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ÖZET  

 

TÜM GENOMDA GEN AĞI KESTİRİMİ İÇİN ÇEŞİTLİ VERİ KÜMELERİ 
ENTEGRASYONU 

 

Mustafa Özgür CİNGİZ 

 

Bilgisayar Mühendisliği Anabilim Dalı 

Doktora Tezi 

 

Tez Danışmanı: Prof. Dr. Banu DİRİ 

 

Hastalıklara neden olan biyolojik mekanizmaların moleküler seviyede keşfi son yıllarda 
üzerinde önemle durulan bir çalışma alanıdır. İnsan genom projesinin tamamlanması 
ve DNA dizileme tekniklerindeki ilerlemelerle hastalıklara neden olan süreçler ve bu 
süreçler altında yatan moleküler ilişkiler daha hızlı ve kolay bir şekilde 
belirlenmektedir. Gen birliktelik ağları farklı fenotiplere sahip örneklerde benzer 
örüntüler sergileyen genler arasındaki ilişkilerden oluşan moleküler ilişki ağlarıdır. 
Benzer örüntü sergileyen genlerin yapılan literatür çalışmalarında benzer biyolojik 
fonksiyonlara sahip olduğu ve benzer süreçlerde yer aldıkları anlaşılmıştır. Tez 
kapsamında mikrodizin gen ifadesi, RNA- Seq ve miRNA- hedef gen verileri üzerinde 
farklı gen ağı çıkarım algoritmaları kullanılarak gen birliktelik ağları elde edilmiştir. 
Literatürde farklı biyolojik veri kümeleri ve gen ağı çıkarım algoritmalarını aynı yapı 
içerisinde kullanarak hastalıklarla ilişkilendirilmiş kapsamlı ve doğruluklu gen birliktelik 
ağı çıkarımı gerçekleştiren çalışma sayısı kısıtlıdır. Tez kapsamında temel hedefimiz 
farklı gen ağı çıkarım algoritmaları ve biyolojik veri kümelerini birlikte kullanarak göğüs 
ve prostat kanseriyle ilgili yüksek doğruluklu ve kapsamlı gen birliktelik ağları 
oluşturmaktır. Bu hedefle kesişim, basit çoğunluk oyu ve birleşim gibi temel 
entegrasyon yöntemleriyle iki katmanlı bir yapı oluşturularak gen birliktelik ağlarının 
entegrasyonunu gerçekleştirilmiştir. İki katmanlı entegrasyon mimarisi ile aynı veri 
kümesi üzerinde farklı gen ağı çıkarım algoritmalarından elde edilen gen birliktelik 
ağlarının entegrasyonu birinci entegrasyon aşamasında, farklı biyolojik veri kümeleri 
kullanılarak elde edilen gen birliktelik ağlarının entegrasyonu ise ikinci entegrasyon 
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aşamasında gerçeklenmiştir. Elde edilen gen birliktelik ağlarının performansı biyolojik 
ve topolojik özelliklerine göre değerlendirilmiştir. Bu iki değerlendirme kriterine ek 
olarak literatür verileri ile örtüşme analizi yapılmıştır. Sonuç olarak, sadece gen ağı 
çıkarım algoritmaları kullanılarak yapılan gen birliktelik ağı entegrasyonunun 
performans arttırımına etkisi kısıtlı iken, farklı biyolojik veri kümelerinden elde edilen 
gen birliktelik ağlarının entegrasyonunun performans artışı sağladığı gözlemlenmiştir. 
Çalışmamızda aynı zamanda daha önce miRNA- hedef gen verileri üzerinde gen 
birliktelik ağı çıkarımında hiç kullanılmamış hash tabanlı birliktelik kuralı algoritmasını 
uygulayarak ilgili veri kümelerinden teorik olarak 152 hastalıkla ilişkili GBA'lar elde 
edilmiş ve bu algoritma ARNetMiT R paketi halinde kullanıcılara sunulmuştur. 

Anahtar Kelimeler: Mikrodizin gen ifadesi verisi, RNA- Seq verisi, miRNA- hedef gen 
verisi, Gen birliktelik ağları, Gen ağı entegrasyonu, Hash tabanlı birliktelik kuralı 
algoritması 
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ABSTRACT 

 

INTEGRATION OF VARIOUS DATASETS FOR GENOME-WIDE GENE 
NETWORK INFERENCE 

 

Mustafa Özgür CİNGİZ 

 

Department of Computer Engineering 

PhD. Thesis 

 

Adviser: Prof. Dr. Banu DİRİ 

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 
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BÖLÜM 1 

GİRİŞ 

1.1 Literatür Özeti 

Hücrede yer alan moleküllerin karmaşık yapısı nedeniyle moleküllerin işlevi ve birbiriyle 

ilişkisi henüz tam anlamıyla ortaya çıkarılamamıştır [1]. Protein sentezi sürecinde 

meydana gelen farklılaşmaların metabolik hastalıklar, kanser gibi kompleks hastalıklara 

neden olduğu farklı çalışmalarda belirtilmiştir [2], [3]. Protein sentezindeki değişimlerin 

anlaşılması için proteinleri oluşturan genlerin belirlenmesi ve bu genlerin diğer genlerle 

ilişkilerin ortaya çıkarılması gerekmektedir. DNA dizileme tekniklerindeki gelişmeler 

moleküller arasındaki ilişkilerin ortaya çıkarılmasında önemli rol oynamaktadır [1], [4], 

[5], [6]. Çalışmamız kapsamında bu bölümde farklı biyolojik veri kümeleri kullanılarak 

elde edilen gen birliktelik ağı (GBA) çıkarım çalışmaları ve gen birliktelik ağlarının 

entegrasyonu ile literatürde yapılmış çalışmalar kısaca özetlenmiştir. 

GBA'ların çıkarımıyla ilgili ilk çalışmalar mikrodizin gen ifadesi verileri kullanılarak elde 

edilmiştir. Mikrodizin veri kümelerinin dışında RNA-Seq [7], [8], [9] miRNA gen ifadesi 

[10], [11], ChIP-on-chip [12], ChIP-chip [13], [14] verileri gibi farklı veri kümelerini 

birlikte kullanımıyla kansere neden olan genlerin ve modüllerin belirlenmesi, gen ağı 

çıkarımı gibi farklı çalışmalar gerçekleştirilmiştir.  

İlk GBA çıkarım çalışmalarında genler arasında ilişkilerin çıkartılması ve GBA'ların 

oluşturulması için bilgi teorisi tabanlı, regresyon tabanlı ve Bayes ağları tabanlı  

yaklaşımlar gen ifadesi verileri üzerinde kullanılmıştır [15], [16], [17]. Bilgi teorisi 

tabanlı yaklaşımlar genler arasındaki ilişkileri Pearson korelasyon katsayısı, ortak bilgi 

gibi bilgi teorisi tabanlı metriklerle ölçmektedir. Genler arasında ilişki değerleri 
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belirlendikten sonra algoritmalar farklı yaklaşımlarla belirledikleri eşik değerini 

kullanarak gen ağı çıkarımlarını gerçeklerler [17]. Regresyon tabanlı yaklaşımlar her bir 

geni hedef gen olarak belirleyip, hedef genin gen ifadesi değerinin diğer tüm genlerin 

gen ifadelerinin doğrusal bir kombinasyonu olarak düşünür [17]. Hedef geni 

düzenleyen her bir gen için çoklu regresyon analizi ile katsayılar belirlenir ve bu işlem 

tüm hedef genler için yapılır. Çoklu regresyondan elde edilen tüm katsayılar 

gözlemlenen veriye göre minimum hata prensibiyle yeniden düzenlenir. Elde edilen 

son katsayılar genler arasındaki ilişkiyi göstermektedir. Bu yöntem genler arasındaki 

ilişkilerin doğrusal olduğu varsayımına dayanmaktadır. Biyolojik olarak genler 

arasındaki ilişkiler doğrusal olmamakla birlikte [17] yöntemin işlemsel karmaşıklığı da 

genom düzeyinde genler arasında ilişki belirlemede fazla vakit alabilmektedir. GBA 

çıkarımında kullanılan bir diğer popüler algoritma Bayes ağları yaklaşımıdır. Bayes 

ağları yaklaşımında genler arasındaki ilişkilerde yön bilgisi belirlenerek düzenleyici ve 

düzenlenen genler ortaya çıkarılmış olur. Bu yön bilgisi çıkarımı özellikle gen 

düzenleyici ağ (GDA) çıkarımında önemlidir. Bayes ağları olasılık ve çizgi teoremi 

kavramlarını kullanan olasılıksal grafik modelleridir [1]. Yönlü graf olan bu modelde 

genler (düğümler) rassal değişken, genler arasındaki yönlü ilişkiler (kenarlar) ise genler 

arasındaki koşullu olasılık dağılımına (conditional probability distribution) göre 

belirlenen ilişkileri göstermektedir. Rassal değişkenler koşullu olasılık dağılımına göre 

P(x|Pa(x)) şeklinde seçilir. Pa her bir düğümün ana düğümlerini (parent nodes) 

göstermektedir. Düğümler, ana düğümlerine bağımlı olmakla birlikte diğer 

düğümlerden bağımsızdır. Popüler üç farklı yaklaşımla elde edilen GBA'lar hastalıklarla 

ilişkili modüllerin keşfinde,  farklı ifade edilen genlerin (differentially expressed genes) 

bulunması, merkez düğümlerin (hub nodes) belirlenmesinde, birbirleriyle ilişkisi 

ölçülmek istenen düğümler arasındaki mesafelerin ağlar üzerinde belirlenmesi  gibi pek 

çok alanda kullanılmaktadır [18].  

Hasta örneklerinden elde edilen GBA'lardaki ilişki sayısı genom düzeyinde fazla olacağı 

için hastalıkla ilişkili alt ağların (modül) keşfi ve bu alt ağların yer aldığı biyolojik 

süreçlerin anlaşılması GBA çalışmalarında önem taşımaktadır. Bununla birlikte normal 

hücrelerden alınan verilerden oluşturulan GBA'lar ile hastalıkla ilişkili hücrelere ait 

veriler kullanılarak elde edilen GBA'lar arasındaki topolojik ve ilişkisel farklılıkların 
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belirlenmesi moleküler bazda değişimler ile hastalıklar arasındaki ilişkinin ortaya 

çıkmasını sağlamaktadır. Gen ağlarında bazı genlerin diğer genlerle fazla sayıda ilişkisi 

olduğu ve biyolojik süreçlerde düzenleyici olarak görev alması nedeniyle gen ağlarını 

kullanarak merkez düğümlerin belirlenmesi de GBA çalışmalarının önemli konularından 

biridir. Hastalıklarla ilişkili genlerden oluşturulan gen listelerinin gen ağları (veya 

protein- protein ağları) üzerinde birbirlerine uzaklığı veya yakınlığı da genler arasındaki 

ilişkiyi araştırmacılara sunmaktadır. 

GBA'ların entegrasyonuyla ilgili çalışmalar literatürde iki ana başlık altında incelenebilir. 

Bunlardan ilki aynı türde ilişkileri içeren (homojen ilişkiler) ağların entegrasyonu diğeri 

ise farklı türde biyolojik ilişkileri birleştiren heterojen ağların entegrasyonu ile ilgili 

çalışmalardır [1]. Örneğin aynı mikrodizin gen ifadesi verisinde farklı gen ağı çıkarım 

algoritmalarıyla oluşturulmuş GBA'ların entegrasyonu homojen entegrasyona örnektir. 

Transkripsiyon faktörü- gen ilişkileri ile gen- gen ilişkilerini birleştiren entegrasyon 

çalışmaları da heterojen entegrasyona örnek verilebilir.  

Ha ve arkadaşları [19] normal ve kanserli hücrelerden aldıkları mRNA gen ifadesi, kopya 

sayısı değişimi, DNA metilasyonu ve miRNA gen ifadesi veri kümelerinde sağlıklı ve 

kanserli hücrelerle ilişkili GBA'ları ayrı ayrı belirlemiştir. Daha sonra tüm veri kümeleri 

için normal ve kanserli hücrelere ait GBA'lardaki farkları bularak 4 veri kümesine ait 

kanserle ilişkilendirilmiş alt modüller çıkartılmış ve bu modüllerde geçen merkez 

genleri kullanarak PI3K yolağının (pathway) beyin tümörüyle ilişkili olduğu sonucuna 

varmışlardır. Farklı biyolojik veri kümelerinden alınan sonuçların entegrasyonu 

moleküler düzeyde daha güvenilir ilişkilerin çıkarımı açısından önem taşımaktadır. 

CMGRN [14] fare hücrelerinden alınan transkripsiyon faktör- gen, miRNA- gen ve gen- 

gen ilişkileri entegre edilerek heterojen bir ağ entegrasyonu yapılmıştır. Bu 

entegrasyonun bir bütün halinde gerçekleştirilmesinde moleküler ilişkilerde ortak 

olarak yer alan genlere ait ilişkiler bağlayıcı görevde yer almıştır. Göv ve Arga [20] ise 

miRNA- gen ve TF- gen ilişkilerini heterojen bir şekilde entegre ederek hiyerarşik bir 

regülasyon ağı elde etmişlerdir. Bir diğer çalışmada [21] farklı kanser türleriyle ilişkili 60 

kanserli hücreye ait mikrodizin gen ifadesi verisi (NCI- 60) kullanılarak 64 tane kanserle 

ilişkilendirilmiş gen elde edilmiş ve bu genlerin kopya sayısı değişimleri incelenmiştir. 

Çalışma sonunda gen kopya sayısındaki değişimleri fazla olan bazı genler kanserle 
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ilişkilendirilmiş ve aynı genlerin gen ifadesi veri kümesindeki mRNA değerlerinin düşük 

olduğu gözlemlenmiştir. Vu ve Vohradsky [13] transkripsiyon faktörlerin genom 

üzerindeki bağlandığı alan bilgisi, ChIP-chip verisi ve mRNA gen ifadesi verilerini 

kullanarak maya (yeast) hücreleriyle ilgili transkripsiyon- gen ilişkilerini kapsayan 

moleküler ağ oluşturmuştur. Çalışma ilk olarak transkripsiyon faktör- gen ilişkilerini 

veren ağlar basit operatörlerle birleştirilmiş daha sonra mRNA gen ifadesinden elde 

edilen gen ağlarının ortak kesişimi alınarak yeni bir ağ oluşturulmuştur. Sun ve ekibi 

[22] mRNA gen ifadesi, DNA metilasyon verisi ve gen kopya sayısı değişimlerini birlikte 

kullanarak göğüs kanserine neden olan genleri çalışmalarında belirlemişlerdir.  

Heterojen entegrasyon çalışmaları çoğunlukla moleküler bazda düzenleyici (regulator) 

ve düzenenlenen (regulating) ilişkilerini belirlemek için kullanılmaktadır. Bu alandaki 

entegrasyon çalışmaları GBA çıkarımından öte GDA çıkarımına dayanmaktadır. 

Farklı biyolojik veri kümelerden elde edilen aynı türdeki moleküler ilişkilerin 

entegrasyonunda en sık kullanılan yöntemler ağ tabanlı yöntemler ve çekirdek 

fonksiyon temelli makine öğrenmesi yöntemleridir [1]. Ağ tabanlı yaklaşımlarla birden 

fazla biyolojik veri kümesi kullanılarak moleküler ilişkiler elde edilebilir. Ağ modelleri 

farklı veri kümelerinden elde edilen aynı tür ilişkileri birleşim, kesişim gibi basit 

operatörler kullanılarak entegre gen ağlarını oluşturmaktadır. Aynı tür ilişkileri içeren 

GBA'ların entegrasyonunda her bir GBA'nın entegrasyona etkisi farklı entegrasyon 

aşamasında entegre edilerek her bir GBA için farklı ağırlık değerleri belirlenebilir. 

Predictionet [23] literatür verisi olarak kullanılan protein- protein ilişkileri ve mRNA gen 

ifadesi verisi kullanılarak elde edilen gen- gen ilişkilerini ağırlıklandırma yöntemiyle 

birleştiren çalışmalardan biridir. Homojen veri entegrasyonunda çekirdek fonksiyon 

tabanlı (kernel based methods) yaklaşımlar popüler olarak kullanılmaktadır. 

Entegrasyonla oluşturulan ağlardaki moleküler ilişkiler difüzyon çekirdek fonksiyonlar 

yardımıyla belirlenir. Temel olarak K =  e−βL olarak gösterilen difüzyon çekirdek 

(diffusion kernel) fonksiyonlarda Kij ağ üzerinde düğüm "i" ve düğüm "j" arasındaki 

yakınlık (closeness) değerini göstermektedir. β difüzyon parametresidir. L matrisi 

Laplacian matrisi olmakla birlikte L=D-A denklemiyle elde edilmektedir. Burada D 

düğümlerin derecelerini gösteren köşegen matris (diagonal matrix), A ise komşu 

matrisi (adjacency matrix) sembolize etmektedir. Laplacian matrisini kullanarak elde 
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edilen  düğümlerin ağ üzerindeki yakınlık değerlerine benzer değerler rassal yürüyüş 

(Random Walk) tabanlı farklı difüzyon çekirdek yöntemleri kullanılarak da 

çıkartılabilmektedir. En bilinen ve sıklıkla kullanılan rassal yürüyüş tabanlı difüzyon 

çekirdek fonksiyonlarından biri "gidiş- geliş zamanı" çekirdek fonksiyondur (Commute 

Time Kernel). Bu fonksiyon ile ağ üzerinde ortalama olarak bir düğümden diğer 

düğüme kaç iteratif adımda varıldığını ve tekrar başlangıç düğümüne geri dönüldüğü 

bilgisi elde edilir. Bu fonksiyona göre birbirlerine daha yakın olan düğümlerin ağ 

üzerindeki yakınlık değerleri daha yüksek olacaktır [1], [24]. Çekirdek tabanlı 

yaklaşımların en büyük dezavantajı çekirdek fonksiyonu seçimidir. Bu problemi ortadan 

kaldırmak için bir veri kümesi üzerine farklı benzerlik ölçümü yapan değişik çekirdek 

fonksiyonları uygulanır ve elde edilen sonuçlar doğrusal olarak birleştirilir [25].  Heriche 

ve ekibinin yaptığı çalışma çekirdek bazlı entegrasyon çalışmaları için başarılı bir 

örnektir [24]. Bu çalışmada protein- protein ilişki ağı, biyolojik süreçlerle (GO terimleri) 

ilgili ilişkileri içeren ağ, mRNA gen ifadesinden elde edilmiş gen- gen ilişkileri ve metin 

madenciliği ile belirlenmiş gen gen ilişkilerini kapsayan ağların herbiri için Laplacian 

matrisi oluşturulmuştur. Laplacian matrisini kullanarak moleküller arasındaki yakınlık 

değerlerini gösteren çekirdek difüzyon matrisleri her bir veri kümesi için çıkartılmıştır. 

Daha sonra ayrı ayrı elde edilen çekirdek matrisleri doğrusal olarak birleştirilerek elde 

edilen gen ağı merkez düğümlerin keşfinde kullanılmıştır.  

Çalışmamızda mikrodizin gen ifadesi, RNA-Seq ve miRNA- hedef gen ilişki verileri 

üzerinde elde edilen GBA'lar kesişim, birleşim ve basit çoğunluk oylama (veya ortak 

karar, Simple Majority Voting) yöntemleri kullanarak geliştirdiğimiz iki katmanlı 

entegrasyon mimarisiyle birleştirilmiştir. Tez kapsamında basit operatörlerin 

kullanılmasındaki en önemli neden entegrasyon sürecindeki hesaplama karmaşıklığının 

az olmasıdır. Geliştirdiğimiz iki katmanlı birleştirme çatısının birinci ve ikinci 

entegrasyon aşamalarındaki tüm GBA'lar üzerinde birleşim, kesişim ve ortak karar 

operatörleri uygulanmıştır. 

1.2 Tezin Amacı 

Hastalıkları anlamak, hastalıklara neden olan moleküler düzeydeki ilişkileri keşfetmek 

ve elde edilen bilgilere göre tedavi yöntemleri geliştirmek tıp, moleküler biyoloji, 
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genetik, ilaç geliştirme gibi sağlıkla ilişkili birçok alanın temel çalışma alanıdır. 

Hücrelerde protein senteziyle görevli genlere ait DNA dizilimlerindeki değişim protein 

sentezindeki olağan akışı değiştirebilmektedir [26], [27]. Canlılarda protein sentezi 

sırasında meydana gelen  farklılaşmalar kanser gibi farklı hastalıklara neden olmaktadır 

[2], [3]. Hastalıkların altında yatan mekanizmanın anlaşılmasında, olağan protein 

sentezi yapısı değişen genlerin belirlenmesi ve bu genlerin birbirleriyle ilişkilerinin 

ortaya çıkarılması önemli rol oynar [28], [29], [30]. Genler arasındaki ilişkilerin keşfiyle 

hastalıkla ilişkilindirilebilecek gen modülleri (ilişkili gen kümeleri) belirlenebilmektedir. 

Çalışmamızda farklı biyolojik veri kümeleri ve gen ağı çıkarım algoritmaları kullanarak 

prostat ve göğüs kanseriyle ilişkili gen- gen ilişkilerinin oluşturduğu gen birliktelik ağları 

elde edilmiştir. Tezimizin temel amacı, farklı biyolojik veri kümeleri ve gen ağı çıkarım 

algoritmalarını birlikte kullanarak hastalıklarla ilişkili kapsamlı ve yüksek doğruluklu gen 

birliktelik ağlarını oluşturmaya çalışmaktır. Bu amaç için farklı biyolojik veri kümeleri ve 

farklı algoritmalardan elde edilen GBA'lar çalışmamızda entegre edilmiştir. Farklı veri 

kümeleri üzerinde ve farklı algoritmalar tarafından elde edilen GBA'ların entegrasyonu 

iki katmanlı bir mimari yaklaşımıyla gerçeklenmiş ve tüm entegrasyon aşamalarında yer 

alan GBA'ların performans sonuçları değerlendirilmiştir.  

Çalışmamızda veri kümeleri olarak mikrodizin gen ifadesi (mRNA gen ifadesi, 

microarray gene expression), RNA-Seq (RNA- Dizileme, RNA- Sequencing) ve MikroRNA 

(miRNA)- hedef gen ilişki verileri kullanılmıştır. Mikrodizin gen ifadesi ve RNA- Seq 

verileri üzerinde gen birliktelik ağları gen ağı çıkarım algoritmalarıyla direk 

oluşturulmaktadır. Aynı algoritmalar ile miRNA- hedef gen ilişki verileri üzerinde ön 

işlem adımları uygulanarak Gen Birliktelik Ağı çıkarımı gerçeklenebilir. Tez kapsamında 

miRNA- hedef gen ilişki verileri üzerinde literatürde henüz uygulanmamış hash tabanlı 

birliktelik kuralı algoritması uygulayarak ilgili veri kümelerinden teorik olarak 152 

hastalıkla ilişkili GBA'lar elde edilmiştir. miRNA- hedef gen ilişki verileri üzerinde GBA 

çıkarımı ve hash tabanlı  birliktelik kuralı algoritması uygulanabilmesi için bir R yazılım 

paketi de çalışmamız kapsamında geliştirilmiştir.  
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1.3 Hipotez 

GBA'lar farklı biyolojik veri kümelerinde benzer örüntüler taşıyan ve ortak ifade edilen 

genler olarak adlandırılan genlerden oluşan gen ağlarıdır. GBA'daki  genlerin hastalıkla 

ilişkili biyolojik süreçlerde birlikte yer aldığı varsayımı biyolojide kabul gören bir 

yaklaşımdır [30]. 

