmesinin	ardından,	doğrulama	seti	kullanılarak	4	farklı	

metrik	ile	modeller	değerlendirilmişlerdir.	(Tablo	4.1.)	

	 																													C.	albicans	modeli	 																								S.	aereus	modeli	

	

	

Kayıp	

Fonksiyonu	

	 	

	

	

Doğruluk	

	 	

Şekil	4.1.	Modellerin	eğitim	sürecinde	kayıp	fonksiyonun	ve	doğruluğunun	değişimi	

Tablo	4.1.	Makine	öğrenmesi	modellerinin	değerlendirilme	sonuçları		

Modeller	 Doğruluk	 F1	skoru	 MKK	 AUC	

C.	albicans	 0.84	 0.81	 0.68	 0.83	

S.	aereus	 0.84	 0.87	 0.67	 0.83	

	

Modellerin	 değerlendirilmesinin	 ardından,	 bu	 tez	 için	 tasarlanan	moleküllerin	 antimikrobiyal	

etkileri	tahmin	edilmiştir.	Tasarlanan	bileşikler	arasından,	MAY-3,	MAY-5,	MAY-6,	MAY-18,	MAY-

17,	MAY-21,	MAY-24	C.	albicans	türüne	karşı	aktif	tahmin	edilmiştir	ancak	S.	aereus’a	karşı	aktif	

tahmin	edilen	bir	molekül	 olmamıştır.	Modellerin	aktif	 ve	 inaktif	 hassasiyetini	 test	etmek	 için	

moleküller	S.	aereus	dahil	olmak	üzere	çeşitli	bakteri	suşlarında	da	biyolojik	aktivite	sonuçları	

değerlendirilmiştir.			
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4.2. Kimyasal	Bulgular	

Tez	çalışmasındaki	bileşikler	genel	sentez	yöntemleri	uygulanarak	elde	edilmiştir.		

4.2.1. 1-(2-Metil-1,4-difenil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-on	(MAY-1)	

	

	

Şekil	4.2.	1-(2-Metil-1,4-difenil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-on	bileşiğinin	yapısı	

Genel	sentez	yöntem	1	ile	elde	edilen	1-(2-Metil-1,4-difenil-1H-pirol-3-il)etan-1-on	(0.5	

mmol),	metanolde	çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	(10	mmol)	çözeltisi	ilave	

edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	benzaldehit	(0.75	mmol)	damla	damla	eklenerek	1	saat	buz	

banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	 sıcaklığında	 karıştırıldı.	 İTK	

(90:10/petrol	 eteri:	 etil	 asetat)	 ile	 yapılan	 kontroller	 ile	 29	 saatin	 sonunda	 pirol	 türevi	

ketonun	 tükendiği	 gözlendi.	 	 Reaksiyonun	 tamamlandığı	 belirlendikten	 sonra;	 balon	

içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	asetat/	su	sistemi	 ile	ekstraksiyon	yapıldı.	Ardından	etil	

asetat	fazına	NaSO4	eklendi.	Etil	asetat	fazı	uçuruldu,	katı	ürün	etil	asetat/petrol	eteri	karışımı	

ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %68	

Renk		 :		 Beyaz-sarı	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)		

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO4-d6)	ppm		

:		 δ=7.63-7.24	(m,	15H,	Ar-H),	7.48	(d,	J=15.8	Hz,	1H,-CH),	7.12	
(s,	1H,Ar-H),	6.74	(d,	J=15.9	Hz,	1H,-CH),	2.40	(s,	3H,	-CH3).	

13C	 NMR	 spektrumu	 100	
MHz,	DMSO4-d6)	ppm		

:		 δ=	187.55,	139.86,	138.28,	135.37,	134.80,	134.77,	129.90,	
129.49,	 128.79,	 128.33,	 128.09,	 127.77,	 127.66,	 126.42,	
126.01,	125.12,	121.96,	120.75,	12.53.	

Elementel	Analiz	(C26H21N)		 :		 Hesaplanan;	C,	85.93;	H,	5.82;	N,	3.85;	

Bulunan:	C,	86.08;	H,	5.78;	N,	3.82.	
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4.2.2. 1-(1,4-Bis(4-klorofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-on	(MAY-2)	

	
Şekil	4.3.	1-(1,4-Bis(4-klorofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-on	bileşiğinin	

yapısı	

Genel	sentez	yöntem	1	ile	elde	edilen	1-(1,4-bis(4-Klorofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)etan-

1-on	 (0.5	mmol),	metanolde	 çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	 (10	mmol)	

çözeltisi	ilave	edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	benzaldehit	(0.75	mmol)	damla	damla	eklenerek	

1	saat	buz	banyosunda	karıştırılmaya	bırakıldı	ve	sonrasında	oda	sıcaklığında	karıştırıldı.	İTK	

(90:10/petrol	 eteri:	 etil	 asetat)	 ile	 yapılan	 kontroller	 ile	 27	 saatin	 sonunda	 pirol	 türevi	

ketonun	 tükendiği	 gözlendi.	 	 Reaksiyonun	 tamamlandığı	 belirlendikten	 sonra;	 balon	

içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	asetat/	su	sistemi	 ile	ekstraksiyon	yapıldı.	Ardından	etil	

asetat	fazına	NaSO4	eklendi.	Etil	asetat	fazı	uçuruldu,	katı	ürün	etil	asetat/petrol	eteri	karışımı	

ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %38	

Renk		 :		 Beyaz-sarı	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.38	(3H,	s,	 -CH3),	6.76	(1H,	d,	J	=	15.87	Hz,	-CH),	7.22-
7.67	(14H,	m,	Ar-H),	7.49	(1H,	d,	J	=	15.87	Hz,	-CH).	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	 12.45,	 121.06,	 122.02,	 123.90,	 127.61,	 127.79,	 127.89,	
128.25,	 128.85,	 129.46,	 130.10,	 130.28,	 131.18,	 132.68,	
134.04,	134.68,	137.05,	140.70,	187.82.	

Elementel	 Analiz	
(C26H19Cl2NO)		

:		 Hesaplanan;	C,	72.23;	H,	4.43;	Cl,	16.40;	N,	3.24;	O,	3.70	

Bulunan:	C,	72.23;	H,	4.43;	Cl,	16.38;	N,	3.24;	O,	3.68	
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4.2.3. 1-(1-(4-Klorofenill)-4-(4-fluorofenill)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-
on	(MAY-3)	

	
Şekil	4.4.	1-(1-(4-Klorofenill)-4-(4-fluorofenill)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-on	

bileşiğinin	yapısı	

Genel	 sentez	 yöntem	 1	 ile	 elde	 edilen	 1-(1-(4-Klorofenil)-4-(4-florofenil)-2-metil-1H-

pirol-3-il)etan-1-on	 (0.5	mmol),	yeterli	miktarda	metanol	eklenerek	çözüldü.	Ardından	buz	

banyosunda	%50	KOH	(10	mmol)	çözeltisi	ilave	edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	benzaldehit	

(0.75	 mmol)	 damla	 damla	 eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	

sonrasında	 oda	 sıcaklığında	 karıştırıldı.	 İTK	 (90:10/petrol	 eteri:	 etil	 asetat)	 ile	 yapılan	

kontroller	 ile	 25	 saatin	 sonunda	 pirol	 türevi	 ketonun	 tükendiği	 gözlendi.	 	 Reaksiyonun	

tamamlandığı	 belirlendikten	 sonra;	 balon	 içerisindeki	 metanol	 uçuruldu.	 Etil	 asetat/	 su	

sistemi	 ile	 ekstraksiyon	 yapıldı.	 Ardından	 etil	 asetat	 fazına	 NaSO4	 eklendi.	 Etil	 asetat	 fazı	

uçuruldu,	katı	ürün	etil	asetat/petrol	eteri	karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %69	

Renk		 :		 Sarı	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,53	Etil	asetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.39	(3H,	s,	-CH3),	6.75	(1H,	d,	J	=	15.86	Hz,-CH),	7.16-7.67	
(14H,m),	7.48	(1H,	d,	J	=	15.86	Hz,-CH).	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	 12.45,	 114.98,	 115.20,	 120.85,	 122.12,	 124.13,	 127.53,	
127.78,	 127.81,	 128.84,	 129.45,	 130.05,	 130.48,	 130.55,	
131.54,	 131.58,	 132.64,	 134.61,	 134.71,	 137.09,	 140.46,	
159.96,	162.37,	187.70.	

