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OZET

TUM GENOMDA GEN AGI KESTiRiMI iCiN CESITLi VERI KUMELERI
ENTEGRASYONU

Mustafa Ozgiir CINGIiZ

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dal

Doktora Tezi
Tez Danismani: Prof. Dr. Banu DIRI

Hastaliklara neden olan biyolojik mekanizmalarin molekdler seviyede kesfi son yillarda
tizerinde énemle durulan bir calisma alanidir. insan genom projesinin tamamlanmasi
ve DNA dizileme tekniklerindeki ilerlemelerle hastaliklara neden olan siiregler ve bu
suirecler altinda yatan molekiler iliskiler daha hizh ve kolay bir sekilde
belirlenmektedir. Gen birliktelik aglari farkh fenotiplere sahip o¢rneklerde benzer
oruntller sergileyen genler arasindaki iliskilerden olusan molekdler iliski aglandir.
Benzer oriintl sergileyen genlerin yapilan literatiir calismalarinda benzer biyolojik
fonksiyonlara sahip oldugu ve benzer sireclerde yer aldiklari anlasiimistir. Tez
kapsaminda mikrodizin gen ifadesi, RNA- Seq ve miRNA- hedef gen verileri lizerinde
farkli gen ag1 cikarim algoritmalar kullanilarak gen birliktelik aglari elde edilmistir.
Literatlrde farkh biyolojik veri kiimeleri ve gen agi ¢ikarim algoritmalarini ayni yapi
icerisinde kullanarak hastaliklarla iliskilendirilmis kapsamli ve dogruluklu gen birliktelik
ag1 cikarimi gerceklestiren calisma sayisi kisitlidir. Tez kapsaminda temel hedefimiz
farkl gen agi ¢ikarim algoritmalari ve biyolojik veri kiimelerini birlikte kullanarak gogus
ve prostat kanseriyle ilgili yliksek dogruluklu ve kapsamli gen birliktelik aglar
olusturmaktir. Bu hedefle kesisim, basit cogunluk oyu ve birlesim gibi temel
entegrasyon yontemleriyle iki katmanh bir yapi olusturularak gen birliktelik aglarinin
entegrasyonunu gerceklestirilmistir. iki katmanli entegrasyon mimarisi ile ayni veri
kiimesi Uzerinde farkli gen agi cikarim algoritmalarindan elde edilen gen birliktelik
aglarinin entegrasyonu birinci entegrasyon asamasinda, farkl biyolojik veri kiimeleri
kullanilarak elde edilen gen birliktelik aglarinin entegrasyonu ise ikinci entegrasyon

Xii



asamasinda gergeklenmistir. Elde edilen gen birliktelik aglarinin performansi biyolojik
ve topolojik ozelliklerine gore degerlendirilmistir. Bu iki degerlendirme kriterine ek
olarak literatir verileri ile ortiisme analizi yapilmistir. Sonuc olarak, sadece gen agi
citkarim algoritmalari kullanilarak yapilan gen birliktelik agl entegrasyonunun
performans arttirrmina etkisi kisith iken, farkli biyolojik veri kiimelerinden elde edilen
gen birliktelik aglarinin entegrasyonunun performans artisi sagladigi gdzlemlenmistir.
Gahsmamizda ayni zamanda daha 6nce miRNA- hedef gen verileri lizerinde gen
birliktelik ag1 ¢ikariminda hig kullanilmamis hash tabanh birliktelik kurah algoritmasini
uygulayarak ilgili veri kiimelerinden teorik olarak 152 hastalikla iliskili GBA'lar elde
edilmis ve bu algoritma ARNetMIT R paketi halinde kullanicilara sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Mikrodizin gen ifadesi verisi, RNA- Seq verisi, miRNA- hedef gen
verisi, Gen birliktelik aglari, Gen aglI entegrasyonu, Hash tabanli birliktelik kurah
algoritmasi

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

INTEGRATION OF VARIOUS DATASETS FOR GENOME-WIDE GENE
NETWORK INFERENCE

Mustafa Ozgiir CINGIiZ

Department of Computer Engineering

PhD. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Banu DiRi

Discovering of biological mechanisms, which causes diseases at the molecular level,
has been an important field of study in recent years. After the completion of the
human genome project and the progress of DNA sequencing techniques, the
relationships of molecules, which are related to cancer related biological processes,
are revealed more quickly and easily. Gene coexpression networks are networks of
molecular relationships formed by relation between genes which present similar
patterns in samples with different phenotypes. Genes, which shows similar patterns on
biological datasets, were found to have similar biological functions and involve in
similar biological processes according to the studies in literature. In the thesis, gene
coexpression networks were obtained by using different gene network inference
algorithms on microarray gene expression, RNA-Seq and miRNA-target gene
expression data. In the literature, there are limited number of studies that use
different biological data sets and gene network inference algorithms in the same
structure to construct a comprehensive and accurate gene coexpression networks for
diseases. Our main target in thesis is to build up high-precision and comprehensive
gene networks for breast and prostate cancer using different gene network inference
algorithms and biological data sets together. According to this purpose, integration of
gene coexpression networks has been achieved by forming a two-tier structure with
basic integration methods such as intersection, simple majority voting and union. Gene
expression networks, which are inferred by different gene network inference
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algorithms on the same data, are integrated in the first integration phase of the two-
tier structure. Gene expression networks that are inferred from different biological
datasets are integrated in the second integration phase of two- tier structure. The
performance of the obtained gene association networks was evaluated according to
their biological and topological properties. In addition to these two evaluation criteria,
an overlap analysis was performed with the literature data. The usage of different
gene network inference algorithms at integration phase slightly increases performance
slightly. However, integration of gene coexpression networks that are infered on
different biological datasets enhances the performances. We also developed a hash
based association rule algorithm that infers potential gene coexpression networks of
152 diseases from miRNA- target gene data. We also present our algorithm as
ARNetMiT R package.

Keywords: Microarray gene expression data, RNA- Seq data, MiRNA- target gene data,
Gene coexpression networks, Integration of gene networks, Hash based association
rule algorithm

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Hicrede yer alan molekdillerin karmasik yapisi nedeniyle molekiillerin islevi ve birbiriyle
iliskisi henliz tam anlamiyla ortaya cikarilamamistir [1]. Protein sentezi slirecinde
meydana gelen farklilagsmalarin metabolik hastaliklar, kanser gibi kompleks hastaliklara
neden oldugu farkh calismalarda belirtilmistir [2], [3]. Protein sentezindeki degisimlerin
anlasilmasi icin proteinleri olusturan genlerin belirlenmesi ve bu genlerin diger genlerle
iliskilerin ortaya cikarilmasi gerekmektedir. DNA dizileme tekniklerindeki gelismeler
molekiller arasindaki iliskilerin ortaya cikarilmasinda énemli rol oynamaktadir [1], [4],
[5], [6]. Calismamiz kapsaminda bu bolimde farkli biyolojik veri kiimeleri kullanilarak
elde edilen gen birliktelik ag1 (GBA) cikarim calismalari ve gen birliktelik aglarinin

entegrasyonu ile literatlirde yapilmis calismalar kisaca 6zetlenmistir.

GBA'larin ¢ikarimiyla ilgili ilk ¢alismalar mikrodizin gen ifadesi verileri kullanilarak elde
edilmistir. Mikrodizin veri kiimelerinin disinda RNA-Seq [7], [8], [9] miRNA gen ifadesi
[10], [11], ChIP-on-chip [12], ChIP-chip [13], [14] verileri gibi farkh veri kiimelerini
birlikte kullanimiyla kansere neden olan genlerin ve moddllerin belirlenmesi, gen agi

¢cikarimi gibi farkl calismalar gergeklestirilmistir.

ilk GBA cikarim calismalarinda genler arasinda iliskilerin cikartilmasi ve GBA'larin
olusturulmasi icin bilgi teorisi tabanli, regresyon tabanli ve Bayes aglari tabanl
yaklasimlar gen ifadesi verileri Gzerinde kullanilmistir [15], [16], [17]. Bilgi teorisi
tabanli yaklasimlar genler arasindaki iliskileri Pearson korelasyon katsayisi, ortak bilgi

gibi bilgi teorisi tabanli metriklerle 6lcmektedir. Genler arasinda iliski degerleri



belirlendikten sonra algoritmalar farkh yaklasimlarla belirledikleri esik degerini
kullanarak gen agi ¢ikarimlarini gerceklerler [17]. Regresyon tabanl yaklasimlar her bir
geni hedef gen olarak belirleyip, hedef genin gen ifadesi degerinin diger tiim genlerin
gen ifadelerinin dogrusal bir kombinasyonu olarak disinir [17]. Hedef geni
diizenleyen her bir gen icin ¢coklu regresyon analizi ile katsayilar belirlenir ve bu islem
tim hedef genler icin yapilir. Coklu regresyondan elde edilen tim katsayilar
gozlemlenen veriye gore minimum hata prensibiyle yeniden diizenlenir. Elde edilen
son katsayilar genler arasindaki iliskiyi gostermektedir. Bu yontem genler arasindaki
iliskilerin dogrusal oldugu varsayimina dayanmaktadir. Biyolojik olarak genler
arasindaki iliskiler dogrusal olmamakla birlikte [17] yontemin islemsel karmasikligi da
genom diizeyinde genler arasinda iliski belirlemede fazla vakit alabilmektedir. GBA
cikariminda kullanilan bir diger popller algoritma Bayes aglari yaklasimidir. Bayes
aglari yaklasiminda genler arasindaki iliskilerde yon bilgisi belirlenerek diizenleyici ve
diizenlenen genler ortaya ¢ikarilmis olur. Bu yon bilgisi ¢ikarimi o6zellikle gen
diizenleyici ag (GDA) cikariminda o6nemlidir. Bayes aglari olasilik ve ¢izgi teoremi
kavramlarini kullanan olasiliksal grafik modelleridir [1]. YonlG graf olan bu modelde
genler (dugtumler) rassal degisken, genler arasindaki yonli iliskiler (kenarlar) ise genler
arasindaki kosullu olasilik dagilimina (conditional probability distribution) gore
belirlenen iliskileri gostermektedir. Rassal degiskenler kosullu olasilik dagilimina goére
P(x|Pa(x)) seklinde secilir. P, her bir digimiin ana digimlerini (parent nodes)
gostermektedir. DUgimler, ana didgumlerine bagimh olmakla birlikte diger
diglimlerden bagimsizdir. Popller (g farkli yaklasimla elde edilen GBA'lar hastaliklarla
iliskili moddllerin kesfinde, farkl ifade edilen genlerin (differentially expressed genes)
bulunmasi, merkez digimlerin (hub nodes) belirlenmesinde, birbirleriyle iliskisi
Olclilmek istenen diglumler arasindaki mesafelerin aglar tzerinde belirlenmesi gibi pek

¢ok alanda kullanilmaktadir [18].

Hasta orneklerinden elde edilen GBA'lardaki iliski sayisi genom diizeyinde fazla olacagi
icin hastalikla iliskili alt aglarin (modil) kesfi ve bu alt aglarin yer aldigi biyolojik
sureclerin anlasilmasi GBA c¢alismalarinda 6énem tasimaktadir. Bununla birlikte normal
hiicrelerden alinan verilerden olusturulan GBA'lar ile hastalikla iliskili hiicrelere ait

veriler kullanilarak elde edilen GBA'lar arasindaki topolojik ve iliskisel farkliliklarin
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belirlenmesi molekiiler bazda degisimler ile hastaliklar arasindaki iliskinin ortaya
¢tkmasini saglamaktadir. Gen aglarinda bazi genlerin diger genlerle fazla sayida iliskisi
oldugu ve biyolojik siireclerde dizenleyici olarak gorev almasi nedeniyle gen aglarini
kullanarak merkez digiimlerin belirlenmesi de GBA ¢alismalarinin 6nemli konularindan
biridir. Hastaliklarla iligkili genlerden olusturulan gen listelerinin gen aglari (veya
protein- protein aglari) lGzerinde birbirlerine uzakligi veya yakinligi da genler arasindaki

iliskiyi arastirmacilara sunmaktadir.

GBA'larin entegrasyonuyla ilgili calismalar literatlirde iki ana baslik altinda incelenebilir.
Bunlardan ilki ayni tiirde iliskileri iceren (homojen iliskiler) aglarin entegrasyonu digeri
ise farkli turde biyolojik iliskileri birlestiren heterojen aglarin entegrasyonu ile ilgili
calismalardir [1]. Ornegin ayni mikrodizin gen ifadesi verisinde farkli gen agi ¢ikarim
algoritmalariyla olusturulmus GBA'larin entegrasyonu homojen entegrasyona ornektir.
Transkripsiyon faktori- gen iliskileri ile gen- gen iliskilerini birlestiren entegrasyon

calismalari da heterojen entegrasyona ornek verilebilir.

Ha ve arkadaslari [19] normal ve kanserli hiicrelerden aldiklart mRNA gen ifadesi, kopya
sayisi degisimi, DNA metilasyonu ve miRNA gen ifadesi veri kiimelerinde saghkli ve
kanserli hicrelerle iliskili GBA'lari ayri ayri belirlemistir. Daha sonra tim veri kiimeleri
icin normal ve kanserli hiicrelere ait GBA'lardaki farklari bularak 4 veri kiimesine ait
kanserle iliskilendirilmis alt modiller g¢ikartilmis ve bu modillerde gegen merkez
genleri kullanarak PI3K yolaginin (pathway) beyin timériyle iliskili oldugu sonucuna
varmislardir. Farkli biyolojik veri kimelerinden alinan sonuglarin entegrasyonu
molekiler dizeyde daha givenilir iliskilerin ¢ikarimi agisindan 6énem tasimaktadir.
CMGRN [14] fare hiicrelerinden alinan transkripsiyon faktor- gen, miRNA- gen ve gen-
gen iliskileri entegre edilerek heterojen bir ag entegrasyonu vyapilmistir. Bu
entegrasyonun bir bitin halinde gerceklestiriimesinde molekiiler iliskilerde ortak
olarak yer alan genlere ait iliskiler baglayici gérevde yer almistir. Gov ve Arga [20] ise
miRNA- gen ve TF- gen iliskilerini heterojen bir sekilde entegre ederek hiyerarsik bir
reglilasyon agi elde etmislerdir. Bir diger calismada [21] farkli kanser tirleriyle iliskili 60
kanserli hiicreye ait mikrodizin gen ifadesi verisi (NCI- 60) kullanilarak 64 tane kanserle
iliskilendirilmis gen elde edilmis ve bu genlerin kopya sayisi degisimleri incelenmistir.
Calisma sonunda gen kopya sayisindaki degisimleri fazla olan bazi genler kanserle
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iliskilendirilmis ve ayni genlerin gen ifadesi veri kimesindeki mRNA degerlerinin diisik
oldugu gozlemlenmistir. Vu ve Vohradsky [13] transkripsiyon faktorlerin genom
Gzerindeki baglandigi alan bilgisi, ChIP-chip verisi ve  mRNA gen ifadesi verilerini
kullanarak maya (yeast) hicreleriyle ilgili transkripsiyon- gen iliskilerini kapsayan
molekiler ag olusturmustur. Calisma ilk olarak transkripsiyon faktor- gen iliskilerini
veren aglar basit operatorlerle birlestirilmis daha sonra mRNA gen ifadesinden elde
edilen gen aglarinin ortak kesisimi alinarak yeni bir ag olusturulmustur. Sun ve ekibi
[22] mRNA gen ifadesi, DNA metilasyon verisi ve gen kopya sayisi degisimlerini birlikte

kullanarak g6gls kanserine neden olan genleri ¢calismalarinda belirlemislerdir.

Heterojen entegrasyon calismalari cogunlukla molekiler bazda diizenleyici (regulator)
ve diizenenlenen (regulating) iliskilerini belirlemek icin kullanilmaktadir. Bu alandaki

entegrasyon calismalari GBA cikarimindan 6te GDA ¢ikarimina dayanmaktadir.

Farkli biyolojik veri kimelerden elde edilen ayni tirdeki molekiler iligkilerin
entegrasyonunda en sik kullanilan yontemler ag tabanli yontemler ve cekirdek
fonksiyon temelli makine 6grenmesi yontemleridir [1]. Ag tabanh yaklasimlarla birden
fazla biyolojik veri kiimesi kullanilarak molekiiler iliskiler elde edilebilir. A& modelleri
farkli veri kiimelerinden elde edilen ayni tir iliskileri birlesim, kesisim gibi basit
operatorler kullanilarak entegre gen aglarini olusturmaktadir. Ayni tir iliskileri iceren
GBA'larin entegrasyonunda her bir GBA'nin entegrasyona etkisi farkli entegrasyon
asamasinda entegre edilerek her bir GBA ic¢in farkh agirlik degerleri belirlenebilir.
Predictionet [23] literatir verisi olarak kullanilan protein- protein iligskileri ve mRNA gen
ifadesi verisi kullanilarak elde edilen gen- gen iliskilerini agirliklandirma yontemiyle
birlestiren calismalardan biridir. Homojen veri entegrasyonunda cekirdek fonksiyon
tabanh (kernel based methods) yaklasimlar popiler olarak kullanilmaktadir.
Entegrasyonla olusturulan aglardaki molekiiler iliskiler difiizyon ¢ekirdek fonksiyonlar

yardimiyla belirlenir. Temel olarak K = e™PL olarak gosterilen difiizyon cekirdek

mn:n mnn
|

(diffusion kernel) fonksiyonlarda Kj; ag Gzerinde diigiim ve digim "j" arasindaki
yakinlik (closeness) degerini gostermektedir. B diflizyon parametresidir. L matrisi
Laplacian matrisi olmakla birlikte L=D-A denklemiyle elde edilmektedir. Burada D
digimlerin derecelerini gosteren kdsegen matris (diagonal matrix), A ise komsu

matrisi (adjacency matrix) sembolize etmektedir. Laplacian matrisini kullanarak elde
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edilen digimlerin ag lzerindeki yakinlik degerlerine benzer degerler rassal ylriyus
(Random Walk) tabanli farkh diflizyon c¢ekirdek yontemleri kullanilarak da
cikartilabilmektedir. En bilinen ve sikhkla kullanilan rassal yiriyls tabanli diflizyon
cekirdek fonksiyonlarindan biri "gidis- gelis zamani" ¢ekirdek fonksiyondur (Commute
Time Kernel). Bu fonksiyon ile ag lzerinde ortalama olarak bir digimden diger
digime kag iteratif adimda varildigini ve tekrar baslangi¢c diglimiine geri donuldigu
bilgisi elde edilir. Bu fonksiyona gore birbirlerine daha yakin olan digiimlerin ag
Uzerindeki yakinhk degerleri daha yliksek olacaktir [1], [24]. Cekirdek tabanh
yaklasimlarin en biiylik dezavantaji ¢cekirdek fonksiyonu sec¢imidir. Bu problemi ortadan
kaldirmak igin bir veri kiimesi Gzerine farkli benzerlik 6l¢iimi yapan degisik ¢ekirdek
fonksiyonlari uygulanir ve elde edilen sonuglar dogrusal olarak birlestirilir [25]. Heriche
ve ekibinin yaptigi calisma cekirdek bazli entegrasyon c¢alismalari igcin basarli bir
ornektir [24]. Bu ¢alismada protein- protein iliski agi, biyolojik stireclerle (GO terimleri)
ilgili iliskileri iceren ag, mRNA gen ifadesinden elde edilmis gen- gen iliskileri ve metin
madenciligi ile belirlenmis gen gen iliskilerini kapsayan aglarin herbiri icin Laplacian
matrisi olusturulmustur. Laplacian matrisini kullanarak molekuller arasindaki yakinlk
degerlerini gosteren gekirdek diflizyon matrisleri her bir veri kiimesi igin ¢ikartiimistir.
Daha sonra ayri ayri elde edilen ¢ekirdek matrisleri dogrusal olarak birlestirilerek elde

edilen gen ag1 merkez digiimlerin kesfinde kullaniimistir.

Calismamizda mikrodizin gen ifadesi, RNA-Seq ve miRNA- hedef gen iliski verileri
Uzerinde elde edilen GBA'lar kesisim, birlesim ve basit ¢ogunluk oylama (veya ortak
karar, Simple Majority Voting) yontemleri kullanarak gelistirdigimiz iki katmanli
entegrasyon mimarisiyle birlestirilmistir. Tez kapsaminda basit operatorlerin
kullanilmasindaki en 6nemli neden entegrasyon siirecindeki hesaplama karmasikliginin
az olmasidir. Gelistirdigimiz iki katmanh birlestirme ¢atisinin birinci ve ikinci
entegrasyon asamalarindaki tim GBA'lar Uzerinde birlesim, kesisim ve ortak karar

operatorleri uygulanmistir.

1.2 Tezin Amaci

Hastaliklari anlamak, hastaliklara neden olan molekiiler diizeydeki iliskileri kesfetmek

ve elde edilen bilgilere gore tedavi yontemleri gelistirmek tip, molekiler biyoloji,

5



genetik, ilag gelistirme gibi saglkla iliskili bir¢ok alanin temel ¢alisma alanidir.
Hicrelerde protein senteziyle gorevli genlere ait DNA dizilimlerindeki degisim protein
sentezindeki olagan akisi degistirebilmektedir [26], [27]. Canlilarda protein sentezi
sirasinda meydana gelen farkhlasmalar kanser gibi farkh hastaliklara neden olmaktadir
[2], [3]. Hastaliklarin altinda yatan mekanizmanin anlasiimasinda, olagan protein
sentezi yapisi degisen genlerin belirlenmesi ve bu genlerin birbirleriyle iliskilerinin
ortaya cikarilmasi 6nemli rol oynar [28], [29], [30]. Genler arasindaki iliskilerin kesfiyle

hastalikla iliskilindirilebilecek gen modailleri (iliskili gen kiimeleri) belirlenebilmektedir.

Cahsmamizda farkl biyolojik veri kiimeleri ve gen agi ¢ikarim algoritmalari kullanarak
prostat ve gogls kanseriyle iliskili gen- gen iliskilerinin olusturdugu gen birliktelik aglar
elde edilmistir. Tezimizin temel amaci, farkl biyolojik veri kiimeleri ve gen agi ¢ikarim
algoritmalarini birlikte kullanarak hastaliklarla iligkili kapsamli ve ylksek dogruluklu gen
birliktelik aglarini olusturmaya galismaktir. Bu amac igin farkl biyolojik veri kimeleri ve
farkl algoritmalardan elde edilen GBA'lar ¢alismamizda entegre edilmistir. Farkli veri
kiimeleri tzerinde ve farkli algoritmalar tarafindan elde edilen GBA'larin entegrasyonu
iki katmanh bir mimari yaklasimiyla gergeklenmis ve tiim entegrasyon asamalarinda yer

alan GBA'larin performans sonuglari degerlendirilmigtir.

Cahsmamizda veri kimeleri olarak mikrodizin gen ifadesi (mMRNA gen ifadesi,
microarray gene expression), RNA-Seq (RNA- Dizileme, RNA- Sequencing) ve MikroRNA
(miRNA)- hedef gen iliski verileri kullaniimistir. Mikrodizin gen ifadesi ve RNA- Seq
verileri Uzerinde gen birliktelik aglari gen ag c¢ikarim algoritmalariyla direk
olusturulmaktadir. Ayni algoritmalar ile miRNA- hedef gen iliski verileri izerinde 6n
islem adimlari uygulanarak Gen Birliktelik Agi ¢ikarimi gergeklenebilir. Tez kapsaminda
miRNA- hedef gen iliski verileri Gzerinde literatiirde henliz uygulanmamis hash tabanli
birliktelik kurali algoritmasi uygulayarak ilgili veri kiimelerinden teorik olarak 152
hastalikla iliskili GBA'lar elde edilmistir. miRNA- hedef gen iliski verileri lizerinde GBA
¢cikarimi ve hash tabanlh birliktelik kurali algoritmasi uygulanabilmesi i¢in bir R yazilim

paketi de calismamiz kapsaminda gelistirilmistir.



1.3 Hipotez

GBA!'lar farkh biyolojik veri kimelerinde benzer érintiler tasiyan ve ortak ifade edilen
genler olarak adlandirilan genlerden olusan gen aglaridir. GBA'daki genlerin hastalikla
iliskili biyolojik sureclerde birlikte yer aldigl varsayimi biyolojide kabul géren bir
yaklasimdir [30].

Tez kapsaminda farkli hastaliklarla ilgili kapsaml ve ylksek dogruluklu GBA'larin
olusturulmasi temel hedefimizdir. Bu amag icin farkh biyolojik veri kiimelerinin ve farkh
gen agl cikarim algoritmalarinin birlikte kullanilarak hastaliklarla iliskili kapsamli ve
dogruluklu gen birliktelik aglari ¢ikarimi yapilmasi 6ngorilmastir. Farkli gen agi ¢ikarim
algoritmalarini kullanarak bir veri kiimesi Uzerinde olusturulacak GBA'larin tek bir gen
ag1 cikarim algoritmasina bagimlihgi giderilmis olur. Benzer bir durum biyolojik veri
kiimeleri igin de gecerlidir. Farkl biyolojik veri kiimeleri tizerinde elde edilen GBA'larin
entegrasyonu ile biyolojik olarak daha gergek¢i ve kapsamli GBA'larin elde edilecegi

disundlmastir.

