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OZET

GEN AGI CIKARIMI iCIN PROTEOMIK VE GEN iFADE VERILERININ
ENTEGRASYONUNDA iLiSKi TAHMINCILERIN ETKISi

Cihat ERDOGAN

Bilgisayar Mihendisligi Anabilim Dal

Doktora Tezi
Tez Danismani: Prof. Dr. Banu DIRI

Bu tez calismasinda gen agi c¢ikarim yontemleri lizerinde 6nemli etkiye sahip olan ve
molekiler etkilesimleri belirlemek icin kullanilan iliski tahmincilerinin, farkli biyolojik veri
tdrlerinin entegrasyonu (zerindeki etkisi incelenmistir. Tezde incelenen tiim kanser
tirleriicin gen ifade ve proteomik verileri The Cancer Proteome Atlas (TCPA) tarafindan
saglanmistir. Oncelikle korelasyon tabanli iliski tahmincilerin etkisi, literatiirde siklikla
kullanilan Gen Ag1 Cikarim (GAC) yontemleri kullanilarak, on alti farkl kanser tiiriine ait
proteomik veriler analiz edilerek incelenmistir. Ardindan, Amerikan Kanser Toplulugu
verilerine gore yaygin olarak goriilen bes farkh kanser tiiriine ait proteomik verileri
kullanilarak, hastalikla iliskili gen-gen/protein-protein etkilesim alt aglarindaki merkez
genler/proteinler tespit edilmeye calisiimistir. Bu islem sirasinda literatlirde siklikla
kullanilan karsihikli  bilgi (KB) ve korelasyon tabanli dokuz iliski kestirimci
karsilastinlmistir. iliski tahmincilerinin performansini élcmek icin altin standart olarak,
Hastalik-Gen iliskileri entegrasyon platformu (DisGeNET) ve Molekiiler imzalar
Veritabani (MSigDB) kullanilmistir. Olusturulan ortak ifade aglari ile hastalikla iligkili
yollar karsilastirilmis ve iliski tahmincilerinin performansini degerlendirmek igin Fisher'in
kesinlik testi kullanilmistir. Agirhkli korelasyon ag analizinde (WGCNA) dizenleyici
aglarin tahmini igin kullanilan Spearman ve Pearson korelasyon yaklasimlarina gére, KB
tabanli iliski tahmincilerinin basariminin daha yiksek oldugu goézlenmistir. Korelasyon
tabanli yontemlerde beg kanser tiiri igin en iyi ortalama basari orani %60 iken, KB tabanli
yontemlerde ortalama basari orani James-Stein Shrinkage (Shrink) igin %71, Schurmann-
Grassberger (SG) icin %64'tir. Sonrasinda gen ifade ve proteomik verilerinden
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citkarimlanmig aglarin entegrasyonu saglanmistir. Son olarak her bir kanser tlriine gore
merkez genler ve ¢ikarimlanmis alt aglar, arastirmacilarin ve biyologlarin incelemesi igin
sunulmustur.
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ABSTRACT

THE ASSOCIATION ESTIMATORS' EFFECT ON THE INTEGRATION OF
PROTEOMIC AND GENE EXPRESSION DATA FOR GENE NETWORK
INFERENCE
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PhD. Thesis
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In this thesis, the effects of association estimators, which have a significant influence on
gene network inference methods and used to determine molecular interactions, on the
integration of different biological data types were examined. Gene expression and
proteomic data for all cancer types used in this thesis were provided from The Cancer
Proteome Atlas (TCPA). Firstly, the effect of the correlation-based association estimators
on the analysis of proteomic data from sixteen different cancer types was examined by
using Gene Network Inference (GAI) methods that are frequently used in the literature.
Furthermore, attempts were made to detect the hub genes/proteins in the gene-
gene/protein-protein interaction subnetworks associated with the disease by using
proteomic data from five different cancer types, which are commonly seen according to
American Cancer Society data. During this process, the mutual information (MI) and
correlation based nine association estimators, which are commonly used in the
literature, were compared. The disease-gene association integration platform
(DisGeNET) and the Molecular Signature Database (MSigDB) were used as the gold
standard for measuring the performance of the association estimators. The disease-
associated pathways were compared with the as-generated co-expression networks and
the Fisher's exact test was used to assess the association estimators’ performance.
Based on the Spearman and Pearson correlation approaches used for the estimation of
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regulatory networks in the weighted correlation network analysis (WGCNA), the MI-
based association estimators’ performance was observed to be higher. The best average
success rate for five cancer types is 60% for the correlation-based methods, while for
the Ml-based methods it is 71% for James-Stein Shrinkage (Shrink), and 64% for
Schurmann-Grassberger (SG). Integration of the inferred networks was then conducted
by using the gene expression and proteomic data. Finally, for each cancer type, hub
genes and inferred subnets are presented for the investigations of researchers and
biologists.

Keywords: Association estimators, network inference, proteomic, cancer
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BOLUM 1

GIRIS
Biyoinformatikte kanser, otizm, diyabet, alzaymir (alzheimer) gibi karmasik yapiya sahip
hastaliklarin  olusumunda hiicreler veya dokular (izerinde go6zlenen molekiler
degisimleri anlamak icin cesitli yaklasimlar kullanilir. Bu yaklasimlardan yaygin olarak
kullanilan yoéntemlerin basinda ag c¢ikarim algoritmalari gelmektedir. Ag ¢ikarim
algoritmalari hiicre fizyolojisini ve hastalik patogenezini anlamak ve proteinlerin,
genlerin genom capindaki ¢alisma mekanizmasini tahmin etmek icin bir ifade veri
setinden protein-protein/gen-gen iliskilerinin tespitini yapmak icin korelasyon,
regresyon, Karsihkli Bilgi (KB) gibi farkl istatistiksel yontemler ve siniflandirma,

kiimeleme gibi cesitli makine 6grenmesi yontemleri kullanmaktadir [1], [2].

Bu tez calismasinda ilk olarak literatiirde siklikla kullanilan ag cikarim algoritmalari ve bu
algoritmalarda kullanilan iliski tahmincileri incelenmistir. incelenen iliski tahmincileri
Boliim 2’de ve incelenen ag c¢ikarim yontemleri de Bolim 3’te verilmistir. Korelasyon
tabanli iliski tahmincilerin proteomik verilerin analizindeki basarimlarini incelemek igin
literatlrde yaygin olarak kullanilan dért GAC algoritmasi kullanilmistir. Bu incelemenin
ardindan literatlirde siklikla kullanilan ag ¢ikarim algoritmalarindan olan WGCNA’nin en
onemli adimlarindan biri olan iliski tahmin adimi yerine korelasyon ve KB tabanli iliski
tahmincilerinin entegrasyonu saglanarak, iliski tahmincilerinin yontemin basarimi
Uzerindeki etkisi incelenmistir. Bunun icin literatirdeki calismalardan farkh olarak
sentetik veya gercek gen ifade verileri yerine gergek proteomik verileri (proteomic)
kullanilarak analiz islemleri gergeklestirilmistir. Daha énce benzer bir galismayi yapan bir

arastirmaya literatiirde rastlanmamistir. Sonrasinda en iyi sonucu veren yontem icin gen



ifade ve proteomik verileri kullanilarak gikarimlanan aglarin entegrasyonu saglanmis ve

bulunan 6nemli sonuclar calismamizda verilmistir.

1.1 Literatiir Ozeti

Yapilan arastirmalarda, mikro dizi tahlillerinden elde edilen hem sentetik hem de gercek
gen ifade veri setleri kullanilarak iliski tahmincilerinin gen agi ¢ikarim tekniklerine olan

etkisi incelenmistir.