Elementel	 Analiz	
(C26H19ClFNO)		

:		 Hesaplanan:	C,	75.09;	H,	4.61;	Cl,	8.52;	F,	4.57;	N,	3.37;	O,	3.85;	

Bulunan:	C,	75.10;	H,	4.60;	Cl,	8.52;	F,	4.57;	N,	3.35;	O,	3.84	
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4.2.4. 1-(1-(4-Klorofenil)-2-metil-4-fenil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-on	(MAY-4)	

	
Şekil	4.5.	1-(1-(4-Klorofenil)-2-metil-4-fenil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-on	bileşiğinin	

yapısı	

Genel	 sentez	 yöntem	 1	 ile	 elde	 edilen	 1-(1-(4-Korofenil)-2-metil-4-fenil-1H-pirol-3-

il)etan-1-on	 (0.5	mmol),	metanolde	 çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	 (10	

mmol)	çözeltisi	ilave	edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	benzaldehit	(0.75	mmol)	damla	damla	

eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	 sıcaklığında	

karıştırıldı.	 İTK	(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	 ile	yapılan	kontroller	 ile	32	saatin	sonunda	

pirol	 türevi	 ketonun	 tükendiği	 gözlendi.	 	 Reaksiyonun	 tamamlandığı	 belirlendikten	 sonra;	

balon	içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	asetat/	su	sistemi	ile	ekstraksiyon	yapıldı.	Ardından	

etil	 asetat	 fazına	NaSO4	 eklendi.	 Etil	 asetat	 fazı	 uçuruldu,	 katı	 ürün	 etil	 asetat/petrol	 eteri	

karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

	

Verim	 :	 %54	

Renk	 :	 Sarı	katı	

Çözücü	 :	 Etil	asetat	

Rf	 :	 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	NMR	spektrumu	(300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:	 δ	=	2.39	(3H,	s,	-CH3),	6.73	(1H,	d,	J	=	15.84	Hz,	-CH),	7.16-7.67	
(15H,m	,Ar-H)	7.48	(1H,	d,	J	=	15.85	Hz,	-CH),).	

13C	NMR	spektrumu	(100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:	 δ=	12.45,	120.70,	122.15,	125.28,	126.48,	127.60,	127.79,	128.34,	
128.75,	128.79,	129.44,	129.94,	132.62,	134.71,	134.76,	135.21,	
137.13,	140.08,	187.63.	

Elementel	Analiz	
(C26H20ClNO)	

:	 Hesaplanan;	C,	78.48;	H,	5.07;	Cl,	8.91;	N,	3.52;	O,	4.02;	

Bulunan:	C,	78.46;	H,	5.05;	Cl,	8.91;	N,	3.50;	O,	4.02.	
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4.2.5. 1-(4-(4-Klorofenil)-1-(4-fluorofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-on	
(MAY-5)	

	
Şekil	4.6.	1-(4-(4-Klorofenil)-1-(4-fluorofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-on	

bileşiğinin	yapısı	

Genel	 sentez	 yöntem	 1	 ile	 elde	 edilen	 1-(4-(4-Klorofenil)-1-(4-florofenil)-2-metil-1H-

pirol-3-il)etan-1-on	(0.5	mmol),	metanolde	çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	

(10	mmol)	 çözeltisi	 ilave	 edildi.	 Ticari	 olarak	 satın	 alınan	 benzaldehit	 (0.75	mmol)	 damla	

damla	 eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	

sıcaklığında	karıştırıldı.	İTK	(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	ile	yapılan	kontroller	ile	32	saatin	

sonunda	pirol	türevi	ketonun	tükendiği	gözlendi.		Reaksiyonun	tamamlandığı	belirlendikten	

sonra;	balon	 içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	 asetat/	 su	 sistemi	 ile	 ekstraksiyon	yapıldı.	

Ardından	etil	asetat	fazına	NaSO4	eklendi.	Etil	asetat	fazı	uçuruldu,	katı	ürün	etil	asetat/petrol	

eteri	karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %52	

Renk		 :		 Beyaz-sarı	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.35	(3H,	s,	-CH3),	6.75	(1H,	d,	J	=	15.86	Hz,	-CH),	7.18-7.63	
(14H,	m,	Ar-H)	7.48	(d,	J	=	15.86	Hz,	-CH).	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	 12.37,	 116.19,	 116.41,	 121.21,	 121.73,	 123.70,	 127.59,	
127.86,	128.20,	128.24,	128.29,	128.85,	130.10,	130.31,	131.14,	
134.11,	134.52,	134.67,	134.94,	140.58,	160.21,	162.65,	187.79.	

Elementel	 Analiz	
(C26H19ClFNO)		

:		 Hesaplanan;	C,	75.09;	H,	4.61;	Cl,	8.52;	F,	4.57;	N,	3.37;	O,	3.85;		

Bulunan:	C,	75.09;	H,	4.60;	Cl,	8.50;	F,	4.57;	N,	3.35;	O,	3.84.	
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4.2.6. 1-(1,4-bis(4-florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-on	(MAY-6)	

	
Şekil	4.7.	1-(1,4-bis(4-florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-on	bileşiğinin	

yapısı	

Genel	sentez	yöntem	1	ile	elde	edilen	1-(1,4-Bis(4-florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)etan-

1-on	 (0.5	mmol),	metanolde	 çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	 (10	mmol)	

çözeltisi	ilave	edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	benzaldehit	(0.75	mmol)	damla	damla	eklenerek	

1	saat	buz	banyosunda	karıştırılmaya	bırakıldı	ve	sonrasında	oda	sıcaklığında	karıştırıldı.	İTK	

(90:10/petrol	 eteri:	 etil	 asetat)	 ile	 yapılan	 kontroller	 ile	 25	 saatin	 sonunda	 pirol	 türevi	

ketonun	 tükendiği	 gözlendi.	 	 Reaksiyonun	 tamamlandığı	 belirlendikten	 sonra;	 balon	

içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	asetat/	su	sistemi	 ile	ekstraksiyon	yapıldı.	Ardından	etil	

asetat	fazına	NaSO4	eklendi.	Etil	asetat	fazı	uçuruldu,	katı	ürün	etil	asetat/petrol	eteri	karışımı	

ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %51		

Renk		 :		 Beyaz-sarı	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.37	(3H,	s,	-CH3),	6.75	(1H,	d,	J	=	15.85	Hz,	-CH),	7.15-
7.64	(14H,m),	7.48	(1H,	d,	J	=	15.92	Hz,	-CH).	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	 12.39,	 114.97,	 115.18,	 116.17,	 116.40,	 121.04,	 121.84,	
123.91,	 127.54,	 127.79,	 128.22,	 128.30,	 128.84,	 130.03,	
130.49,	 130.57,	 131.67,	 134.59,	 134.73,	 134.84,	 140.32,	
159.94,	160.20,	162.36,	187.63.	