Gen Agi Cikarim algoritmalari ve farkh biyolojik veri kiimelerini es zamanh kullanarak
hastaliklarla iliskili GBA cikarimi icin tez calismamizda iki Katmanh Entegrasyon
Mimarisi yaklagimi gelistirilmistir. Bu yapida farkl veri kiimeleri izerinde farkh gen agi
¢citkarim algoritmalari tarafindan gelistirilen GBA'lar iki asamali olarak birbirlerine basit

operatorler kullanarak entegre edilmistir.

Calismamizda GBA entegrasyonunun yani sira daha 6nce miRNA- hedef gen verileri
Uzerinde GBA gikariminda hi¢ kullanmamis hash tabanli birliktelik kurali algoritmasi
gelistirilmis ve R paketi haline getirilmistir. Hash tabanli birliktelik kurali algoritmasi,
"ortak olarak ¢ok sayida ayni miRNA tarafindan regiile edilen genler ortak ifade edilen

genlerdir" varsayimina dayanarak gelistirilmistir.

1.4 Gen Birliktelik Aglan

Kromozom uzerinde farkh sayida nikleotit dizisinden olusan ve kalitim saglayan
birimlere gen denir [30], [31]. insanda 20 bin civarinda bulunan genlerin en temel islevi
proteinleri olusturan amino asitlerin dizilimini belirlemektir [32]. Yapilan calismalarda

ozellikle seker hastaligi, kanser, kalp hastaliklari gibi karmasik hastalik mekanizmasina



sahip hastaliklara sadece bir genin degil, birden fazla genin yer aldig biyolojik olay ve
sureclerin neden oldugu belirtilmistir [33], [34], [35]. Bu nedenle genlerin iliskilerinin

kesfi hastaliklari anlamak agisindan énemlidir.

Son yillarda DNA dizileme tekniklerinde (DNA sequencing) yasanan gelismeler farkli
yaklasimlarla elde edilen biyolojik veri kiimesi gesitliligini arttirmistir. Biyolojik veri
kiimelerini olusturan orneklerde (farkh deneysel kosullarda veya zamanlarda) benzer
orlinti gosteren genler ortak ifade edilen genler (co-expressed genes) olarak
adlandiriimaktadir [36]. Ortak ifade edilen genlerin ag yapisinda gosterimiyle Gen
Birliktelik Aglari meydana gelmektedir. GBA'larda genler dugim (node), genler
arasindaki iliskiler ise kenar (edge) olarak gosterilmektedir. GBA'larda gen- gen iliskileri
arasinda bir diizenleyici- dizenlenen iliskisi gibi bir yon bilgisi bulunmadigi icin GBA'lar
yonsuz gizgelerdir (undirected graph). Sekil 1.1'de mikrodizin verileri kullanilarak elde
edilen prostat kanser ile iligkili GBA yer almaktadir. Sekil 1.1'deki dikdortgenler genleri
(dagumleri), dikdortgenler arasindaki baglantilar ise genlerin birbirleriyle olan

iliskilerini gostermektedir.

NCL

COPB1

Y /=K

HSPY0AB1 CCT5

HNRNPU

YY1

Sekil 1. 1 Prostat kanseri ile iliskili Gen Birliktelik Agi

GBA'larin biyolojik olarak 6nemli olmasinin en blylk sebebi GBA'lari olusturan genlerin
farkl hastaliklara neden olan biyolojik siireclerde, olaylarda ortak olarak yer aldigi
varsayimina dayanmasidir [33], [34], [35]. Bunun disinda GBA'da yer alan genlerin

protein Uretim seviyelerini (gen ifadesi degerleri) dizenleyen transkripsiyon faktor olan
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iliskilerinin belirlenmesi yani Gen Duzenleyici Aglarin (GDA) cikarilmasi da biyolojide
molekiiler seviyede hastaliklarin  mekanizmasini  anlamak acisindan  6nem

gostermektedir [37], [38].

Gen aglari olan GBA ve GDA'lar genellikle 6lgceksiz aglardir (scale free network) [39],
[40], [41]. Olgeksiz aglarda yer alan diigiimlerin derece degerleri kuvvet yasasi dagilhimi
(power law distribution) ézelligini gdsterir [40], [42]. Olceksiz aglarda yer alan az sayida
diglimin cok sayida diugiimle iliskisi bulunurken ¢ogunlukta olan diger diigiimlerin az
digimle iliskisi bulunmaktadir. Biyolojik aglarda ¢ok sayida dugimle iliskisi olan
digiimlere merkez diigim (hub node) denilmektedir. Olgeksiz ag lizerinden rassal
olarak segilmis bir digiimiin x tane diiguimle iligkisinin (kenari) bulunma olasilig kuvvet
yasas! fonksiyonuna gore p(x)= Cx~* denklemiyle belirlenmektedir. Burada C kuvvet
yasasinin 6lgeklenmesi igin kullanilan sabiti, a ise Us parametresi olarak gosterilmistir.
Chung [43] 6lgeksiz ag modeline gbre Us parametersinin degeri 2 ile 3 arasinda bir sayi
olarak belirtmistir. Us parametresi gen birliktelik aglarindaki diigim derecelerinin

kuvvet yasasi dagilimina goére uygun olarak belirlenmesini saglamaktadir.

Gen aglarinda az sayida genin ¢ok sayida iliskisinin olmasi, geri kalan genlerin ise az
sayida iliskisinin olmasi genlerin derecelerini gosteren kuvvet yasasi dagihminin saga
carpik bir dagilim olmasina neden olur. Sekil 1.2'de genlerin derece degerlerine ait

kuvvet yasasi dagilimi 6rnek olarak gosterilmistir.

Olasihk Degeri Olasilik Degeri
A r 3
logaritmik
g Log-Log Grafigi
doénisim
_
Komsu Sayisi Komsu Savisi

(a) (b)

Sekil 1. 2 Gen iliskileri gbsteren kuvvet yasasi dagilimi
Saga carpik dagilim, iliski sayisi az olan genlerin yogunlukta oldugunu gostermektedir.
Rasgele secilmis bir genin Sekil 1.2(a)'da gosterildigi gibi az sayida komsusunun olma
olasihg fazladir. Sekil 1.2(a)' da gosterilmis grafik genlerin komsuluk sayisinin kuvvet
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yasasi dagilimini géstermesi nedeniyle dogrusal degildir. Log-log graflar sayesinde
komsu sayisi dagiliminin dogal logaritmasi alinarak genler arasindaki komsuluk sayisi
dogrusal bir sekilde gosterilebilir. Buna gore kuvvet yasasi fonksiyonu log(p(x)) = log(C)

- alog(x) halini almis olur.

Logaritmik donisimden sonra Sekil 1.2(b)'de gosterilen iliski sayisi ve iligski sayilarinin
olasilik degeri arasindaki dagilim dogrusal olarak modellenebilir bir yapiya
dondstirdlmistir. Literatlirde yapilan farkh calismalarda veriler lizerinde regresyon
analizi uygulanarak dogrusal model olusturulmus ve bu modelin basarisi uygunluk iyiligi
(goodness of fit ) degerlendirmesiyle 6l¢lilmustir [44]. Regresyon analizi ile bagimsiz
bir (veya birden fazla) degiskenle bagiml degisken arasindaki iliski belirlenmektedir.
Gen aglarinda yer alan genlerin iliskilerine ait olasilik dagilimlarini tahmin edebilmek
icin dogrusal model logaritmik donlisimle olusturulmus olur. Buna gore bagiml
degisken olan olasilik degerleri Y olarak, bagimsiz degisken olan iliski sayilari X olarak
gosterildiginde iki degisken arasindaki iliski denklemiyle gosterilen bir dogru denklemi
olarak tanimlanir. By, X=0 oldugundan bagimli degiskenin alacagi degerleri gosterirken,

€ degeri hata terimi, f; regresyon katsayisi olarak gosterilmektedir.

Elde edilen basit dogrusal modelin (simple regression model) uygunluk iyiligi, belirleme
katsayisi (R-kare- R?, coefficient of determination) istatistigi ile 6lcilebilir. R?> degeriyle
model araciligiyla belirlenen tahmini degerlerin gozlenen degerlerle uyumlulugu
degerlendirilir. Glvenilir bir regresyon modelinde model tarafindan tahmin edilen
degerlerin gozlenen degerlere yakin cikmasi beklenir. En kiiclik kareler yontemiyle
(least squares) tahmini degerler ve gozlenen degerler arasindaki farkin karesinin az
olmasi modelin basarili oldugunu gostermektedir. Modelin basarili olmasi ise en kiiclik
kareler yontemiyle bagimsiz degiskene ait katsayilarin basarili kestirilmesi gerekir (5,
B1). Denklem 1.1'de en kiicuk kareler yontemiyle S,, [, degerlerini belirleyen formiil
gosterilmistir.

in] ,30] Zyi]

n j—
[ZXi lez B1 (1.1)

XXy
X=0 iken, elde edilen S, degeri ve egimi veren [5; degeri kullanilarak modeli tanimlayan

dogru denklemi belirlenmis olur. R? istatistigi en kiiciik kareler ydntemiyle elde edilen
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dogru denkleminin gercek verileri tahmin guiciini 6lgmektedir. R? degeri 0 ile 1
arasinda deger almaktadir. Bu degerin 1'e yakin olmasi model ile tahmin edilen tahmini
verilerin gdzlemlenen gergek verileri iyi temsil ettigini gostermektedir. Yiksek R? degeri
bagimh degiskenin bagimsiz degisken tarafindan iyi tahmin edildigi bilgisini de
vermektedir. Degerin sifira yaklasmasi dogru denkleminden elde edilen veriler ile
gercek verilerin tahmininin zayif belirlendigini gosterir. Buna gore R? istatistigi denklem

1.2 ile hesaplanir.

RZ = 1 — SDOS (1.2)
GTDGS

e GDOS (Gozlemlenen Degerin Ortalama Sapmasi): Gozlemlenen degerlerin
ortalama sapmasini géstermektedir. GDOS = Y;(y; — ¥)? olarak hesaplanir.
Buna gore y gdzlemlenen degerlerin ortalamasini, y; ise y'nin tim gézlemlenen

(gercek) degerlerini gbstermektedir.

e GTDGS (Gozlemlerin Tahmini Degere Gore Sapmasi): Gozlemlenen degerlerin
tahmini degerlere gére sapmasini gdstermektedir. GTDGS = Y;(y; — 3,)?
olarak hesaplanir. Bu denklemde ¥, dogrusal model tarafindan i'inci 6rnegin

tahmini degerini gbstermektedir.

R? degeri ortalama deger kullanmak yerine regresyon denkleminiyle tahmin edilen
degerleri kullanarak olusturulan modelin basarisini 6lgmektedir. Calismamizda yiksek
R? degerleri GBA'larinin 6lceksiz ag tanimini iyi yansittigini yani gen agi tzerindeki
genleri temsil eden digimlerin komsuluk degerlerinin kuvvet yasasina uygunlugunu
gostermektedir. Gelecek bolimlerde R? élciimiini kullanarak gen agi ¢ikarimi yapan
algoritmalar da calismamizda yer verilmistir. R? degeri ayni zamanda literatiirde yapilan
calismalarda da [44] GBA'larin performans degerlendiriimesinde de kullaniimistir. Tez

kapsaminda GBA'larin performansinin dlciimi icin R? istatistiginden yararlaniimistir.

1.5 Biyolojik Veri Kiimeleri

Calismamiz kapsaminda GBA'larin c¢ikarimi icin (¢ farkhh biyolojik veri kiimesi
kullanilmistir. Bu veri kiimeleri mikrodizin gen ifadesi, RNA-Seq ve miRNA- hedef gen
verileridir. Gen aglarinin ¢cikarimi ve literatirde gen aglariyla ilgili calismalarin daha iyi
anlasilmasi i¢in bu bélimde g farkl biyolojik veri kiimesi detaylica anlatiimistir.
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1.5.1 Mikrodizin Gen ifadesi Veri Kiimesi

Mikrodizin (microarray) gen ifadesi (mRNA gen ifadesi, MGI) verileri GBA ve GDA
cikariminda uzun siredir siklikla kullanilan veri kiimeleridir [45], [46], [47]. MGi verileri
genlerin gen ifadesi profillemesinde (gene expression profiling) kullanilarak binlerce
genin protein sentezi icin anlk aktivitesini gosterebilmektedir [47]. Genlerin farkh
hicrelerdeki (normal veya kanserli gibi) protein sentezi aktivitesinin ol¢lilmesiyle iki
fenotip arasinda farkliik bulunan genler pek ¢ok c¢alismada hastaliklarla
iliskilendirilmektedir [48], [49], [50]. Mikrodizin veri kiimesi analizinde kanserli hiicre
ve normal hiicre gibi farkl tip hiicrelerden elde edilen mesajci RNA'lar (mRNA) ayri ayri
RNA izolasyonu ile hiicreden alinir. Tersine transkripsiyon (reverse transcription) ile tek
sarmalli mRNA'nin kopyalari DNA benzeri ¢ift sarmalli yapiya cevrilir. Burada amag
mRNA'nin Uretildigi gen dizilimlerini iceren DNA formatina gevrilerek genlerin ifade
degerlerinin belirlenmesidir [51]. Tersine transkripsiyon ile tamamlayici DNA'lar her bir
farkl hicre igin elde edildikten sonra (complementary DNA, cDNA) bir fenotip bir
kimyasal renk verici maddeyle ( 6rnek olarak yesil renk normal hiicreler icin segilmis )
bir diger fenotip ise baska bir kimyasal renk verici madde ile (6rnek olarak kirmizi renk
kanserli hiicreler igin segilmis) isaretlenir ve her bir 6rnekten alinan cDNA'lar renklerle
etiketlenmis olur. Farkhh tip hiicrelerden elde edilen cDNA'lar birlestirilerek
(hybridization) mikrodizin ciplerinin tzerine uygulanir. iki farkli fenotipin takibi icin
farkli tip hicrelerden alinan 0Orneklere ait cDNA'lar ayni c¢iplerin (zerine

uygulanmaktadir.

Mikrogipler Uzerinde farkli renklerle isaretlenmis bir tarayicidan gecirilerek mikrocip
Gzerindeki her bir gen parcasina (probe) ait alanin renk yogunlugu (intensity) degerleri
veri olarak bu deney tipinde sunulmaktadir. Bir gen pargasinin renk degerinin kirmizi
olmasi kanserli iliskili hiicrelerde aktif oldugunu, yesil olmasi ise kanserle iligkili
olmayan hicrelerde aktif oldugunu, sari oldugunda da her iki farkli durumda aktif
oldugunu gostermektedir. Temel adimlari yukarida anlatilan Mikrodizin gen ifadesi

analizine ait islem adimlari Sekil 1.3'te gosterilmistir.
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Sekil 1. 3 Mikrodizin gen ifadesi deney adimlari [52]

Gen parcasi degerlerinin yogunluk degerlerini kullanarak genler arasindaki iliski
citkarimi, hastalik gibi farkli fenotiple iliskilendirilebilecek genlerin kesfi, tek nikleotit
polimorfizmi gibi farkli amaclar icin kullanilmaktadir. Sekil 1.4'de deney sonucunda
elde edilmis gen parcalarinin yogunluk degerleri gosterilmistir. Sekilde satirlar gen
parcalarini, sdtunlar ise farkh ornekleri veya zaman serilerini godstermektedir.
Mikrodizin veri kiimesindeki degerler ise genlerin yogunluk degerleridir.

E coli v4 Build
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aaeh b3241 14
aaeB_b3240_15
aaeR b3243 15
aaeX_b3242 12
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7
6
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acch b0185 15 10.1539 10.1922
11.6726 11.8348
' b3256 15 10.153 10.435
accD b2316 14 10.2082 10.2521
aceh b4015_15  8.09666 8.08428
aceB b4014 15  8.89153 8.97226
aceE b0114 15 12. 2

9
8
.26254 7.15513 €.966854 7.
[
8

10.26%6
11.3897
10.2413
8 10.2938
8.42852
5.26684

12.7837

10.4823
11.6803
10.1035 10.35
10.5349 10.191
8.08212 7.85933
9.07036 B.90447
12.9366 13.0875

10.3636
7.84616 8
§.62123
13.0436

12.3123 12.3109 12.321 12.3063
7.4524 7.71401 7. 8.59386 8.21084 7
12.6552 12.5835 12.5427 12.4727 12. 742 12. . 12.2417
8.8078 6 9.94933 8.88614 8.74338 T 8.90468 8.86805
 b0118 15 5.81436 9 10.3087 69 10.0314 10.0443
H b0404 14 7.4248 7.48709 5 7.35831
acpP_bl09%4 15 13.1935 13.0978 19 13.0978

acp5_b2563_15
acpT_b3475_15

75 9.26998 3 9.18669 9.28377

. 5.26132
84388 9.1725 9.0681 9.13035 9.14207

5.12452

9.25534 9.
99 9.00868 8.

Sekil 1. 4 Mikrodizin gen ifadesi veri 6rnegi
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1.5.2 RNA- Seq Veri Kiimesi

Son yillarda GBA ¢ikariminda kullanilan bir diger biyolojik veri kiimesi de RNA dizileme
(RNA sequencing, RNA- Seq) veri kiimesidir. Gelecek nesil dizeleme teknikleri
kullanarak elde edilen RNA- Seq verileri belirli bir zamanda bir biyolojik 6rnekteki RNA
(mesajci RNA, tasiyici RNA, ribozomal RNA, mirna-siRNA gibi mikro RNA'lar) miktarini
gostermektedir [53], [54], [55]. RNA-Seq analizi transkriptoma kapsamli bir bakis agisi
saglamasinin yani sira RNA'yl lreten DNA alanlarinin belirlenmesi ve bu alanlarin
genlerle iliskilendirilmesinde de siklikla kullanilmaktadir. RNA-Seq analizi, RNA
molekillerinden DNA dizilimi pargalarini elde etmeye yarayan deneysel adimlari igerir.
RNA-Seq ile genom (zerinde genlere ait daha kesfedilmemis gen izoformlarinin
belirlenmesi mimkindir. RNA-Seq analiziyle tek niikleotit polimorfizmi, mutasyon,
yeni gen izoformlarin kesfi ve gen birlesimi (genlere ait dizilimlerin birbirleriyle belirli

oranlarda birlesmesi) gibi pek ¢cok ¢alisma alaninda kullanilmaktadir [54].
RNA- Seq analizinden dnce asagidaki islemlerin gergeklestirilmesi gerekmektedir:

e RNA Gikarimi (RNA Extraction): Tim transkriptomun hiicre igerisinden

cikartilmasi gerekir.

e RNA izolasyonu (RNA lIsolation): Uzerinde analiz yapilacak RNA tiiriiniin
belirlenmesi ve tire ait orneklerin alinmasi asamasidir. RNA-Seq analizi

calismalarinda genellikle mesajci RNA (mRNA) érnekleri ile galisiimaktadir.

RNA cikarimi ve izolasyonu adimindan sonra tim transkriptomu elde etmemizi
saglayan, yeni gen varyasyonlarini agiga c¢ikaran ve kisa mRNA okumalarini (reads)
kullanarak genlerin gen ifadesi verilerini elde etmemize olanak sunan RNA- Seq analizi

gerceklestirilebilir. Sekil 1.5'te RNA- Seq analizindeki temel adimlar siralanmistir.
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rassal
parcalama

h 4

tersing
transzkripsiyon
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arneklerden alinan parcalanmig cDNA'lar
mRNA'lar mRNA'lar
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sayisi gen 12'ait <+— TCGTCA
4+—| gen73'eait |4— AACTGC ocil
e
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17 7234 76 gen 95'e ait 4+— TTACGA dizilerne
Gen- okuma Ortiisme referans genom milvonlarca
sayisinin belirlenmesi kullanilarak okuma okuyma
ortistiirme
(mapping)

Sekil 1. 5 RNA dizilime analizi temel adimlari

Sekil 1.5'e gére RNA-Seq analizinin temel adimlari sirasiyla asagida maddeler halinde
gosterilmistir.

e mRNA'yi rassal olarak pargalarina ayirma (RNA Fragmentation)
e Tersine transkripsiyon ile mRNA kullanilarak cDNA'larin olusturulmasi

e Polimeraz Zincir Reaksiyonu (PCR, Polymerase Chain Reaction) ile cDNA'larin
on/yuz milyonlarca kiglik DNA dizilimleri/parcalari olan okumalarinin (reads)

olusturulmasi. Okumalar ortalama olarak 25- 125 bp (baz ¢ifti) uzunlugundadir.

e On/yuz milyonlarca okumanin referans genom Uzerine O&rtustirilmesi

(mapping).

e Referans genomda her bir gene karsilik gelen okuma sayisinin cikartilarak

genlerin gen ifade degerlerinin belirlenmesi (gene expression quantification).

MGI deneyindeki gibi RNA-Seq deneyinin sonucunda da genlerin gen ifadesi degerleri
elde edilmis olur. Gen ifadesi degerlerini kullanarak RNA-Seq verileri Gzerinde GBA
¢cikarimi yapan calismalar son yillarda oldukca popller hale gelmistir [44], [7], [8], [9].
MGI verileri (izerine uygulanan temel gen agi cikarim adimlari RNA-Seq verileri tizerine

de uygulanarak GBA cikarimi gerceklestirilir. ilk adimda gen ifadesi verileri normalize
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edilir, daha sonra genler arasindaki iliskiler farkli gen ag c¢ikarim algoritmalar

kullanilarak belirlenir ve GBA ¢ikarimi RNA-Seq verileri kullanilarak olusturulmus olur.

1.5.3 MikroRNA- Hedef Gen iliski Veri Kiimesi

MikroRNA (miRNA) ortalama 21-23 niikleotit uzunlugunda olan hayvanlarda, bitkilerde
ve bazi virlslerde bulunabilen RNA tiridir. miRNA'lar her ne kadar protein sentezi
dogrudan katilmasalar da protein sentezini etkileyebilmektedirler [56], [57]. DNA'dan
RNA polimeraz Il enzimiyle ilk olarak ¢ift sarmalli ortalama 100-120 baz ifti
uzunlugunda RNA (pri-miRNA) elde edilir. pri-miRNA, Drosha ve Pasha enzimleriyle
pre-miRNA yapisina gevrilir ve exporting 5 enzimiyle ¢ekirdekten sitoplazmaya aktarilir.
pre-miRNA, Dicer enzimiyle sitoplazmada tekrar parcalanan ve miRNA- miRNA ikili
(duplex) formuna donustirilir. miRNA-miRNA ikili formu iki parcaya ayrildiktan sonra
Argonaute enzimine baglanir ve RISC (RNA-induced silencing complex) kompleksi
olusmus olur. RICS kompleksi hedef genin Urettigi mRNA'ya baglanarak onun yikimina

neden olur ve protein sentezi durdurulmus olur [58].

miRNA'larin, gen ifadesi degerlerini degistirmesiyle hiicrede meydana gelen protein
sentezi degisimleri kanser gibi pek c¢ok hastalikla iliskilendirilmistir [58], [59]. Bu
nedenle miRNA- hedef gen iliskilerinin kesfi hastaliklarin anlasiimasi igin 6nem

tasimaktadir.

Cahsmamiz kapsaminda miRNA- hedef gen iliskilerini kullanarak GBA ¢ikarimi
gerceklestirilmistir. MGI ve RNA-Seq verisinden farkli olarak miRNA -hedef gen
verilerininde iligkiler 0 veya 1 olarak tutulmaktadir. Bir miRNA ile gen arasindan iligki
varsa bu iliskinin degeri 1 yoksa ise O olarak belirlenmistir. MGi ve RNA-Seq'te
kullanilan gen agi ¢ikarim algoritmalarinin yani sira hash tabanli birliktelik kurali
algoritmasi tez kapsaminda gelistirilerek miRNA- hedef gen verileri lzerinde GBA

cikarimi gergeklestirilmistir.
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BOLUM 2

GEN AGI CIKARIM ALGORITMALARI

Cahsmamizda bilgi teorisi tabanli Gen Ag Cikarim (GAC) algoritmalari olan C3NET,
ARACNE ve WGCNA algoritmalari kullanilmistir. MiG, RNA-Seq ve miRNA -hedef gen
verileri Uzerinde GBA ¢ikariminda kullanilan algoritmalarin igeriklerine bu bélimde

deginilmistir.

2.1 C3NET (Conservative Causal Core Networks)

C3NET, GBA c¢ikarim calismalarinda oOzellikle basit ve hizli olmasi nedeniyle tercih edilen
gen agl cikarim algoritmalarindandir. U¢ temel adimdan olusan C3NET'in ilk adimi,

genler arasindaki iliskiler ortak bilgi hesaplamasiyla belirlenir.