Olsen vd. [3] Pearson korelasyon katsayi degeri (Pearson KKD), Spearman korelasyon
katsayr degeri (Spearman KKD), Ampirik (Empirical), Miller-Madow (MM) ve Shrink
tahmincilerinin performansini sentetik ve gercek mikro dizi veri setlerini kullanarak ¢
farkli ag cikarim algoritmasi Gzerinde degerlendirmislerdir. Farkli 6zelliklerde 12 sentetik
veri kiimesini SynTReN [4] simulatoriini kullanarak olusturmuslar ve veri setlerindeki
gen sayilarini 100, 200, 300 olarak, o6rnek sayilari da 50, 100, 200, 300 olarak
belirlemislerdir [3]. Ayrica, bazi veri setlerine glirtltili veri ekleyerek, glriltuliu veri
kullanmanin analiz sonuglarina etkisini de incelemislerdir [3]. Calismada kullanilan
algoritmalar ARACNE (Algorithm for the Reconstruction of Accurate Cellular Networks)
[5], CLR (Context-Likelihood of Relatedness) [6] ve MRNET (Network inference with
Maximum Relevance/Minimum redundancy feature selection) [7] ag ¢ikarim
yontemleridir. Ayrica, detaylari Bolim 2.3’te verilen esit genislik (EG) ve esit frekans (EF)
ayriklastirma yontemlerinin iliskilendirme tahmincilerinin performansi (zerindeki
etkilerini incelemek icin Ampirik, MM ve Shrink kestirimcilerini kullanmislardir [3].
MRNET ve Spearman KKD ikilisinin guriltistz veri kiimelerinde CLR ve Pearson KKD
ikilisinden daha basarili oldugunu ve MRNET ve Spearman KKD ikilisinin daha distk
sapmaya (bias) sahip oldugunu belirtmislerdir. CLR ve Pearson KKD ikilisinin ise glrultili
veride daha distk varyanta (variant) sahip oldugu icin dogrulugu (robust) daha yliksek
sonuglar verdigini bildirmislerdir [3]. Yapay veri kiimeleri kullanilarak Uretilen deney
verilerinin analizinde korelasyon temelli iliski tahmincileri olan Pearson ve Spearman
KKD yontemlerinin en yiiksek basarim sonuclarini verdigini gézlemlemisler ve bu
sebepten dolayi rastgele degiskenler arasindaki iliskilerin non-lineer olma ve monoton
olmama durumlarinin géz ardi edilebilecegini 6ne slirmislerdir. Dolayisiyla, basaril bir

iliski tahmini igin lineer ve monoton iliskileri hesaba katmanin yeterli olacagini iddia
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etmislerdir [3]. Analiz sonuglarina gore, guriltisiz veri kiimesi igin iliski tahmincileri en
basarilidan basarisiza dogru performans siralamasi MM > Ampirik > Spearman KKD >
Pearson KKD > Shrink seklinde; guriltila veri kimesi icin basarim siralamasi: Spearman
KKD > Pearson KKD > MM > Ampirik > Shrink seklinde olmustur [3]. Sonug¢ olarak,
Spearman KKD ile MRNET’in ve Pearson KKD ile CLR’In, sentetik veri kiimesinde daha
basarili sonuclar verdigini ve gercek veri kiimesinde de 6nemli sonuglar elde edildigini
bildirmislerdir [3]. Arastirmacilar bu ¢alismadaki analiz islemlerini gergeklestirmek igin
MINET [8] R paketini kullanmislardir. Biz de galismamizda MINET R paketini proteomik

verilerin analizinde kullandik.

Simoes ve Streib [9], MM, Ampirik, Shrink ve SG iliski tahmincilerini, C3NET
(Conservative Causal Core NETwork) [10] ag cikarim algoritmasi ile birlikte Gg farkh
ayriklastirma yontemiyle (EG, EF, KEG - Kiresel esit genislik - global equal with), hem
tahmincilerin hem de ayriklastirma yontemlerinin ag c¢ikarim algoritmalarindaki
etkilerini sentetik gen mikro dizi veri setlerini kullanarak incelemislerdir. Calismalarinda
ayriklastirma yontemlerinin iliski tahmincilerine nazaran gen agi cikariminda daha etkin
oldugunu savunmuslardir. Farkh érnek sayisina sahip 5 sentetik veri kiimesini SynTReN
[4] similatérind kullanarak olusturmuslar ve veri setlerindeki gen sayisini 100 olarak,
ornek sayilarini da 50, 100, 200, 500 ve 1.000 olarak belirlemislerdir [9]. Fakat [3]'ten
farkl olarak veri setlerine giirtilti eklememislerdir. Analiz sonuglarina gére, C3NET GAC
yontemiyle cikarimlanan aglarda EG ve KEG ayriklastirma yontemlerinin EF ayriklastirma
yontemine gore daha basarili oldugunu ve 6rnek sayisi arttikga basarim skorlarinin da
arttigini bildirmislerdir [9]. Ayrica, iliski tahmincilerinin basarim siralamasinin MM >
Ampirik > SG > Shrink seklinde oldugunu bildirmisler ve sonug¢ olarak ta MM
tahmincisinin, EG ve KEG ayriklastirma yontemleriyle kullanildiginda diger kestiricilerden

daha iyi performans gosterdigini bulmuslardir [9].

Calisma [3]'te ve [9]'da kullanilan Ampirik ve MM yontemleri ile KB iliski tahminini
yapilirken deneysel entropi kullanilimis ve yapilari geregi bu islem 6ncesinde Bolim
2.3’te verilen ayriklastirma islemi gergeklestirilmistir. Dolayisiyla, veri kiimesindeki her
bir hiicreye ait olasilik dagilimini bulmak icin hiicrelerdeki veri orneklerinin sayisi
kullaniimistir. MM iligki tahmincisi Ampirik yontemden farkl olarak iligki tahmin skorunu
hesaplarken sapmayi da (bias) hesaba katmakta ve bu sayede sapmadan kaynaklanan

3



hatayl giderebilmektedir. Shrink ve SG iliski tahmincileri ise, MM ve Amprik
yontemlerden farkli olarak, her bir hiicredeki verilerin olasilik dagilimini hesaplar.
Sonrasinda bu olasilik dagihmlar kullanilarak da bireysel ve birlesik entropiden KB
tabanli iliski tahmin skorlari hesaplanmaktadir. Bahsedilen bu dort iliski tahmincisinin

hesaplanmasinda kullanilan bagintilar detayli bir sekilde Bolim 2’de verilmistir.

Daub vd. [11], B-spline (BS) ve Cekirdek Yogunluk Tahmincisi (CYT, Kernel Density
Estimator) yontemlerinin blylk olgekli gen ifade veri setleri Gizerindeki performanslarini
arastirmiglardir. Galismada iki veri seti kullanilmis olup, bunlardan birincisinde 300
ornege ait 5.345 gen ifade verisi ve digerinde 102 6rnege ait 22.608 gen ifade verisi
bulunmaktadir. Sonug olarak, BS tahmincisinin performansinin farkli egri (spline)
degerleri icin degiskenlik gosterdigini bulmuslardir [11]. Basari sirasi soyledir: BS (spline
sirasl = 3) > CYT > BS (spline sirasi = 1). Ayrica, CYT’'nin islem karmasikliginin BS’ye gore
10* kat daha buyiik oldugunu belirtmislerdir [11]. inceledigimiz ver seti calisma [11] gbre
daha kuguk oldugundan tezimizde CYT yonteminin proteomik veriler Gzerindeki bagarimi

da degerlendirilmistir.

Kurt vd. [12], 14 farkh iliski tahmincisini 3 farkli ag cikarim algoritmasi (RELNET [13],
ARACNE [5], C3NET [10]) ile degerlendirmek icin iki sentetik ve iki gercek biyolojik veri
seti kullanmislardir. Calismalarinda SynTReN [4] similatérini kullanarak olusturmus
olduklari sentetik veri setlerinin birincisinde 100 gen ve 100 6rnek, ikincisinde 100 gen
ve 1.000 ornek bulunmaktadir. Gergek biyolojik veri setlerinden birincisinde E.coli
bakterisine ait 1.146 gen ve 524 6rnek, ikincisinde S.cerevisiae maya hiicresine ait 2.760
gen ve 247 ornek bulunmaktadir. Ayrica, calismalarinda Copula Dénisimi (CD) 6n
isleminin iligki tahmincilerinin performansi lzerindeki etkilerini de incelemislerdir. B-
spline, Pearson tabanli Gauss ve Spearman tabanl Gauss tahmincileri, tim yontemlere
gore en iyi performans gosteren tahminciler olarak gézlemlemislerdir. Ayrica, CT 6n
isleminin, sentetik veri setleriicin tahmincilerin iliski tahmin performanslarini arttirdigini

da vurgulamislardir [12].