Elementel	 Analiz	
(C26H19F2NO)		

:		 Hesaplanan;	C,	78.18;	H,	4.79;	F,	9.51;	N,	3.51;	O,	4.01;		

Bulunan:	C,	78.16;	H,	4.75;	F,	9.51;	N,	3.50;	O,	4.00		
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4.2.7. 1-(4-(4-Florofenil)-2-metil-1-fenil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-on	(MAY-8)	

	
Şekil	4.8.	1-(4-(4-Florofenil)-2-metil-1-fenil-1H-pirol-3-il)-3-fenilprop-2-en-1-on	bileşiğinin	

yapısı	

Genel	 sentez	 yöntem	 1	 ile	 elde	 edilen	 1-(4-(4-Florofenil)-2-metil-1-fenil-1H-pirol-3-

il)etan-1-on	 (0.5	mmol),	metanolde	 çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	 (10	

mmol)	çözeltisi	ilave	edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	benzaldehit	(0.75	mmol)	damla	damla	

eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	 sıcaklığında	

karıştırıldı.	 İTK	(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	 ile	yapılan	kontroller	 ile	24	saatin	sonunda	

pirol	 türevi	 ketonun	 tükendiği	 gözlendi.	 	 Reaksiyonun	 tamamlandığı	 belirlendikten	 sonra;	

balon	içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	asetat/	su	sistemi	ile	ekstraksiyon	yapıldı.	Ardından	

etil	 asetat	 fazına	NaSO4	 eklendi.	 Etil	 asetat	 fazı	 uçuruldu,	 katı	 ürün	 etil	 asetat/petrol	 eteri	

karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %38	

Renk		 :		 Sarı	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	 =2.39	 (3H,	 s,	 -CH3),	 6.76	 (1H,	 d,	J	=	 15.9	Hz,	 -CH),	 7.16-7.63	
(15H,	m,	Ar-H),	7.48	(1H,	d,	J	=	16.08	Hz,	-CH).	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	 12.54,	 114.96,	 115.17,	 120.89,	 121.94,	 123.97,	 126.00,	
127.58,	127.80,	128.12,	128.84,	129.50,	130.02,	130.52,	130.60,	
131.73,	134.67,	134.75,	138.24,	140.23,	187.61.	

Elementel	 Analiz	
(C26H20FNO)		

:		 Hesaplanan;	C,	81.87;	H,	5.29;	F,	4.98;	N,	3.67;	O,	4.19;		

Bulunan:	C,	81.85;	H,	5.27;	F,	4.97;	N,	3.68;	O,	4.18.		
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4.2.8. 1-(1,4-Bis(4-klorofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-metoksifenil)prop-2-en-1-on	
(MAY-9)	

Şekil	4.9.	1-(1,4-Bis(4-klorofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-metoksifenil)prop-2-en-1-on	

bileşiğinin	yapısı	

Genel	sentez	yöntem	1	ile	elde	edilen	(1,4-Bis(4-klorofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)etan-1-

on	 (0.5	 mmol),	 metanolde	 çözülmüştür.	 Ardından	 buz	 banyosunda	 %50	 KOH	 (10	 mmol)	

çözeltisi	ilave	edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	4-metoksibenzaldehit	(0.75	mmol)	damla	damla	

eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	 sıcaklığında	

karıştırıldı.	 İTK	(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	 ile	yapılan	kontroller	 ile	27	saatin	sonunda	

pirol	 türevi	 ketonun	 tükendiği	 gözlendi.	 	 Reaksiyonun	 tamamlandığı	 belirlendikten	 sonra;	

balon	içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	asetat/	su	sistemi	ile	ekstraksiyon	yapıldı.	Ardından	

etil	 asetat	 fazına	NaSO4	 eklendi.	 Etil	 asetat	 fazı	 uçuruldu,	 katı	 ürün	 etil	 asetat/petrol	 eteri	

karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim	 :		 %24	

Renk		 :		 Beyaz	sarı	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.36	 (3H,	 s,	 -CH3),	3.80	 (3H,	 s,	 -OCH3),	6.65(1H,	d,	 J	=	
15.82	Hz,	 -CH),	 6.92-7.67	 (13H,	m,	 Ar-H),	 7.46	 (1H,	 d,	 J	 =	
16.63	Hz,	-CH).	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	 12.38,	 55.32,	 114.39,	 122.16,	 123.78,	 125.42,	 127.22,	
127.76,	 128.21,	 129.45,	 129.69,	 130.13,	 131.04,	 134.06,	
134.14,	137.13,	140.88,	160.98,	188.09.	

Elementel	 Analiz	
(C27H21Cl2NO2)	

:		 Hesaplanan;	C,	70.14;	H,	4.58;	Cl,	15.33;	N,	3.03;	O,	6.92;	

Bulunan:	C,	70.10;	H,	4.54;	Cl,	15.30;	N,	3.07;	O,	6.96.	
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4.2.9. 1-(1-(4-Klorofenil)-4-(4-florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-metoksifenil)	
prop-2-en-1-on	(MAY-10)	

	
Şekil	4.10.	1-(1-(4-Klorofenil)-4-(4-florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-metoksifenil)	

prop-2-en-1-on	bileşiğinin	yapısı	

Genel	 sentez	 yöntem	 1	 ile	 elde	 edilen	 1-(1-(4-Klorofenil)-4-(4-florofenil)-2-metil-1H-

pirol-3-il)etan-1-on	(0.5	mmol),	metanolde	çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	

(10	mmol)	çözeltisi	ilave	edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	4-metoksibenzaldehit	(0.75	mmol)	

damla	 damla	 eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	

sıcaklığında	karıştırıldı.	İTK	(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	ile	yapılan	kontroller	ile	29	saatin	

sonunda	pirol	türevi	ketonun	tükendiği	gözlendi.		Reaksiyonun	tamamlandığı	belirlendikten	

sonra;	balon	 içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	 asetat/	 su	 sistemi	 ile	ekstraksiyon	yapıldı.	

Ardından	etil	asetat	fazına	NaSO4	eklendi.	Etil	asetat	fazı	uçuruldu,	katı	ürün	etil	asetat/petrol	

eteri	karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %41	

Renk		 :		 Sarı	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.37	(3H,	s,	-CH3),	3.79	(3H,	s,	-OCH3),	6.63	(1H,	d,	J	=	15.8	
Hz,	-CH)	 ,	6.93-7.66	(13H,m,	Ar-H),	7.45	(1H,	d,	J	=	15.8	Hz,	-
CH)	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	 12.39,	 55.30,	 114.39,	 114.94,	 115.15,	 120.70,	 122.26,	
124.04,	 125.33,	 127.25,	 127.74,	 129.43,	 129.59,	 130.34,	
130.42,	 131.31,	 131.57,	 131.60,	 132.57,	 134.12,	 137.16,	
140.59,	159.89,	160.94,	162.31,	187.92.	