Tez kapsamında farklı hastalıklarla ilgili kapsamlı ve yüksek doğruluklu GBA'ların 

oluşturulması temel hedefimizdir. Bu amaç için farklı biyolojik veri kümelerinin ve farklı 

gen ağı çıkarım algoritmalarının birlikte kullanılarak hastalıklarla ilişkili kapsamlı ve 

doğruluklu gen birliktelik ağları çıkarımı yapılması öngörülmüştür. Farklı gen ağı çıkarım 

algoritmalarını kullanarak bir veri kümesi üzerinde oluşturulacak GBA'ların tek bir gen 

ağı çıkarım algoritmasına bağımlılığı giderilmiş olur. Benzer bir durum biyolojik veri 

kümeleri için de geçerlidir. Farklı biyolojik veri kümeleri üzerinde elde edilen GBA'ların 

entegrasyonu ile biyolojik olarak daha gerçekçi ve kapsamlı GBA'ların elde edileceği 

düşünülmüştür. 

Gen Ağı Çıkarım algoritmaları ve farklı biyolojik veri kümelerini eş zamanlı kullanarak 

hastalıklarla ilişkili GBA çıkarımı için tez çalışmamızda İki Katmanlı Entegrasyon 

Mimarisi yaklaşımı geliştirilmiştir. Bu yapıda farklı veri kümeleri üzerinde farklı gen ağı 

çıkarım algoritmaları tarafından geliştirilen GBA'lar iki aşamalı olarak birbirlerine basit 

operatorler kullanarak entegre edilmiştir.  

Çalışmamızda GBA entegrasyonunun yanı sıra daha önce miRNA- hedef gen verileri 

üzerinde GBA çıkarımında hiç kullanmamış hash tabanlı birliktelik kuralı algoritması 

geliştirilmiş ve R paketi haline getirilmiştir. Hash tabanlı birliktelik kuralı algoritması, 

"ortak olarak çok sayıda aynı miRNA tarafından regüle edilen genler ortak ifade edilen 

genlerdir" varsayımına dayanarak geliştirilmiştir. 

1.4 Gen Birliktelik Ağları 

Kromozom üzerinde farklı sayıda nükleotit dizisinden oluşan ve kalıtım sağlayan 

birimlere gen denir [30], [31]. İnsanda 20 bin civarında bulunan genlerin en temel işlevi 

proteinleri oluşturan amino asitlerin dizilimini belirlemektir [32]. Yapılan çalışmalarda 

özellikle şeker hastalığı, kanser, kalp hastalıkları gibi karmaşık hastalık mekanizmasına 
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sahip hastalıklara sadece bir genin değil, birden fazla genin yer aldığı biyolojik olay ve 

süreçlerin neden olduğu belirtilmiştir [33], [34], [35]. Bu nedenle genlerin ilişkilerinin 

keşfi hastalıkları anlamak açısından önemlidir.  

Son yıllarda DNA dizileme tekniklerinde (DNA sequencing) yaşanan gelişmeler farklı 

yaklaşımlarla elde edilen biyolojik veri kümesi çeşitliliğini arttırmıştır. Biyolojik veri 

kümelerini oluşturan örneklerde (farklı deneysel koşullarda veya zamanlarda) benzer 

örüntü gösteren genler ortak ifade edilen genler (co-expressed genes) olarak 

adlandırılmaktadır [36]. Ortak ifade edilen genlerin ağ yapısında gösterimiyle Gen 

Birliktelik Ağları meydana gelmektedir. GBA'larda genler düğüm (node), genler 

arasındaki ilişkiler ise kenar (edge) olarak gösterilmektedir. GBA'larda gen- gen ilişkileri 

arasında bir düzenleyici- düzenlenen ilişkisi gibi bir yön bilgisi bulunmadığı için GBA'lar 

yönsüz çizgelerdir (undirected graph). Şekil 1.1'de mikrodizin verileri kullanılarak elde 

edilen prostat kanser ile ilişkili GBA yer almaktadır. Şekil 1.1'deki dikdörtgenler genleri 

(düğümleri), dikdörtgenler arasındaki bağlantılar ise genlerin birbirleriyle olan 

ilişkilerini göstermektedir. 

 

Şekil 1. 1 Prostat kanseri ile ilişkili Gen Birliktelik Ağı 

GBA'ların biyolojik olarak önemli olmasının en büyük sebebi GBA'ları oluşturan genlerin 

farklı hastalıklara neden olan biyolojik süreçlerde, olaylarda ortak olarak yer aldığı 

varsayımına dayanmasıdır [33], [34], [35]. Bunun dışında GBA'da yer alan genlerin 

protein üretim seviyelerini (gen ifadesi değerleri) düzenleyen transkripsiyon faktör olan 
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ilişkilerinin belirlenmesi yani Gen Düzenleyici Ağların (GDA) çıkarılması da biyolojide 

moleküler seviyede hastalıkların mekanizmasını anlamak açısından önem 

göstermektedir [37], [38].  

Gen ağları olan GBA ve GDA'lar genellikle ölçeksiz ağlardır (scale free network) [39], 

[40], [41].  Ölçeksiz ağlarda yer alan düğümlerin derece değerleri kuvvet yasası dağılımı 

(power law distribution) özelliğini gösterir [40], [42]. Ölçeksiz ağlarda yer alan az sayıda 

düğümün çok sayıda düğümle ilişkisi bulunurken çoğunlukta olan diğer düğümlerin az 

düğümle ilişkisi bulunmaktadır. Biyolojik ağlarda çok sayıda düğümle ilişkisi olan 

düğümlere merkez düğüm (hub node) denilmektedir. Ölçeksiz ağ üzerinden rassal 

olarak seçilmiş bir düğümün x tane düğümle ilişkisinin (kenarı) bulunma olasılığı kuvvet 

yasası fonksiyonuna göre p(x)= Cx−α denklemiyle belirlenmektedir. Burada C kuvvet 

yasasının ölçeklenmesi için kullanılan sabiti, α ise üs parametresi olarak gösterilmiştir. 

Chung [43] ölçeksiz ağ modeline göre üs parametersinin değeri 2 ile 3 arasında bir sayı 

olarak belirtmiştir. Üs parametresi gen birliktelik ağlarındaki düğüm derecelerinin 

kuvvet yasası dağılımına göre uygun olarak belirlenmesini sağlamaktadır. 

Gen ağlarında az sayıda genin çok sayıda ilişkisinin olması, geri kalan genlerin ise az 

sayıda ilişkisinin olması genlerin derecelerini gösteren kuvvet yasası dağılımının sağa 

çarpık bir dağılım olmasına neden olur. Şekil 1.2'de genlerin derece değerlerine ait 

kuvvet yasası dağılımı örnek olarak gösterilmiştir.  

 

Şekil 1. 2 Gen ilişkileri gösteren kuvvet yasası dağılımı 

Sağa çarpık dağılım, ilişki sayısı az olan genlerin yoğunlukta olduğunu göstermektedir. 

Rasgele seçilmiş bir genin Şekil 1.2(a)'da gösterildiği gibi az sayıda komşusunun olma 

olasılığı fazladır.  Şekil 1.2(a)' da gösterilmiş grafik genlerin komşuluk sayısının kuvvet 
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yasası dağılımını göstermesi nedeniyle doğrusal değildir. Log-log graflar sayesinde 

komşu sayısı dağılımının doğal logaritması alınarak genler arasındaki komşuluk sayısı 

doğrusal bir şekilde gösterilebilir. Buna göre kuvvet yasası fonksiyonu log(p(x)) = log(C) 

- αlog(x) halini almış olur. 

Logaritmik dönüşümden sonra Şekil 1.2(b)'de gösterilen ilişki sayısı ve ilişki sayılarının 

olasılık değeri arasındaki dağılım doğrusal olarak modellenebilir bir yapıya 

dönüştürülmüştür. Literatürde yapılan farklı çalışmalarda veriler üzerinde regresyon 

analizi uygulanarak doğrusal model oluşturulmuş ve bu modelin başarısı uygunluk iyiliği 

(goodness of fit ) değerlendirmesiyle ölçülmüştür [44]. Regresyon analizi ile bağımsız 

bir (veya birden fazla) değişkenle bağımlı değişken arasındaki ilişki belirlenmektedir. 

Gen ağlarında yer alan genlerin ilişkilerine ait olasılık dağılımlarını tahmin edebilmek 

için doğrusal model logaritmik dönüşümle oluşturulmuş olur. Buna göre bağımlı 

değişken olan olasılık değerleri Y olarak, bağımsız değişken olan ilişki sayıları X olarak 

gösterildiğinde iki değişken arasındaki ilişki denklemiyle gösterilen bir doğru denklemi 

olarak tanımlanır. 𝛽0, X=0 olduğundan bağımlı değişkenin alacağı değerleri gösterirken, 

ԑ değeri hata terimi, 𝛽1  regresyon katsayısı olarak gösterilmektedir.  

Elde edilen basit doğrusal modelin (simple regression model) uygunluk iyiliği, belirleme 

katsayısı (R-kare- R2, coefficient of determination) istatistiği ile ölçülebilir. R2 değeriyle 

model aracılığıyla belirlenen tahmini değerlerin gözlenen değerlerle uyumluluğu 

değerlendirilir. Güvenilir bir regresyon modelinde model tarafından tahmin edilen 

değerlerin gözlenen değerlere yakın çıkması beklenir. En küçük kareler yöntemiyle 

(least squares) tahmini değerler ve gözlenen değerler arasındaki farkın karesinin az 

olması modelin başarılı olduğunu göstermektedir. Modelin başarılı olması ise en küçük 

kareler yöntemiyle bağımsız değişkene ait katsayıların başarılı kestirilmesi gerekir (𝛽0,  

𝛽1). Denklem 1.1'de en küçük kareler yöntemiyle 𝛽0,  𝛽1 değerlerini belirleyen formül 

gösterilmiştir. 

[
n ∑ xi

∑ xi ∑ xi
2] [

𝛽0

𝛽1
] =  [

∑ yi

∑ xiyi
]                                                                                              (1.1) 

X=0 iken, elde edilen 𝛽0 değeri ve eğimi veren 𝛽1 değeri kullanılarak modeli tanımlayan 

doğru denklemi belirlenmiş olur. R2 istatistiği en küçük kareler yöntemiyle elde edilen 
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doğru denkleminin gerçek verileri tahmin gücünü ölçmektedir. R2 değeri 0 ile 1 

arasında değer almaktadır. Bu değerin 1'e yakın olması model ile tahmin edilen tahmini 

verilerin gözlemlenen gerçek verileri iyi temsil ettiğini göstermektedir. Yüksek R2 değeri 

bağımlı değişkenin bağımsız değişken tarafından iyi tahmin edildiği bilgisini de 

vermektedir. Değerin sıfıra yaklaşması doğru denkleminden elde edilen veriler ile 

gerçek verilerin tahmininin zayıf belirlendiğini gösterir. Buna göre R2 istatistiği denklem 

1.2 ile hesaplanır. 

R2 = 1 −  
GDOS

GTDGS
                                                                                                                      (1.2) 

 GDOS (Gözlemlenen Değerin Ortalama Sapması): Gözlemlenen değerlerin 

ortalama sapmasını göstermektedir.  𝐺𝐷𝑂𝑆 =  ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2
𝑖  olarak hesaplanır. 

Buna göre 𝑦̅ gözlemlenen değerlerin ortalamasını, 𝑦𝑖 ise y'nin tüm gözlemlenen 

(gerçek) değerlerini göstermektedir. 

 GTDGS (Gözlemlerin Tahmini Değere Göre Sapması): Gözlemlenen değerlerin 

tahmini değerlere göre sapmasını göstermektedir. 𝐺𝑇𝐷𝐺𝑆 =  ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)
2

𝑖  

olarak hesaplanır. Bu denklemde 𝑦𝑖̂ doğrusal model tarafından i'inci örneğin 

tahmini değerini göstermektedir.  

R2 değeri ortalama değer kullanmak yerine regresyon denkleminiyle tahmin edilen 

değerleri kullanarak oluşturulan modelin başarısını ölçmektedir. Çalışmamızda yüksek 

R2 değerleri GBA'larının ölçeksiz ağ tanımını iyi yansıttığını yani gen ağı üzerindeki 

genleri temsil eden düğümlerin komşuluk değerlerinin kuvvet yasasına uygunluğunu 

göstermektedir. Gelecek bölümlerde R2 ölçümünü kullanarak gen ağı çıkarımı yapan 

algoritmalar da çalışmamızda yer verilmiştir. R2 değeri aynı zamanda literatürde yapılan 

çalışmalarda da [44] GBA'ların performans değerlendirilmesinde de kullanılmıştır. Tez 

kapsamında GBA'ların performansının ölçümü için R2 istatistiğinden yararlanılmıştır. 

1.5 Biyolojik Veri Kümeleri 

Çalışmamız kapsamında GBA'ların çıkarımı için üç farklı biyolojik veri kümesi 

kullanılmıştır. Bu veri kümeleri mikrodizin gen ifadesi, RNA-Seq ve miRNA- hedef gen 

verileridir. Gen ağlarının çıkarımı ve literatürde gen ağlarıyla ilgili çalışmaların daha iyi 

anlaşılması için bu bölümde üç farklı biyolojik veri kümesi detaylıca anlatılmıştır. 
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1.5.1 Mikrodizin Gen İfadesi Veri Kümesi 

Mikrodizin (microarray) gen ifadesi (mRNA gen ifadesi, MGİ) verileri GBA ve GDA 

çıkarımında uzun süredir sıklıkla kullanılan veri kümeleridir [45], [46], [47]. MGİ verileri 

genlerin gen ifadesi profillemesinde (gene expression profiling) kullanılarak binlerce 

genin protein sentezi için anlık aktivitesini gösterebilmektedir [47]. Genlerin farklı 

hücrelerdeki (normal veya kanserli gibi) protein sentezi aktivitesinin ölçülmesiyle iki 

fenotip arasında farklılık bulunan genler pek çok çalışmada hastalıklarla 

ilişkilendirilmektedir [48], [49], [50]. Mikrodizin veri kümesi analizinde kanserli hücre 

ve normal hücre gibi farklı tip hücrelerden elde edilen mesajcı RNA'lar (mRNA) ayrı ayrı 

RNA izolasyonu ile hücreden alınır. Tersine transkripsiyon (reverse transcription) ile tek 

sarmallı mRNA'nın kopyaları DNA benzeri çift sarmallı yapıya çevrilir. Burada amaç 

mRNA'nın üretildiği gen dizilimlerini içeren DNA formatına çevrilerek genlerin ifade 

değerlerinin belirlenmesidir [51]. Tersine  transkripsiyon ile tamamlayıcı DNA'lar her bir 

farklı hücre için elde edildikten sonra (complementary DNA, cDNA) bir fenotip bir 

kimyasal renk verici maddeyle ( örnek olarak yeşil renk normal hücreler için seçilmiş ) 

bir diğer fenotip ise başka bir kimyasal renk verici madde ile (örnek olarak kırmızı renk 

kanserli hücreler için seçilmiş) işaretlenir ve her bir örnekten alınan cDNA'lar renklerle 

etiketlenmiş olur. Farklı tip hücrelerden elde edilen cDNA'lar birleştirilerek 

(hybridization) mikrodizin çiplerinin üzerine uygulanır. İki farklı fenotipin takibi için 

farklı tip hücrelerden alınan örneklere ait cDNA'lar aynı çiplerin üzerine 

uygulanmaktadır.  

Mikroçipler üzerinde farklı renklerle işaretlenmiş bir tarayıcıdan geçirilerek mikroçip 

üzerindeki her bir gen parçasına (probe) ait alanın renk yoğunluğu (intensity) değerleri 

veri olarak bu deney tipinde sunulmaktadır. Bir gen parçasının renk değerinin kırmızı 

olması kanserli ilişkili hücrelerde aktif olduğunu, yeşil olması ise kanserle ilişkili 

olmayan hücrelerde aktif olduğunu, sarı olduğunda da her iki farklı durumda aktif 

olduğunu göstermektedir. Temel adımları yukarıda anlatılan Mikrodizin gen ifadesi 

analizine ait işlem adımları Şekil 1.3'te gösterilmiştir. 

http://tr.wikipedia.org/wiki/Y%C4%B1ld%C4%B1z_Teknik_%C3%9Cniversitesi_Elektrik-Elektronik_Fak%C3%BCltesi
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Şekil 1. 3 Mikrodizin gen ifadesi deney adımları [52] 

Gen parçası değerlerinin yoğunluk değerlerini kullanarak genler arasındaki ilişki 

çıkarımı,  hastalık gibi farklı fenotiple ilişkilendirilebilecek genlerin keşfi, tek nükleotit 

polimorfizmi gibi farklı amaçlar için kullanılmaktadır. Şekil 1.4'de deney sonucunda 

elde edilmiş gen parçalarının yoğunluk değerleri gösterilmiştir. Şekilde satırlar gen 

parçalarını, sütunlar ise farklı örnekleri veya zaman serilerini göstermektedir. 

Mikrodizin veri kümesindeki değerler ise genlerin yoğunluk değerleridir. 

 

Şekil 1. 4 Mikrodizin gen ifadesi veri örneği 
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1.5.2 RNA- Seq Veri Kümesi 

Son yıllarda GBA çıkarımında kullanılan bir diğer biyolojik veri kümesi de RNA dizileme 

(RNA sequencing, RNA- Seq)  veri kümesidir. Gelecek nesil dizeleme teknikleri 

kullanarak elde edilen RNA- Seq verileri belirli bir zamanda bir biyolojik örnekteki RNA 

(mesajcı RNA, taşıyıcı RNA, ribozomal RNA, mirna-siRNA gibi mikro RNA'lar) miktarını 

göstermektedir [53], [54], [55]. RNA-Seq analizi transkriptoma kapsamlı bir bakış açısı 

sağlamasının yanı sıra RNA'yı üreten DNA alanlarının belirlenmesi ve bu alanların 

genlerle ilişkilendirilmesinde de sıklıkla kullanılmaktadır. RNA-Seq analizi, RNA 

moleküllerinden DNA dizilimi parçalarını elde etmeye yarayan deneysel adımları içerir. 

RNA-Seq ile genom üzerinde genlere ait daha keşfedilmemiş gen izoformlarının 

belirlenmesi mümkündür. RNA-Seq analiziyle tek nükleotit polimorfizmi, mutasyon, 

yeni gen izoformların keşfi ve gen birleşimi (genlere ait dizilimlerin birbirleriyle belirli 

oranlarda birleşmesi) gibi pek çok çalışma alanında kullanılmaktadır [54]. 

RNA- Seq analizinden önce aşağıdaki işlemlerin gerçekleştirilmesi gerekmektedir: 

 RNA Çıkarımı (RNA Extraction): Tüm transkriptomun hücre içerisinden 

çıkartılması gerekir. 

 RNA İzolasyonu (RNA Isolation): Üzerinde analiz yapılacak RNA türünün 

belirlenmesi ve türe ait örneklerin alınması aşamasıdır. RNA-Seq analizi 

çalışmalarında genellikle mesajcı RNA (mRNA) örnekleri ile çalışılmaktadır. 

RNA çıkarımı ve izolasyonu adımından sonra tüm transkriptomu elde etmemizi 

sağlayan, yeni gen varyasyonlarını açığa çıkaran ve kısa mRNA okumalarını (reads) 

kullanarak genlerin gen ifadesi verilerini elde etmemize olanak sunan RNA- Seq analizi 

gerçekleştirilebilir. Şekil 1.5'te RNA- Seq analizindeki temel adımlar sıralanmıştır. 
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Şekil 1. 5 RNA dizilime analizi temel adımları 

Şekil 1.5'e göre RNA-Seq analizinin temel adımları sırasıyla aşağıda maddeler halinde 
gösterilmiştir. 

 mRNA'yı rassal olarak parçalarına ayırma (RNA Fragmentation) 

 Tersine transkripsiyon ile mRNA kullanılarak cDNA'ların oluşturulması 

 Polimeraz Zincir Reaksiyonu (PCR, Polymerase Chain Reaction) ile cDNA'ların 

on/yüz milyonlarca küçük DNA dizilimleri/parçaları olan okumalarının (reads) 

oluşturulması. Okumalar ortalama olarak 25- 125 bp (baz çifti) uzunluğundadır. 

 On/yüz milyonlarca okumanın referans genom üzerine örtüştürülmesi 

(mapping). 

 Referans genomda her bir gene karşılık gelen okuma sayısının çıkartılarak 

genlerin gen ifade değerlerinin belirlenmesi (gene expression quantification). 

MGİ deneyindeki gibi RNA-Seq deneyinin sonucunda da genlerin gen ifadesi değerleri 

elde edilmiş olur. Gen ifadesi değerlerini kullanarak RNA-Seq verileri üzerinde GBA 

çıkarımı yapan çalışmalar son yıllarda oldukça popüler hale gelmiştir [44], [7], [8], [9]. 

MGİ verileri üzerine uygulanan temel gen ağı çıkarım adımları RNA-Seq verileri üzerine 

de uygulanarak GBA çıkarımı gerçekleştirilir. İlk adımda gen ifadesi verileri normalize 
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edilir, daha sonra genler arasındaki ilişkiler farklı gen ağı çıkarım algoritmaları 

kullanılarak belirlenir ve GBA çıkarımı RNA-Seq verileri kullanılarak oluşturulmuş olur. 

1.5.3 MikroRNA- Hedef Gen İlişki Veri Kümesi 

MikroRNA (miRNA) ortalama 21-23 nükleotit uzunluğunda olan hayvanlarda, bitkilerde 

ve bazı virüslerde bulunabilen RNA türüdür. miRNA'lar her ne kadar protein sentezi 

doğrudan katılmasalar da protein sentezini etkileyebilmektedirler [56], [57]. DNA'dan 

RNA polimeraz II enzimiyle ilk olarak çift sarmallı ortalama 100-120 baz çifti 

uzunluğunda RNA (pri-miRNA) elde edilir. pri-miRNA, Drosha ve Pasha enzimleriyle 

pre-miRNA yapısına çevrilir ve exporting 5 enzimiyle çekirdekten sitoplazmaya aktarılır. 

pre-miRNA, Dicer enzimiyle sitoplazmada tekrar parçalanan ve miRNA- miRNA ikili 

(duplex) formuna dönüştürülür. miRNA-miRNA ikili formu iki parçaya ayrıldıktan sonra 

Argonaute enzimine bağlanır ve RISC (RNA-induced silencing complex) kompleksi 

oluşmuş olur. RICS kompleksi hedef genin ürettiği mRNA'ya bağlanarak onun yıkımına 

neden olur ve protein sentezi durdurulmuş olur [58]. 

miRNA'ların, gen ifadesi değerlerini değiştirmesiyle hücrede meydana gelen protein 

sentezi değişimleri kanser gibi pek çok hastalıkla ilişkilendirilmiştir [58], [59]. Bu 

nedenle  miRNA- hedef gen ilişkilerinin keşfi hastalıkların anlaşılması için önem 

taşımaktadır. 