Ish-Horowicz ve Reid [14] ¢alismalarinda 9 farkli iliski tahmincisinin basarimini 3 farkl ag
¢cikarim algoritmasi (ARACNE [5], CLR [6], MRNET [8]) lizerinde incelemislerdir. Analiz

islemleri igin bir sentetik ve iki gercek veri seti kullanmislardir. GeneNetWeaver [15]



simulatord ile olusturduklari sentetik veri setinde 1.643 gen ve 805 6rnek, gergek veri
setinin ilkinde E.coli bakterisine ait 4.297 gen ve 805 6rnek, ikincisinde S.cerevisiae maya
hicresine ait 5.950 gen ve 593 6rnek bulunmaktadir. Analiz sonucunda BS tahmincisinin
stirekli olarak gercek ve sentetik veri kiimeleri Gzerinde iyi performans gosterdigini, CLR

ag cikarim yonteminin de en basarili sonuglari verdigini bildirmislerdir [14].

Bu tezde [3], [9], [11], [12], [14])'de kullanilan 9 farkli iliski tahmincisinin proteomik

verilerin analizindeki basarimlari incelenmistir.

Tek basina gen ifade verilerinin karmasik yapidaki biyolojik sistemlerin tespitinde yeterli
olmadigi ve farkli biyolojik veri tiirlerinin entegrasyonu ile bu yetersizligin giderilmeye
cahisildigi birgok galismada deginilmistir [16], [17]. Onun igindir ki ¢oklu -omik verilerin
bltlnlestirici analizi icin farkli ydontemler gelistirilerek molekiler sistemlerin etkinliginin

daha eksiksiz ve dogru bir resmi gizilmeye ¢aligilmistir [18].

Kong vd. [16], alzaymir hastaligini tetikleyen sinyal yolaklarinin (signaling pathway) ve
diizenleyici aglarin tespiti icin gen ifade ve protein-protein iliskilerinin entegrasyonunu
saglamislardir. Bunun icin [19])'de 6nerilen tamsayi dogrusal programlama (integer linear
programming) yontemini ve dogrusal regresyon modelini (linear regression model)
kullanmislardir. ilgili calismada Ulusal Biyoteknoloji Bilgi Merkezinden alinan (National
Center for Biotechnology Information - NCBI) 7 hastaya ait 22.283 gen ifade verisi ile
BioGRID’den alinan 12.466 proteine ait 40.323 protein-protein iliski verisi kullaniimistir.
Sonuc¢ olarak alzaymir hastaligina etki eden 6 adet Onemli genin tespitini

gerceklestirmeyi basarmislardir.

Shi vd. [17], kanser gibi karmasik yapiya sahip hastaliklara iliskin alt aglari tespit etmek
icin gen ifade verileriyle protein-protein iliski verilerinin entegrasyonunu saglamiglardir.
Entegrasyon islemi icin Markof Rastgele Alanini (Markov Random Field) KB iliski tahmin
yontemini bir araya getiren bir yontem Onermislerdir. Yontemlerinin basarimini
degerlendirmek icin Oncelikle SynTReN similatori ile elde ettikleri veri setini
kullanmislardir. Ardindan da goglis kanserine ait gercek gen ifade verisi ve protein-
protein iliski verisi kullanarak 6nerdikleri yontemi test etmislerdir. Sonug¢ olarak g6gis
kanserinde 6nemli etkiye sahip merkez genleri basarili bir sekilde tahmin ettiklerini

bildirmislerdir [17].



Ag cikarim yontemleri, farkh kanser tirleri Gizerine yapilan ¢ok sayida arastirmada
kullanilmistir. Senbabaoglu vd. [20] TCPA'dan alinan 3467 hasta ve 11 farkli kanser
tlrine ait proteomik verileri, 13 farkh ag ¢ikarim metodu kullanarak analiz etmislerdir
ve sonug olarak ag cikarim yontemlerinin basariminin kanser tiriine gore degistigini
bildirmislerdir. Madhamshettiwar vd. [21], 7 farkli ag c¢ikarim metodu kullanarak
yumurtalik kanserinin gelisimindeki biyolojik mekanizmalari arastirmislardir. WGCNA
[22] en sik kullanilan gen agi ¢ikarimi ve kiimeleme yaklagimlarindan biridir ve verilen bir
hastalikla ilgili yliksek oranda korelasyona sahip gen/protein moduilleri (kiime, alt ag) ve
yuksek baglana bilirlige sahip merkez genleri/proteinleri bulmak icin kullanilir. WGCNA,
beyin kanseri [23], maya hiicre donglisl [24], fare genetigi [25], [26], diyabet [27] ve
diger pek ¢cok hastalik ve karmasik 6zelliklerden gelen gen/protein ekspresyon verilerini

analiz etmek igin kullaniimistir.

Bu tez calismasinda, TCPA [28] tarafindan Uretilen farkl kanser tiirlerinin proteomik ve
gen ifade verileri araciligiyla, biyoinformatik ¢aligmalarda belirli bir hastalikla ilgili
molekiler vyapilari saptamak icin sikca kullanilan ag c¢ikarim algoritmalarindaki

iliskilendirme tahmincilerinin etkileri degerlendirilmistir.

1.2 Tezin Amaci

Biyolojik sistemlerin karmasikhgi, teknolojik limitleri, cok sayida biyolojik degisken ve
nispeten disuk sayida biyolojik numune, goklu omik veri kiimelerinin analizini &nemli bir

problem haline getirmistir.

Gahsmamizda gen ifade verileri kullanilarak kestirilen gen aglariyla, proteomik verileri
kullanilarak kestirilen protein aglarinin entegrasyonunda iliski tahmincilerin etkisinin
arastirilmasi yapilacak olup, daha dogru sonuglarin elde edilebildigi molekdiler aglarin
kestirilmesinin saglanmasi amaclanmaktadir. Bu calismada, kanser gibi hastalikh
hicrelerden elde edilen mikro dizin gen ve proteomik veri kiimeleri kullanilarak, kansere
sebep olabilecek molekiler etkilesimlerin daha dogru tespit edilebildigi ag
kestirimlerinin yapilmasina katki saglanacaktir. Ayrica, iliski tahmincilerin farkli veri
tirlerinin analizi Gzerindeki etkisi de arastirilacaktir. Bu sayede dogrulugu daha yliksek

biyolojik aglar Uretilerek, genlerin veya proteinlerin hastaliklar Gzerindeki etkisini



arastiran biyologlarin, hastalikla iliskili olma durumu daha yilksek olan genlere veya

proteinlere odaklanmasini saglamayi amaclamaktayiz.

Bu tez ¢alismasinda genlerden Uretilen genomik verileri kullanilarak olusturulan aglarla,
proteinlerden Uretilen proteomik verileri kullanilarak  olusturulan aglarin
entegrasyonunu saglamak igin bir yontem o6nerilmistir. Gelistirilen yontemle, iligki
tahmincilerin ag ¢ikarimina olan etkisinden faydalanilarak, biyolojik ve istatistiksel olarak
hastalikla iliskisi yiiksek biyolojik ag olusturulmaya calisilmistir. Onerilen yéntem B&lim

5’te agiklanmugtir.