Elementel	 Analiz	
(C27H21ClFNO2)		

:		 Hesaplanan;	C,	72.73;	H,	4.75;	Cl,	7.95;	F,	4.26;	N,	3.14;	O,	7.18;		

Bulunan:	C,	72.75;	H,	4.74;	Cl,	7.96;	F,	4.26;	N,	3.12;	O,	7.18.		
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4.2.10. 1-(4-(4-Klorofenil)-1-(4-florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-metoksifenil)	
prop-2-en-1-on	(MAY-11)	

	
Şekil	4.11.	1-(4-(4-Klorofenil)-1-(4-florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-metoksifenil)	

prop-2-en-1-on	bileşiğinin	yapısı	

Genel	 sentez	 yöntem	 1	 ile	 elde	 edilen	 1-(4-(4-Klorofenil)-1-(4-florofenil)-2-metil-1H-

pirol-3-il)etan-1-on	(0.5	mmol),	metanolde	çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	

(10	mmol)	çözeltisi	ilave	edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	4-metoksibenzaldehit	(0.75	mmol)	

damla	 damla	 eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	

sıcaklığında	karıştırıldı.	İTK	(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	ile	yapılan	kontroller	ile	32	saatin	

sonunda	pirol	türevi	ketonun	tükendiği	gözlendi.		Reaksiyonun	tamamlandığı	belirlendikten	

sonra;	balon	 içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	 asetat/	 su	 sistemi	 ile	 ekstraksiyon	yapıldı.	

Ardından	etil	asetat	fazına	NaSO4	eklendi.	Etil	asetat	fazı	uçuruldu,	katı	ürün	etil	asetat/petrol	

eteri	karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %15	

Renk		 :		 Beyaz-sarı	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.34	(3H,	s-	CH3),	3.80	(3H,	s,	-OCH3),	6.65	(1H,	d,	J	=	
15.81	Hz),	6.92-7.63	(14H,m,	Ar-H,	-CH)	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	12.31,	 55.31,	 114.39,	 116.16,	 116.39,	 121.12,	 121.88,	
123.56,	 125.43,	 127.24,	 128.19,	 128.28,	 129.66,	 130.15,	
131.00,	 134.15,	 134.38,	 134.62,	 140.72,	 160.18,	 160.95,	
162.62,	188.01.	

Elementel	 Analiz	
(C27H21ClFNO2)		

:		 Hesaplanan;	C,	72.73;	H,	4.75;	Cl,	7.95;	F,	4.26;	N,	3.14;	O,	
7.18;		

Bulunan:	C,	72.74;	H,	4.74;	Cl,	7.96;	F,	4.27;	N,	3.12;	O,	7.18.		
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4.2.11. 1-(1,4-bis(4-Florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-metoksifenil)prop-2-en-1-on	
(MAY-13)	

	
Şekil	4.13. 1-(1,4-bis(4-Florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-metoksifenil)prop-2-en-1-on	

bileşiğinin	yapısı	

Genel	sentez	yöntem	1	ile	elde	edilen	1-(1,4-Bis(4-florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)etan-

1-on	 (0.5	mmol),	metanolde	 çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	 (10	mmol)	

çözeltisi	ilave	edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	4-metoksibenzaldehit	(0.75	mmol)	damla	damla	

eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	 sıcaklığında	

karıştırıldı.	 İTK	(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	 ile	yapılan	kontroller	 ile	25	saatin	sonunda	

pirol	 türevi	 ketonun	 tükendiği	 gözlendi.	 	 Reaksiyonun	 tamamlandığı	 belirlendikten	 sonra;	

balon	içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	asetat/	su	sistemi	ile	ekstraksiyon	yapıldı.	Ardından	

etil	 asetat	 fazına	NaSO4	 eklendi.	 Etil	 asetat	 fazı	 uçuruldu,	 katı	 ürün	 etil	 asetat/petrol	 eteri	

karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %41	

Renk		 :		 Beyaz-sarı	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.35	(3H,	s,	 -CH3),	3.79	(3H,	s,	 -OCH3),	6.63	(1H,	d,	J	=	
15.8	Hz,	C-H),	7.13-7.61	(14H,	m,	Ar-H)	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	 12.33,	 55.30,	 114.38,	 114.92,	 115.13,	 116.15,	 116.38,	

120.89,	 121.97,	 123.81,	 125.34,	 127.26,	 128.17,	 128.26,	

129.57,	 130.36,	 130.44,	 131.66,	 131.69,	 134.37,	 134.66,	

134.69,	 140.43,	 159.87,	 160.16,	 160.91,	 162.29,	 162.60,	

187.84. 

Elementel	 Analiz	
(C27H21F2NO2)		

:		 Hesaplanan;	C,	75.51;	H,	4.93;	F,	8.85;	N,	3.26;	O,	7.45;		

Bulunan:	C,	75.49;	H,	4.90;	F,	8.82;	N,	3.28;	O,	7.48.		
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4.2.12. 1-(1-(4-Klorofenil)-2-metil-4-fenil-1H-pirol-3-il)-3-(4-metoksifenil)prop-2-en-1-
on	(MAY-15)	

	

Şekil	4.14.	1-(1-(4-Klorofenil)-2-metil-4-fenil-1H-pirol-3-il)-3-(4-metoksifenil)prop-2-en-1-on	

bileşiğinin	yapısı	

Genel	 sentez	 yöntem	 1	 ile	 elde	 edilen	 1-(1-(4-Korofenil)-2-metil-4-fenil-1H-pirol-3-

il)etan-1-on	 (0.5	mmol),	metanolde	 çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	 (10	

mmol)	 çözeltisi	 ilave	 edildi.	 Ticari	 olarak	 satın	 alınan	 4-metoksibenzaldehit	 (0.75	 mmol)	

damla	 damla	 eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	

sıcaklığında	karıştırıldı.	İTK	(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	ile	yapılan	kontroller	ile	32	saatin	

sonunda	pirol	türevi	ketonun	tükendiği	gözlendi.		Reaksiyonun	tamamlandığı	belirlendikten	

sonra;	balon	 içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	 asetat/	 su	 sistemi	 ile	ekstraksiyon	yapıldı.	

Ardından	etil	asetat	fazına	NaSO4	eklendi.	Etil	asetat	fazı	uçuruldu,	katı	ürün	etil	asetat/petrol	

eteri	karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %23	

Renk		 :		 Beyaz-sarı	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.38	(3H,	s),	3.78	(3H,	s),	6.61	(1H,	d,	J	=	15.78	Hz),	7.22-
7.66	(13H,	m),	7.45	(1H,	d,	J	=	15.79	Hz),	7.15	(1H,	s,	Ar-H)	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	 187.83,	 160.85,	 140.16,	 135.25,	 134.24,	 129.55,	 129.43,	
128.65,	 128.29,	 127.76,	 127.30,	 126.40,	 125.42,	 125.19,	
122.29,	120.56,	114.34,	55.29,	12.40		

Elementel	 Analiz	
(C27H22ClNO2)		

:		 Hesaplanan;	C,	75.78;	H,	5.18;	Cl,	8.28;	N,	3.27;	O,	7.48;		

Bulunan:	C,	75.76;	H,	5.17;	Cl,	8.27;	N,	3.28;	O,	7.49.		
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4.2.13. 3-(4-metoksifenil)-1-(2-metil-1,4-difenil-1H-pirol-3-il)prop-2-en-1-on	(MAY-16)	

	

Şekil	4.15.	3-(4-metoksifenil)-1-(2-metil-1,4-difenil-1H-pirol-3-il)prop-2-en-1-on	bileşiğinin	

yapısı	

Genel	sentez	yöntem	1	ile	elde	edilen	1-(2-Metil-1,4-difenil-1H-pirol-3-il)etan-1-on	(0.5	

mmol),	metanolde	çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	(10	mmol)	çözeltisi	ilave	

edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	4-metoksibenzaldehit	(0.75	mmol)	damla	damla	eklenerek	1	

saat	buz	banyosunda	karıştırılmaya	bırakıldı	ve	sonrasında	oda	sıcaklığında	karıştırıldı.	İTK	