MI(X,Y) = HX) — HX|Y)

H(Y) — H(YIX) (2.1)

MI(X,Y) = Xxex Zyey P(X,Y) log%

Denklem 2.1'de yer alan Ml rassal x ve y degiskenlerinin arasindaki ortak bilgi degerini
gostermektedir. Ortak bilgi degeri bir rassal degiskenin baska bir rassal degisken
kullanarak ne ol¢lide bilgi edinilebilecegini gostermektedir. Degisken dagiliminda rassal
bir degiskenin bilgi degerinin baska bir degiskene bagimhiligini dlgmek icin bilgi
teorisinde kosullu entropi metrigi kullanilmaktadir. Entropi degiskenlerin belirsizlik
degerini veren istatistiksel bir yaklasimdir (bilgi eksikligi, lack of information). H(X), x

degiskeni ile ilgili belirsizlik degerini verir, H(X|Y) degeri ise y degiskeni bilindiginde x
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degiskenine ait belirsiz degerini verecektir. Bu iki deger birbirlerine esit ise y degiskeni
verildiginde x degiskeni hakkinda herhangi bir bilgi kazanci olmadigi icin bu iki rassal
degisken birbirlerinden bagimsiz degiskenler olarak adlandirilir. Denklem 2.1'de x ve y
degiskenlerinin tim 6rneklerde aldiklari degerler hesaplanarak iki degisken arasindaki

ortak bilgi degeri belirlenir.

C3NET algoritmasinin ikinci adimi genler arasindaki iliskileri budamak igin kullanilan
esik degeri belirleme adimidir. Buna gore degiskenler arasindaki ortak bilgi degerleri
esik degerinin altinda kalirsa genler arasindaki iliskiler GBA c¢ikariminda kullanilmamak
Uzere iliski listesinden ¢ikariimaktadir. Esik degerinin belirlenmesinde tekrar 6rnekleme
(resampling) metodu kullanilmaktadir. Genler arasindaki iliskileri gosteren ortak bilgi
matrisi n defa rasgele karistirildiktan (shuffle) sonra tiim gen- gen arasindaki ortak bilgi
degerleri bir dizede kii¢likten biylige siralanir ve kullanici tarafindan girilen o degerine
gore (dizinin uzunlugu * (1- a) ) esik degeri belirlenir. Ornegin 20 tane gen- gen iliskisini
tutan bir ortak bilgi matrisi 4 kere (orijinal hali kullanilarak toplamda bes matris) tekrar
ornekleme ile tim verileri karistirilir ve toplamda 100 tane gen- gen arasindaki iliski bir
dizide tutularak kiclkten blylige siralanir. a degeri bu o6rnekte 0.1 alindig
varsayildiginda 100* (1-0.1)=90 olarak belirlenir ve 90. siradaki (en yiksek 90. ortak
bilgi degeri) gen- gen arasindaki ortak bilgi degeri esik degeri olarak belirlenir. Bu
degerin altinda ortak bilgi degerine sahip tim gen- gen iliskileri iliski listesinden
cikartihr ve GBA olusturulmasi icin geri kalan esik degerinin Uzerinde ortak bilgi

degerine sahip gen-gen iliskileri kullanilir.

C3NET algoritmasinin tglincl ve son adiminda ise bir genin esik degeri budamasindan
sonraki tim iliskiler icerisinde en vyiksek ortak bilgi degerine sahip genin
belirlenmesidir. C3NET algoritmasina gore bir genin sadece bir genle iliskisi olabilir.

Sekil 2.1'de kiiglik bir 6rnekle C3NET'in tim adimlari anlatilmistir.
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Sekil 2. 1 C3NET algoritmasi gen agi ¢ikarim ornegi

Sekil 2.1'deki 6rnekte ilk adimda genler arasindaki ortak bilgi degerleri ¢ikartilmistir.
ikinci adimda belirli bir esik degerinin altinda kalan gen- gen iliskileri GBA olusturma
icin kullanilacak gen iliski listesinden gikartilmistir. Son asamada ise ikinci asamada
diger genlerle iliskisi belirlenen her genin sadece en yliksek ortak bilgi degerine sahip
gen ile iliskisi GBA olusumunda kullanilacak gen iliski listesinde tutulmus ve diger gen
iliskileri elenmistir. Calismamizda C3NET kullanmamizin en blylk nedeni farkh
calismalarda diger GAC algoritmalarina gore daha hizli oldugunun belirtilmesidir [60] .
C3NET algoritmasini uygulamak i¢cin C3NET R paketinden [60] yararlanilmistir. R
paketine ait daha onceden tanimlanmis (default) parametreler kullanilarak C3NET

tabanli GBA ¢ikarimi ¢calismamizda gergeklestirilmistir.

2.2 ARACNE (Accurate Cellular Networks)

ARACNE, GBA ve GDA cikarimi calismalarinda oldukga sik kullanilan bir gen agi ¢ikarim

algoritmasidir. Bilgi teorisi yaklasimi algoritmalarindan olan ARACNE algoritmasi C3NET

algoritmasi gibi lic temel adimdan olusmaktadir. C3NET algoritmasinin ilk iki adimi olan

genler arasinda ortak bilgi degerlerinin hesaplanmasi ve esik degerine gére budama

islemi ARACNE algoritmasi tarafindan da gerceklestirilir. ARACNE algoritmasi Uglinci
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adimda dolayh (indirect) iliskileri gen-gen iliski listesinden eleyerek GBA g¢ikarimini

gerceklestirmektedir [61] .
MI(X, Z)< argmin {MI(X,Y), MI(Y, Z)} (2.2)

X geni ile Z geni arasindaki iliskinin dolayl bir iliski olup olmadiginin kontrolu igin
denklem 2.2'deki hesaplamadan vyararlaniimistir. ARACNE, X ve Z geni arasindaki
iliskinin iki genin Y geni ile olan iliskisi nedeniyle meydana gelip gelmediginin
kontrolinli yapmaktadir. X -Y ve Y - Z genleri arasindaki iki ortak bilgi degerlerinden en
kiicik olani, X- Z genleri arasindaki ortak bilgi degerinden biylikse X ile Z arasindaki
iliski dolayh bir iliski olarak belirlenir ve GBA ¢ikarimi igin kullanilan gen iliski listesinden
cikartilir. Sekil 2.2'de C3NET Orneginde verdigimiz o6rnek Uzerinden ARACNE

algoritmasinin adimlari gosterilmistir.

1

1
Esik
0.65 0.65
0.9 Degeri 0.3
0.4 Budamasi
(e.d=0.5)
2 0.9 3 0.6 4

0.9 3 0.6 4 2

—_—
0.2\

0.8 0.8

0.75
5 5

1
0.65 A/ARACNE
ikinci adim
0.9 budama

2 09 3 4

0.75

0.8

Sekil 2. 2 ARACNE algoritmasi gen agi ¢ikarim 6rnegi

Buna gore C3NET'teki ilk iki adim ARACNE algoritmasi icinde gecerlidir. Ortak bilgi
degerleri cikarilir ve bir esik degerine gore iliski budama islemi gerceklestirilir. Son
budama adiminda ise dolayli iliskiler elenmistir. Buna gore esik degeri budamasindan

sonra gen 3, 4 ve 5 arasinda gen- gen iliskileri oldugu gézlemlenmistir.
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e Mi(3,4) < argmin {MI (3,5), MI(4,5)} ; 0.6 < argmin {0.8 , 0.75} dogrulugu

saglandig icin gen 3 ile gen 4 arasindaki iliski dolayli iliski olarak belirlenmistir.

e MI(3,5) < argmin {MI (3,4), MI(4,5)} ; 0.8 < argmin {0.6 , 0.75} dogrulugu
saglanmamaktadir. Bu nedenle gen 3 ile gen 5 arasindaki iliski GBA ¢ikariminda

kullanilacaktir.

e MI(4,5) < argmin {MI (3,4), MI(3,5)} ; 0.75 < argmin {0.6 , 0.8} dogrulugu

saglandigi icin gen 4 ile gen 5 arasindaki iliski dolayl iliski olarak belirlenmistir.

Buna gore sadece gen 3 ve gen 5 arasindaki iliski gen agi ¢ikariminda kullanilmistir.
Ornekte buna benzer baska ticlii iliski olmadigi icin sadece bu {¢liiye ait dolayli iliskiler

cikartilarak GBA olusturulmustur.

ARACNE algoritmasinin gen agi ¢ikarim c¢alismalarinda farkli metriklere gore yapilan
degerlendirmelerde en basarili GAC algoritmalarindan biri oldugu gézlemlenmistir [61],

[62]. ARACNE algoritmasi uygulamasi icin minet R paketinden yararlaniimistir [63].

2.3 WGCNA (Weighted Gene Co-expression Network Analysis)

WGCNA [64] ozellikle birbirleriyle iliskili genlerin ve bu genlerin olusturdugu moddllerin
kesfi igin kullanilan bir algoritmadir. Bilgi tabanh bir algoritma olan WGCNA genler
arasinda iliski belirlenmesi icin ortak bilgi degeri yerine (C3NET ve ARACNE'nin

kullandigi iliski dlctimii) Pearson iliski Katsayisi yaklasimini kullanmaktadir.

ZXiYi_n)_(y (2 3)

Ir =
¥ JCx2-nx2)(Q y;2-ny?))

Denklem 2.3'te ry,, x ve y genlerinin arasindaki Pearson korelasyon degerini veren

Xy’
degerdir. Buna gore n ornek sayisi, x geninin tim orneklerdeki ortalama degeri x , y

geninin tum Orneklerdeki ortalama degeri y ile denklemde gosterilmistir.

WGCNA, genler arasindaki iliski katsayr degerlerini belirledikten sonra esik degerini
bulmak icin belirleme katsayisi (R?, coefficient of determination) istatistigini kullanir.
Belirleme katsayisini esik degeri olarak kullanarak 6l¢eksiz ag 6zelligini basarili sekilde
saglayan GBA'lar elde edilmis olur. GBA'larin istenen belirleme katsayisini saglamasi

icin gereken gen-gen arasindaki korelasyon esik degeri WGCNA paketi tarafindan
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kullanicilara kati esik degeri (hard threshold) olarak sunulmaktadir. WGCNA uygulamasi

icin calismamizda WGCNA R paketi kullaniimistir [64].
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BOLUM 3

miRNA- HEDEF GEN VERILERINDE BiRLIKTELIK KURALI TABANLI
YAKLASIMLA GBA ELDE EDILMESi (ARNetMiT)

Mikrodizin gen ifadesi, RNA- Seq verisi ve miRNA- hedef gen verileri lizerinde GBA
¢tkariminda kullanilabilen C3NET, ARACNE ve WGCNA algoritmalari Bolim 2'de
anlatilmistir. Tez kapsaminda literatiirde daha 6nce GBA ¢ikarimi igin hig kullanilmamis
hash tabanl birliktelik kural algoritmasi tasarlanmis ve miRNA- hedef gen verileri
Uzerinde GBA cikarimi igin kullanilmistir [65]. Birliktelik kurali algoritmasi tabanli
miRNA- hedef gen iliskilerine ait gen agl (Association Rules Based Gene Network of
miRNA Targets, ARNetMiT) tez kapsaminda bir R yazilim paketi haline getirilmistir [65].

Sekil 3.1'de ARNetMIT yaklasiminin genel bakis a¢isi sunulmustur.
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Sekil 3. 1 ARNetMiT yaklagiminin genel bakis agisi

ARNetMIT yaklasimi hastalik- miRNA ve miRNA- hedef gen verilerini kullanarak hedef
hastalikla iliskili GBA cikarimi gerceklemektedir. Hastalik- miRNA verisi hastaliklarla
iliskilendirilmis miRNA'lar1 barindiran veri kiimesidir. Baglandiklari genin ifade degerini
degistiren miRNA'lar ve miRNA'larin baglandiklari genlere ait iliskiler ise miRNA- hedef
gen veri kiimesinde bulunmaktadir. Calismamizda hastalik- miRNA hedef gen iliskileri
icin miR2Disease[66] veri kiimesi kullanilmistir. miR2Disease veri kiimesinde tekrarsiz
2429 tane hastalik- miRNA iliskisi bulunmaktadir. Bu veriler 477 miRNA ve 152 hastalik
arasindaki iliskileri icermektedir. miRNA- hedef gen iliskileri iki farkli veri kiimesi
kullanilarak elde edilmistir. Bunlardan ilki 322,389 deneysel olarak belirlenmis tekrarsiz
iliskiyi iceren miRTarBase [67], [68] bir digeri ise 637 tane tekrarsiz miRNA- hedef gen
iliskisini iceren miR2Disease [66] veri kiimeleridir. Toplamda iki veri kiimesinden 2801
miRNA ve 15,059 hedef gen arasinda tekrarsiz 322,904 miRNA- hedef gen iliskisi elde

edilmistir.
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GCalismamizda kullanici tarafindan belirlenen herhangi bir hastalikla (152 hastahk
listesinde yer alan hastaliklardan biri) iliskili GBA'lar ARNetMiT ile elde edilmektedir.
Kullanici bir hastalik segtikten sonra o hastalikla iligkili miRNA'lar belirlenir ve
belirlenen miRNA'larin iliskili oldugu hedef genler kullanilarak bu veriler lizerinde gen
ag1 cikarimi gerceklenmis olur. Hastalik- miRNA ve miRNA- hedef gen verileri ortak
olarak her iki veri kimesinde de yer alan miRNA'lar kullanilarak birbirleriyle

iliskilendirilmektedir.

ARNetMiT varsayiminda iki genin gen ifade degeri ¢ok sayida ortak miRNA tarafindan
degistiriliyorsa bu genler iliskili genlerdir (ortak ifade edilen genler, co-expressed
genes) ve hicrede benzer biyolojik sureglerde, fonksiyonlarda ve/veya bolumlerde yer
alir. Buna gore iki geni etkileyen ortak miRNA sayisinin fazla olmasi ilgili genlerin iliski
degerlerinin kuvvetli oldugunu gosterir. Genler arasindaki gizli iligskilerin kesfi igin
ARNetMiT, hash tabanh birliktelik kural algoritmasi kullanmaktadir. Bu algoritma
tasariminda genlerin ifade degerlerini dizenleyen miRNA'lar islem (transaction),
miRNA'larin bagladiklari hedef genler ise pargalar (items) olarak belirlenmistir. Farkli
farkl islemlerde yer alan ortak pargalara ait iliski kesfi finansal islemler, hava tahmini,
cografi bilgi sistemleri, bankacilik islemleri [69] gibi farkh alanlarda uzun siredir
kullaniimakla birlikte ayni yaklasimla miRNA- hedef gen verileri Gzerinden GBA ¢ikarimi

daha o6nce literatirde kullaniimamistir.

Birliktelik kurah tabanh algoritmalar 6zellikle biyik verilerde gizli 6riintilerin kesfinde
sikhkla kullanilmaktadir. Apriori [70] ve Eclat [71] farkh alanlarda sikhkla kullanilan
popduler birliktelik kural tabanh algoritmalaridir. Apriori ve Eclat algoritmalari islemler
icerisinde belirli esik degerinin Gzerinde siklikla gegen parga kiimelerini (frequent item

sets) belirlemeye calisir.

e islem (T), parca (I) olarak sembolize edildiginde, herhangi bir k islemi ¢ok sayida
parcayl kapsayabilmektedir : Ti={l1, I, I3,..., In} ve T={ T4, T2, T3,..., Tk....,T: } .

e ARNetMiT miRNA'lari islem, hedef genleri ise parca olarak belirleyerek parcalar

arasindaki (yani genler arasindaki) gizli iliskileri belirlemeye calismaktadir.
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Cizelge 3. 1 Ornek miRNA- hedef gen iliski tablosu

islem (MiRNA) Parca (hedef gen)
miRNA; Gena, Genc, Genp
miRNA; Geng, Geng, Geng
miRNA3 Gena, Geng, Genc, Gene
mMiRNA4 Geng, Geng

Cizelge 3.1'de 6rnek bir miRNA- hedef gen iliski tablosu gosterilmistir. Bu tabloya gore
doért tane miRNA ve her bir miRNA'nin iliskili oldugu hedef genler verilmistir. Her bir
islem, parca kimesinin bir alt kiimesidir. Birliktelik kurah algoritmalarinda temel

kullanilan kavramlar asagida kisaca 6zetlenmistir.

e Parca Kimesi (ltemset): Bir veya birden fazla parcadan olusan parga

koleksiyonudur. Ornegin {Gens, Geng, Genc }.

e Destek Sayisi (Support Count): Her bir parga kiimesinin ge¢me sikhgini
(frekansini) veren bilgidir. Ornegin, Cizelge 3.1'e gore { Gens, Gene } icin bu
deger Uctiir. iki genin ifade degeri lic ortak miRNA tarafindan diizelenmistir

(reglile edilmistir).

e Destek (Support): Her bir parga kiimesinin gegme sikliginin tiim islem sayisina
oranidir. { Geng, Geng } drnegine gore bu deger 3/4'tur. Buradaki 3 { Gens,

Gene}'nin destek sayisini vermekte, 4 ise tim islem sayisini gostermektedir.

e Sik Gecen Parca Kiumesi (Frequent Itemset): Belirli bir minimum destek

degerinden yiksek degerde destek degeri olan parca kiimelerine denir.

e Birliktelik Kurali (Association Rule): Birliktelik kurali onclil (antecedent) ve
takipgi (consequent) diye iki parcadan olusur. Onciil veri kiimesinden olan bir

parca, takipci ise onciille iliskili olan bir diger parcayi géstermektedir. Onciil X,
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takipgi Y olarak alindiginda aralarindaki iliski X = Y notasyonuyla gosterilir. X
nY={}ve {X,Y} € I

e Kural Degerlendirme Metrikleri: Destek (support), gliven (confidence), kaldirma
(lift) degeri, Gini katsayisi, J- 6lgimu gibi farkhh metriklerle birliktelik kurallari
degerlendirilir. Calismamizda en ¢ok kullanilan destek ve glven metrikleri

kullanilarak birliktelik kurallari degerlendirmesi yapilmistir.
ilk olarak miRNA- hedef gen veri kiimesinde belirli bir esik degeri tizerindeki miRNA
tarafindan regiile edilen genler segilir.

_ ()
destek(x) = N (3.1)

Vx € G : {destek(x) > minDD, —» x € F, }

Denklem 3.1'de bir x geninin ka¢ tane miRNA tarafindan regile edildigi n(x)
fonksiyonuyla, toplam miRNA sayisi ise N ile gosterilmistir. Buna gbre bir gene ait
destek degeri n(x)/N olarak belirlenmistir. Genin destek degeri, belirlenen minimum
destek degerinden (minDD;) az ise, bu gen GBA olusumunda kullanilacak gen
listesinden cikartilir. Esik degerinin Uzerindeki GBA olusturulmasi igin kullanilacak

genler Denklem 3.1'de gosterildigi gibi siklikla gegen ilk pargalar kiimesi F:'e eklenir.

ilk asamada belirlenen siklikla regiile edilen genler arasindaki gizli iliski bilgisi ortaya
cikarilarak ortak ifade edilen genler (co-expressed genes) belirlenmis olur. Genler
arasindaki iliskiler Denklem 3.2'de gosterildigi gibi birlikte reglile edildikleri ortak

miRNA sayisina gore belirlenmistir.
vix,y}eF, {% >minDD, — {x,y}e Fd} (3.2)

Denklem 3.2'de gen x ve gen y'yi ortak regiilen eden miRNA sayisi n(x,y) seklinde pay
olarak, tim miRNA sayisi ise N payda olarak gosterilmistir. Elde edilen deger ikinci bir
destek degerinden biyiik ise bu genler ortak ifade edilen genler olarak belirlenir ve
GBA olusumu igin kullanilir. GBA olusumunda kullanilacak ortak ifade edilen genlerin
arasindaki iliskiler F4 kiimesinde tutulmaktadir. iki gene ait destek degerinin yiiksek
olmasi, iki geni ortak olarak regtlile eden miRNA sayisinin fazla oldugunu gosterir ve bu

genler varsayimimiza gore kuvvetli iliskisi olan ortak ifade edilen genlerdir.
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ARNetMiT'te minimum destek degerleri kullanici tarafindan belirlenen zorunlu
degerlerdir. Buna gére minDD1 ve minDD, degerleri orintilerin dagilimlarindan elde
edilen kutu grafigindeki ilk ceyrek, medyan, Uclincl ceyrek degerleri olarak ARNetMIiT
R paketi tarafindan kullanicilara segenek olarak sunulmustur. Bununla beraber 6rinti
degerleri dagilimindaki maksimum sayi kullanici tarafindan belirlenen bir sayi (rank
yani siralama degeri) ile carpilarak minimum destek degeri belirlenebilir (siralama
parametresi kullanimi). Ornegin, 50 miRNA iceren bir miRNA- hedef gen veri
kiimesinde bir genin maksimum 20 miRNA tarafindan regiile edildigi varsayildiginda ve
siralama parametresi 0.5 olarak kullanici tarafindan girildiginde minimum destek degeri
20*0.5=10 olarak belirlenir. Buna gore 10'dan fazla sayida miRNA tarafindan regiile
edilen genler F; gen listesine eklenir. Ayni sekilde, ortak ifade edilen genleri temsil

eden Fy iliski listesi de ayni filtreleme yontemiyle elde edlir.

ARNetMIT R paketi, sadece destek degerine bagl GBA ¢ikariminin yani sira destek ve
gliven degerini birlikte kullanilmasiyla elde edilen GBA c¢ikarimina da olanak
saglamaktadir. Glven degeri destek degeri gibi zayif gen- gen iliskilerini elemektedir.
Guven degeri ortak miRNA'lar tarafindan regiile edilen genler arasindaki iligkileri
kosullu bagimlilik degerine gbére hesaplar. Denklem 3.3'te gliven degeri belirleme
denklemi gosterilmistir.

n(x,y)

n(x) (3.3)
vx,y e FAVX y}eF, :{given(x = y) > minG — {x,y} Fg}

guven(x = y)=P(y|x) =

Denklem 3.3'e gore iki gen arasindaki gliven degerlerinin hesaplanmasi icin genlerin F;
listesinde olmasi ve iki genin de ortak ifade edilen genlerin gosterildigi Fq listesinde yer
almasi gerekir. Bir X geni verildiginde, Y geninin ortak miRNA'lar tarafindan regiile
edilme olasiligi P(Y[X) kosullu olasigi olarak belirlenmektedir. X ve Y genini ortak regile
eden miRNA sayisi n(x,y) olarak pay, X genini reglile eden miRNA sayisi ise payda
olarak denklemde gosterilmistir. Elde edilen gliven degeri minimum giiven degerinden
(minG) blyuk ise elde edilen gen iliskisi GBA olusumunda kullaniimaktadir. Giiven
degerinin bire yaklasmasi X ve Y genlerinin kuvvetli birer ortak ifade gen cifti oldugunu
gosterir. Fq listesinde destek ve gliven degerine gore belirlenmis ortak ifade edilen gen
ciftleri bulunmaktadir. Calismamizda Fy listesi kullanilarak olusturulan GBA'lar destek
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degeri tabanh GBA'lar (dGBA), Fg4 listesi kullanilarak olusturulan GBA'lar ise destek-

glven degeri tabanl GBA'lar (dgGBA) olarak adlandiriimistir.

ARNetMiT'in 322,904 tane miRNA- hedef gen verisi icerisinden gizli gen-gen iliskilerini
¢ikarmasi hesaplama sireci agisindan problematiktir. Bu problemi asmak igin uzun
zaman alict ARNetMIT genler ve her geni reglile eden miRNA'larin indislerini bir hash
veri yapisinda tutar. Genler ve bu genleri reglile eden miRNA'lara ulasim hash tablo
yapisiyla cok daha hizli yapilmaktadir. S6zde kodta yer verildigi gibi hash tablosunda
genler (gen isimleri) anahtar (key), genleri hedef alan miRNA'lar ise degerler (values)
olarak kullanilmistir. Genleri anahtar olarak kullanarak genlerin iliskili oldugu
miRNA'larin hash tablosunda hizli ulasimi saglanir. Hash fonksiyonlari hizli erisim igin
anahtar kelimeyi (ARNetMiT'te gen isimleri) aldiktan sonra sabit bir tablo icin yeni bir
indeks degeri olusturur. Ozetleme isleminde (hashing) anahtar kelimeye ait
karakterlerin ASCII karakter karsihgini kullanarak "Anahtar mod N" doénisimda ile her
bir anahtarla ilgili hash indeksi olusturulmasi en sik kullanilan 6zetleme fonksiyonu
yaklasimlarindandir. Burada gen isimlerinde yer alan karakterlerin ASCIl karsiliklar
toplanarak asal bir sayiya (6rnegin 37) gére modu alinir ve hash indeks degeri
hesaplanmis olur. Calismamizda hash R paketi [72] ve bu paketteki hash fonksiyonu ile
ozetleme (hashing) islemi gerceklestirilmistir.