Çalışmamız kapsamında miRNA- hedef gen ilişkilerini kullanarak GBA çıkarımı 

gerçekleştirilmiştir. MGİ ve RNA-Seq verisinden farklı olarak miRNA -hedef gen 

verilerininde ilişkiler 0 veya 1 olarak tutulmaktadır. Bir miRNA ile gen arasından ilişki 

varsa bu ilişkinin değeri 1 yoksa ise 0 olarak belirlenmiştir. MGİ ve RNA-Seq'te 

kullanılan gen ağı çıkarım algoritmalarının yanı sıra hash tabanlı birliktelik kuralı 

algoritması tez kapsamında geliştirilerek miRNA- hedef gen verileri üzerinde GBA 

çıkarımı gerçekleştirilmiştir. 
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BÖLÜM 2 

GEN AĞI ÇIKARIM ALGORİTMALARI 

Çalışmamızda bilgi teorisi tabanlı Gen Ağı Çıkarım (GAÇ) algoritmaları olan C3NET, 

ARACNE ve WGCNA algoritmaları kullanılmıştır. MİG, RNA-Seq ve miRNA -hedef gen 

verileri üzerinde GBA çıkarımında kullanılan algoritmaların içeriklerine bu bölümde 

değinilmiştir. 

2.1 C3NET (Conservative Causal Core Networks) 

C3NET, GBA çıkarım çalışmalarında özellikle basit ve hızlı olması nedeniyle tercih edilen 

gen ağı çıkarım algoritmalarındandır. Üç temel adımdan oluşan C3NET'in ilk adımı, 

genler arasındaki ilişkiler ortak bilgi hesaplamasıyla belirlenir. 

𝑀𝐼(𝑋, 𝑌) = H(X) −  H(X|Y) 

                  =  H(Y) −  H(Y|X)                                                                                               (2.1) 

MI(X, Y) = ∑ ∑ p(x, y) log
p(x,y)

p(x)p(y)y∈𝒴x∈𝒳                                                                                                                                                         

Denklem 2.1'de yer alan MI rassal x ve y değişkenlerinin arasındaki ortak bilgi değerini 

göstermektedir. Ortak bilgi değeri bir rassal değişkenin başka bir rassal değişken 

kullanarak ne ölçüde bilgi edinilebileceğini göstermektedir. Değişken dağılımında rassal 

bir değişkenin bilgi değerinin başka bir değişkene bağımlılığını ölçmek için bilgi 

teorisinde koşullu entropi metriği kullanılmaktadır. Entropi değişkenlerin belirsizlik 

değerini veren istatistiksel bir yaklaşımdır (bilgi eksikliği, lack of information). H(X), x 

değişkeni ile ilgili belirsizlik değerini verir, H(X|Y) değeri ise y değişkeni bilindiğinde x 
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değişkenine ait belirsiz değerini verecektir. Bu iki değer birbirlerine eşit ise y değişkeni 

verildiğinde x değişkeni hakkında herhangi bir bilgi kazancı olmadığı için bu iki rassal 

değişken birbirlerinden bağımsız değişkenler olarak adlandırılır. Denklem 2.1'de x  ve y 

değişkenlerinin tüm örneklerde aldıkları değerler hesaplanarak iki değişken arasındaki 

ortak bilgi değeri belirlenir. 

C3NET algoritmasının ikinci adımı genler arasındaki ilişkileri budamak için kullanılan 

eşik değeri belirleme adımıdır. Buna göre değişkenler arasındaki ortak bilgi değerleri 

eşik değerinin altında kalırsa genler arasındaki ilişkiler GBA çıkarımında kullanılmamak 

üzere ilişki listesinden çıkarılmaktadır. Eşik değerinin belirlenmesinde tekrar örnekleme 

(resampling) metodu kullanılmaktadır. Genler arasındaki ilişkileri gösteren ortak bilgi 

matrisi n defa rasgele karıştırıldıktan (shuffle) sonra tüm gen- gen arasındaki ortak bilgi 

değerleri bir dizede küçükten büyüğe sıralanır ve kullanıcı tarafından girilen  α değerine 

göre (dizinin uzunluğu * (1- α) ) eşik değeri belirlenir. Örneğin 20 tane gen- gen ilişkisini 

tutan bir ortak bilgi matrisi 4 kere (orijinal hali kullanılarak toplamda beş matris) tekrar 

örnekleme ile tüm verileri karıştırılır ve toplamda 100 tane gen- gen arasındaki ilişki bir 

dizide tutularak küçükten büyüğe sıralanır. α değeri bu örnekte 0.1 alındığı 

varsayıldığında 100* (1-0.1)=90 olarak belirlenir ve 90. sıradaki (en yüksek 90. ortak 

bilgi değeri) gen- gen arasındaki ortak bilgi değeri eşik değeri olarak belirlenir. Bu 

değerin altında ortak bilgi değerine sahip tüm gen- gen ilişkileri ilişki listesinden 

çıkartılır ve GBA oluşturulması için geri kalan eşik değerinin üzerinde ortak bilgi 

değerine sahip gen-gen ilişkileri kullanılır. 

C3NET algoritmasının üçüncü ve son adımında ise bir genin eşik değeri budamasından 

sonraki tüm ilişkiler içerisinde en yüksek ortak bilgi değerine sahip genin 

belirlenmesidir. C3NET algoritmasına göre bir genin sadece bir genle ilişkisi olabilir. 

Şekil 2.1'de küçük bir örnekle C3NET'in tüm adımları anlatılmıştır. 
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Şekil 2. 1 C3NET algoritması gen ağı çıkarım örneği 

 

Şekil 2.1'deki örnekte ilk adımda genler arasındaki ortak bilgi değerleri çıkartılmıştır. 

İkinci adımda belirli bir eşik değerinin altında kalan gen- gen ilişkileri GBA oluşturma 

için kullanılacak gen ilişki listesinden çıkartılmıştır. Son aşamada ise ikinci aşamada 

diğer genlerle ilişkisi belirlenen her genin sadece en yüksek ortak bilgi değerine sahip 

gen ile ilişkisi GBA oluşumunda kullanılacak gen ilişki listesinde tutulmuş ve diğer gen 

ilişkileri elenmiştir. Çalışmamızda C3NET kullanmamızın en büyük nedeni farklı 

çalışmalarda diğer GAÇ algoritmalarına göre daha hızlı olduğunun belirtilmesidir [60] . 

C3NET algoritmasını uygulamak için C3NET R paketinden [60] yararlanılmıştır. R 

paketine ait daha önceden tanımlanmış (default) parametreler kullanılarak C3NET 

tabanlı GBA çıkarımı çalışmamızda gerçekleştirilmiştir. 

2.2 ARACNE (Accurate Cellular Networks) 

ARACNE, GBA ve GDA çıkarımı çalışmalarında oldukça sık kullanılan bir gen ağı çıkarım 

algoritmasıdır. Bilgi teorisi yaklaşımı algoritmalarından olan ARACNE algoritması C3NET 

algoritması gibi üç temel adımdan oluşmaktadır. C3NET algoritmasının ilk iki adımı olan 

genler arasında ortak bilgi değerlerinin hesaplanması ve eşik değerine göre budama 

işlemi ARACNE algoritması tarafından da gerçekleştirilir. ARACNE algoritması üçüncü 
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adımda dolaylı (indirect) ilişkileri gen-gen ilişki listesinden eleyerek GBA çıkarımını 

gerçekleştirmektedir [61] . 

MI(X, Z)≤  argmin {MI(X, Y), MI(Y, Z)}                                                                          (2.2) 

X geni ile Z geni arasındaki ilişkinin dolaylı bir ilişki olup olmadığının kontrolu için 

denklem 2.2'deki hesaplamadan yararlanılmıştır. ARACNE, X ve Z geni arasındaki 

ilişkinin iki genin Y geni ile olan ilişkisi nedeniyle meydana gelip gelmediğinin 

kontrolünü yapmaktadır. X -Y  ve Y - Z genleri arasındaki iki ortak bilgi değerlerinden en 

küçük olanı, X- Z genleri arasındaki ortak bilgi değerinden büyükse X ile Z arasındaki 

ilişki dolaylı bir ilişki olarak belirlenir ve GBA çıkarımı için kullanılan gen ilişki listesinden 

çıkartılır. Şekil 2.2'de C3NET örneğinde verdiğimiz örnek üzerinden ARACNE 

algoritmasının adımları gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 2. 2 ARACNE algoritması gen ağı çıkarım örneği 

 

Buna göre C3NET'teki ilk iki adım ARACNE algoritması içinde geçerlidir. Ortak bilgi 

değerleri çıkarılır ve bir eşik değerine göre ilişki budama işlemi gerçekleştirilir. Son 

budama adımında ise dolaylı ilişkiler elenmiştir. Buna göre eşik değeri budamasından 

sonra gen 3, 4 ve 5 arasında gen- gen ilişkileri olduğu gözlemlenmiştir.  
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 MI(3,4) ≤  argmin {MI (3,5), MI(4,5)} ; 0.6 ≤  argmin {0.8 , 0.75} doğruluğu 

sağlandığı için gen 3 ile gen 4 arasındaki ilişki dolaylı ilişki olarak belirlenmiştir. 

 MI(3,5) ≤  argmin {MI (3,4), MI(4,5)} ; 0.8 ≤  argmin {0.6 , 0.75} doğruluğu 

sağlanmamaktadır. Bu nedenle gen 3 ile gen 5 arasındaki ilişki GBA çıkarımında 

kullanılacaktır. 

 MI(4,5) ≤  argmin {MI (3,4), MI(3,5)} ; 0.75 ≤  argmin {0.6 , 0.8} doğruluğu 

sağlandığı için gen 4 ile gen 5 arasındaki ilişki dolaylı ilişki olarak belirlenmiştir. 

Buna göre sadece gen 3 ve gen 5 arasındaki ilişki gen ağı çıkarımında kullanılmıştır. 

Örnekte buna benzer başka üçlü ilişki olmadığı için sadece bu üçlüye ait dolaylı ilişkiler 

çıkartılarak GBA oluşturulmuştur.  

ARACNE algoritmasının gen ağı çıkarım çalışmalarında farklı metriklere göre yapılan 

değerlendirmelerde en başarılı GAÇ algoritmalarından biri olduğu gözlemlenmiştir [61], 

[62]. ARACNE algoritması uygulaması için minet R paketinden yararlanılmıştır [63]. 

2.3 WGCNA (Weighted Gene Co-expression Network Analysis) 

WGCNA [64] özellikle birbirleriyle ilişkili genlerin ve bu genlerin oluşturduğu modüllerin 

keşfi için kullanılan bir algoritmadır. Bilgi tabanlı bir algoritma olan WGCNA genler 

arasında ilişki belirlenmesi için ortak bilgi değeri yerine (C3NET ve ARACNE'nin 

kullandığı ilişki ölçümü) Pearson İlişki Katsayısı yaklaşımını kullanmaktadır. 

rxy =
∑ xiyi−nx̅y̅

√(∑ xi
2−nx̅2)((∑ yi

2−ny̅2))
                                                                                                 (2.3)      

 

Denklem 2.3'te rxy, x ve y genlerinin arasındaki Pearson korelasyon değerini veren 

değerdir. Buna göre n örnek sayısı, x geninin tüm örneklerdeki ortalama değeri 𝑥̅ , y 

geninin tüm örneklerdeki ortalama değeri 𝑦̅ ile denklemde gösterilmiştir.  

WGCNA, genler arasındaki ilişki katsayı değerlerini belirledikten sonra eşik değerini 

bulmak için belirleme katsayısı (R2, coefficient of determination) istatistiğini kullanır. 

Belirleme katsayısını eşik değeri olarak kullanarak ölçeksiz ağ özelliğini başarılı şekilde 

sağlayan GBA'lar elde edilmiş olur. GBA'ların istenen belirleme katsayısını sağlaması 

için gereken gen-gen arasındaki korelasyon eşik değeri WGCNA paketi tarafından 



22 

 

kullanıcılara katı eşik değeri (hard threshold) olarak sunulmaktadır. WGCNA uygulaması 

için çalışmamızda WGCNA R paketi kullanılmıştır [64]. 
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BÖLÜM 3 

miRNA- HEDEF GEN VERİLERİNDE BİRLİKTELİK KURALI TABANLI 

YAKLAŞIMLA GBA ELDE EDİLMESİ (ARNetMiT) 

Mikrodizin gen ifadesi, RNA- Seq verisi ve miRNA- hedef gen verileri üzerinde GBA 

çıkarımında kullanılabilen C3NET, ARACNE ve WGCNA algoritmaları Bölüm 2'de 

anlatılmıştır. Tez kapsamında literatürde daha önce GBA çıkarımı için hiç kullanılmamış 

hash tabanlı birliktelik kuralı algoritması tasarlanmış ve miRNA- hedef gen verileri 

üzerinde GBA çıkarımı için kullanılmıştır [65]. Birliktelik kuralı algoritması tabanlı 

miRNA- hedef gen ilişkilerine ait gen ağı (Association Rules Based Gene Network of 

miRNA Targets, ARNetMiT) tez kapsamında bir R yazılım paketi haline getirilmiştir [65]. 

Şekil 3.1'de ARNetMiT yaklaşımının genel bakış açısı sunulmuştur. 
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Şekil 3. 1 ARNetMiT yaklaşımının genel bakış açısı 

 

ARNetMiT yaklaşımı  hastalık- miRNA ve miRNA- hedef gen verilerini kullanarak hedef 

hastalıkla ilişkili GBA çıkarımı gerçeklemektedir. Hastalık- miRNA verisi hastalıklarla 

ilişkilendirilmiş miRNA'ları barındıran veri kümesidir. Bağlandıkları genin ifade değerini 

değiştiren miRNA'lar ve miRNA'ların bağlandıkları genlere ait ilişkiler ise miRNA- hedef 

gen veri kümesinde bulunmaktadır. Çalışmamızda hastalık- miRNA hedef gen ilişkileri 

için miR2Disease[66] veri kümesi kullanılmıştır. miR2Disease veri kümesinde tekrarsız 

2429 tane hastalık- miRNA ilişkisi bulunmaktadır. Bu veriler 477 miRNA ve 152 hastalık 

arasındaki ilişkileri içermektedir. miRNA- hedef gen ilişkileri iki farklı veri kümesi 

kullanılarak elde edilmiştir. Bunlardan ilki 322,389 deneysel olarak belirlenmiş tekrarsız 

ilişkiyi içeren miRTarBase [67], [68] bir diğeri ise  637 tane tekrarsız miRNA- hedef gen 

ilişkisini içeren miR2Disease [66] veri kümeleridir. Toplamda iki veri kümesinden 2801 

miRNA ve 15,059 hedef gen arasında tekrarsız 322,904 miRNA- hedef gen ilişkisi elde 

edilmiştir.  
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Çalışmamızda kullanıcı tarafından belirlenen herhangi bir hastalıkla (152 hastalık 

listesinde yer alan hastalıklardan biri) ilişkili GBA'lar ARNetMiT ile elde edilmektedir. 

Kullanıcı bir hastalık seçtikten sonra o hastalıkla ilişkili miRNA'lar belirlenir ve 

belirlenen miRNA'ların ilişkili olduğu hedef genler kullanılarak bu veriler üzerinde gen 

ağı çıkarımı gerçeklenmiş olur. Hastalık- miRNA ve miRNA- hedef gen verileri ortak 

olarak her iki veri kümesinde de yer alan miRNA'lar kullanılarak birbirleriyle 

ilişkilendirilmektedir. 

ARNetMiT varsayımında iki genin gen ifade değeri çok sayıda ortak miRNA tarafından 

değiştiriliyorsa bu genler ilişkili genlerdir (ortak ifade edilen genler, co-expressed 

genes) ve hücrede benzer biyolojik süreçlerde, fonksiyonlarda ve/veya bölümlerde yer 

alır. Buna göre iki geni etkileyen ortak miRNA sayısının fazla olması ilgili genlerin ilişki 

değerlerinin kuvvetli olduğunu gösterir. Genler arasındaki gizli ilişkilerin keşfi için 

ARNetMiT, hash tabanlı birliktelik kuralı algoritması kullanmaktadır. Bu algoritma 

tasarımında genlerin ifade değerlerini düzenleyen miRNA'lar işlem (transaction), 

miRNA'ların bağladıkları hedef genler ise parçalar (items) olarak belirlenmiştir. Farklı 

farklı işlemlerde yer alan ortak parçalara ait ilişki keşfi finansal işlemler, hava tahmini, 

coğrafi bilgi sistemleri, bankacılık işlemleri [69] gibi farklı alanlarda uzun süredir 

kullanılmakla birlikte aynı yaklaşımla miRNA- hedef gen verileri üzerinden GBA çıkarımı 

daha önce literatürde kullanılmamıştır.  

Birliktelik kuralı tabanlı  algoritmalar özellikle büyük verilerde gizli örüntülerin keşfinde 

sıklıkla kullanılmaktadır. Apriori [70] ve Eclat [71] farklı alanlarda sıklıkla kullanılan 

popüler birliktelik kuralı tabanlı  algoritmalarıdır. Apriori ve Eclat algoritmaları işlemler 

içerisinde belirli eşik değerinin üzerinde sıklıkla geçen parça kümelerini (frequent item 

sets) belirlemeye çalışır.  

 İşlem (T), parça (I) olarak sembolize edildiğinde, herhangi bir k işlemi çok sayıda 

parçayı kapsayabilmektedir :  Tk= {I1, I2, I3,..., In} ve T= { T1, T2, T3,...,Tk,...,Tz }  .  

 ARNetMiT miRNA'ları işlem, hedef genleri ise parça olarak belirleyerek parçalar 

arasındaki (yani genler arasındaki) gizli ilişkileri belirlemeye çalışmaktadır. 
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Çizelge 3. 1 Örnek miRNA- hedef gen ilişki tablosu 

İşlem (miRNA) Parça (hedef gen) 

miRNA1 GenA, GenC, GenD 

miRNA2 GenB, GenC, GenE 

miRNA3 GenA , GenB, GenC, GenE 

miRNA4 GenB, GenE 

 

Çizelge 3.1'de örnek bir miRNA- hedef gen ilişki tablosu gösterilmiştir. Bu tabloya göre 

dört tane miRNA ve her bir miRNA'nın ilişkili olduğu hedef genler verilmiştir. Her bir 

işlem, parça kümesinin bir alt kümesidir. Birliktelik kuralı algoritmalarında temel 

kullanılan kavramlar aşağıda kısaca özetlenmiştir.  

 Parça Kümesi (Itemset): Bir veya birden fazla parçadan oluşan parça 

koleksiyonudur. Örneğin {GenB, GenE, GenC }. 

 Destek Sayısı (Support Count): Her bir parça kümesinin geçme sıklığını 

(frekansını) veren bilgidir. Örneğin, Çizelge 3.1'e göre { GenB, GenE } için bu 

değer üçtür. İki genin ifade değeri üç ortak miRNA tarafından düzelenmiştir 

(regüle edilmiştir). 

 Destek (Support): Her bir parça kümesinin geçme sıklığının tüm işlem sayısına 

oranıdır. { GenB, GenE } örneğine göre bu değer 3/4'tür. Buradaki 3 { GenB, 

GenE}'nin destek sayısını vermekte, 4 ise tüm işlem sayısını göstermektedir. 

 Sık Geçen Parça Kümesi (Frequent Itemset): Belirli bir minimum destek 

değerinden yüksek değerde destek değeri olan parça kümelerine denir.  

 Birliktelik Kuralı (Association Rule): Birliktelik kuralı öncül (antecedent) ve 

takipçi (consequent) diye iki parçadan oluşur. Öncül veri kümesinden olan bir 

parça, takipçi ise öncülle ilişkili olan bir diğer parçayı göstermektedir.  Öncül X, 
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takipçi Y olarak alındığında aralarındaki ilişki X → Y notasyonuyla gösterilir. X 

∩Y= {} ve {X,Y} ⊆ I.  

 Kural Değerlendirme Metrikleri: Destek (support), güven (confidence), kaldırma 

(lift) değeri, Gini katsayısı, J- ölçümü gibi farklı metriklerle birliktelik kuralları 

değerlendirilir. Çalışmamızda en çok kullanılan destek ve güven metrikleri 

kullanılarak birliktelik kuralları değerlendirmesi yapılmıştır. 

İlk olarak miRNA- hedef gen veri kümesinde belirli bir eşik değeri üzerindeki miRNA 

tarafından regüle edilen genler seçilir.  

 11)(:
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Denklem 3.1'de bir x geninin kaç tane miRNA tarafından regüle edildiği n(x) 

fonksiyonuyla, toplam miRNA sayısı ise N ile gösterilmiştir. Buna göre bir gene ait 

destek değeri n(x)/N olarak belirlenmiştir. Genin destek değeri, belirlenen minimum 

destek değerinden (minDD1) az ise, bu gen GBA oluşumunda kullanılacak gen 

listesinden çıkartılır. Eşik değerinin üzerindeki GBA oluşturulması için kullanılacak 

genler Denklem 3.1'de gösterildiği gibi sıklıkla geçen ilk parçalar kümesi F1'e eklenir.  

İlk aşamada belirlenen sıklıkla regüle edilen genler arasındaki gizli ilişki bilgisi ortaya 

çıkarılarak ortak ifade edilen genler (co-expressed genes) belirlenmiş olur. Genler 

arasındaki ilişkiler Denklem 3.2'de gösterildiği gibi birlikte regüle edildikleri ortak 

miRNA sayısına göre belirlenmiştir.  
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Denklem 3.2'de gen x ve gen y'yi ortak regülen eden miRNA sayısı n(x,y) şeklinde pay 

olarak, tüm miRNA sayısı ise N payda olarak gösterilmiştir. Elde edilen değer ikinci bir 

destek değerinden büyük ise bu genler ortak ifade edilen genler olarak belirlenir ve 

GBA oluşumu için kullanılır. GBA oluşumunda kullanılacak ortak ifade edilen genlerin 

arasındaki ilişkiler Fd kümesinde tutulmaktadır. İki gene ait destek değerinin yüksek 

olması, iki geni ortak olarak regüle eden miRNA sayısının fazla olduğunu gösterir ve bu 

genler varsayımımıza göre kuvvetli ilişkisi olan ortak ifade edilen genlerdir. 

              (3.1) 

              (3.2) 



28 

 

ARNetMiT'te minimum destek değerleri kullanıcı tarafından belirlenen zorunlu 

değerlerdir. Buna göre minDD1 ve minDD2 değerleri örüntülerin dağılımlarından elde 

edilen kutu grafiğindeki ilk çeyrek, medyan, üçüncü çeyrek değerleri olarak ARNetMiT 

R paketi tarafından kullanıcılara seçenek olarak sunulmuştur. Bununla beraber örüntü 

değerleri dağılımındaki maksimum sayı kullanıcı tarafından belirlenen bir sayı (rank 

yani sıralama değeri) ile çarpılarak minimum destek değeri belirlenebilir (sıralama 

parametresi kullanımı). Örneğin, 50 miRNA içeren bir miRNA- hedef gen veri 

kümesinde bir genin maksimum 20 miRNA tarafından regüle edildiği varsayıldığında ve 

sıralama parametresi 0.5 olarak kullanıcı tarafından girildiğinde minimum destek değeri 

20*0.5=10 olarak belirlenir. Buna göre 10'dan fazla sayıda miRNA tarafından regüle 

edilen genler F1 gen listesine eklenir. Aynı şekilde, ortak ifade edilen genleri temsil 

eden Fd ilişki listesi de aynı filtreleme yöntemiyle elde edlir. 