(90:10/petrol	 eteri:	 etil	 asetat)	 ile	 yapılan	 kontroller	 ile	 29	 saatin	 sonunda	 pirol	 türevi	

ketonun	 tükendiği	 gözlendi.	 	 Reaksiyonun	 tamamlandığı	 belirlendikten	 sonra;	 balon	

içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	asetat/	su	sistemi	 ile	ekstraksiyon	yapıldı.	Ardından	etil	

asetat	fazına	NaSO4	eklendi.	Etil	asetat	fazı	uçuruldu,	katı	ürün	etil	asetat/petrol	eteri	karışımı	

ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %27	

Renk		 :		 Açık	sarı	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,81	Etilasetat/n-hekzan	(1:1)	ve	UV	aktif		

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.38	(3H,	s,	-CH),	3.78	(3H,	s,	-OCH3),	6.62	(1H,	d,	J	=	15.78	
Hz,	-CH),	6.88-7.45	(15H,	m,	Ar-H),	7.44	(1H,	d,	J	=	15.79	Hz,	-
CH).	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=12.48,	 55.29,	 114.33,	 120.61,	 122.09,	 125.02,	 125.49,	
125.99,	 126.34,	 127.34,	 128.02,	 128.27,	 128.70,	 129.48,	
129.52,	134.30,	139.93,	160.82,	187.76.	

Elementel	 Analiz	
(C27H23NO2)		

:		 Hesaplanan;	C,	82.42;	H,	5.89;	N,	3.56;	O,	8.13;		

Bulunan:	C,	82.40;	H,	5.86;	N,	3.57;	O,	8.15.		
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4.2.14. 1-(1,4-bis(4-Klorofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-florofenil)prop-2-en-1-on	
(MAY-17)	

	

Şekil	4.16.	1-(1,4-bis(4-Klorofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-florofenil)prop-2-en-1-on	

bileşiğinin	yapısı	

Genel	sentez	yöntem	1	ile	elde	edilen	-(1,4-Bis(4-klorofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)etan-

1-on	 (0.5	mmol),	metanolde	 çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	 (10	mmol)	

çözeltisi	ilave	edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	4-florobenzaldehit	(0.75	mmol)	damla	damla	

eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	 sıcaklığında	

karıştırıldı.	 İTK	(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	 ile	yapılan	kontroller	 ile	27	saatin	sonunda	

pirol	 türevi	 ketonun	 tükendiği	 gözlendi.	 	 Reaksiyonun	 tamamlandığı	 belirlendikten	 sonra;	

balon	içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	asetat/	su	sistemi	ile	ekstraksiyon	yapıldı.	Ardından	

etil	 asetat	 fazına	NaSO4	 eklendi.	 Etil	 asetat	 fazı	 uçuruldu,	 katı	 ürün	 etil	 asetat/petrol	 eteri	

karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %50	

Renk		 :		 Beyaz-sarı	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.37	(3H,	s,	-CH3),	6.73	(1H,	d,	J	=	15.88	Hz,	-CH),	7.16-
7.80	(13H,	m,	Ar-H),	7.49	(1H,	d,	J	=	15.62	Hz,	-CH)	

13C	NMR	spektrumu	(100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	12.43,	115.76,	115.98,	121.07,	121.99,	123.87,	127.56,	
127.77,	128.22,	129.46,	130.09,	130.21,	131.12,	131.30,	
131.33,	132.68,	133.97,	134.55,	137.06,	139.63,	161.82,	
164.29,	187.92.	

Elementel	 Analiz	
(C26H18Cl2FNO)		

:		 Hesaplanan;	C,	69.35;	H,	4.03;	Cl,	15.74;	F,	4.22;	N,	3.11;	
O,	3.55;		

Bulunan:	C,	69.36;	H,	4.01;	Cl,	15.76;	F,	4.22;	N,	3.10;	O,	
3.54.		
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4.2.15. 1-(1,4-bis(4-Florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-florofenil)prop-2-en-1-on	
(MAY-18)	

	

Şekil	4.17.1-(1,4-bis(4-Florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-florofenil)prop-2-en-1-on	

bileşiğinin	yapısı	

Genel	sentez	yöntem	1	ile	elde	edilen	-(1,4-Bis(4-florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)etan-1-

on	 (0.5	 mmol),	 metanolde	 çözülmüştür.	 Ardından	 buz	 banyosunda	 %50	 KOH	 (10	 mmol)	

çözeltisi	ilave	edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	4-florobenzaldehit	(0.75	mmol)	damla	damla	

eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	 sıcaklığında	

karıştırıldı.	 İTK	(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	 ile	yapılan	kontroller	 ile	25	saatin	sonunda	

pirol	 türevi	 ketonun	 tükendiği	 gözlendi.	 	 Reaksiyonun	 tamamlandığı	 belirlendikten	 sonra;	

balon	içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	asetat/	su	sistemi	ile	ekstraksiyon	yapıldı.	Ardından	

etil	 asetat	 fazına	NaSO4	 eklendi.	 Etil	 asetat	 fazı	 uçuruldu,	 katı	 ürün	 etil	 asetat/petrol	 eteri	

karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %53	

Renk		 :		 Beyaz-sarı	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.36	(3H,	s,-CH3),	6.71	(1H,	d,	J	=	15.86	Hz,	-CH),	7.14-7.63	
(13H,	m),	7.48	(1H,	d,	J	=	16.32	Hz,	-CH)	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	 12.37,	 114.95,	 115.16,	 115.76,	 115.98,	 116.17,	 116.40,	
121.04,	121.80,	123.89,	127.50,	128.20,	128.29,	129.97,	130.06,	
130.43,	130.51,	131.34,	131.37,	131.57,	131.60,	134.62,	134.75,	
139.23,	159.90,	160.20,	161.78,	162.32,	164.25,	187.69.	

Elementel	 Analiz	
(C26H18F3NO)		

:		 Hesaplanan;	 C,	 74.81;	 H,	 4.35;	 F,	 13.65;	 N,	 3.36;	 O,	 3.83;	
Bulunan:	C,	74.82;	H,	4.36;	F,	13.64;	N,	3.37;	O,	3.81.		
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4.2.16. 3-(4-Florofenil)-1-(4-(4-florofenil)-2-metil-1-fenil-1H-pirol-3-il)prop-2-en-1-on	
(MAY-19)	

	

Şekil	4.18.	3-(4-Florofenil)-1-(4-(4-florofenil)-2-metil-1-fenil-1H-pirol-3-il)prop-2-en-1-on	

bileşiğinin	yapısı	

Genel	 sentez	 yöntem	 1	 ile	 elde	 edilen	 1-(4-(4-Florofenil)-2-metil-1-fenil-1H-pirol-3-

il)etan-1-on	 (0.5	mmol),	metanolde	 çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	 (10	

mmol)	çözeltisi	ilave	edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	4-florobenzaldehit	(0.75	mmol)	damla	

damla	 eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	

sıcaklığında	karıştırıldı.	İTK	(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	ile	yapılan	kontroller	ile	24	saatin	

sonunda	pirol	türevi	ketonun	tükendiği	gözlendi.		Reaksiyonun	tamamlandığı	belirlendikten	

sonra;	balon	 içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	 asetat/	 su	 sistemi	 ile	 ekstraksiyon	yapıldı.	

Ardından	etil	asetat	fazına	NaSO4	eklendi.	Etil	asetat	fazı	uçuruldu,	katı	ürün	etil	asetat/petrol	

eteri	karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %61	

Renk		 :		 Turuncu	katı		

Çözücü		 :		 Etil	asetat		

Rf		 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

11H	NMR	spektrumu	(300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.38	(3H,	s,	-CH3),	6.71	(1H,	d,	J	=	15.86	Hz,	-CH),	7.10-
7.80	(14H,	m,	Ar-H),	7.48	(1H,	d,	J	=	15.89	Hz,	-CH).	