BEGIN
genes= unique( diseaseRelatedmiRNA[,2]) ; // ilk situn hastalik, ikinci stitun miRNA'lari gdstern tablo olusturma
h=hash(); // hash yapisini olustur
Declare frequencyFirstPattern[length(genes)];
FORi= 1 to length (genes)
frequencyFirstPattern [i] = getFrequency(genes[i]) ;
set (h, genes[i], frequencyFirstPattern [i]); // genler ve genlerin siklik degerleri hash yapisinda tutulur
END FOR
support_val, = max(frequencyFirstPattern)* rank,, . ;
frequentGenes= eliminate (frequencyFirstPattern, support_val;); // minDDy(support_val,) degerinden fazla sayida miRNA
tarafindan regule edilen genlerin olusturdugu gen listesini (F,) elde etme
FOR j= 1 to length (frequentGenes)
miRNAIndices(j]=get(h,frequentGeneslj]); // F,'de yer alan j genini regtile eden miRNA'larin indisleri elde edilir.
FOR k= 1 to length (frequentGenes)
IFk!=j
miRNAIndices[k]=get(h, frequentGenesk]); // F,'de yer alan k genini regiile eden miRNA'larin indisleri elde edilir.
frequencySecondPattern(j,k]= intersect(miRNAIndices(j], miRNAIndices(k]) ; //k ve j genlerini ortak olarak regiile
eden miRNA'larin beirlenmesi
END IF
END FOR
END FOR
support_val, = max(frequencySecondPattern)* rank, e ;
coexpressedGenes= eliminate(frequencySecondPattern, support_val,); //minDD,(support_val,) degerinden fazla sayida
ortak miRNA tarafindan reglile edilen gen ciftlerinin olusturdugu gen iliski listesi (Fq) elde etme. dGBA'larin olusturulmasi.
confidenceTable= getFrequency(coexpressedGenes) / getFrequency(frequentGenes);//giiven degerlerinin olusturulmasi
directedCoexpressedGenes= eliminate (confidenceTable, confidence_val); // minimum gliven degerine gore eleme
isleminin yapilmasi ve dgGBA'larin elde edilmesi.
END

Sekil 3. 2 ARNetMiT yaklasiminin s6zde kodu(Pseducode)
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Detaylarini anlattigimiz ARNetMiT yaklagiminin s6zde kodu Sekil 3.2'de gosterilmistir
Sekil 3.2'ye gore genler ve genleri regilile eden miRNA indisleri (indis sayisina gore siklik
degeri veya frekans degeri belirlenir) hash tablosuna kaydedilmistir. Daha sonra
genlerin siklik degerlerine gore ilk minimum destek degerinden az sayida miRNA

tarafindan regile edilen genler GBA olusumu igin kullanilacak gen listesinden

cikariimigtir.
miRNA- hedef gen iliski matrisi
Gen,, | Geng | Geng | Genp | Geng | Geng | Geny | Gen; | Gen, | Geng
miRNA, | X X X X X
miRNA; X X X X X
miRNA; | X X X X X
miRNA, | X X X X X X X
miRNA; X X X X
gen frekans: (genleri regiile eden miRNA sayis1) '
Geny | Geng | Gene | Genp | Geng | Geng | Geny | Geny | Gen, | Geng
Frekans 3 4 3 2 2 4 | 2 1 4
degeri
Ortak ifade edilen genler ve frekanslan ‘ siralama parametresi
~ (s.p)=0.5 ;
Gen, | Geng | Gene | Geng | Geng minDD.<2
Gen, | 0 2 1 2 3 !
Geng 2 0 3 3 3
Geng 1 3 0 2 2
Geng | 2 3 2 0 3
Geng 3 3 2 3 0
K s.p=0.5 JGBA
dGBA ‘ minDD,=1.5
Geny | Geng | Gene | Geng | Geng /. \
Gema| 0 | 2 | 0 | 2 | 3 . ‘ { .
Geng 2 0 3 3 3 . _—
Genc] 0 [ 3 [0 2 2 == . A
Geng | 2 3 2 0 3 J
Geng | 3 3 2 3 0
Ortak ifade edilen genlerin giiven degerleri l

Geny | Geng | Gene | Geng | Geng
Geny | 0 2/3 1/3 2/3 3/3
Geng | 2/4 0 3/4 3/4 3/4
Gene | 1/3 3/3 0 2/3 2/3
Geng | 2/4 34 | 2/4 0 3/4
Geng | 3/4 34 | 2/4 3/4 0

‘ minG=0.5

ng | Genc | Geng | Geng
Gen, | 0 23 0 23 | 33
Geng | 0 0 34 | 34 | 3/4
Gene | 0 33 0 23 | 23
Geng | 0 3/4 0 0 3/4
Geng | 3/4 | 3/4 0 3/4 0 dgGBA

dgGBA

Gen, | Geng | Gene | Geng | Geng ‘ . . \
Genn | 0 0 0 0 | 33 \ .
Geng | 0 0 | 3/4 | 34 | 34 . v/
Gene| 0 [ 331 0 | 0 [ 0 | comp» P /4

Geng | 0 3/4 0 0 3/4
Geng | 3/4 | 3/4 0 3/4 0

Sekil 3. 3 ARNetMiT temel adimlarinin bir 6rnek tizerinde gosterimi
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Eleme asamasindan sonra kalan tiim genlerin miRNA indis degerlerine hash yapisindaki
anahtar ile ulasim saglanarak genleri ortak regiile eden miRNA'lar bulunmustur. Ortak
miRNA'larin sayisi ikinci minimum destek degerinden bliyik ise dGBA icin gen- gen
listeleri olusturulmus olur. Ortak ifade edilen genlerin siklik degerlerinin, genlerin siklik
degerine bolinmesiyle given degerleri elde edilir. Bir gen- gen iliskisine ait given
degeri minimum gliven degerinden biiylkse sahip gen- gen iliskisi dgGBA olusumu igin
kullanilir. Sekil 3.3'te ARNetMiT'in temel adimlari bir 6rnek Uzerinde gosterilmistir.
Sekil 3.3'te kullanici hastalik segimi yaptiktan sonra hastalikla iligkili miRNA'lar ve bu
miRNA'larin reglle ettigi genler miRNA- hedef gen iliski matrisinde gosterilmistir. En
fazla bir gen dort miRNA tarafindan regiile edilmis ve siralama parametresi 6rnekte 0.5
olarak verilmistir. ilk minimum destek degeri 4*0.5=2 olarak belirlenmistir. iki ve ikinin
altinda miRNA tarafindan regilile edilen genler GBA olusumu icin kullanilacak gen
listesinden cikartilmistir. Ornekte on genden olusan gen listesi sayisi ilk budama
isleminden sonra bese diismistir. ikinci adimda sikca regiile edilen bes geni ortak
reglile eden miRNA'lar belirlenmis ve frekans degerleri elde edilmistir. Bu degerlerle
Sekil 3.3'de yer alan birlikte ortak ifade edilen genler ve frekanslari tablosunda
gosterilmistir. Bu tablodaki degerler genleri ortak regiile eden miRNA sayilarini
gdstermektedir. ilgili tabloda gen ciftini regiile eden deger maksimum 3 olarak
gosterilmistir (6rnegin Gena - Geng). Siralama parametresi kullanici tarafindan 0.5
olarak girildigi icin minDD, degeri 1.5 olarak belirlenir. Buna gore 1.5'dan daha fazla
sayida ortak miRNA tarafindan regiile edilen genler ortak ifade edilen genler olarak
belirlenmistir. ikinci destek degeri filtrelemesinden sonra Sekil 3.3'te gésterildigi gibi
dGBA'lar elde edilmistir. Ortak ifade edilen genlerin frekans degerlerinin, genlerin
frekans degerlerine boélimiyle ortak ifade edilen genler igin gliven degerleri
belirlenmis olur. Bu degerler ortak ifade edilen genlerin giiven degeri tablosunda
gosterilmistir. Kullanici tarafindan girilen minimum giiven degerinden (minG) kiguk

gliven degerine sahip gen- gen iliskileri elenir ve dgGBA elde edilmis olur.

ARNetMIT R paketi farkh gen agi cikarim algoritmalarinin miRNA- hedef gen iliskileri
kullanarak GBA cikarimi gerceklemesi icin miRNA- hedef gen iliskilerini ikili tabloya
(boolean tablo) donlsimini de gerceklestirmektedir. buildmiRNATargetTable
fonksiyonunu kullanarak ARACNE, C3NET, WGCNA gibi ag ¢cikarim algoritmalari miRNA-
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hedef genler arasindaki iligkileri 0-1 olarak gosteren tablolara eriserek GBA gikarimi

yapabilmektedir.

ARNetMIT R paketi, hash [72], GAnet [73] ve RedeR[74] R paketlerini kullanmistir. hash
R paketi 6zetleme (hashing) isleminde, GAnet R paketi basit iliski operatérlerinin
kullaniminda, RedeR R paketi ise elde edilen GBA'larin gorsellestiriimesinde
kullanilmistir.  ARNetMiT R paketi ve pakete ait dokimantasyona

https://sites.google.com/site/arnetmit web adresinden ulasilabilir.
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BOLUM 4

iKi KATMANLI GBA ENTEGRASYON MIMARISI

Farkli yaklasimlarin, farkli biyolojik veri kiimelerinin bir arada kullanilarak elde edilen
sonuglarin entegrasyonu arastirmacilarin biyolojik sistemleri daha dogruluklu ve
kapsamli bir sekilde anlamasini saglamaktadir. Tez kapsaminda gen birliktelik aglarinin
entegrasyonu icin farkh biyolojik veri kiimeleri ve gen agi cikarim algoritmalar
kullanilmistir. Sekil 4.1'de iki katmanli GBA entegrasyon mimarisinin genel adimlari ve

katmanlari verilmistir.

Sekil 4.1'de gosterildigi Gizere iki katmanli GBA entegrasyon mimarisinde mikrodizin
gen ifadesi, RNA- Seq ve miRNA- hedef gen verileri kullaniimistir. GBA ¢ikariminda her
Ug veri kiimesi Uzerinde ARACNE, C3NET ve WGCNA gen agi ¢ikarim algoritmalari
uygulananarak GBA gikarimi baslangi¢ seviyesinde (initial phase) gergeklestirilmistir.
Baslangi¢ seviyesinde her bir veri kiimesine ait 3 farkli GBA ¢ikarimi 3 GAC algoritmasi
kullanilarak olusturulmustur. Ayni veri kimesi Uzerinde farkli GAC algoritmalari
uygulanarak GAC algoritmalarina ait kestirim farkliliklari kullanilmasi hedeflenmistir. Bu
sayede ayni veri kiimesinden cesitli gen- gen iliskileri tasiyan 3 GBA ¢ikariimis olur.

Baslangig seviyesinde 3 farkli veri kimesine ait 9 GBA elde edilmistir.

Tez kapsaminda gelistirdigimiz ARNetMIT yaklasimini kullanarak ayni zamanda miRNA-
hedef gen verileri lzerinde dGBA ve dgGBA'lar elde edilmistir. Ozetle baslangic
seviyesinde (¢ gen agi ¢cikarim algoritmasi mikrodizin gen ifadesi ve RNA- Seq verileri
Gzerinde Ucer farkli GBA cikarimi gerceklestirilmistir. MiRNA- hedef gen veri kiimesinde

ise bu sayr ARNetMiT tabanli GBA'lar da eklendiginde bese cikmistir. Calismamizda
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ARNetMIT tabanli algoritmalari kullanmadan olusturulan (miRNA- hedef gen verileri
Uzerinde sadece ARACNE, C3NET ve WGCNA algoritmalari kullanimiyla olusturulmus)
GBA entegrasyon sonuglari ile ARNetMIT tabanh GBA'lar kullanilarak olusturulmus

GBA'larin entegrasyonu karsilastirilmistir. Buradaki temel amag¢ ARNetMiT'in

entegrasyon calismasina katkisini gozlemlemektir.

Mikrodizin miRNA- hedef
Gen ifadesi RNA-Seq gen verisi
} )
Ug GAC Ug GAC U¢ GAC
algoritmasinin algoritmasinin algoritmasinin
uygulanmas| uygulanmas: uygulanmam

GBA'lar l GBA'lar l

CRRCY

WGCNA tabanli C3NET ARACNE WGCNA C3NET ARACNE  WGCNA  ARNetMiT
tabanli tabanli tabanli tabanh tabanli  tabanh tabanli

l;
. L 1

C3NET tabanli  ARACNE tabanli

Birinci Entegrasyon Asamasi l Birinci Entegrasyon Asamasi

Kesisim, birlesim, basit
cogunluk oyu (BCO)
metotlarinin kullanimi

Kesisim, birlesim, basit
gogunluk oyu (BCO)
metotlarinin kullanimi

Kesisim, birlesim, basit
¢ogunluk oyu (BCO)
metotlarinin kullanimi

Kesisim BCO Birlesim Kesisim BGCO Birlesim Kesisim BGO Birlesim
tabanh tabanh tabanl tabanl tabanh tabanl tabanh tabanli tabanh
ikinci Entegrasyon Asamasi l ikinci Entegrasyon Asamasi

Kesisim, birlesim, basit
¢ogunluk oyu (BCO)
metotlarinin kullanimi

l

Olasi 81 GBA elde
edilmesi

Sekil 4. 1 iki katmanli GBA entegrasyonu mimarisi

Her bir veri kimesi kullanilarak baslangic seviyesinde elde edilen GBA'larin
entegrasyonu icin Ug basit metot kullanilmistir. Bu metotlar kesisim, basit cogunluk oyu

(BCO) ve birlesim metotlaridir. Buna gore elde edilen GBA'larin en az birinde yer alan
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gen- gen iliskilerinin kullaniimasiyla birlesim tabanli GBA (BTGBA) elde edilmektedir.
Tim GBA'larda ortak olarak belirlenen gen- gen iliskilerinin kullaniimasiyla kesisim
tabanli GBA'lar (KTGBA)elde edilmektedir. BCO metodu, algoritma sayisinin yarisindan
fazla sayida GBA tarafindan tahmin edilen gen- gen iliskilerini kullanarak basit cogunluk
oyu tabanli GBA (BCOGBA) ¢ikarimi yapmaktadir. Mikrodizin gen ifadesi ve RNA- Seq
veri kiimesinde 3 gen agi ¢ikarim kullanildigi icin BCOGBA olusturmak igin en az 2 gen
agl cikarim algoritmasi tarafindan belirlenen gen- gen iliskileri kullanilir. Bu deger
miRNA- hedef gen veri kimesinde Ugtir. Bes gen agi ¢ikarim algoritmasi igerisinden en
az Ug (> 5/2 sarti saglanmal) tane GAC algoritmasi tarafindan tahmin edilen gen- gen

iliskileri BCOGBA olusturmada kullanilr.

K= gen agi ¢ikarimi yapan algoritma sayisi,
GACA= gen agi ¢ikarim algoritmasi,

I= genler arasi iliski,

O= gen iliskilerini tahmin sayisi,

N= gen listesi,

B= Boolean fonksiyonu

Oxy = 2K, B (GACAK(Iy)) , Wiy e N, x #y (4.1)

Denklem 4.1'de B ikili (boolean) fonksiyon olmak Uzere, bir veri kiimesine ait gen
listesindeki tiim genler arasindaki iliskilerin gen agi cikarim algoritmasi tarafindan
tahmin edilip edilmedigini kontrol eder. Bu fonksiyon O veya 1 dondiren bir
fonksiyondur. ikili fonksiyon GAC algoritmasi birbirlerin farkli olan x ve y genleri
arasinda iliski cikarimi yapmissa 1 degerini, c¢ikarim yapamamis ise 0 degerini
dondirmektedir. Denklem 4.1'de GACA gen ag cikarim algoritmalarini, | genler
arasindaki iliskileri, N gen listesini sembolize etmektedir. K gen agi ¢ikarimi yapan
algoritma sayisi olmak Gzere O, ,, , x ve y gen ikilisinin (olasi ortak ifade edilen genler)
kac gen agi cikarim algoritmasi tarafindan tahmin edildigini gosterir. Bu deger kesisim
tabanli GBA'lardaki her bir gen- gen iliskisi icin gen agi ¢ikarim algoritmasi sayisina,

birlesim tabanli GBA'lardaki her bir gen- gen iliskisi icin en az bire, basit cogunluk oyu
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tabanh GBA'lardaki her bir gen- gen iliskisi icin en az gen agi ¢ikarim algoritmasinin

yarisindan blyuk bir dogal saylya esit olmasi gerekmektedir.

Birinci entegrasyon asamasinda amac ayni veri kiimeleri (izerinde farklh gen agi ¢cikarim
algoritmalariyla elde edilmis GBA'larin entegrasyonudur. Birinci entegrasyon
asamasinda gen ag cikarimlarindaki algoritma tabanli  farkhiliklarin  GBA
entegrasyonunda kullaniimasi hedeflenmistir. Birinci entegrasyon asamasi ayni tir veri
Uzerinden elde edilen GBA'larin entegrasyonuna dayali oldugu icin calismamizda grup
ici entegrasyon olarak adlandirilmistir. Birinci entegrasyon asamasinda farkh 3 veri
kiimesine ait 9 GBA ¢ikarimi yapilmistir. Bu duruma gore 3 veri kiimesi kullanilarak her
bir veri kiimesi icin KTGBA, BCOGBA ve BTGBA elde edilmistir. Basit entegrasyon
metotlarinin yapisi geregi KTGBA'daki gen- gen iliskilerinin timi BCOGBA'larda,
BCOGBA'lardaki gen- gen iliskilerinin de tiimi BTGBA'lar tarafindan kapsanmaktadir.

ikinci entegrasyon asamasindaki temel amag farkh veri kiimelerinden elde edilen
GBA'larin entegrasyonudur. ilk asamada ayni veri kiimesi (izerindeki farkli gen ag
ctkarim algoritmalari tarafindan Uretilen GBA'larin entegrasyonu ile algoritmalarin
tahmin farkliliklarindan (diversity) yararlaniimistir ve bu nedenle grup ici entegrasyon
olarak tanimlanmustir. ikinci asamada ise farkl biyolojik veri kiimelerinden elde edilen
GBA entegrasyonu gerceklendigi icin bu asamadaki entegrasyon gruplar arasi
entegrasyon olarak adlandirilmistir. Gruplar arasi entegrasyon ile farkli biyolojik veri
kiimelerinden elde edilen GBA'lar entegre edilmeye c¢alisiimaktadir. Farkh veri
kiimelerinden elde edilen GBA'larin icerdigi gen- gen iliskisi cesitliligi ikinci entegrasyon
asamasinda kullanilmis ve hastaliklarla ilgili daha kapsamli, dogruluklu GBA'larin elde

edilmesi hedeflenmistir.
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Input :
OP=[kesisim, bco, birlesim] /* kullanilan metot dizisi */

GE =[KTGBA, BCOGBA, BTGBA] /* Mikrodizin gen ifadesi verileri kullanarak birinci entegrasyon
asamasindan sonra elde edilen GBA'lari tutan dizi */

RS =[ KTGBA, BCOGBA, BTGBA] /* RNA- Seq verisi kullanarak birinci entegrasyon asamasindan sonra
elde edilen GBA'lar tutan dizi */

MR =[ KTGBA, BCOGBA, BTGBA] /* miRNA- hedef gen verileri kullanarak birinci entegrasyon
asamasindan sonra elde edilen GBA'lari tutan dizi * /

Output:

finalGCNs /* ikinci entegrasyon asamasindan sonra elde edilen tiim GBA'lari iceren dizi */
Begin:

1. finalGCNs = array[length(OP)* length(GE)* length(RS)* length(MR)*] /* create array */
2. counter=0

3. fori=1to length(OP)

4. forj=1to length(GE)

5. for k=1 to length(RS)

6. for z=1to length(MR)

7. finalGNCs[counter]= OP;(GE}, RSy, MR7)
8. counter =counter + 1

9 end

10. end

11. end

12. end

13. return final GCNs

End:

Sekil 4. 2 ikinci entegrasyon asamasina ait adimlarin sdézde kodu

Sekil 4.2'de ikinci entegrasyon asamasinin adimlarini iceren s6zde kodlari gésterilmistir.
ikinci entegrasyon asamasinda birinci entegrasyon asamasinda elde edilmis dokuz
GBA'nin olasi tim kombinasyonlari birlesim, basit cogunluk oyu ve kesisim operatorleri
kullanilarak entegre edilmistir. Birinci ve ikinci entegrasyon asamasindan once
GBA'larda yer alan tekrarh iliskiler belirlenmis ve tek bir iliski gibi degerlendirilerek
entegrasyon asamasinda kullanilmistir. Sekil 4.2'de gosterildigi Gizere ikinci entegrasyon

asamas! i¢ ice dort tane dongil icermektedir. Bu dongilerin ilki ¢ entegrasyon
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operatoriine, ikinci dongl mikrodizin gen ifadesi verileri kullanilarak birinci
entegrasyon asamasinda elde edilmis (¢ GBA'ya, lglinci dongli RNA- Seq verileri
kullanilarak birinci entegrasyon asamasinda elde edilmis (¢ GBA'ya ve sonuncu dongi
miRNA- hedef gen verileri kullanilarak birinci entegrasyon asamasinda elde edilmis
elde edilmis tG¢ GBA'ya erisim igin kullanilmaktadir. Her bir dongiiniin indis degeri lg
olmasi nedeniyle 3*3*3*3= 81 olasi GBA ikinci entegrasyon sonunda elde edilebilir.
Sekil 4.2'de yer alan dort dongliye ait indis degerleri (i, j, k ve z) asagida verilerek ikinci

entegrasyon asamasinda elde edilen GBA'lar iki farkli 6rnek lizerinden gosterilmistir.

o =2, j=1, k=3, z=2 olarak dongilerde belirtildig¢inde OR,(GE;, RS3, MR;) islemi
sonucunda elde edilecek GBA belirlenmis olur. OR,(GE;, RS3, MR,), gen ifadesi
verileri lzerinde birinci asamada elde edilmis KTGBA, RNA- Seq verisi Uzerinde
birinci asamada elde edilmis BTGBA ve miRNA- hedef gen verileri (izerinde
birinci asamada elde edilmis BCOGBA'nin entegrasyonunun basit cogunluk oyu

yaklasimiyla gerceklendigi gostermektedir.

e =3, j=3, k=2, z=1 olarak dongilerde belirtildig¢inde OR;(GE5, RS;, MR,) islemi
sonucunda elde edilecek GBA belirlenmis olur. OR3(GE3, RS,, MR,), gen ifadesi
verileri Gzerinde birinci asamada elde edilmis BTGBA, RNA- Seq verisi lizerinde
birinci asamada elde edilmis BCOGBA ve miRNA- hedef gen verileri lzerinde
birinci asamada elde edilmis KTGBA'nin entegrasyonunun birlesim yaklasimiyla

gerceklendigi gostermektedir.

Bu sekilde olasi 81 GBA c¢ikarimi ikinci entegrasyon asamasinda olustulmaktadir.
Ozellikle kesisim operatériiniin kullanildigi bazi entegrasyon calismalarinda (ic GBA'da
ortak olarak tahmin edilen gen- gen iliskisi olmamasi nedeniyle genellikle kesisim
tabanli GBA'lar ikinci entegrasyon siirecinde ¢ogunlukla elde edilememistir. Ozellikle
birinci entegrasyon asamasinda kesisim metoduyla olusturulmus ve az sayida gen- gen
iliskisini bulunduran GBA'larin ikinci asama entegrasyonunda kullanilmasiyla ikinci

asamada bazi GBA'lar olusturulamamuistir.

iki katmanli GBA entegrasyon mimarisiyle birinci entegrasyon asamasinda ayni veri
kiimeleri Gizerinde GAC algoritmalarinin kestirim gtici, ikinci entegrasyon asamasinda

ise biyolojik veri kiUmelerinin c¢esitliligi  kullanilarak olusturulmus GBA'larin
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entegrasyonu hedeflenmistir. Buna gore hastaliklarla iliskili tahmin edilen gen- gen
iliskilerinin GAC algoritmasina ve biyolojik veri kiimesine bagimliligini azaltarak

kapsamli ve dogruluklu GBA'larin tez kapsaminda belirlenmesi amaglanmistir.
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BOLUM 5

GBA'LARIN PERFORMANS DEGERLENDIRME KRIiTERLERI

Literatlirde GBA'larin performansinin degerlendirilmesi igin pek ¢ok yaklasim
gelistirilmistir. Yonsiz iliskileri iceren literatir verilerinin kullanimi (protein- protein
iliskileri), tersine mihendislik yontemleriyle elde edilmis dogrulama verilerinin
kullanimi (DREAM project), GBA'larin topolojik 6zelliklerini kullanarak yapilan yapisal
degerlendirmeler, GBA'larda yer alan merkez genleri (hub genes) bulan ve bu genlerin
hastaliklarla iligkisinin incelenmesi, GBA'lari alt aglara ayirarak ilgili alt aglarda yer alan
genlerin yer aldigi biyolojik slireglerin hastaliklarla iliskisinin incelenmesi gibi pek ¢ok
farkli GBA performans degerlendirme kriteri ¢alismalarda yer almaktadir. Tez
kapsaminda GBA performans degerlendirmesi icin ilk olarak literatir verilerini
kullanarak értiisme analizi gerceklenmistir. ikinci degerlendirme kriteri ise GBA'larin
yapisal degerlendirmesine olanak saglayan topolojik degerlendirmedir. Topolojik
degerlendirmede GBA'larin Olgeksiz ag yapisina uygunlugu belirlenmektedir. Son
degerlendirme  biyolojik degerlendirmedir. Biyolojik degerlendirmede GBA'larda
dayanikli iliskiler iceren alt aglari bularak bu alt aglardaki genlerin hastaliklara ait

biyolojik stireglerle iliskisi incelenmigtir.

