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DEVELOPMENT OF A PIPELINE WITH
NEXT-GENERATION SEQUENCING DATA ANALYSIS ON
RETINOBLASTOMA DISEASE

ABSTRACT

Next-generation sequencing (NGS), revolutionized genomic researches, is related to
massively parallel deoxyribonucleic acid (DNA) sequencing technology. Although the
cost of generating NGS data was decreased compared to initally emerging stages of
this technology, its cost might still be somewhat a problem according to studied data.
New strategies such as pool-seq and low-coverage data have been developed to
overcome this cost problem. Despite decreasing cost, it is important to elucidate

whether they are efficient in NGS studies.

Within the scope of this thesis, a pipeline has been developed for pool-seq and low-
coverage sequencing data obtained from tumors on retinoblastoma. Retinoblastoma is
an eye malignancy in childhood that is initiated by RB1 mutation or MYCN
amplification and can cause to the loss of vision of eye(s), and even sometimes life. In
order to evaluate the effectiveness of the developed pipeline, obtained results on both
the disease data with the required features and some other non-disease data exhibiting
similar characteristics as much as possible were compared by working in conjuction
with a standard counterpart. It has been observed that the developed pipeline is able to
call larger number of variants and achieves to higher sensitivity and F-score values.
Furthermore, results related to variants, variants called in disease-associated genes and
variant types in retinoblastoma data are also presented. In order to evaluate the
effectiveness of the developed pipeline more precisely, it is suggested to use cancer
data with higher mutation rates and larger pools.

Since the alignment step in NGS data analysis is highly time-consuming and also
inherently compatible with the GPU, some versions of the alignment algorithms
running on the CPU have been developed for GPU executions. BWA which is the
alignment algorithm utilized within the developed pipeline and BarraCUDA which is
GPU adaptation developed for running under the CUDA environment were examined

on different data sets and their performance was evaluated in detail. Accordingly, it



has been observed that BarraCUDA significantly reduces the computation time even
on a single GPU and has a similar alignment rate to BWA as stated in all the data
studied. In order to fully understand degree of the contribution of the GPU,
BarraCUDA's performance on data with having a high number of reads and also the

effect of using more than one GPU should be examined.

Keywords: NGS data analysis, Retinoblastoma, Low-coverage sequencing, Pool-seq,
Alignment, CUDA, GPU
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RETINOBLASTOM HASTALIGINDA YENIi NESIiL DiZiLEME
VERI ANALIZi iLE BIR ARDISIK DUZENIN GELISTIRILMESI

07/
Yeni nesil dizileme (YND), genomik arastirmalarda devrim yaratan biiyiik olgiide
paralel deoksiriboniikleik asit (DNA) dizilemeye dayali bir teknolojidir. YND verisi
olusturmanin maliyeti, bu teknolojinin ortaya ¢iktig1 zamandaki ile karsilastirildiginda
azalmis olsa da, caligilan veriye gore yine de bir problem olusturabilir. Bu maliyet
sorununun {iistesinden gelebilmek igin havuz dizileme ve disiik kapsamali dizileme
verileri gibi yeni stratejiler gelistirilmistir. Diisen maliyete ragmen, bu stratejilerin

YND c¢alismalarinda etkili olup olmadiklarini degerlendirebilmek 6nemlidir.

Bu tez kapsaminda, tiimor verilerinden elde edilen havuz dizileme ve diisiik kapsama
ile dizilenmis retinoblastom verisi i¢in bir ardistk diizen gelistirilmistir.
Retinoblastom, ¢ocukluk ¢aginda RB1 mutasyonu veya MYCN amplifikasyonu ile
baslayan ve goz (ler) in gorme kaybina ve hatta bazen 6liime yol agabilen bir goz
kanseridir. Gelistirilen ardisik diizenin etkinligini degerlendirebilmek i¢in, hem bu
ozellikteki hastalik verisi hem de miimkiin olabildigince benzer 6zellikteki diger
veriler iizerinde standart bir ardisik diizenle birlikte ¢alisilarak sonuglar
karsilastirilmistir. Gelistirilen ardisik diizenin, daha fazla sayida varyant cagirabildigi
ve daha yiiksek duyarlilik ve F-skor degerleri elde ettigi gbzlemlenmistir. EK olarak,
retinoblastom verisinde varyantlar, hastalik ile iligkili genlerde ¢agrilan varyantlar ve
varyant tiirleri ile ilgili sonuglar sunulmustur. Gelistirilen ardisik diizenin etkinligini
daha net degerlendirebilmek adina, daha yiiksek mutasyon oranlarina ve daha biiyiik

havuzlara sahip kanser verilerinin kullanilmas1 6nerilmektedir.

Ote yandan, YND veri analizinde hizalama adim1 hem zamana gereksinim duyan hem
de bu adimin temel karakteristigi sebebiyle GPU’ya uyumlu oldugundan, CPU’da
calisan hizalama algoritmalarinin bazilarinin GPU’da c¢alisabilen versiyonlari
gelistirilmistir. Gelistirilen ardisik diizen kapsaminda kullanilan hizalama algoritmasi
olan BWA ve GPU igin CUDA ortaminda gelistirilen versiyonu olan BarraCUDA
farkl veri setleri lizerinde incelenerek, performanslart degerlendirilmistir. Buna gore,

BarraCUDA ’nin tek GPU iizerinde bile ciddi anlamda ¢alisma siiresini azalttigi ve

Vii



caligilan tiim verilerde belirtildigi gibi BWA ile benzer hizalama oranina sahip oldugu
gbzlemlenmistir. GPU nun katkisinin tam olarak anlasilabilmesi i¢in, BarraCUDA nin
okuma sayisi fazla olan veriler iizerindeki yaklagimi ve birden fazla GPU kullaniminin

etkisi incelenmelidir.

Anahtar Kelimeler: YND veri analizi, Retinoblastom, Diisiik kapsamali dizileme,
Havuz dizileme, Hizalama, CUDA, GPU
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BOLUM 1
GIRIS

Kanser, insanlarin hayatini olumsuz bir sekilde etkileyen ciddi bir rahatsizliktir. Genel
olarak, hiicrelerin kontrol dis1 ¢ogalmas1 ve biiylimesi olarak tanimlanabilir. Insan
hiicrelerinin normal bir biyolojik dongiisiinde hiicreler biiyiir, boliiniir ve oliir. Ancak,
kanserde hiicrenin 6limii gergeklesmez. Bunun yerine, gerekmedigi halde hiicre
boliinmeye devam eder ve tiimor denilen yapilar olusur. Tiimorler arasinda, kansere
sebep olan ve yayilma egiliminde olan ‘kotii huylu’ olanlar olabildigi gibi, hiicrelerin
asir1 bilylimesi sonucu olusan ve gogunlukla zararsiz yapida olan ‘iyi huylu’ tiimérler

de olabilir.

100°den fazla gesidi olan kanser, ortaya ¢iktigi organ ya da dokunun ismi ile ¢agrilir
[1]. Ornegin, goziin retina boliimiinde olusan kotii huylu tiimérlerin sebep oldugu
kanser retinoblastom olarak isimlendirilir. Bazen, kanser bir bolgede ortaya ¢ikip,
buradan kan ya da lenf sistemi ile viicudun diger bolgelerine yayilir. Bu duruma
‘metastaz’, bu durumu yaratan kanserlere de ‘metastatik kanserler’ denir. Metastatik
kanserler, insan hayatini daha ciddi sekilde etkileyen ve tedavinin yapilamadigi

durumlarda 6liime sebebiyet veren kanserler oldugundan daha tehlikelidirler.

Giiniimiizde insan oliimlerine sebep olan faktorlerin arasinda iist siralarda yer alan
kanser hastaligi bu 6zelligi ile bir¢ok arastirmanin da odagi haline gelmistir. Eskiden
belli bir disiplinden olan kisiler tarafindan yapilan bu bilimsel ¢aligmalar, zamanla
farkli disiplinlerin bir araya gelerek daha etkin ¢oziimlerin bulunabildigi ¢aligmalara
dontismeye baslamistir. Klinik ¢alismalarda belli bir hasta i¢in gelistirilen ¢éziimler
anlik fayda saglarken, hastalardan alinan 6rneklerin molekiiler olarak incelenmesiyle
elde edilen bilgiler diger hastalarin da iyilesme siirecine katki saglayarak, depolanip
gelecekteki tedavi siirecleri i¢in de bir kaynak olusturmaktadir (Sekil 1.1).
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Sekil 1. 1: Kanser aragtirmalarinda mevcut ve sonraya yonelik yaklagimlarin durumu [2]. (Sekil,

Kaynak [2]’den alintilanarak Tiirkgelestirilmistir.)

Kanser hastaligi ile ilgili en dSnemli déniim noktas: Insan Genom Projesidir. Genom,
herhangi bir organizmanimn sahip oldugu genetik bilgilerin tiimidiir. 1990 yilinda
baslayan insan Genom Projesi, insan genomundaki yaklasik ii¢ milyar baz (A, T, G,
C) ¢iftinin diziliminin bulunmasini, genlerin tanimlanmasini ve kalitsal 6zelliklerin
nesiller boyunca incelenebilecegi haritalar ¢ikarmay1 amaglayan [3] uluslararasi bir
bilimsel projedir. 2003 yilinda tamamlanan proje, kanserin sebepleri, genetik
rahatsizliklarin tan1 ve tedavisi, yeni ilaglarin iiretilmesi, genlerin fonksiyonelliginin
arastirilmasi ve biyoinformatik alaninin gelismesi gibi konularda 6nemli kesiflerin de

ontinii agmustir [4].

Biyoinformatik adi, ilk olarak Paulien Hogeweg ve Ben Hesper tarafindan 1970°1i
yillarin baginda ‘biyotik sistemlerdeki bilisim siire¢lerinin incelenmesi’ tanimi ile
kullamilmistir  [5]. Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler biyolojik verilerin
tretilebilme kapasitesini arttirmistir. Bu artis ile iiretilen biiyiik miktardaki verinin

etkin ve verimli bir sekilde islenmesi ihtiyacinin dogmasi biyoinformatik biliminin



gelismesini saglamistir. Biyoinformatik, genel olarak, biyoloji, bilgisayar bilimleri ve

istatistik dallarindan olusan disiplinlerarasi bir bilim dalidir.

Biyoinformatigin temel olarak ti¢ amaci vardir [6]. Bunlar, ¢esitli arastirma gruplari
tarafindan iretilen verilerin depolanarak diger c¢alismalarda kullanilabilmesi, bu
verileri etkin bir sekilde analiz etmeyi saglayan araglarin ve kaynaklarin gelistirilmesi
ve son olarak gelistirilen bu araglarla verilerin analiz edip biyolojik agidan anlamli
sonuglar elde edilebilmesini saglamaktir. Bu kapsamda, kanser gibi genetik
hastaliklarin sebeplerinin ve bu hastaliklarda etken olan genlerin tespitinin

aragtirtlmasi ve ilag kesifleri biyoinformatigin uygulama alanlarindan bazilaridir.

Biyoinformatigin temel amaglarindan olan biyolojik verilerin depolanmasi ve analizi
yiiksek basarimli hesaplama giiciine ihtiyag¢ duyar. Ayrica, veri analizi i¢in gerekli olan
araglarin gelistirilmesi i¢in yazilim gelistirme siiregleri kullanilir. Bunlar disinda,
dinamik programlama, makine Ogrenme, veri madenciligi, sinir aglari, genetik
algoritmalar, veritabani tasarimi ve gelistirilmesi, hesaplamali geometri, dogal dil
isleme, grafik ve grafik arayiizleri konular1 [7] bilgisayar bilimi ile ilgilenen insanlarin

biyoinformatikteki ¢alisma alanlaridir.
1.1 Literatiir Ozeti

1.1.1 Retinoblastom

Retinoblastom, ¢ocukluk ¢aginda retinada olusan ve nadir goriilen bir géz timori
olmakla beraber, cocukluk doneminde en sik goriilen goz igi kanseridir [8].
Cogunlukla bes yas alt1 ¢ocuklarda goriilen retinoblastom, tek gozde olusabildigi gibi
her iki gozde de gelisebilir. Erken tan1 bircok kanser tiiriinde oldugu gibi bu hastalik
icin de onemlidir. Retinoblastomun tedavi edilmedigi durumlarda, tiimor viicuttaki
diger organlara ve merkezi sinir sistemine yayilim gostererek hayati sonuglar
dogurabilir [9].

Retina, goz kiiresinin arka i¢ duvarimi kaplayan ve 1s1ga duyarlt sinir hiicrelerinden
olusan bir tabakadir. Biinyesindeki hiicrelerle 15181 algilayip optik sinir ile beyne
ileterek gorme islevinin gergeklesmesini saglar. Genel olarak, bir hiicrenin kontrol dis1

bliylimesi olarak tanimlanan kanser hastaligindaki durum retinoblastom ig¢in de



gegerlidir. Goziin ilk gelisim asamasinda retinay1 doldurmak i¢in ¢ogalan ‘retinoblast’
ismindeki goz hiicrelerinin gogalma siireci olgun retina hiicrelerinin olugsmasiyla belli
bir noktada durur, ancak bazi durumlarda, bu hiicrelerin kontrolden ¢ikmasiyla
retinoblastom kanserinin olustugu gortliir [10]. Saglikli bir gbziin retinoblastom

tiimdriine sahip bir gozle karsilagtirildigi durum Sekil 1.2’de sunulmustur.
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Sekil 1. 2: Saglikli g6ziin retinoblastomlu bir gozle karsilagtirilmasi. (Designua/Shutterstock.com dan
alinmstir.) (Healthy eye: Saglikli gbz, Retinoblastoma: Retinoblastom hastaligina sahip goz, Blind

spot: Kor nokta, Tumor: Tiimdr)

Retinoblastomun en yaygin iki Klinik belirtisi 16kokori ve sasiliktir [8]. Goz
bebeginden gelen beyaz 1s1k yansimasi olan ve ‘beyaz pupilla reflesi’ olarak
isimlendirilen 16kokori, klinik testlerde doktorlar tarafindan bulunabildigi gibi,
cocugun flas ile ¢ekilen fotograflar1 sirasinda da fark edilebilir [9]. Sekil 1.3 (A)’da
retinoblastomlu ¢ocugun gozlerine 151k verildiginde her iki g6z bebeginin verdigi tepki
goriilmektedir. Buna gore, sag gozdeki beyazlik 16kokori olup, buna sebep olan goz
timori ise Sekil 1.3 (B)’de goriilmektedir Diger belirti ve semptomlar ise, gozdeki
agr1 veya kizariklik, g6z cevresi enfeksiyonu, normalden daha biiyiik olan g6z kiiresi,

g06ziin renkli kismi irisin renginde degisiklik olarak sayilabilir [11, 12].



Sekil 1. 3: A) Sag gozdeki l6kokori belirtisi B) retinoblastom tiimorii [9]

Retinoblastom geni olarak da bilinen ve hastaligin olusmasinda 6nemli bir yere sahip
olan RB1 geni, 13. kromozomun 14q bandinda yer alir. RB1 geni, tiimor baskilayici
gen olarak bilinen, hiicrelerin biiylimelerini diizenleyen ve kontrolli bir sekilde
boliinmesinden sorumlu bir gendir [12]. Retinoblastom olusmasi igin, her biri bir
ebeveynden gelmek tizere iki alele (bknz. Bo6lim 2) sahip olan RB1 geninin,

retinoblast hiicrelerindeki her iki kopyasinda da mutasyon ya da kayip olmasi gerekir

[9].

Retinoblastom, genel olarak kalitsal ve kalitsal olmayan olmak iizere iki farkli sekilde
olusur. Kalitsal retinoblastomda, viicuttaki hiicrelerin tiimiinde RB1 geninde mutasyon
varken, kalitsal olmayan retinoblastom ise sadece tek bir retina hiicresinde baslayan
mutasyon ile gerceklesir [9]. Retinoblastom, tek gbzde ya da her iki gézde olugsmasina
bagli olarak “unilateral” ya da “bilateral” retinoblastom olarak isimlendirilir. Kalitsal
retinoblastoma sahip hastalarda ayn1 zamanda bir beyin tiimorii gelisme durumu olursa
“trilateral” retinoblastom olusmus olur [11]. Kalitsal retinoblastoma sahip hastalarda
beyinde olusabilecek kotii huylu tlimdérler disinda, kemik kanseri, yumusak doku

kanserleri, melanom gibi kanserlerin gelisme durumu da s6z konusudur [9].
1.1.2 Yeni Nesil Dizileme (YND)

Dizileme, canlilarin genetik bilgilerinin tutuldugu DNA {iizerindeki niikleotitlerin

siralamasinin bulunmasi siirecidir ve genom ¢alismalarinda 6nemli bir yere sahiptir.



Birgok farkli genom ve hastalik {izerinde yapilan arastirmalar ve sonucunda elde edilen

kesifler dizileme ve dizileme teknolojisindeki gelismelerin sonucudur.

DNA dizileme igin, 1975’te Frederick Sanger tarafindan zincir sonlandirma yontemine
dayanarak gelistirilen metot, 1977 yilinda Sanger ve arkadaslar1 tarafindan
yayimlanarak [13] literatiire sunulmustur. Ayni yil, Maxam ve Gilbert tarafindan da
kimyasal par¢alama yontemine dayali baska bir DNA dizileme metotuna dair ¢aligma
[14] yayimlanmistir. 1980 yilinda, Frederick Sanger ve Walter Gilbert’e DNA
dizilemeye yaptiklar1 bu katkilardan dolayr kimya dalinda Nobel 6diilii verilmistir
[15]. Bu 6diil, Frederick Sanger’in 1958 yilinda proteinlerin, 6zellikle de insiilinin
yapisina dair yaptigi ¢alismalardan dolayi aldigi ilk Nobel 6diiliinden sonraki ikinci
odiildiir [16]. Sanger tarafindan gelistirilen metot, yiiksek dogruluga sahip olmasi [17]
sebebi ile DNA dizilemenin altin standard: olarak bilinir [18]. Sanger dizileme
yaklasimi otomatiklestirilerek, DNA dizileme alaninda “Birinci Nesil Dizileme”
teknolojisi olarak kabul gormiis olup, Insan Genom Projesi de otomatik Sanger
dizileme ile gerceklestirilmistir [17]. Insan Genom Projesi, hem harcanan milyarlarca
dolar hem de on ii¢ yillik tamamlanma siiresi [18] ile tarihin maliyetli projeleri
arasindadir. Her ne kadar Sanger dizileme ile bu siire¢ basarili bir sekilde tamamlansa
da, hem onun kadar giivenilir hem de daha az maliyetli olan yeni bir teknolojiye ihtiyag
duyuldugu goériilmiistir [17]. Bunun igin, 2004 yilinda Ulusal Insan Genomu
Arastirma Enstitiisii (The National Human Genome Research Institute, NHGRI)
tarafindan zaman ve maliyet problemini ortadan kaldirabilmek amaciyla yeni bir proje
baglatilmigtir. Proje, DNA’nin paralel olarak dizilenmesi esasina dayali yaklasimlar
tizerine kurulu yeni bir teknolojinin dogmasina sebep olmustur ve bu yonde gelistirilen
yaklagimlarin timi “Yeni Nesil Dizileme” ya da “Masif Paralel Dizileme” olarak
isimlendirilmistir [17]. YND, temel olarak kiitiiphanenin hazirlanmasi, dizileme ve
veri analizi adimlarindan olusur. Sekil 1.4’de YND tabanli DNA dizilemenin ana
hatlar1 goriilmektedir. Buna gore, herhangi bir canlidan alinan DNA &6rneginden elde
edilen yiiz milyonlarca DNA pargasi ile kiitiiphane olusturulur. Hazirlanan her bir
DNA pargasi icin binlerce kopya olusturulur. Her bir DNA pargasimin paralel bir
sekilde siralayicilarla dizilenmesiyle, her bir baz birden fazla okunarak dogrulugu
saglanmis olur [19]. Son olarak, dizileme sonucu olusan ham verinin analiz edilerek

farkliliklarin bulunmasi, dogrulanmasi ve hastaliklarla iliskili olanlarin tespiti gerekir.



YND siirecinde, biyoinformatik alaninda g¢alisan insanlarin odaklandigi kisim veri

analizi kismi olup, tez ¢alismasi kapsaminda da bu kisma odaklanilacaktir.
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Sekil 1. 4: DNA dizileme, [20]. (Liver: Karaciger, Extract DNA: DNA’nin Cikartilmasi, Prepare
Library: Kiitiiphane Hazirlanmasi, Hundreds of Millions of Genomic DNA Fragments on a Surface:
Yiizey Uzerinde Yiiz Milyonlarca Genomik DNA Pargas1, Single Genomic Fragment: Tek Genomik

Parga, Make Thousands of Copies: Binlerce Kopyanin Olusturulmasi, Genomic Samples into
Sequencing Machine: Genomik Orneklerin Dizileme Cihazlarina Génderilmesi, Computational

Analysis of Data: Verilerin Hesaplamali Analizi)

YND ile tiim bir insan genomu ilk kez 2008 yilinda, DNA’nin ¢ift sarmal yapisini
bulanlardan biri olan James D. Watson’a ait genomun dizilenmesiyle ger¢eklesmistir
[21]. Burada, YND’nin hem birkag¢ aylik bir siire zarfinda tamamlanmasi ile zaman
maliyeti, hem de bir milyon dolardan daha aza diisen maliyeti ile daha avantajli oldugu
gortlmiistiir. YND teknolojisinin kanser genomlar izerindeki uygulamalarina yonelik

yapilan bir derleme c¢alismasinda, YND ile ilk kez bir kanser genomunun



dizilenmesinin Ley ve arkadaslari tarafindan [22] 2008 yilinda Akut Miyeloid Losemi
(AML) hastalig ile yapildigt, 2008 ve 2012 yillar1 arasinda en az 25 farkli kansere ait
yaklagik 800 genomun dizilendigi belirtilmistir [23]. Tez kapsaminda da, YND ile
caligilan kanserler lizerine yapilan literatiir arastirmasinda [23-26] bir¢ok farkli kanser

tirtinde YND teknolojisinin ¢alisildigi goriilmiistiir.