ARNetMiT R paketi, sadece destek değerine bağlı GBA çıkarımının yanı sıra destek ve 

güven değerini birlikte kullanılmasıyla elde edilen GBA çıkarımına da olanak 

sağlamaktadır. Güven değeri destek değeri gibi zayıf gen- gen ilişkilerini elemektedir. 

Güven değeri ortak miRNA'lar tarafından regüle edilen genler arasındaki ilişkileri 

koşullu bağımlılık değerine göre hesaplar. Denklem 3.3'te güven değeri belirleme 

denklemi gösterilmiştir. 

                                     

Denklem 3.3'e göre iki gen arasındaki güven değerlerinin hesaplanması için genlerin F1 

listesinde olması ve iki genin de ortak ifade edilen genlerin gösterildiği Fd listesinde yer 

alması gerekir. Bir X geni verildiğinde, Y geninin ortak miRNA'lar tarafından regüle 

edilme olasılığı P(Y|X) koşullu olasığı olarak belirlenmektedir. X ve Y genini ortak regüle 

eden miRNA sayısı n(x,y) olarak pay, X  genini regüle eden miRNA sayısı ise payda 

olarak denklemde gösterilmiştir. Elde edilen güven değeri minimum güven değerinden 

(minG) büyük ise elde edilen gen ilişkisi GBA oluşumunda kullanılmaktadır. Güven 

değerinin bire yaklaşması X ve Y genlerinin kuvvetli birer ortak ifade gen çifti olduğunu 

gösterir. Fg listesinde destek ve güven değerine göre belirlenmiş ortak ifade edilen gen 

çiftleri bulunmaktadır. Çalışmamızda Fd listesi kullanılarak oluşturulan GBA'lar destek 
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değeri tabanlı GBA'lar (dGBA), Fg listesi kullanılarak oluşturulan GBA'lar ise destek-

güven değeri tabanlı GBA'lar (dgGBA) olarak adlandırılmıştır. 

ARNetMiT'in 322,904 tane miRNA- hedef gen verisi içerisinden gizli gen-gen ilişkilerini 

çıkarması hesaplama süreci açısından problematiktir. Bu problemi aşmak için uzun 

zaman alıcı ARNetMiT genler ve her geni regüle eden miRNA'ların indislerini bir hash 

veri yapısında tutar. Genler ve bu genleri regüle eden miRNA'lara ulaşım hash tablo 

yapısıyla çok daha hızlı yapılmaktadır. Sözde kodta yer verildiği gibi hash tablosunda 

genler (gen isimleri) anahtar (key), genleri hedef alan miRNA'lar ise değerler (values) 

olarak kullanılmıştır. Genleri anahtar olarak kullanarak genlerin ilişkili olduğu 

miRNA'ların hash tablosunda hızlı ulaşımı sağlanır. Hash fonksiyonları hızlı erişim için 

anahtar kelimeyi (ARNetMiT'te gen isimleri) aldıktan sonra sabit bir tablo için yeni bir 

indeks değeri oluşturur. Özetleme işleminde (hashing) anahtar kelimeye ait 

karakterlerin ASCII karakter karşılığını kullanarak "Anahtar mod N" dönüşümü ile her 

bir anahtarla ilgili hash indeksi oluşturulması en sık kullanılan özetleme fonksiyonu 

yaklaşımlarındandır. Burada gen isimlerinde yer alan karakterlerin ASCII karşılıkları 

toplanarak asal bir sayıya (örneğin 37) göre modu alınır ve hash indeks değeri 

hesaplanmış olur. Çalışmamızda hash R paketi [72] ve bu paketteki hash fonksiyonu ile 

özetleme (hashing) işlemi gerçekleştirilmiştir.  

 

Şekil 3. 2 ARNetMiT yaklaşımının sözde kodu(Pseducode) 
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Detaylarını anlattığımız ARNetMiT yaklaşımının sözde kodu Şekil 3.2'de gösterilmiştir 

Şekil 3.2'ye göre genler ve genleri regüle eden miRNA indisleri (indis sayısına göre sıklık 

değeri veya frekans değeri belirlenir) hash tablosuna kaydedilmiştir. Daha sonra 

genlerin sıklık değerlerine göre ilk minimum destek değerinden az sayıda miRNA 

tarafından regüle edilen genler GBA oluşumu için kullanılacak gen listesinden 

çıkarılmıştır.  

 

Şekil 3. 3 ARNetMiT temel adımlarının bir örnek üzerinde gösterimi 
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Eleme aşamasından sonra kalan tüm genlerin miRNA indis değerlerine hash yapısındaki 

anahtar ile ulaşım sağlanarak genleri ortak regüle eden miRNA'lar bulunmuştur. Ortak 

miRNA'ların sayısı ikinci minimum destek değerinden büyük ise dGBA için gen- gen 

listeleri oluşturulmuş olur. Ortak ifade edilen genlerin sıklık değerlerinin, genlerin sıklık 

değerine bölünmesiyle güven değerleri elde edilir. Bir gen- gen ilişkisine ait güven 

değeri minimum güven değerinden büyükse sahip gen- gen ilişkisi dgGBA oluşumu için 

kullanılır. Şekil 3.3'te ARNetMiT'in temel adımları bir örnek üzerinde gösterilmiştir. 

Şekil 3.3'te kullanıcı hastalık seçimi yaptıktan sonra hastalıkla ilişkili miRNA'lar ve bu 

miRNA'ların regüle ettiği genler miRNA- hedef gen ilişki matrisinde gösterilmiştir. En 

fazla bir gen dört miRNA tarafından regüle edilmiş ve sıralama parametresi örnekte 0.5 

olarak verilmiştir. İlk minimum destek değeri 4*0.5=2 olarak belirlenmiştir. İki ve ikinin 

altında miRNA tarafından regüle edilen genler GBA oluşumu için kullanılacak gen 

listesinden çıkartılmıştır. Örnekte on genden oluşan gen listesi sayısı ilk budama 

işleminden sonra beşe düşmüştür. İkinci adımda sıkça regüle edilen beş geni ortak 

regüle eden miRNA'lar belirlenmiş ve frekans değerleri elde edilmiştir. Bu değerlerle 

Şekil 3.3'de yer alan birlikte ortak ifade edilen genler ve frekansları tablosunda 

gösterilmiştir. Bu tablodaki değerler genleri ortak regüle eden miRNA sayılarını 

göstermektedir. İlgili tabloda gen çiftini regüle eden değer maksimum 3 olarak 

gösterilmiştir (örneğin GenA - GenK). Sıralama parametresi kullanıcı tarafından 0.5 

olarak girildiği için minDD2 değeri 1.5 olarak belirlenir. Buna göre 1.5'dan daha fazla 

sayıda ortak miRNA tarafından regüle edilen genler ortak ifade edilen genler olarak 

belirlenmiştir. İkinci destek değeri filtrelemesinden sonra Şekil 3.3'te gösterildiği gibi 

dGBA'lar elde edilmiştir. Ortak ifade edilen genlerin frekans değerlerinin, genlerin 

frekans değerlerine bölümüyle ortak ifade edilen genler için güven değerleri 

belirlenmiş olur. Bu değerler ortak ifade edilen genlerin güven değeri tablosunda 

gösterilmiştir. Kullanıcı tarafından girilen minimum güven değerinden (minG) küçük 

güven değerine sahip gen- gen ilişkileri elenir ve dgGBA elde edilmiş olur. 

ARNetMiT R paketi farklı gen ağı çıkarım algoritmalarının miRNA- hedef gen ilişkileri 

kullanarak GBA çıkarımı gerçeklemesi için miRNA- hedef gen ilişkilerini ikili tabloya 

(boolean tablo) dönüşümünü de gerçekleştirmektedir. buildmiRNATargetTable  

fonksiyonunu kullanarak ARACNE, C3NET, WGCNA gibi ağ çıkarım algoritmaları miRNA- 
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hedef genler arasındaki ilişkileri 0-1 olarak gösteren tablolara erişerek GBA çıkarımı 

yapabilmektedir. 

ARNetMiT R paketi, hash [72], GAnet [73] ve RedeR[74] R paketlerini kullanmıştır. hash 

R paketi özetleme (hashing) işleminde, GAnet R paketi basit ilişki operatörlerinin 

kullanımında, RedeR R paketi ise elde edilen GBA'ların görselleştirilmesinde 

kullanılmıştır. ARNetMiT R paketi ve pakete ait dokümantasyona 

https://sites.google.com/site/arnetmit web adresinden ulaşılabilir. 
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BÖLÜM 4 

İKİ KATMANLI GBA ENTEGRASYON MİMARİSİ 

Farklı yaklaşımların, farklı biyolojik veri kümelerinin bir arada kullanılarak elde edilen 

sonuçların entegrasyonu araştırmacıların biyolojik sistemleri daha doğruluklu ve 

kapsamlı bir şekilde anlamasını sağlamaktadır. Tez kapsamında gen birliktelik ağlarının 

entegrasyonu için farklı biyolojik veri kümeleri ve gen ağı çıkarım algoritmaları 

kullanılmıştır. Şekil 4.1'de iki katmanlı GBA entegrasyon mimarisinin  genel adımları ve 

katmanları verilmiştir.  

Şekil 4.1'de gösterildiği üzere iki katmanlı GBA entegrasyon mimarisinde mikrodizin 

gen ifadesi, RNA- Seq ve miRNA- hedef gen verileri kullanılmıştır. GBA çıkarımında her 

üç veri kümesi üzerinde ARACNE, C3NET ve WGCNA gen ağı çıkarım algoritmaları 

uygulananarak GBA çıkarımı başlangıç seviyesinde (initial phase) gerçekleştirilmiştir. 

Başlangıç seviyesinde her bir veri kümesine ait 3 farklı GBA çıkarımı 3 GAÇ algoritması 

kullanılarak oluşturulmuştur. Aynı veri kümesi üzerinde farklı GAÇ algoritmaları 

uygulanarak GAÇ algoritmalarına ait kestirim farklılıkları kullanılması hedeflenmiştir. Bu 

sayede aynı veri kümesinden çeşitli gen- gen ilişkileri taşıyan 3  GBA çıkarılmış olur. 

Başlangıç seviyesinde 3 farklı veri kümesine ait 9 GBA elde edilmiştir. 

Tez kapsamında geliştirdiğimiz ARNetMiT yaklaşımını kullanarak aynı zamanda miRNA- 

hedef gen verileri üzerinde dGBA ve dgGBA'lar elde edilmiştir. Özetle başlangıç 

seviyesinde üç gen ağı çıkarım algoritması mikrodizin gen ifadesi ve RNA- Seq verileri 

üzerinde üçer farklı GBA çıkarımı gerçekleştirilmiştir. MiRNA- hedef gen veri kümesinde 

ise bu sayı ARNetMiT tabanlı GBA'lar da eklendiğinde beşe çıkmıştır. Çalışmamızda 
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ARNetMiT tabanlı algoritmaları kullanmadan oluşturulan (miRNA- hedef gen verileri 

üzerinde sadece ARACNE, C3NET ve WGCNA algoritmaları kullanımıyla oluşturulmuş) 

GBA entegrasyon sonuçları ile ARNetMiT tabanlı GBA'lar kullanılarak oluşturulmuş 

GBA'ların entegrasyonu karşılaştırılmıştır. Buradaki temel amaç ARNetMiT'in 

entegrasyon çalışmasına katkısını gözlemlemektir.  

 

Şekil 4. 1 İki katmanlı GBA entegrasyonu mimarisi 

 

Her bir veri kümesi kullanılarak başlangıç seviyesinde elde edilen GBA'ların 

entegrasyonu için üç basit metot kullanılmıştır. Bu metotlar kesişim, basit çoğunluk oyu 

(BÇO) ve birleşim metotlarıdır. Buna göre elde edilen GBA'ların en az birinde yer alan 
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gen- gen ilişkilerinin kullanılmasıyla birleşim tabanlı GBA (BTGBA) elde edilmektedir. 

Tüm GBA'larda ortak olarak belirlenen gen- gen ilişkilerinin kullanılmasıyla kesişim 

tabanlı GBA'lar (KTGBA)elde edilmektedir. BÇO metodu, algoritma sayısının yarısından 

fazla sayıda GBA tarafından tahmin edilen gen- gen ilişkilerini kullanarak basit çoğunluk 

oyu tabanlı GBA (BÇOGBA) çıkarımı yapmaktadır. Mikrodizin gen ifadesi ve RNA- Seq 

veri kümesinde 3 gen ağı çıkarım kullanıldığı için BÇOGBA oluşturmak için en az 2 gen 

ağı çıkarım algoritması tarafından belirlenen gen- gen ilişkileri kullanılır. Bu değer 

miRNA- hedef gen veri kümesinde üçtür. Beş gen ağı çıkarım algoritması içerisinden en 

az üç (> 5/2 şartı sağlanmalı) tane GAÇ algoritması tarafından tahmin edilen gen- gen 

ilişkileri BÇOGBA oluşturmada kullanılır. 

K= gen ağı çıkarımı yapan algoritma sayısı, 

GAÇA= gen ağı çıkarım algoritması, 

I= genler arası ilişki, 

O= gen ilişkilerini tahmin sayısı, 

N= gen listesi, 

B= Boolean fonksiyonu 

 

Ox,y = ∑ B (GAÇAk(Ix,y))K
k=1  , ꓯx,y ε N, x ≠ y                                                                 (4.1)                                           

 

Denklem 4.1'de B ikili (boolean) fonksiyon olmak üzere, bir veri kümesine ait gen 

listesindeki tüm genler arasındaki ilişkilerin gen ağı çıkarım algoritması tarafından 

tahmin edilip edilmediğini kontrol eder. Bu fonksiyon 0 veya 1 döndüren bir 

fonksiyondur. İkili fonksiyon GAÇ algoritması birbirlerin farklı olan x ve y genleri 

arasında ilişki çıkarımı yapmışsa 1 değerini, çıkarım yapamamış ise 0 değerini 

döndürmektedir. Denklem 4.1'de GAÇA gen ağı çıkarım algoritmalarını, I genler 

arasındaki ilişkileri, N gen listesini sembolize etmektedir. K gen ağı çıkarımı yapan 

algoritma sayısı olmak üzere 𝑂𝑥,𝑦 , x ve y gen ikilisinin (olası ortak ifade edilen genler) 

kaç gen ağı çıkarım algoritması tarafından tahmin edildiğini gösterir. Bu değer kesişim 

tabanlı GBA'lardaki her bir gen- gen ilişkisi için gen ağı çıkarım algoritması sayısına, 

birleşim tabanlı GBA'lardaki her bir gen- gen ilişkisi için en az bire, basit çoğunluk oyu 
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tabanlı GBA'lardaki her bir gen- gen ilişkisi için en az gen ağı çıkarım algoritmasının 

yarısından büyük bir doğal sayıya eşit olması gerekmektedir. 

Birinci entegrasyon aşamasında amaç aynı veri kümeleri üzerinde farklı gen ağı çıkarım 

algoritmalarıyla elde edilmiş GBA'ların entegrasyonudur. Birinci entegrasyon 

aşamasında gen ağı çıkarımlarındaki algoritma tabanlı farklılıkların GBA 

entegrasyonunda kullanılması hedeflenmiştir. Birinci entegrasyon aşaması aynı tür veri 

üzerinden elde edilen GBA'ların entegrasyonuna dayalı olduğu için çalışmamızda grup 

içi entegrasyon olarak adlandırılmıştır. Birinci entegrasyon aşamasında farklı 3 veri 

kümesine ait 9 GBA çıkarımı yapılmıştır. Bu duruma göre 3 veri kümesi kullanılarak her 

bir veri kümesi için  KTGBA, BÇOGBA ve BTGBA elde edilmiştir. Basit entegrasyon 

metotlarının yapısı gereği KTGBA'daki gen- gen ilişkilerinin tümü BÇOGBA'larda, 

BÇOGBA'lardaki gen- gen ilişkilerinin de tümü BTGBA'lar tarafından kapsanmaktadır.  

İkinci entegrasyon aşamasındaki temel amaç farklı veri kümelerinden elde edilen 

GBA'ların entegrasyonudur. İlk aşamada aynı veri kümesi üzerindeki farklı gen ağı 

çıkarım algoritmaları tarafından üretilen GBA'ların entegrasyonu ile algoritmaların 

tahmin farklılıklarından (diversity) yararlanılmıştır ve bu nedenle grup içi entegrasyon 

olarak tanımlanmıştır. İkinci aşamada ise farklı biyolojik veri kümelerinden elde edilen 

GBA entegrasyonu gerçeklendiği için bu aşamadaki entegrasyon gruplar arası 

entegrasyon olarak adlandırılmıştır. Gruplar arası entegrasyon ile farklı biyolojik veri 

kümelerinden elde edilen GBA'lar entegre edilmeye çalışılmaktadır. Farklı veri 

kümelerinden elde edilen GBA'ların içerdiği gen- gen ilişkisi çeşitliliği ikinci entegrasyon 

aşamasında kullanılmış ve hastalıklarla ilgili daha kapsamlı, doğruluklu GBA'ların elde 

edilmesi hedeflenmiştir.  
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Şekil 4. 2 İkinci entegrasyon aşamasına ait adımların sözde kodu 

 

Şekil 4.2'de ikinci entegrasyon aşamasının adımlarını içeren sözde kodları gösterilmiştir. 

İkinci entegrasyon aşamasında birinci entegrasyon aşamasında elde edilmiş dokuz 

GBA'nın olası tüm kombinasyonları birleşim, basit çoğunluk oyu ve kesişim operatörleri 

kullanılarak entegre edilmiştir. Birinci ve ikinci entegrasyon aşamasından önce 

GBA'larda yer alan tekrarlı ilişkiler belirlenmiş ve tek bir ilişki gibi değerlendirilerek 

entegrasyon aşamasında kullanılmıştır. Şekil 4.2'de gösterildiği üzere ikinci entegrasyon 

aşaması iç içe dört tane döngü içermektedir. Bu döngülerin ilki üç entegrasyon 
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operatörüne, ikinci döngü mikrodizin gen ifadesi verileri kullanılarak birinci 

entegrasyon aşamasında elde edilmiş üç GBA'ya, üçüncü döngü RNA- Seq verileri 

kullanılarak birinci entegrasyon aşamasında elde edilmiş üç GBA'ya ve sonuncu döngü 

miRNA- hedef gen verileri kullanılarak birinci entegrasyon aşamasında elde edilmiş 

elde edilmiş üç GBA'ya erişim için kullanılmaktadır. Her bir döngünün indis değeri üç 

olması nedeniyle 3*3*3*3= 81 olası GBA ikinci entegrasyon sonunda elde edilebilir. 

Şekil 4.2'de yer alan dört döngüye ait indis değerleri (i, j, k ve z) aşağıda verilerek ikinci 

entegrasyon aşamasında elde edilen GBA'lar iki farklı örnek üzerinden gösterilmiştir. 

 i=2, j=1, k=3, z=2 olarak döngülerde belirtildiğinde 𝑂𝑅2(𝐺𝐸1, 𝑅𝑆3, 𝑀𝑅2) işlemi 

sonucunda elde edilecek GBA belirlenmiş olur. OR2(GE1, RS3, MR2), gen ifadesi 

verileri üzerinde birinci aşamada elde edilmiş KTGBA, RNA- Seq verisi üzerinde 

birinci aşamada elde edilmiş BTGBA ve miRNA- hedef gen verileri üzerinde 

birinci aşamada elde edilmiş BÇOGBA'nın entegrasyonunun basit çoğunluk oyu 

yaklaşımıyla gerçeklendiği göstermektedir. 

 i=3, j=3, k=2, z=1 olarak döngülerde belirtildiğinde 𝑂𝑅3(𝐺𝐸3, 𝑅𝑆2, 𝑀𝑅1) işlemi 

sonucunda elde edilecek GBA belirlenmiş olur. 𝑂𝑅3(𝐺𝐸3, 𝑅𝑆2, 𝑀𝑅1), gen ifadesi 

verileri üzerinde birinci aşamada elde edilmiş BTGBA, RNA- Seq verisi üzerinde 

birinci aşamada elde edilmiş BÇOGBA ve miRNA- hedef gen verileri üzerinde 

birinci aşamada elde edilmiş KTGBA'nın entegrasyonunun birleşim yaklaşımıyla 

gerçeklendiği göstermektedir. 

Bu şekilde olası 81 GBA çıkarımı ikinci entegrasyon aşamasında oluştulmaktadır. 

Özellikle kesişim operatörünün kullanıldığı bazı entegrasyon çalışmalarında üç GBA'da 

ortak olarak tahmin edilen gen- gen ilişkisi olmaması nedeniyle genellikle kesişim 

tabanlı GBA'lar ikinci entegrasyon sürecinde çoğunlukla elde edilememiştir. Özellikle 

birinci entegrasyon aşamasında kesişim metoduyla oluşturulmuş ve az sayıda gen- gen 

ilişkisini bulunduran GBA'ların ikinci aşama entegrasyonunda kullanılmasıyla ikinci 

aşamada bazı GBA'lar oluşturulamamıştır. 

İki katmanlı GBA entegrasyon mimarisiyle birinci entegrasyon aşamasında aynı veri 

kümeleri üzerinde GAÇ algoritmalarının kestirim gücü, ikinci entegrasyon aşamasında 

ise biyolojik veri kümelerinin çeşitliliği kullanılarak oluşturulmuş GBA'ların 
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entegrasyonu hedeflenmiştir. Buna göre hastalıklarla ilişkili tahmin edilen gen- gen 

ilişkilerinin GAÇ algoritmasına ve biyolojik veri kümesine bağımlılığını azaltarak 

kapsamlı ve doğruluklu GBA'ların tez kapsamında belirlenmesi amaçlanmıştır.  
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BÖLÜM 5 

GBA'LARIN PERFORMANS DEĞERLENDİRME KRİTERLERİ 

Literatürde GBA'ların performansının değerlendirilmesi için pek çok yaklaşım 

geliştirilmiştir. Yönsüz ilişkileri içeren literatür verilerinin kullanımı (protein-  protein 

ilişkileri), tersine mühendislik yöntemleriyle elde edilmiş doğrulama verilerinin 

kullanımı (DREAM project), GBA'ların topolojik özelliklerini kullanarak yapılan yapısal 

değerlendirmeler, GBA'larda yer alan merkez genleri (hub genes) bulan ve bu genlerin 

hastalıklarla ilişkisinin incelenmesi, GBA'ları alt ağlara ayırarak ilgili alt ağlarda yer alan 

genlerin yer aldığı biyolojik süreçlerin hastalıklarla ilişkisinin incelenmesi gibi pek çok 

farklı GBA performans değerlendirme kriteri çalışmalarda yer almaktadır. Tez 

kapsamında GBA performans değerlendirmesi için ilk olarak literatür verilerini 

kullanarak örtüşme analizi gerçeklenmiştir. İkinci değerlendirme kriteri ise GBA'ların 

yapısal değerlendirmesine olanak sağlayan topolojik değerlendirmedir. Topolojik 

değerlendirmede GBA'ların ölçeksiz ağ yapısına uygunluğu belirlenmektedir. Son 

değerlendirme  biyolojik değerlendirmedir. Biyolojik değerlendirmede GBA'larda 

dayanıklı ilişkiler içeren alt ağları bularak bu alt ağlardaki genlerin hastalıklara ait 

biyolojik süreçlerle ilişkisi incelenmiştir.  