5.1 Literatiir Verileri Kullanimi ile Gergeklenen Ortiisme Analizi Degerlendirmesi

GBA'larda yer alan gen- gen iliskileri arasinda yon bilgisi bulunmamaktadir. Bu nedenle
GBA'larda genler arasinda diizenleyici (regulator) ve diizenlenen (regulating) iliskisi yer
almaz. Gen- gen iliskileri gibi aralarinda yon bilgisi bulundurmayan protein- protein

iliskileri (PPI, literatir verileri) GBA performanslarini degerlendirmede siklikla kullanilan
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veri klimelerindendir [7], [73]. Genlerin Urilnleri olan proteinlerin protein aglari
tzerindeki iliskileri, genlerin dolayli iliskilerini yansittigi varsayimina dayanarak PPi

verileri GBA'lardaki gen-gen iliskilerinin dogrulama kiimesi olarak kullanilabilmektedir.

Cahsmamizda ganet R paketinde [73] yer alan 1,559,366 adet tekrarsiz ve deneysel
olarak dogrulanmis PPi verisi ortiisme analizinde kullaniimistir. Oriinti tanima, bilgi
edinimi, siniflandirma gibi alanlarda performans analizi i¢in kullanilan kesinlik
(precision) ve dogru pozitif (DP veya dogru artik) metrikleri kullanilarak 6rtiisme analizi
gerceklenmistir. Ortlisme analizinde GBA'da yer alan bir gen- gen iliskisi PPi veri
kiimesinde de yer aliyorsa bu iliski DP olarak adlandirilir. GBA'da bulunan ama PPi veri
kiimesinde yer almayan iliskiler yanlis pozitif (YP veya yanls arti) olarak belirlenir. Bir
GBA'da yer alan ve test kiimesinde de yer alan iliskilerin (DP), tim GBA tarafindan
tahmin edilen iligkilere orani (DP + YP) kesinlik degerini vermektedir. Anma (recall)
degeri ise DP degerinin test verisindeki tim tahminlere (DP + YN) oranidir. Anma ve
kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi, (2*Kesinlik¥*Anma) / (Kesinlik + Anma) , ise
F-6l¢clim degerini (F-Olcegi degeri veya kesinlik-anma degerlerinin katsayilari harmonik
ortalamada ayni olmasi nedeniyle F1 6lcegi) vermektedir. Performans degerlendirme
metrigi olarak siklikla kullanilan anma (recall) ve F-Ol¢im degeri (F-measure)
¢alismamizda literatlir verileri ile yapilan ortiisme analizinde kullanilmamistir. Anma
degeri hesaplanirken GBA tarafindan tahmin edilmemis ama PPi veri kiimesinde yer
alan iliskileri gosteren yanls negatif (YN veya yanhs eksi) degeri kullanilmaktadir. Anma
degeri GBA tarafindan dogru tahmin edilen gen iliskilerinin (DP), PPi veri kiimesinde
yer alan tiim gen iliskilerine (DP + YN) oranidir. PPi veri kiimesinin 1,5 milyon verinin
Uzerinde olmasindan dolayl elde edilecek anma degerleri ¢ok kiiglik olacagl igin
¢calismamizda sadece performans o6lclitl olarak kesinlik ve DP degerleri kullanilmistir.
Anma degerleri ¢ok kiglk oldugu icin F-6lcim degerleri de ¢alismamizda performans

degerlendirme kriteri olarak yer almamustir.

Tez kapsaminda GBA tarafindan tahmin edilen ve PPi veri kiimesinde yer alarak
ortlisen gen- gen iliskilerinin sans faktoriine bagh olusma olasiligi degerlendirilmistir.
Bir diger deyisle ortlisen iliskilerin istatistiksel olarak anlamhliginin kontroli de
calismamizda belirlenmistir. Bunun icin ganet R paketinin sundugu istatistiksel metot
olan Fisher Kesinlik Testi (Fisher's Exact Test) kullaniimistir. Bu metot ortlisen gen- gen
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iliskilerinin hipergeometrik dagilim bilgisini kullanmaktadir. Hipergeometrik dagilim
Binom dagilimina benzemektedir. Binom dagiliminda ana kiitleden her seferde yerine
konarak olusturulan 6rneklem (nesnelerin 6rneklemden gekilmesi) hipergeometrik
dagihmda ana kitleye tekrar yerlestirme yapilmadan elde edilmektedir. Bu durumda
ana kutledeki 6rnek sayisi degisecegi icin n. defa tekrarlanan ornekleme isleminin
sonugclari bir énceki érneklemeye bagimli olur. Orneklemeler (deneyler) birbirinden
bagimsiz olmadigi igin Binom dagilimi yerine hipergeometrik dagilim kullaniimistir.
Cizelge 5.1'de hata matrisinde (confusion matrix) yer alan performans degerleri
hipergeometrik dagilimin olasilik degerini gosteren hesaplamada kullaniimistir. Hata
matrisinde yer alan dogru negatif (DN veya dogru eksi) genlerin olasi tim iliskilerinden
PPi verisinde olan ve GBA tarafindan tahmin edilen gen- gen iliskileri ¢ikartildiginda

elde edilmektedir.

Cizelge 5. 1 Hata matrisi

PPi verisinde olan iliskiler PPi verisinde olmayan iliskiler

GBA tarafindan tahmin
DP YP
edilen iliskiler

GBA tarafindan tahmin
YN DN
edilmemis iligkiler

(DEYNY (YP4DN
p= (DP+YNTYP+DN (5.1)
DP+YP

Fisher Kesinlik Testi, PPi verisiyle értiisen gen- gen iliskilerinin sans eseri elde edilme
olasigl ile GBA tarafindan tahmin edilme olasiligini sifir hipotezinde (Ho) esit olarak
degerlendirmektedir. Elde edilen p-degeri belirli bir esik degerinin altinda ise sifir
hipotezi reddedilir ve ortlisen gen- gen iliskilerinin sansa bagimh olarak elde edilmedigi
sonucu ortaya cikar. Calismamizda GBA'larin istatistiksel anlamhliginin kontroli icin p

degeri esik degeri olan 0.05'in altinda ¢ikan GBA'lar degerlendirme disi tutulmustur.
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5.2 GBA'larin Topolojik Degerlendirilmesi

Gen aglari az sayida genin ¢ok sayida iliskisinin oldugu, geri kalan ¢ok sayida genin de
az sayida iliskisinin oldugu 6lg¢eksiz aglardir. Bu aglardaki genlerin (diigimlerin) derece
dagihmlar kuvvet yasasi dagillimini takip eder. Bolim 1.1'de genlerin derece
degerlerinin kuvvet yasasi dagilimina sahip oldugu gosterilmistir. Log-log graflar ile
genlerin derece degerlerini gosteren kuvvet yasasi dagihmi dogrusal bir sekilde
gosterilmektedir. Gen dereceleri ve bu derecelerinin olasiliklari arasindaki iliskiyi veren
dagilimin logaritmasi alindiktan sonra dogrusal modellenebilir yapiya dénismektedir.
Calhsmamizda regresyon analizi uygulanarak dogrusal model olusturulmus ve bu
modelin basarisi uygunluk iyiligi, (goodness of fit ) belirleme katsayisi (R-kare- R?,
coefficient of determination) istatistigi ile 6lcilmustur. R? degeri ile dogrusal modelin,
gozlenen degerleri kestirim basarisi dlctilmektedir. R? degerinin hesaplanmasiyla ilgili

detaylar Bolim 1.1'de anlatilmstir.

GBA'da yer alan genlerin
derece degerlerinin
hesaplanmasi

h 4

Genlerin derece
dagiliminin belirlenmesi

h 4

Genlerin derece dagilimin
logaritmasi alinmasi

h 4

Regresyon ile derece
dagilimin dogrusal olarak
modellenmesi

h 4

Model degerlendirmesi
icin R? degerinin
hesaplanmasi

Sekil 5. 1 Topolojik degerlendirme temel adimlari
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Calismamizda yiksek R? degerleri GBA'larinin dlgeksiz ag tanimini iyi yansittigi yani gen
agl Uzerindeki genleri temsil eden duglmlerin komsuluk degerlerinin kuvvet yasasina
uygun oldugunu gdstermektedir. Degerlendirme asamasinda tim GBA'larin R? degeri
hesaplanmistir. Buna gore R? degeri bire yakin ¢ikan GBA'lar o6lceksiz ag (biyolojik
aglara) tanimina yakin olarak belirlenmistir. R? degeri sifira yakin olan GBA'lar ise rassal
aglara yakin topolojik o6zellik gostermektedir. Sekil 5.1'de yukaridaki topolojik

degerlendirmeye ait temel adimlar gosterilmistir.

5.3 GBA'larin Gen Ontoloji Terimleri Kullanarak Biyolojik Degerlendirilmesi

Ortak ifade edilen genler tarafindan dretilen proteinler hiicre icerisinde benzer
biyolojik gorevlerde, sireclerde ve benzer hiicre alanlarinda yer alma egilimindedir.
Gen Ontolojisi (GO), ayni alan (domain) igerisinde terimlerin bir veya birden ¢ok terimle
iliskili oldugu bir yonli graftir. Gen Ontolojisi proteinlerin molekiler fonksiyon
(molecular function), yer aldiklari biyolojik stre¢ (biological process) ve protein hiicre
icerisindeki konum bilgisi (cellular component) 6zelliklerini sunan hiyerarsik bir sézliik
yapisindadir (vocabulary). Bu sozliikte her bir terim (GO- terimi, GO- terms) proteinlere

ait bir ozelligi gdstermektedir. GO- terimleri i¢ ana alanda (domain) siniflandirilabilir.

e Hiucresel Birlesen (Cellular Component): Hiicrenin parcalari veya hiicre disi

cevresi hakkinda bilgi verir.

e Molekiiler Fonksiyon (Molecular Function): Kataliz, baglanma gibi molekiler

seviyede gen Urlnleri olan proteinlerin temel aktivitelerini gosteririr.

e Biyolojik Surec (Biological Process): Belirli bir baslangici ve bitisi olan sirecler
biyolojik olaylardan (events) olusmakla birlikte, bu olaylar genellikle birden ¢ok

molekiler fonksiyonun basariyla gerceklenmesiyle elde edilir.

Her bir GO- terimi yukarida siralanan g ana 6zellikten biriyle ilgili bilgi vermektedir.
Sekil 5.2'de alanlarina gore bazi GO- terimleri ve o terimlerle ilgili gen listeleri 6rnek
olarak gosterilmistir. Sekil 5.2'de yer alan GO- terimleriyle ilgili 6rnege bakildiginda,
hiicresel birlesen alaninda yer alan GO -terime 6rnek "extracellular space", molekiiler

fonksiyon alaninda yer alan GO- terime 6rnek "receptor binding" ve biyolojik siire¢
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alaninda yer alan GO- terimine o6rnek multicellular "organismal development"

verilebilir.
GO-ID  Description pval corrp-val  clusterfreq  total freq genes
(150789  requlation of biological process 3.10026-12 34413610 143/244 58... 6548/17774 .. RAPHL PVR ELK3 FOXQ1 ZFP36 NAMPT SESH2 PIM1 CCNL1 JUNB PHLDAL TRIMZ2 TERS EPHA4 MBN
[ 5615 lular space L9897E-10 LIDA3E-8 35244 143% 74717774 ... COL12A1 PDGFA TGFA OXCLL OXCL3 PYR CXCL2 LRPS OXCLS PTHLH SFN LGALSB IL13RAZ LDLR ILL
(]ss16 lular region 1314468 4B634E-7 59/244 24.1% 2026/17774 .. COL12A1 PIK3CD (XCL1 (XCL3 PR CXCL2 (XCLS ADAMTSS C190RF10 CASP1 TIMP1 LGALSS 11131
(5515 bindi 1598168 6.9680E-7 154244 63.. 811717774 .. PVR ELK ZFP36 NAMPT PIM1 CYP181 SKP2 THS4 CCNLL IL13RA2 JUNE HMGH3 SH2D5 PHLDA1 TR
7205 multicelluk I devel 3.7481E-8  6.9680E-7 75/244 30.7% 2970/17774 . COL12A1 OXCL1 HKZ ELK3 FOXQ1 PIMI TIMP1 PHLDA2 JUNE HRAS EPHAA IL11 SLC2A14 ARG2 THF
6950 response to stress 37665E-8  6.9680E-7 53/244 21.7% 1773/17774 .. OXCL1 OXCL3 CXCL2 HKZ ELKG NFKBIZ PIM1 CASP1 KDMGB IL11 SERPINB2 DUSP1 ITGAZ TPH1 PLA
(15102 receptor binding A4404E-8  T.0444E-7 35/244 14.3% 921/17774 5... LAMA3 PDGFA TGFA OXCL1 CXCL3 CXCL2 DLLL OXCLS PTHLH EFWB1 ADAMTSS SOCS1 CL9ORF10 NA
(19605  response to external stimulus L747SE-T  24246E-6  25/244 10.2% 55117774 3... POGFA CXCL1 PTGS2 OXCL3 CCL2 ARNTL2 CXCLS CYP27B1 JUNB HRAS TGFB2 DUSP1 CCL20 TTGAS
[]9653 ical h L2355E-1  L7129E-6  40/244 16.3% 1218/17774 .. PDGFA ADRB2 DLL1 LRPS ELK3 FOXQ1 EFNB1 SOCS1 CHST11 PLXNA2 CASP1 PHLDA2 JUNB HRAS IE
765 I transduction 2484167 2712986 53/244 21.7% 1878/17774 ... RAPH1 PIXGCD OXCL1 CXCLS ELKG ZFP36 NAMPT CASP1 HRAS DUSP4 EPHAA FGFBP1 PLAUR CSHKL
30154  cell differentiation 1439266 14S3E-5  47/244 19.2% 1668/17774 .. LAMA3 ADRBZ DLLL HK2 SLC9A1 EFNB1 SOCS1 CHSTL1 CASP1 SFN FLNB TIMPL JUNB HRAS MCL1L
(17610 behavior 7205766 G6838E-5 20244 B.1% 466/17774 2... EPHA4 EGRL TGFB2 CCL20 PLAUR PDGFA CXCL1 PPBP FOS PTGS2 OXCL3 CXCLZ OXCLS VEGFA FOSLY
(9719 response to endogenous stimulus 5370065 4S8S1E-4 19/244 7.7% 493/17774 2...YNEGR1TGFB2 DUSP1 [TGA2 PDGFA FOS PTGS2 EREG FOSL1 LATS1 CYP27B1 ILIA MMP14 S0CS!
(8283 el proliferati 3441264 L72B4E-3 16/244 6.5% 434/17774 2...C0274 TCF7L2 TGFB2 ITGA2 TGFA CXCLY EREG FERMT1 IL1A MMP14 IL23A PIM1 SF SKP2 MXD1 .
(19607  response to biotic stimulus 475464 3516763 16/244 65% 447/17774 2... PPPIR15A CCL20 ODC1 PPBP FOS PTGS2 FOSL1 CYP2781 IL1A SOCS1 IL23A IL16 CASP1 PTIG TRI
(140007 growth 6.1944E-4 40858E-3 10/244 40% 208/17774 1. TGFB2 BMP2 CHST11 PLAUR GAS1 PTGS2 FGFR2 EREG VEGFA SLCSAL
(18219 [cell death 6.5987E-4  4.0858E-3 21/244 B6% 698/17774 3... PPPIR15A TGFB2 TIAL TNFRSF12A TNFRSF108 TNFRSF10A IL1A ARHGEF IL18 CASP1 GASI CASP
(19790  embryonic de 6.6256E-4  4.0858E-3 19/244 7.7% 601/17774 3... TCF7L2 TGFB2 LIF PDGFA DLL1 TBX3 VEGFA EFNB1 BMP2 VANGL2 CHST11 GJB3 GIB5 PLIONAZ GAS1
(116265 death 7.2285E4 4223063 21244 B6% 703/17774 3... PPPIR1SA TGFB2 TIA1 TNFRSF12A TNFRSF10B TNFRSF10A IL1A ARHGEF9 IL1B CASP1 GAS1 CASP
03 ! B0927E-4  44914E-3  23/244 94% B10/17774 4... SLC2A14 TCF7L2 TGFB2 LIF FOS PTGS2 SERPINBS HI2 PTHLH TEX EREG VEGFA PIAS1 FOSLL (YP2
(5578 lular matroc L6763 67481E-3 12244 4.9% 311/17774 1.. ADAMTSS COL27A1 FLRT3 COLL2A1 TFPI2 LAMA3 MFAP2 Fii1 TIMP1 ANGPTLA PI3 VEGFA
9628 response to abiotic stimulus L4SSTE3  71.2941E-3 14244 57% 40417774 2....DUSP1 [TGAZ FOS ADRB2 VEGFA SLCOAL FOSL1 IL1A MMP14 BHP2 IL1B JUNB HRAS STXIA
(5488 binding 33602f-3  L6217E-2 189/244 77... 12354/17774... GLTP PVR RRP9 ELK3 FOXQL ZFP36 ZNF608 NAMPT PIM1 CYP1B1 LGALSS SKP2 THS4 CCHLL MTPAF
(5737 cytoplasm 37887E-3 1752362 126/244 51... 7641/17774 .. GLTP RAPH1 PVR ELK3 ZFP36 FAM110C NAMPT SESN2 PIM1 CYP11 LRAT LGALSS TNS4 MTPAP PH
(15885  plasma membrane A0140E-3  17593E-2  69/244 28.2% 3732/17774 ... ITPRIP RAPH1 PIK3CD PVR HK2 PIH1 TNS4 HRAS SLC16A3 SH3D19 EPHAA FGFBP1 TNFRSF12A MR
(Onsa icati A41208f-3 17593E-2 21/244 8.6% 812/17774 4... 1111 FGFBP1 TGFB2 GDF15 CCL20 PDGFA FOS DLLY CXCLS PTHLH TBXS EREG FOSL1 EFNB1 BMP2 G
8150  hbiological_process A47855E-3  19674E-2 212/244 86... 14289/17774... GLTP COL12A1 RAPHL RRP ELIG NIPAL1 NAMPT CYP1B1 LRAT SKP2 THS4 CCNL1 JUNB TRIM22 F
16043  cellular, 5.J448E-3  22768E-2 50/244 20.4% 2561/17774 .. COL12A1 CXCL1 HK2 PIM1 HIST1HIE CCNLL HRAS HMGN TRIM22 HIST1H2AC SH3D19 KDM6B EPI
(3700 iption factor activity 59484F-3  22768E-2 23/244 94% 949/17774 5... EGR1 TRX2 TCF7L2 TSC22D1 ZNF192 FOS GRHL2 ARNTL2 TBX3 ELK3 RUNX1 FOSLL FOXQ1 MMP14 K
(13034 enzyme requlator activity 7.7915E-3  2B829E-2 21244 B6% B60/17774 4... SERPINB3 SERPINB1 SERPING2 TFP12 TNFRSF10B TNFRSF10A (XCL1 ARHGAPZ7 ARHGAP25 SERPTI
(0749 celloyde 13558E-2  4BSATE-2 19/244 1.7% 79417774 4...PPPIR1SA PRNP TCF7L2 TGFB2 DUSP1 NOLC1 GOS2 HK2 EREG LATS1 CYP27B1 CCNA1 L8 SESHZ P

Sekil 5. 2 GO- terimleri ve terimlerle iliskili genlere ait 6rnek

Sekil 5.3'te GO- terimleri kullanarak GBA'larin biyolojik degerlendirmesine ait adimlari

gosterilmistir.

GBA'larin Modaiillere ait Genleri Anlamli GO-
>  MCODE ile > gen listesi »| kullanarak GO terimlerinin
modiillerine citkarimi Zenginlestirme belirlenmesi
ayrilmasi Analizi
4
Hastalikla iliskili HiG kullanarak Anlamh GO- GO- termleri
genlerin (HIG) N GO | terimlerinin | J kullanarak
» elde edilmesi Zenginlestirme belirlenmesi ortiisme analizi
Analizi gerceklenmesi

Sekil 5. 3 GBA'larin biyolojik degerlendirmesine ait temel adimlari
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Genom tabanl ag cikariminda elde edilen GBA'lar ¢ok sayida gen- gen iligkisi
icermektedir. Literatlirde GBA'larin biyolojik degerlendirmesi icin GBA'larda yer alan ve
birbirleriyle iyi derecede bagli (highly coupled) gen-gen iliskilerinin olusturdugu
moddller kullaniimaktadir [64], [75], [76]. Tez kapsaminda GBA'lari biyolojik olarak

degerlendirmek igin GBA'larda yer alan moddller kullanilmistir.

GBA'lari alt aglara (modillerine) ayirmak icin calismamizda MCODE algoritmasi

kullanilmistir [77]. MCODE algoritmasi t¢ temel adimdan olugstur :

1. Dugim Puanlama (Node Scoring): Ag lizerinde komsulari birbirlerine sikica bagh

digimlerin kesfedilmesi ve bu diglimlere yiksek puan atamasi.

2. Kume Kesfi (Clustering Finding): En yiksek puani olan digimun belirlenmesi ve
belirlenen diugimin komsularindan esik degerinin Uzerinde puani olan
digimlerin modiil listesine eklenerek modiillerin olusturulmasi. Bu islem tim

agda K-cekirdek (K- core) aglarin timi bulunana kadar devam eder.

3. Art islem (Post processing): Kiimelere sadece bir digiimle baglanmis

digimlerin kiimelerden c¢ikarilmasi (haircut)

Digim Puanlama: En yiksek K- cekirdek graflarda (the highest k-core graphs) yer alan

tim duglimlerin ag lzerinde yer alan diger diiglimlerle en az k adet baglantisi bulunur.

Ornegin asagidaki alt agdaki K degeri iictir.

). .

Sekil 5. 4 K- ¢cekirdek graf (K=3)

GBA'da yer alan tim dugimlerin (genlere) puan atama islemi, dugimu iceren
modilin (graf veya ag) yogunluk degeri ve en yilksek K degerini kullanarak
hesaplanmaktadir. Bir modiliin yogunluk degeri bir modilde yer alan tim iliski
sayisinin, olasi tim iliski sayisina orani olarak belirlenir. Olasi iliski sayisi dongli olmayan

aglarda (dGgim sayisi * dugum sayisi -1) /2 olarak hesaplanir. Elde edilen yogunluk
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degeri ile digimin ait oldugu graftaki en ylksek K degeri garpilarak digime ait

puanlama hesabl tamamlanmis olur.

Sekil 5.4'te, A diiglimUnin puan hesaplamasi, A digiimiini iceren modiilde 6 tane iliski
varken olasi iliski sayisi da yine 6'dir. A digliimi K=3 c¢ekirdek grafinda yer aldigi i¢in A
digiminin dugum puani (6/6)*3= 3'tlr. Ayni yaklasimla MCODE algoritmasi ilk

asamadasinda GBA {izerindeki tiim genler igin puan hesabi yapiimaktadir.

Kime Kesfi: Dugumler icerisinden puani en yliksek diigiim tohum (seed) digim olarak
belirlenir. Tohum digimiin komsularindan esik degerinden yiksek puani olanlar K-
cekirdek grafi olusturmak icin kiime listesine eklenir. Esik degerini hesaplamak igin

MCODE algoritmasi igin denklem 5.2'de yer alan yaklagim kullanilir.
Esik Degeri= (1- kullanici parametresi)* tohum digimu puan degeri (5.2)

Kullanici tarafindan belirlenen parametre ve tohum digim degeri kullanilarak esik

degeri belirlenmis olur.

Tohum diagimiu K- gekirdek grafini eklemek igin kullanilan ilk digimdir. Tohum
diugimauyle iliskili ve digliim puani esik puanindan fazla olan digimler digim listesine
eklenir ve K- cekirdek grafi yani moduli olusturulmus olur. Olusturulan ilk K- ¢ekirdek
grafinda yer alan digiimler disindaki en yiliksek puana sahip digim tohum digim
olarak belirlenir. Tohum duglimuyle ayni K- ¢ekirdek grafinda bulunan ve esik
degerinden fazla puana sahip diger digimlerde alt ag olusumunda kullanilacak

diglmler olarak belirlenir.

Art_islem: Olusturulan modiillerdeki diigiimlerle tek bir baglantisi olan diigiimlerin

varsa bu digiimlerin elenmesiyle (haircut) art islem gerceklestirilmis olur.

MCODE algoritmasi icin ProNet R paketi [78] standart parametre degerleriyle
¢alismamizda kullanilmistir. Standart parametre degerlerinde graf yogunluk degeri 0.8,
digim minimum puan degeri 0.5 olarak paket tarafindan belirlenmis ve budama

olarak tek baglanti elemesi (haircut) kullaniimistir.