YND teknolojisi, zaman ve maliyet agisindan avantaj saglasa da, sahip oldugu
birtakim 6zellikler sebebiyle kullanimda bazi zorluklar da ortaya ¢ikarmistir. YND her
bir DNA par¢asinin paralel dizilenmesi esasina dayandigindan, dizileme sirasinda
olusan biiyiik veri [17, 18] bu teknolojinin beraberinde getirmis oldugu zorluklardan
biridir. Bunun disinda, YND’de kisa okuma uzunluklar1 sebebi ile hizalama ve
birlestirme (assembly) siireclerinin daha zor olmasi ve tek bir okumada Sanger
dizilemeye gore daha yiiksek hata oranlari olmasi da karsilasilan diger zorluklardir
[18]. Yeni nesil dizileme verisi tiretebilen farkli platformlar mevcut olup, bunlardan

Illumina ve Ion Torrent siklikla kullanilanlar arasindadir.
1.1.3 Yeni Nesil Dizileme Veri Analizi

Yeni nesil dizileme siirecinin laboratuvar kisminin tamamlanmasinin ardindan olusan
biiyiik ham veri tizerinde veri analizi siireci gerceklesir ve bu siire¢ temel olarak bes

adimdan olusur [27]:

o Kalite degerlendirme (kontrolii): Yeni nesil dizileme platformlarindan elde

edilen ham verinin kalitesinin degerlendirilerek, tanimlanmis standartlara
uymayan okumalarin diizeltilmesi, yok edilmesi ya da dogrulanmasi adimidir.
e Hizalama: Bu adim, st iiste binen ¢ok sayidaki kisa okuma pargalarinin
birlestirilmesiyle orijinal dizinin yeniden elde edilmesi siirecidir ve iki sekilde
gerceklesir [28]: Birincisi, bakteri gibi kii¢iik genomlar igin kullanilan ve
herhangi bir referans genoma ihtiyag duymayan birlestirme (de novo)
yaklasimudir. Ikincisi ise, insan genomu gibi karmasik genomlarin hizalanmasi
sirasinda kullanilan ve ayni tiirden ya da o tiirle yakindan iliskili bir referans
genoma ihtiya¢ duyan yaklasimdir. Hizalama, temelde, bilgisayar bilimindeki
dizgi eslestirme problemi olmakla birlikte, dizgiler ig¢in tam bir eslestirme

yapmak hedeflenirken, hizalamada tam eslesmenin olmadigi yerlerde



olabilecek varyasyonlar1 yakalayabilmek ve eslesmeyi hizli bir sekilde
gerceklestirebilmek hedeflenir [29]. Onemli olan, okuma parcalarini referans
genoma yiiksek verim ve dogrulukla hizalamaktir. Karsilasabilecek
problemler, okuma parcalarinin kisa olusu, tekrarli dizilerin olmasi ve biiyiik
olgekli polimorfizmlerdir [18, 30].

e Varyant Tanimlama (Cagirma): Bu adim, hizalanmis dizi ile ¢alisilan genoma

ait referans genomun Kkarsilagtirllmasiyla dizi tizerindeki farkliliklarin
bulunmasi siirecidir.

e Varyant Anotasyonu: Bir onceki adimda ¢agrilan ¢ok sayidaki varyant

arasindan odaklanilmasi gerekenlerin segilebilmesi i¢in bu varyantlarin
anlamlandirilmast gerekir. Bunun i¢in, daha 6nceden olusturulmus ve nette
yayimlanmis gesitli varyant veritabanlari kullanilir [28].

o Gorsellestirme: YND veri analizi ile elde edilen verilerin yorumlanmasinda
gorsellikten yararlamlabilir. Ornegin, varyant tanimlama adimu ile elde edilen

farkliliklar gorsel bir aragla degerlendirilebilir.

Yeni nesil dizilemenin kanser arastirmalar1 ve klinik uygulamalardaki ¢éziimleri
Sekil 1.5’de goriildiigi gibi genomik, transkriptomik ve epigenomik olmak iizere
ti¢ farkli kategoride simiflandirilabilir [26]. Bu tez kapsaminda genomik altindaki
teknolojilere odaklanilacak olup, genomik altindaki metotlar Tim Genom
Dizileme (TGD) ve Tiim Ekzom Dizileme (TED)’dir.
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Hasta Teknolojiler Veri Analizi Entegrasyon ve Yorumlama
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Sekil 1. 5: Yeni nesil dizilemenin kanser aragtirmalar ve klinik uygulamalara entegrasyonu [26].
(Sekil, Kaynak [26]’den alintilanarak Tiirkgelestirilmistir.) (Alternatif birlestirme: Alternative
splicing, RNA diizenleme: RNA editing, Faktor baglama: Factor binding)

YND teknolojileri kapsamindaki TGD, TED ve hedefli dizileme metotlari, karmasik
hastaliklara sebep olan genlerin ve varyasyonlarin tanimlanmasini saglayan
metotlardir [27]. TGD, biitiin bir genomu dizilemeye dayanan bir yaklasim iken, TED
sadece genom {izerindeki protein kodlayan ‘ekzon’ adi verilen bolgelerin
birlesiminden olusan ekzomun dizilenmesine dayali bir yaklagimdir [31]. TED’in daha
diisiik bir maliyetle kiiciik bir veri i¢in biiyiik kapsama degerleri ile bir dizileme verisi
tiretebilme potansiyeli oldugundan [24], zaman ve maliyet a¢isindan TGD’e gore daha
avantajli oldugu soylenebilir. Hedefli dizileme ise, secilen bir bdlgenin dizilenmesi

esasina dayanir.

TGD ve TED uygulamalarinin temel is akisi Sekil 1.6’da sunulmaktadir. Burada,
laboratuvar siirecinin ardindan, segilen YND platformu ile gergeklestirilen dizileme ve
bu siirecin sonunda olusan ham veri lizerinde c¢alisilan veri analizi adimlari

gosterilmektedir. Buna gore, Kalite Degerlendirme, Hizalama, Varyant Tanimlama ve
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Anotasyon olarak dort adimdan olusan ardisik diizeni Gorsellestirme,

Onceliklendirme/Filtreleme ve Dogrulama adimlar1 takip eder.
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Ardisik Diizen
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Sekil 1. 6: TGD ve TED uygulamalarinin is akigi [27]. (Sekil, Kaynak [27]’den alintilanarak

Tiirkgelestirilmistir.) (Korunum Puanlari: Conservation Scores, Circos Cizimleri: Circos Plots)

Daha diisiik maliyetli ve biiylik kapsama degerleriyle dizilenmis olmas1 sebebi ile
hastaliklara sebep olan varyasyonlar1 belirlemede tercih edilen bir yaklagim olan
TED’in biyoinformatik analizine yonelik yapilan bir ¢alismada, veri analizinin genel
adimlart  Sekil 1.7°deki gibi sunulmustur [29]. Burada, farkli adimlarda
kullanilabilecek analiz araglar1 ve veritabanlar1 da belirtilmistir. Sunulan adimlar,
cesitli veri setleri iizerinde de denenerek, hassas bir varyant ¢cagirma siireci i¢in farkl

ara¢ ve kaynak kullanimlari 6nerilmistir.
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Sekil 1. 7: TED veri analizinin genel akig semasi [29]. (Sekil, Kaynak [29]’den alintilanarak
Tiirkgelestirilmistir.) (Kk, KK: Kalite Kontrolii, Tekillestirilen hizalanmis okumalar: Dedupped read

alignment, zararli tahmin: deleterious prediction, Sinyal yolaklari: Signaling pathways)

Yeni nesil dizileme ve veri analizine yonelik yapilan literatiir arastirmasinda, YND’nin
bagta kanser olmak tiizere farkli hastaliklarda calisildigi goriilmiistiir. Agir kombine
immiin yetmezligi hastasi oldugu diisiiniilen hasta grubu iizerinde yapilan bir
calismada TED ile hastalik ile iligkili genlerde olusan genetik degisikliklerin
belirlenebilmesi hedeflenmistir [32]. Norodejeneratif hastaliklara yonelik yapilan bir
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calismada ise segilmis ailelerden alinan ekzom dizileme verileri {izerinde Sekil 1.8’de
sunulan biyoinformatik analizi ¢alisilarak hastalik ile iligkili varyantlar bulunmaya
calistlmistir [33]. Hastaliga sebep olan degisimlerin belirlenmesinde geleneksel
yontemlerin basarili olamamasi sebebi ile TED’e dayali YND teknolojisinden
yararlanildig1 ve YND teknolojisinin bu hastaliklarin altinda yatan genetik sebepleri
ortaya cikarabilecegi konusundaki beklentileri belirtilmistir.

Baz . Varyant N asyor

Niikleotidlere Okumalarin Orneklerin referans)/ Veritabani arama [ Nedensel
dizileme insan referans genomdan ve filtreleme varyantlarin
sinyali genomuna farkhliklarinin Sonug: belirlenmesi
Sonug: *fastq hizalanmasi tanimlanmasi anotasyon Sonug:
dosyalarinda Sonug: SAM / Sonug: .vcf edilmis varyant patojenik
kisa okumalar BAM dosyalari listesi varyant

Sekil 1. 8: Kullanilan biyoinformatik is akis1 [33]. (Sekil, Kaynak [33]’den alintilanarak

Tirkgelestirilmistir.) (Nedensel Varyantlar: Causal Variants)

TED ile yapilan baska bir ¢alismada, tiim ekzom dizileme ile dizilenmis kolorektal
kanser verisinde kopya sayisi degisiklikleri (Copy Number Variations, CNV)
bolgelerini tespit edebilmek amaglanmistir [34]. TED metodu ile hastaliklarda etkin
olan genler, L1 sendromu [35] ve ailesel meme ve yumurtalik kanseri [36] olmak lizere
iki farkli hastalikta calisilmistir. TED yaklagimi kullanan diger bir c¢alismada
Parkinson ve Distoni hastalig1 tizerinde galigilarak, takip edilen TED is akisi, her
adimda kullanilan veri analizi araglari ve her adim sonunda elde edilen dosya

formatlar1 Sekil 1.9’da sunulmustur [37].
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Sekil 1. 9: Takip edilen TED is akisi [37]. (Sekil, Kaynak [37]’den alintilanarak Tiirk¢elestirilmistir.)

YND ile hastaliklarin gelisiminde etken olan genlerin belirlenmesi, mesane kanseri
[38] ve prostat kanserinde [39] YND veri analizine ek olarak yolak analizi (pathway
analysis), zenginlestirme analizi (enrichment analysis) gibi farkli biyoinformatik

yaklagimlarla beraber de ¢aligilmistir.

TED ve TGD metotlarin1 sayisal olarak karsilastirabilmek adina, 2013 yilinda
yayimlanmig bir ¢aligmada verilen bilgiler kullanilabilir [27]. Buna gore, ortalama
olarak TED’nin yaklasik %90’1 daha oOnceden bulunmus ve veritabanlarindan
erigilebilir olan 12000 varyant, TGD’nin ise 144000 yeni olmak {izere yaklasik 5
milyon varyant ¢agirabildigi belirtilmistir. Gelisen teknolojiler ve/veya gelistirilen
araglarla bu sayilar farklilagabilse de, verilen rakamlar ile karsilastirmali bir bakis

sunulmak istenmistir.

TGD ve TED metotlar1 karsilastirildiginda, TED’nin sadece genom iizerindeki ekzon
bolgelerine odaklandig1 ve bu nedenle sahip oldugu bazi avantajlardan (diisiik maliyet,
daha kisa zaman) bahsedilmisti. Ote yandan, TGD ve TED ile bulunabilen varyant
sayilar1 karsilastirildiginda TGD’nin bulabildigi varyant sayisinin ¢oklugu ve protein
kodlamayan bolgelerdeki bu varyantlarin ne anlama geldigi kanser genomigi {izerine
yapilan bir ¢aligmada sorgulanmistir [25]. Bu ¢alismada, kimi arastirmacilarin protein

kodlamayan bolgelerdeki farkliliklarin kanser ¢alismalarinda etkili olabilecegi ve yeni
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kesiflerin Oniinii acabilecegini savunurken, kimi arastirmacilarin ise protein
kodlamayan bdlgelerdeki farkliliklar1 anlamaya c¢alismanin kanser galigmalarindaki
ilerlemeye sekte vurabilecegi goriisiinii savunduklari belirtilmistir. Hem dizileme
teknolojisindeki gelismelerle maliyetin diismesi hem de birbirine zit bu iki goriis

sebebi ile kanser hastaliginda TGD ile de ¢alismalar yapilmaktadir.

Yapilan literatiir aragtirmasinda, YND veri analizi odakli ¢alismalar da yapildigi
goriilmiistiir. Ornegin, bu ydnde yapilan bir calismada, DNA ve RNA dizileme veri
analizi incelenerek bu siiregler farkli kanser verilerinde uygulanmistir [40]. Baska bir
calismada, yeni bir yazilim kullanarak DNA ve RNA dizileme ile Farklilasmamis
Pleomorfik Sarkom (Undifferentiated Pleomorphic Sarcoma, UPS) kanseri tizerinde
veri analizi c¢alisilarak mutasyonlarin belirlenmesi hedeflenmistir [41]. CLC-bio
adindaki bu yazilimin beta stirimii kullanilarak, ¢alisilan kanser tiiriinde tanimli olan
mutasyonlarin belirlenebildigi belirtilmistir. Ayrica, bu yazilimin analiz siireglerini
kodlamaya gerek duymadan, arayiizle gergeklestirebilen ilk giiglii yazilim oldugu da
vurgulanmigtir. Diger bir ¢alismada, farkli veri tiirlerini (YND, biyolojik imaj, klinik
veri) biitiinlestirmeye yonelik ‘Personalized Oncology Suite’ (POS) adinda Java
tabanli bir web uygulamasi gelistirilmistir [42]. Calisma kolorektal kanseri ile
gerceklesse de, gelistirilen uygulamanin hastaliga bagli parametreleri degistirebilmeye
olanak tanimasi sebebi ile diger hastaliklarin da bu uygulamadan yararlanabilecegi

belirtilmistir.

YND veri analizi ¢alismalarinin bir kismu ise, bir ardisik diizen (pipeline) olusturma
esasina dayanir. Ekzom dizileme veri analizi igin yiiksek basarimli hesaplama (High
Performance Computing, HPC) yapan sistemlerde calisabilen ardisik diizenler
gelistirilmistir [43-45]. Bunlardan biri, etkili bir sekilde veriyi isleyebilmek ve dogru
sonuclar alabilmek adina farkli tasarim prensipleri ve paralellestirme tekniklerinin
ifade edildigi, otomatik hale getirilmis bir is akisinin gelistirildigi ¢alismadir [43]. Bu
is akis1 igerisinde, farkli agik kaynak kodlu araglarin yani sira, bazi kisimlar igin yazar
tarafindan gelistirilen araglarin da kullanildig1 belirtilmistir. Diger ¢aligmada, veri
analizi adimlar igin gelistirilen araglarin bir ardisik diizen icerisinde birlestirilmesiyle
varyantlarin belirlenmesi hedeflenmistir [44]. Ardisik diizen ile ¢alismanin YND veri

analizi sonuclarin1 daha kolay anlamay1 sagladigi belirtilmis olup, gelistirilen ardisik
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diizenin klinik veri iizerinde denenmesi sonucu ekzom dizileme analizi i¢in elverigli
oldugu sonucuna varilmistir. Diger bir ¢alismada ise, mevcut ekzom dizileme veri
analizi ardisik diizeni sistem gereksinimlerinin ve ¢alisma zamaninin azaltildigi, daha
esnek ve genisletilebilir bir formda olacak sekilde degistirilmistir [45]. Burada amag,
biiyiik miktardaki ekzom dizileme verisinden hastalik yapici varyantlarin ve genlerin
belirlenmesini saglayan bir siire¢ olusturmaktir. Bu biiyiik veri, 87 farkli projeden
alman 4567 ekzom verisi ile olusturulmustur. Ote yandan, farkli varyant cagirma
araclan ile varyant ¢agirma siireci ¢alisilarak, sonuglar karsilastirilmis ve etkili bir
sire¢ icin degerlendirmelerde bulunulmustur. Bir ardisik diizen olusturmay1
amaglayan c¢alismalara baska bir 6rnek ise, mikrodizin ve dizileme teknolojileri
kullanilarak kanserle iligkili biyolojik belirteclerin analizine yonelik bir ¢alisma olup,
bu kapsamda istatiksel ve biyoinformatik araglarin uygulanmasi ya da gelistirilmesi
hedeflenmistir [46]. Calisma igerisinde, genomik ve transkriptomik dizileme verileri
i¢in bir ardigik diizen gelistirilmistir. Bunun i¢in, hem varolan biyoinformatik araglari

hem de ag zenginlestirme analizine dayali 6nerilen yeni yaklagim kullanilmistir.
1.1.4 YND Veri Analizi Araclan

YND veri analizi igin pratikte bir¢ok farkli arag ve yazilim gelistirilirken, teoride farkl
platformlardan alinan veriler iizerinde galisabilen, varyantlarin belirlenmesi sirasinda
genis ve giincel bilgi saglayabilen ve kullaniciya etkin bir arayiiz sunabilen bir yazilim
gelistirilmesi hedeflenir [28]. YND veri analizi yapabilen bir¢ok farkli arag/yazilim
olmasina karsin, hangi aracin/yazilimin en iyi oldugu konusunda belli bir uzlaginin
olmadig1 goriilmektedir [30]. Bunun nedenleri, araglarin siirekli yenilenmesinden
dolayr dogru bir karsilastirma yapabilme olanaginin olmamasi, araglarin farklh
platformlardan gelen veriler i¢in gelistirilmeleri, birgok aracin tek bazlik varyasyonlar
disindaki mutasyonlar1 bulmakta zay1f olduklar1 ve araglarin performanslarinin direkt

karsilastirilabilecekleri verinin sinirli olmasidir.

Varyantlarin belirlenmesinde en temel kriter, dogru ve etkili bir hizalama yapilmis
olmasidir. Bir dizi hizalama arac1 ya da yaziliminin performansi, hizalama hizi, hafiza
gereksinimi, duyarlilik (sensitivity; hizalama orani) ve dogruluk (dogru hizalama
orani) Olgiitleriyle degerlendirilir [47]. YND veri analizi siirecinin hizli gelisimi

sebebiyle bu yonde yapilan degerlendirmeler giincel kalamasa da, varyant ¢agirma
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stireci i¢in ¢aligilan veri kiimesi igindeki tim verilerin es zamanl olarak bir arada
analizini saglayan yaklasimlar onerilmektedir [48]. Bunun yani sira, bir varyant
cagirma aracinin varyant olmadigi halde varyant olarak belirlenen sayiy1 (Yanlig
Pozitif - YP) azaltmasi da varyant ¢agirma siireci i¢in yapilacak Oneriler arasindadir
[49]. Varyant anotasyonu igin gelistirilen araglar farkli yaklasimlar kullansa da,
birgogu yapisal farkliliklar yerine, tek ya da birkag bazin farkliligina dayali varyantlari
bulmay1 hedefler [27].

Varyant analizi tizerine yapilan bir ¢alismada, 205 tane YND veri analizi aract
incelenmis ve bunlardan 32 tanesi segilerek dort veri seti tizerinde test edilmistir [27].
Calismanin sonuglarina gore, her bir veri analizi adimi igin asagida listelenen oneriler

ve tespitlerde bulunulmustur:

e Kalite kontrolii i¢in filtreleme ve kirpma islevi olan araclarin kullanilmasi
tavsiye edilmektedir.

e Hizalama adimi i¢in farkli araclarin gelistirildigi ve zamanla bu araglarin
iyilestirildigi ve bazi araglarin, BWA, Bowtie ve SOAP gibi, hizalamada belli
bir standarda ulasarak, sik kullanilan araglar arasina girdigi belirtilmistir.

e Varyant ¢agirmada tiim varyantlarin tek bir yaklasim ile belirlenemeyebilecegi
ve bu sebeple de ayni ¢calismada birkag aracin birlikte kullanilmasi nerilmistir.

e Varyant anotasyonu araglart i¢in, kendi iglerindeki varyant veritabanlarini
stirekli giincel tutabilen araglarin segilmesi ve 6riin (web) tabanli uygulamalar
tercth edilecekse giivenlik konusunun g6z ardi edilmemesi gerektigi
belirtilmistir.

e Gorsellestirme araglar icin de hem veri giivenligi hem de yasal konular
konusunda uyarida bulunulmustur ve veri analizinin farkli adimlarinda olusan
veri formatlarini tanityan ve kullanabilen araglar sec¢ilmesinin daha anlamli

sonugclar liretebilecegi belirtilmistir.

Daha once bahsedildigi gibi YND veri analizi i¢in bir¢ok farkli ara¢ ya da yazilim
gelistirildiginden, bunlarin tiimiinii burada sunabilmek miimkiin degildir. Ancak, tez

kapsaminda DNA dizilemeye yonelik yapilan literatiir aragtirmasi [24, 26, 27, 29, 30,
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49, 50] sirasinda ulasilan arag/yazilimlar ¢alisildigi analiz adimlar ile birlikte Tablo

1.1°de sunulmustur.