13C	NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	12.51,	114.93,	115.14,	115.75,	115.97,	120.88,	121.90,	
123.95,	 125.98,	 127.53,	 128.10,	 129.49,	 129.97,	 130.05,	
130.45,	 130.53,	 131.36,	 131.39,	 131.63,	 131.66,	 134.57,	
138.24,	139.13,	159.90,	161.77,	162.31,	164.24,	187.67.	

Elementel	 Analiz	
(C26H19F2NO)		

:		 Hesaplanan;	C,	78.18;	H,	4.79;	F,	9.51;	N,	3.51;	O,	4.01;		

Bulunan:	C,	78.18;	H,	4.80;	F,	9.53;	N,	3.50;	O,	4.00.	
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4.2.17. 1-(1-(4-Klorofenil)-4-(4-florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-florofenil)prop-2-
en-1-on	(MAY-21)	

Şekil	4.19.	1-(1-(4-Klorofenil)-4-(4-florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-florofenil)prop-2-en-

1-on	bileşiğinin	yapısı	

Genel	 sentez	 yöntem	 1	 ile	 elde	 edilen	 1-(1-(4-Klorofenil)-4-(4-florofenil)-2-metil-1H-

pirol-3-il)etan-1-on	(0.5	mmol),	metanolde	çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	

(10	mmol)	 çözeltisi	 ilave	 edildi.	 Ticari	 olarak	 satın	 alınan	 4-florobenzaldehit	 (0.75	mmol)	

damla	 damla	 eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	

sıcaklığında	karıştırıldı.	İTK	(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	ile	yapılan	kontroller	ile	29	saatin	

sonunda	pirol	türevi	ketonun	tükendiği	gözlendi.		Reaksiyonun	tamamlandığı	belirlendikten	

sonra;	balon	 içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	 asetat/	 su	 sistemi	 ile	 ekstraksiyon	yapıldı.	

Ardından	etil	asetat	fazına	NaSO4	eklendi.	Etil	asetat	fazı	uçuruldu,	katı	ürün	etil	asetat/petrol	

eteri	karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim		 :		 %57	

Renk		 :		 Beyaz-sarı	katı	

Çözücü		 :		 Etil	asetat	

Rf		 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.37	(3H,	s,	-CH3),	6.71	(1H,	d,	J	=	15.87	Hz,	-CH),	7.10-
7.80	(13H,	m,	Ar-H),	7.48	(1H,	d,	J	=	15.87	Hz,	-CH).	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	12.44,	114.96,	115.18,	115.77,	115.98,	120.85,	122.08,	
124.11,	 127.47,	 127.77,	 129.45,	 130.00,	 130.09,	 130.41,	
130.49,	 131.32,	 131.51,	 132.63,	 134.51,	 137.09,	 139.38,	
161.80,	164.27,	187.77..	

Elementel	 Analiz	
(C26H18ClF2NO)	

:		 Hesaplanan;	C,	71.97;	H,	4.18;	Cl,	8.17;	F,	8.76;	N,	3.23;	O,	
3.69;	

Bulunan:	C,	71.98;	H,	4.19;	Cl,	8.16;	F,	8.75;	N,	3.22;	O,	3.68.	
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4.2.18. 1-(1-(4-Klorofenil)-2-metil-4-fenil-1H-pirol-3-il)-3-(4-florofenil)prop-2-en-1-on	
(MAY-23)	

Şekil	4.21.	1-(1-(4-Klorofenil)-2-metil-4-fenil-1H-pirol-3-il)-3-(4-florofenil)prop-2-en-1-on	

bileşiğinin	yapısı	

Genel	 sentez	 yöntem	 1	 ile	 elde	 edilen	 1-(1-(4-Korofenil)-2-metil-4-fenil-1H-pirol-3-

il)etan-1-on	 (0.5	mmol),	metanolde	 çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	 (10	

mmol)	çözeltisi	ilave	edildi.	Ticari	olarak	satın	alınan	4-florobenzaldehit	(0.75	mmol)	damla	

damla	 eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	

sıcaklığında	karıştırıldı.	İTK	(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	ile	yapılan	kontroller	ile	32	saatin	

sonunda	pirol	türevi	ketonun	tükendiği	gözlendi.		Reaksiyonun	tamamlandığı	belirlendikten	

sonra;	balon	 içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	 asetat/	 su	 sistemi	 ile	 ekstraksiyon	yapıldı.	

Ardından	etil	asetat	fazına	NaSO4	eklendi.	Etil	asetat	fazı	uçuruldu,	katı	ürün	etil	asetat/petrol	

eteri	karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim	 :		 %63	

Renk	 :		 Açık	sarı	katı	

Çözücü	 :		 Etil	asetat		

Rf	 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=	2.53	(3H,	s,	-CH3),	6.67	(1H,	d,	J	=	15.85	Hz,	-CH),	7.28-7.67	
(14H,	m,	Ar-H),	7.47	(1H,	d,	J	=	15.86	Hz,	-CH).	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	 12.44,	 115.71,	 115.93,	 120.70,	 122.11,	 125.26,	 126.48,	
127.55,	 127.78,	 128.32,	 128.72,	 129.45,	 129.95,	 130.03,	
131.40,	 132.61,	 134.64,	 135.17,	 137.13,	 138.94,	 161.73,	
164.20,	187.64.	

Elementel	 Analiz	
(C26H19ClFNO)	

:		 Hesaplanan;	C,	75.09;	H,	4.61;	Cl,	8.52;	F,	4.57;	N,	3.37;	O,	3.85;	

Bulunan:	C,	75.07;	H,	4.60;	Cl,	8.54;	F,	4.56;	N,	3.35;	O,	3.87.	
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4.2.19. 1-(4-(4-Klorofenil)-1-(4-florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)etan-1-on	(MAY-24)	

Şekil	4.22.	1-(4-(4-Klorofenil)-1-(4-florofenil)-2-metil-1H-pirol-3-il)-3-(4-florofenil)	prop-2-

en-1-on	bileşiğinin	yapısı	

Genel	 sentez	 yöntem	 1	 ile	 elde	 edilen	 1-(4-(4-Klorofenil)-1-(4-florofenil)-2-metil-1H-

pirol-3-il)etan-1-on	(0.5	mmol),	metanolde	çözülmüştür.	Ardından	buz	banyosunda	%50	KOH	

(10	mmol)	 çözeltisi	 ilave	 edildi.	 Ticari	 olarak	 satın	 alınan	 4-florobenzaldehit	 (0.75	mmol)	

damla	 damla	 eklenerek	 1	 saat	 buz	 banyosunda	 karıştırılmaya	 bırakıldı	 ve	 sonrasında	 oda	

sıcaklığında	karıştırıldı.	İTK	(90:10/petrol	eteri:	etil	asetat)	ile	yapılan	kontroller	ile	32	saatin	

sonunda	pirol	türevi	ketonun	tükendiği	gözlendi.		Reaksiyonun	tamamlandığı	belirlendikten	

sonra;	balon	 içerisindeki	metanol	uçuruldu.	Etil	 asetat/	 su	 sistemi	 ile	 ekstraksiyon	yapıldı.	

Ardından	etil	asetat	fazına	NaSO4	eklendi.	Etil	asetat	fazı	uçuruldu,	katı	ürün	etil	asetat/petrol	

eteri	karışımı	ile	kristallendirilerek	saflaştırıldı.	