1.3 Hipotez

Dizenleyici aglar (regulatory networks) diger bir deyisle GAC ydntemleri insan
hastaliklarinin patogenezinin genom c¢apinda anlasilmasinda 6nemli ilerleme sagladigi
icin literatirde sikga kullanilmaktadir. Fakat yapilan bazi ¢alismalarda korelasyon temelli
ag cikarim yontemlerinin kanser, otizm, diyabet, alzaymir gibi karmasik yapidaki
molekdler etkilesimlerin yer aldigi hastaliklarin olusumundaki lineer olmayan iliskilerin
kestiriminde yeterince basarili olmadigi belirtilmistir [17], [29]. Bu sorunun Ustesinden
gelmek icin de KB tabanli yontemlerin kullanildigi birgok GAC yontemi gelistirilmistir [5],
[6], [7], [10]. Bu algoritmalarin detaylari B6liim 3’te verilmistir. Ancak [5], [6], [7] ,[10] ve
[14]'de ag, alt aglara (birimlere-modillere) ayrilarak hastalikla iliskili bu alt aglara
odaklanan bir yontem oOnerilmemistir. Biz tezimizde, WGCNA [22] yonteminde
genler/proteinler arasindaki iliski tahmininde varsayilan olarak kullanilan korelasyon
tabanl yontemler yerine, lineer olmayan iligskilerin tespitini de saglamak amaciyla, KB
tabanli iliski tahmincileri yonteme entegre ederek yontemin basarisinin iyilestirilmesini

ve hastalikla iliskili modullerin tespitinin yapiimasini hedeflemekteyiz.

Son vyillarda biyoinformatik alaninda yapilan arastirmalarda biyolojik sistemlerin nasil
calistigini daha dogru tespit etmek igin farkl veri turlerinin entegrasyonu Uzerinde
calismalar yapilmistir [16], [17], [18]. Bu calismalarda kullanilan ¢ogu biyolojik veri tird,
genomik (DNA dizilimi, genom haritalama, vb.), proteomik (protein yapisi ve islevleri),
transkriptomik (ifade verileri, mRNA'lari iceren RNA seti) ve metabolomikler (hiicresel

islemler sonucu metabolitlerin incelenmesi) gibi "-omik" siniflandirmalarindan biridir.



Bu galismada da, dogrulugu daha yiiksek dizenleyici aglar olusturmak igin gen ifade ve
proteomik verileri (genomik ve proteomik) kullanilarak olusturulan aglarin entegrasyonu
Uzerine bir yaklasim sunulacaktir. Bu veri tirlerinden olusan aglarin entegrasyonu
saglanarak gen diizenleyici aglarin farkh kosullar ve hastalik halleri altinda biyolojik

sistemlerin daha iyi agiklanabileceginin gosterimi saglanmaya ¢alisilacaktir.

Ayrica, gen verilerinden elde edilen mRNA'larin ifade dizeyleriyle, bu mRNA’lardan
kodlanan proteinlerin miktarlari arasinda istatistiksel olarak zayif bir dogrusal iligkinin
bulundugu bildirilmistir [30]. Yapilan biyolojik ¢alismalarda hiicrelerin fonksiyonlarinin
genler ve mRNA’lardan ziyade proteinler tarafindan dizenlendigi belirtilmistir [31].
Dolayisiyla sadece gen ifade verisi kullanilarak g¢ikarimlanan aglarin, biyolojik
etkilesimlerin belirlenmesinde yeterli olmayacagi aciktir. Bu sebepten, biyolojik olarak

daha anlamli aglarin olusturulmasi igin tezimizde proteomik verileri de kullaniimistir.



BOLUM 2

iLiSKi TAHMINCILERI

Bu bolimde hicrelerdeki molekiller arasindaki etkilesimin bayik bir boélimiini
kesfetmemizi saglayan iliski tahmincileri ve bu tahmincilerin agiklamalarinda siklikla

belirtilen entropi ve KB gibi cesitli bilgiler agiklanacaktir.

2.1 iligki Tahmincilerinin Kullanimi

Gen ciftleri arasindaki iliski, gen agi cikarimi islemi oncesinde verimli ve dogru olarak
tahmin edilmelidir. Eger bu adim dogru bir sekilde yerine getiriimezse hangi gen agi
¢citkarim yonteminin kullanildigi fark etmeksizin sonucta yontemin basarim orani disik
olacaktir. Bu sebepten gen agi ¢cikariminin basarisini arttirmak igin farkliiliski tahmincileri
gelistirilmis ve kullanilmistir. Tez calismamizda inceledigimiz iliski tahmincilerini,
kullandiklari yontemlere bakarak korelasyon tabanli ve karsilikli bilgi tabanli olmak tizere
iki sinifa ayirabiliriz. Bu yontemlerden korelasyon tabanli olanlar herhangi bir 6n islem
gerektirmeksizin veri setine uygulanabilmektedir. Karsilikh bilgi temelli yaklasimlar
entropi temelli ve dogrudan karsilikli bilginin hesaplanmasina dayali olabilmektedir. Eger
entropi temelli bir iliski tahminci analiz icin secilmisse, iliski tahmincisi kullaniimadan
once ayriklastirma isleminin  gergeklestirilmesi gerekmektedir. Calismamizda
inceledigimiz iliski tahmincilerinin kullandiklari ydontemlere gore siniflandiriimasi Cizelge
2.1’de verilmistir. Ayrica, KB tabanli iliski tahmincilerinde kullandigimiz ayriklastirma

yontemleri hakkinda genel bir bilgi Bolim 2.3’te verilmistir.



Cizelge 2. 1 iligki tahmincilerin kullandiklari yéntemlere gére siniflandiriimalari

Korelasyon Tabanl KB Tabanli (Hiicre olasiliklari kullanan “Entropi tabanh”)
iliski tahminciler iliski tahmincileri

Her bir hiicrede bir tek | Her bir hiicrede ¢ok sayida érnek

ornek iceren iliski iceren kestirimciler
Tahmincileri
Pearson KKD [3] Cekirdek Yogunlugu iliski | Ampirik (Emprical, Maximum-
Tahmincisi (CYT) [32] Likelihood, Naive) [33]
Spearman KKD [3] Miller-Madow (MM) [34]
Kendall Tau KKD [35] James-Stein Shrinkage (Shrink)
[36]

B-Spline (BS) [11]

Schurmann-Grassberger (SG) [37]

2.2 Entropi ve Karsilikh Bilgi

Entropi rastgele bir degisken hakkindaki belirsizlik metrigidir. Bilgisayar bilimleri
alaninda genellikle sikistirma uygulamalarinda kullanilmakta olup, haberlesme (metin
veya resim sikistirma, sensor konumlarini analiz etme), dogal dil isleme, sinyal analizi
(segmentasyon, algilama, goriinti kaydi ve doku siniflamasi), istatistiksel 6grenme,

kimya, fizik vb. gibi gesitli uygulama alanlarinda da kullaniimaktadir.