Tablo 1. 1: DNA dizilemede kullanilan araglar/yazilimlar

Veri Analizi Adimi Arac / Yazihm
FastQC, FastQ Screen, FASTX-Toolkit, NGSQC
Kalite Kontrolii Toolkit, PRINSEQ, QC-Chain, QC3, Cutadapt,

Trimmomatic, ContEST, htSeqTools, PIQA,
SolexaQA, TagCleaner, TileQC
MAQ, BWA, ELAND, SSAHA2, Bowtie2/Bowtie,
Hizalama SOAP3/SOAP2, SHRIMP2/SHRIMP, Corona Lite,
BFAST, Novoalign/NovoalignCs, Stampy,
MOSAIK, mrFAST, mrsFAST, YOABS, GMAP
CRISP, SNVer, FreeBayes, Atlas2, GATK,
SAMtools, VarScan2/VarScan, SomaticSniper,
Mutasyon JointSNVMix, SolSNP, Shimmer, Seurat, QuadGT,
MuTect, MutationSeq, Strelka, deepSNV, Virmid,
Varyant SNVMix, CASAVA, SOAPsnp
Cagirma CNV CNVnator, RDXplorer, CONTRA, ExomeCNV,
CBS, SegSeq, CNAseg
indel ve Yapisal | BreakDancer, Dindel, GenomeSTRIP, Pindel,
Varyasyon VariationHunter, PEMer, SVDetect, Breakpointer,
CLEVER, GASVPro, SVMerge

Varyant ANNOVAR, AnnTools, NGS-SNP, SeattleSeq,
Anotasyonu snpEff, SVA, VARIANT, VEP
Ensemble Genome Browser, UCSC Genome
Gorsellestirme Browser, VEGA Genome Browser, Artemis,

Integrative Genomics Viewer (IGV), Savant,
Bambino, Tablet, MagicViewer, Geneious, Circos

Tiim Veri Analizi Ara¢ / Yazilhim
Analitik Ardisik Diizenler HugeSeq, SIMPLEX, TREAT
Is Akis1 Sistemleri Galaxy, LONI, Taverna, Synapse

1.1.5 Havuz Dizileme (Pool-seq)

Yeni nesil dizileme teknolojilerindeki gelismeler, bu metodolojinin giderek
yayginlagmasini ve maliyetinin diismesine yol agti. Ancak, yine de ¢ok sayida 6rnegin
ayr1 ayri dizilenmesi belli bir maliyet yiikii dogurmaktadir [51]. Bu nedenle yeni
¢ozlimler iiretilmeye c¢alisilmistir. Bunlardan biri, bir grup genomdan alinan
DNA’larin bir karigim halinde dizilenmesidir [52]. Bu yaklasima havuz dizileme ve
bu sekilde olusan veriye de havuz dizileme verisi denir. Sekil 1.10°da tiim genom
dizilemede havuzlanmamis (unpooled) ve havuzlanmis (pooled) veri yaklagimi

goriilmektedir. Bu yaklagimin amaci, maliyeti biraz daha azaltmak, siireci
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hizlandirmak ve varyantlar1 belirleyebilmek olup, buradaki en Onemli nokta,
varyantlarin dogru bir sekilde belirlenebilmesi ve alel frekanslarinin tam olarak tahmin
edilebilmesidir. Ciinkii, dizileme sirasinda olusan hatalar, diisiik frekansa sahip
alellerle karistirilarak, YP varyant sayisini ylikseltebilmektedir [53]. Havuz dizileme,
genom capinda iligkilendirme c¢alismalar1 (Genome Wide Association Studies,
GWAS), polimorfizm kesfi ve alel frekansi tahmini, popiilasyon yeniden dizileme ve

genom evrimi gibi farkli arastirma alanlarinda kullanilmaktadir [54].

Tiim Genom Dizileme

Havuzlanmamig Havuzlanmig

Sekil 1. 10: Tiim genom dizileme yaklagiminda havuz dizileme verisinin olusturulmasi [52]. (Sekil,

Kaynak [52]’den alintilanarak Tiirk¢elestirilmistir.)

YND i¢in gelistirilen araglarin bazilar1 havuz dizileme verileri i¢in de ¢alisabilmekle
beraber, havuz dizileme verileri igin gelistirilen araglar da mevcuttur. Bunlar arasinda
en bilineni olan CRISP, birden fazla havuz dizileme verisi igerisinden hem nadir hem
de yaygin olarak goriilen varyantlari bulmay1 saglayan bir aragtir [55]. PoPoolation2,
havuz dizileme verisiyle popiilasyonlarin karsilastirilmasi amaciyla tasarlanmig bir
aragtir [56]. vipR ise R ve Java programlama diliyle havuz dizileme verisi iginden hizl
ve etkili bir sekilde varyantlari belirleyebilmek i¢in gelistirilmis bir aragtir [57]. Havuz
dizileme verisi kullanilirken ger¢ek varyantlarin dizileme hatalari ile karigtirilmasi
probleminin tstesinden gelebilmek i¢in Bayes yaklasimi ile snape isminde bir arag

gelistirilmistir [58].

Havuz dizileme verisinde kullanilabilen araglarin performansi ile ilgili yapilan bir
calismada [51] 5 aracin, GATK, CRISP, LoFreq, VarScan, ve SNVer, dogruluk,
duyarhilik ve 6zgiilliik (specificity) gibi metriklerin yani sira, calisma siireleri ve hafiza
kullanim1 bakimindan da karsilastirilmalart yapilmistir. Calismada, sentetik olarak
llumina havuz dizileme verisi tretilmistir. Dogruluk degerleri agisindan, GATK,

CRISP ve LoFreq’in farkli havuz dizileme verilerinde VarScan ve SNVer’e gore daha
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yiiksek dogruluk verdigi goriilmiistir. Ote yandan, CRISP ve LoFreq’in hafiza
kullanimi, ¢alisma zamani, dogruluk ve kullanim kolayligi ag¢isindan GATK’e gore
daha iyi oldugu belirtilse de, GATK ’in kiigiik havuzlar kullanan ¢alismalarda en uygun

duyarliligin arandigir durumlarda maliyetin bilinerek tercih edilebilecegi belirtilmistir.

Literatiirde havuz dizileme verisi bazi hastaliklar tizerinde de ¢alisilmistir. Bunlardan
birinde, 387 Parkinson hastasina ait DNA 6rnekleri 39 havuz verisi olarak dizilenmistir
[59]. Burada, Parkinson hastaligi ile ilgili olan 71 gene ait 997 ekzom bolgesi
incelenmistir. Veri analizi i¢in Trimmomatic, BWA, Picard, GATK ve ANNOVAR
araclar1 kullanilmistir. Analiz sonucunda dogrulanan 17 adet varyantin 6 tanesinin yeni
oldugu ve havuz dizileme verisi ile yeni varyantlarin belirlenebildigi belirtilmistir.
Bagka bir ¢alismada ise, nérogelisimsel bozukluklar ekzom havuz dizileme verisi ile
calisilmuistir [60]. Bunun igin, 96 bireye ait veri 8 havuz verisi olarak dizilenmis olup,
varyantlar belirlenerek hastalikla iliskileri incelenmistir. Ekzom tabanli havuz
dizilemeye dayali ¢alisilan bu yaklasimin uygun maliyetli oldugu ve hastalik ile ilgili

hizli tarama yapabildigi belirtilmistir.

Havuz dizileme ile yapilan biiyiik kapsamli bir caligmada 996 bireye ait veri 83 havuz
olarak dizilenmistir [53]. Bu c¢alismada, yanlis ¢agrilan varyantlarin kaldirilmasi
amaciyla Kolmogorov-Smirnov istatistiksel testine dayanan bir filtreleme Onerilmistir.
Onerilen yaklasimin dogrulanmasi igin havuz dizileme verisinden c¢agrilan
varyantlarla, bir havuz i¢indeki verinin ayr1 ayr1 dizilenmesinden belirlenen varyantlar
karsilastirilmis ve Onerilen filtreleme yaklasimi ile gercek varyantlar biiyiik oranda
korunurken yanlis varyantlarinsa birgogunun elendigi goriilmiistiir. Ayrica, onerilen
yaklasimin diger havuz dizileme verisi calismalarina da uygulanabilecegi

belirtilmistir.
1.1.6 Diisiik Kapsamal (Low-coverage) Dizileme

Yeni nesil dizilemede, okuma (read) adi verilen pargalara ayrilan genom birgok kez
dizilenir. Sekil 1.11°de farkl dizileme yaklasimlarinda kapsam (coverage) ve derinlik
(depth) kavramlari agiklanmistir [61]. Segilen yaklagima gore, tiim genom (GS),
ekzom bolgeleri (ES) ya da sadece belli gen bolgeleri (TS) kullanilir. Sekil 1.11°de

ekzon {iizerinde alinan bir bdlge ve bu bolgenin okumalarla (grili bolgeler) farkli
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sayilarda dizilendigi goriilmektedir. Sekilde, 10 bazlik bir alandaki bazlarin 7’sinin 5
farkli okumada kapsandig1 goriilmektedir. Buna gore, bu bolgenin kapsami %70,

derinligi ise 5X olur.

Kapsam, derinlik ya da kapsama derinligi olarak ¢agrilmakta olup, okuma derinligini
ifade etmekte ve dolayisiyla kapsam ve derinlik kavramlari birbirlerinin yerine
kullanilabilmektedir [62]. Tim genom dizileme i¢in 30X ortalama bir kapsama
derinligi iken, 10X degerinden daha asag1 degerler diisiik kapsama olarak kabul edilir.
1X’in altindaki derinlik degerleri ise, ¢aligilan verideki okumalar arasinda bosluklar

bulunabilecegini gosterir.

<> C—— <> TS ve ES
<€ > GS (TS — gen paneli)
intron ekzon
Genomik DNA
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r \
I 1lclalslalTlclclTlclalclol Aol Al RESEE
A i 6 € 6
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e Il NG WA KG FAT BT KCH ICY TR (G| TA — Dizi okumalari
= NG VA 'G/A|IT CiiG 'TE € A CliGIIA
e T BG WA R G YAT RTH ICH KC BT (G AT [C
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5X derinliginde %70 kapsama

Sekil 1. 11: Dizilemede kapsam ve derinlik kavramlar1 [61]. (Sekil, Kaynak [61]’den alintilanarak
Tirkgelestirilmistir.)

Tiim genom dizilemenin etkinliginin tam olarak goriilebilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan ¢ok
sayida ornek, dizileme maliyetlerinin diismiis olmasina karsin yine de bir maliyet yiikii
dogurur ve bu durumun iistesinden gelebilmek i¢in iki farkli yaklasim tercih edilir
[63]. 1lki, tiim genom yerine sadece genomun ekzom bdlgelerinin yiiksek kapsama ile
dizilenmesi, ikincisi ise tiim genomun diisiik kapsama ile dizilenmesidir. Kompleks
ozellik genetigi lizerine yapilan bir ¢alismada, cok sayida bireyin diisiik kapsamayla
dizilenmesinin gii¢lii ve uygun maliyetli oldugu goriilmesi sebebi ile az sayida 6rnegin
yiiksek kapsamayla dizilenmesine alternatif olabilecegi belirtilmistir [64]. Dusiik

kapsamali dizileme verisinin ¢ok sayida genoma gereksinim duyulan deneylerde
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maliyeti etkili bir sekilde azalttig1 belirtilen baska bir ¢alismada, bu ¢esit veri ile nadir
varyantlarin hastaliklarla iligkisinin tespiti i¢in yeni yaklagimlar Onerilmistir [65].
Ayrica, hastaliklarla iligkili varyant tespitinde diisiik kapsamli dizileme ve havuz
dizileme stratejilerinin kullanildigi durumlarda miimkiin oldugu kadar ¢ok sayida
bireyin deneylere dahil edilmesi gerektigi de belirtilmistir. Diisiik kapsamali dizileme
verisi ile ¢aligmanin maliyet avantajinin yani sira dezavantaji da vardir. O da, dogru

bir varyant tanimlama siireci i¢in her bir lokusta yeterli sayida okuma olmayabilir [66].

Diistik kapsamali dizileme verisi i¢in Onerilen bir ¢alismada, delesyonlarin
belirlenmesini hedefleyen konvoliisyonel sinir aglari (CNN) yaklasimina dayanan
CNNDel isminde bir metot gelistirilmistir [67]. Bunun i¢in, farkli araglardan yapisal
varyasyonlar toplanarak ozellikleri ¢ikartilmigtir. Daha sonra, gelistirilen CNNDel
metodu olusturulan varyasyon seti ile egitilerek YP sonuglari elemesi saglanmstir.
Calismada, 1000 Genom Projesi iginden alinan 26 tane diisiik kapsamali dizileme
verisi ¢aligtirilarak, sonuglar1 degerlendirilmistir ve konvoliisyonel sinir aglarinin
etkili bir sekilde YP sonuglari azalttig1 belirtilmistir. Varyant ¢agirma i¢in karar agaci
tabanli Fuwa adinda bir metodun 6nerildigi calismada TGD ve TED verilerinin yani
sira diisik kapsamali dizileme verisi de kullanilmistir [66]. Fuwa’nin, Platypus,
GATK-UnifiedGenotyper, GATK-HaplotypeCaller ve SAMtools araglar1 ile
karsilagtirildiginda, yiiksek dogruluk ve duyarhilikta galistigi ve onlardan daha hizl
oldugu goriilmiistiir. Ayrica, varyant c¢agirma araclarmin kullandigi ¢ok sayida
parametre ve bu parametreler i¢in kabul goren esik degerlerinin diisiik kapsamali
dizileme verileri i¢in uygun olmayabilecegi belirtilmistir. Fuwa’nin makine 6grenme
tabanli gelistirilmis olmasi1 ve farkli veri setlerine uyarlanabilmesinden dolayi, diisiik

kapsamal1 dizileme verileri i¢in iyi bir secenek olabilecegi sonucuna varilmistir.

Havuz dizileme verisinde oldugu gibi diisiik kapsamali dizileme verisi i¢in gelistirilen
araglar da mevcuttur. Genis ¢capli TNP kesfi yapabilmek i¢in Reveel araci [68], uzun
okuma dizilerinden olusan diisiikk kapsamali verilerde yapisal varyasyonlarin
belirlenmesini saglayan NextSV araci [69] ve yine yapisal varyasyonlarin belirlenmesi
icin SVSeq [70] ve SVSeq2 [71] araglari gelistirilmistir.

Diisiik kapsamal1 dizileme verileri iizerinde ¢alisabilen araglarin performansina dair

yapilan bir ¢alismada dort farkli TNP ¢agirma aracinin, SOAPsnp, Atlas-SNP2,
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SAMtools ve GATK, tek ornekli veriler lizerindeki sonuglari incelenmistir [72].
GATK ve Atlas-SNP2 digerlerine gore daha yiliksek pozitif ¢agirma orani ve
duyarliliga sahipken, GATK’in daha ¢ok TNV (Tek Niikleotid Varyant, SNV)
cagirdigl goriilmiistiir. Calismanin sonuglarina gore, araglarin c¢iktilar1 arasinda
benzerlik oraninin diigiik olmasi sebebi ile, ara¢ se¢imi, parametrelerin belirlenmesi ve
dogrulama siireclerinde dikkatli olunmasi gerektigi vurgulanmistir. Ayrica, tek bir
aracin kullanilacagi durumlarda GATK’in tercih edilmesi, ancak dogrulugu

arttirabilmek ac¢isindan da birden fazla aracin kullanimi 6nerilmektedir.
1.2 Tezin Amaci

YND, DNA parg¢alarinin paralel olarak dizilenmesine dayanan bir teknolojidir. Ortaya
ciktig1 giinden beri, basta kanser olmak iizere birgok farkli hastalik verisi ile farkli
amaglarla calisilmigtir. Tez kapsaminda, cocukluk c¢ag1 gbéz i¢i kanseri olan
retinoblastom hastaliginin YND ile ¢alisiimast hedeflenmistir. YND’nin deneysel
siireci sonunda elde edilen veri, ¢esitli analiz adimlariyla hastalarin DNA
dizilimlerindeki farkliliklarin ve bunlarin hastaliklar ile iliskisinin tespitinde kullanilir.
Bu tez kapsaminda, varolan analiz araglari ile retinoblastom hastaligina ait YND verisi
tizerinde veri analizi ¢aligilarak nokta mutasyonlarin (TNP) ve indellerin ¢agrilmasi ve

yorumlanmasi hedeflenmektedir.

YND, Sanger dizilemeye gore maliyeti azaltan bir siire¢ olsa da, ¢aligsma kapsaminda
gerekli veri setine bagli olarak yine bir maliyet yiikii dogurur. Bu yiizden, maliyeti
azaltmaya yonelik farkli stratejiler gelistirilmistir. Havuz dizileme ve diistik kapsamali
dizileme bu amagla gelistirilen stratejilerdendir. Yapilan literatiir arastirmalari
sirasinda, her iki strateji de ayri ayri1 olmak tizere farkli ¢alismalarda galisilsa da, her
ikisinin bir hastalik verisi iizerinde bir arada kullanildigi bir ¢alismaya
rastlanilmamustir. Bu tez kapsaminda, iKi stratejinin bir arada kullanilarak iretildigi
bir retinoblastom verisi lizerinde YND veri analizinin ¢alisilmasi hedeflenmektedir.
Bu amagla, havuz dizileme ve diisiikk kapsamali dizileme verilerinin analizine uygun
bir ardisik diizen gelistirilecektir. Bunun i¢in, hem havuz dizilemede hem de diisiik
kapsamal1 dizileme verilerinde calisabilir araglar secilecektir. Bu ardisik diizenin

performansinin degerlendirilebilmesi i¢in, standart bir ardisik diizenle karsilastirilarak,
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sonuclarn performans metrikleri agisindan degerlendirilmesi yapilacaktir. Bu
degerlendirme miimkiin oldugunca tez kapsaminda kullanilan hastalik verisine benzer

Ozelliklere sahip veriler lizerinde gerceklesecektir.

YND veri analizinde en maliyetli adimlardan biri olan hizalama adimai i¢in gelistirilen
araglarda bu maliyeti azaltmak adina birden fazla is parcacigi (thread) kullanimina
dayanan yaklasim benimsenmistir. Bu maliyeti azaltmak adina, Grafik Islem Birimi
(Graphics Processing Unit, GPU) {izerinde c¢alisabilen hizalama araglar1 da
gelistirilmistir. Bunlar, hizalamada yaygin kullanilan bazi araglarin GPU’ya
uyarlanmis halleridir. Bu ¢alismada, gelistirilen ardisik diizende kullanilan hizalama
algoritmasinin GPU’da calisir versiyonu ile hizalama i¢in gerek duyulan hiz ve istenen
dogrulugun saglanip saglanamayacagi farkli veri setleri iizerinde c¢alisilarak
karsilastirilacak ve sonuglar degerlendirilecektir. Bunun igin, tez kapsaminda
kullanilan veriler diginda daha yiiksek kapsama ile dizilenmis, farkli okuma

uzunluguna ve okuma sayisina sahip verilerden de yararlanilacaktir.
1.3 Orijinal Katki

YND teknolojisindeki gelismeler, bu teknolojinin popiiler olmasini ve eskiye gore
maliyetlerinin azalmasina sebep olmustur. Ote yandan, hala belli bir maliyet yiikii olan
YND caligmalarindaki bu maliyeti azaltmak i¢in havuz dizileme ve diisiik kapsamali
dizileme gibi farkli stratejiler tizerinde ¢alisilmaya baslanmistir. Bu iki stratejiye
yonelik yapilan literatiir aragtirmalar1 sonucunda bunlarin farkli ¢calismalarda ayr1 ayri
kullanilmasina karsin, bu iki teknikle iiretilen gergek bir hastalik verisi tizerinde YND
veri analizi adimlarinin ¢ahisilmadigi gortilmistir. Bu iki stratejiyle iretilen
retinoblastom verisi lizerinde gercgeklestirilen bu calisma bildigimiz kadartyla bu
yonde gerceklesen ilk calismadir. Tez kapsaminda, havuz dizileme ve diisiik
kapsamal1 dizileme verileri icin YND veri adimlarinin ¢alisildigr bir ardisik diizen

geligtirilmistir.

Retinoblastom {izerinde yapilan veri arastirmalari sonucunda, hastaligin verisine
ulasmanin ¢ok kolay olmadigi goriilmiistiir. Bunun sebeplerinden birinin,
retinoblastomun c¢ocukluk c¢agi kanseri olmasi ve bu nedenle de verinin bir eriskin

kanser verisi kadar sik olmadig1 sdylenebilir. Ote yandan, retinoblastom nadir goriilen
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bir kanser olmakla beraber, ¢cocuklarda en sik goriilen g6z i¢i tiimoriine bagli olusan
bir rahatsizliktir. Son olarak, her verinin herkese acik bir sekilde yayimlanmamasi da
veriye kolay ulasilamama sebepleri arasindadir. Tez kapsaminda gelistirilen ardisik
diizenle, maliyeti azaltmaya ydnelik stratejilerle iiretilen veriler lizerinde etkin veri
analizi yontemleri galigilirsa, klinik ¢aligmalarda bu stratejilerle veri liretimi i¢in de bir
motivasyon olusturulabilecegi  diisiniilmektedir. Dolayisiyla bu  durumun
retinoblastom gibi veri kisiti olan kanser tlirlerindeki veri iiretimi ve paylagimi

konusunda olumlu bir katki saglayabilecegi diistiniilmektedir.
1.4 Tez Organizasyonu

Tez kapsaminda retinoblastom hastaligina, YND’ye, YND veri analizi ve araglarina,
havuz dizilemeye ve diisiik kapsamali dizilemeye dair literatiir arastirmasinin, tezin
amaciin ve literatiire katkisinin sunuldugu Birinci béliimiin ardindan, tez asagidaki

boliimlerden olugmaktadir:

Ikinci Béliim, tez icerisinde gecen bazi teknik terimlere dair tanimlamalar ve gérseller

icermektedir.

Ucgiincii boliimde, hastalik gen listesinin olusturulmasimna dayali yapilan arastirma,
gelistirilen ardisik diizenin gereksinimleri ve tiim adimlarinin detaylari sunulmaktadir.
Ayrica, ¢alisma igerisinde kullanilan verilere dair bilgiler de bu bdoliimde yer

almaktadir.

Dordiincti boliim, gelistirilen ardisik diizen kapsaminda elde edilen tiim sonuglari
igcermektedir. Ayrica, CUDA ile yapilan ¢alismanin detaylar1 ve GPU tizerindeki

sonuclar1 da bu boliimde sunulmaktadir.