5.1 Literatür Verileri Kullanımı ile Gerçeklenen Örtüşme Analizi Değerlendirmesi 

GBA'larda  yer alan gen- gen ilişkileri arasında yön bilgisi bulunmamaktadır. Bu nedenle  

GBA'larda genler arasında düzenleyici (regulator) ve düzenlenen (regulating) ilişkisi yer 

almaz. Gen- gen ilişkileri gibi aralarında yön bilgisi bulundurmayan protein- protein 

ilişkileri (PPİ, literatür verileri) GBA performanslarını değerlendirmede sıklıkla kullanılan 
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veri kümelerindendir [7], [73]. Genlerin ürünleri olan proteinlerin protein ağları 

üzerindeki ilişkileri, genlerin dolaylı ilişkilerini yansıttığı varsayımına dayanarak PPİ 

verileri GBA'lardaki gen-gen ilişkilerinin doğrulama kümesi olarak kullanılabilmektedir. 

Çalışmamızda ganet R paketinde [73] yer alan 1,559,366 adet tekrarsız ve deneysel 

olarak doğrulanmış PPİ verisi  örtüşme analizinde kullanılmıştır. Örüntü tanıma, bilgi 

edinimi, sınıflandırma gibi alanlarda performans analizi için kullanılan kesinlik 

(precision) ve doğru pozitif (DP veya doğru artık) metrikleri kullanılarak örtüşme analizi 

gerçeklenmiştir. Örtüşme analizinde GBA'da yer alan bir gen- gen ilişkisi PPİ veri 

kümesinde de yer alıyorsa bu ilişki DP olarak adlandırılır. GBA'da bulunan ama PPİ veri 

kümesinde yer almayan ilişkiler yanlış pozitif (YP veya yanlış artı) olarak belirlenir. Bir 

GBA'da yer alan ve test kümesinde de yer alan ilişkilerin (DP), tüm GBA tarafından 

tahmin edilen ilişkilere oranı (DP + YP) kesinlik değerini vermektedir. Anma (recall) 

değeri ise DP değerinin test verisindeki tüm tahminlere (DP + YN) oranıdır. Anma ve 

kesinlik değerlerinin harmonik ortalaması, (2*Kesinlik*Anma) / (Kesinlik + Anma) ,  ise 

F-ölçüm değerini (F-ölçeği değeri veya kesinlik-anma değerlerinin katsayıları harmonik 

ortalamada aynı olması nedeniyle F1 ölçeği) vermektedir. Performans değerlendirme 

metriği olarak sıklıkla kullanılan anma (recall) ve F-ölçüm değeri (F-measure) 

çalışmamızda literatür verileri ile yapılan örtüşme analizinde kullanılmamıştır. Anma 

değeri hesaplanırken GBA tarafından tahmin edilmemiş ama PPİ veri kümesinde yer 

alan ilişkileri gösteren yanlış negatif (YN veya yanlış eksi) değeri kullanılmaktadır. Anma 

değeri GBA tarafından doğru tahmin edilen gen ilişkilerinin (DP), PPİ veri kümesinde 

yer alan tüm gen ilişkilerine (DP + YN) oranıdır. PPİ veri kümesinin 1,5 milyon verinin 

üzerinde olmasından dolayı elde edilecek anma değerleri çok küçük olacağı için 

çalışmamızda sadece performans ölçütü olarak kesinlik ve DP değerleri kullanılmıştır. 

Anma değerleri çok küçük olduğu için F-ölçüm değerleri de çalışmamızda performans 

değerlendirme kriteri olarak yer almamıştır.  

Tez kapsamında GBA tarafından tahmin edilen ve PPİ veri kümesinde yer alarak 

örtüşen gen- gen ilişkilerinin şans faktörüne bağlı oluşma olasılığı değerlendirilmiştir. 

Bir diğer deyişle örtüşen ilişkilerin istatistiksel olarak anlamlılığının kontrolü de 

çalışmamızda belirlenmiştir. Bunun için ganet R paketinin sunduğu istatistiksel metot 

olan Fisher Kesinlik Testi (Fisher's Exact Test) kullanılmıştır. Bu metot örtüşen gen- gen 
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ilişkilerinin hipergeometrik dağılım bilgisini kullanmaktadır. Hipergeometrik dağılım 

Binom dağılımına benzemektedir. Binom dağılımında ana kütleden her seferde yerine 

konarak oluşturulan örneklem (nesnelerin örneklemden çekilmesi) hipergeometrik 

dağılımda ana kütleye tekrar yerleştirme yapılmadan elde edilmektedir. Bu durumda 

ana kütledeki örnek sayısı değişeceği için n. defa tekrarlanan örnekleme işleminin 

sonuçları bir önceki örneklemeye bağımlı olur. Örneklemeler (deneyler) birbirinden 

bağımsız olmadığı için Binom dağılımı yerine hipergeometrik dağılım kullanılmıştır. 

Çizelge 5.1'de hata matrisinde (confusion matrix) yer alan performans değerleri 

hipergeometrik dağılımın olasılık değerini gösteren hesaplamada kullanılmıştır. Hata 

matrisinde yer alan doğru negatif (DN veya doğru eksi) genlerin olası tüm ilişkilerinden 

PPİ verisinde olan ve GBA tarafından tahmin edilen gen- gen ilişkileri çıkartıldığında 

elde edilmektedir.  

Çizelge 5. 1 Hata matrisi 

 PPİ verisinde olan ilişkiler PPİ verisinde olmayan ilişkiler 

GBA tarafından tahmin 

edilen ilişkiler 
DP YP 

GBA tarafından tahmin 

edilmemiş ilişkiler 
YN DN 

                                           

𝑝 =  
(𝐷𝑃+𝑌𝑁

𝐷𝑃 ) (𝑌𝑃+𝐷𝑁
𝑌𝑃 )

(𝐷𝑃+𝑌𝑁+𝑌𝑃+𝐷𝑁
𝐷𝑃+𝑌𝑃 )

                                                                                                                 (5.1)                                           

                                                         

Fisher Kesinlik Testi,  PPİ verisiyle örtüşen gen- gen ilişkilerinin şans eseri elde edilme 

olasığı ile GBA tarafından tahmin edilme olasılığını sıfır hipotezinde (Ho) eşit olarak 

değerlendirmektedir. Elde edilen p-değeri belirli bir eşik değerinin altında ise sıfır 

hipotezi reddedilir ve örtüşen gen- gen ilişkilerinin şansa bağımlı olarak elde edilmediği 

sonucu ortaya çıkar. Çalışmamızda GBA'ların istatistiksel anlamlılığının kontrolü için p 

değeri eşik değeri olan 0.05'in altında çıkan GBA'lar değerlendirme dışı tutulmuştur. 
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5.2 GBA'ların Topolojik Değerlendirilmesi 

Gen ağları az sayıda genin çok sayıda ilişkisinin olduğu, geri kalan çok sayıda genin de 

az sayıda ilişkisinin olduğu ölçeksiz ağlardır. Bu ağlardaki genlerin (düğümlerin) derece 

dağılımları kuvvet yasası dağılımını takip eder. Bölüm 1.1'de genlerin derece 

değerlerinin kuvvet yasası dağılımına sahip olduğu gösterilmiştir. Log-log graflar ile 

genlerin derece değerlerini gösteren kuvvet yasası dağılımı doğrusal bir şekilde 

gösterilmektedir. Gen dereceleri ve bu derecelerinin olasılıkları arasındaki ilişkiyi veren 

dağılımın logaritması alındıktan sonra doğrusal modellenebilir yapıya dönüşmektedir. 

Çalışmamızda regresyon analizi uygulanarak doğrusal model oluşturulmuş ve bu 

modelin başarısı uygunluk iyiliği, (goodness of fit ) belirleme katsayısı (R-kare- R2, 

coefficient of determination) istatistiği ile ölçülmüştür. R2 değeri ile doğrusal modelin, 

gözlenen değerleri kestirim başarısı ölçülmektedir. R2 değerinin hesaplanmasıyla ilgili 

detaylar Bölüm 1.1'de anlatılmıştır.  

 

Şekil 5. 1 Topolojik değerlendirme temel adımları 
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Çalışmamızda yüksek R2 değerleri GBA'larının ölçeksiz ağ tanımını iyi yansıttığı yani gen 

ağı üzerindeki genleri temsil eden düğümlerin komşuluk değerlerinin kuvvet yasasına 

uygun olduğunu göstermektedir. Değerlendirme aşamasında tüm GBA'ların R2 değeri 

hesaplanmıştır. Buna göre R2 değeri bire yakın çıkan GBA'lar ölçeksiz ağ (biyolojik 

ağlara) tanımına yakın olarak belirlenmiştir. R2 değeri sıfıra yakın olan GBA'lar ise rassal 

ağlara yakın topolojik özellik göstermektedir. Şekil 5.1'de yukarıdaki topolojik 

değerlendirmeye ait temel adımlar gösterilmiştir. 

5.3 GBA'ların Gen Ontoloji Terimleri Kullanarak Biyolojik Değerlendirilmesi 

Ortak ifade edilen genler tarafından üretilen proteinler hücre içerisinde benzer 

biyolojik görevlerde, süreçlerde ve benzer hücre alanlarında yer alma eğilimindedir. 

Gen Ontolojisi (GO), aynı alan (domain) içerisinde terimlerin bir veya birden çok terimle 

ilişkili olduğu bir yönlü graftır. Gen Ontolojisi proteinlerin moleküler fonksiyon 

(molecular function), yer aldıkları biyolojik süreç (biological process) ve protein hücre 

içerisindeki konum bilgisi (cellular component) özelliklerini sunan hiyerarşik bir sözlük 

yapısındadır (vocabulary). Bu sözlükte her bir terim (GO- terimi, GO- terms) proteinlere 

ait bir özelliği göstermektedir. GO- terimleri üç ana alanda (domain) sınıflandırılabilir. 

 Hücresel Birleşen (Cellular Component): Hücrenin parçaları veya hücre dışı 

çevresi hakkında bilgi verir. 

 Moleküler Fonksiyon (Molecular Function): Kataliz, bağlanma gibi moleküler 

seviyede gen ürünleri olan proteinlerin temel aktivitelerini gösteririr. 

 Biyolojik Süreç (Biological Process): Belirli bir başlangıcı ve bitişi olan süreçler 

biyolojik olaylardan (events) oluşmakla birlikte, bu olaylar genellikle birden çok 

moleküler fonksiyonun başarıyla gerçeklenmesiyle elde edilir.  

Her bir GO- terimi yukarıda sıralanan üç ana özellikten biriyle ilgili bilgi vermektedir. 

Şekil 5.2'de alanlarına göre bazı GO- terimleri ve o terimlerle ilgili gen listeleri örnek 

olarak gösterilmiştir. Şekil 5.2'de yer alan GO- terimleriyle ilgili örneğe bakıldığında, 

hücresel birleşen alanında yer alan GO -terime örnek "extracellular space",  moleküler 

fonksiyon alanında yer alan GO- terime örnek "receptor binding" ve biyolojik süreç 



45 

 

alanında yer alan GO- terimine örnek multicellular "organismal development" 

verilebilir. 

 

Şekil 5. 2 GO- terimleri ve terimlerle ilişkili genlere ait örnek 

 

Şekil 5.3'te GO- terimleri kullanarak GBA'ların biyolojik değerlendirmesine ait adımları 

gösterilmiştir. 

 

Şekil 5. 3 GBA'ların biyolojik değerlendirmesine ait temel adımları 

 



46 

 

Genom tabanlı ağ çıkarımında elde edilen GBA'lar çok sayıda gen- gen ilişkisi 

içermektedir. Literatürde GBA'ların biyolojik değerlendirmesi için GBA'larda yer alan ve 

birbirleriyle iyi derecede bağlı (highly coupled) gen-gen ilişkilerinin oluşturduğu 

modüller kullanılmaktadır [64], [75], [76]. Tez kapsamında GBA'ları biyolojik olarak 

değerlendirmek için GBA'larda yer alan modüller kullanılmıştır.  

GBA'ları alt ağlara (modüllerine) ayırmak için çalışmamızda MCODE algoritması 

kullanılmıştır [77]. MCODE algoritması üç temel adımdan oluştur : 

1. Düğüm Puanlama (Node Scoring): Ağ üzerinde komşuları birbirlerine sıkıca bağlı 

düğümlerin keşfedilmesi ve bu düğümlere yüksek puan ataması. 

2. Küme Keşfi (Clustering Finding): En yüksek puanı olan düğümün belirlenmesi ve 

belirlenen düğümün komşularından eşik değerinin üzerinde puanı olan 

düğümlerin modül listesine eklenerek modüllerin oluşturulması. Bu işlem tüm 

ağda K-çekirdek (K- core) ağların tümü bulunana kadar devam eder. 

3. Art İşlem (Post processing): Kümelere sadece bir düğümle bağlanmış 

düğümlerin kümelerden çıkarılması (haircut) 

Düğüm Puanlama: En yüksek K- çekirdek graflarda (the highest k-core graphs) yer alan 

tüm düğümlerin ağ üzerinde yer alan diğer düğümlerle en az k adet bağlantısı bulunur. 

Örneğin aşağıdaki alt ağdaki K değeri üçtür. 

 

Şekil 5. 4 K- çekirdek graf (K=3) 

GBA'da yer alan tüm düğümlerin (genlere) puan atama işlemi, düğümü içeren  

modülün (graf veya ağ) yoğunluk değeri ve en yüksek K değerini kullanarak 

hesaplanmaktadır. Bir modülün yoğunluk değeri bir modülde yer alan tüm ilişki 

sayısının, olası tüm ilişki sayısına oranı olarak belirlenir. Olası ilişki sayısı döngü olmayan 

ağlarda (düğüm sayısı * düğüm sayısı -1) /2 olarak hesaplanır. Elde edilen yoğunluk 
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değeri ile düğümün ait olduğu graftaki en yüksek K değeri çarpılarak düğüme ait 

puanlama hesabı tamamlanmış olur. 

Şekil 5.4'te, A düğümünün puan hesaplaması, A düğümünü içeren modülde 6 tane ilişki 

varken olası ilişki sayısı da yine 6'dır. A düğümü K=3 çekirdek grafında yer aldığı için A 

düğümünün düğüm puanı (6/6)*3= 3'tür. Aynı yaklaşımla MCODE algoritması ilk 

aşamadasında GBA üzerindeki tüm genler için puan hesabı yapılmaktadır. 

Küme Keşfi: Düğümler içerisinden puanı en yüksek düğüm tohum (seed) düğüm olarak 

belirlenir. Tohum düğümün komşularından eşik değerinden yüksek puanı olanlar K- 

çekirdek grafı oluşturmak için küme listesine eklenir. Eşik değerini hesaplamak için 

MCODE algoritması için denklem 5.2'de yer alan yaklaşım kullanılır. 

Eşik Değeri= (1- kullanıcı parametresi)* tohum düğümü puan değeri                       (5.2)                     

Kullanıcı tarafından belirlenen parametre ve tohum düğüm değeri kullanılarak eşik 

değeri belirlenmiş olur. 

Tohum düğümü K- çekirdek grafını eklemek için kullanılan ilk düğümdür. Tohum 

düğümüyle ilişkili ve düğüm puanı eşik puanından fazla olan düğümler düğüm listesine 

eklenir ve K- çekirdek grafı yani modülü oluşturulmuş olur. Oluşturulan ilk K- çekirdek 

grafında yer alan düğümler dışındaki en yüksek puana sahip düğüm tohum düğüm 

olarak belirlenir. Tohum düğümüyle aynı K- çekirdek grafında bulunan ve eşik 

değerinden fazla puana sahip diğer düğümlerde alt ağ oluşumunda kullanılacak 

düğümler olarak belirlenir. 

Art İşlem: Oluşturulan modüllerdeki düğümlerle tek bir bağlantısı olan düğümlerin 

varsa bu düğümlerin elenmesiyle (haircut) art işlem gerçekleştirilmiş olur. 

MCODE algoritması için ProNet R paketi [78] standart parametre değerleriyle 

çalışmamızda kullanılmıştır. Standart parametre değerlerinde graf yoğunluk değeri 0.8, 

düğüm minimum puan değeri 0.5 olarak paket tarafından belirlenmiş ve budama 

olarak tek bağlantı elemesi (haircut) kullanılmıştır. 

GBA'ların biyolojik değerlendirmesi için MCODE algoritması ile modüller belirlenmiştir. 

Şekil 5.3'de gösterildiği üzere modüllerdeki genlerin ilişkili olduğu GO-terimleri 

gProfiler R paketi [79] kullanılarak GO zenginleştirme analiziyle elde edilmiş olur. GO 
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zenginleştirme analizi, modüllerdeki genlerin ilişkili oldukları GO- terimlerini 

kullanıcılara sunmaktadır. Bu işlemlerden sonra bir GBA'dan elde edilen modüllerin 

ilişkili olduğu GO- terimleri çıkartılır. GO- terimlerinin istatistiksel olarak anlamlı olup 

olmadığının kontrolü bölüm 5.1'de anlatıldığı gibi ilk olarak p-değeri hesabıyla 

gerçeklenir. Fisher kesinlik testiyle p- değerleri hesaplandıktan sonra istatistiksel olarak 

anlamlı GO- terimleri GBA'ya ait modüller için belirlenmiş olur. 

Modüllerle ilişkili GO- terimlerinin hastalıklarla ilişkisinin incelenmesi için ilk olarak 

hastalıklarla ilişkili genler OMIM hastalık veri setinden [80] elde edilmiştir. Daha sonra 

hastalıkla ilişkili genler gProfileR R paketi kullanılarak GO zenginleştirme analiziyle 

hastalıklarla ilişkili GO- terimleri elde edilmiştir. Modüllere ait GO- terimleri ile 

hastalıkla ilişkili GO- terimlerinin örtüşme analizi gerçeklenmiştir. Bu örtüşme 

analizinde Fisher Kesinlik testine göre p- değeri yine 0.05'ten küçük olan modüller 

kullanılarak örtüşme analizi yapılmıştır. Biyolojik değerlendirmede GBA'daki 

modüllerden elde edilen GO- terimlerinin kaç tanesinin aynı zamanda hastalıklarla 

ilişkili GO- terimleri olduğu belirlenmiştir. 
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BÖLÜM 6 

DENEYSEL SONUÇLAR 

Bu bölümde çift katlı entegrasyon mimarisiyle farklı aşamalarda oluşturulmuş farklı 

kanser tiplerine ait GBA'lar örtüşme analizi, topolojik ve biyolojik değerlendirme 

yöntemlerine göre performansları değerlendirilmiştir. Deneysel sonuçlar bölümünde 

aynı zamanda daha önce literatürde miRNA- hedef gen verileri üzerinde kullanılmamış 

geliştirdiğimiz hash tabanlı birliktelik kuralı algoritmasının (ARNetMiT) sonuçları da aynı 

veri kümesi üzerinde popüler gen ağı çıkarım algoritmalarıyla karşılaştırılmıştır. 

ARNetMiT performans değerlendirmesinde de Bölüm 5'te yer alan değerlendirme 

kriterleri kullanılmıştır. 

6.1 miRNA- Hedef Gen Veri Kümesini Kullanarak ARNetMiT Yaklaşımının 

Performans Değerlendirilmesi 

Performans değerlendirmesi için miRNA- hedef gen verileri üzerinde dGBA ve 

dgGBA'nın performans sonuçları, aynı veriler üzerinde ARACNE, C3NET ve WGCNA 

algoritmaları kullanılarak elde edilmiş GBA'lar ile karşılaştırılmıştır. Bunun için 

performans kriterleri olan örtüşme analizi, topolojik ve biyolojik değerlendirmeden 

yararlanılmıştır. 

ARNetMiT R paketi 152 hastalıkla ilgili olası miRNA- hedef gen ilişkilerini kullanıcılara 

sunmaktadır. ARNetMiT performans analizinde göğüs, kolon, pankreas ve prostat 

kanserleriyle ilişkili miRNA- hedef gen verileri kullanılarak GBA çıkarımı gerçeklenmiştir. 

Çizelge 6.1'de bu dört hastalıkla ilişkili miRNA- hedef gen ilişki sayısı verilmiştir. 
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Çizelge 6. 1 Hastalıklar ilişkili miRNA- hedef gen ilişki sayısı 

Hastalık miRNA- hedef Gen Sayısı 

Göğüs Kanseri 2179 

Kolon Kanseri 2844 

Pankreas Kanseri 2076 

Prostat Kanseri 3232 

6.1.1 ARNetMiT Yaklaşımının Örtüşme Analiz Değerlendirmesi 

ARNetMiT kullanarak elde edilen dGBA ve dgGBA'ların performanslarının diğer 

algoritmalarla karşılaştırılması için en uygun destek ve güven değerleri ilk olarak 

belirlenmeye çalışılmıştır. Şekil 6.1'de göğüs, prostat, kolon ve pankreas kanserleriyle 

ilişkili gen- miRNA verileri üzerinde üç farklı minimum destek (0.1, 0.2, 0.3) değerine ait 

sonuçlar karşılaştırılmıştır. Şekil 6.1'de dört farklı kanser türüne ait farklı destek 

değerleri kullanılarak oluşturulmuş GBA'ların kesinlik ve doğru pozitif (DP) değerleri 

gösterilmiştir. 

 

Şekil 6. 1 Dört farklı kanser türüyle ilişkili dGBA'ların kesinlik ve DP değerleri 
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Buna göre destek değeri arttıkça GBA'ların literatür verisiyle örtüşen gen- gen ilişkisi 

sayısının azaldığı gözlemlenmektedir. DP sayısında azalma olmasına rağmen destek 

değerleri arttıkça kesinlik değerleri de artmıştır. Her dört kanser türüyle ilişkili GBA'lar 

incelendiğinde destek değeri 0.1 alındığında kesinlik değerleri yüzde beşin altında 

çıkmış olmasına rağmen DP sayısı 10 binlere yakın çıkmıştır. Destek değeri arttıkça 

elenen gen-gen sayısı arttığı için DP sayısında azalma olmuştur. Entegrasyon 

çalışmamızda farklı veri kümelerine ait değişken gen- gen ilişki tahminlerinden 

yararlanılması hedeflenmiştir. Bu nedenle çift katmanlı entegrasyon mimarisinde 

kullanılan gGBA'ların tahmin gücünden yararlanmak için destek değerleri 0.1 olarak 

alınmıştır. 

Destek değerlerine göre gen- gen ilişki budaması gerçekleştirildikten sonra destek-

güven tabanlı GBA'lar için uygun güven değerleri üç farklı güven değeri kullanılarak 

Şekil 6.2'de gösterildiği gibi elde edilmiştir. 

 

Şekil 6. 2 Dört farklı kanser türüyle ilişkili dgGBA'ların kesinlik ve DP değerleri 

Destek değerinden sonra güven değerine bağlı gen- gen ilişki budaması gerçekleneceği 

için Şekil 6.2'de yer alan GBA'lar için destek değeri 0.1 olarak alınmıştır. Minimum 

güven değerleri 0.5, 0.7 ve 0.9 olarak belirlendikten sonra dört farklı kanser türüyle 
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ilişkili dgGBA çıkarımı yapılmıştır. Kesinlik değerlerine göre dört kanser türüyle ilişkili 

GBA'lar incelendiğinde en yüksek kesinlik değeri güven budaması yapılmadan sadece 

destek budamasıyla elde edilmiş dGBA'lar tarafından elde edildiği gözlemlenmiştir. 