Entropisi Olcllecek rastgele degiskenin ongorilemezligi arttikca entropisi de artar.
Ancak, ongorilemezlik azaldikga yani rastgele degiskenin durumu daha bilinir oldukga
entropi azalir. Dolayisiyla bir rastgele degiskenin durumu kesin olarak biliniyorsa bu
degiskenin entropisi sifir olur. Rasgele bir X degiskeni igcin Shannon entropisi Baginti

(2.1)'deki gibi tanimlanir:

H(X) = = Xxex P(X = x;) loga (P(X = x;)) (2.1)

Daha 6nce belirtildigi gibi, eger entropi temelli bir iliski kestirimci kullanilacaksa, rastgele
degiskenlerin entropisini elde edebilmek igin veri kiimesinin ayriklastirilarak hiicrelere

boliinmesi gerekmektedir. Ayriklastirma isleminin sonucunda her bir i hiicresinin olasilik
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dagilimi P(X=x;) olmak Uzere Baginti (2.1) kullanilarak entropi elde edilir. Ayriklastirma

islemi ve kullanilabilecek teknikler B6lim 2.3’de verilmistir.

iki rastgele degisken arasindaki KB degeri, bu iki degiskenin birbiriyle olan bagimhligini,
iliskisini ve etkilesimini 6lcer. H(X) ve H(Y) bireysel entropi, H(X,Y) birlesik entropi olmak

Uzere KB degeri (2.2)'den elde edilebilir:
KB(X,Y)=HX)+H(Y)—-H(X,Y)

o oy P(X=x;,Y=y))
= —Zxex Ly;er P(X = x,Y = ;) log P(X=x)) P(Y=y)) (22

H(X,Y) birlesik entropisi P(X=x; Y=y;) birlesik olasilik dagilimi kullanilarak elde edilir:
HX,Y) = = Txex Zyjer P(X = %, Y = y;) log(P(X = x,,Y = y))) (2.3)

iki rastgele degisken arasindaki iliski degeri korelasyon ile elde edilirken sistemdeki diger
degisken veya degiskenlerin bu iki degiskenin korelasyonu lizerinde bazi etkileri olabilir.
Bu etkiler, gercekte birbiriyle dogrudan bir iliskisi olmayan bu iki degiskenin arasinda bir
baglanti oldugu yanilgisina sebep olabilir. Béyle bir durumda bu iki degisken arasindaki
dolayli baglantilarin tespit edilerek elenmesi gerekmektedir. Bu durumu bir drnek ile
aciklayacak olursak: Sekil 2.1’de verildigi gibi, A ile C ve B ile C degiskenleri arasinda
dogrudan bir baglanti oldugunu, ancak A ve B arasinda dogrudan bir baglanti olmadigini
kabul edelim. A ve B arasinda dogrudan bir baglanti bulunmamasina ragmen ikisi de C
ile iliskide olduklariigin bu iki degisken arasinda yliksek bir korelasyon skoru elde etmek
olasidir. Bu durumda, bu korelasyonun C'den kaynaklandigi ve A ile B arasinda dogrudan
bir iliski bulunmadig tespit edilerek bu baglanti kopartiimalidir. Bu amagla literatiirde
farkli yontemler [38], [39] 6nerilmistir. Bu yontemler, Aile B'nin Cile iliskide bulunmayan
kisimlarinin iliski degerlerini hesaplar ve hesaplanan deger belli bir esik degerinin altinda

ise A ile B arasinda dogrudan bir baglanti olmadigi kabul edilir.
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Sekil 2. 1 A ve B degiskenleri C degiskeni tGizerinden dolayli iliskidedir

2.3 Ayriklastirma Yontemleri

KB skoru tahmin eden kestirimcilerin bir kismi bu skoru dogrudan elde edebilirken, bir
kismi bu skoru bireysel ve birlesik entropiden bulur. Entropi tabanli KB skoru
kestirimcileri Pearson, Spearman vb. gibi korelasyon tabanli kestirimcilerden ve diger KB
skoru kestirimcilerinden farkh olarak veri kiimesinin ayriklastirilmasini veya hiicrelere
bollinmesini gerektirir. Ayriklastirma isleminden sonra Baginti (2.1)'deki gibi her bir
hiicrenin olasilik dagilimindan entropi; entropiden de Baginti (2.2) deki gibi KB skoru
elde edilir. Bu tezde iki temel ayriklastirma teknigini kullaniimistir. Bunlar esit genislik ve

esit frekans ayriklastirma yontemleridir ve B6lim 2.3.1 ve 2.3.2’de sirasiyla verilmistir.

2.3.1 Esit Genislik (Equal Width) Ayriklastirma Yontemi

Veri kiimesi bu teknik ile ayriklastirilirken her bir hiicrenin esit genislikte (EG) olacak
sekilde bollatlenmesi saglanir. Boylece her bir hiicreye diisen 6rnek sayisi degisken
olmaktadir. Bir A kimesinin 6rnek degerleri (0,01; 0,04; 0,12; 0,16; 0,17; 0,18; 0,24; 0,26;
0,29) olsun. G: genislik, N: 6rnek sayisi, EB: kiimenin en bliyik elemani, EK: kiimenin en
kiiciik elemani olmak Uzere bir kiimenin EG ayriklastirma yontemine gére kag hiicreye
boélinmesi gerektigini hesaplamak igin Baginti 2.4 kullanilir. Kimenin kag¢ hicreye
ayrilmasi gerektigi hakkinda kesin bir yaklasim olmamakla birlikte literatiirde genellikle

ornek sayisinin karekoki alinarak hesaplanmaktadir [3], [9].

EB-EK _ 0,29-0,01 _

G\/ﬁ_\@_

IR

0,1 (2.4)

A kiimesi esit genislik ayriklagtirma yontemine goére ayriklastirildiginda her bir hiicrenin

genisligi “0,1” birim olmus ve Hiicre 1’e iki, Hiicre 2’ye dort ve son olarak Hiicre 3’e de
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Ug 6rnek dismastir. Ayriklastirma islemi sonucu olusan hiicrelerin genisliginin ve hiicre
basina diisen 6rnek sayisinin grafiksel gosterimi Sekil 2.2’de verilmistir. Sekil 2.2 (a)’da
ve (b)'de x ekseni hiicre genisligini bildirmekte olup, y ekseninde 6rneklerin daha net

gorilebilmesi icin tiim degerler aynidir.

Esit genislik ayriklastirma yontemi farkl veri kiimeleri igin birbirinden bagimsiz sekilde
uygulanir. Ornegin X ve Y genlerine ait ifade verileri icin hiicre araliklari ayri ayri
belirlenir. Kiresel esit genislik (global equal with) ayriklastirma yonteminde ise X ve Y

genlerine ait ifade verileri igin ayni hiicre arahigi kullanilir [9].

& Hiicre 2
= 4
3
= -
Hiicre 1 Hiicre 2 Hiicre 3 g Hiicre 3
£
g
c
. ® ® eee ® @ ® =§" Hiiicre 1
-]
T
£
E
v
S
=S
T
1]
] 01 02 03 <01 01-02 =02
Hiicre araliklan Hiicre araliklan
a b

Sekil 2. 2 (a) Esit genislik ayriklastirma yontemi sonucu olusan hiicrelerin genisligi ve
ornek dagilimlari (b) Hiicre basina diisen eleman sayilari

2.3.2 Esit Frekans (Equal Frequence) Ayriklastirma Yéntemi

Veri kiimesi bu teknik ile ayristirilirken her bir hiicreye esit sayida 6érnek disecek sekilde
hicre genislikleri belirlenir. Bu yontemde hiicre basina disen eleman sayilarinin esit
olmasi hedeflenirken hicre araliklari farkhlasir. Bolim 2.3.1’de verilen A kiimesi bu
yontem ile ayriklastirildiginda her bir hiicreye diisen eleman sayisi (i¢ olmustur. a; hiicre
araliklarindaki 6rnek degerlerini belirtmek tzere; Hiicre 1 icin, 0 < g; < 0,14 araliginda;
Hicre 2icin, 0,14 <a;<0,21 araliginda; son olarak Hiicre 3 icin de 0,21 < a;< 0,3 arali§inda
olusmustur. Ayriklastirma islemi sonucu olusan hiicrelerin genisliginin ve hiicre basina
disen ornek sayisinin grafiksel gosterimi Sekil 2.3’te verilmistir. Sekil 2.3 (a)’da ve (b)’'de
x ekseni hicre genisligini bildirmekte olup, y ekseninde o&rneklerin daha net

gorilebilmesi icin tiim degerler aynidir.
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Sekil 2. 3 (a) Esit frekans ayriklastirma yontemi sonucu olusan hiicrelerin genisligi ve
ornek dagilimlar (b) Hiicre basina diisen eleman sayilari

2.4 Pearson Korelasyon Katsayi Degeri (Pearson KKD)

Karl Pearson [40] tarafindan onerilen bu yontem iki rastgele degisken arasinda dogrusal
bir iliskinin istatistiksel olarak degerini 6lgmek icin kullanilan korelasyon tabanl bir
yaklasimdir. Pearson KKD, biyoinformatik alanindaki bircok calismada [14], [38], [41],

[42], [43] kullanilmistir ve istatistik calismalarinda r ile gosterilmektedir.