Besinci boliim, ¢alismanin sonuglarinin kisa 6zetini ve bu kapsamda yapilabilecek

caligmalar hakkinda oneriler icermektedir.
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BOLUM 2

ON BILGI

e Genom: Bir canlinin genetik bilgisinin timiidiir.

e Deoksiriboniikleik asit (Deoxyribonucleic acid, DNA): Canlinin genetik
talimatlarini igeren bir molekiildiir (Sekil 2.1).

e Kromozom: DNA’nin histon (histone) denen proteinlerin etrafina bir¢ok kez
sarilmastyla olusan yapilardir (Sekil 2.1). Insan genomunda 46 ¢ift kromozom
bulunmaktadir.

e Gen: Kalitimin temel fiziksel birimi olup, DNA’dan olusur (Sekil 2.1). Protein
olusturmak icin gerekli bilgileri icerir. Insan genomunda yaklasik 20.000 ile
25.000 arasinda gen oldugu tahmin edilmektedir [73].

e Lokus: Bir genin veya DNA dizisinin kromozom iizerindeki fiziksel yerini

ifade eder.

A Brief Guide to Genomics NHGRI FACT SHEETS

genome.gov
DNA (Deoxyril bonucieic Acid) \:L\

\ Base Pairs

Histones Nucleosomes
£+
s

Chromosome

d & > /
i
Cell during prophase

Sekil 2. 1: Canlilarin genomlarini inceleyen genomik disiplinin temel birimleri [73]. (Base Pairs: Baz
Ciftleri, Gene: Gen, Histones: Histonlar, Nucleosomes: Niikleozomlar, Chromosome: Kromozom,

Cell during prophase: On faz esnasindaki hiicre, Cells: Hiicreler)
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Insan DNA’s1 birbiri iizerine sarili ¢ift sarmal bir yapidan olusur. Bu yapiy1
olusturan iplikler ise niikleotidlerden olusur. Her bir niikleotid, azotlu baz, bes
karbonlu seker ve fosfat grubundan olusur. Seker ve fosfat grubu DNA’nin
omurgasini (backbone) olusturur. Adenin (Adenine, A), Guanin (Guanine, G),
Timin (Thymine, T) ve Sitozin (Cytosine, C) olmak iizere dort baz vardir.
Adenin ve Timin bir baz ¢ifti olustururken, Sitozin ve Guanin de baska bir baz
cifti olusturur. Sarmali olusturan iplikler birbirine zit yonde uzanirlar ve her
ipligin fosfat ucu 5°, seker ucu ise 3’ dir. DNA’nin ¢ift sarmal yapis1 Sekil
2.2’°de verilmistir. Seklin sol tarafindaki gri kisimlar seker-fosfat omurgasini,
renkli pargalar ise bazlar1 (G, C, A, T) gostermektedir. Sag tarafta, DNA
sarmalinin molekiiler yapis1 gosterilmis olup, fosfor, karbon, hidrojen, oksijen
ve azot atomlari sirastyla altin, gri, beyaz, kirmizi ve mavi kiirelerle temsil
edilmektedir. Iki baz ¢ifti arasindaki uzaklik 0,34 nanometre (nm), cift
sarmalin bir doniistinlin uzunlugu 3,4 nm, DNA molekiiliiniin genisligi ise, 2

nm’dir.

Seker-fosfat

omurgast
Fosfor

Seker-fosfat
omurgasindaki
karbon

Hidrojen

Oksijen

=®re— Bazlar

Sekil 2. 2: DNA’nin ¢ift sarmal yapisinin gosterimi [74]. (Sekil, Kaynak [74]’den alintilanarak

Tiirkgelestirilmistir.)
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Insan Genom Projesi: 1990 yilinda baslayip 2003 yilinda tamamlanan,
DNA’daki bazlarin sirasinin belirlenmesi ve gen haritasinin ¢ikarilmasi
amactyla yiiriitiilmiis olan uluslararas1 bilimsel bir projedir. Insan Genom
Projesi ile insanlarin DNA’smin %99’undan da fazlasinin ayni oldugu ortaya
cikmistir. Insan genomu yaklasik olarak ii¢ milyar baz ¢iftinden olusmaktadir.
Ekzon: Gen iizerinde protein kodlayan boliimlere verilen isimdir. Genom
tizerindeki ekzonlarin tiimii ‘ekzom’ olarak isimlendirilir.
Intron: Gen iizerinde protein kodlamayan béliimlere verilen isimdir.
Genetik varyasyon: Bir popiilasyon iginde bulunan bireylerin DNA
dizilerindeki farkliliklardir ve asagidaki gesitleri vardir [75]:
» Tek Niikletoid Polimorfizmi — TNP (Single Nucleotide Polymorphism
— SNP): DNA dizisinde tek bir niikleotidin degismesi sonucu olusur.
Sekil 2.3’de bir TNP goriilmekte olup, referans genomda G’nin oldugu

pozisyonda incelenen genom i¢in T bulunmaktadir.

Referans DNA  ACTGACGCATGCATCATGCATGC
TNPLliDNA  ACTGACGCATGCATCATTCATGC

Sekil 2. 3: TNP 6rneklemesi [75]. (Sekil, Kaynak [75] den alintilanarak
Tiirkgelestirilmistir.)

= (indel, insersiyon — Delesyon) (indel, Insertion-Deletion): DNA dizisi
tizerinde iki ile yiizlerce baz ¢ifti uzunlugundaki bir bolgenin eklenmesi
ya da silinmesidir [75]. Sekil 2.4’de referans genom ve insersiyon ve
delesyon orneklerinin  mevcut oldugu iki farkli DNA dizisi
goriilmektedir. Insersiyon icin, G ve C bazlar1 arasma 3 bazlik bir
eklenme, delesyon igin ise, CA bazlarinin olmadigi yerde iki bazlik bir

silinme 0rnegi gosterilmektedir.
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Referans ACTGACGCATGCATCATGCATGC
Insersiyon ACTGACGCATGGTACATCATGCATGC

indel
Delesyon ACTGACG--TGCATCATGCATGC

Sekil 2. 4: indel 6rneklemesi [75]. (Sekil, Kaynak [75] den alintilanarak
Tiirkgelestirilmistir.)

* Yapisal varyasyon: Daha biiyiik bir DNA dizisi {izerinde olusan genetik
varyasyonlar icin kullanilir [75]. Belli bir genin kopya sayisinin
bireyden bireye degismesi olarak tanimlanan kopya sayisi degisiklikleri
(CNV) [76] yapisal varyasyon i¢ine girer. Sekil 2.5°de CNV ornegi

goriilmektedir.

Sekil 2. 5: CNV brnegi [75]

Varyant: DNA dizileri arasindaki farkliliklari, 6rnegin, TNP ve indel, ifade

etmek i¢in kullanilir. Sekil 2.6°de kirmizi ile belirtilenler varyantlari gosterir.

-NA19909

CCCCAClAGGGCAGTAACGGCAG%%TT(&TCCTCAGGAGTCAGGTGCACCATGGYGTCYGTTTGA‘GGL’I
7T T TET ¢ 5 = TETCTETT T GA 1

c A TR 8- TrarTuCoT6]

NA19909
‘C(_:CCACAGGGCAGTAACGGCAGACTTCTEETCAGGAGTEAG'G'I_’(_SCACCA'[GG'I:G‘[E'[G'I:“:'I:GAGG'[l
1A 6% €A & ToA R - - . . R G
[T 0 T 0
—

Sekil 2. 6: Varyant 6rneklemesi [75]

Alel: Ayni varyantin farkli versiyonlart i¢in kullanilir [75]. Referans alel

varyantin tanimlandigr bolgede referans genom iizerinde bulunan bazi,
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alternatif (alternative) alel ise referans genom disindaki DNA dizisinde
varyantin tanimlandig1 bolgede bulunan bazi ifade eder.

e Haplotip (Haplotype): Birlikte kalitilan DNA varyasyonu ya da polimorfizm
grubudur [76]. Sekil 2.7 (a)’da dort farkli insandaki ayni kromozom bdlgesi
tizerinde bulunan ii¢ tane TNP goriilmektedir. Sekil 2.7 (b)’de yanyana
TNP’lerdeki alellerin kombinasyonuyla elde edilen haplotip blogu ve Sekil 2.7
(a)’da verilen 3 TNP goriilmektedir. Burada, 20 tane TNP’den olusan bir blok
ornek olarak verilmistir. Sekil 2.7 (c)’de ise 20 TNP’den olusan blogun 3

tanesinin 4 haplotipin tanimlanabilmesi i¢in yeterli oldugu belirtilmektedir.

a TNP’ler

Kromozom 1
Kromozom 2
Kromozom 3
Kromozom 4

TNP
v

AACACGCCA....
AACACGCCA....
AACATGCCA....
AACACGCCA....

TNP
v

TTCGGGGTC....
TTCGAGGTC....
TTCGGGGTC....
TTCGCOGGTC..

TNP

|
A

AGTCGACCG....
AGTCA ACCG....
AGTCA ACCG....
.. AGTCCACCG....

1223
Haplotip]l CTCAAAGTACGGTTCAGGCA
Haplotip2 TTGATTGCGCAACAGTAATA
Haplotip3 CCCGATCTGTGATACTGGTG
Haplotip 4

b Haplotipler

O\> «
O\~ «
O\NO <«

¢ Etiket TNP’ler

Sekil 2. 7: (a) TNP’ler, (b) haplotipler, (c) etiket (tag) TNP’ler [77]. (Sekil, Kaynak [77]’den

alintilanarak Tiirkgelestirilmistir.)

e YND veri analizi kapsaminda kullanilan ve standart hale gelmis dosya
formatlart su sekildedir:
» FASTA: Niikleotid dizileri i¢in yaygin olarak kullanilan metin tabanli
bir dosya formatidir.
= FASTQ: YND ile iiretilen ham veriyi gosteren metin tabanli bir dosya

formatidir. Detaylar1 Boliim 3’de verilecektir.
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Sequence Alignment Map (SAM): Biyolojik dizilerin bir referans
genoma hizalanmasi sonucu elde edilen metin tabanli bir dosya
formatidir.

Binary Alignment Map (BAM): SAM dosyasinin ikili dosya formudur.
Variant Call Format (VCF): Varyant verilerini saklamak i¢in kullanilan
metin tabanli bir dosya formatidir. Sekil 2.8’de 6rnek bir VCF dosyasi
verilmistir. Dosya igerisinde, her varyant i¢in bir satir bilgi tutulur. Her
bir satir igerisinde, sirasiyla olmak iizere, varyantin bulundugu
kromozom (#CHROM), kromozom iizerindeki yerinin baslangig
koordinatt (POS), varyant tanimlayict (ID), referans alel (REF),
alternatif alel (ALT), kalite skoru (QUAL), filtrelemeyi gegip
gecmedigi bilgisi (FILTER), varyant ile ilgili ¢esitli bilgilerin tutuldugu
bilgi kism1 (INFO), sonraki siitunlarin formati (FORMAT), 6rneklere
dair tanimlayici bilgiler tutulur [75].

#CHROM
1

POS
5248232 rs334 T A 100 PASS AA=T| | |;AC=1;AF=0.0273562;AFR_AF=0,0998,A GT 1]}

D REF ALT QUAL FILTER INFO FORMAT  NA19909

MR_AF=0.0072;AN=2;0P=22876,EAS_AF=0;EUR _
AF=0,EX_TARGET;NS=2504;5AS_AF=0;VT=SNP

Sekil 2. 8: VCF dosyasi 6rnegi [75]




32

BOLUM 3

GELISTIRILEN ARDISIK DUZEN

3.1 Hastalik Gen Listesinin Olusturulmasi

Retinoblastom ile iliskili gen listesini belirleyebilmek igin retinoblastomda YND
calismalarina yonelik bir literatiir arastirmasi yapilmistir. Aragtirma sonuglarina gore,
bazi ¢aligmalar [78-80] YND ile varyantlarin tespitine yonelik iken, bazilar1 da genlere
yonelik ¢aligmalardir. Buna gore, dort retinoblastom hastasinin TGD ile incelendigi
calismada retinoblastomun nispeten kararli bir genoma ve ¢ok diisiik mutasyon
oranina sahip oldugu belirtilmistir [81]. Ayrica, SYK geninin retinoblastom igin
onemli bir gen oldugu da vurgulanmistir. Ote yandan, retinoblastom hastaligindaki
somatik kopya sayis1 degisikliklerine yonelik bir calismada, iyi bilinen hastalik genleri
olan RB1 ve MYCN’e ek olarak CRB1, NEK7, SOX4, NUP205, MIR181 ve DEK
genleri yeni aday genler olarak tanimlanmustir [82]. Retinoblastom iizerine hazirlanan
bir derleme makalesinde KIF14, MDM4, MYCN, DEK, E2F3, CDH11 ve SYK
genlerinin hastaligin ilerlemesinde 6nemli olduklar1 vurgulanmistir [83]. Somatik
varyantlarla ilgili bir ¢alismada ise, RB1 genine ek olarak, BCOR ve CREBBP
genlerinde tekrarli olarak (en az iki farkli hastada olan) bulunan patojenik (hastaliga
neden olan) mutasyonlar tespit edilmistir [84]. Bu ¢alismada da, diger ¢aligmada [81]
oldugu gibi retinoblastomun ¢ok diisiik mutasyon oranina sahip oldugu
vurgulanmistir. Bu boliimde adi gegen genler tez ¢alismasinda kullanilacak olup,

sonraki bolimlerde ‘hastalik gen listesi’ olarak cagrilacaktir.
3.2 Gereksinimler

Tez kapsaminda, havuz dizileme ve diisiik kapsamali dizileme verilerinin analizi ig¢in
bir ardisik diizen gelistirilmistir. Bu ardisik diizen retinoblastom hastalik verisi
tizerinde calisilmistir. Gelistirilen ardisik diizenin, varsayillan parametrelerle
calistirildigi  standart bir ardisik diizenle karsilastirilarak  performansinin
degerlendirilebilmesi i¢in, bu iki stratejiyle dizilenmis karsilastirma verilerine ihtiyag

duyulmaktadir. Yapilan arastirma sonrasinda, bu iki stratejinin bir arada kullanildigi
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gercek veriye rastlanilmadigindan, sadece diisiik kapsamali dizileme ile dizilenen
veriler ardigik diizenlerin karsilastirilmasi igin kullanilmistir. Buna gore, gelistirilen
ardisik diizen, YND veri analizi ve Anotasyon c¢iktilarinin islenmesi olmak tizere iki

asamadan olusur (Sekil 3.1).

Hastallk Verisi e ___Anotasyon |
Kargilagtirma YND Veri Analizi Giktilan Mﬁmgg"’""m | Hastalik Verisi
Verileri g Sonuglan

A

I

I

Hastalik
Gen Listesi
v
Kargilagtirma
Sonuglari

Sekil 3. 1: Gelistirilen ardisik diizenin 6zeti

[k asama, hastalik ve karsilastirma verileri {izerinde YND adimlarmin calisildig1 veri
analizi kismidir. Bu kisim i¢in takip edilen is akis1 Sekil 3.2°de sunulmaktadir. YND
veri analizi, bilyiik miktarda veri igerdiginden bu verilerin analizini yapabilmek i¢in
etkin bir sekilde hesaplama yapabilen, giivenli sistemlere ihtiya¢ vardir. Bu tezde de,
stirecin yiiksek hafiza gereksinimi nedeniyle veri analizi adimlarit TRUBA altyapisinda
gerceklestirilmistir. TRUBA, {ilkemizdeki akademisyenlerin, 6grencilerin, arastirma
gruplarinin yiiksek basarimli hesaplama, veri yogun hesaplama, bilimsel veri
ambarlart ve bulut hesaplama konularindaki sistem gereksinimlerini karsilamak
amactyla TUBITAK ULAKBIM Yiiksek Basarimli Hesaplama Grubu tarafindan
isletilen bir ulusal e-altyapidir [85]. Su an itibariyla, sistemde ~19000 islemci
¢ekirdegi, 36 adet GPU bulunmaktadir [85]. Ardisik diizenin YND veri analizi kismi,
Sekil 3.2°de ad1 gegen araglarin TRUBA ortamina kurulmasindan sonra, yazilan kabuk
betikleriyle yine TRUBA’da gergeklestirilmektedir.
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Hastalik Kargilagtirma
Verisi Verileri

Kalite Kontrold |_
(FastaC) |

l Hizalama

(BWA)

Raporiar l 1
Hizalama Sonrasi Islemler

(Picard)
SAM Dosyasinin Siralanmasi Alt-gir;:zgme

Duplike Okumalann lgaretlenmesi

\ 4

BAM Indeks Olugturuimasi

|

Baz Kalite Skoru Yeniden
Kalibrasyonu (BQSR)
(GATK)

£

Varyant Cagirma
(GATK HaplotypeCaller)

| |

Varyant Filtreleme —
Varyant Kalite Skoru Yeniden
Kalibrasyonu (VQSR)
(GATK)

| !

Yiksek Giivenilifige Sahip
Varyant Anota _
n;:NNOVA;y)onu ¢ Varyantlann Bulunmasi

(hap.py)

Sonuglarin Analizi l
(R betigi ile) Kargilagtirma Sonuglan

Hastalik Sonuglar

Sekil 3. 2: YND veri analizi i¢in takip edilen is akist

Veri analizi siireci tiim veriler ile ¢alisilarak (Sekil 3.2), elde edilen varyantlar yiiksek
giivenilirlige sahip varyant veritabanlart ile karsilastirilarak, ardisik diizenin
performansi cesitli metriklerle degerlendirilmektedir. Ote yandan, hastalik verisinden
elde edilen ve yiiksek giivenilirlige sahip varyant veritabanlarinda yer alan varyantlar
ile anotasyon adimi ¢aligilarak, elde edilen ¢iktilar TRUBA ortamindan kisisel
bilgisayara aktarilmaktadir. Hastalik verisinden gelen bu ¢iktilarin degerlendirilme

stireci R dilinde yazilan kod ile gergeklestirilmektedir.

Gelistirilen ardigtk diizen kapsaminda kullanilan tiim araglar/programlama
dili/gelistirme ortami, siirtimleri ve ilgili referanslar Tablo 3.1’de sunulmaktadir.
Araglar ve kullanildiklar1 veri analizi adimlar1 Bolim 3.4°te detayli olarak

anlatilacaktir.
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Tablo 3. 1: Gelistirilen ardigik diizende kullanilan arag/programlama dili/gelistirme ortamu listesi

Arac¢/Programlama
Dili/Gelistirme Siiriim Referans
Ortam
FastQC 0.11.7 [86]
BWA 0.7.17 [87, 88]
SAMtools 1.8 [89]
Picard 2.18.7 [90]
GATK 4.0.5.1 [91]
ANNOVAR (2018Aprl6) [92]
hap.py [93]
R 3.6.0 [94]
RStudio 1.2.1335 [95]

3.3 Kullamilan Veriler

Ardisik diizenin test edilebilmesi icin retinoblastom hastaligina ait yayimlanmis
calisma verisine/verilerine ihtiya¢ vardir. Bu yonde yapilan arastirma sonucunda
ulagilan veriler Tablo 3.2°de listelenmistir. Tez kapsaminda kullanilanlar yesil olarak
belirtilmis olup, verilere ulasim i¢in su adresler kullanilabilir: (ENA:

https://www.ebi.ac.uk/ena/browser/home GEQO: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/qgds,

ArrayExpress: https://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/, dbGaP:

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/gap/ )



https://www.ebi.ac.uk/ena/browser/home
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/gds
https://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/gap/
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Tablo 3. 2: Retinoblastom veri arastirmasi sonuglar. Tez kapsaminda kullanilan veriler yesil ile

belirtilmisgtir.
Erisim Numarasi Tiirii
ERR550406 Retinoblastoma tumors NGS data
ERR550407
(ENA-PRJEB6630)
GSE11488 Expression profiling by array
(GEO)
E-MTAB-3515 DNA-seq, genotyping design
(ArrayExpress)
E-MTAB-3492 comparative genomic hybridization by array,
(ArrayExpress) case control design
GSE84747 Non-coding RNA profiling by array
(GEO)
E-MTAB-4977 microRNA profiling by array
(ArrayExpress)
GSE7072 Non-coding RNA profiling by array
(GEO)
GSE41321 Non-coding RNA profiling by array
(GEO)
GSE29683 Expression profiling by array
(GEO)
GSE29684 Expression profiling by array
(GEO)
GSE33048 Expression profiling by array
(GEO)
GSE24673 Expression profiling by array
(GEO)
GSE7185 Expression profiling by array
(GEO)
phs000352.v1.pl Case Set, Tumor vs. Matched-Normal,
(dbGaP) Whole Genome Sequencing
GSE5222 Expression profiling by array
(GEO)

Tablodaki veriler i¢cinde, DNA dizileme verisi olan ve agik bir sekilde ulasilabilir olan
verilerden belirtilen iki veri bu tez kapsaminda kullanilmistir. Bunlardan ilki,
Meksika’daki Hospital de Pediatria ve Hospital Infantil de México hastanesinden
alman [96] PRJEB6630 erisim numarali [97] veridir. PRIJEB6630 ¢alismasi

kapsaminda retinoblastom haricinde medulloblastom (kotii huylu beyin tiimorii) verisi
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de mevcut olup, bu tezde sadece retinoblastom verisi kullanilmaktadir. Retinoblastom

verisinin temel dzellikleri asagida listelenmistir:

e [llumina platformu tarafindan iiretilen tiim genom dizileme verisidir.
e Sadece retinoblastom tiimoérlerinden elde edilmistir.
e Havuz dizileme verisidir.
o Her bir havuz iginde 2’si kiz, 2’si erkek ¢cocuk olmak tizere 8 ¢ocuga
ait veri iki havuz verisi (RB-H1, RB-H2) olarak dizilenmistir.
e Diisiik kapsamali dizileme verisidir.
o Bu veri ile yapilan ¢alisma kapsaminda kapsama derinliginin 1X’den
kiiciik oldugu belirtilmis olup, her bir havuz i¢in kapsama derinligi (C)
Denklem 3.1’e gore hesaplanmistir [98]:

c=(mxn)/q 3.1)

Burada, m her 6rnek igin okumalarin sayisi, N okumalarin ortalama uzunlugu, q ise
genomun uzunlugudur. Genomun ortalama uzunlugu, 2.988.355.349 olarak alinmistir
[98]. Okumalarin ortalama uzunlugu 36, RB-H1 ve RB-H2’deki okumalarin sayist ise
sirayla 31.019.035 ve 33.895.793 oldugundan, Denklem 3.1°e gore, RB-H1’in ¢ degeri
0,37; RB-H2’nin ¢ degeri ise 0,41 olarak hesaplanir.