Verim	 :		 %62	

Renk	 :		 	Beyaz-sarı	katı	

Çözücü	 :		 Etil	asetat		

Rf	 :		 0,53	Etilasetat/n-hekzan	(10:90)	

1H	 NMR	 spektrumu	 (300	
MHz,	DMSO-d6)	ppm	

:		 δ	=		7.64-7.18	(13H,	m,	Ar-H),	7.49	(1H,	d,	J=	16.27,	-CH),	6.73	
(1H,	d,	J	=	15.87	Hz,	-CH),		2.53	(3H,	s,	-CH3).	

13C	 NMR	 spektrumu	 (100	
MHz,	DMSO-d6)	ppm		

:		 δ=	 12.37,	 115.76,	 115.98,	 116.19,	 116.41,	 121.26,	 121.71,	
123.65,	 127.57,	 128.21,	 128.29,	 130.07,	 130.16,	 130.23,	
131.08,	 131.32,	 131.35,	 134.06,	 134.55,	 134.79,	 139.48,	
160.22,	161.81,	162.66,	164.28,	187.84.	

Elementel	 Analiz	
(C26H18ClF2NO)	

:		 Hesaplanan;	C,	71.97;	H,	4.18;	Cl,	8.17;	F,	8.76;	N,	3.23;	O,	3.69;	

Bulunan:	C,	71.98;	H,	4.17;	Cl,	8.18;	F,	8.78;	N,	3.23;	O,	3.69.	
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4.3. Antimikrobiyal	Bulgular	

Bu	 tez	 çalışmasında	 19	 adet	 1,2,3,4-tetrasübsititü	 pirol-kalkon	 türevi	 bileşiğin	

antimikrobiyal	 aktiviteleri	 incelenmiştir.	 	 	 Çalışmada	 ampisilin	 referans	 bileşik	 olarak	

kullanılarak,	E.	coli,	P.	aeuroginosa,	E.	facealis,	S.	aureus,	S.	pneumoniae	ile	B.	subtilis	bakterileri	

üzerine	antibakteriyal	aktiviteleri,	flukonazol	referans	bileşik	olarak	kullanılarak,	C.	metapsilosis,	

C.	albicans	ve	C.	parapsilosis	fungusları	üzerine	antifungal	aktiviteleri	belirlenmiştir.		(Tablo	4.2.)
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Tablo	4.2.	Pirol-kalkon	türevi	bileşiklerin	antimikrobiyal	aktivite	sonuçları	(µg/mL)	

Madde	 Enterococcus	
faecalis	

Streptococcus	
pneumoniae	

Staphylococcus	
aureus	

Escherichia	
coli	

Klebsiella	
pneumoniae	

Candida	
parapsilosis	

Candida	
metapsilosis	

Candida	
albicans	

MAY-1	 62.5	 250	 250	 250	 250	 250	 250	 250	

MAY-2	 500	 500	 500	 	500	 500	 62.5	 125	 62.5	

MAY-3	 500	 500	 500	 62.5	 500	 31.25	 125	 62.5	

MAY-4	 500	 500	 500	 500	 500	 125	 31.25	 62.5	

MAY-5	 250	 250	 250	 250	 250	 62.5	 125	 125	

MAY-6	 500	 500	 500	 250	 500	 31.25	 31.25	 31.25	

MAY-8	 125	 125	 125	 250	 62.5	 250	 250	 250	

MAY-9	 500	 500	 500	 500	 500	 31.25	 125	 500	

MAY-10	 125	 125	 125	 62.5	 62.5	 31.25	 62.5	 62.5	

MAY-11	 500	 500	 500	 500	 500	 62.5	 125	 125	

MAY-13	 500	 250	 500	 500	 62.5	 500	 500	 500	

MAY-15	 500	 500	 500	 500	 500	 62.5	 62.5	 62.5	

MAY-16	 500	 500	 125	 62.5	 62.5	 31.25	 62.5	 62.5	

MAY-17	 500	 500	 500	 500	 500	 125	 125	 125	
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MAY-18	 500	 500	 500	 250	 125	 250	 250	 250	

MAY-19	 500	 500	 500	 500	 500	 250	 250	 250	

MAY-21	 500	 500	 500	 500	 500	 125	 125	 125	

MAY-23	 500	 250	 500	 500	 500	 125	 62.5	 125	

MAY-24	 125	 250	 250	 125	 125	 125	 125	 125	

Fluconazole	 *	 *	 *	 *	 *	 -	 -	 -	

Ampicillin	 -	 -	 -	 31.25	 31.25	 *	 *	 *	

-:	Yapılan	bütün	konsantrasyonlarda	etkin	
* :	Etkisiz
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5. TARTIŞMA	ve	SONUÇ

Bu	 tez	 çalışması	 kapsamında,	 moleküllerin	 S.	 aereus	 ve	 C.	 albicans	 antimikrobiyal

aktivitelerini	 tahmin	 edebilen	 2	 tane	 makine	 öğrenmesi	 modeli	 oluşturulmuştur.	 Tasarlanan	

pirol-kalkon	 türevi	 bileşiklerin	 antimikrobiyal	 aktiviteleri	 bu	modeller	 ile	 tahmin	 edildiğinde	

hepsinin	aktif	olabileceği	 saptandı.	Ardından	 tasarlanan	1-(2-metil-1,4-difenil-1H-pirol-3-il)-3-

fenilprop-2-en-1-on	 genel	 yapısına	 sahip	 19	molekülün	 (Tablo	 5.1.),	 sentezi	 ve	 yapı	 tayinleri	

gerçekleştirildi.	 Genel	 sentez	 yöntemlerine	 ait	 önerilen	 mekanizmalar	 aşağıdaki	 şekillerde	

verilmiştir.	(Şekil	5.1.	ve	Şekil	5.2.)	Son	olarak	da	moleküllerin,	S.	aereus	ve	C.	albicans	dahil	olmak	

üzere	çeşitli	suşlar	üstünde	antimikrobiyal	aktiviteleri	incelendi.		

Şekil	5.1.	Genel	sentez	yöntemi	I’de	verilen	reaksiyon	ait	önerilen	mekanizma	

Şekil	5.2.	Genel	sentez	yöntemi	II’de	verilen	reaksiyon	ait	önerilen	mekanizma	
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Makine	 öğrenmesi	modelleri	 sonucunda	 tasarlanan	 bileşiklerin	 antibiyotik	 etkiden	 ziyade	

antifungal	 etkisi	 olabileceği	 öngörülmüştür.	 Makine	 öğrenme	 modelleri	 verinin	 fazla	 olması	

nedeniyle	 C.	 albicans	 ve	 S.	 aereus	 için	 oluşturulmuştur.	 Makine	 öğrenmesi	 modelleri	

oluşturulurken	molekülleri	aktif	veya	inaktif	olarak	sınıflandırmak	için	eşik	değeri	31.25	µg/mL	

olarak	belirlenmiştir.	C.	albicans	 için	aktif	 tahmin	edilen	moleküllerin	 (MAY-3,	MAY-5,	MAY-6,	

MAY-18,	MAY-17,	MAY-21,	MAY-24)	biyolojik	aktivite	sonuçları	incelendiğinde	en	iyi	aktiviteye	

sahip	 olan	MAY-6	 (31.25	 µg/mL)	molekülün	 doğru	 tahmin	 edildiği	 görülmüştür.	 Oluşturulan	

modellerde	S.	aereus’a	karşı	etkininin	olmayacağı	tahmin	edilmiş	ve	biyolojik	aktivite	sonuçları	

incelendiğinde	moleküllerin	hiçbir	molekülüm	eşik	değerinden	daha	iyi	aktivite	değerine	sahip	

olmadığı	görülmüştür.	