A ve B bagimsiz degiskenlerinin kovaryansini, kov(A,B); A’'nin standart sapmasini, S;

B’nin standart sapmasini, Sp; belirtmek (izere Pearson KKD:

__ kov(A,B)

5. 5, (2.5)

baginti (2.5) ile hesaplanir.

A ve B bagimsiz degiskenlerinin 6rnek sayisi: N, A’nin érnekleri: aj ve B'nin drnekleri: b;

olmak Gzere A ve B arasindaki Pearson KKD:

N N N
NYi—iaib;j— Yi_1a; Xj—1 b;

r= (2.6)
IVEX @25 ) (NS, b2-(2Y, b))’

baginti (2.6) ile hesaplanir.

KKD her zaman [-1, 1] araliginda deger alir. Eger iki degisken arasinda KKD katsayisi 0’dan
blyikse, degiskenler arasinda pozitif bir dogrusal iliski vardir ve KKD 1’e yaklastik¢a bu
pozitif dogrusallik artar. Eger iki degisken arasinda KKD katsayisi 0’dan kiglikse,
degiskenler arasinda negatif bir dogrusal iliski vardir ve KKD -1’e yaklastik¢a bu negatif

dogrusallik artar. Eger KKD 0 ise bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski yoktur.
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KKD’nin O olmasi bu degiskenlerin birbirinden kesinlikle bagimsiz olmasi anlamina
gelmez. Aralarinda dogrusal olmayan bir iliski de bulunabilir. PKD sadece dogrusal
iliskileri 6lgebilen bir yontem oldugu igin dogrusal olmayan iliskilerin skorlarini tahmin
edemez. Bu durumlailgili bir drnek Sekil 2.4’te verilmistir. Sekil 2.4 (a)’da verilen 6rnekte
iki rastgele degisken arasinda dogrusala yakin bir iliski oldugu gorilmektedir. Pearson
KKD sonucunda da iliski degeri 0,911 olarak elde edilmistir. Ancak, Sekil 2.4 (b) deki
dagihma bakildiginda degiskenler arasindaki iligkinin dogrusalliktan uzaklastig

gorulmektedir, Pearson KKD ile iligkinin degeri 0,163 olarak elde edilmistir.

5
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Sekil 2. 4 (a) Bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusalliga yakin iken (Pearson KKD:
0,911); (b) Bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusalliktan uzak iken (Pearson KKD:
0,163);

2.5 Spearman Korelasyon Katsayi Degeri (Spearman KKD)

Biyoinformatik alaninda yapilan bircok calismada [3], [14], [38], [44], [45], [46]
kullanilmis olan Spearman KKD, Pearson KKD’nin siralamaya dayali 6zel bir versiyonudur.
Spearman KKD elde edilirken oncelikle veri kiimesindeki orijinal degerler kiglikten
bliyige siralanir ve ardindan veri degeri yerine sahip oldugu sira numarasi kullanihr.
Spearman KKD yonteminde Baginti (2.6)'da ki a; ve b; veri 6rneklerinin gercek degerleri
yerine bu o6rneklerin siralanmasi sonucundaki sira bilgisi kullanilarak bagimsiz

degiskenler arasindaki iliski degeri hesaplanir.

Sekil 2.4 (a-b)’de verilen 6rnek degerler icin sira degerleri hesaplanmis ve bu degerlerin
grafiksel gosterimi Sekil 2.5 (a-b)’de sirasiyla verilmistir. Sekil 2.5 (a)’'da ki gibi bagimsiz
degiskenler arasindaki iliski dogrusalliga yakin iken Spearman KKD 0,91 gikarak Pearson

KKD’ye ¢ok yakin olmustur. Fakat Sekil 2.5 (b)’de ki gibi bagimsiz degiskenler arasindaki
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iliski dogrusalliktan uzak iken Spearman KKD 0,356 ¢ikarak Pearson KKD’den daha iyi

sonug vermistir.
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Sekil 2. 5 (a) Bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusalliga yakin iken (Pearson KKD:
0.911, Spearman KKD: 0,91); (b) Bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusalliktan
uzak iken (Pearson KKD: 0,163, Spearman KKD: 0,356);

Spearman KKD ile bagimsiz iki degisken arasindaki iliskinin monoton olmasi kosuluyla
dogrusal iliskiler ile birlikte dogrusal olmayan iliskiler igin de iliski degeri basarili olarak
tespit edilebilir. Fakat tekdiize olmayan iliskiler igin, degiskenler arasinda dogrusallik
olsun olmasin, iliski degeri Spearman KKD ile etkili bir sekilde yapilamayabilir. Sekil 2.5

(b)'deki veriler igin hesaplanmis degerler bunu agik¢a gostermektedir.

2.6 Kendall Tau Korelasyon Katsayi Degeri (Kendall KKD)

Kendall KKD biyoinformatik alaninda yapilan galismalarda [47], [48], [49] kullanilan iligki
tahmincilerden biridir ve Spearman KKD gibi verilerin sira degerlerine goére hesaplanir.
Sira degerleri belirlenen A ve B bagimsiz degiskenleri igin her bir ¢ift degerin, hem A
degiskeninde, hem de B degiskeninde artip azalmasina gére uyumluluk (concordant) ve
uyumsuzluk (discordance) sayilari belirlenir. A ve B bagimsiz degiskenlerinin 6rnek sayisi:
N; A'nin 6rnekleri: ai; B'nin 6rnekleri: bi olmak tizere érneklerin uyumlu ya da uyumsuz
olduklari su sekilde belirlenir:
Eger (a; > a; ve b; > bj) veya (a; < a; ve b; < b;) ;uyumlu +1

Sonug< Eger (a; > a; ve b; < bj) veya (a; < aj ve b; > b;) ;uyumsuz — 1 (2.7)
Eger a; = aj veya b; = bj); notr 0

Bu islem sonucunda bulunan toplam uyumlu sayisi C, toplam uyumsuz sayisi D olmak

Uzere Kendall KKD (t) Baginti 2.8’e gore hesaplanir:
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c-D
T= In-1) (2.8)

Literatirde Kendall KKD ve Spearman KDD’nin ¢ogu zaman yakin iliski degerleri trettigi
belirtilmis olmakla birlikte Kendall KDD’nin uyumlu ve uyumsuz giftlere gore bir
hesaplama vyapmasi, istatistiksel olarak daha iyi Ozelliklere sahip olabilmesini

saglamaktadir [47], [49].

2.7 Ampirik (Empirical) iliski Tahmincisi

Ampirik iliski tahmincisi KB tabanli yontemlerin temelini olusturur ve daha 6nce de
belirtildigi gibi entropinin hesaplanmasini gerektirir. Entropi hesabi igin de veri
kiimesinin ayriklastirilmasi gerekmektedir ve ayriklastirma islemleri ile ilgili gerekli

aciklamalar Bolim 2.3’te detayli bir sekilde verilmistir.

Bazi calismalarda en bliyik benzerlik (Maximum Likelihood) [12], [14] olarak da gecen
ampirik iliski tahmincisinde ayriklastirma islemi sonucunda her bir hiicredeki eleman
sayisina bakilir ve her bir hiicre icin bireysel frekanslar elde edilir. Ayriklastirilan iki ayri

rastgele degiskenin veri drneklerinin birlesik frekansi da her bir hiicre igin elde edilir.