Bahsedilen bu veri, ilerleyen boliimlerde ‘hastalik verisi” olarak ¢agrilacak olup veri
ile ilgili 6zet bilgiler Tablo 3.3’de sunulmaktadir. Gelistirilen ardisik diizeni test
edebilmek adina, genel olarak ulagilabilir hastalik verilerinden bir digeri olan hedefli
yeniden dizileme verisi E-MTAB-3515 de bu tez kapsaminda kullanilmis olup, bu veri

ise ilerleyen boliimlerde ‘hastalik test verisi’ olarak ¢agrilacaktir.

Tablo 3. 3: Hastalik verisinin 6zeti

RB-H1 RB-H2
Veri Adi ERR550406.fastq ERR550407.fastq
Biiyiikliigii 4.0 GB 4.4 GB
Okuma Sayisi 31019035 33895793
Okuma Uzunlugu 36 36
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Tez kapsaminda kullanilan hastalik verisi havuz dizileme ve diisiik kapsamali dizileme
stratejileriyle dizilenmistir. Retinoblastom veri aragtirmasi siirecinde bu iki stratejiyle
dizilenmis baska bir veriye rastlanilmamistir (Tablo 3.2). Her iki stratejinin bir arada
kullanilmasiyla tiiretilen baska hastalik verisi sorgusu ise NCBI — SRA [99]
sayfasindan yapilmistir. Buna gore, insan genomu igin bu iki stratejinin bir arada
kullanildig bir hastalik verisiyle karsilasiilmamistir. Ancak, gelistirilen ardisik diizenin
etkinliginin ve performansinin arastirilabilmesi i¢in ek verilere ihtiya¢ vardir. Bunun
i¢in, 1000 Genom Projesi’nden [100] diisiik kapsamali dizileme stratejisi ile tiretilen
veriler tizerine yogunlagilmigtir. 1000 Genom Projesi, ¢ok sayida insandan alinan
dizileme verileri ile diislik frekansa sahip varyantlarin belirlenmesini hedefleyen bir
proje olup, bu proje ile genetik varyasyonlar igin genis kapsamli bir kaynak
olusturulmustur [101]. Segilen ilk veri, NA12878 genomuna ait dizileme verisinin
kapsam degeri 5X olacak sekilde alt drneklemiyle elde edilen veridir [102]. Diger veri
icinse, NCBI SRA veritabaninda ‘low-coverage child’ arama parametreleri ile arama
yapilip, fastq formatina sahip veriler filtrelendiginde {i¢ farkli genoma ait verinin
oldugu gortilmiistiir. Bu veriler iginden NA20355 [103] no’lu genom segilmistir.

Secilen bu iki veri ilerleyen boliimlerde ‘karsilastirma verileri’ olarak ¢agrilacaktir.
3.4 Ardisik Diizen

3.4.1 Referans Genom

YND veri analizi siirecinde kullanilan veri disinda calisilan canli tiirii i¢in referans
genomun mevcut oldugu durumlarda, referans genomun dizisine ihtiyag
duyulmaktadir. Tez kapsaminda insan genomu i¢in yayimlanmis referans genom
kullanilmaktadir. insan genomu igin yayimlanan son iki referans genom, Subat
2009’da yayimlanmis hg19 (GRCh37) genomu ve Aralik 2013’te yayimlanmis hg38
(GRCh38) genomu oldugundan, tezde daha yeni olan hg38 ile ¢alisiimaktadir. hg38

icin farkli stirimler ve versiyonlar bulunmakla beraber, analizler i¢in uygun olan
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genomun ‘GCA_000001405.15 GRCh38_no_alt_analysis_set.fna.gz’ dosya isimli
genom oldugu belirtildiginden [104], tezde bu versiyon kullanilmaktadir.

hg38 genomu kapsaminda verinin igerigi su sekildedir [105]:

e chrl-chr22 > 1-22 kromozomlar

e chrX -> X kromozomu

e chrY = Y kromozomu

e chrM - Mitokondriyal DNA

e _random - Belli bir kromozom iizerinde olup, sirasi tam belli olmayanlar

e chrU_ -2 Bulundugu kromozom bilinmeyenler
3.4.2 Kalite Kontrolii

YND veri analizinde, verinin ¢alismay1 yapan grup tarafindan iretildigi durumlarda
veri analizinin ilk adimi kalite kontroliidiir. Eger, analiz ¢aligmalarinda yayimlanmis
veri kullanilirsa, bu veri yayimlanmadan once kalite kontroliinden gegirildiginden ve
kontrolii gegmesi gerektiginden bu adim atlanabilir. Tez galismasi iginde, sadece

hastalik verisi ile kalite kontrolii ¢alisilmistir.

Dizileme verileri, metin tabanl fastq formatindaki dosyalarda, ‘okuma’ ad1 verilen ve
kullanilan dizileme cihazina bagl olarak farkli uzunlukta pargalar halinde tutulurlar.
Bir fastq dosyasinda her bir okuma igin dort satir tutulur. Sekil 3.3’de RB-H1
verisindeki ilk bes okuma ve her okuma i¢in tutulan bilgiler gériilmektedir. Buna gore,
her bir okuma i¢in ilk satirda ‘@’ karakterinin ardindan dizi tanimlayici, ikinci satirda
okunan bazlar, iiglincii satirda ‘+’ karakteri (bazi verilerde devaminda dizi tanimlayici
goriilebilir), dordiincii satirda ise kalite skorlari tutulmaktadir. Kalite skorlarinin etkin
bir sekilde tutulabilmesi i¢in ASCII (American Standard Code for Information

Interchange) karakterleri kullanilir.
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-bash-4.2% head -20 ERR550406.fastq

@ERR550406.1 HWUSI-EAS636_0014 FC:7:1:2597:1101#0/1 2
TCACGCCCGTAATCCCAGCACTTTGGGAGGTGGAGG Okunan bazlar
+

Dizi tamimlayici

okuma_1

Kalite skorlari

GHFHHHHHHHDGE GGFDGE < EGGGGEHGH ; 9DCCCC
@ERR550406.2 HWUSI-EAS636_0014_FC:7:1:2739:1101#6/1
okuma 2 | ATTCCATTCCATTCCATTCCGGATGATTCCATTCCA
+
BE : BEDEDEEEEGGEBG ?BGG@GGDGDGGGDBGGGB
@ERR550406.3 HWUSI-EAS636_0014_FC:7:1:2893:1104#6/1
okuma_3 | TCTCCAATAAAAATACAAAAATTAGGTGGGCGTGGT
+
FHHDHHGDHHHDGDHGEGGDDGBGG@EGGD@@?F < ?
@ERR550406.4 HWUSI-EAS636_0014_FC:7:1:2926:1102#8/1
TCTAATAGGAAACCCTGGTTTTTAAGTTGTTTTCAA
+
=9?,04-?-@;:.3.7A?A: :C>CD: FG?GCEAIC>
@ERR550406.5 HWUSI-EAS636_0014_FC:7:1:2945:1106#6/1
okuma 5 | GAGGAGATTGTGCCCCAACTTGGCTGTCGAAGGGGC
+
8==8>?AA@@<BE ?B; BBBBG?4< : EB: E<@=AB##

okuma_4

Sekil 3. 3: Ornek fastq formati ve aciklamalar

Okunan her bir niikleotidin kalitesini degerlendirebilmek i¢in, dizileme cihazlari
tarafindan o niikleotidin yanlis okunma olasilig1 iizerinden elde edilen ve Phred kalite
skoru olarak isimlendirilen bir deger atanir. Phred kalite skoru Denklem 3.2 ile

tanimlanir [106]:

Burada, P niikleotidin yanlis okunma olasiligini, Q ise Phred kalite skorunu
gostermektedir. Buna gore, P degeri 0,001 olan bir niikleotidin Phred kalite skoru 30
c¢ikar. Dizileme cihazinin kullandig1 kodlama sistemine gore bulunan degere belli bir
deger eklenir. Ornegin, Sanger ya da Illumina 1.8+ Phred+33 kodlama sistemini
kullandigindan, bulunan degere 33 eklenir. Boylece, 63 elde edilir. ASCIl kod
tablosunda [107] 63 degeri ? karakterine karsilik geldiginden, okunan niikleotidin
kalite skoru i¢in 0,001 kullanmak yerine ? kullanilir. Phred kalite skorlar1 ve karsilik
gelen dogruluk degerlerine gore (Tablo 3.4), Phred kalite skoru 30 olan bir niikleotidin
%99,9 dogruluk ile okundugu sdylenebilir.
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Tablo 3. 4: Kalite skorlar1 ve kargilik gelen dogruluk degerleri [106]. (Tablo, Kaynak [106] den

alintilanarak Tiirkgelestirilmistir.)

Niikleotidin yanlis Niikleotidin
Phred Kalite 5 L
okunma olasilig1 (P) dogrulugu
Skoru (Q)
0,1 %90
10
0,01 %99
20
0,001 %99,9
30
0,0001 %99,99
40
0,00001 999,999
50

Calismada kullanilan hastalik verisi (RB-H1, RB-H2), FastQC arac1 ile galistirilarak
kalite kontrolii sonuglari incelenmistir. FastQC, birgok YND verisiyle uyumlu
caligabilen ve verileri degerlendirebilmek igin ¢esitli ¢iktilar sunan bir kalite
degerlendirme aracidir [27]. Hastalik verisi ile ¢alisilan kalite kontrolii adimi sonunda,
FastQC arac1 tarafindan farkli modiillere ait grafikler, bu modiillerin kalite
kontroliinden ge¢ip gecmedigi ve ayrica veriye dair 6zet bilgilerin mevcut oldugu bir
rapor Uretilmistir. Buna gore, "Per base sequence content" ve "Per sequence GC
content" modiilleri hari¢ diger tiim modiillerin kalite kontroliinii basarili olarak
gectikleri goriilmektedir. “Per base sequence quality” modiiliine gore, hastalik verisi
igin lretilmis grafikler Sekil 3.4’de sunulmaktadir. Burada, x ekseni okumadaki
pozisyonlari, y ekseni ise Phred kalite skorlarint gostermektedir. Hastalik verisinde
okuma uzunlugunun 36 olmasi (Tablo 3.3) sebebi ile x eksenindeki degerler 1’den
36’ya kadardir. Grafikler lizerinde goriilen ti¢ farkli renkteki bolge kalite derecelerini
gosterir. Buna gore, yesil bolge ¢ok iyi, sar1 kabul edilebilir, kirmizi1 ise diisiik kalite
degerlerine karsilik gelmektedir. Ayrica, grafik lizerinde goriilen sar1 kutu ¢eyrekler
arasini, kirmizi ¢izgi medyan skorlarini, mavi ¢izgi ise ortalama skorlar

gostermektedir.
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oding!

RN | S

Sekil 3. 4: (Soldan saga olmak iizere) RB-H1 ve RB-H2’ye ait kalite skorlar1 grafigi. (FastQC aract

tarafindan tiretilmigtir)

Kalite kontrolii ve FastQC hakkinda verilen genel bilgilerden sonra hastalik verisi igin
kalite skor grafiginin nasil olustugundan bahsedilecektir. Sekil 3.3’de RB-H1
verisindeki ilk 5 okumaya dair veri sunulmustu. Her bir okuma uzunlugu 36
oldugundan Sekil 3.4’de 36 tane kutu grafigi goriilmektedir. Yani, okumadaki her bir
pozisyon icin okunan bazlarin kalite skoru iizerinden bir kutu grafigi
olusturulmaktadir. Sekil 3.5’de okumanin birinci sirasindaki kutu grafiginin
olusturulma siireci anlatilmaktadir (x=1). Bunun igin, her okumanin birinci
pozisyonundaki bazlarin Phred kalite skorlari bulunmalidir. Hastalik verisi
Sanger/lllumina 1.9 (Phred+33) ile kodlandigindan, ASCII tablosuna gore karakterlere
karsilik gelen degerlerden 33 ¢ikarilarak Phred kalite skorlari bulunur. Bu siireg¢, RB-
H1 verisi i¢in okumalarin sayist 31.019.035 oldugundan 31.019.035 kez tekrarlanir
(Tablo 3.3). Bulunan Phred kalite skor degerlerine gore, birinci ¢eyrek (%25), tiglincii
ceyrek (%75), alt biyik (%10), st biyik (%90) ve medyan degerleri bulunarak kutu
grafigi olusturulur. Birinci siradaki baz igin yapilan bu siire¢, okuma igerisindeki her

baz i¢in de ayr1 ayri yapilarak 36 farkli kutu grafigi elde edilir.
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Her okumanin 1. sirasindaki baz i¢in (x=1):
-bash-4.2% head -20 ERR550406.fastq
@ERR550406.1 HWUSI-EAS636_0014_FC:7:1:2597:1101#0/1 . —

ol TCACGCCCGTAATCCCAGCACTTTGGGAGGTGGAGG Okuma (O) Okunan Baz Kalite Skoru ASCII Kod  Phred
+ i | T G 71 38
GHFHHHHHHHDGEGGFDGE < EGGGGEHGH ; 9DCCCC 2 A B 66 33
@ERR550406.2 HWUSI-EAS636_0014_FC:7:1:2739:1101#0/1 N 3 T F 70 37
ATTCCATTCCATTCCATTCCGGATGATTCCATTCCA =2 % ,,

02 A " 4 T 61 28
BE: BEDEDEEEEGGEBG?BGG@GGDGDGGGDBGGGB 84 5 G 8 56 23
@ERR550406.3 HWUSI-EAS636_0014_FC:7:1:2893:1104#0/1 a) . 4

03 TCTCCAATAAAAATACAAAAATTAGGTGGGCGTGGT <
- + ”
FHHDHHGDHHHDGDHGEGGDDGBGGEREGGD@@?F< ?
@ERR550406.4 HWUSI-EAS636_0014_FC:7:1:2926:1102#0/1
TCTAATAGGAAACCCTGGTTTTTAAGTTGTTTTCAA =

04 +
=9?,04-?-@;:.3.7APA: :C>CD: FG?2GC@@IC>
@ERR550406.5 HWUSI-EAS636_0014_FC:7:1:2945:1106#0/1

05 GAGGAGATTGTGCCCCAACTTGGCTGTCGAAGGGGC

5
+
8==8>?AA@@<BE?B;BBBBG?4<: EB: E<@=AB## Bu siireg sonunda, 1. siradaki baz igin gizilen kutu grafigi:
35 38 40

Sekil 3. 5: Kalite skor grafiginin olugma siireci

3.4.3 Hizalama

Hizalama igin gelistirilen araglardan bazilar1 Bolim 1.1.4°teki Tablo 1.1°de
sunulmustu. Etkin bir hizalama yapabilmek i¢in verinin 6zellikleri incelenerek, veriye
uygun aracin secilmesi gerekir. Tez kapsaminda kullanilan hastalik verisi kisa okuma
verisi (her bir okuma uzunlugu 36) oldugundan, kisa okumalar icin gelistirilmis
hizalama araglarina odaklanilmistir. Kisa okumalar igin gelistirilen araglarin en
bilinenleri, BWA, Bowtie2/Bowtie, SOAP, MAQ, Mosaik, Novoalign, Bfast’dir [27,
29, 108].

Hizalama algoritmalarinin bir¢ogu referans genom ya da okunan okumalar i¢in indeks
ad1 verilen veri yapilar1 olusturur [108]. indeksin olusma sekline goére, hizalama
araclar1 temel olarak, hash tablosu kullananlar ve sonek agaci (suffix tree) kullananlar
olmak tizere ikiye ayrilirlar [108, 109]. Bunlardan hash tablosu kullananlar, daha yavas
ve daha hassasken, sonek agaci kullananlar, hafizay: daha etkin kullanip, daha hizli
calisirlar [109]. BWA ve Bowtie/Bowtie2 araglari, sonek dizisini Burrows—Wheeler
transform (BWT) ile birlestiren ve bu yoniiyle daha etkili olan FM-index algoritmasini

kullanir.

Gelistirilen ardisik diizen kapsaminda, hem hizli hem de etkili bir hizalama araci
olarak bilinen BWA (Burrows-Wheeler Alignment) [87] kullanilmistir. BWA,
backtrack, SW ve mem olmak uzere ii¢ algoritmadan olusur [110]. Bunlardan,
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backtrack 100 baz ¢ifti (bg) uzunluguna kadar olan Illumina okumalart igin, diger ikisi
ise daha uzun okumalar (70 bg ile 1Mbg arasi) i¢in kullanilir. mem algoritmasi, 70-100
b¢ uzunlugundaki okumalar i¢in backtrack’e gére daha iyi performans vermektedir.
backtrack algoritmasi iki adimda gergeklesir: aln ile okumalarin sonek dizisindeki
koordinatlar1 belirlenir, samse/sampe ile de bu koordinatlarin referans genom
tizerindeki dontisiimleri yapilarak SAM dosyasi tretilir. samse tek uglu (single-end),
sampe ise ¢ift uglu (paired-end) veriler i¢in kullanilir.  mem ise maksimum tam
eslesmeleri bulmakla baslayip daha sonra Smith-Waterman algoritmasi ile bunlari
genisleterek hizalama siirecini gergeklestirir ve mem alt komutu ile kullanilir. SW igin

bwasw kullanilir.

Hizalama i¢in oncelikle ‘bwa index’ komutu ile referans genomun indekslenmesi
gerekir. Hastalik verisi, tek uglu ve okuma uzunlugu 36 oldugundan, hizalama i¢in
‘bwa aln’ ve ‘bwa samse’ komutlar1 kullanilmistir. Karsilastirma verileri ise, ¢ift uglu
olup, okuma uzunluklar1 100 ve 101 oldugundan, onlar i¢in ‘bwa mem’ algoritmasi
kullanilmistir. BWA aln ve mem, birden fazla is pargacigi ile ¢alisabilen bir arag

oldugundan analizler sirasinda 8 ve 16 adet is parcacigi kullanilmistir.

Hizalama adimi sirasinda, varyant ¢agirma i¢in gerekli olan okuma grubu (read group)
atamasi da gerceklestirilmistir. Bolim 3.4.2°de bahsedildigi gibi, YND verileri fastq
dosyasi igerisinde dortlii bloklar halinde tutulur ve bu bloklarin ilk sirasinda dizi
tanimlayiciya dair bilgiler tutulmaktadir. Tablo 3.5’de, eski ve yeni Illumina fastq

dosyasinin ilk satirindaki bilgiler gosterilmektedir.

Tablo 3. 5: [llumina fastq dosya bilgileri [111]

Yeni @<instrument>:<run number>:<flowcell ID>:<lane>:<tile>:<xpos>:
<y-pos> <read>:<is filtered>:<control number>:<index>
Eski @<machine_id>:<lane>:<tile>:<x_coord>:<y coord>#<index>/<read>

Se¢ilen ve Boliim 3.4.6’da bahsedilecek olan varyant ¢agirma araci i¢in gerekli olan

ve tanimlanmasi gereken okuma grubu alanlari su sekildedir [112]:

e |D — Okuma grubu tanimlayict: (Illumina i¢in) {FLOWCELL}.{LANE}
e PU - Platform Birimi: {FLOWCELL }.{LANE}.{SAMPLE}

e SM - Ornek: Her bir &rnek igin atanan isim.
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e PL - Platform/Teknoloji: ILLUMINA, SOLID, HELICOS gibi.
e LB - DNA hazirlama kiitiiphane tanimlayicisi: Duplike okumalar1 tanimlamak

i¢cin bu alana ihtiyag vardir.

Bu bilgiler dogrultusunda, uygun okuma grubu atamalar1 yapilmistir. Sekil 3.6’da RB-
H1 verisi i¢in okuma grubu olusturulma siireci goriilmektedir. LB alani i¢in, verinin
sayfasinda [97] kiitiiphane adi ‘UNSPECIFIED’ olarak belirtildigi i¢in null

kullanilmustir.

@ERR550406.1 HWUSI-EAS636_0014 FC:7:1:2597:1101#0/1
"

)
|
SM FLOWCELL TILE

LANE

ID > HWUSI-EAS636_0014_FC.7

PU > HWUSI-EAS636_0014_FC.7.ERR550406
SM - ERR550406

PL = ILLUMINA

LB - null

Sekil 3. 6: RB-HI1 verisi i¢in okuma grubu olusturulmasi

Hizalama adimi sonunda, SAMtools araci ile RB-H1 ve RB-H2 hastalik verilerinin

hizalanma oranlarinin sirasiyla % 97,64 ve %98,99 oldugu hesaplanmustir.
3.4.4 Hizalama Sonrasi islemler

Hizalama adimi ile olusan dosyalar, yiiksek verimli dizileme verilerini igleyen Java
tabanl picard araci [90] ile asagida listelenen islemlerin gerceklestirilmesiyle varyant

cagirma i¢in hazir edilir:

o  SAM dosyasimin siralanmast; Hizalama adimi sonunda olusan SAM dosyalari
siralanarak, ikili dosya formati olan BAM formatinda saklanir.

e Duplike okumalarin isaretlenmesi;, Bu adimda, duplike okumalar tanimlanarak
varyant ¢agirma adiminda g6z ardi edilmeleri saglanir. Bu amagla, duplike
okumalar onaltilik tabanda 0400 (0x0400) degeri ile isaretlenir [90].

e BAM indeks olusturulmast; Onceki adim sonunda olusan BAM dosyalari

indekslenir.
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3.4.5 Alt-Ornekleme Siireci

Kullanilan her iki karsilastirma verisi de diisiik kapsamali dizileme verisi olmakla
beraber, etkin bir karsilastirma yapabilmek adina tiim verilerin okuma sayilar
miimkiin oldugunca es kilinmaya calisilmistir. Bunun i¢in, hizalama ve sonrasindaki
islemlerin gerceklestirildigi BAM dosyalar1 kullanilarak toplam okuma sayilari
tizerinden picard aracindaki DownsampleSam ile alt-6rnekleme yapilmistir (Tablo
3.6). Tabloda goriildiigii gibi hastalik verisinin okuma uzunlugu 36 iken, karsilastirma
verilerinin okuma uzunlugu 100 ve 101°dir. Hizalama adiminda, hastalik verisi igin
BWA aracinin samse alt araci kullanilirken, karsilastirma verileri igin mem alt aract
kullanilmistir. NA12878 genomu i¢in hastalik verisindeki ortalama okuma sayisi
tizerinden, NA20355 genomu i¢in ise hastaliga ait her iki verinin okuma sayilari
tizerinden alt-6rnekleme yapilmistir. Ayrica, hastalik verisinin tek uglu, karsilagtirma
verilerinin ise ¢ift uglu dizileme verisi olmasi bu silirecte g6z Oniinde

bulundurulmustur.
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Tablo 3. 6: Kullanilan veriler ve bu verilerin alt-6rneklemesinden elde edilen ¢alisma verileri (OK.