GBA'larin biyolojik degerlendirmesi icin MCODE algoritmasi ile modiiller belirlenmistir.
Sekil 5.3'de gosterildigi UGzere modillerdeki genlerin iliskili oldugu GO-terimleri

gProfiler R paketi [79] kullanilarak GO zenginlestirme analiziyle elde edilmis olur. GO
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zenginlestirme analizi, modillerdeki genlerin iligkili olduklari GO- terimlerini
kullanicilara sunmaktadir. Bu islemlerden sonra bir GBA'dan elde edilen modiillerin
iliskili oldugu GO- terimleri gikartilir. GO- terimlerinin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadiginin kontroli bolim 5.1'de anlatildig gibi ilk olarak p-degeri hesabiyla
gerceklenir. Fisher kesinlik testiyle p- degerleri hesaplandiktan sonra istatistiksel olarak

anlamli GO- terimleri GBA'ya ait moddiller igin belirlenmis olur.

Modiillerle iligkili GO- terimlerinin hastaliklarla iligskisinin incelenmesi igin ilk olarak
hastaliklarla iligkili genler OMIM hastalik veri setinden [80] elde edilmistir. Daha sonra
hastalikla iliskili genler gProfileR R paketi kullanilarak GO zenginlestirme analiziyle
hastaliklarla iligkili GO- terimleri elde edilmistir. Modullere ait GO- terimleri ile
hastalikla iliskili GO- terimlerinin 6rtisme analizi gergeklenmistir. Bu o6rtisme
analizinde Fisher Kesinlik testine gore p- degeri yine 0.05'ten kiiclik olan modiuller
kullanilarak ortlisme analizi yapilmistir. Biyolojik degerlendirmede GBA'daki
modillerden elde edilen GO- terimlerinin ka¢ tanesinin ayni zamanda hastaliklarla

iliskili GO- terimleri oldugu belirlenmistir.
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BOLUM 6

DENEYSEL SONUCLAR

Bu bolimde cift katli entegrasyon mimarisiyle farkli asamalarda olusturulmus farkl
kanser tiplerine ait GBA'lar ortiisme analizi, topolojik ve biyolojik degerlendirme
yontemlerine gore performanslari degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar bolimiinde
ayni zamanda daha once literatiirde miRNA- hedef gen verileri izerinde kullanilmamis
gelistirdigimiz hash tabanh birliktelik kural algoritmasinin (ARNetMiT) sonuglari da ayni
veri kimesi Uzerinde popiler gen agi cikarim algoritmalariyla karsilastiriimistir.
ARNetMIT performans degerlendirmesinde de Bolim 5'te yer alan degerlendirme

kriterleri kullaniimigtir.

6.1 miRNA- Hedef Gen Veri Kiimesini Kullanarak ARNetMiT Yaklagiminin

Performans Degerlendirilmesi

Performans degerlendirmesi icin miRNA- hedef gen verileri lzerinde dGBA ve
dgGBA'nin performans sonuglari, ayni veriler lizerinde ARACNE, C3NET ve WGCNA
algoritmalari kullanilarak elde edilmis GBA'lar ile karsilastirilmistir. Bunun igin
performans kriterleri olan ortlisme analizi, topolojik ve biyolojik degerlendirmeden

yararlanilmistir.

ARNetMIT R paketi 152 hastalikla ilgili olasi miRNA- hedef gen iliskilerini kullanicilara
sunmaktadir. ARNetMiT performans analizinde gogis, kolon, pankreas ve prostat
kanserleriyle iliskili miRNA- hedef gen verileri kullanilarak GBA ¢ikarimi gerceklenmistir.

Cizelge 6.1'de bu dort hastalikla iliskili miRNA- hedef gen iliski sayisi verilmistir.
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Cizelge 6. 1 Hastaliklar iligkili miRNA- hedef gen iliski sayisi

Hastalik miRNA- hedef Gen Sayisi
GOgus Kanseri 2179
Kolon Kanseri 2844
Pankreas Kanseri 2076
Prostat Kanseri 3232

6.1.1 ARNetMIT Yaklasiminin Ortiisme Analiz Degerlendirmesi

ARNetMiT kullanarak elde edilen dGBA ve dgGBA'larin performanslarinin diger
algoritmalarla karsilastiriimasi icin en uygun destek ve gliven degerleri ilk olarak
belirlenmeye calisiimistir. Sekil 6.1'de gogls, prostat, kolon ve pankreas kanserleriyle
iliskili gen- miRNA verileri tizerinde Ug farkli minimum destek (0.1, 0.2, 0.3) degerine ait
sonuclar karsilastiriimistir. Sekil 6.1'de dort farkli kanser tirine ait farkli destek
degerleri kullanilarak olusturulmus GBA'larin kesinlik ve dogru pozitif (DP) degerleri

gosterilmistir.

0,35 10.000
0,30
x 0,25 1.000 &
€ 0,20 3
3 0,15 100 &
< (0,10 10 (a]
0,05

01 02 03 01 0.2 03 01 0.2 03 0.1 0.2 0.3

GOgus Kanseri Kolon Kanseri Pankreas Prostat Kanseri
Kanseri

Minimum Destek Degerleri

mm Kesinlik —e=DP

Sekil 6. 1 Dort farkli kanser tiriyle iliskili dGBA'larin kesinlik ve DP degerleri
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Buna gore destek degeri arttikga GBA'larin literatir verisiyle ortiisen gen- gen iliskisi
sayisinin azaldigi gozlemlenmektedir. DP sayisinda azalma olmasina ragmen destek
degerleri arttik¢a kesinlik degerleri de artmistir. Her dort kanser tiirtyle iliskili GBA'lar
incelendiginde destek degeri 0.1 alindiginda kesinlik degerleri ylizde besin altinda
¢tkmis olmasina ragmen DP sayisi 10 binlere yakin c¢ikmistir. Destek degeri arttikca
elenen gen-gen sayisi arttigl icin DP sayisinda azalma olmustur. Entegrasyon
calismamizda farkl veri kimelerine ait degisken gen- gen iliski tahminlerinden
yararlanilmasi hedeflenmistir. Bu nedenle ¢ift katmanh entegrasyon mimarisinde
kullanilan gGBA'larin tahmin gliclinden yararlanmak icin destek degerleri 0.1 olarak

alinmistir.

Destek degerlerine gbére gen- gen iliski budamasi gergeklestirildikten sonra destek-
given tabanh GBA'lar igin uygun giiven degerleri Ug farkl gliven degeri kullanilarak

Sekil 6.2'de gosterildigi gibi elde edilmistir.
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Sekil 6. 2 Dort farkli kanser tiriyle iliskili dgGBA'larin kesinlik ve DP degerleri

Destek degerinden sonra gliven degerine bagli gen- gen iliski budamasi gerceklenecegi
icin Sekil 6.2'de yer alan GBA'lar icin destek degeri 0.1 olarak alinmistir. Minimum

glven degerleri 0.5, 0.7 ve 0.9 olarak belirlendikten sonra dort farkh kanser tiriyle
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iliskili dgGBA ¢ikarimi yapilmistir. Kesinlik degerlerine gore dort kanser turiyle iliskili
GBA'lar incelendiginde en yiiksek kesinlik degeri gliven budamasi yapilmadan sadece
destek budamasiyla elde edilmis dGBA'lar tarafindan elde edildigi gozlemlenmistir.
Guven degeri en disuk deger olan 0.5 secildiginde elde edilen kesinlik degerleri genel
anlamda diger guven degerleri kullanilarak elde edilen GBA'lardan yuksek g¢ikmistir.
Guven degeri 0.5 oldugunda GBA'larin DP sayisi da ayni zamanda yuksek ¢ikmistir.
Guven degerinin 0.7 ve 0.9 secildiginde olusturulan dgGBA'lardan benzer kesinlik ve DP
degerleri elde edilmistir. Ortiisme analizine gore giiven degeriyle gen- gen iliskisi

budamasi performansi arttirmamis ve iliski tahmin giiciinl azaltmistir.

ARNetMiT R paketi segilen hastalikla iliskili miRNA- hedef gen iliskilerini ikili tablo
olarak kullanicilara sunmaktadir. Bu tabloyu kullanarak farkh gen ag cikarim
algoritmalari miRNA- hedef gen verilerini kullanarak gen agi ¢ikarimi yapabilmektedir.
Calismamizda gliven tabanli yaklasimlara gore daha iyi sonug vermesi ve iliski tahmin
glicli nedeniyle dGBA'lar ile (minimum destek degeri =0.1) ARACNE, C3NET ve WGCNA
algoritmalarinin performanslari birbirleriyle karsilastirilmis ve sonuglar Sekil 6.3'te

sunulmustur.
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Sekil 6. 3 Farkli GAC algoritmalariyle elde edilmis GBA'larin kesinlik ve DP degerleri

Sekil 6.3'e gore dort farkli hastalikla iliskili miRNA- hedef gen verileri lizerinden en

disiik DP sayisi ve kesinlik degerleri C3NET algoritmasi kullanilarak olusturulmus
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GBA'lardan elde edilmistir. ARNetMiT tabanli dGBA'larin kesinlik degerleri gbz 6nline
alindiginda o6zellikle kolon ve prostat kanserinde daha yiliksek sonuglar alinmistir.
dGBA'lar hem iliski kestirim glicii hem de kesinlik degerlerine gére dort kanser tiri igin

de diger algoritmalara oranla esit veya daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Bu bolimde son olarak ARNetMiT tabanli GBA'lari olusturan gen- gen iligkileri ile gen
agl ctkarim algoritmalari tarafindan tahmin edilen GBA'larda yer alan gen- gen iliskileri
arasinda ortak tahmin edilen iliskiler belirlenmistir. Amacimiz ARNetMiT tabanl iligki
tahminleri ile gen ag1 cikarimi algoritmalari kullanilarak elde edilen iliski tahminleri
arasindaki benzerlikleri 6lgmektir. Sekil 6.4'te dort farkl kanser tiriinde gen agi ¢ikarim
algoritmalari tarafindan olusturulmus ve en yiksek kesinlik degerleri elde edilmis

GBA'lar ile ARNetMIT tabanli GBA'larda ortak tahmin edilen iliskiler gosterilmistir.
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Sekil 6. 4 GAC algoritmalari ve ARNetMiT tabanli GBA'lardaki ortak tahmin edilen iliski
degerleri

Dort farkli kanser tlirinde de en basarili sonuglari veren gen agi ¢ikarim algoritmasi

Sekil 6.3'de gosterildigi gibi ARACNE olmustur. Bu nedenle ARACNE tabanl GBA'lar ile

53



ARNetMiT tabanlh GBA'lar arasinda ortak olarak belirlenmis gen- gen iliskileri Sekil
6.4'te gosterilmistir. Sonuglara gére ARACNE ve ARNetMiT tabanli GBA'lardaki ortak
ortlisme oranlari bazi hastalik tiirlerinde %95 degerlerinin (zerinde cikmistir. Dort
kanser turiinde de dgGBA'larin dGBA'lara oranla daha fazla oranda ortak iliski tahmin
ettigi sonucuna varilmistir. Bununla birlikte gliven degeri arttikga ortak iligki tahmin
oraninin daha da yikseldigi gozlemlenmistir. Minimum glven degeri 0.7 olarak
belirlendiginde olusturulan dgGBA'lardaki gen- gen iliskilerinin hemen hemen hepsi
ARACNE tabanl GBA'larda da yer almaktadir. Goglis ve pankreas kanserinde dGBA'larin
ortiisme orani her ne kadar ylksek ¢iksa da kolon ve prostat kanserinde ortak iligki
orani %20'lerin altinda kalmistir. Budama yogunlugu arttikca ARNetMiT tarafindan
tahmin edilen gen- gen iliskileri ayni zamanda gen agi ¢ikarim algoritmalari tarafindan
da tahmin edilmektedir. Kisith budama ile elde edilen gen- gen iliskilerinin ¢esitliligi
fazla budamayla elde edilen gen- gen iliski cesitliliginden daha yiksek oldugu

gozlemlenmisgtir.

6.1.2 ARNetMiT Yaklagiminin Topolojik Degerlendirmesi

Cahsmamizda ARNetMIiT ve gen agl c¢ikarim algoritmalari tabanli GBA'larin
performanslari topolojik Ozelliklerine gore degerlendirilmistir. Kesinlik degerlerinin
yliksek olmasi, farkli ve fazla sayida gen- gen iliskisi icermesi acisindan dGBA'lar
(minD=0.1) topolojik degerlendirme asamasinda kullanilmistir. Sekil 6.5'te GBA'larin

dlceksiz ag yapisina uygunluk degerlerini gésteren R? degerleri bulunmaktadir.
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R- Kare Degeri

M R- Kare Degeri

Go6gus Kanseri | Kolon Kanseri |Pankreas Kanseri| Prostat Kanseri

Sekil 6. 5 GAC algoritmalari ve ARNetMiT tabanl GBA'larin R? degerleri

Elde edilen R? degerlerine gore en yiiksek degerler WGCNA tabanli GBA'lar kullanilarak
elde edilmistir. WGCNA algoritmasi gen agi cikarimi siurecinde topolojik uygunluk
degerini saglayan bir esik degeri kullanarak gen agi ¢ikarimi yapmaktadir. Bu yaklasim
WGCNA tabanh GBA'larin 6lceksiz ag ozelliklerini daha basarili bir sekilde yansitmasina
neden olmaktadir. C3NET tabanli GBA'lara ait R? degerleri WGCNA algoritmasina ait R?
degerlerini takip etmektedir. En disik uygunluk degerleri ARACNE tabanli GBA'lar ve
dGBA'lar tarafindan elde edilmistir. Bu sonucglara gore ARNetMiT tarafindan Uretilen
dGBA'larin 6lgceksiz ag tanimina ait topolojik o6zellikleri ¢ok yeterli yansitmadigi

anlasiimaktadir.

6.1.3 ARNetMiT Yaklasiminin Biyolojik Olarak Degerlendirilmesi

ARNetMiT'in tarafindan olusturulan GBA'larin biyolojik olarak degerlendirmesinin
yapilabilmesi icin ilk olarak MCODE algoritmasi ile ARNetMiT tabanh GBA'lar
moddllerine ayrilmistir. Moddllerde yer alan genler GO zenginlestirme analizinde
kullanilarak moduillerle iliskili GO- terimleri elde edilmistir. ARACNE, C3NET ve WGCNA
algoritmalari tarafindan Uretilen GBA'lar da moddllerine ayrildiktan sonra GO
zenginlestirme analizi ile iliskili oldugu GO- terimleri cikarilmistir. Dort farkli kanser
tarayle iliskili 4 farkli algoritma tarafindan olusturulan GBA'larin performans
degerlendirmesi icin OMIM hastalik veri kiimesi kullanilmistir. OMIM hastalik veri
kiimesi gogls, prostat, kolon ve pankreas kanseriyle iliskili genleri icermektedir. Bu
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genler her bir hastalik icin GO zenginlestirme analizinde kullanilarak dort hastalikla
iliskili tim GO- terimleri ayri ayri belirlenmistir. ARNetMiT, ARACNE, C3NET ve WGCNA
tabanh dort hastaliga ait GBA'larin modiilleriyle iliskilendirilmis GO- terimlerinin doért
hastalikla iligskili GO- terimleriyle ortlisme analizi incelenmistir ve biyolojik

degerlendirme gergeklestirilmistir.

Cahsmamizda topolojik degerlendirmede de kullanilan dGBA'lar  biyolojik
degerlendirmede de kullanilmistir. Sekil 6.6'da GBA'lara ait modiillerle iliskilendirilmis

GO- terimlerinin hastalikla iligkili GO- terimleriyle 6rtiisme sayilari (DP) gosterilmistir.

GO Terimleri ile Degerlendirme
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Sekil 6. 6 GAC algoritmalari ve ARNetMiT tabanli GBA'larin hastalikla 6rtiisen GO-
terimleri kullanilarak biyolojik olarak degerlendirilmesi
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Sekil 6.6'daki goglis kanseri GK, kolon kanseri KK, prostat kanseri PK ve pankreas
kanseri PRK kisaltmalariyla gosterilmistir. C3NET algoritmasi kullanilarak elde edilen
GBA'lar MCODE algoritmasi uygulandiginda algoritma kriterlerini saglayan modiiller
elde edilmedigi icin sonuglarda C3NET tabanl GBA sonuglari yer almamaktadir. GBA'lar
MCODE algoritmasiyla birden fazla modiile ayrilabilmektedir. Bir GBA'ya ait olasi ¢ok
saylida moduliin performansinin gosterimi icin Sekil 6.6'daki gibi kutu grafiginden (box
plot) faydalaniimistir. Sonuclara gore dGBA'lara ait moddillerin iliskili oldugu GO-
terimleri, gbgus kanseri disindaki diger Ug¢ kanser turlyle iliskili olan GO- terimleriyle
daha c¢ok ortiistigii gozlemlenmistir. Ozellikle kolon ve prostat kanseriyle verileri
kullanilarak olusturulmus dGBA'larda yer alan bazi modillerdeki genler GO
zenginlestirme analizi kullanildiginda 200'den fazla hastalikla ortlisen GO- terimi elde
edilmistir. Ortlisme analizinde istatistiksel olarak anlaml &rtiisen GO- terimlerinin
incelenmesi icin Fisher Kesinlik Testi kullaniimistir. Biyolojik degerlendirme sonuglarina
gore ARNetMIT kullanilarak elde edilen GBA'larin hastaliklarla ilgili biyolojik slireg ve

olaylari basarih bir sekilde yansittigi deney sonuglarinda elde edilmistir.

6.2 iki Katmanh Entegrasyon Mimarisi ile Elde Edilen GBA'larin Performans

Degerlendirilmesi

Calismamizda prostat ve gogis kanseriyle iliskili mikrodizin gen ifadesi, RNA- Seq ve
miRNA- hedef gen veri kiimeleri kullanilarak iki farkli kanser tiirline ait GBA'lar tez
kapsaminda gelistirdigimiz iki katmanli mimariyle entegre edilmistir. Bu boélimde
entegrasyon calismasinda kullanilan veri kimelerine ait bilgiler, veri kiimelerinin
normalizasyon adimlari, entegrasyon sonucunda elde edilen GBA'lar 6rtlisme analizi,
topolojik ve biyolojik degerlendirme kriterlerine gore performans degerlendirmesine

yer verilmistir.

6.2.1 Entegrasyon Calismasinda Kullanilan Prostat ve Gogiis Kanserine Ait Veri

Kiimeleri

Calismamizda prostat kanseriyle iliskili mikrodizin gen ifadesi verileri 69 prostat kanseri
timor orneginden olusmustur. Her bir 6rnek 22,277 gen parcasini (probe)

icermektedir. Gen parcgalari Affymetrix HGU133PLUS2 mikrodizin tipi kullanilarak
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olusturulmustur ve NCBI veri tabani sayfasindan GSE6956 numarasiyla erisilmektedir.
GOgus kanseriyle iliskili veriler 56 gogus kanseri timor orneginden olusmakta ve her
ornek prostat kanserinde oldugu gibi Affymetrix HG-U133PLUS2 mikrodizin tipi
kullanilarak elde edildigi icin 22,277 gen icermektedir. G6glis kanserine ait mikrodizin

gen ifadesi verilerine NCBI ulasim numarasi GSE10797'dir.

Prostat kanserine ait RNA- Seq verileri TCGA (The Cancer Genome Atlas)[81]
projesinden elde edilmistir. Bu veriler 495 prostat kanserine ait 6érnekten alinmistir ve
her bir 6rnek 20,502 gen parcasi icermektedir. Gogls kanseriyle iliskili RNA- Seq verileri
ise 39 gbgis timor orneginden alinmistir ve her bir 6rnek lllumina HiSeq 2500 dizileme
teknolojisiyle Uretildigi icin 57,736 gen igermektedir. Bu genlerden okuma degerleri
sifirdan blyik olan genler sadece gen agi ¢cikariminda kullanildiginda geriye 15,830 gen

kalmistir. Gogus kanserine ait RNA- Seq verilerinin NCBI ulagim numarasi GSE68086'dir.

Calismamizda kullanilan prostat ve gogis kanserine ait miRNA- hedef gen verileri
ARNetMIT R paketi kullanilarak elde edilmistir. Cizelge 6.1'de gosterildigi GUzere prostat
kanserine ait miRNA- hedef gen iliski sayisi 3232 iken, g6gls kanserine ait miRNA-

hedef gen iliski sayisi 2179'dur.

6.2.2 Entegrasyon Calismasinda Kullanilan Prostat ve Gogiis Kanserine Ait Veri

Kiimelerinin Normalizasyonu

Ham veri kiimeleri temel olarak deney siireclerinde ortaya cikan girdltiler ve farkl
kosullarda elde edilen verilerin birlikte kullanimi nedeniyle veri kiimelerine 6n isleme
adimlari uygulandiktan sonra GBA ¢ikarimi yapilmaktadir. Calismamizda mikrodizin gen
ifadesi veri kiimeleri icin dagilim normalizasyonu (quantile normalization) yontemi,
RNA- Seq verileri igin ise M- Degerlerinin Diizenlenmis Ortalamasi (Trimmed Mean of
M- values, TMM) yontemi kullaniimistir. miRNA- hedef gen verileri deneysel olarak
ispatlanmig ikili iliskileri icerdigi icin herhangi bir normalizasyon bu verilere
uygulanmamistir. Veriler normalize edildikten sonra gen agi cikarim algoritmalari

uygulanarak GBA olusumu gerceklenmis olur.

Dagilim Normalizasyonu: Mikrodizin gen ifadesi verileri lizerinde normalizasyon

uygulanmasinin en blylk nedeni biyolojik temeli olmayan ve deney sirecinde ortaya

58



citkan degiskenlerin olusturdugu hatalarin minimize edilme istegidir. Normalizasyon
sonucunda aykiri verilerin (outlier) yogunluk degerleri de ayni zamanda belirlenmis
olur. Aykiri veri kesfi biyolojik olarak 6nem tasimaktadir. Normalizasyon ile farkli tip
hicrelerden (normal- kanserli hiicre gibi) farkli zamanlarda alinmis mikrodizinlerdeki
degerler karsilastirilabilir hale gelmektedir. Farklh mikrodizinlerin bir arada kullanimi
icin normalizasyon uygulanmasi 6nem tasimaktadir. Calismamizda mikrodizin gen
ifadesi verilerinin normalizasyonu icin dagilim normalizasyonu (quantile normalization)
yontemi kullanilmistir. Sekil 6.7'de dagilim normalizasyonun adimlari bir 6rnek
Uzerinde gosterilmistir. Sekil 6.7a'da genler ve genlerin ¢ 6rnekte aldigi yogunluk
degerleri verilmistir. Sekil 6.7b'de ise bu deger siitun bazh (6rnek bazli ) siralanmistir.
Bir sonraki adimda sutun bazli degerlerin ortalamasi alinmistir. Ortalama degerleri

sirayla Sekil 6.7.a'daki yogunluk degerlerinin yerine siralama gozeterek yerlestirilmistir.

Ornek; | Ornek, | Orneks Ornek; | Ornek; | Orneks
Gen; |1 3 9 Gen; |1 1 1
Gen; |3 4 1 Gen; |2 2 6
Gens |9 2 6 Gens |3 3 6
Geng | 2 1 7 Geng |4 4 7
Gens |4 9 6 Gens |9 9 9
(a) (b)
Normalize Degerler Ornekortalama
Ornek; | Ornek, | Orneks Gen, | 1
Gen; |1 4 9 - Gen | 3
Gen, |4 5 1
Gens | 4
Gen; |9 3 3
Geng | 5
Gens |3 1 5
Gens | 5 9 4 Gens | 9

(d) (c)
Sekil 6. 7 Dagilim normalizasyonu

M- Degerlerinin Diizenlenmis Ortalamasi: RNA- Seq verileri referans genome (zerinde

ortlsen gen parcalarinin (transkript) okuma sayisini icermektedir. RNA- Seq verileri
Uzerinde iki temel durum nedeniyle normalizasyon isleminin yapilmasi gerekir.
Bunlardan ilki okuma sayilarinin o6rnekten o6rnege degismesi (between lane

normalization) diger neden ise uzun gen dizilimine sahip genlerin okuma sayisinin
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daha fazla olmasidir (within- lane normalization) [82]. Calismamizda RNA-Seq
verilerinin normalizasyonu igin literatiirde en iyi sonuglari veren normalizasyon
yontemlerinden olan M- Degerlerinin Diizenlenmis Ortalamasi (Trimmed Mean of M-
values, TMM) kullanilmistir [83], [84]. MDDO o0rnekteki toplam okuma sayisinin biyik
kismi az sayida gene aittir. Bu durum az sayida okumasi olan genlerin arasindan fark
yaratan genlerin bulunmasi (differentially expressed genes) ve bu genler arasindaki gen
ag1 olusturmada normalizasyon asamasinda probleme neden olmaktadir. Bu problemi
gidermek icin MDDO, diizenlenmis ortalama degerleri énceden belirlenen oranlarda
(%x) ust ve alt okuma sayisi iceren genleri eleyerek normalizasyon islemini
gerceklestirir. MDDO bunun icin Log- Ornek Degisikligi (Log Fold Change, M- degerleri)
ve Mutlak ifade Seviyesi (Absolute Expression Level, A- degeri) gibi iki metrigi
kullanmaktadir. Bir genin M- degeri, bir ornegin referans Ornege gore okuma
sayisindaki degisimini gosterir. A- degeri ise genin Ornek ve referans degerdeki
ortalama degerini vermektedir.