Ampirik kestirimde deneysel entropi, gbzlemlerin olasilik dagilimindan elde edilir. Tek
bir rastgele degisken igin 6rnek sayisini, X; hiicre sayisi, b; i’inci hiicredeki 6rnek sayisi, x;

olmak Uizere Baginti 2.9’dan deneysel entropi olan Hpeney elde edilir.
Xi Xi
HDeney = - ?:1 (;) log (;) (2.9)

Hpeney, ayrik bir rastgele degisken igin Ampirik entropi tahminini vermektedir. Bu
yontemde ayriklastirma isleminde kullanilan hiicre sayisinin (b’nin) artmasinin hiicre
olasiliklarinin seyrek-6rneklenmesine (undersampling) sebep olacagi icin tahmin edilen
Hoeney degeri gergek entropi degerinden uzaklasacaktir [3], [33], [36]. Bu durumda
Ampirik iliski tahmincisinin asimptotik sapmasinin (Asymptotic bias) Baginti 2.10’daki
degere ulasmasina sebep olur.

b-1

— (2.10)

Sapma(HDeney) = —

17



2.8 Miller-Madow (MM) iliski Tahmincisi

Literatirde biyoinformatik alaninda yapilan farkli calismalarda da [14], [50], [51]
kullaniimis olan MM iliski tahmincisi Ampirik iliski tahmincisindeki tahmin sapmasindan
kaynaklanan olumsuzluktan kacinmak icin gelistirilmis bir yontemdir. Baska bir deyisle
MM iliski tahmincisi Baginti 2.10°da verilen sapmayi hesaba katarak daha basarili
tahminlerde bulunabilmektedir ve literatiirde bircok calismada basarili bir sekilde

kullanilmistir.

Her bir iliski tahmincisinin amaci hem sapmayi hem de varyansi en kiiglk seviyede
tutabilmektir. Ancak, sapma ve varyans arasinda ters oranti bulundugu icin biri artarken
digeri azalmaktadir. Bir kestirimcinin karmasikhgi arttikca sapma azalir, ancak varyans
cok artar. MM ise Baginti 2.11’i kullanarak karmasikligi ve varyansi artirmadan sapmayi

azaltabilmektedir.

b-1
Hym = Hpen  + S (2.11)

2.9 James-Stein Shrinkage (Shrink) iliski Tahmincisi

Biyoinformatik alaninda yapilan farkh galismalarda [3], [14] incelenmis olan ve Hausser
ve Strimmer [36] tarafindan uyarlanan Shrink iliski tahmincisi asiri uyumluluktan
(overfitting) kaginmak igin ampirik kestirimin konveks toplamini ve hedef dagilimi
kullanmaktadir. x; geninin aykiri dagilimiicin Shrinkage kestirimi baginti 2.12 kullanilarak

bulunur.
pshrink(xi) = AMti + (1 - AM)p(xi) (2.12)

Burada t;hedef dagilimi belirtir ve Am € [0,1] olmak lizere marginal srinkage yogunlugunu
ifade eder. Hedef dagilim, n hiicre sayisi olmak tzere, entropiyi en st diizeye ¢ikarmak

icin “1/n” olarak secilir. Aykiri Srinkage yogunlugu Baginti 2.13 ile bulunur.

_ 1-%; p(x;)
A = (n—1) Zi(ti—p(x))? (2.13)

xi ve y; genleri igin birlesik Shrinkage dagilimi, A; birlesik Shrinkage yogunlugunu

belirtmek tGzere baginti 2.14 kullanilarak bulunur.

Psnr  (x0,¥;) = Lty + (1 — A)Dp(x,¥) (2.14)
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Yine hedef dagilim, n hiicre sayisi olmak Gzere, “1/n” olarak segilir. Birlesik Shrinkage

yogunlugu A € [0;1]'dir ve Baginti 2.15 ile bulunur.

_ 1-%; 2 p(xuyj)?
T 7 (n-1) %3t -p (v ))?

(2.15)

Shrinkage bireysel entropi tahmini icin Baginti 2.16 ve birlesik entropi tahmini Baginti

2.17 kullanilarak hesaplanir.

Hopry (%) = — Zips(xi) log ps(x;) (2.16)

Hsnrink (%, ¥) = = X: 2 ps(x0, ;) log ps(xi, v)) (2.17)

2.10 Schurmann-Grassberger (SG) iliski Tahmincisi

Literatlrde biyoinformatik alaninda yapilan bircok calismada [8], [9], [10], [17], [36]
kullaniimis olan SG iliski tahmincisi Schurmann ve Grassberger [37] tarafindan
uygulanmis olan entropi temelli bir kestirimcidir. SG iliski tahmincisi ayrik rasgele
degiskenin entropisini tahmin etmek icin Dirichlet dagilimini kullanir. Dirichlet dagilimi,
beta dagilminin ¢ok degiskenli genellestirilmesidir. Ayrica, Bayes istatistiklerinde
multinominal dagilimdan oOnceki esleniktir. Dirichlet dagilimi, olasilik dagilimlarinin
ortalama Bk dagilimi ile tanimlanir ve Baginti 2.18’de bir Dirichlet dagilim yogunlugu

verilmistir.

. _ NgexT(8k) Ok—1
Fx:0) = palC (218

. . . . o1
Her bir k hiicresi icin ortalama 6k olasiligi Schurmann-Grassberger parametresi >

kullanilarak Baginti 2.19 ile tahmin edilir.

1
_ Mty
0, = o (2.19)

Baginti 2.19°da nx, k’nci hiicrede bulunan 6rnek sayisini; N, toplam ornek sayisini; b ise

toplam hiicre sayisini belirtmektedir. Genel olarak N toplam 6rnek sayisina bir eklenir.
Entropi Baginti 2.20 ile elde edilir.

Hgg = — Y-, 0y log 6y, (2.20)
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2.11 B-spline (BS) iliski Tahmincisi

Daub vd. [8] tarafindan Onerilen B-spline yontemi Ampirik iliski tahmincisinin bir
modifikasyonudur ve ornekleri birden fazla hiicreye yerlestirerek dagilimi diizeltmeyi

(smoothing) hedefler. Bu diizeltme B-spline polinomlari ile yapilir.

B-spline, her bir polinom "temel fonksiyonlar" (basis functions) denilen dogrusal bir
kombinasyon olmak Uzere, parcal bir polinom fonksiyonudur. k’nci dereceden bir B-
spline'da bu temel fonksiyonlarin derecesi k-1 olan polinomlardir. Pargali polinomlar t
olarak belirtilen bir digim vektoriinde (knock vector), hiicre sayisi: m, digim sayisi:
m+k olmak Uzere k’inci dereceden bir B-Spline ile birlestirilir. DUglim vektorleri Baginti

2.19 ile tespit edilir:

0 eger i<k
t;=4i—k+1 e8er k<i<m-1 (2.19)
m—k—1 eger i>m-1

DGgim vektord azalmaz ve B-spline temel fonksiyonlarini tamamen belirler. k’inci
dereceden bir B-spline igin, temel fonksiyonlar k ardisik digim arasinda tanimlanir.
Temel fonksiyonlar k = 0'dan istenilen dizlem sirasina ulasana kadar tekrarlanacak
sekilde belirlenir. z € [0; m-k+1] i¢in, dUgim vektorinin araligl, m temel fonksiyonlar
olmak Uzere (kutu basina bir temel fonksiyon) Cox-de Boor o6zyineleme formili

tarafindan Baginti 2.20 ve Baginti 2.21 ile belirlenir:

(1 eger z € [t;, ti4q)
Bixz = {O degilse (2.20)
Bix(z) = Bi,k—l(z)m + Bi+1,k—1(2)# (2.21)

k =1 icin temel fonksiyonlar, bir b6lme iginde 1, diger bdlmelerde 0 olan adim islevleridir,
bu nedenle herhangi bir 6rnek yalnizca konumunu kaplayan bélmeye vyerlestirilir.
Aslinda, k. dereceden B-spline her bir 6rnegi k. kutulara yerlestirir, yani k = 1 olan bir B-
spline tahmincisinin ampirik, diger adiyla maksimum olabilirlik (Maximum Likelihood)
tahmincisine esdeger oldugu anlamina gelir. Bunun nedeni, z'nin her bir degerinde
tanimlanan k temel fonksiyonlarinin olmasi ve her temel fonksiyonun tek bir bolmeye

tekabil etmesidir. Herhangi bir z'deki temel fonksiyonlarin toplami 1 oldugundan,
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bunlari her bir noktayr z-degerine dayanarak k hiicrelerine yerlestirmek igin
kullanabiliriz. Bu, her hangi bir X geni icin Xmax en blyilk, Xmin en kiiclik ifade degerini
belirtmek UGzere Baginti 2.22 ile tek bir genin ifade degerlerini kullanarak digim

vektorinin araligina dénistirmemizi gerektirir.