Uzu: Okuma Uzunlugu, Alt-Orn: Alt-Ornekleme, TU: tek uclu veri, CU: ¢ift uclu veri)

Ok. Alt-Orn. Alt-Orn.
Uzu. Oncesi Sonrasi
Toplam Toplam
Dosya Okuma Dosya Okuma
Adi Sayisi Adi Sayisi
36 S1 mdup.bam 31019035 S1 _mdup.bam Alt-Orn.
§ (TU) yapilmadi
j—é 36 S2_mdup.bam 33895793 S2_mdup.bam Alt-Orn.
E (TU) yapilmadi
101 | NA12878 5x_mdup. | 92459454 5XS1.bam 32420314
g bam X2 5XS2.bam 32424365
. s (CU) 5XS3.bam 32422462
'E 100 | NAZ20355 1 mdup. | 48361599 NA20355_downl. | 30988327
g bam X 2 bam
:g 2 (e0)
v % NA20355 2 mdup. | 49047287 | NA20355 down2. | 33910734
bam X2 bam
(CU)

NA12878 genomu i¢in kullanilan veri SRR622461 erisim numarali veridir. Hizalanan
ve hizalama sonrast silireglerin  tamamlandigi  veri  dosyasi lizerinde
(NA12878 5x_mdup.bam) alt-6rnekleme yapilmistir. Hastalik verisinde her havuz
icin bir veri olmak tiizere iki farkli veri dosyast mevcuttur. Bu nedenle, ii¢ farkl alt-
orneklem (5XS1, 5XS2, 5XS3) yaratilarak, farkli alt-orneklemler ikili kiime
olusturacak sekilde birlikte analiz edilerek, her kiimeden elde edilen sonuclarin
ortalamasi alinmaktadir. Buna gore, 5XS1 ve 5XS2 bir kiime, 5XS1 ve 5XS3 diger bir
kiime, 5XS2 ve 5XS3 de diger bir kiime olmak iizere, ii¢ farkli veri kombinasyonu
elde edilmistir. Picard araci, toplam okuma sayist iizerinden alt-Grnekleme

gergeklestirir. Buna gore, hastalik verisindeki iki verinin okuma sayilarinin ortalamasi
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alinarak istenen okuma sayisi bulunmustur (32457414). NA12878 genomuna ait
verinin toplam okuma sayis1 da (92459454 x 2)’dir. Istenilen okuma say1si, toplam
okuma sayisina oranlandiginda 0,175 degeri elde edilmektedir. Bu deger, “olasilik (P
degeri)” olarak picard aracina gonderilmistir. Ote yandan, iiretilen her verinin
birbirinden farkli olmasi i¢in “random_seed (R degeri)” null olarak atanir. Buna gore,
Tablo 3.6°da belirtilen okuma sayilarina sahip ti¢ farkli alt-6rneklem (5XS1, 5XS2,
5X8S3) iiretilmistir.

NA20355 genomu i¢inse, ¢ift uclu olarak dizilenen iki veri seti (ERR251661 ve
ERR251662) kullanilmaktadir. Yine, hizalanan ve hizalama sonrasi islemlerin
gerceklestirildigi veri iizerinden alt-6rnekleme yapilmaktadir. Bu genom igin iki veri
oldugundan, hastalik verisindeki ortalama okuma sayisin1 almak yerine, birebir her
hastalik verisi ile es okuma sayilar1 elde edilecek sekilde alt-ornekleme yapilmasi
hedeflenmistir. Buna gore, birinci veri S1’in okuma sayisi olan 31019035°¢ es, ikinci
veri de S2’nin okuma sayist olan 33895793’¢ es olacak sekilde iki alt-6rneklem
(NA20355 downl, NA20355 down2) olusturulmustur. Bu yaklasim ile elde edilen
alt-6rneklemlerin okuma sayilar1 30988327 ve 33910734 olmustur.

3.4.6 Varyant Cagirma

Literatiirde farkli varyant ¢agirma araglart mevcut olup, bunlara dair liste Boliim
1.1.4’de sunulmustu. Ote yandan, gelistirilen ardisik diizen havuz dizileme ve diisiik
kapsamal1 dizileme verilerine yonelik oldugundan, bu veriler 6zelinde gelistirilen
araglar oldugu ve bu araglara dair literatiir arastirmas1 da Boliim 1.1.5 ve Bolim
1.1.6’da sunulmustu. Tiim bu arastirmalar ger¢evesinde, her iki stratejiyle iiretilen
veriler ile etkin galisabilen varyant ¢agirma araci arayisina girilmistir. Bu baglamda
yapilan arastirmada, havuz dizileme araglarmmin performans: ile ilgili yapilan
calismada havuz dizileme verisinde kullanilabilen bes aracin, GATK, CRISP, LoFreq,
VarScan ve SNVer, degerlendirilmesi yapilmistir [51]. Buna gore, dogruluk degerleri
acisindan GATK, CRISP ve LoFreq’in digerlerine gore daha iyi oldugu, CRISP ve
LoFreq’in ise GATKya gore hafiza kullanimi, ¢alisma siireleri ve dogruluk degerleri
acisindan daha iyi oldugu ifade edilmistir. Ote yandan, GATK ’nin veri olarak kiigiik
havuzlar kullanildigi ve en iyi hassasiyetin istendigi durumlarda maliyetin g6z ardi

edilerek tercih edildigi belirtilmistir. Diisiik kapsamali dizileme verisi {izerinde dort
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farkli TNP c¢agirma aracinin, SOAPsnp, Atlas-SNP2, SAMtools, GATK,
karsilagtirildigi ¢alismada ise, GATK ve Atlas-SNP2’nin digerlerine gore daha iyi
performans gosterdigi ve GATK’nin, Atlas-SNP2’ye gore daha fazla TNV
cagirabildigi ifade edilmistir [72]. Ayrica, yazarlar tek bir varyant ¢agirma aracinin
kullanilacagi durumlarda GATK aracinin tercih edilmesini de Onermislerdir. Bu
sonuglar dogrultusunda, GATK’nin hem havuz dizileme hem de diisiik kapsamali
dizileme verilerinde etkin calistigi anlasilmistir. Ayrica, hastalik verisinde her bir
havuzda dort 6rnek olmak iizere iki havuz oldugundan belirtilen kii¢iik havuz kriteri
[51] de saglanmaktadir. Son olarak, GATK’nin popiiler bir varyant ¢agirma araci
olmasi sebebi ile karsilagilan problemlere daha kapsamli ve daha ulasilabilir ¢oziimler
sunabilecegi de diisliniildiigiinden, varyant cagirma araci olarak GATK tercih

edilmistir.
3.4.6.1 The Genome Analysis Toolkit (GATK)

GATK, YND igin verimli analiz araglarinin gelistirilmesini kolaylastirmak amaciyla
tasarlanan bir yapisal programlama catisidir [91]. GATK, Haritalama-indirgeme
(MapReduce) teknigine dayanan ve Java ile yazilan agik kaynak gelistirme ortamidir.
Haritalama-indirgeme yaklasimi, verinin dagitik olarak islenmesi esasina dayanan bir

programlama modelidir.
3.4.6.2 Baz Kalite Skoru Yeniden Kalibrasyonu (BQSR)

YND siirecinde, dizileme cihazlar1 tarafindan okunan her bir niikleotid i¢in o
niikleotidin ne dogrulukta okundugunu gosteren bir kalite skoru atanir. Ancak, bazi
sebeplerden dolay1 bu skorlarda hatalar olusabilir. GATK ekibi tarafindan, olusan bu
hatalar1 deneysel olarak modelleyip, bu modele dayanarak atanan skorlari
ayarlayabilen makine 6grenme tabanli BQSR adinda bir algoritma gelistirilmistir
[113]. BQSR iki adimda ¢alisir: ilk olarak, BaseRecalibrator ile calisilan veri ve
bilinen varyantlarla bir model olusturulur ve kalibrasyon dosyasi iiretilir. Daha sonra,
ApplyBQSR ile bu model kullanilarak niikleotidlerin kalite skorlar1 yeniden
ayarlanarak yeni bir veri dosyas1 (BAM) iiretilir. GATK ekibi, algoritmanin etkisini

tam olarak gorebilmek adina, zorunlu olmamakla beraber, BaseRecalibrator adiminin
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ikinci kez g¢alistirilarak ikinci bir modelle siirecin gorsel olarak karsilastirilmasini

onermektedir.

Gelistirilen ardigik diizen kapsaminda BQSR siirecinde kullanilan bilinen varyant veri
tabanlarina (dbsnp 146.hg38.vcf.gz,
1000G_phasel.snps.high_confidence.hg38.vcf.gz,

Mills_and_1000G_gold_standard.indels.hg38.vcf.gz) GATK Resource Bundle [114]

sayfasindaki dosya aktarim protokolii (FTP) alanindan ulasilmistir.

BQSR siireci sonunda, arag tarafindan bazi verilerin ve grafiklerin sunuldugu bir rapor
olusturulur. Bunun igin, Onerildigi gibi BaseRecalibrator adimmin iki kez
calistirtlmasi gerekir. Elde edilen grafiklerden Deneysel-Atanan Kalite Skoru grafigi
(Sekil 3.7) incelendiginde, yeniden kalibrasyon sonrasinda 6nceye gore atanan kalite
skorlarinin deneysel skor degerlerine daha yakin oldugu goriildiigiinden, kalite skorlari

tizerinde bir iyilesme gercgeklestigi anlasilmaktadir.

Base Substitution
%
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Sekil 3. 7: RB-H1 (iist) ve RB-H2 (alt) hastalik verilerine dair edilen deneysel-atanan kalite skorlari
(empirical-reported quality score) grafigi. (Base Substitution: Baz Tkamesi, log10 (Observations):
log10(Gozlemler), Recalibration: Yeniden kalibrasyon) (Grafikler, GATK BQSR araci tarafindan

iretilmistir.)
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3.4.6.3 GATK HaplotypeCaller

Gelistirilen ardistk diizen kapsaminda

HaplotypeCaller araci [115, 116]

varyant c¢agirma i¢in GATK’nin
kullanilmistir. HaplotypeCaller, Sekil 3.8’de
goriildiigii gibi dort temel adimda gergeklesir [116, 117]: Oncelikle, program aktif
bolgeleri tanimlar. Aktif bolge, genom iizerinde varyasyonlarin olabilecegi bolgeler
olup, program bu bdlgeler lizerinde c¢aligir. Daha sonra, her bir aktif bolge igin ‘de
Bruijn’ benzeri bir ¢izge olusturularak verideki olasi haplotipler belirlenir. Sonra,
belirlenen haplotipler ¢ift Sakli Markov Model (pair-Hidden Markov Model, pair-
HMM) ile genotip olasiliklarin1 hesaplamak i¢in kullanilir. Son olarak, &rneklere
genotipler atanir. Her aktif bolge i¢in, Bayes kurali ile okumalardaki alellerin olasiligi
kullanilarak her genotipin olasiligi hesaplanir. Daha sonra, en yiiksek olasiliga sahip

olan genotip o drnegin genotipi olarak atanir.

4 A
Aktif Bolgelerin tanimlanmasi Olasi haplotiplerin birlegtirilmesi
[TATATGAAATTIGGTATAGGC Y| A A T
A 1 TATG AAT ‘m CGOTAT

g : ; ::: kesilmis
§ a ? ~ (TATGAAATTGGTATAGGCY
A } {
E 1) ¥ A |_’ ) A T A {
o g T : 1 A T @ !
' A ‘ (-bamOut) | — —~ !

& i’ < J/
O J
~ Okuma basina haplotip ) o me ma )

olasiliklarinin belirlenmesi (PairHMM) Genotip Ornegi
A Y A A a [ |
v |
? 2 * ' rO/O‘0!1.1I1
AT @ Luch

? ? A @ 1

@ 7 A @ v g GLs + anotasyonlar

. J/ /

Sekil 3. 8: GATK HaplotypeCaller’in temel ¢alisma adimlar1 [116]. (Sekil, Kaynak [116] den

alimtilanarak Tiirkcelestirilmistir.)

Gelistirilen ardisik diizen kapsaminda, GATK HaplotypeCaller havuz dizileme ve
diisiik kapsamal1 dizileme i¢in kullanilan parametreler disinda, varsayilan degerlerle
ve veriler bir arada analiz edilecek sekilde (joint calling) ¢cagrilmistir. Havuz dizileme

icin ploidy parametresi kullanilmistir. Diploit genom ile ¢alisildigindan ve her havuzda
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dort ornek oldugundan ploidy parametresine 8 degeri atanmustir. Diisiik kapsamali
dizileme i¢in ise, min-pruning ve min-dangling-branch-length parametrelerinin

ikisine de 1 degeri atanmustir. Bu adim sonunda VCF uzantili bir dosya elde edilir.
3.4.7 Varyant Filtreleme

GATK araci ile varyantlar filtrelenirken, c¢alisilan genom ve ¢alisilan Vverinin
ozelliklerinin degerlendirilmesi sonrasinda, makine 6grenme tabanli bir yaklasim olan
Varyant Kalite Skoru Yeniden Kalibrasyonu (VQSR) ya da kati filtreleme (hard-
filtering) tercih edilir.

3.4.7.1 Varyant Kalite Skoru Yeniden Kalibrasyonu (VQSR)

GATK gelistiricileri, varyant filtreleme i¢in Oncelikle VQSR yaklasiminin
kullanilmasini 6nermektedir [118]. Varyant ¢agirma siirecinde her ne kadar oncelikle
varyantlar1 dogru ve etkili bir sekilde cagirmak hedeflense de, ger¢ek varyantlarin
(GP) yan1 sira gergekte varyant olmadigi halde varyant olarak cagrilanlar (YP) da
bulunabilir. VQSR, gelistirilen makine 6grenme tabanli bir yaklasimla varyantlar i¢in
tanimlanan yeni bir skor ile miimkiin oldugunca GP varyantlar1 bulup, YP olanlari
elemeyi hedefler [119]. VCF dosyasinda, tanimlama (annotation) olarak ifade edilen,
varyantlara dair baglamsal istatistiki (context statistics) metrikler tutulur. Ornegin;
MQ okumalarin hizalama kalitesinin karesel ortalamasinin karekokii (root mean
square of the mapping quality of reads), DP ise genel kapsama derinligi (overall depth
of coverage) i¢in kullanilan tanimlamalardir. VQSR varyant filtreleme igin herhangi
bir tanimlama degerinin belli bir esik degeri ile karsilastirilmasi yaklasimi yerine,
Gaussian karma dagilim (mixture model) ile gergeklestirilen kiimeleme teknigi ile
varyantlart filtreler. VQSR, tanimlama degerlerinin Gaussian dagilim gostermesi
varsayimi (her ne kadar gegerli olmayan tanimlamalar olsa da, 6rnegin, MQ gibi.)
tizerine kuruludur [119]. Literatiirdeki yiiksek dogruluga sahip varyant veritabanlar
egitim ve dogruluk seti i¢in kullanilir. Bdylece, bu varyantlarin ¢alisilan verideki
tanimlama degerleri kullanilarak pozitif varyantlar: tanimlamak ic¢in bazi kurallar
ogrenilir. Benzer bir durum negatif varyantlar i¢in de gecerli olup, onlar1 tanimlamak
icin de ayrica bazi kurallar 6grenilir. Bu durum, set icindeki tiim kaynaklara

uygulandiktan sonra, calisilan veride ¢agrilan her bir varyant i¢in olasiliksal bir deger
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(VQSLOD) atanir. Bu deger, her bir varyantin pozitif olma olasiligiin negatif olma

olasiligia oraninin logaritmik degeridir.

VQSR siireci Sekil 3.9’da goriildiigii gibi iki adimda gergeklesir. (GATK 4 ile
ApplyRecalibration metodunun ismi ApplyVQSR olarak degismistir.)

H + K kl
[OrijinalVCFdosyaS| } il

VariantRecalibrator

Yeniden kalibrasyon dosyasi
Tranches dosyasi
+ yeniden kalibrasyon gizimleri

ApplyRecalibration

[ Yeniden kalibre edilmis ]
VCF dosyasi

Sekil 3. 9: VQSR siirecinin is akig1 [120]. (Sekil, Kaynak [120]’den alintilanarak
Tiirkgelestirilmistir.)

[k adim, VariantRecalibrator ile Gaussian modellerinin olusturularak, her bir varyant
icin VQSLOD skorunun hesaplanmasidir. Bunun i¢in, se¢ilen tanimlama degerleri ve
yiiksek dogruluga sahip varyant veritabanlarindan olusan kaynaklar kullanilir.

VariantRecalibrator adimi i¢in tanimlanan kaynak setleri sunlardir [120]:

e Egitim seti; Gaussian modellerinin olusumu i¢in kullanilir.
e Dogruluk seti; VQSLOD degerleri i¢in uygun duyarhilik esiginin bulunmasi
i¢in kullanilir,

¢ Bilinen seti; Sadece raporlama i¢in kullanilir.

Bu adimda kullanilan yiiksek dogruluga sahip varyant veritabanlar1 GATK Resource
Bundle sayfasindan [114] indirilerek, Tablo 3.7°de belirtilen kaynak setlerine [115]
dahil edilerek kullanilmistir.
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Tablo 3. 7: VQSR i¢in kullanilan varyant veritabanlar1 ve kaynak seti listesi

Egitim | Dogruluk | Bilinen
Veritabam
TNP Hapmap T T F
(hapmap_3.3.hg38.vcf.gz)
Omni T T F
(1000G_omni2.5.hg38.vcf.gz)
1000Genome T F F
(1000G_phasel.snps.high_confidence.hg38.vcf.gz)
dbSNP F F T
(dbsnp_146.hg38.vcf.gz)
indel Mills T T F
(Mills_and_1000G_gold_standard.indels.hg38.vcf.gz)
dbSNP F F T
(dbsnp_146.hg38.vcf.gz)

VariantRecalibrator adimi sonunda tanimlamalara ait dagilim grafikleri olusturulur.
Gaussian karma dagilima gore olusturulan grafikler ¢ok boyutlu olmasina karsin,
anlagilir olabilmesi acisindan her tanimlama ¢ifti i¢in iki boyutlu grafikler raporlanir
[119]. Sekil 3.10’da, ReadPosRankSum ve MQRankSum tanimlama ¢ifti igin
raporlanan model grafiklerine ait bir 6rnek [120] goriilmektedir. Buna gore, sol tistteki
grafikte ¢alisilan verideki varyantlarin bu tanimlama degerlerindeki dagilim grafigi
gosterilmektedir [119]. Burada, yesil bolgedeki varyantlar yiiksek kaliteli varyantlari,
kirmiz1 bolgedekiler ise diisiik olasili§a sahip varyantlar1 gostermektedir. Diger ii¢
grafikteki veri ayni olmakla beraber, her biri farkli 6zellikleri vurgulamaktadir.
Ornegin; sag iistteki grafik, varyantlarin filtrelenme durumlarini, sol alttaki grafik
egitim seti i¢indeki varyantlarin dagilimini, sag alttaki grafik ise varyantlarin bilinen

ve yeni olma durumlarimi gostermektedir.
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Sekil 3. 10: VariantRecalibrator adimi sonunda iiretilen model grafikleri 6rnegi [120]. (outcome:
sonug, filtered: filtrelenenler, retained: tutulanlar, training: egitim, neg: negatif, pos: pozitif, novelty:

yenilik, novel: yeni, known: bilinen)

VQSR’1n ikinci adiminda ise, ApplyVQSR ile varyantlar filtrelenerek yeni bir VCF
dosyasi tretilir. Bu adimda, secilen belli bir duyarlilik degerine gore varyantlar
filtrelenir [119]. Segilen duyarlilik degerinden daha yiiksek degere sahip olan
varyantlara ‘PASS’ degeri atanir. Bu degerden daha diisiik olanlar ise filtrelenerek

denk geldigi dilim belirtilir ya da elendigini gosteren filtre tanimlamalar1 kullanilir.
VQSR siireci i¢in géz 6niinde bulundurulmasi gereken hususlar sunlardir [119]:

e VQSR siireci, TNP ve indeller i¢in ayr ayri ¢alistirilmalidir.

e GATK ekibi, insan genomu ile yapilan bir ¢alismada VQSR’in iyi
calisabilmesi i¢in, en az 1 tim genom Ornegi ya da 30 tane ekzom Grnegine
ihtiya¢c oldugunu tespit etmislerdir. Eger bu biiyiikliikte bir veri yoksa,
ulagilabilir veri kaynaklarindan alman orneklerle saymnin c¢ogaltilmast

onerilmektedir. Bunun i¢in de, ¢alismadaki Orneklerin ve alman Orneklerin
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BAM dosyalar1 beraber kullanilarak varyant ¢agirma yapilmasi gerektigi
belirtilmistir.

e Yukarida bahsedilen sartlar1 saglayan, ama yine de kiigiik bir veri seti
oldugundan uygun sonuclar alinamadiysa, egitim seti i¢in olusturulacak
Gaussian model say1sinin maxGaussians parametresi ile azaltilmasi da oneriler

arasindadir.