Sentezlenen	 bileşikler	 ilk	 kez	 bu	 çalışma	 kapsamında	 sentezlenmiş	 olup	 yapılarının	

aydınlatılmasında	 FT-IR,	 1H-NMR,	 13C-NMR	 spektrumları	 ve	 erime	 dereceleri	 verilerinden	

yararlanılmıştır.		

Bileşiklerin	 IR	 spektrumları	 FT-IR	 spektrofotometresi	 yardımıyla	 toz	 veya	 kristal	

örneklerden	alınmıştır.	Bileşiklerin	aromatik	halkalarına	ait	=C-H	gerilim	bandları	(3200-3049	

cm-1)	bölgesinde	değişen	aralıklarda	gözlenirken,	aromatik	halkalar	üzerinde	veya	ara	zincirde	

alifatik	grupları	taşıyan	bileşiklerdeki	alifatik	C-H	gerilim	bandları	(2962-2719	cm-1)	bölgesinde	

görülmektedir.	Bileşiklerin	IR	spektrumlarında	incelenen	ikinci	bölge;	1700-1300	bölgesidir.	Bu	

bölgede	 özellikle	 bileşiklerin	 C=C	 gerilim	bandı	 (1574-1404	 cm-1)	 ve	 C=O	 (1642-1720	 cm-1)	

görülmektedir.		
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Tablo	5.1.	Sentezlenen	1,2,3,4-Tetrasübstitüe	pirol-kalkon	türevi	bileşikler	

N

O

R2

R1

R3

R1 R2 R3 Molekül	

-H	 -H	 -H	 MAY-1	

-Cl	 -Cl	 -H	 MAY-2	

-Cl	 -F	 -H	 MAY-3	

-Cl	 -H	 -H	 MAY-4	

-F	 -Cl	 -H	 MAY-5	

-F	 -F	 -H	 MAY-6	

-H	 -F	 -H	 MAY-8	

-Cl	 -Cl	 -OCH3	 MAY-9	

-Cl	 -F	 -OCH3	 MAY-10	

-F	 -Cl	 -OCH3	 MAY-11	

-F	 -F	 -	OCH3	 MAY-13	

-Cl	 -H	 -	OCH3	 MAY-15	

-H	 -H	 -	OCH3	 MAY-16	

-Cl	 -Cl	 -	F	 MAY-17	

-F	 -F	 -F	 MAY-18	

-H	 -F	 -F	 MAY-19	

-Cl	 -F	 -F	 MAY-21	

-Cl	 -H	 -F	 MAY-23	

-F	 -Cl	 -F	 MAY-24	
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Elde	edilen	bileşiklerin	 1H-NMR	spektrumları	 (CD3)2SO	kullanılarak	analiz	edilmiştir.	Pirol	

halkasında	bulunan	C-H	protonu	δ	7.10	 ile	7.22	ppm	değerleri	 arasında	 gözlenmiştir.	a	 ve	b-	

doymamış	 karbonil	 sistemine	 ait	a	 konumundaki	 C-H	 protonu	 δ	 7.45	 ile	 7.50	 ppm	 değerleri	

arasında	 dublet,	b	 konumundaki	 C-H	 protonu	 ise	 δ	 6.61	 ile	 6.76	 ppm	 arasında	 dublet	 olarak	

gözlenmiştir.	a	ve	b-	doymamış	karbonil	sistemine	sterik	engelden	dolayı	ancak	(E)	geometrik	

izomer	 formunda	 bulunabilmektedir.	 1H-NMR	 spekturumlarında	 bu	 durum	 J	 değerleri	

incelenerek	gözlenebilir.	a	ve	b-	doymamış	karbonlara	ait	dublet	piklerin	J	değeri	incelendiğinde	

15.80-	 16.23	 arasıdna	 olduğu	 saptanmıştır	 bu	 da	 yapının	 E	 izomeri	 halinde	 olduğunu	

göstermektedir.	 Aromatik	 yapılara	 ait	 hidrojenler	 ise	 beklenen	 aromatik	 bölge	 aralığında	

multiplet	 olarak	 gözlenmiştir.	 Pirol	 halkasıın	 2.konumundan	 bağlı	 olan	metil	 grubundaki	 C-H	

protonları	ise	δ	2.34	ile	2.53	ppm	değerleri	arasında	singlet	olarak	gözlenmiştir.	Metoksi	grubu	

taşıyan	 bileşiklerin	 C-H	 protonları	 δ	 3.78	 ile	 3.80	 ppm	 değerleri	 arasında	 singlet	 olarak	

gözlenmiştir.		

Elde	 edilen	 bileşiklerin	 13C-NMR	 spektrumları	 (CD3)2SO	 kullanılarak	 analiz	 edilmiştir.	

Karbonil	 grubuna	ait	C	atomu	δ	187.55	 ile	188.09.	ppm	değerleri	 arasında	görülmüştür.	Pirol	

halkasının	2.konumundan	bağlı	olan	metil	grubu	ait	C’na	ait	spektrumlar	ise	δ	12.31	ile	12.54	ppm	

arasında	görülmüştür.	Aromatik	halkalara	ait	karbon	atomları	ile	a	ve	b	konumlarındaki	karbon	

atomları	 δ	 114.33	 ile	 164.28	 ppm	 değerleri	 arasında	 gözlenmiştir.	 Metoksi	 grubu	 taşıyan	

türevlerde	bu	gruba	ait	C	ise	δ	55.29	ile	55.32	ppm	arasında	gözlenmiştir.		

Sentezlenen	 moleküllerin	 yapıları	 ve	 aktiviteleri	 incelendiğinde	 4-metoksibenzaldehit	 ve	

benzaldehit	türevlerinin	4-florobenzaldehit	türevlerine	göre	daha	etkili	olduğu	görülmüştür.	1	ve	

4. konumlardaki	benzen	halkalarının	4.	konumlarında	halojen	taşıması	non-sübstitüe	türevlere

göre	daha	aktif	olduğu	görülmüştür.	

İlaç	keşfinde	makine	öğrenmesi	kullanılması	günümüzde	önemli	bir	araştırma	alanı	olarak	

görülmektedir.	 Türkiye’de	 ise	 bu	 alanda	 çalışan	 araştırmacı	 sayısı	 oldukça	 sınırlıdır.	 Makine	

öğrenimi;	ilaç	keşfini	hızlandırarak	maliyetleri	düşürmeyi	hedeflemektedir.	Bu	tez	kapsamında	

geliştirilen	 makine	 öğrenmesi	 modelleri	 ile	 bileşiklerin	 S.	 aereus	 ve	 C.	 albicans	 aktivitelerini	

yüksek	 bir	 doğrulukla	 tahmin	 edilebilmektedir.	 Bu	 modellerin	 ileri	 çalışmalarda	 da	

kullanılabilecek	 olması	 da	 oldukça	 önemlidir.	 Etkileri	 belirlenen	 moleküllerin,	 hangi	 etki	

mekanizması	ile	etki	ettiğinin	tahmin	eden	bir	makine	öğrenmesi	modeli	oluşturulması	da	ileri	

hedefler	aramızdadır.	
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EKLER		

Ek	1:	Sentezlenen	moleküllerin	1H	ve	13C	NMR’larına	ait	spektrumlar	

MAY-1	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-2	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-3	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-4	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-5	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-6	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-8	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-9	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-10	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-11	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-13	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-15	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-16	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-17	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-18	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-19	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-21	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-23	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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MAY-24	molekülüne	ait	1H-NMR	ve	13C-NMR	spektrumları	
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