Kgi K
. gj gr
Mg (j, 1) = log, (ﬁ) — log; (D_r)

Ag(,r) = 0.5 * (log, (%’) +1log, () (6.1)
K ve Kgr, g geninin sirasiyla j 6rneginde ve r referans 6rnegindeki okuma sayisini
gostermektedir. Veri kimesindeki tim o&rneklerin icerdigi okuma sayilarn kutu
grafiginde gosterilir ve Gguinct ceyrek degerine en yakin okuma degerine sahip 6rnek
referans Ornek (6rnek r) olarak belirlenir. D; ve Dy, j 6rneginde ve r referans
ornegindeki okuma sayisini géstermektedir. Mg(j,r), g geninin ornek r'ye gére ornek
j'deki M- degerini gosterirken, Ag(j,r), g geninin ornek r'ye goére ornek j'deki A-
degerini géstermektedir. Ornek j'de yer alan genlere ait M ve A- degerleri elde edilir.
M- degerlerinin %30'luk alt ve st deger diliminde yer alan degerlere sahip genler ve A-
degerlerinin %5'lik alt ve Ust deger diliminde yer alan degerlere sahip genlerden ortak
olan genler elenir. Sekil 6.8'de MDDO normalizasyonuyla %30-%5 kriterlerine gore

gerceklenen gen eleme islemi gosterilmistir [83], [85].
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Afj,r)

Sekil 6. 8 MDDO normalizasyon 6rnegi [85]

= (2 2
7 DiKg, DrDgr

- YgecwWg(r).Mg(j,r)

f) B wg(j,r) (6.2)

fj degeri j 6rneginin duzeltme degeri olarak denklem 6.2'de gosterildigi gibi hesaplanir.
Bu odrnekteki tim genlere ait okuma degerleri \/T] degeri ile carpilir ve referans ornek

icin tekrar denklem 6.2'deki esitlikle hesaplanan \/ﬁ degerine bolindr. Son adimdan
sonra genlerin j ornegindeki normalize edilmis degerleri elde edilir. Normalizasyon
islemi gergeklestirilmis G gen kimesi M ve A- deger elemelerini gegen genleri gdsteren
kiimedir ve sadece bu kimede yer alan genlere ait okuma degerleri dizeltilir.

Gahsmamizda MDDO normalizasyonu igin edgeR R [86] paketinden yararlaniimistir.

6.2.3 iki Katmanl Entegrasyon Mimarisi ile Elde Edilen GBA'larin Ortiisme Analizi

Degerlendirilmesi

Bu boélimde iki katmanli GBA entegrasyon mimarisinde yer alan baslangig, birinci ve
ikinci entegrasyon asamalarinda elde edilen GBA'lar 6rtisme analiziyle performanslari

degerlendirilmistir. Calismamizda kullandigimiz prostat ve gogiis kanseriyle iliskili her
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bir asamada elde edilen GBA'lar birlikte degerlendirilmis ve iki kanser tirine ait
sonuglar karsilastinlmistir. ilk olarak iki kanser tiiriine ait baslangic asamasi ve birinci
entegrasyon asamasinda elde edilen GBA'larin performanslari degerlendirilmistir.
Baslangi¢c asamasinda elde edilen dokuz GBA'in 6rtliisme analizi degerlendirmesiyle gen
agl ¢ikarim algoritmalarinin performanslari her lg veri kiimesine gore karsilagtiriimistir.
Baslangi¢c asamasindan elde edilen sonuglari kullanarak ayni zamanda g farkh biyolojik
veri kiimesinin performanslari da gen agi c¢ikarim algoritmalarinin bu veri kiimeleri
Uzerindeki basari degerlerine bakilarak kiyaslanmasi gergeklestirilmistir. Baslangig
asamasl ve birinci entegrasyon c¢alismasi sonucunun ayni grafikler {zerinde
gosterilmesiyle birinci entegrasyon asamasinin performansa etkisi gozlemlenmeye

cahsilmistir.

Mikrodizin gen ifadesi ve RNA- Seq verilerinde (¢ gen agl ¢ikarim algoritmasi
uygulayarak U¢ farklh GBA elde edilirken, miRNA- hedef gen verilerine ARNetMiT
tabanli GBA'lar da eklenerek bes GBA entegrasyon asamasinda kullaniimistir.
ARNetMIT bazli GBA'lar kullanarak ve kullanmayarak entegrasyon islemi ayri ayri
gercgeklestirilmis ve ARNetMiT tabanli GBA'larin entegrasyona etkisi gézlemlenmistir.
Sekil 6.9'da prostat kanseriyle iliskili baslangi¢c ve birinci entegrasyon asamalarindan

sonra elde edilen GBA'larin 6rtiisme analizi sonuglari sunulmustur.
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Sekil 6. 9 Prostat kanserine ait baslangi¢ ve birinci entegrasyon asamasinda elde edilen
GBA'larin 6értiisme analizi sonuclari

Her (g veri kimesinden elde edilen sonuglara gore tim gen agi ¢cikarim algoritmalari en

disiik kesinlik degerlerini miRNA- hedef gen verilerini kullanarak elde etmistir. Bu
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nedenle ortiisme analizine goére degerlendirme yapildiginda en basarisiz veri kiimesi
miRNA- hedef gen veri kiimesi olarak gozlemlenmektedir. Mikrodizin gen ifadesi ve
RNA-Seq verileri kullanilarak elde edilen GBA'larin ortisme sonuglari ise benzerlik
gostermektedir. Gen ag1 ¢ikarim algoritmalarinin sonuglari karsilastirildiginda C3NET
algoritmasinin gen ifadesi ve miRNA- hedef gen verileri lGzerinde en digsik kesinlik
degerlerini elde ettigi gozlemlenmektedir. Sadece RNA- Seq verisi Gzerinde C3NET
algoritmasinin ARACNE'den daha iyi performans gosterebilmistir. Ayni zamanda C3NET
algoritmasinin yapisi geregi iliski tahmin sayisinin da diger algoritmalardan az oldugu
DP degerlerine bakilarak anlasilmaktadir. Birinci entegrasyon sonuglari ayni veri kiimesi
Uzerinde farkh gen ag cikarim algoritmalar tarafindan olusturulan GBA'larin
entegrasyonu olarak tanimlandigi icin her bir veri seti icin ayri ayri Sekil 6.9'da
gosterilmistir. Buna gore kesisim metoduyla elde edilen GBA'larin icerdigi gen iliskisi
sayisl az dahi olsa kesinlik degerleri baslangi¢c asamasinda yer alan GBA'lardan daha
yuksek c¢iktig1 gozlemlenmistir. Diger iki algoritma ise baslangic asamasindaki
performans degerlerini genel olarak yikseltememistir. Birlesim metoduyla entegrasyon
sonucunda beklenildigi Uzere GBA'larda yer alan gen iliskisi sayisinin arttigi
gozlemlenmistir. miRNA- hedef gen verileri Gzerinde birinci entegrasyon asamasinda
ARNetMIT tabanl GBA'larin entegrasyon islemine katilmasiyla kesinlik degerlerinde az
da olsa bir artis oldugu gorilmektedir. Sekil 6.9'da RNA- Seq verileri tzerinde birinci
entegrasyon sonucunda BTGBA'nin kesinlik sonucunun BCOGBA'dan yiksek ciktig
gorilmustir. Bunun sebebi en az iki tane GBA tarafindan ortak olarak tahmin edilen
gen-gen iliskilerinin genellikle yanlis pozitif tahmin olarak degerlendirilmesidir.
KTGBA'larin ayni veri kiimesi Uzerinde en vyiksek kesinlik degeri alip en dusik
degerlerin BCOGBA'dan elde edilmesi ayni zamanda ¢ GBA tarafindan ortak tahmin

edilen gen iligkilerinin dogru pozitif olmasindan kaynaklanir.
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Sekil 6. 10 G6gus kanserine ait baslangic ve birinci entegrasyon asamasinda elde edilen
GBA'larin 6rtlisme analizi sonuglari

Sekil 6.10'da gbglis kanserine ait baslangic ve birinci entegrasyon asamasinda elde
edilen GBA'larin ortiisme analizin sonuglari gosterilmistir. Prostat kanserinden farkh
olarak miRNA- hedef gen verileri kullanilarak elde edilen GBA'larin performans
degerleri RNA- Seq verileri kullanilarak elde edilen GBA'larin performans degerlerine
yakin ¢iktigi gozlemlenmektedir. Sekil 6.9'dan farkh olarak C3NET algoritmasinin
kesinlik sonuglari diger algoritmalara ¢ok yakin ¢ikmasina ragmen en kisith iliski tahmin
glcl yine C3NET tabanli GBA'lardan elde edilmistir. Birinci entegrasyon sonuglarinda
kesisim metodunun prostat kanseri sonuglarinda oldugu gibi performansi arttirip,
tahmin gliciind azalttigi gozlemlenmistir. Bunun disinda birinci entegrasyon
seviyesinde BCO ve birlesim tabanl yaklasimlarin gogus kanseri verileri Gizerinde de

performansi arttirmadigi gérilmustar.

Birinci entegrasyon sonucunda elde edilen performans degerlerinin baslangic
seviyesindeki performans degerlerini net bir bicimde arttiramamasinin en blyuk
sebebi grup ici entegrasyondur. Grup ici entegrasyon sonucunda GBA'lardaki farkli gen
iliski sayisi az oldugu icin entegrasyon metotlari yeterince performanslari

arttiramamistir.

ikinci entegrasyon asamasinda olasi 81 GBA olusturulmasi nedeniyle baslangic ve
birinci entegrasyon asamalarinda elde edilen GBA'lar ile ikinci entegrasyon

asamasininda elde edilen GBA'larin karsilastirilmasi  icin  kutu grafiginden
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yararlanilmigtir. Sekil 6.11'de prostat kanseriyle ilgili tim asamalarda elde edilmis

GBA'larin kesinlik degerlerini sunan kutu grafigi gosterilmistir.

Ortiisme Analizi

0 Entegrasyon Asamasi (0, 1, 2)
0 Veri (GE, RS, MR)

0 Yontem (E.IlLU)

0 Algoritma Sayisi (UC, BES)

Kesinlik (log2 degeri)
|
|
S
nFu

1T [

0:GE —
0:MR:BES — #---
O:MR:UC — #---
0:RS —
1:GE —
1:MR:BES —
1TMR:UC — $---
1:RS —
2:E:BES —
2:E:UC —
2:I:1BES —
2::UC —
2:U:BES —
2:U:UC —

Sekil 6. 11 Prostat kanserine ait baslangig, birinci ve ikinci entegrasyon asamasinda elde
edilen GBA'larin 6rtiisme analizi sonuglari

Kesinlik degerleri kigik degerler olmasi nedeniyle kutu grafigindeki kesinlik
degerlerinin log2 tabaninda karsiliklari Sekil 6.11'de gosterilmistir. Kutu grafiginde yer
alan sifirinci diizey (baslangi¢ diizeyi) ve birinci entegrasyon diizeyindeki sonuglar Sekil
6.9 ile ayni oldugu gozlemlenmektedir. Sekil 6.11'de yer alan etiketlerde E harfi basit
cogunluk oylamasi islemini, | harfi kesisim, U harfi ise birlesim metotlarini
gostermektedir. Etikette yer alan UC (ARNetMIiT bazli GBA'lar dahil edilmemis) ve BES
(ARNetMIiT bazli GBA'lar dahil edilmis) miRNA-hedef gen verileri izerinde elde edilen
GBA'larin sayisini gostermektedir. Seki 6.11'e gore en basarili kesinlik degerleri ikinci

asama entegrasyondan sonra elde edilen GBA'lardan elde edilmistir.

Birinci entegrasyon asamasindaki BCO tabanli GBA'larin ortlisme analizi performanslari
baslangic asamasina yakin iken, ikinci entegrasyon asamasinda BCO yaklasimi

kullanilarak elde edilen GBA'larin en yilksek performans degerlerini saglamaktadir.

65



ikinci entegrasyon asamasindaki kesisim tabanli GBA'larinda kesinlik degerlerini BCO
tabanli GBA'larin kesinlik degeri takip etmistir. ikinci asamada kesisim tabanli GBA
sayisi siki eleminasyon yaklasimindan dolayl az sayida olusturulmustur. miRNA
Uzerinde entegrasyon asamasinda kullanilan ARNetMiT tabanli GBA'larin kisitli da olsa

performansi arttirdigi Sekil 6.11'de de belirtilmistir.

Ortiisme Analizi

0 Entegrasyon Asamasi (0, 1, 2)
0 &+ & 0 Veri (GE, RS, MR)
0 Yontem (E.LU)
0 Algoritma Sayisi (UC, BES)

Kesinlik (log2 degeri)
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0:GE —
0:MR:BES —
0:MR:UC —
0:RS —
1:GE: —
1:MR:BES —
1:MR:UC —
2:E:BES —
2.E:UC
2UBES | =
2uuc 4 =

Sekil 6. 12 G6gus kanserine ait baslangig, birinci ve ikinci entegrasyon asamasinda elde
edilen GBA'larin 6rtlisme analizi sonuglari

Sekil 6.12'de g6glis kanserine ait tim asamalarda elde edilen GBA'larin 6rtiisme analizi
sonucunda elde ettigi kesinlik degerleri gosterilmistir. Sekil 6.10'da baslangi¢ ve birinci
entegrasyon adiminda elde edilen sonuclar Sekil 6.12'de tekrarlanmistir. Prostat
kanseri ile ilgili GBA'lardaki sonuclara benzer ortlisme analizi sonuglari gogis kanseri
verisi lizerinde de elde edilmistir. ikinci entegrasyon adiminda BCO metoduyla elde
edilen GBA'larin kesinlik degerleri tim asamalarda elde edilen GBA'larin kesinlik
degerlerinden daha yiliksek olarak gozlemlenmektedir. GOgls kanserine ait veriler
kullanilarak olusturulan GBA'larin ikinci entegrasyon adiminda kesisim entegrasyon
metodu uygulandiginda herhangi bir GBA elde edilmemistir. Buradan da (g farkh veri

seti Uzerinde olusturulan GBA'larin icerdigi gen iliskilerinin farkli oldugu sonucu
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cikmaktadir. Gogus kanserine ait miRNA- hedef gen verileri Gzerinde GBA sayisinin

artmasinin kesinlik degerini arttirmadigi sonucuna varilmistir.

Ortiisme analizinin sonucunda grup ici entegrasyonun performans arttirminda ¢ok
etkili olmadigi ama gruplar arasi entegrasyonun GBA'larin performans degerlerini
arttirdigl goriilmustlir. Gruplar arasi entegrasyon sonucunda elde edilen performans
artisinda farkli biyolojik veri kiimeleri kullanilarak olusturulan GBA'larin icerdigi gen

iliskilerinin degiskenliginin yliksek olmasi blylik dnem tasimaktadir.

6.2.4 iki Katmanli Entegrasyon Mimarisi ile Elde Edilen GBA'larin Topolojik

Ozelliklerinin Degerlendirilmesi

iki katmanl entegrasyon mimarisiyle elde edilen GBA'larin dlceksiz ag ozelliklerini
yansitma gicu, uygunluk degeri olan belirleme katsayisi (R?) ile 6l¢cilmistir. R?
degerinin bire yakin olmasi GBA'larin Olgeksiz ag tanimini iyi yansittigini belirtir.
Belirleme katsayisi sifir veya sifira yakin ise bu aglar rassal olusturulan ag ozellikleri
gosterir. Bu bolimde prostat ve gogis kanseriyle iliskili iki katmanli entegrasyon
mimarisi ile elde edilen GBA'larin topolojik olarak degerlendirmesi yapilmistir. Ortiisme
analizinde oldugu gibi ilk olarak baslangic asamasi ve birinci entegrasyon asamasi
sonuclari birlikte verilmis ve daha sonra tiim asamalarda elde edilen GBA'larin R?
degerleri birbirleriyle karsilastiriimistir. Sekil 6.13'te prostat kanseri verileri kullanilarak
baslangic ve birinci entegrasyon asamalarindan elde edilmis GBA'larin R? degerleri

gosterilmistir.
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Sekil 6. 13 Prostat kanserine ait baslangic, birinci ve ikinci entegrasyon asamasinda elde
edilen GBA'larin R? degerleri

Elde edilen sonuclara gore baslangic asamasinda WGCNA ve C3NET algoritmasiyla elde
edilen GBA'lara ait R? degeri bire yakin ¢ctkmistir. Bu iki algoritmanin 6zellikle mikrodizin
gen ifadesi ve RNA- Seq verileri Uzerinde Urettigi GBA'larin 6lgeksiz ag modeline uygun
oldugu Sekil 6.13'te gosterilmistir. En diisiik R? degerleri miRNA- hedef gen verileri
kullanildiginda elde edilmistir. ARNetMiT tabanli dGBA ve dgGBA'larin R? degerleri
ARACNE tabanh GBA'lardan yiksek C3NET ve WGCNA tabanli GBA'lardan disuk
¢ikmistir.  Birinci entegrasyonun topolojik o6zelliklere etkisine baktigimizda ise
mikrodizin gen ifadesi ve RNA- Seq verilerinde BCO ve kesisim bazli entegrasyonun R?
degerini arttirdigi gozlemlenmistir. miRNA- hedef gen verilerinde kesisim ve BCO
tabanli entegrasyonun R? degerini arttirmadigl goérilmektedir. Bunun nedeni Sekil
6.4'de gosterilen tim gen agi cikarim algoritmalarinin miRNA- hedef gen verileri
Uzerinde benzer iliski tahmin etmesine dayanmaktadir. Bu durum ayni zamanda
miRNA- hedef gen Uzerinde elde edilen GBA sayinin artmasina ragmen R? degerinin
artmamasinin da nedenidir. Birinci entegrasyon asamasinda BTGBA'lar li¢ gen agi
¢ikarim algoritmasi tarafindan sadece tahmin edilen tim gen- gen iliskilerini kullanarak
ag cikarimi gergeklestirdigi icin bu iliskiler arasindan merkez genlere ait iliskilerinin

orani azalmakta bu durum da R? degerinin diismesine neden olmaktadir.

68




Sekil 6.14'te ise gogls kanseri verileri kullanilarak baslangi¢ ve birinci entegrasyon

asamalarindan elde edilmis GBA'larin R? degerleri gésterilmistir.

R-Kare Degeri
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Sekil 6. 14 G6gus kanserine ait baslangig, birinci ve ikinci entegrasyon asamasinda elde
edilen GBA'larin R? degerleri

Sekil 6.14'te belirtilen go6gis kanseri verileri kullanilarak baslangic ve birinci
entegrasyon asamasinda olusturulan GBA'lara ait R? sonuglari prostat kanseri verileri
kullanilarak elde edilen sonugclarla paralellik gostermektedir. Genel olarak WGCNA ve
C3NET algoritmalari kullanilarak elde edilen GBA'larin R? degerleri daha yiksek
ctkmustir. En disiik R? sonuglari yine miRNA- hedef gen verileri kullanilarak elde edilen
GBA'lar tarafindan olusturulmustur. Birinci entegrasyon asamasinda prostat kanseri
verilerinde oldugu gibi BCO ve kesisim tabanli GBA'larin R? degerleri baslangic
asamasindaki GBA'larin R? degerinden yiiksek ¢cikmistir. Birinci entegrasyon asamasinda
birlestirme metodu kullanildiginda ise zayif gen iliskisi eleme kriterinden dolayi

olusturulan BTGBA'larin R? degeri gdgiis kanseri verilerinde de diisiik cikmistir.

Prostat kanseriyle ilgili baslangic, birinci ve ikinci entegrasyon asamalarinda elde edilen

GBA'lara ait R? degerleri kutu grafigi olarak 6.15'te gésterilmistir.
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Sekil 6. 15 Prostat kanserine ait tim entegrasyon asamalarinda elde edilen GBA'larin R?
degerleri

Baslangi¢ ve birinci entegrasyon asamasina ait sonuglari gosteren Sekil 6.13'te elde
edilen sonuglar Sekil 6.15'te kutu grafiginde de gosterilmistir. Sekil 6.15'te miRNA-
hedef gen verileri (izerinde birinci entegrasyon asamasinda ic GBA'nin olusturdugu
kutu grafiginin medyan degerinin bes GBA'nin olusturdugu kutu grafiginin medyan
degerinden fazla oldugu gézlemlenmektedir. Bunun sebebi dGBA ve dgGBA'lardan elde
edilen disik R? degerleridir. ikinci entegrasyon asamasinda BCO ve kesisim
metotlariyla olusturulan GBA'larin R? degerlerinin bire cok yakin oldugu, birlesim
metoduyla elde edilenlerin R? degerlerinin medyan degerlerinin ARNetMiT bazli
GBA'lar kullandiginda 0.8'e yaklastigi gériilmektedir. ikinci entegrasyon asamasinda,
ARNetMiT tabanli GBA'larin entegrasyonda kullanimiyla dzellikle birlesim GBA'larin R?

degerlerinin belirgin bir sekilde arttigi gdézlemlenmistir.
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Gogus kanseriyle ilgili baslangig, birinci ve ikinci entegrasyon asamalarinda elde edilen

GBA'lara ait R? degerleri kutu grafigi olarak 6.16'da gosterilmistir.

Diigiim Derece Dagilim Degerlendirmesi
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Sekil 6. 16 Gégiis kanserine ait tiim entegrasyon asamalarinda elde edilen GBA'larin R?
degerleri

Gogis kanserine ait tim entegrasyon asamalarindan cikarilan GBA'larin R? degerleri
prostat kanseriyle iliskili GBA'lardan cikartilan R? degerlerinden daha disiik oldugu
gozlemlenmektedir. Birinci entegrasyon sonucunda Ozellikle gen ifadesi verilerinden
elde edilen GBA'larin baslangic asamasina gore daha yiksek R? degerine sahip oldugu
gézlemlenmistir. ARNetMiT tabanli GBA'larin R? degerlerinin disik olmasi prostat
kanserinde oldugu gibi gogls kanserinde de baslangic ve birinci entegrasyon
asamasinin uygunluk degerlerini gosteren kutu grafigindeki medyan degerinin
diismesine sebep olmustur. ikinci entegrasyon asamasinda kesisim tabanli herhangi bir
GBA olusturulamadigi icin uygunluk degerleri elde edilmememistir. ikinci entegrasyon
asamasinda BCO yaklasimiyla entegrasyonu ile olusturulan GBA'larin R? degerlerinin

bire yaklastigi gbzlemlenmistir.
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iki katmanli GBA entegrasyon mimarisi ile birinci ve ikinci entegrasyon asamalarindan
elde edilen GBA'larin baslangic asamasina gore Olceksiz ag oOzelliklerini daha iyi
yansittigi calismamizda gosterilmistir. Ortiisme analizinde grup ici entegrasyon
asamasinin (birinci entegrasyon asamasi) performansa etkisi kisith iken topolojik
degerlendirmede grup ici entegrasyonun da uygunluk degerlerini arttirdig
gozlemlenmistir. Gruplar arasi entegrasyon degisik gen- gen iliskilerinin entegrasyonu
icermesine ragmen R? degerlerinin kisith da olsa artmasini saglamistir. Ozellikle ikinci
entegrasyon asamasindaki BCO yaklasimiyla (retilen GBA'larin 6lceksiz ag tanimina
daha uygun oldugu gorilmuistiir. Ayni asamada birlesim tabanli GBA'larin zayif iliski
elemesi kriterlerinden dolayr R? degerleri BCO ve kesisim tabanh GBA'larin R?

degerlerinden dislk ¢gikmistir.