Diisiik kapsamal1 dizileme verisinde de varyant filtreleme i¢in VQSR kullanilmasi
gerektigi belirtilmistir [118]. Bu nedenle, gelistirilen ardisik diizen kapsaminda VQSR
kullanilmistir. TNP ve indeller i¢cin ayr1 ayri calisilmistir. GATK gelistiricileri,
VQSR’da kullanilan parametrelerin (secilen tanimlamalar, duyarlilik degeri gibi)
kullanicilarin kendi verileri ve ¢alismalariin ozelliklerine gore belirlenmesini
onerirler. Bu kapsamda, gelistirilen ardisik diizende ¢alisilan veri igin farkli tanimlama
setleri ve Gaussian model sayis1 (4, 6, 8) kullanilarak VQSR c¢alisilip uygun set
bulunmaya ¢alisilmistir. Sonuglara gére, ReadPosRankSum — MQRankSum tanimlama
¢ifti igin hastalik verisi iizerinde elde edilen model grafikleri Sekil 3.11°de

sunulmaktadir.
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Sekil 3. 11: Hastalik verisi ile VariantRecalibrator adim1 sonunda iiretilen model grafikleri. (GATK
VQSR araci tarafindan iiretilmistir.) (outcome: sonug, filtered: filtrelenenler, retained: tutulanlar,

training: egitim, neg: negatif, pos: pozitif, novelty: yenilik, novel: yeni, known: bilinen)
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Secilen veriyle ¢aligilan VQSR siirecinde, diger tanimlama ¢iftleri i¢in olusan dagilim

grafiklerinden iki 6rnek Sekil 3.12°de verilmistir.

lod

0 10 20 30 40

0-

-2

40
MQRankSum

1 2

Sekil 3. 12: Secilen veri ile VariantRecalibrator adimi sonunda iiretilen tanimlama ¢ifti dagilim grafigi

ornekleri. (GATK VQSR arac1 tarafindan tiretilmistir.)

3.4.7.2 Kaun Filtreleme

Varyant filtreleme igin oncelikli olarak VQSR ile ¢alisilmasi 6nerilse de, VQSR ile

calisilamayacak bazi durumlarda tanimlamalar i¢in belirlenen esik degerlerine gore

filtreleme yapilir. VQSR’1n kullanilamayacagi asagida listelenen durumlarda, Tablo

3.8’deki tanimlamalar ve esik degerleri onerilmistir [118].

e Kiiciik olgekli deneyler (Hedef gen panelleri- targeted gene panels, 30°dan

daha az ekzom verisinden olusan ekzom dizileme ¢alismalar)

e VQSR i¢in kullanilacak uygun egitim/dogruluk kaynaklari bulunmayan

genomlarla yapilan ¢aligmalar
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Tablo 3. 8: Kati filtrelemede kullanilmasi 6nerilen tanimlamalar ve esik degerleri

Tanimlama TNP | indel
QualByDepth (QD) 2,0 2,0
FisherStrand (FS) 60,0 | 200,0

RMSMappingQuality (MQ) 40,0 -
MappingQualityRankSumTest | -12,5 -

(MQRankSum)
ReadPosRankSumTest -8,0 | -20,0
(ReadPosRankSum)
StrandOddsRatio (SOR) 3,0 10,0
InbreedingCoeff - -0,8

Kati filtreleme igin g6z 6nilinde bulundurulmasi gereken noktalar ise sunlardir [118]:

e 10X’den kiigiik kapsama degerine sahip olan dizileme verilerinde (distik
kapsamal1 dizileme verileri) kat1 filtrelemenin miimkiin olamamasi sebebi ile
VQSR tercih edilmesi gerektigi,

e Tablo 3.8’de verilen InbreedingCoeff popiilasyon bazli bir metrik oldugundan
calisilan veride 10 ya da daha fazla 6rnek bulunmast durumunda kullanilmasi,

e Tabloda 6nerilen degerlerin ¢alisilan veriye, organizmaya gore degisebilecegi,
her durum i¢in en iyi sonug veremeyebilecegi, bu nedenle kullanilan veri ve
genom i¢in bu degerler lizerinde c¢alisilarak uygun degerlerin arastirilmasi

gerekliligi.
3.4.8 Yiiksek Giivenilirlige Sahip Varyantlarin Bulunmasi

Gelistirilen ardisik diizenlerin performanslarinin degerlendirilebilmesi i¢in ¢agrilan
varyantlarin dogrulanmasi gerekir. Bu amacla yapilan bir ¢alismada, dogrulama i¢in
The Genome in a Bottle (GIAB) Konsorsiyumu listesindeki varyantlar kullanilmistir
[121]. Bu ¢alismada, ekzom veri analizi igin farkli hizalama ve varyant ¢agirma
araglariyla olusturulan ardisik diizenlerin cagirdigi varyantlar GIAB listesindeki

varyantlarla karsilastirilarak performanslar1 degerlendirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda da, yiiksek giivenilirlige sahip varyantlarin bulunmasi i¢in GIAB
kiyaslama listesi [122] kullanilmaktadir. ‘Standart’ ya da ‘Gelistirilen’ ardisik diizen

tarafindan ¢agrilan ve varyant filtreleme adimin1 basarili bir sekilde gegen her varyant,
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GIAB varyant listesiyle karsilastirilarak Gergek Pozitif (GP), Yanlis Pozitif (YP) ve
Yanlis Negatif (YN) olarak degerlendirilmektedir. Buna gore;

e GP — Standart / Gelistirilen ardisik diizende ¢agrilmis olup GIAB listesinde
bulunanlar,

e YP — Standart / Gelistirilen ardisik diizende ¢agrilmis olup, GIAB listesinde
bulunmayanlar,

e YN — Standart / Gelistirilen ardisik diizende ¢agrilmayip, GIAB listesinde

bulunan varyantlar.

Bu degerlendirme, varyantlarin kromozom ve kromozom {izerindeki yerine gore
yapilmaktadir. Bunun igin, hap.py aracinin som metodu kullanilmistir. Bu
degerlendirme sonrasinda, her veri i¢in her iki ardisik diizenin de kesinlik (precision),

duyarlilik ve F-skorlar1 hesaplanmaktadir (Denklem 3.3-3.5).

GP

kesinlik = (3.3)
GP+YP
GP
duyarlilik = PiUN (3.4)
F —skor = 2 x kesi.nli.kxduyarllllk (3.5)
kesinlik+duyarlilik

3.4.9 Varyant Anotasyonu

Gelistirilen ardisik diizenin bu asamasinda, belirlenen varyantlar ANNOVAR araci ile
anlamlandirilmistir. Bunun i¢in, yiiksek giivenilirlige sahip varyantlarin oldugu VCF
dosyast ANNOVAR dosya formatina donistiiriillmistiir. ANNOVAR, genel olarak,
gen-temelli (gene-based), bolge-temelli (region-based) ve filtre-temelli (filter-based)
olmak iizere ii¢ farkli sekilde calisir [123]. Gen-temelli anotasyon, ¢agrilan
varyantlarin protein kodlama degisikliklerine yol agip agmadigini arastirir. Bunun i¢in,
NCBI Reference Sequence Database (RefSeq) anotasyon veritabani (refGene)
kullanilmistir. RefSeq, canlilara ait genomik, transkript ve protein dizileri de dahil
olmak {izere genis kapsamli bir dizileme veritabanidir [124]. Bu kapsamda, tiim

varyantlarin tiirlerine dair (6rnegin; ekzonik, intronik gibi) bilginin tutuldugu
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13

~variant_function” ve ekzonik varyantlarin aminoasit degisikliklerine dair bilginin

3

tutuldugu “ exonic_variant_function” uzantili iki dosya iiretilir [123]. Bolge-temelli
anotasyona gore, cytoBand anotasyon veritaban1 (hg38_cytoBand) ile ¢alisilmustir.
Elde edilen sonu¢ dosyasinda, her bir varyantin sitogenetik bant bilgisi (kromozom
tizerindeki bolgeler) tutulmaktadir. Filtre-temelli anotasyon ile ¢agrilan varyantlarin
cesitli varyant veritabanlarinda mevcut olup olmadigi arastirtlirken [123], bu amagla
calisilan her veritabani igin iki farkli dosya iiretilir. Buna gore, ¢alisilan veritabaninda
olan varyantlar “ dropped” uzantili dosyaya, calisilan veritabaninda bulunmayan
varyantlar ise “ filtered” uzantili dosyaya eklenir. Filtre-temelli yaklasima gore,
dbSNP (hg38_avsnpl150) ve 1000 Genomes (hg38 ALL.sites.2015 08) anotasyon
veritabanlari ile ¢aligilmistir. dbSNP, kiigiik 6l¢ekli insersiyon ve delesyonlar da dahil
olmak ftizere, insan genomundaki yaygin varyasyonlar ya da klinik ¢aligmalarda
bulunan mutasyonlarin ve bunlara dair bilgilerin tutuldugu acik bir veritabanidir [125].
1000 Genom Projesi ise, ¢ok sayida insan genomunun dizilenmesine dayali ilk proje
olup, sonucunda insan genomuna ait varyasyonlar igin genis kapsamli agik bir

veritabani olusturulmustur [101].
3.4.10 Anotasyon Ciktilarinin Islenmesi

Ardisik diizenin ikinci kismi, yazilan bir kod ile “Anotasyon Ciktilarmin Islenmesi”
stirecidir. Bunun ig¢in, biyoinformatik alaninda siklikla kullanilan R programlama dili
tercih edilmistir. R, istatistiksel hesaplama ve grafikler i¢in ¢oziimler sunan bir dil ve
yazilim ortamidir [94]. R kodu, etkili bir gérsel ortam sunan RStudio [95] ortaminda
yazilmistir. Varyant anotasyonu adiminda, her anotasyon tirii ve kullanilan
veritabanina gore ¢esitli metin dosyalar1 tretilir. Yazilan kod ile, iiretilen dosyalarin
cesitli istatistikler ve grafikler bazinda degerlendirilebilmesi ve anlamlandirilabilmesi

saglanmaktadir. Bu kisimda elde edilen sonuglar Boliim 4.2°de sunulacaktir.
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BOLUM 4

BULGULAR

4.1 Karsilastirmah Sonuglar

Gelistirilen ardigik diizenin etkinligini degerlendirebilmek icin, standart bir ardisik
diizen tanimlanmistir. Bu, varyant ¢agirma adiminda kullanilan GATK aracinin
varsayilan parametreleri kullanmasi ile elde edilir ve sonuglar igerisinde ‘Standart
Ardigik Diizen’ ya da ‘Standart’ olarak ifade edilmektedir. Bunun yani sira, diigiik
kapsamali dizileme stratejilerinde varyant cagirma oranmi arttirdigi iddia edilen
parametrelerin kullanildigi ardisik diizen mevcuttur. Bu ise, ‘Gelistirilen Ardisik
Diizen’ ya da ‘Gelistirilen’ olarak ifade edilmektedir. Hem hastalik verisi hem de
karsilastirma verileri (NA12878 ve NA20355 genomlari) i¢in Standart ve Gelistirilen
ardisgik  diizen ayr1 ayrn ¢alistirtlip, sonuglar1  karsilastirilarak — performans

degerlendirmeleri yapilmistir (Tablo 4.1). Buna gore;

e Her {ig veri i¢in de gelistirilen ardisik diizen, standart bir ardisik diizenden ciddi
oranda daha fazla TNV ve indel ¢agirabilmektedir. Ornegin, hastalik verisi
lizerinde standart ardisik diizen 2804 indel ve 76456 TNV cagirirken,
gelistirilen ardisik diizen 4652 indel ve 542035 TNV cagirmstir.

e Ote yandan, gelistirilen ardisik diizende daha yiiksek duyarlilik degerleri elde
edilirken, daha diisiik kesinlik degerleri elde edilmistir.

e Kesinlik degerleri her veri i¢in ayr1 ayr1 incelendiginde, NA12878 ve NA20355
genomlart igin gelistirilen ardisik diizenin sonuglarinin standardin {irettigine
¢ok yakin oldugu gozlemlenirken, en ciddi fark hastalik verisindeki TNV
sonuglarinda goriilmiistiir.

e Kesinlik ve duyarlilik degerlerini etkili bir sekilde degerlendirebilmek i¢in F-
skor degeri hesaplanmistir. F-skor, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasidir. Tablo 4.1’de goriildiigii gibi her iic veri icin de

gelistirilen ardisik diizende daha yiiksek F-skor degerleri elde edilmistir.
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Bu sonuglar ¢ercevesinde, ¢agrilan indel ve TNV sayilart agisindan, duyarlilik

ve F-skor degerleri agisindan gelistirilen ardisik diizenin standart ardisik

diizenden daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

Ote yandan, gelistirilen ardisik diizenin havuz dizileme ve diisiik kapsama ile

dizilenen veri {izerinde tam anlamiyla etkili oldugunu gosterebilmek adina bu

stratejilerle dizilenen baska yeni nesil dizileme verilerine de ihtiyag vardir. Bu

veriler, mutasyon orani yiiksek olan, eriskin kanser verileri olabilir.

Tablo 4. 1: Standart ve Gelistirilen ardisik diizenin karsilastirilmas: (STD.: STANDART, GEL.:
GELISTIRILEN, TNV: Tek Niikleotid Varyant, indel: insersiyon-delesyon, GP: Gergek Pozitif, YP:
Yanlis Pozitif, YN: Yanlis Negatif)

DUYARLILIK | KESINLIK | F-SKOR
Say GP YP YN (%) (%) (%)
:;Z; E‘ indel 2804 1822| 982 531365 0,3 65 0,7
= wn
; TNV | 76456| 51049 | 25407 | 3036374 1,7 66,8 3,2
]
é) L‘u' indel 4652 2957| 1695| 530230 0,6 63,6 1,1
§ 0]
TNV | 542035 | 298817 | 243218 | 2788606 9,7 55,1 16,5
O |indel | 141095| 96190 | 44904 | 436997 18 68,2 28,5
o &
9 TNV | 1120217 | 889888 | 230329 | 2197535 28,8 79,4 42,3
<
- |indel | 151758 | 101272| 50486| 431915 19 66,7 29,6
0]
TNV | 1696079 | 1317629 | 378450 | 1769794 42,7 77,7 55,1
O |indel | 135781 | 58874 | 76907 | 474313 11 43,4 17,6
ol B
§ TNV | 1295076 | 643604 | 651472 | 2443819 20,8 49,7 29,4
g
-l |indel | 153432 | 64913| 88519| 468274 12,2 423 18,9
[0)
TNV | 1816074 | 857767 | 958307 | 2229656 27,8 47,2 35
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4.2 Hastalik Verisi Sonuclari

Varyant ¢agirma adiminda bulunan varyantlardan yiiksek giivenilirlige sahip olanlarin
belirlenmesinden sonra, sadece bu varyantlar {izerinde anotasyon adimi
gerceklestirilerek, sonuglar elde edilmistir. Buna gére, ANNOVAR VCF dosyasinda
301775 tane TNP ve indel bulunmaktadir. Bunlarin kromozomlara gore dagilimina
baktigimizda (Sekil 4.1), hastalik ile iliskili RB1 geninin bulundugu 13. kromozom

tizerinde 11674 tane varyant ¢agrilmistir.

30000
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N ‘ I|II |
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Kromozomlar

Varyant Sayisi

Sekil 4. 1: Kromozomlardaki varyant dagilimi

YND ile retinoblastom hastaligi kapsaminda yapilan literatiir arastirmasina (Boliim
3.1) gore, hastalikta etkin olan genlerde bulunan varyant sayilarina baktigimizda (Sekil
4.2) BCOR, CREBBP, MIR181, MYCN, disindaki genlerde varyant ¢agrildigi, ancak

bunlarin higbirinin patojenik olmadig1 goriilmistiir.
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Sekil 4. 2: Retinoblastom gen listesindeki varyant dagilimi

Cagrilan varyantlarin 301673 tanesi dbsnp (ANNOVAR; hg38 avsnpl50)
veritabaninda, 298008 tanesi ise 1000 Genome veritabaninda (ANNOVAR;
hg38 ALL.sites.2015 08) bulunmaktadir. Ote yandan, RefSeq veritabanina gore 3057
tane ekzonik varyanttan 1342 tanesi sinonim olmayan (nonsynonymous) TNV’dir

(Sekil 4.3). (Sadece % 1’in iistiinde olan varyant gesitleri gosterilmistir.)

Varyant Cesitleri
1.01%
1.01% §17% —
intergenik
38.86% intronik
51.03% ncRNA
UTR3

Sekil 4. 3: Varyant gesitleri (RefSeq veritabani)
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RB1 geni iizerinde ekzonik varyant bulunmazken, 21 tane bilinen intronik varyant

cagrilmistir (Tablo 4.2).

Tablo 4. 2: RB1 geninde bulunan varyantlar

Gen cytoBand | dbSNP No
LPAR6;RB1 [13914.2 rs12430215
LPAR6;RB1 |13914.2 rs1951775
LPAR6;RB1 |13914.2 rs198564
LPAR6;RB1 |13914.2 rs198567
RB1 13g14.2 rs11839271
RB1 13g14.2 rs174857
RB1 13g14.2 rs1981434
RB1 13g14.2 rs198576
RB1 13g14.2 rs198582
RB1 13g14.2 rs198583
RB1 13g14.2 rs2245534
RB1 13g14.2 rs2515668
RB1 13g14.2 rs2804090
RB1 13914.2 rs2804094
RB1 13g14.2 rs2854342
RB1 13914.2 rs2854348
RB1 13914.2 rs2854352
RB1 13g14.2 rs2854353
RB1 13g14.2 rs2854363
RB1 13g14.2 rs443211
RB1 13g14.2 rs9568042

YND ile retinoblastom hastaliginda varyantlarin belirlenmesi siireci iki ayri ¢aligmada
iki ayr1 hedefli dizileme verisi tizerinde ¢alisilmistir [78, 79]. Devarajan ve arkadaslar
tarafindan yapilan ¢aligmada FastQC ile kalite kontrolii yapilan, BWA ile hizalanan,
GATK ile TNP ve indelleri, ExomeCNV and Cn. MOPS araglari ile de kopya sayisi
varyasyonlarini ¢agiran, bu varyantlarin ANNOVAR ile anlamlandirildigi benzer bir
ardisik diizen c¢alisilmistir [78]. Ancak, burada c¢alisilan veri hem kandan hem
timorden alinmis olup, sadece RB1 gen bdlgesine odakli hedefli yeniden dizileme
verisidir. Tez kapsaminda calisilan veri ise, sadece tiimorden alinmis olup tiim genom
dizileme verisidir ve havuz dizileme ve diisiik kapsamali dizileme stratejileriyle
dizilendiginden bu veriye uygun bir ardisik diizen ¢alisilmistir. Grotta ve arkadaglar
tarafindan yapilan diger caligmada ise YND ve RB1 custom array-Comparative

Genomic Hybridization (aCGH) teknikleri bir arada ¢alisilarak sonuglar sunulmustur
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[79]. Bu galismada da, hedefli yeniden dizileme verisi kullanilmis olup, veri analizi
stireci i¢in TruSeq Amplicon is akisi takip edilmis ve varyant ¢agirma i¢in GATK
kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri yayimlandigindan, gelistirilen ardisik
diizenin temel adimlarini test edebilmek adina bahsi gecen hedefli yeniden dizileme
verisi (hastalik test verisi) E-MTAB-3515 erisim numarasi [126] ile indirilerek ardisik
diizenin bir kism1 bu veri {izerinde ¢alistirilmistir. Calisma igerisinde, YND ya da
Sanger dizileme ile 24 tane farkli varyant cagrildigi belirtilmistir. Calismada 53
hastaya ait YND verisi kullanildig1 sdylenmis olup, yayimlanan halinde sadece 23
hastaya ait veri bulunmaktadir. Dolayisiyla, test siirecinde 23 hastaya ait veri
calisilabilmistir. Kullanilan verinin hedefli yeniden dizileme verisi ve dolayisiyla
kiigiik bir veri olmasi sebebi ile BQSR kullanmadan ve filtreleme stratejisi olarak kati
filtreleme kullanilarak ardisik diizen uygulanmistir ve rapor edilen 24 varyanttan 10’u
cagirilabilmistir. Calisilan veri biiyiikliigii, makaledeki veri ile birebir uyumlu
olmadigindan sadece varyant bazli karsilastirma yapilabilmis olup, diger degerlerle
karsilagtirma yapilamamistir. Daha sonra, veri biiyiikliigii azaltilarak yeniden ardisik
diizen ¢alistirilmis ve sonuglar incelenmistir. Hastalik verisinde 8 6rnek olmasi sebebi
ile 23 hastanin ilk 8’i kullanilarak yeni bir veri seti olusturuldugunda, test edilen
ardisik diizen rapor edilen varyantlardan sadece 4’iinii ¢agirabilmistir. Sonug olarak,
gelistirilen ardigik diizen kismi olarak bu veri iizerinde test edildiginde benzer sonuglar
alinabildigi ve veri biyiikligii azaltildiginda daha az varyant cagrilabildigi

goriilmiistiir.