Güven değeri en düşük değer olan 0.5 seçildiğinde elde edilen kesinlik değerleri genel 

anlamda diğer güven değerleri kullanılarak elde edilen GBA'lardan yüksek çıkmıştır. 

Güven değeri 0.5 olduğunda GBA'ların DP sayısı da aynı zamanda yüksek çıkmıştır. 

Güven değerinin 0.7 ve 0.9 seçildiğinde oluşturulan dgGBA'lardan benzer kesinlik ve DP 

değerleri elde edilmiştir. Örtüşme analizine göre güven değeriyle gen- gen ilişkisi 

budaması performansı arttırmamış ve ilişki tahmin gücünü azaltmıştır. 

ARNetMiT R paketi seçilen hastalıkla ilişkili miRNA- hedef gen ilişkilerini ikili tablo 

olarak kullanıcılara sunmaktadır. Bu tabloyu kullanarak farklı gen ağı çıkarım 

algoritmaları miRNA- hedef gen verilerini kullanarak gen ağı çıkarımı yapabilmektedir. 

Çalışmamızda güven tabanlı yaklaşımlara göre daha iyi sonuç vermesi ve ilişki tahmin 

gücü nedeniyle dGBA'lar ile (minimum destek değeri =0.1) ARACNE, C3NET ve WGCNA 

algoritmalarının performansları birbirleriyle karşılaştırılmış ve sonuçlar Şekil 6.3'te 

sunulmuştur. 

 

Şekil 6. 3 Farklı GAÇ algoritmalarıyle elde edilmiş GBA'ların kesinlik ve DP değerleri 

Şekil 6.3'e göre dört farklı hastalıkla ilişkili miRNA- hedef gen verileri üzerinden en 

düşük DP sayısı ve kesinlik değerleri C3NET algoritması kullanılarak oluşturulmuş 
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GBA'lardan elde edilmiştir. ARNetMiT tabanlı dGBA'ların kesinlik değerleri göz önüne 

alındığında özellikle kolon ve prostat kanserinde daha yüksek sonuçlar alınmıştır. 

dGBA'lar hem ilişki kestirim gücü hem de kesinlik değerlerine göre dört kanser türü için 

de diğer algoritmalara oranla eşit veya daha iyi sonuçlar verdiği gözlemlenmiştir. 

Bu bölümde son olarak ARNetMiT tabanlı GBA'ları oluşturan gen- gen ilişkileri ile gen 

ağı çıkarım algoritmaları tarafından tahmin edilen GBA'larda yer alan gen- gen ilişkileri 

arasında ortak tahmin edilen ilişkiler belirlenmiştir. Amacımız ARNetMiT tabanlı ilişki 

tahminleri ile gen ağı çıkarımı algoritmaları kullanılarak elde edilen ilişki tahminleri 

arasındaki benzerlikleri ölçmektir. Şekil 6.4'te dört farklı kanser türünde gen ağı çıkarım 

algoritmaları tarafından oluşturulmuş ve en yüksek kesinlik değerleri elde edilmiş 

GBA'lar ile ARNetMiT tabanlı GBA'larda ortak tahmin edilen ilişkiler gösterilmiştir.  

 

Şekil 6. 4 GAÇ algoritmaları ve ARNetMiT tabanlı GBA'lardaki ortak tahmin edilen ilişki 
değerleri 

Dört farklı kanser türünde de en başarılı sonuçları veren gen ağı çıkarım algoritması 

Şekil 6.3'de gösterildiği gibi ARACNE olmuştur. Bu nedenle ARACNE tabanlı GBA'lar ile 
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ARNetMiT tabanlı GBA'lar arasında ortak olarak belirlenmiş gen- gen ilişkileri Şekil 

6.4'te gösterilmiştir. Sonuçlara göre ARACNE ve ARNetMiT tabanlı GBA'lardaki ortak 

örtüşme oranları bazı hastalık türlerinde %95 değerlerinin üzerinde çıkmıştır. Dört 

kanser türünde de dgGBA'ların dGBA'lara oranla daha fazla oranda ortak ilişki tahmin 

ettiği sonucuna varılmıştır. Bununla birlikte güven değeri arttıkça ortak ilişki tahmin 

oranının daha da yükseldiği gözlemlenmiştir. Minimum güven değeri 0.7 olarak 

belirlendiğinde oluşturulan dgGBA'lardaki gen- gen ilişkilerinin hemen hemen hepsi 

ARACNE tabanlı GBA'larda da yer almaktadır. Göğüs ve pankreas kanserinde dGBA'ların 

örtüşme oranı her ne kadar yüksek çıksa da kolon ve prostat kanserinde ortak ilişki 

oranı %20'lerin altında kalmıştır. Budama yoğunluğu arttıkça ARNetMiT tarafından 

tahmin edilen gen- gen ilişkileri aynı zamanda gen ağı çıkarım algoritmaları tarafından 

da tahmin edilmektedir. Kısıtlı budama ile elde edilen gen- gen ilişkilerinin çeşitliliği 

fazla budamayla elde edilen gen- gen ilişki çeşitliliğinden daha yüksek olduğu 

gözlemlenmiştir. 

6.1.2 ARNetMiT Yaklaşımının Topolojik Değerlendirmesi 

Çalışmamızda ARNetMiT ve gen ağı çıkarım algoritmaları tabanlı GBA'ların  

performansları topolojik özelliklerine göre değerlendirilmiştir. Kesinlik değerlerinin 

yüksek olması, farklı ve fazla sayıda gen- gen ilişkisi içermesi açısından dGBA'lar 

(minD=0.1) topolojik değerlendirme aşamasında kullanılmıştır. Şekil 6.5'te GBA'ların 

ölçeksiz ağ yapısına uygunluk değerlerini gösteren R2 değerleri bulunmaktadır.  
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Şekil 6. 5 GAÇ algoritmaları ve ARNetMiT tabanlı GBA'ların R2 değerleri 

Elde edilen R2 değerlerine göre en yüksek değerler WGCNA tabanlı GBA'lar kullanılarak 

elde edilmiştir. WGCNA algoritması gen ağı çıkarımı sürecinde topolojik uygunluk 

değerini sağlayan bir eşik değeri kullanarak gen ağı çıkarımı yapmaktadır. Bu yaklaşım 

WGCNA tabanlı GBA'ların ölçeksiz ağ özelliklerini daha başarılı bir şekilde yansıtmasına 

neden olmaktadır. C3NET tabanlı GBA'lara ait R2 değerleri WGCNA algoritmasına ait R2 

değerlerini takip etmektedir. En düşük uygunluk değerleri ARACNE tabanlı GBA'lar ve 

dGBA'lar tarafından elde edilmiştir. Bu sonuçlara göre ARNetMiT tarafından üretilen 

dGBA'ların ölçeksiz ağ  tanımına ait topolojik özellikleri çok yeterli yansıtmadığı 

anlaşılmaktadır. 

6.1.3 ARNetMiT Yaklaşımının Biyolojik Olarak Değerlendirilmesi 

ARNetMiT'in tarafından oluşturulan GBA'ların biyolojik olarak değerlendirmesinin 

yapılabilmesi için ilk olarak MCODE algoritması ile ARNetMiT tabanlı GBA'lar  

modüllerine ayrılmıştır. Modüllerde yer alan genler  GO zenginleştirme analizinde 

kullanılarak modüllerle ilişkili GO- terimleri elde edilmiştir.  ARACNE, C3NET ve WGCNA 

algoritmaları tarafından üretilen GBA'lar da modüllerine ayrıldıktan sonra GO 

zenginleştirme analizi ile ilişkili olduğu GO- terimleri çıkarılmıştır. Dört farklı kanser 

türüyle ilişkili 4 farklı algoritma tarafından oluşturulan GBA'ların performans 

değerlendirmesi için OMIM hastalık veri kümesi kullanılmıştır. OMIM hastalık veri 

kümesi göğüs, prostat, kolon ve pankreas kanseriyle ilişkili genleri içermektedir. Bu 
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genler her bir hastalık için GO zenginleştirme analizinde kullanılarak dört hastalıkla 

ilişkili tüm GO- terimleri ayrı ayrı belirlenmiştir. ARNetMiT, ARACNE, C3NET ve WGCNA 

tabanlı dört hastalığa ait GBA'ların modülleriyle ilişkilendirilmiş GO- terimlerinin dört 

hastalıkla ilişkili GO- terimleriyle örtüşme analizi incelenmiştir ve biyolojik 

değerlendirme gerçekleştirilmiştir. 

Çalışmamızda topolojik değerlendirmede de kullanılan dGBA'lar biyolojik 

değerlendirmede de kullanılmıştır. Şekil 6.6'da GBA'lara ait modüllerle ilişkilendirilmiş 

GO- terimlerinin hastalıkla ilişkili GO- terimleriyle örtüşme sayıları (DP) gösterilmiştir. 

 

Şekil 6. 6 GAÇ algoritmaları ve ARNetMiT tabanlı GBA'ların hastalıkla örtüşen GO- 
terimleri kullanılarak biyolojik olarak değerlendirilmesi 
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Şekil 6.6'daki göğüs kanseri GK, kolon kanseri KK, prostat kanseri PK ve pankreas 

kanseri PRK kısaltmalarıyla gösterilmiştir. C3NET algoritması kullanılarak elde edilen 

GBA'lar MCODE algoritması uygulandığında algoritma kriterlerini sağlayan modüller 

elde edilmediği için sonuçlarda C3NET tabanlı GBA sonuçları yer almamaktadır. GBA'lar 

MCODE algoritmasıyla birden fazla modüle ayrılabilmektedir. Bir GBA'ya ait olası çok 

sayıda modülün performansının gösterimi için Şekil 6.6'daki gibi kutu grafiğinden (box 

plot) faydalanılmıştır. Sonuçlara göre dGBA'lara ait modüllerin ilişkili olduğu GO- 

terimleri, göğüs kanseri dışındaki diğer üç kanser türüyle ilişkili olan GO- terimleriyle 

daha çok örtüştüğü gözlemlenmiştir. Özellikle kolon ve prostat kanseriyle verileri 

kullanılarak oluşturulmuş dGBA'larda yer alan bazı modüllerdeki genler GO 

zenginleştirme analizi kullanıldığında 200'den fazla hastalıkla örtüşen GO- terimi elde 

edilmiştir. Örtüşme analizinde istatistiksel olarak anlamlı örtüşen GO- terimlerinin 

incelenmesi için Fisher Kesinlik Testi kullanılmıştır. Biyolojik değerlendirme sonuçlarına 

göre ARNetMiT kullanılarak elde edilen GBA'ların hastalıklarla ilgili biyolojik süreç ve 

olayları başarılı bir şekilde yansıttığı deney sonuçlarında elde edilmiştir.  

6.2 İki Katmanlı Entegrasyon Mimarisi ile Elde Edilen GBA'ların Performans 

Değerlendirilmesi 

Çalışmamızda prostat ve göğüs kanseriyle ilişkili mikrodizin gen ifadesi, RNA- Seq ve 

miRNA- hedef gen veri kümeleri kullanılarak iki farklı kanser türüne ait GBA'lar tez 

kapsamında geliştirdiğimiz iki katmanlı mimariyle entegre edilmiştir. Bu bölümde 

entegrasyon çalışmasında kullanılan veri kümelerine ait bilgiler, veri kümelerinin 

normalizasyon adımları, entegrasyon sonucunda elde edilen GBA'lar örtüşme analizi, 

topolojik ve biyolojik değerlendirme kriterlerine göre performans değerlendirmesine 

yer verilmiştir.  

6.2.1 Entegrasyon Çalışmasında Kullanılan Prostat ve Göğüs Kanserine Ait Veri 

Kümeleri 

Çalışmamızda prostat kanseriyle ilişkili mikrodizin gen ifadesi verileri 69 prostat kanseri 

tümör örneğinden oluşmuştur. Her bir örnek 22,277 gen parçasını (probe) 

içermektedir. Gen parçaları Affymetrix HGU133PLUS2 mikrodizin tipi kullanılarak 
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oluşturulmuştur ve NCBI veri tabanı sayfasından GSE6956 numarasıyla erişilmektedir. 

Göğüs kanseriyle ilişkili veriler 56 göğüs kanseri tümör örneğinden oluşmakta ve her 

örnek prostat kanserinde olduğu gibi Affymetrix HG-U133PLUS2 mikrodizin tipi 

kullanılarak elde edildiği için 22,277 gen içermektedir. Göğüs kanserine ait mikrodizin 

gen ifadesi verilerine NCBI ulaşım numarası GSE10797'dir.  

Prostat kanserine ait RNA- Seq verileri TCGA (The Cancer Genome Atlas)[81] 

projesinden elde edilmiştir. Bu veriler 495 prostat kanserine ait örnekten alınmıştır ve 

her bir örnek 20,502 gen parçası içermektedir. Göğüs kanseriyle ilişkili RNA- Seq verileri 

ise 39 göğüs tümör örneğinden alınmıştır ve her bir örnek Illumina HiSeq 2500 dizileme 

teknolojisiyle üretildiği için 57,736 gen içermektedir. Bu genlerden okuma değerleri 

sıfırdan büyük olan genler sadece gen ağı çıkarımında kullanıldığında geriye 15,830 gen 

kalmıştır. Göğüs kanserine ait RNA- Seq verilerinin NCBI ulaşım numarası GSE68086'dır.  

Çalışmamızda kullanılan prostat ve göğüs kanserine ait miRNA- hedef gen verileri 

ARNetMiT R paketi kullanılarak elde edilmiştir. Çizelge 6.1'de gösterildiği üzere prostat 

kanserine ait miRNA- hedef gen ilişki sayısı 3232 iken, göğüs kanserine ait miRNA- 

hedef gen ilişki sayısı 2179'dur. 

6.2.2 Entegrasyon Çalışmasında Kullanılan Prostat ve Göğüs Kanserine Ait Veri 

Kümelerinin Normalizasyonu 

Ham veri kümeleri temel olarak deney süreçlerinde ortaya çıkan gürültüler ve  farklı 

koşullarda elde edilen verilerin birlikte kullanımı nedeniyle veri kümelerine ön işleme 

adımları uygulandıktan sonra GBA çıkarımı yapılmaktadır. Çalışmamızda mikrodizin gen 

ifadesi veri kümeleri için dağılım normalizasyonu (quantile normalization) yöntemi, 

RNA- Seq verileri için ise M- Değerlerinin Düzenlenmiş Ortalaması (Trimmed Mean of 

M- values, TMM) yöntemi kullanılmıştır. miRNA- hedef gen verileri deneysel olarak 

ispatlanmış ikili ilişkileri içerdiği için herhangi bir normalizasyon bu verilere 

uygulanmamıştır. Veriler normalize edildikten sonra gen ağı çıkarım algoritmaları 

uygulanarak GBA oluşumu gerçeklenmiş olur. 

Dağılım Normalizasyonu: Mikrodizin gen ifadesi verileri üzerinde normalizasyon 

uygulanmasının en büyük nedeni biyolojik temeli olmayan ve deney sürecinde ortaya 
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çıkan değişkenlerin oluşturduğu hataların minimize edilme isteğidir. Normalizasyon 

sonucunda aykırı verilerin (outlier) yoğunluk değerleri de aynı zamanda belirlenmiş 

olur. Aykırı veri keşfi biyolojik olarak önem taşımaktadır. Normalizasyon ile farklı tip 

hücrelerden (normal- kanserli hücre gibi) farklı zamanlarda alınmış mikrodizinlerdeki 

değerler karşılaştırılabilir hale gelmektedir. Farklı mikrodizinlerin bir arada kullanımı 

için normalizasyon uygulanması önem taşımaktadır. Çalışmamızda mikrodizin gen 

ifadesi verilerinin normalizasyonu için dağılım normalizasyonu (quantile normalization) 

yöntemi kullanılmıştır. Şekil 6.7'de dağılım normalizasyonun adımları bir örnek 

üzerinde gösterilmiştir. Şekil 6.7a'da genler ve genlerin üç örnekte aldığı yoğunluk 

değerleri  verilmiştir. Şekil 6.7b'de ise bu değer sütun bazlı (örnek bazlı ) sıralanmıştır. 

Bir sonraki adımda sütun bazlı değerlerin ortalaması alınmıştır. Ortalama değerleri 

sırayla Şekil 6.7.a'daki yoğunluk değerlerinin yerine sıralama gözeterek yerleştirilmiştir. 

 

Şekil 6. 7 Dağılım normalizasyonu 

M- Değerlerinin Düzenlenmiş Ortalaması: RNA- Seq verileri referans genome üzerinde 

örtüşen gen parçalarının (transkript) okuma sayısını içermektedir. RNA- Seq verileri 

üzerinde iki temel durum nedeniyle normalizasyon işleminin yapılması gerekir. 

Bunlardan ilki okuma sayılarının örnekten örneğe değişmesi (between lane 

normalization)  diğer neden ise uzun gen dizilimine sahip genlerin okuma sayısının 
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daha fazla olmasıdır (within- lane normalization) [82]. Çalışmamızda RNA-Seq 

verilerinin normalizasyonu için literatürde en iyi sonuçları veren normalizasyon 

yöntemlerinden olan M- Değerlerinin Düzenlenmiş Ortalaması (Trimmed Mean of M- 

values, TMM) kullanılmıştır [83], [84]. MDDO  örnekteki toplam okuma sayısının büyük 

kısmı az sayıda gene aittir. Bu durum az sayıda okuması olan genlerin arasından fark 

yaratan genlerin bulunması (differentially expressed genes) ve bu genler arasındaki gen 

ağı oluşturmada normalizasyon aşamasında probleme neden olmaktadır. Bu problemi 

gidermek için MDDO, düzenlenmiş ortalama değerleri önceden belirlenen oranlarda 

(%x) üst ve alt okuma sayısı içeren genleri eleyerek normalizasyon işlemini 

gerçekleştirir. MDDO bunun için Log- Örnek Değişikliği (Log Fold Change, M- değerleri) 

ve Mutlak İfade Seviyesi (Absolute Expression Level, A- değeri) gibi iki metriği 

kullanmaktadır. Bir genin M- değeri, bir örneğin referans örneğe göre okuma 

sayısındaki değişimini gösterir. A- değeri ise genin örnek ve referans değerdeki 

ortalama değerini vermektedir.  

Mg(j, r) = log2 (
Kgj

Dj
) − log2 (

Kgr

Dr
) 

 Ag(j, r) = 0.5 ∗ (log2 (
Kgj

Dj
) + log2 (

Kgr

Dr
))                                                                         (6.1) 

Kgj ve Kgr, g geninin sırasıyla j örneğinde ve r referans örneğindeki okuma sayısını 

göstermektedir. Veri kümesindeki tüm örneklerin içerdiği okuma sayıları kutu 

grafiğinde gösterilir ve üçüncü çeyrek değerine en yakın okuma değerine sahip örnek 

referans örnek (örnek r) olarak belirlenir. Dj ve Dr, j örneğinde ve r referans 

örneğindeki okuma sayısını göstermektedir. Mg(j, r), g geninin örnek r'ye göre örnek 

j'deki M- değerini gösterirken, Ag(j, r), g geninin örnek r'ye göre örnek j'deki A- 

değerini göstermektedir. Örnek j'de yer alan genlere ait M ve A- değerleri elde edilir. 

M- değerlerinin %30'luk alt ve üst değer diliminde yer alan değerlere sahip genler ve A- 

değerlerinin %5'lik alt ve üst değer diliminde yer alan değerlere sahip genlerden ortak 

olan genler elenir. Şekil 6.8'de MDDO normalizasyonuyla  %30-%5 kriterlerine göre 

gerçeklenen gen eleme işlemi gösterilmiştir [83], [85].  
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Şekil 6. 8 MDDO normalizasyon örneği [85] 

 

𝑤𝑔(𝑗, 𝑟) = (
𝐷𝑗 − 𝐾𝑔𝑗

𝐷𝑗𝐾𝑔𝑗
+  

𝐷𝑟 − 𝐷𝑔𝑟

𝐷𝑟𝐷𝑔𝑟
) 

𝑓𝑗 =
∑ 𝑤𝑔(𝑗,𝑟).𝑀𝑔(𝑗,𝑟)𝑔 𝜀 𝐺

𝑤𝑔(𝑗,𝑟)
                                                                                                             (6.2)                                                       

𝑓𝑗 değeri j örneğinin düzeltme değeri olarak denklem 6.2'de gösterildiği gibi hesaplanır. 

Bu örnekteki tüm genlere ait okuma değerleri √𝑓𝑗  değeri ile çarpılır ve referans örnek 

için tekrar denklem 6.2'deki eşitlikle hesaplanan √𝑓𝑟  değerine bölünür. Son adımdan 

sonra genlerin j örneğindeki normalize edilmiş değerleri elde edilir. Normalizasyon 

işlemi gerçekleştirilmiş G gen kümesi M ve A- değer elemelerini geçen genleri gösteren 

kümedir ve sadece bu kümede yer alan genlere ait okuma değerleri düzeltilir. 

Çalışmamızda MDDO normalizasyonu için edgeR R [86] paketinden yararlanılmıştır. 

6.2.3 İki Katmanlı Entegrasyon Mimarisi ile Elde Edilen GBA'ların Örtüşme Analizi 

Değerlendirilmesi 

Bu bölümde iki katmanlı GBA entegrasyon mimarisinde yer alan başlangıç, birinci ve 

ikinci entegrasyon aşamalarında elde edilen GBA'lar örtüşme analiziyle performansları 

değerlendirilmiştir. Çalışmamızda kullandığımız prostat ve göğüs kanseriyle ilişkili her 
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bir aşamada elde edilen GBA'lar birlikte değerlendirilmiş ve iki kanser türüne ait 

sonuçlar karşılaştırılmıştır. İlk olarak iki kanser türüne ait başlangıç aşaması ve birinci 

entegrasyon aşamasında elde edilen GBA'ların performansları değerlendirilmiştir. 

Başlangıç aşamasında elde edilen dokuz GBA'ın örtüşme analizi değerlendirmesiyle gen 

ağı çıkarım algoritmalarının performansları her üç veri kümesine göre karşılaştırılmıştır. 

Başlangıç aşamasından elde edilen sonuçları kullanarak aynı zamanda üç farklı biyolojik 

veri kümesinin performansları da gen ağı çıkarım algoritmalarının bu veri kümeleri 

üzerindeki başarı değerlerine bakılarak kıyaslanması gerçekleştirilmiştir. Başlangıç 

aşaması ve birinci entegrasyon çalışması sonucunun aynı grafikler üzerinde 

gösterilmesiyle birinci entegrasyon aşamasının performansa etkisi gözlemlenmeye 

çalışılmıştır.  

Mikrodizin gen ifadesi ve RNA- Seq verilerinde üç gen ağı çıkarım algoritması 

uygulayarak üç farklı GBA elde edilirken, miRNA- hedef gen verilerine ARNetMiT 

tabanlı GBA'lar da eklenerek beş GBA entegrasyon aşamasında kullanılmıştır. 