6.2.5 iki Katmanh Entegrasyon Mimarisi ile Elde Edilen GBA'larin Biyolojik Olarak

Degerlendirilmesi

Calismamizda GBA'larin son degerlendirme kriteri olarak GBA'larda yer alan modiillerin
hastaliklarla iligkili oldugu GO- terimleri incelenmistir. Prostat ve go6glis kanseri
verilerini kullanarak elde edilen GBA'lardaki modiillerin iliskili oldugu GO- terimleri ile
OMIM hastalik listesinden elde edilen prostat ve gogls kanseriyle iligkili genler
kullanilarak belirlenen GO- terimleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir sekilde
ortlisen GO- terimleri belirlenerek biyolojik performans degerlendirilmesi yapilmistir.
Bir GBA birden fazla modiil icerebilecegi icin 6rtiisen GO- terim sayisini gdstermek icin
kutu grafigi kullaniimistir. Prostat kanseri verileri kullanilarak baslangig, birinci ve ikinci
entegrasyon asamalarinda elde edilen GBA'lara ait modiillerin hastalikla iliskilendirilmis
ortlisen GO- terim sayisi Sekil 6.17'de gosterilmistir. Sekil 6.17'nin etiketlerinde diger
grafiklerde olmayan AR, C3, WG, S ve SC etiketleri gosterilmistir. AR ARACNE tabanl
GBA'lari, C3 C3NET tabanli GBA'lari, WG WGCNA tabanli GBA'lari, S destek tabanli

GBA'lari, SC ise destek-gliven tabanli GBA'lari gostermektedir.
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Sekil 6. 17 Prostat kanserine ait tiim entegrasyon asamalarinda elde edilen GBA'larin
hastalikla 6rtlisen GO- terimleri kullanarak biyolojik olarak degerlendirilmesi

Baslangi¢c diizeyinde mikrodizin gen ifadesi verileri kullanilarak sadece ARACNE ve
WGCNA algoritmalari tarafindan belirlenen GBA'lara ait modillerin hastalikla iligkili
oldugu gorilmektedir. Gen ifadesi verilerinde ARACNE tabanli modiil sayisi az olmasina
ragmen bu modillerin medyan degeri incelendiginde 140'dan fazla prostat kanseriyle
iliskili GO- terimiyle iliskilendirilmistir. WGCNA tabanli GBA'lardaki bazi modiillerde bu
sayinin 25'in altinda ¢iktigi gdzlemlenmistir. miRNA- hedef gen verilerinde C3NET
algoritmasi disindaki tiim algoritmalarin olusturdugu GBA'larda yer alan modiller
prostat kanseriyle iliskili slireclerle iliskilendirilmistir. Kutu grafigindeki medyan
degerleri goz o6nine alindiginda miRNA- hedef gen verileri Gzerinde en yilksek GO-
terimiyle iliskili modiller ARNetMIT tabanl dGBA tarafindan baslangi¢c asamasinda elde
edilmistir. RNA- Seq verileri Uzerinde gen ifadesi verilerinde oldugu gibi sadece
ARACNE ve WGCNA tabanli GBA'lardaki moddller prostat kanseriyle iliskilendirilmistir.
RNA- Seq verileri lizerinde WGCNA tabanli GBA'nin ¢ok sayida modili hastalikla
iliskilendirilmekle birlikte bazi modillerin prostat kanseriyle iliskili GO- terimlerin
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medyan degeri 50'den fazla cikmistir. ilk entegrasyon asamasinda ortiisme analizi ve
topolojik degerlendirme bdlimlerindeki sonuglarin aksine en basarili sonuglar
birlestirme yontemiyle elde edilen GBA'lar tarafindan g¢ikarilmistir. Birlestirme tabanli
GBA'lardan fazla sayida prostat kanseriyle iliskili GO- terimlerinin belirlenmesinin en
temel nedeni kesisim ve BCO tabanli GBA'larin daha az sayida gen iligkisi icermesinden
kaynaklanmaktadir. Birinci entegrasyon asamasinda miRNA- hedef gen verilerinde
entegrasyonda kullanilan GBA sayisi BCO tabanli GBA'lara ait modillerde hastalikla
ortisen GO- terim degerlerini (medyan bazli) degistirmezken, GBA sayisinin fazla
olmasi nedeniyle birlesim tabanlh GBA'larda ortlisen GO- terim sayisi artmistir. Birinci
entegrasyon sonucunda olusturulan GBA'larin biyolojik degerlendirmede baslangic

asamasina gore performansi degistirmedigi sonucuna variimistir.

ikinci entegrasyon asamasinda kesisim tabanli GBA bulunmadigi icin GBA'larla értiisen
GO- terim bulunmamaktadir. ikinci entegrasyonda da birlesim tabanli GBA'larin daha
fazla sayida prostat kanseriyle iliskili modul icerdigi gdzlemlenmistir. Bazi modillerde
bu sayl 250 GO- teriminin Uzerindedir. ikinci entegrasyon asamasinda ARNetMiT
tabanli GBA'larin entegrasyon asamasina eklenmesi performans sonugclarini
etkilememistir. ikinci entegrasyon asamasinda BCO tabanli GBA'lardaki modiillerin
hastalikla ilgili 6rtisen GO- terim sayisi, diger asamalarda elde edilen GBA'lardaki
modyillere ait hastalikla iliskili ortlisen GO- terim sayisina yakin elde edilmistir. Prostat
kanseri ile iligkili GBA'lardaki moddllerin hastalika iliskisi incelendiginde birinci ve ikinci
entegrasyon sonucunda baslangic asamasina gore hastalikla iliskili GO- terimlerini

iceren GBA modyiillerinin sayisininda belirgin bir artis veya azalis olmamustir.

Gogus kanseriyle ilgili baslangic, birinci ve ikinci entegrasyon asamalarinda elde edilen
GBA'larin modiillerinin hastalikla iliskili olarak belirlenen GO- terimleri sayisi Sekil

6.18'de gosterilmistir.
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Sekil 6. 18 Goglis kanserine ait tim entegrasyon asamalarinda elde edilen GBA'larin
hastalikla 6rtlisen GO- terimleri kullanarak biyolojik olarak degerlendirilmesi

GOgus kanseri verilerinden elde edilen GBA'lardaki modullerin gdglis kanseriyle iligkisi
GO- terim sayisi prostat kanseri verileri kullanilarak elde edilen prostat kanseriyle iliskili
GO- terim sayisindan fazla oldugu Sekil 6.17 ve Sekil 6.18 karsilastirildiginda
gozlemlenmektedir. Baslangi¢ asamasindaki GBA'lara ait modillerin performanslari
degerlendirildiginde en az gogis kanseriyle iliskili GO- terimleri RNA- Seq verileri
kullaniminda elde edilmistir. Mikrodizin gen ifadesi verileri (izerinde ARACNE tabanli
GBA c¢ok sayida goglis kanseriyle baglantili GO- terimiyle iliskilendirilmistir. ARNetMiT
tabanli algoritmalar tarafindan olusturulan GBA'lara ait modiiller g6glis kanseriyle de
iliskili GO- terimi belirlemede diger algoritmalardan daha basarili oldugu gorulmustur.
miRNA- hedef gen verileri lizerindeki GBA sayisinin fazla olmasi ayni veri kiimesindeki
birinci entegrasyon asamalarinda oOrtlisen GO- terimlerin medyan degerleri

incelendiginde az da olsa performans artisi sagladigi gorilmustar.
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Birinci ve ikinci entegrasyon asamalarinda birlesim tabanli GBA'larin modiillerinden ¢ok
sayida gogis kanseriyle iliskili GO- terimleri elde edilmistir. ikinci entegrasyon
asamasinda BCO tabanli ve kesisim tabanlh GBA'lara ait modillerin gogis kanseriyle
iliskili GO- terim iliskilendirilmedigi Sekil 6.18'de gdsterilmistir. ikinci entegrasyon
asamasinda ARNetMIiT tabanli GBA'larin entegrasyon asamasinda kullanilmasi biyolojik

degerlendirmede belirgin bir performans artisi saglamamistir.

GBA'lar ve GBA'lara ait modiillerin biyolojik degerlendirmesinde entegrasyon isleminin
biyolojik degerlendirme performansi net bir sekilde arttirmadigi sonucu elde edilmistir.
Bununla birlikte birinci ve ikinci entegrasyon asamalarinda birlesim yaklasimiyla
olusturulan GBA'larin kesisim ve BCO tabanli GBA'lara gore biyolojik degerlendirmede

daha basarili oldugu gézlemlenmistir.
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BOLUM 7

SONUC VE ONERILER

Kanser, kalp hastaliklari, seker hastaligi gibi kompleks hastaliklar bir gene ait protein
sentezine ait degisimlerin 6tesinde ¢ok sayida genin birlikte yer aldigi biyolojik slireg ve
olaylarin sonucunda meydana gelmektedir. insanlarda protein senteziyle
iliskilendirilmis yaklasik 20 bin kadar gen kesfedilmekle birlikte bu genlerin farkli
fenotiplerde iliskilerinin biyolojik deneylerle belirlenmesi zaman alici ve pahali bir
surectir. Cesitli biyolojik veri kiimeleri Uzerinde gen agl ¢ikarim algoritmalarinin
uygulanmasi sonucunda birlikte ifade edilen genler bulunmakta ve bu genlerle GBA'lar
olusturulmaktadir. Boylece hastaliklarla iliskili biyolojik sirecglerde ortak olarak yer
alma egiliminde olan genler arasindaki iliskiler hizlh ve az maliyetli olarak
belirlenmektedir. GBA'larda ortak ifade edilen genlerin kesfi ile birlikte bu genlerin
iliskili oldugu prostat ve go6glis kanseriyle iliskili biyolojik sireclerin belirlenmesi
hastaliklarin  altinda yatan karmasik mekanizmalarin anlasilmasi igin  6nem

tasimaktadir.

Literatlirde farkh biyolojik veri kimeleri birlikte kullanilarak hastaliklarla iliskili
molekiler seviyede iliskiler belirlenmeye calisilmistir. Bu calismalar temel olarak
biyolojik veri kiimelerindeki ¢esitliligi kullanarak daha glvenilir biyolojik sonuglarin
belirlenmesini hedeflemektedir. Tez ¢alismamiz kapsaminda mikrodizin gen ifadesi,
RNA- Seqg ve miRNA- hedef gen verileri lizerinde farkh gen agi ¢cikarim algoritmalari
kullanilarak elde edilen prostat ve gdgiis kanseriyle iliskili GBA'lar iki Katmanli GBA
Entegrasyon Mimarisi kullanilarak entegrasyon islemi gerceklestirilmistir. Amacimiz

prostat ve gogis kanseriyle ilgili daha kapsamli ve dogruluklu GBA'lari belirlemektir.
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Literatlirde farkli gen agi ¢ikarim algoritmalari ve biyolojik veri kiimelerini ortak bir
sekilde entegre eden c¢alisma sayisi ¢ok kisithdir. Olusturudugumuz iki katmanh
entegrasyon mimarisiyle farkli gen agi cikarim algoritmalarina ait gen- gen iliski tahmini
cesitliligi ve biyolojik veri kiimelerinden elde edilen GBA olusumundaki gesitlilik bir
arada kullanilmigtir. Tezimizin diger ¢alismalara gére en buyuk farki tek bir biyolojik
veri kiimesi veya tek bir gen agi c¢ikarim algoritmasina dayali sonuglar elde etmek
yerine cesitli gen ag c¢ikarim algoritmalari ve biyolojik veri kiimeleri kullanarak

hastaliklarla iliskili, kapsamli ve dogruluklu GBA gikarimini gergeklemektir.

iki Katmanli GBA Entegrasyon Mimarisi baslangig, birinci ve ikinci entegrasyon
asamalarini iceren U¢ temel diizeyden olusmaktadir. Baslangi¢ diizeyinde farkl gen agi
ctkarim algoritmalari (g farkli biyolojik veri kiimesine ayri ayri uygulanmis ve GBA'lar
elde edilmistir. Birinci entegrasyon dizeyinde farkli gen agi ¢ikarim algoritmalarinin
ayni veri kimeleri lizerinde elde ettikler GBA'lar kesisim, basit cogunluk oyu ve birlesim
metotlariyla birbirlerine entegre edilmistir. Birinci asamadaki bu entegrasyona grup igi
entegrasyon denilmistir. ikinci entegrasyon asamasinda ise farkl biyolojik veri
kiimelerinde birinci entegrasyon sonucunda olusturulmus GBA'larin yine kesisim, basit
cogunluk oyu ve birlesim metotlariyla birlestiriimesine dayanmaktadir. Bu asamadaki
entegrasyona ise gruplar arasi entegrasyon denilmistir. iki katmanli GBA
entegrasyondaki baslangic asamasinda gen agi ¢cikarim algoritmalarinin performanslari
karsilastirilmistir. Birinci entegrasyon asamasinda elde edilen sonuglar baslangi¢
asamasindaki sonuglarla, ikinci entegrasyon sonucunda elde edilen sonuglar ise
baslangi¢c ve birinci entegrasyon asamasinda elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir.
Calismamizda literatlir oOrtlisme analizi, topolojik ve biyolojik degerlendirme

kriterleriyle GBA'larin performanslari karsilastiriimistir.

Sonuclara gore ortiisme analizindeki en duslik kesinlik degerleri miRNA- hedef gen
verileri kullanilarak elde edilmistir. Gen agi ¢ikarim algoritmalarinin arasinda tim veri
kiimelerinde en iyi performans gosteren bir algoritma olmamasina ragmen en az gen
iliski tahmini C3NET algoritmasi ile elde edilmistir. Birinci entegrasyon sonucunda
kesisim tabanlhi GBA'larin performanslarinin baslangic asamasindaki GBA'lardan daha
basarili oldugu sonucuna varilmistir. Birinci entegrasyon asamasinda basit cogunluk
oyu ve birlesim tabanli GBA'larin ortlisme analizi performansi baslangic asamasindaki
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GBA'larin performansina yakin elde edilmis ve herhangi bir performans artisi
gdzlemlenmemistir. Ortiisme analizindeki en basarili GBA sonuglari ikinci entegrasyon
sonucunda elde edilmistir. Ozellikle basit cogunluk oyu tabanli ve kesisim tabanli
GBA'larin  kesinlik degerleri diger asamalarda elde edilen GBA'larin kesinlik
degerlerinden yliksek cikmistir. Bu sonuglara gore grup ici entegrasyonun ortiisme
analizinde performansi ¢ok etkilemedigi, gruplar arasi entegrasyonun ise oOrtlisme

analizinde performans artisina neden oldugu gézlemlenmistir.

Gahsmamizdaki bir diger GBA performans degerlendirme kriteri ise GBA'larin 6lgeksiz
ag oOzelliklerine uygunlugunun o&lgtlmesidir. WGCNA algoritmasi GBA c¢ikariminda
GBA'larin 6lceksiz ag olmasina gore esik degeri belirledigi icin baslangic asamasinda en
basarili GBA'lar WGCNA tarafindan elde edilmistir. GBA'lara ait en disik oOlceksiz ag
uygunluk degerleri yine miRNA- hedef gen verileri kullanilarak elde edilmistir. Birinci ve
ikinci entegrasyon asamalarinda 6zellikle basit cogunluk oyu yaklasimiyla elde edilen
GBA'larin uygunluk degerleri baslangic asamasindaki GBA'lara oranla daha yiksek
cikmistir. Ozellikle ikinci entegrasyon asamasinda birlesim tabanli GBA'larin dlceksiz ag
uygunluk degerleri diger yaklasimlara oranla disik ¢ikmistir. Bunun en biylk nedeni
birlesim tabanli GBA olusumu sirasindaki zayif gen- gen iliski budama asamasindan

kaynaklanmaktadir.

GBA'lar son olarak igerdikleri moddllerdeki genlerin prostat ve gégus kanseriyle iliskili
GO- terim sayilari kullanilarak biyolojik olarak degerlendirilmistir. Baslangic asamasinda
WGCNA ve ARACNE algoritmalari tabanli GBA'lara ait moddller hastalikla iligkili GO-
terimleriyle iliskilendirilmistir. C3NET ise bu asamada performansi en distk algoritma
olarak gozlemlenmistir. Birinci ve ikinci entegrasyon asamalarinin biyolojik olarak
degerlendirmede performans artisina etkisi kisitl olmustur. Birinci ve ikinci
entegrasyon asamalarinda birlestirme tabanlh GBA'larin hastaliklarla iliskili GO- terim

sayisi ¢cikariminda daha iyi oldugu gozlemlenmistir.

GBA'larin entegrasyonuyla birlikte daha dnce miRNA- hedef gen verileri lizerinde daha
once hic uygulanmamis birliktelik kurali tabanli algoritma olan ARNetMiT yaklasimi tez
kapsaminda gelistirilmis ve olasi 152 hastalikla iliskili GBA'lar olusturulabilir hale

gelmistir. miRNA- hedef gen verileri Gzerinde yapilan degerlendirmede ARNetMiT
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tabanh GBA'larin 6rtiisme analizi ve biyolojik degerlendirmede WGCNA, C3NET ve
ARACNE tabanli GBA'lardan daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Topolojik
degerlendirmede ise WGCNA ve C3NET algoritmasi tarafindan olusturulan GBA'larin
Olceksiz ag yapisina daha uygun oldugu anlasiimistir. Birinci ve ikinci entegrasyon
asamalarinda miRNA- hedef gen verileri lzerinde ARNetMIT algoritmasi kullanilarak
GBA sayisi arttirildiginda ortisme analizi ve topolojik performans degerlendirmesinde

artis oldugu gozlemlenmistir.

Tez kapsaminda degiskenligin arttirimi igin entegrasyon asamasinda farkli biyolojik veri
kiimeleri ve gen agl cikarim algoritmalarina yer verilmistir. Kullandigimiz gen agi
citkarim yontemlerinin hepsi bilgi teorisi tabanli algoritmalardan olusmaktadir. Sadece
bilgi teorisi tabanli gen agi c¢ikarim algoritmalari degil, Bayes Aglari, Regresyon
yaklasimiyla gen agi ¢ikarimi gibi farkl yaklagimlara ait algoritmalara yer verilmesi
birinci entegrasyon asamasinda performansi arttirabilecek olan yaklasimlardandir.
Bununla birlikte entegrasyon asamasinda cekirdek fonksiyon tabanl, olasilik tabanli
entegrasyon yontemlerinin kullanilmasi da performansi olumlu olarak etkileyecegi
disunilmektedir. Biyolojik veri kimelerinin ve gen ag c¢ikarim algoritmalarin
arttirlmasi da daha kapsamli ve dogruluklu GBA'larin elde edilmesine olanak

saglayabilmektedir.

Cahsmamiz sonunda farkli biyolojik veri kiimelerinden ve algoritmalardan elde edilen
GBA'lar entegre edilmis ve farkli degerlendirme kriterlerine gére daha kapsamli ve
dogruluklu GBA elde edinimi saglanmistir. Bundan sonra yukarida bahsettigimiz
algoritma sayisinin ve biyolojik veri sayisinin artmasi, farkli tip gen ag ¢ikarim
algoritmasinin  uygulanmasi, entegrasyon asamasinda olasiliksal ve makine

o0grenmesine dayali farkl yaklasimlarla GBA'larin entegre edilmesi planlanmaktadir.
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EK-A

GEN BIRLIKTELiIK AGLARININ F-OLCUM DEGERI iLE BiYOLOJIK
DEGERLENDIRMESININ GERCEKLENMESI

Hastaliklara iliskili gen birliktelik aglarina ait modillerdeki genler GO Zenginlestirme
Analizi'nde kullanilmasiyla elde edilen GO- terimleri ve OMIM hastalik- gen veri
kiimesindeki hastalikla ilgili genlerin GO Zenginlestirme Analizi'nde kullaniimasiyla elde
edilen GO- terimleri Ortisme analizinde DP degerleri kullanilarak biyolojik
degerlendirme calismamizda gerceklestirilmistir. DP degerleri tek baslarina
kullanildiginda GBA'lardaki modiillere ait hastaliklarla iligkili istatistiksel olarak anlaml
GO- terim sayilarini vermekle birlikte her bir moddlle iligkili toplam GO- terim sayisi ve
OMIM hastalik veri kiimesi kullanilarak hastaliklarla iliskilendirilmis toplam GO- terim
sayisi bilgilerini vermekte eksik kalmaktadir. Bu bélimde gen birliktelik aglarinin
biyolojik olarak degerlendirmesinde F-Ol¢lim degeri (F1-Olgim degeri veya F-6lcegi)
kullanarak daha kapsamli analiz yapilmasi hedeflenmistir. OMIM veri kiimesi
kullanilarak hastalikla iligkilendirimis GO- terimleri test veri kiimesini, GBA'lara ait
modyillerle iliskilendirilmis GO- terimleri ise egitim verisi olarak degerlendirilmistir. Bir
modiile ait GO- terim sayisi hastalikla iligskili GO- terimleri listesinde de yer aliyorsa DP
olarak, yer almiyorsa FP olarak 6rtlisme analizinde degerlendirilmistir. Hastalikla iliskili
olmasina ragmen gen birliktelik aglarina ait modiillerle iliskilendirilmemis GO- terimleri

ise YN olarak belirlenerek ortlisme analizinde F-6l¢clim degeri hesaplanmistir.

88



A-1 ARNetMiT Tabanh Gen Birliktelik Aglarinin F-Olgiim Degeri ile Degerlendirilmesi

Prostat, gogls, pankreas ve kolon kanseriyle iliskili miRNA- hedef gen verileri
kullanarak dort kanser tirine ait gen birliktelik aglari ARNetMiT R paketi kullanilarak
¢alismamizda elde edilmistir. Dort kanserle iliskili OMIM hastalik- gen veri kiimesi yer
alan hastaliklarla iliskili genler GO Zenginlestirme Analizi'nde kullanildiginda g6guls
kanseriyle iliskili 920 GO- terimi, gogls kanseriyle iliskili 1032 GO- terimi, kolon
kanseriyle iliskili 1253 GO- terimi ve pankreas kanseriyle iligskili 941 GO- terimi elde
edilmistir. DOrt kanser tlrline ait veriler kullanilarak ARACNE, WGCNA, C3NET ve dGBA
tabanh gen birliktelik aglarindaki moddllerin hastaliklarla iliskili 6rtisen GO- terim
sayisi Sekil 6.6'da gosterilmistir. GAC algoritmalari ve ARNetMiT tabanli dGBA'larin F-
Olcim degeriyle biyolojik olarak degerlendirilmesine ait sonuglar Sekil Ek-A.1'de

gosterilmistir.

GO Terimleri ile Degerlendirme

0 Entegrasyon Asamasi (0, 1, 2)
05 — 0 Veri (GE, RS, MR)
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Sekil Ek-A. 1 GAC algoritmalari ve ARNetMiT tabanli GBA'larin F-Ol¢lim degeri ile
biyolojik olarak degerlendirilmesi
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Sekil Ek-A.1'de yer alan sonuglar Sekil 6.6'da elde edilen hastalikla iligkili 6rtisen GO-
terim sayilarindan elde edilen sonuglarla paralellik gostermektedir. Kutu grafigindeki
medyan degerleri incelendiginde gogis kanseri disindaki diger lic kanser tiiriinde

dGBA'larin en yliksek F-6lgim degerlerine sahip oldugu gozlemlenmistir.

A-2 iki Katmanli Entegrasyon Mimarisiyle Elde Edilen Gen Birliktelik Aglarinin F-

Ol¢iim Degeri ile Degerlendirilmesi

Prostat ve gogus kanseriyle iligkili iki katmanli entegrasyon mimarisiyle baslagig, birinci
ve ikinci entegrasyon diizeyinde elde edilen gen birliktelik aglarinin F-6l¢iim degerleri
kullanilarak biyolojik olarak degerlendirilmistir. OMIM hastalik- gen veri kiimesindeki
genler kullanilarak prostat kanseriyle iliskili 920 GO- terimi, gogus kanseriyle iliskili
1032 GO- terimi elde edilmistir. Prostat kanseriyle iliskili GBA'larda yer alan
modidllerinin F-6lciim degeriyle biyolojik olarak degerlendirilmesine ait sonuclar Sekil

Ek-A.2'de gosterilmistir.

GO Terimleri ile Degerlendirme
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Sekil Ek-A. 2 Prostat kanserine ait tiim entegrasyon asamalarinda elde edilen GBA'larin
F-6lciim degeriyle biyolojik olarak degerlendirilmesi
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Sonuglara gore birinci ve ikinci entegrasyon dizeyinde elde edilen GBA'lara ait
moddllerin F-6lcim degerleri ile baslangic asamasinda elde edilen GBA'lardaki
modadllerin F- dlgiim degerleriyle karsilastirildiginda performans artisi gerceklesmedigi
gozlemlenmistir. F-Olcim degerleri kutu grafig§inde medyan degerlerine gore
karsilastirildiginda en yuksek degerlerin baslangic asamasinda gen ifadesi ve miRNA-
hedef gen verileri lzerinde elde edildigi sonucuna varilmistir. Sekil EK- A.2'de elde
edilen sonuglar sadece DP degerleri kullanilarak Sekil 6.17'de gosterilen biyolojik

degerlendirme sonuglariniyla értiismektedir.

Benzer sekilde gogiis kanseriyle iliskili GBA'larda yer alan modiillerinin 6rtisme analizi
sonucunda degerlendirilmesiyle elde edilen F-6lcim degerleri Sekil Ek-A.3'te

gosterilmistir.

GO Terimleri ile Degerlendirme
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Sekil Ek-A. 3 Gogis kanserine ait tim entegrasyon asamalarinda elde edilen GBA'larin
F-6lciim degeriyle biyolojik olarak degerlendirilmesi

GOgus kanserine ait GBA'larin 6rtisme sonuclari F-6lciim degerleriyle analiz edildiginde

prostat kanseri verilerinde elde edilen sonuglara benzer sonuclar ¢iktig
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gozlemlenmistir.G6gls kanseri verilerinde de grup ici ve gruplar arasi entegrasyon
biyolojik degerlendirmede performans artisi kisitli kalmistir. Sekil EK- A.3'te elde edilen
sonuglar sadece DP degerleri kullanilarak Sekil 6.18'de gosterilen biyolojik

degerlendirme sonuglariniyla értismektedir.
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