Bu ¢alisma ile, havuz dizileme ve diisiik kapsama stratejileriyle dizilenmis gercek bir
hastalik verisi tizerinde YND veri analizi galisilip sonuglarin sunulmasi hedeflenmisti.
Burada hedef, yeni varyantlarin bulunmasi degildi. Nitekim, diisiik kapsamali dizileme
ile ilgili yapilan bir caligmada, bu stratejilerle dizilenen YND verisinde belli bir
hastalikla ilgili varyantlar bulmak i¢in miimkiin oldugu kadar ¢ok sayida genomun
kullanilmas: gerektigi belirtilmistir [65]. Uzerinde calisilan hastalik ile ilgili dikkat
ceken bir nokta, retinoblastom genomunun ¢ok diisiik mutasyon oranma sahip
olmasidir [81, 84]. Hastalik ile ilgili dikkat ¢eken baska bir nokta ise, retinoblastomun
ilgili oldugu RBI1 geni iizerinde geleneksel tekniklerle c¢ok sayida varyant
bulunabildigi ve retinoblastomdaki varyantlarin karakteristigi sebebi ile bu

yaklasimlarin hala etkin oldugudur [127]. Havuz dizileme ve diisiik kapsamali
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dizileme ile dizilenmis gergek veriler tizerinde hastalik ile iliskili sonuglar alabilmek
adina, mutasyon orani daha yiiksek kanserler, 6zellikle eriskin kanserleri ve daha genis

havuz verilerinde caligilmasi gerektigi diistiniilmektedir.
4.3 CUDA Cahsmalar:

Grafik Islem Birimi (GPU), ayn1 anda binlerce is parcacigini ¢alistirabilme yetenegine
sahip islemci birimleridir. GPU ile merkezi islem birimi (Central Processing Unit,
CPU) arasinda bazi temel farkliliklar vardir [128]: CPU, birkag ¢ekirdege sahip, seri
islemler yapmaya uygun, ayni anda az sayida isi bir arada yiiriitebilen islemci
birimidir. GPU ise, ¢ok sayida ¢ekirdege sahip, paralel islemler i¢in uygun olan, ayni
anda binlerce isi bir anda yiiriitebilen islemci birimidir. GPU, 6ncelikle grafikler ve
oyunlar igin gelistirilse de, sonradan Genel Amagli GPU programlama (General
Purpose Computing on GPU, GPGPU) anlayisiyla yogun hesaplama gerektiren
problemlerde de kullanilabilir hale gelmistir. GPU hesaplamada, CPU ve GPU’nun
birlikte kullanimina dayanan hibrid bir model kullanilir. Programin seri kismi CPU
tizerinde caligtirilirken, yiiksek hesaplama gerektiren kism1 GPU {izerinde ¢aligtirilir.
Compute Unified Device Architecture (CUDA), NVIDIA tarafindan gelistirilen ve
GPU programlamada kullanilan bir paralel hesaplama platformudur.

Yeni nesil dizileme veri analizinde hizalama adim1 zamana ve kaynaga ihtiya¢ duyan
bir adimdir. Bu nedenle, hizalama algoritmalarinin bazilari CUDA platformunda
calisilarak yogun hesaplama i¢in GPU’nun paralel islem 6zelliginden faydalanilmistir.
BarraCUDA [129] BWA’in, nvBowtie [130] Bowtie’in, Cushaw [131] BWT’nin ve
Cushaw2-GPU [132] ise kendi gelistirdikleri Cushaw?2 algoritmasinin CUDA

platformunda GPU ig¢in gelistirilmis versiyonlaridir.

Gelistirilen ardisik diizende BWA kullanilmasi sebebi ile, bu boliimde de BarraCUDA
ile calisilmigtir. BarraCUDA, BWA hizalama algoritmasinin GPGPU ile gelistirilmis
versiyonudur [129]. CPU’ya gore, daha yiiksek bir performansla galistigi ve BWA ile
benzer hizalama oranina sahip oldugu belirtilmistir. BWA-backtrack algoritmasinin
hizalama siirecini aln ve samse/sampe adimlariyla gergeklestirdiginden Bolim
3.4.3°de bahsedilmisti. BarraCUDA aracinda, en yogun hesaplama siirecinin oldugu

aln adimi GPU iizerinde galisilmistir. Ayrica, ¢ift uglu (CU) veriler i¢in de sampe



69

adiminda is parcacigl kullanimi getirilmistir. BarraCUDA, NVIDIA tarafindan
sunulan paralel hesaplama platformu olan CUDA’da gelistirilmistir ve su sekilde
calisir [129]: Ilk olarak, BWT algoritmasiyla indekslenen referans genom ve dizi
okumalar1 diskten GPU’nun hafizasina yiiklenir. Daha sonra, her bir okumanin
hizalanmas1 GPU’daki yiizlerce islemciye dagitilarak, hesaplamanin paralel olarak
yapildig1 bir GPU cekirdegi (kernel) olusturulur. Cekirdek isini tamamladiginda,

hizalama sonuglart GPU’dan diske geri aktarilir.

CUDA platformunda gelistirilen GPU tabanli hizalama araclarinin performansina
yonelik yapilan bir ¢alismada [133], BarraCUDA ve nvBowtie araglarinin CPU ve
GPU iizerindeki performanslari incelenmistir. GPU’nun ¢ok sayida okumadan olusan
ve okuma uzunlugu da uzun olan veri setlerinde CPU’ya oranla daha iyi performans
gosterdigi belirtilmistir. Ayrica, caligmada en yeni bir GPU’nun sisteme eklenmesinin
fiyat/performans agisindan orantisal bir artis saglamadigi, bu nedenle de daha eski bir

GPU ile calismanin maliyet agisindan daha etkili olabilecegi goriilmiistiir.

CUDA ile yapilan analizler i¢in tez kapsaminda kullanilan veriler disinda bahsedilen
araglarin test edildigi baz1 yeni veriler de kullanilmigtir. Buna gore, analizler sirasinda
kullanilan tiim veriler ve gesitli 6zellikleri Tablo 4.3’de sunulmustur. Retinoblastom
hastalik verisi (ERR550406 ve ERR550407) tek uglu (TU), diger tiim veriler ¢ift
uclu(CU)’dur. Veri se¢iminde, farkli okuma uzunluklarina ve farkli okuma sayilarina
sahip veriler kullanimina &6zen gosterilmistir. Veri seti igerisinde, bir tane de
digerlerine gore ¢ok daha biiylik olan bir veri (SRR622457) segilerek GPU’nun bu
veriye katkisi gozlemlenmek istenmistir. ERR003014, SRR032215, ERR161544,
SRR211279 no’lu veriler, BarraCUDA’nin ve CUDA platformunda gelistirilen diger

hizalama araclarinin test edildigi verilerden bazilaridir.
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Tablo 4. 3: CUDA ile yapilan analizler i¢in kullanilan tiim veriler ve gesitli 6zellikleri

Toplam
Okuma Okuma |
Veri TU/CU | Uzunlugu Sayisi Indirme Yeri
ERR550406 TU 36 31019035 [97]
ERR550407 TU 36 33895793 [97]
ERR003014 CU 37 22673582 [134]
ERR000589 CU 51 24279572 [99]
SRR032215 CuU 76 28291390 [134]
SRR211279 CU 100 50937050 [134]
ERR251661 CuU 100 96723198 [103]
ERR161544 CU 100 148223280 [134]
SRR622461 CuU 101 184918908 [99]
SRR622457 CuU 101 2873647546 [134]

Her veri seti BWA ile CPU’da, BarraCUDA ile de GPU’da calistirilarak, zaman ve
hizalama oranlar1 karsilastirilmistir. NVIDIA P100 GPU kullanilmistir. BWA, aln
admminda 1, 8 ve 20 is parcacig (IP), samse/sampe adiminda tek IP ile; BarraCUDA
ise, aln adiminda 1 GPU, sampe adiminda ise 20 iP kullanilarak calistirilmistir. Her
yiiriitme {li¢ kez tekrar edilip, siire ve hizalama oranlarinin ortalamalar1 alinmistir.
Kullanilan verinin tek u¢lu ya da ¢ift uglu olmasina bagli olarak BWA ve
BarraCUDA’nin samse ya da sampe alt araglari kullanilmistir. BarraCUDA’da,
BWA’dan farkli olarak, sampe alt araci1 is pargaciklari ile galisilabilir hale getirilmistir.
Kullanilan is pargaciklar1 sayis1 disinda, araglar tanimli varsayilan degerlerle
calisilmistir. Hizalama adimi referans genomun indekslenmesi ile baslar. Referans
genom igin olusturulan indeks BWA ve BarraCUDA ile bir kez c¢alistirilip, tiim
yirlitmelerde kullanilmistir. Buna goére, BWA ve BarraCUDA ile yapilan
yiiriitmelerde elde edilen sonuglar Tablo 4.4’de sunulmaktadir. Verilen calisma
zamanlart aln ve samse/sampe adimlarinin toplam degerleridir. BarraCUDA nin
caligmasinda [129] belirtildigi gibi tiim veri setlerinde benzer hizalama oranlari elde
edilmistir. Ote yandan, BarraCUDA’nin BWA’ya gére olduk¢a hizli calistig

goriilmektedir. BarraCUDA ile, 6zellikle okuma uzunlugu uzun ve okuma sayis1 fazla
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olan verilerde, BWA kullanildigindaki (20 IP) toplam g¢aligma zamanina gére

neredeyse %50-60 oraninda bir diisiis oldugu goriilmektedir.

Tablo 4. 4: BWA ve BarraCUDA nin sonuglart (Hiz. Orant: Hizalama Orani)

BWA BWA BWA BarraCUDA
1 iP) 8 iP) (20 iP) (1 GPU)
Hiz. Hiz. Hiz. Hiz.
Veri Oram | Zaman | Oram | Zaman | Oram | Zaman | Oram | Zaman
Seti (%) | (dak) | (%) | (dak.)) | (%) | (dak.) | (%) | (dak.)

ERR550406 | 97,64 | 60,26 | 97,64 | 14,48 | 9764 | 1189 | 97,38 | 11,37
ERRS550407 | 98,99 | 80,42 [ 98,99 | 18,01 | 9899 | 1241 | 98,78 | 10,7
ERR003014 | 94,93 | 79,63 | 94,93 | 50,61 | 9493 | 4511 | 96,17 | 6,22
ERRO000589 | 97,83 | 105,97 | 97,83 | 48,23 | 97,83 | 42,11 | 97,94 | 6,64
SRR032215 | 88,94 | 203,55 | 88,94 | 4596 | 88,94 | 27,58 | 89,05| 8,96
SRR211279 | 97,67 | 333,37 | 97,67 | 86,91 | 97,67 | 4943 | 97,61 | 20,15
ERR251661 | 96,01 | 824,56 | 96,01 | 168,21 | 96,01 | 103,3 | 96,04 | 456
ERR161544| 98 | 830,81 | 98 |21643| 98 | 133,48 | 97,89 | 61,98
SRR622461 | 89,66 | 1102,82| 89,66 | 240,31 | 89,66 | 151,49 | 89,7 | 75,66
SRR622457 - - 89,75 | 2205,97| 89,81 | 1250,53

BarraCUDA, aln adiminda GPU, samse/sampe adiminda ise CPU kullanmaktadir.
Dolayistyla, GPU’nun etkisinin tam olarak goriilebilmesi i¢in hem BWA hem de
BarraCUDA’nin aln adimimin farkli veriler tizerindeki ¢alisma zamani grafigi (Sekil
4.4) verilmistir. Her bir veri seti icin GPU’da kullanilan P sayisi seklin altinda
belirtildigi gibidir. GPU’da, ¢alisilan CU verilerinde okuma sayilar arttikca zamanda
belirgin bir azalis oldugu goriilmektedir. TU verileri (ERR550406 ve ERR550407),
tez kapsaminda hastalik verisi olarak kullanilan diisiik kapsamal1 dizileme verileridir.
TU verilerinde GPU’nun etkisinin degerlendirilebilmesi igin yiiksek kapsama ile

dizilenen YND verileri kullanilabilir.
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Zaman - Veri Seti Grafigi
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ERR550406 ERR550407 ERRO03014 ERRO00589 SRR032215 SRR211279 ERR251661 ERR161544 SRR622461
Veri Seti

ERR550406, ERR550407, ERR003014, ERRO00589; BWA: 20 iP, BarraCUDA: 1.000.000 iP
SRR032215; BWA: 20 iP, BarraCUDA: 883.009 iP
SRR211279; BWA: 20 iP, BarraCUDA: 671.087 iP
ERR251661; BWA: 20 iP, BarraCUDA: 671.087 iP
ERR161544; BWA: 20 iP, BarraCUDA: 671.087 iP
SRR622461; BWA: 20 iP, BarraCUDA: 664.442 iP

Sekil 4. 4: Zaman — Veri seti grafigi. BWA (CPU: 20 iP) ve BarraCUDA(GPU). Verilen zaman

degerleri yalnizca aln adimu i¢indir.

Hizalama siirecinin, aln ve samse/sampe adimlarindan olustugundan daha Once
bahsedilmisti. Bu adimlarm, farkli sayida IP ve GPU kullaniminda toplam calisma
zamanina katkisi verilerin biiyiikligiine gore boliinerek iki farkli grafikte incelenmistir
(Sekil 4.5 ve Sekil 4.6). Sekillerde 1 iP, 8 IP ve 20 IP BWA ile ¢alisildigin,
BarraCUDA ise 1 GPU ile ¢alisildigini gostermektedir. BarraCUDA’da, TU verileri
i¢in aln adim1 GPU iizerinde, samse adimu ise IP kullamlmadan ¢alistirilir. Buna gore,
farkl1 sayilarda IP kullaniminda samse adiminin siiresi ayni kalmakla beraber, aln igin
tek bir IP kullanildiginda alnan uzun ¢aligma zamani farkli sayilarda iP ve GPU
kullaniminda azalmistir (Sekil 4.5). BarraCUDA’da, CU verileri i¢in aln adimi1 GPU
iizerinde, sampe adimu ise 20 IP kullanilarak ¢alistirilmistir. Benzer sekilde, aln adimi
icin tek bir IP iizerinde alinan uzun calisma zamam farkli sayilarda IP ve GPU

kullaniminda ciddi oranda bir azalig gostermistir (Sekil 4.5 ve Sekil 4.6). sampe adimi
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icin, BWA’da IP kullanimi desteklenmediginden calisma zamanlari farkl
yiiriitmelerde ayni1 kalirken, BarraCUDA’da [P kullanilabildiginden ¢alisma
zamanmnin  azaldigi  gorillebilmektedir.  Ayrica, aln adimi1  agisindan
degerlendirildiginde kiigiik verilerde GPU’nun performanst BWA ile 20 CPU IP ile
saglanabilirken (Sekil 4.5), veriler biiylidiikge GPU’nun performansi da artmaktadir
(Sekil 4.6).

Zaman - Veri seti Grafigi
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Veri seti

CPU: Xeon Scalable 6148 2.40GHz, 20 ¢ekirdek x 2 CPU
GPU: Nvidia P100 GPU, 16 GB hafiza, 10752 CUDA gekirdegi

Sekil 4. 5: Kiiciik verilerin ¢alisma zamani grafigi. BWA’de, aln adim belirtilen sayida IP,
samse/sampe adimi tek IP ile; BarraCUDA’da, aln adimi1 1 GPU, sampe adimi ise 20 CPU IP ile

calistirilmistir.
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Zaman - Veri seti Grafigi
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Veri seti

CPU: Xeon Scalable 6148 2.40GHz, 20 ¢ekirdek x 2 CPU
GPU: Nvidia P100 GPU, 16 GB hafiza, 10752 CUDA ¢ekirdegi

Sekil 4. 6: Daha biiyiik verilerin ¢alisma zamani grafigi. BWA’de, aln adimu belirtilen sayida P,
sampe adimu tek IP ile; BarraCUDAda, aln adimi 1 GPU, sampe adimu ise 20 CPU IP ile

calistirilmustir.

Veriler igindeki toplam okuma sayisi en fazla olan verinin (SRR622457) ¢alisma
zamani kendi icinde degerlendirilmistir. Bu veride 1, 4 ve 8 IP kullanilarak BWA
sonuclar1 alinmaya calisilmistir. Ancak, calisilan sistemin zaman kisit1 sebebiyle siire
yeterli olamamustir. Bu nedenle, bahsedilen veriyle, 20 IP kullanimi ile BWA ve 1
GPU kullanimi ile BarraCUDA olmak {izere, sadece iki yliriitme yapilabilmistir (Sekil
4.7). BarraCUDA, beklenildigi gibi her iki adimda da (aln ve sampe) g¢alisma

zamaninda ciddi bir diisiis saglamistir.
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Zaman - Veri seti Grafigi
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Sekil 4. 7: Veri seti igindeki en bilyiik verinin (SRR622457) calisma zamani grafigi. BWA’de, aln
adim1 20 iP, sampe adim tek IP ile; BarraCUDA’da, aln adimi 1 GPU, sampe adim ise 20 CPU P

ile galistirilmustir.

BWA algoritmasinin ve GPGPU ile gelistirilen versiyonu olan BarraCUDA 'nin farkli
verilerle ¢alistirilmast sonucunda, tek bir GPU’nun ¢alisma zamanina ciddi anlamda
olumlu katk1 yaptig1 goriilmektedir. Ayrica, BarraCUDA ’nin belirtildigi gibi BWA ile
benzer bir dogruluk oranima sahip oldugu da gdézlemlenmistir. Ote yandan, GPU’ nun
katkisinin tam olarak anlagilabilmesi adina okuma sayis1 fazla olan (okuma uzunlugu
kisa olan) bagka veriler {lizerinde de calisilmas1 gerektigi diisliniilmektedir. Bu
kapsamdaki verilerin gereksinim duyabilecegi hafizanin hesaplamalarda bir sorun
teskil edip etmeyecegine ise farkli veri setleri {izerinde yapilan analizler sonrasinda
karar verilebilir. Ayrica, BarraCUDA’nin birden fazla GPU’yu destekledigi de
belirtilmistir. Ozellikle okuma sayis1 fazla olan verilerde birden cok GPU kullaniminin

nasil bir etki yaratabilecegi bu yonde yapilacak yeni ¢alisma igerisinde arastirilacaktir.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Her bir DNA pargasinin paralel dizilenmesine dayali YND her ne kadar gelisimindeki
ilerlemeler sayesinde maliyeti azalsa da, ¢alisilan veri setinin biiyiikligiine bagli bir
maliyet dogurabilir. Bunun igin gelistirilen stratejilerden iki tanesi, havuz dizileme ve
diisiik kapsamal1 dizilemedir. Bu iki strateji ile tiretilen YND verisi ayr1 ayri ¢alisilsa
da, bu iki verinin bir arada gercek bir hastalik iizerinde ¢alisiimadigi goriilmistiir.
Cocukluk cag1 kanseri olan retinoblastom hastaliginda havuz dizileme ve diisiik
kapsamal1 dizileme verisi olarak {iretilen veri ile bu 6zellikteki veriler igin bir ardisik
diizen gelistirilmeye ¢alisilmigtir. Gelistirilen ardisik diizen, miimkiin olabilen benzer
verilerle standart bir ardisik diizenle karsilastirilarak performansi incelenmistir. Buna
gore, gelistirilen ardisik diizenin standarta gore ciddi anlamda daha fazla varyant
cagirabildigi gorilmistir. Gelistirilen ardisik diizende daha yiiksek duyarlilik
degerleri elde edilirken, daha diisiik kesinlik degerleri elde edilmis olup, en diisiik
kesinlik degeri hastalik verisindeki TNV ¢agirmasi sirasinda gorilmiistiir. Her iki
diizenin F-skor degerleri karsilastirildiginda da, gelistirilen ardisik diizenin daha
yiiksek F-skor degerlerine sahip oldugu goriilmiistiir. Buna gore, gelistirilen ardigik
diizenin standart olana gore daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Ayrica,
retinoblastom verisi ile anotasyon adimi da ¢alisilarak c¢agrilan varyantlarin
anlamlandirilmasi saglanmistir. Buna gore, hastalik verisi tizerinde kromozomlara
gore cagrilan varyant sayisi, retinoblastomla iliskili genler {izerindeki varyant sayisi
ve varyant cesitleri raporlanmistir. Ote yandan, retinoblastomla iliskili RB1 geni
tizerinde c¢agrilan varyantlar incelendiginde intronik varyantlarin cagrildig
goriilmiistiir ve patojenik varyanta rastlanmamistir. Literatliriin belirttigi gibi,
retinoblastom genomunun diisilk mutasyon oranina sahip oldugu desteklenmektedir.
Gelistirilen ardisik diizende, hem havuz dizilemede hem de diisiik kapsamali dizileme
verilerinde etkin ¢alistig1 belirtilen varyant gagirma aract GATK kullanilmistir. Ancak,
bu stratejiler ile calisabilen farkli araglarin da mevcut oldugu goriilmiistiir ve bu
araclarin bu kapsamdaki veri iizerinde ¢alisip ¢calismayacagi ve etkin olup olmayacagi

incelenebilir.
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Veri analizi iginde goreceli olarak en cok zamana gereksinim duyan hizalama adiminin
GPU tabanli CUDA platformunda gelistirilen bir aragla galisilmas1 sonucunda, tek bir
GPU iizerinde dahi ciddi oranda bir zaman kazanci saglanirken, CPU {izerinde ¢alisan
versiyonu ile benzer bir hizalama dogrulugu elde edilmistir. Ayrica, hizalama siirecini
olusturan iki adimin farkli veri setleri {izerinde ¢alisma zamani incelenerek bu aracin
katkis1 arastirilmistir. Buna gore, hem GPU iizerinde ¢alisan adim hem de CPU
tizerinde calisan adimin ¢ift uglu veriler i¢in is parcaciklariyla yiiriitiilebilmesi
sayesinde GPU versiyonu olarak gelistirilen arag ile ciddi bir zaman kazanci
saglanmistir. Ote yandan, okuma sayis1 bilyiik olan verilerde birden fazla GPU
kullaniminin etkisinin de incelenmesi gerektigi belirtilmis olup, bu yonde tarafimizdan
yapilan ¢alismalar devam etmektedir. Ayrica, GPU kullaniminin performansa etkisi
degerlendirilirken, her ne kadar hizalama oranlar1 da incelenmis ve benzer oldugu
goriilse de, hizalama adim1 sonrasi varyant ¢cagirma araglari ile tiim bir veri analizi
stireci ile varyant ¢agirma performansi da degerlendirilebilir. Son olarak, veri analizi
stireci icinde GPU’nun ¢aligma zamaninin azaltilmasinda katkisinin olabilecegi bagka

adimlar (6rnegin, varyant cagirma) arastirilabilir.

Gelistirilen ardisik diizen, biiyiik havuz verilerinde ve daha fazla sayida havuz verisi
iceren diisiik kapsamali farkli kanser dizileme verilerinde ¢alistirilarak ardigik diizenin
etkinligi daha net degerlendirilebilir. Ayrica, mutasyon orani daha yiiksek kanserler ve
erigkin verileri lizerinde gelistirilen ardisik diizeni galismanin daha etkili olabilecegi
diistiniilmektedir. Bu kapsamda ulasilabilir veriler iizerinde test edildiginde de etkin
calismaya devam ederse, daha az maliyetli olan bu stratejilerle veri kisit1 olan kanser

tiirlerinde veri iiretiminin ve paylasiminin desteklenebilecegi diisiiniilmektedir.
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