ARNetMiT bazlı GBA'lar kullanarak ve kullanmayarak entegrasyon işlemi  ayrı ayrı 

gerçekleştirilmiş ve ARNetMiT tabanlı GBA'ların entegrasyona etkisi gözlemlenmiştir. 

Şekil 6.9'da prostat kanseriyle ilişkili başlangıç ve birinci entegrasyon aşamalarından 

sonra elde edilen GBA'ların örtüşme analizi sonuçları sunulmuştur. 

 

Şekil 6. 9 Prostat kanserine ait başlangıç ve birinci entegrasyon aşamasında elde edilen 
GBA'ların örtüşme analizi sonuçları 

Her üç veri kümesinden elde edilen sonuçlara göre tüm gen ağı çıkarım algoritmaları en 

düşük kesinlik değerlerini miRNA- hedef gen verilerini kullanarak elde etmiştir. Bu 
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nedenle örtüşme analizine göre değerlendirme yapıldığında en başarısız veri kümesi 

miRNA- hedef gen veri kümesi olarak gözlemlenmektedir. Mikrodizin gen ifadesi ve 

RNA-Seq verileri kullanılarak elde edilen GBA'ların örtüşme sonuçları ise benzerlik 

göstermektedir. Gen ağı çıkarım algoritmalarının sonuçları karşılaştırıldığında C3NET 

algoritmasının gen ifadesi ve miRNA- hedef gen verileri üzerinde en düşük kesinlik 

değerlerini elde ettiği gözlemlenmektedir. Sadece RNA- Seq verisi üzerinde C3NET 

algoritmasının ARACNE'den daha iyi performans gösterebilmiştir. Aynı zamanda C3NET 

algoritmasının yapısı gereği ilişki tahmin sayısının da diğer algoritmalardan az olduğu 

DP değerlerine bakılarak anlaşılmaktadır. Birinci entegrasyon sonuçları aynı veri kümesi 

üzerinde farklı gen ağı çıkarım algoritmaları tarafından oluşturulan GBA'ların 

entegrasyonu olarak tanımlandığı için her bir veri seti için ayrı ayrı Şekil 6.9'da 

gösterilmiştir. Buna göre kesişim metoduyla elde edilen GBA'ların içerdiği gen ilişkisi 

sayısı az dahi olsa kesinlik değerleri başlangıç aşamasında yer alan GBA'lardan daha 

yüksek çıktığı gözlemlenmiştir. Diğer iki algoritma ise başlangıç aşamasındaki 

performans değerlerini genel olarak yükseltememiştir. Birleşim metoduyla entegrasyon 

sonucunda beklenildiği üzere GBA'larda yer alan gen ilişkisi sayısının arttığı 

gözlemlenmiştir. miRNA- hedef gen verileri üzerinde birinci entegrasyon aşamasında 

ARNetMiT tabanlı GBA'ların entegrasyon işlemine katılmasıyla kesinlik değerlerinde az 

da olsa bir artış olduğu görülmektedir. Şekil 6.9'da RNA- Seq verileri üzerinde birinci 

entegrasyon sonucunda BTGBA'nın kesinlik sonucunun BÇOGBA'dan yüksek çıktığı 

görülmüştür. Bunun sebebi en az iki tane GBA tarafından ortak olarak tahmin edilen 

gen-gen ilişkilerinin genellikle yanlış pozitif tahmin olarak değerlendirilmesidir. 

KTGBA'ların aynı veri kümesi üzerinde en yüksek kesinlik değeri alıp en düşük 

değerlerin BÇOGBA'dan elde edilmesi aynı zamanda üç GBA tarafından ortak tahmin 

edilen gen ilişkilerinin doğru pozitif olmasından kaynaklanır.  
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Şekil 6. 10 Göğüs kanserine ait başlangıç ve birinci entegrasyon aşamasında elde edilen 
GBA'ların örtüşme analizi sonuçları 

Şekil 6.10'da göğüs kanserine ait başlangıç ve birinci entegrasyon aşamasında elde 

edilen GBA'ların örtüşme analizin sonuçları gösterilmiştir. Prostat kanserinden farklı 

olarak miRNA- hedef gen verileri kullanılarak elde edilen GBA'ların performans 

değerleri RNA- Seq verileri kullanılarak elde edilen GBA'ların performans değerlerine 

yakın çıktığı gözlemlenmektedir. Şekil 6.9'dan farklı olarak C3NET algoritmasının 

kesinlik sonuçları diğer algoritmalara çok yakın çıkmasına rağmen en kısıtlı ilişki tahmin 

gücü yine C3NET tabanlı GBA'lardan elde edilmiştir. Birinci entegrasyon sonuçlarında 

kesişim metodunun prostat kanseri sonuçlarında olduğu gibi performansı arttırıp, 

tahmin gücünü azalttığı gözlemlenmiştir. Bunun dışında birinci entegrasyon 

seviyesinde BÇO ve birleşim  tabanlı yaklaşımların göğüs kanseri verileri üzerinde de 

performansı arttırmadığı görülmüştür.  

Birinci entegrasyon sonucunda elde edilen performans değerlerinin başlangıç 

seviyesindeki performans değerlerini net bir biçimde arttıramamasının en büyük 

sebebi grup içi entegrasyondur. Grup içi entegrasyon sonucunda GBA'lardaki farklı gen 

ilişki sayısı az olduğu için entegrasyon metotları yeterince performansları 

arttıramamıştır. 

İkinci entegrasyon aşamasında olası 81 GBA oluşturulması nedeniyle başlangıç ve 

birinci entegrasyon aşamalarında elde edilen GBA'lar ile ikinci entegrasyon 

aşamasınında elde edilen GBA'ların karşılaştırılması için kutu grafiğinden 
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yararlanılmıştır. Şekil 6.11'de prostat kanseriyle ilgili tüm aşamalarda elde edilmiş 

GBA'ların kesinlik değerlerini sunan kutu grafiği gösterilmiştir. 

 

Şekil 6. 11 Prostat kanserine ait başlangıç, birinci ve ikinci entegrasyon aşamasında elde 
edilen GBA'ların örtüşme analizi sonuçları 

Kesinlik değerleri küçük değerler olması nedeniyle kutu grafiğindeki kesinlik 

değerlerinin log2 tabanında karşılıkları Şekil 6.11'de gösterilmiştir. Kutu grafiğinde yer 

alan sıfırıncı düzey (başlangıç düzeyi) ve birinci entegrasyon düzeyindeki sonuçlar Şekil 

6.9 ile aynı olduğu gözlemlenmektedir. Şekil 6.11'de yer alan etiketlerde E harfi basit 

çoğunluk oylaması işlemini, I harfi kesişim, U harfi ise birleşim metotlarını 

göstermektedir. Etikette yer alan UC (ARNetMiT bazlı GBA'lar dahil edilmemiş) ve BES 

(ARNetMiT bazlı GBA'lar dahil edilmiş) miRNA-hedef gen verileri üzerinde elde edilen 

GBA'ların sayısını göstermektedir. Şeki 6.11'e göre en başarılı kesinlik değerleri ikinci 

aşama entegrasyondan sonra elde edilen GBA'lardan elde edilmiştir.  

Birinci entegrasyon aşamasındaki BÇO tabanlı GBA'ların örtüşme analizi performansları 

başlangıç aşamasına yakın iken, ikinci entegrasyon aşamasında BÇO yaklaşımı 

kullanılarak elde edilen GBA'ların en yüksek performans değerlerini sağlamaktadır. 
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İkinci entegrasyon aşamasındaki kesişim tabanlı GBA'larında kesinlik değerlerini BÇO 

tabanlı GBA'ların kesinlik değeri takip etmiştir. İkinci aşamada kesişim tabanlı GBA 

sayısı sıkı eleminasyon yaklaşımından dolayı az  sayıda oluşturulmuştur. miRNA 

üzerinde entegrasyon aşamasında kullanılan ARNetMiT tabanlı GBA'ların kısıtlı da olsa 

performansı arttırdığı Şekil 6.11'de de belirtilmiştir.  

 

Şekil 6. 12 Göğüs kanserine ait başlangıç, birinci ve ikinci entegrasyon aşamasında elde 
edilen GBA'ların örtüşme analizi sonuçları 

Şekil 6.12'de göğüs kanserine ait tüm aşamalarda elde edilen GBA'ların örtüşme analizi 

sonucunda elde ettiği kesinlik değerleri gösterilmiştir. Şekil 6.10'da başlangıç ve birinci 

entegrasyon adımında elde edilen sonuçlar Şekil 6.12'de tekrarlanmıştır. Prostat 

kanseri ile ilgili GBA'lardaki sonuçlara benzer örtüşme analizi sonuçları göğüs kanseri 

verisi üzerinde de elde edilmiştir. İkinci entegrasyon adımında BÇO metoduyla elde 

edilen GBA'ların kesinlik değerleri tüm aşamalarda elde edilen GBA'ların kesinlik 

değerlerinden daha yüksek olarak gözlemlenmektedir.  Göğüs kanserine ait veriler 

kullanılarak oluşturulan GBA'ların ikinci entegrasyon adımında kesişim entegrasyon 

metodu uygulandığında herhangi bir GBA elde edilmemiştir. Buradan da üç farklı veri 

seti üzerinde oluşturulan GBA'ların içerdiği gen ilişkilerinin farklı olduğu sonucu 
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çıkmaktadır. Göğüs kanserine ait miRNA- hedef gen verileri üzerinde GBA sayısının 

artmasının kesinlik değerini arttırmadığı sonucuna varılmıştır. 

Örtüşme analizinin sonucunda grup içi entegrasyonun performans arttırımında çok 

etkili olmadığı ama gruplar arası entegrasyonun GBA'ların performans değerlerini 

arttırdığı görülmüştür. Gruplar arası entegrasyon sonucunda elde edilen performans 

artışında farklı biyolojik veri kümeleri kullanılarak oluşturulan GBA'ların içerdiği gen 

ilişkilerinin değişkenliğinin yüksek olması büyük önem taşımaktadır. 

6.2.4 İki Katmanlı Entegrasyon Mimarisi ile Elde Edilen GBA'ların Topolojik 

Özelliklerinin Değerlendirilmesi 

İki katmanlı entegrasyon mimarisiyle elde edilen GBA'ların ölçeksiz ağ özelliklerini 

yansıtma gücü, uygunluk değeri olan belirleme katsayısı (R2) ile ölçülmüştür. R2 

değerinin bire yakın olması GBA'ların ölçeksiz ağ tanımını iyi yansıttığını belirtir. 

Belirleme katsayısı sıfır veya sıfıra yakın ise bu ağlar rassal oluşturulan ağ özellikleri 

gösterir. Bu bölümde prostat ve göğüs kanseriyle ilişkili iki katmanlı entegrasyon 

mimarisi ile elde edilen GBA'ların topolojik olarak değerlendirmesi yapılmıştır. Örtüşme 

analizinde olduğu gibi ilk olarak başlangıç aşaması ve birinci entegrasyon aşaması 

sonuçları birlikte verilmiş ve daha sonra tüm aşamalarda elde edilen GBA'ların R2 

değerleri birbirleriyle karşılaştırılmıştır. Şekil 6.13'te prostat kanseri verileri kullanılarak 

başlangıç ve birinci entegrasyon aşamalarından elde edilmiş GBA'ların R2 değerleri 

gösterilmiştir. 

 



68 

 

 

Şekil 6. 13 Prostat kanserine ait başlangıç, birinci ve ikinci entegrasyon aşamasında elde 
edilen GBA'ların R2 değerleri 

Elde edilen sonuçlara göre başlangıç aşamasında WGCNA ve C3NET algoritmasıyla elde 

edilen GBA'lara ait R2 değeri bire yakın çıkmıştır. Bu iki algoritmanın özellikle mikrodizin 

gen ifadesi ve RNA- Seq verileri üzerinde ürettiği GBA'ların ölçeksiz ağ modeline uygun 

olduğu Şekil 6.13'te gösterilmiştir. En düşük R2 değerleri miRNA- hedef gen verileri 

kullanıldığında elde edilmiştir. ARNetMiT tabanlı dGBA ve dgGBA'ların R2 değerleri 

ARACNE tabanlı GBA'lardan yüksek C3NET ve WGCNA tabanlı GBA'lardan düşük 

çıkmıştır. Birinci entegrasyonun topolojik özelliklere etkisine baktığımızda ise 

mikrodizin gen ifadesi ve RNA- Seq verilerinde BÇO ve kesişim bazlı entegrasyonun R2 

değerini arttırdığı gözlemlenmiştir. miRNA- hedef gen verilerinde kesişim ve BÇO 

tabanlı entegrasyonun R2 değerini arttırmadığı görülmektedir. Bunun nedeni Şekil 

6.4'de gösterilen tüm gen ağı çıkarım algoritmalarının miRNA- hedef gen verileri 

üzerinde benzer ilişki tahmin etmesine dayanmaktadır. Bu durum aynı zamanda 

miRNA- hedef gen üzerinde elde edilen GBA sayının artmasına rağmen R2 değerinin 

artmamasının da nedenidir. Birinci entegrasyon aşamasında BTGBA'lar üç gen ağı 

çıkarım algoritması tarafından sadece tahmin edilen tüm gen- gen ilişkilerini kullanarak 

ağ çıkarımı gerçekleştirdiği için bu ilişkiler arasından merkez genlere ait  ilişkilerinin 

oranı azalmakta bu durum da R2 değerinin düşmesine neden olmaktadır. 
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Şekil 6.14'te ise göğüs kanseri verileri kullanılarak başlangıç ve birinci entegrasyon 

aşamalarından elde edilmiş GBA'ların R2 değerleri gösterilmiştir.  

 

Şekil 6. 14 Göğüs kanserine ait başlangıç, birinci ve ikinci entegrasyon aşamasında elde 
edilen GBA'ların R2 değerleri 

Şekil 6.14'te belirtilen göğüs kanseri verileri kullanılarak başlangıç ve birinci 

entegrasyon aşamasında oluşturulan GBA'lara ait R2  sonuçları prostat kanseri verileri 

kullanılarak elde edilen sonuçlarla paralellik göstermektedir. Genel olarak WGCNA ve 

C3NET algoritmaları kullanılarak elde edilen GBA'ların R2 değerleri daha yüksek 

çıkmıştır. En düşük R2 sonuçları yine miRNA- hedef gen verileri kullanılarak elde edilen 

GBA'lar tarafından oluşturulmuştur. Birinci entegrasyon aşamasında prostat kanseri 

verilerinde olduğu gibi BÇO ve kesişim tabanlı GBA'ların R2 değerleri başlangıç 

aşamasındaki GBA'ların R2 değerinden yüksek çıkmıştır. Birinci entegrasyon aşamasında 

birleştirme metodu kullanıldığında ise zayıf gen ilişkisi eleme kriterinden dolayı 

oluşturulan BTGBA'ların R2 değeri göğüs kanseri verilerinde de düşük çıkmıştır. 

Prostat kanseriyle ilgili başlangıç, birinci ve ikinci entegrasyon aşamalarında elde edilen 

GBA'lara ait R2 değerleri kutu grafiği olarak 6.15'te gösterilmiştir. 
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Şekil 6. 15 Prostat kanserine ait tüm entegrasyon aşamalarında elde edilen GBA'ların R2 
değerleri 

Başlangıç ve birinci entegrasyon aşamasına ait sonuçları gösteren Şekil 6.13'te elde 

edilen sonuçlar Şekil 6.15'te kutu grafiğinde de gösterilmiştir. Şekil 6.15'te miRNA- 

hedef gen verileri üzerinde birinci entegrasyon aşamasında üç GBA'nın oluşturduğu 

kutu grafiğinin medyan değerinin beş GBA'nın oluşturduğu kutu grafiğinin medyan 

değerinden fazla olduğu gözlemlenmektedir. Bunun sebebi dGBA ve dgGBA'lardan elde 

edilen düşük R2 değerleridir. İkinci entegrasyon aşamasında BÇO ve kesişim 

metotlarıyla oluşturulan GBA'ların R2 değerlerinin bire çok yakın olduğu, birleşim 

metoduyla elde edilenlerin R2  değerlerinin medyan değerlerinin ARNetMiT bazlı 

GBA'lar kullandığında 0.8'e yaklaştığı görülmektedir. İkinci entegrasyon aşamasında, 

ARNetMiT tabanlı GBA'ların entegrasyonda kullanımıyla özellikle birleşim GBA'ların R2 

değerlerinin belirgin bir şekilde arttığı gözlemlenmiştir.  
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Göğüs kanseriyle ilgili başlangıç, birinci ve ikinci entegrasyon aşamalarında elde edilen 

GBA'lara ait R2 değerleri kutu grafiği olarak 6.16'da gösterilmiştir. 

 

Şekil 6. 16 Göğüs kanserine ait tüm entegrasyon aşamalarında elde edilen GBA'ların R2 
değerleri 

Göğüs kanserine ait tüm entegrasyon aşamalarından çıkarılan GBA'ların R2 değerleri 

prostat kanseriyle ilişkili GBA'lardan çıkartılan R2 değerlerinden daha düşük olduğu 

gözlemlenmektedir. Birinci entegrasyon sonucunda özellikle gen ifadesi verilerinden 

elde edilen GBA'ların başlangıç aşamasına göre daha yüksek R2 değerine sahip olduğu 

gözlemlenmiştir. ARNetMiT tabanlı GBA'ların R2 değerlerinin düşük olması prostat 

kanserinde olduğu gibi göğüs kanserinde de başlangıç ve birinci entegrasyon 

aşamasının uygunluk değerlerini gösteren kutu grafiğindeki medyan değerinin 

düşmesine sebep olmuştur. İkinci entegrasyon aşamasında kesişim tabanlı herhangi bir 

GBA oluşturulamadığı için uygunluk değerleri elde edilmememiştir. İkinci entegrasyon 

aşamasında BÇO yaklaşımıyla entegrasyonu ile oluşturulan GBA'ların R2 değerlerinin 

bire yaklaştığı gözlemlenmiştir.  



72 

 

İki katmanlı GBA entegrasyon mimarisi ile birinci ve ikinci entegrasyon aşamalarından 

elde edilen GBA'ların başlangıç aşamasına göre ölçeksiz ağ özelliklerini daha iyi 

yansıttığı çalışmamızda gösterilmiştir. Örtüşme analizinde grup içi entegrasyon 

aşamasının (birinci entegrasyon aşaması) performansa etkisi kısıtlı iken topolojik 

değerlendirmede grup içi entegrasyonun da uygunluk değerlerini arttırdığı 

gözlemlenmiştir. Gruplar arası entegrasyon değişik gen- gen ilişkilerinin entegrasyonu 

içermesine rağmen R2 değerlerinin kısıtlı da olsa artmasını sağlamıştır. Özellikle ikinci 

entegrasyon aşamasındaki BÇO yaklaşımıyla üretilen GBA'ların ölçeksiz ağ tanımına 

daha uygun olduğu görülmüştür. Aynı aşamada birleşim tabanlı GBA'ların zayıf ilişki 

elemesi kriterlerinden dolayı R2 değerleri BÇO ve kesişim tabanlı GBA'ların R2 

değerlerinden düşük çıkmıştır. 

6.2.5 İki Katmanlı Entegrasyon Mimarisi ile Elde Edilen GBA'ların Biyolojik Olarak 

Değerlendirilmesi 

Çalışmamızda GBA'ların son değerlendirme kriteri olarak GBA'larda yer alan modüllerin 

hastalıklarla ilişkili olduğu GO- terimleri incelenmiştir. Prostat ve göğüs kanseri 

verilerini kullanarak elde edilen GBA'lardaki modüllerin ilişkili olduğu GO- terimleri ile 

OMIM hastalık listesinden elde edilen prostat ve göğüs kanseriyle ilişkili genler 

kullanılarak belirlenen GO- terimleri arasında istatistiksel olarak anlamlı bir şekilde 

örtüşen GO- terimleri belirlenerek biyolojik performans değerlendirilmesi yapılmıştır. 

Bir GBA birden fazla modül içerebileceği için örtüşen GO- terim sayısını göstermek için 

kutu grafiği kullanılmıştır. Prostat kanseri verileri kullanılarak başlangıç, birinci ve ikinci 

entegrasyon aşamalarında elde edilen GBA'lara ait modüllerin hastalıkla ilişkilendirilmiş 

örtüşen GO- terim sayısı Şekil 6.17'de gösterilmiştir. Şekil 6.17'nin etiketlerinde diğer 

grafiklerde olmayan AR, C3, WG, S ve SC etiketleri gösterilmiştir. AR ARACNE tabanlı 

GBA'ları, C3 C3NET tabanlı GBA'ları, WG WGCNA tabanlı GBA'ları,  S destek tabanlı 

GBA'ları, SC ise destek-güven tabanlı GBA'ları göstermektedir. 
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Şekil 6. 17 Prostat kanserine ait tüm entegrasyon aşamalarında elde edilen GBA'ların 
hastalıkla örtüşen GO- terimleri kullanarak biyolojik olarak değerlendirilmesi 

Başlangıç düzeyinde mikrodizin gen ifadesi verileri kullanılarak sadece ARACNE ve 

WGCNA algoritmaları tarafından belirlenen GBA'lara ait modüllerin hastalıkla ilişkili 

olduğu görülmektedir. Gen ifadesi verilerinde ARACNE tabanlı modül sayısı az olmasına 

rağmen bu modüllerin medyan değeri incelendiğinde 140'dan fazla prostat kanseriyle 

ilişkili GO- terimiyle ilişkilendirilmiştir. WGCNA tabanlı GBA'lardaki bazı modüllerde bu 

sayının 25'in altında çıktığı gözlemlenmiştir. miRNA- hedef gen verilerinde C3NET 

algoritması dışındaki tüm algoritmaların oluşturduğu GBA'larda yer alan modüller 

prostat kanseriyle ilişkili süreçlerle ilişkilendirilmiştir. Kutu grafiğindeki medyan 

değerleri göz önüne alındığında miRNA- hedef gen verileri üzerinde en yüksek GO- 

terimiyle ilişkili modüller ARNetMiT tabanlı dGBA tarafından başlangıç aşamasında elde 

edilmiştir. RNA- Seq verileri üzerinde gen ifadesi verilerinde olduğu gibi sadece 

ARACNE ve WGCNA tabanlı GBA'lardaki modüller prostat kanseriyle ilişkilendirilmiştir. 

RNA- Seq verileri üzerinde WGCNA tabanlı GBA'nın çok sayıda modülü hastalıkla 

ilişkilendirilmekle birlikte bazı modüllerin prostat kanseriyle ilişkili GO- terimlerin 
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medyan değeri 50'den fazla çıkmıştır. İlk entegrasyon aşamasında örtüşme analizi ve 

topolojik değerlendirme bölümlerindeki sonuçların aksine en başarılı sonuçlar 

birleştirme yöntemiyle elde edilen GBA'lar tarafından çıkarılmıştır. Birleştirme tabanlı 

GBA'lardan fazla sayıda prostat kanseriyle ilişkili GO- terimlerinin belirlenmesinin en 

temel nedeni kesişim ve BÇO tabanlı GBA'ların daha az sayıda gen ilişkisi içermesinden 

kaynaklanmaktadır. Birinci entegrasyon aşamasında miRNA- hedef gen verilerinde 

entegrasyonda kullanılan GBA sayısı BÇO tabanlı GBA'lara ait modüllerde hastalıkla 

örtüşen GO- terim değerlerini (medyan bazlı) değiştirmezken, GBA sayısının fazla 

olması nedeniyle birleşim tabanlı GBA'larda örtüşen GO- terim sayısı artmıştır. Birinci 

entegrasyon sonucunda oluşturulan GBA'ların biyolojik değerlendirmede başlangıç 

aşamasına göre performansı değiştirmediği sonucuna varılmıştır. 

İkinci entegrasyon aşamasında kesişim tabanlı GBA bulunmadığı için GBA'larla örtüşen 

GO- terim bulunmamaktadır. İkinci entegrasyonda da birleşim tabanlı GBA'ların daha 

fazla sayıda prostat kanseriyle ilişkili modül içerdiği gözlemlenmiştir. Bazı modüllerde 

bu sayı 250 GO- teriminin üzerindedir. İkinci entegrasyon aşamasında ARNetMiT 

tabanlı GBA'ların entegrasyon aşamasına eklenmesi performans sonuçlarını 

etkilememiştir. İkinci entegrasyon aşamasında BÇO tabanlı GBA'lardaki modüllerin 

hastalıkla ilgili örtüşen GO- terim sayısı, diğer aşamalarda elde edilen GBA'lardaki 

modüllere ait hastalıkla ilişkili örtüşen GO- terim sayısına yakın elde edilmiştir. Prostat 

kanseri ile ilişkili GBA'lardaki modüllerin hastalıka ilişkisi incelendiğinde birinci ve ikinci 

entegrasyon sonucunda başlangıç aşamasına göre hastalıkla ilişkili GO- terimlerini 

içeren GBA modüllerinin sayısınında belirgin bir artış veya azalış olmamıştır. 

Göğüs kanseriyle ilgili başlangıç, birinci ve ikinci entegrasyon aşamalarında elde edilen 

GBA'ların modüllerinin hastalıkla ilişkili olarak belirlenen GO- terimleri sayısı Şekil 

6.18'de gösterilmiştir. 
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Şekil 6. 18 Göğüs kanserine ait tüm entegrasyon aşamalarında elde edilen GBA'ların 
hastalıkla örtüşen GO- terimleri kullanarak  biyolojik olarak değerlendirilmesi 

Göğüs kanseri verilerinden elde edilen GBA'lardaki modüllerin göğüs kanseriyle ilişkisi 

GO- terim sayısı prostat kanseri verileri kullanılarak elde edilen prostat kanseriyle ilişkili 

GO- terim sayısından fazla olduğu Şekil 6.17 ve Şekil 6.18 karşılaştırıldığında 

gözlemlenmektedir. Başlangıç aşamasındaki GBA'lara ait modüllerin performansları 

değerlendirildiğinde en az göğüs kanseriyle ilişkili GO- terimleri RNA- Seq verileri 

kullanımında elde edilmiştir. Mikrodizin gen ifadesi verileri üzerinde ARACNE tabanlı 

GBA çok sayıda göğüs kanseriyle bağlantılı GO- terimiyle ilişkilendirilmiştir. ARNetMiT 

tabanlı algoritmalar tarafından oluşturulan GBA'lara ait modüller göğüs kanseriyle de 

ilişkili GO- terimi belirlemede diğer algoritmalardan daha başarılı olduğu görülmüştür. 

miRNA- hedef gen verileri üzerindeki GBA sayısının fazla olması aynı veri kümesindeki 

birinci entegrasyon aşamalarında örtüşen GO- terimlerin medyan değerleri 

incelendiğinde az da olsa performans artışı sağladığı görülmüştür. 
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Birinci ve ikinci entegrasyon aşamalarında birleşim tabanlı GBA'ların modüllerinden çok 

sayıda göğüs kanseriyle ilişkili GO- terimleri elde edilmiştir. İkinci entegrasyon 

aşamasında BÇO tabanlı ve kesişim tabanlı GBA'lara ait modüllerin göğüs kanseriyle 

ilişkili GO- terim ilişkilendirilmediği Şekil 6.18'de gösterilmiştir. İkinci entegrasyon 

aşamasında ARNetMİT tabanlı GBA'ların entegrasyon aşamasında kullanılması biyolojik 

değerlendirmede belirgin bir performans artışı sağlamamıştır. 

GBA'lar ve GBA'lara ait modüllerin biyolojik değerlendirmesinde entegrasyon işleminin 

biyolojik değerlendirme performansı net bir şekilde arttırmadığı sonucu elde edilmiştir. 

Bununla birlikte birinci ve ikinci entegrasyon aşamalarında birleşim yaklaşımıyla 

oluşturulan GBA'ların kesişim ve BÇO tabanlı GBA'lara göre biyolojik değerlendirmede 

daha başarılı olduğu gözlemlenmiştir. 
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BÖLÜM 7 

SONUÇ VE ÖNERİLER 

Kanser, kalp hastalıkları, şeker hastalığı gibi kompleks hastalıklar bir gene ait protein 

sentezine ait değişimlerin ötesinde çok sayıda genin birlikte yer aldığı biyolojik süreç ve 

olayların sonucunda meydana gelmektedir. İnsanlarda protein senteziyle 

ilişkilendirilmiş yaklaşık 20 bin kadar gen keşfedilmekle birlikte bu genlerin farklı 

fenotiplerde ilişkilerinin biyolojik deneylerle belirlenmesi zaman alıcı ve pahalı bir 

süreçtir. Çeşitli biyolojik veri kümeleri üzerinde gen ağı çıkarım algoritmalarının 

uygulanması sonucunda birlikte ifade edilen genler bulunmakta ve bu genlerle GBA'lar 

oluşturulmaktadır. Böylece hastalıklarla ilişkili biyolojik süreçlerde ortak olarak yer 

alma eğiliminde olan genler arasındaki ilişkiler hızlı ve az maliyetli olarak 

belirlenmektedir. GBA'larda ortak ifade edilen genlerin keşfi ile birlikte bu genlerin 

ilişkili olduğu prostat ve göğüs kanseriyle ilişkili biyolojik süreçlerin belirlenmesi 

hastalıkların altında yatan karmaşık mekanizmaların anlaşılması için önem 

taşımaktadır.  

Literatürde farklı biyolojik veri kümeleri birlikte kullanılarak hastalıklarla ilişkili 

moleküler seviyede ilişkiler belirlenmeye çalışılmıştır. Bu çalışmalar temel olarak 

biyolojik veri kümelerindeki çeşitliliği kullanarak daha güvenilir biyolojik sonuçların 

belirlenmesini hedeflemektedir. Tez çalışmamız kapsamında mikrodizin gen ifadesi, 

RNA- Seq ve miRNA- hedef gen verileri üzerinde farklı gen ağı çıkarım algoritmaları  

kullanılarak elde edilen prostat ve göğüs kanseriyle ilişkili GBA'lar İki Katmanlı GBA 

Entegrasyon Mimarisi kullanılarak entegrasyon işlemi gerçekleştirilmiştir. Amacımız 

prostat ve göğüs kanseriyle ilgili daha kapsamlı ve doğruluklu GBA'ları belirlemektir. 
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Literatürde farklı gen ağı çıkarım algoritmaları ve biyolojik veri kümelerini ortak bir 

şekilde entegre eden çalışma sayısı çok kısıtlıdır. Oluşturuduğumuz iki katmanlı 

entegrasyon mimarisiyle farklı gen ağı çıkarım algoritmalarına ait gen- gen ilişki tahmini 

çeşitliliği ve biyolojik veri kümelerinden elde edilen GBA oluşumundaki çeşitlilik bir 

arada kullanılmıştır. Tezimizin diğer çalışmalara göre en büyük farkı tek bir biyolojik 

veri kümesi veya tek bir gen ağı çıkarım algoritmasına dayalı sonuçlar elde etmek 

yerine çeşitli gen ağı çıkarım algoritmaları ve biyolojik veri kümeleri kullanarak 

hastalıklarla ilişkili, kapsamlı ve doğruluklu GBA çıkarımını gerçeklemektir. 

İki Katmanlı GBA Entegrasyon Mimarisi başlangıç, birinci ve ikinci entegrasyon 

aşamalarını içeren üç temel düzeyden oluşmaktadır. Başlangıç düzeyinde farklı gen ağı 

çıkarım algoritmaları üç farklı biyolojik veri kümesine ayrı ayrı uygulanmış ve GBA'lar 

elde edilmiştir. Birinci entegrasyon düzeyinde farklı gen ağı çıkarım algoritmalarının 

aynı veri kümeleri üzerinde elde ettikler GBA'lar kesişim, basit çoğunluk oyu ve birleşim 

metotlarıyla birbirlerine entegre edilmiştir. Birinci aşamadaki bu entegrasyona grup içi 

entegrasyon denilmiştir. İkinci entegrasyon aşamasında ise farklı biyolojik veri 

kümelerinde birinci entegrasyon sonucunda oluşturulmuş GBA'ların yine kesişim, basit 

çoğunluk oyu ve birleşim metotlarıyla birleştirilmesine dayanmaktadır. Bu aşamadaki 

entegrasyona ise gruplar arası entegrasyon denilmiştir. İki katmanlı GBA 

entegrasyondaki başlangıç aşamasında gen ağı çıkarım algoritmalarının performansları 

karşılaştırılmıştır. Birinci entegrasyon aşamasında elde edilen sonuçlar başlangıç 

aşamasındaki sonuçlarla, ikinci entegrasyon sonucunda elde edilen sonuçlar ise 

başlangıç ve birinci entegrasyon aşamasında elde edilen sonuçlarla karşılaştırılmıştır. 

Çalışmamızda literatür örtüşme analizi, topolojik ve biyolojik değerlendirme 

kriterleriyle GBA'ların performansları karşılaştırılmıştır. 

Sonuçlara göre örtüşme analizindeki en düşük kesinlik değerleri miRNA- hedef gen 

verileri kullanılarak elde edilmiştir. Gen ağı çıkarım algoritmalarının arasında tüm veri 

kümelerinde en iyi performans gösteren bir algoritma olmamasına rağmen en az gen 

ilişki tahmini C3NET algoritması ile elde edilmiştir. Birinci entegrasyon sonucunda 

kesişim tabanlı GBA'ların performanslarının başlangıç aşamasındaki GBA'lardan daha 

başarılı olduğu sonucuna varılmıştır. Birinci entegrasyon aşamasında basit çoğunluk 

oyu ve birleşim tabanlı GBA'ların örtüşme analizi performansı başlangıç aşamasındaki 
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GBA'ların performansına yakın elde edilmiş ve herhangi bir performans artışı 

gözlemlenmemiştir. Örtüşme analizindeki en başarılı GBA sonuçları ikinci entegrasyon 

sonucunda elde edilmiştir. Özellikle basit çoğunluk oyu tabanlı ve kesişim tabanlı 

GBA'ların kesinlik değerleri diğer aşamalarda elde edilen GBA'ların kesinlik 

değerlerinden yüksek çıkmıştır. Bu sonuçlara göre grup içi entegrasyonun örtüşme 

analizinde performansı çok etkilemediği, gruplar arası entegrasyonun ise örtüşme 

analizinde performans artışına neden olduğu gözlemlenmiştir.  

Çalışmamızdaki bir diğer GBA performans değerlendirme kriteri ise GBA'ların ölçeksiz 

ağ özelliklerine uygunluğunun ölçülmesidir. WGCNA algoritması GBA çıkarımında 

GBA'ların ölçeksiz ağ olmasına göre eşik değeri belirlediği için başlangıç aşamasında en 

başarılı GBA'lar WGCNA tarafından elde edilmiştir. GBA'lara ait en düşük ölçeksiz ağ 

uygunluk değerleri yine miRNA- hedef gen verileri kullanılarak elde edilmiştir. Birinci ve 

ikinci entegrasyon aşamalarında özellikle basit çoğunluk oyu yaklaşımıyla elde edilen 

GBA'ların uygunluk değerleri başlangıç aşamasındaki GBA'lara oranla daha yüksek 

çıkmıştır. Özellikle ikinci entegrasyon aşamasında birleşim tabanlı GBA'ların ölçeksiz ağ 

uygunluk değerleri diğer yaklaşımlara oranla düşük çıkmıştır. Bunun en büyük nedeni 

birleşim tabanlı GBA oluşumu sırasındaki zayıf gen- gen ilişki budama aşamasından 

kaynaklanmaktadır.  

GBA'lar son olarak içerdikleri modüllerdeki genlerin prostat ve göğüs kanseriyle ilişkili 

GO- terim sayıları kullanılarak biyolojik olarak değerlendirilmiştir. Başlangıç aşamasında 

WGCNA ve ARACNE algoritmaları tabanlı GBA'lara ait modüller hastalıkla ilişkili GO- 

terimleriyle ilişkilendirilmiştir. C3NET ise bu aşamada performansı en düşük algoritma 

olarak gözlemlenmiştir. Birinci ve ikinci entegrasyon aşamalarının biyolojik olarak 

değerlendirmede performans artışına etkisi kısıtlı olmuştur. Birinci ve ikinci 

entegrasyon aşamalarında birleştirme tabanlı GBA'ların hastalıklarla ilişkili GO- terim 

sayısı çıkarımında daha iyi olduğu gözlemlenmiştir. 

GBA'ların entegrasyonuyla birlikte daha önce miRNA- hedef gen verileri üzerinde daha 

önce hiç uygulanmamış birliktelik kuralı tabanlı algoritma olan ARNetMiT yaklaşımı tez 

kapsamında geliştirilmiş ve olası 152  hastalıkla ilişkili GBA'lar oluşturulabilir hale 

gelmiştir. miRNA- hedef gen verileri üzerinde yapılan değerlendirmede ARNetMiT 
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tabanlı GBA'ların örtüşme analizi ve biyolojik değerlendirmede WGCNA, C3NET ve 

ARACNE tabanlı GBA'lardan daha başarılı olduğu gözlemlenmiştir. Topolojik 

değerlendirmede ise WGCNA ve C3NET algoritması tarafından oluşturulan GBA'ların 

ölçeksiz ağ yapısına daha uygun olduğu anlaşılmıştır. Birinci ve ikinci entegrasyon 

aşamalarında miRNA- hedef gen verileri üzerinde ARNetMiT algoritması kullanılarak 

GBA sayısı arttırıldığında örtüşme analizi ve topolojik performans değerlendirmesinde 

artış olduğu gözlemlenmiştir. 

Tez kapsamında değişkenliğin arttırımı için entegrasyon aşamasında farklı biyolojik veri 

kümeleri ve gen ağı çıkarım algoritmalarına yer verilmiştir. Kullandığımız gen ağı 

çıkarım yöntemlerinin hepsi bilgi teorisi tabanlı algoritmalardan oluşmaktadır. Sadece 

bilgi teorisi tabanlı gen ağı çıkarım algoritmaları değil, Bayes Ağları, Regresyon 

yaklaşımıyla gen ağı çıkarımı gibi farklı yaklaşımlara ait algoritmalara yer verilmesi 

birinci entegrasyon aşamasında performansı arttırabilecek olan yaklaşımlardandır. 

Bununla birlikte entegrasyon aşamasında çekirdek fonksiyon tabanlı, olasılık tabanlı 

entegrasyon yöntemlerinin kullanılması da performansı olumlu olarak etkileyeceği 

düşünülmektedir. Biyolojik veri kümelerinin ve gen ağı çıkarım algoritmaların 

arttırılması da daha kapsamlı ve doğruluklu GBA'ların elde edilmesine olanak 

sağlayabilmektedir.  

Çalışmamız sonunda farklı biyolojik veri kümelerinden ve algoritmalardan elde edilen 

GBA'lar entegre edilmiş ve farklı değerlendirme kriterlerine göre daha kapsamlı ve 

doğruluklu GBA elde edinimi sağlanmıştır. Bundan sonra yukarıda bahsettiğimiz 

algoritma sayısının ve biyolojik veri sayısının artması, farklı tip gen ağı çıkarım 

algoritmasının uygulanması, entegrasyon aşamasında olasılıksal ve makine 

öğrenmesine dayalı farklı yaklaşımlarla GBA'ların entegre edilmesi planlanmaktadır. 
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EK-A  

GEN BİRLİKTELİK AĞLARININ F-ÖLÇÜM DEĞERİ İLE BİYOLOJİK 

DEĞERLENDİRMESİNİN GERÇEKLENMESİ 

Hastalıklara ilişkili gen birliktelik ağlarına ait modüllerdeki genler GO Zenginleştirme 

Analizi'nde kullanılmasıyla elde edilen GO- terimleri ve OMIM hastalık- gen veri 

kümesindeki hastalıkla ilgili genlerin GO Zenginleştirme Analizi'nde kullanılmasıyla elde 

edilen GO- terimleri örtüşme analizinde DP değerleri kullanılarak biyolojik 

değerlendirme çalışmamızda gerçekleştirilmiştir. DP değerleri tek başlarına 

kullanıldığında GBA'lardaki modüllere ait hastalıklarla ilişkili istatistiksel olarak anlamlı  

GO- terim sayılarını vermekle birlikte her bir modülle ilişkili toplam GO- terim sayısı ve 

OMIM hastalık veri kümesi kullanılarak hastalıklarla ilişkilendirilmiş toplam GO- terim 

sayısı bilgilerini vermekte eksik kalmaktadır. Bu bölümde gen birliktelik ağlarının 

biyolojik olarak değerlendirmesinde F-ölçüm değeri (F1-ölçüm değeri veya F-ölçeği) 

kullanarak daha kapsamlı analiz yapılması hedeflenmiştir. OMIM veri kümesi 

kullanılarak hastalıkla ilişkilendirimiş GO- terimleri test veri kümesini, GBA'lara ait 

modüllerle ilişkilendirilmiş GO- terimleri ise eğitim verisi olarak değerlendirilmiştir. Bir 

modüle ait GO- terim sayısı hastalıkla ilişkili GO- terimleri listesinde de yer alıyorsa DP 

olarak, yer almıyorsa FP olarak örtüşme analizinde değerlendirilmiştir. Hastalıkla ilişkili 

olmasına rağmen gen birliktelik ağlarına ait modüllerle ilişkilendirilmemiş GO- terimleri 

ise YN olarak belirlenerek örtüşme analizinde F-ölçüm değeri hesaplanmıştır. 
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A-1 ARNetMiT Tabanlı Gen Birliktelik Ağlarının F-Ölçüm Değeri İle Değerlendirilmesi 

Prostat, göğüs, pankreas ve kolon kanseriyle ilişkili miRNA- hedef gen verileri 

kullanarak dört kanser türüne ait gen birliktelik ağları ARNetMiT R paketi kullanılarak 

çalışmamızda elde edilmiştir. Dört kanserle ilişkili OMIM hastalık- gen veri kümesi yer 

alan hastalıklarla ilişkili genler GO Zenginleştirme Analizi'nde kullanıldığında göğüs 

kanseriyle ilişkili 920 GO- terimi, göğüs kanseriyle ilişkili 1032 GO- terimi, kolon 

kanseriyle ilişkili 1253 GO- terimi ve pankreas kanseriyle ilişkili 941 GO- terimi elde 

edilmiştir. Dört kanser türüne ait veriler kullanılarak ARACNE, WGCNA, C3NET ve dGBA 

tabanlı gen birliktelik ağlarındaki modüllerin hastalıklarla ilişkili örtüşen GO- terim 

sayısı Şekil 6.6'da gösterilmiştir. GAÇ algoritmaları ve ARNetMiT tabanlı dGBA'ların F-

ölçüm değeriyle biyolojik olarak değerlendirilmesine ait sonuçlar Şekil Ek-A.1'de 

gösterilmiştir. 

 

Şekil Ek-A. 1 GAÇ algoritmaları ve ARNetMiT tabanlı GBA'ların F-ölçüm değeri ile 
biyolojik olarak değerlendirilmesi 
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Şekil Ek-A.1'de yer alan sonuçlar Şekil 6.6'da elde edilen hastalıkla ilişkili örtüşen GO- 

terim sayılarından elde edilen sonuçlarla paralellik göstermektedir. Kutu grafiğindeki 

medyan değerleri incelendiğinde göğüs kanseri dışındaki diğer üç kanser türünde 

dGBA'ların en yüksek F-ölçüm değerlerine sahip olduğu gözlemlenmiştir. 

A-2 İki Katmanlı Entegrasyon Mimarisiyle Elde Edilen Gen Birliktelik Ağlarının F-

Ölçüm Değeri İle Değerlendirilmesi 

Prostat ve göğüs kanseriyle ilişkili iki katmanlı entegrasyon mimarisiyle başlagıç, birinci 

ve ikinci entegrasyon düzeyinde elde edilen gen birliktelik ağlarının F-ölçüm değerleri 

kullanılarak biyolojik olarak değerlendirilmiştir. OMIM hastalık- gen veri kümesindeki 

genler kullanılarak prostat kanseriyle ilişkili  920 GO- terimi, göğüs kanseriyle ilişkili 

1032 GO- terimi elde edilmiştir. Prostat kanseriyle ilişkili GBA'larda yer alan 

modüllerinin  F-ölçüm değeriyle biyolojik olarak değerlendirilmesine ait sonuçlar Şekil 

Ek-A.2'de gösterilmiştir.  

 

Şekil Ek-A. 2 Prostat kanserine ait tüm entegrasyon aşamalarında elde edilen GBA'ların 
F-ölçüm değeriyle biyolojik olarak değerlendirilmesi 
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Sonuçlara göre birinci ve ikinci entegrasyon düzeyinde elde edilen GBA'lara ait 

modüllerin F-ölçüm değerleri ile başlangıç aşamasında elde edilen GBA'lardaki 

modüllerin F- ölçüm değerleriyle karşılaştırıldığında performans artışı gerçekleşmediği 

gözlemlenmiştir. F-ölçüm değerleri kutu grafiğinde medyan değerlerine göre 

karşılaştırıldığında en yüksek değerlerin başlangıç aşamasında gen ifadesi ve miRNA- 

hedef gen verileri üzerinde elde edildiği sonucuna varılmıştır. Şekil EK- A.2'de elde 

edilen sonuçlar sadece DP değerleri kullanılarak Şekil 6.17'de gösterilen biyolojik 

değerlendirme sonuçlarınıyla örtüşmektedir.  

Benzer şekilde göğüs kanseriyle ilişkili GBA'larda yer alan modüllerinin örtüşme analizi 

sonucunda değerlendirilmesiyle elde edilen F-ölçüm değerleri Şekil Ek-A.3'te 

gösterilmiştir. 

 

Şekil Ek-A. 3 Göğüs kanserine ait tüm entegrasyon aşamalarında elde edilen GBA'ların 
F-ölçüm değeriyle biyolojik olarak değerlendirilmesi 

Göğüs kanserine ait GBA'ların örtüşme sonuçları F-ölçüm değerleriyle analiz edildiğinde 

prostat kanseri verilerinde elde edilen sonuçlara benzer sonuçlar çıktığı 
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gözlemlenmiştir.Göğüs kanseri verilerinde de grup içi ve gruplar arası entegrasyon 

biyolojik değerlendirmede performans artışı kısıtlı kalmıştır. Şekil EK- A.3'te elde edilen 

sonuçlar sadece DP değerleri kullanılarak Şekil 6.18'de gösterilen biyolojik 

değerlendirme sonuçlarınıyla örtüşmektedir.  
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