X—=Xmin

z=(m—k+1) (2.22)

Xmax—Xmin

Tek gen igin B-spline degerinin degerlendirilmesi verilen bir AX € RN*m matrisindeki 7.
eleman 7’ 6rnegin ;. hiicredeki agirhigini belirtmek iizere bu genin ayrik olasiligi

Bagint1 2.23 ile belirlenir.

p(x) =% 1A%, j=1..m (2.23)

Baska bir y geni icin de gerekli hesaplamalar yapildiktan sonra birlesik olasilik dagilimi

Baginti 2.24 ile belirlenir.

p(x,y) = %A"Ay (2.24)

Sonrasinda Baginti 2.3 kullanilarak birlesik KB hesaplanir.

Gahsmamizda B-spline iliski tahmincisinin bagsariminin degerlendirilmesi esnasinda k egri

derecesiicin 1, 2 ve 3 degerleri secilmistir.

2.12 Gekirdek Yogunlugu iliski Tahmincisi (CYT)

Moon vd. [32] tarafindan gelistirilen CYT (Kernel Density Estimator) tahmincisi olasilik
dagihimlarini  tahmin ederken dikdoértgen histogram hiicreleri yerine ¢ekirdek
fonksiyonlari kullanir. Biyoinformatik alaninda farkli calismalarda [52], [53], [54]
kullanilmis olan CYT mikro dizin veri kiimeleriyle kullanilmasi, ilk olarak ARACNE GAC
algoritmasinin KB tahmini asamasinda onerilmistir ve ¢alismada Gaussian ¢ekirdek
tahmincisi kullanilarak gen ifade verileri icin KB'yi tahmin etmislerdir [5]. Gen ifade
verilerinin olasilik yogunluk fonksiyonu (probability density function), her bir gen gifti
icin ve her bir gen icin ayri ayri CYT ile tahmin edilebilir. Her bir gen icin bireysel olasilik
yogunlugu ve gen giftleriigin birlesik olasilik yogunlugu hesaplandiktan sonra, gen giftleri

arasindaki KB iliski degeri Baginti 2.28 ile elde edilebilir.
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CYT ile f(x) fonksiyonunu tahmin ederken, bu yogunluk fonksiyonundan segilen Gi, G,

..., Gy Ornekleri kullanilir. CYT’nin tanimi baginti 2.25 ile verilmistir:

o) =1 B Ky — ) = — S, K (22) (2.25)
Baginti 2.25'te Ki(.): 6lceklenmis ¢ekirdek fonksiyonunu, K{.): cekirdek fonksiyonunu, N:
ornek adedini ve h: bant genigligini belirtmektedir. Bant genisligi, pencere genisligi veya
dizlestirme parametresi olarak da bilinmektedir. ARACNE’de kullanildigi gibi yapilan
calismalarda daha ¢ok Gauss fonksiyonu gekirdek fonksiyon olarak segilmistir [52], [53],
[54]. Cekirdek fonksiyonun bant genisligini belirten h parametresi h>0 sartini

saglamahdir.

CYT iliski tahmincisi ile rastgele degiskenlere ait olasilik dagilimi histogram temelli
yontemlere gore daha hizli bir sekilde gercek olasilik dagilimi degerlerine
ulasabilmektedir. Sekil 2.6’da -2.21 ile 2.78 araliginda rasgele alinan 50 deger igin CYT ve
Histogram dagilimina ait grafiksel gosterim verilmistir. Sekil 2.6’da histogram dagilimi
icin ornekler esit genislik ayriklastirma yontemiyle 7 (7 degeri 50 olan 6rnek sayisinin
karekokd alinarak hesaplanmistir.) hicreye bolinmustir. Y ekseni her bir hiicrenin
frekansini, X ekseni ise her bir hicre igin en blyik ve en kiigliik drnek degerinin
ortalamasini gostermektedir. CYT icin ise ¢ekirdek fonksiyonu olarak standart sapmasi h
olan bir Gauss fonksiyonu kullaniimistir. Sekil 2.6’dan da goérulecegi Gzere, CYT ile tahmin
edilen olasilik yogunlugu, histogram yontemi ile elde edilen tahmine gore daha yumusak
gecislere sahiptir ve bu sebepten CYT'ler olasilik dagiliminin tahmininde daha yaygin

kullanilir.

N adet rastgele deger iceren bir x ifadesi icin cekirdek fonksiyonu olarak standart
sapmasi h olan bir Gauss fonksiyonunda rastgele degiskenlerin bireysel olasilik yogunluk

fonksiyonlarinin tahmini Baginti 2.26 ile hesaplanir.

11 (x—x;)?
ful) =5 ==Tiexp (- ) (2.26)

Ayni sayida (N) rastgele deger iceren x ve y degiskenlerinin birlesik olasilik yogunluk

tahmini Baginti 2.27 ile hesaplanir.

1_1 (x—x)?+ (y—y»)?
funlx,v) =3 o Y.iexp (— e thy Y ) (2.27)
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Sekil 2. 6 Histogram ve CYT Ornek grafigi

CYTile f(x), f(v) ve f(x,y) fonksiyonlari hesaplandiktan sonra KB iliski tahmin degeri Baginti
2.28 ile bulunur.

_ 15y f(xi,y1)
KB(x,y) = N Lilog (f(xi)f(yi)) (2.28)

Bu tez calismasinda CYT’'de cekirdek fonksiyon olarak Gauss fonksiyonu kullanildigindan

bant genisligi olan h parametresi icin Gauss fonksiyonun standart sapmasi kullaniimistir.
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BOLUM 3

GEN AGI CIKARIMI

Gen/Protein agr cikarim algoritmalari biyoinformatik alaninda 6nemli bir rol
oynamaktadirlar ve genom c¢apinda genler/proteinler gibi gen urlinlerindeki iliskileri
gostermek icin literatirde yaygin bir sekilde kullanilmaktadirlar. Literatiirde, GAC
teknikleri; hastalikla ilgili genlerin islevlerinin bulunmasi, diizenleyici ve regiile genlerin
tespiti, ilac hedefleri ve ilgili hastalik icin biyolojik belirtecler vb. gibi farkli amaclar icin

yaygin olarak kullanilmaktadir.

Literatirde ag cikarimi icin farkli yontemler gelistirilmis olup, bu yontemlerin genel

olarak nasil galistigl i¢ adimda 6zetlenebilir.

e lk olarak ag cikarimi yapilacak olan gen ifade veya proteomik veriler bir matris
seklinde girdi olarak alinir. Matriste bulunan her bir satir bir geni veya bir proteini
belirtirken, her bir slitun bir 6rnegi belirtir. Her bir hiicre de, bir gene veya proteine
ait ifade verisini gosterir. Gen ifade veya proteomik veriler farkli mikrogip

deneylerinden elde edilir.

e ikinciadimda ise girdi olarak alinan gen ifade veya proteomik verileri kullanilarak bu
genler veya proteinler arasindaki iliski degerleri farkli iliski tahmincileri kullanilarak
hesaplanir. Literatlirde bu adim genellikle iliski tahmini (association estimation)
olarak adlandinlir ve iliski tahmini icin genellikle korelasyon veya entropi tabanl
karsilikli bilgi yontemleri kullaniimaktadir. Bu adim sonucunda gen veya protein

sayisina gore iliski degerlerinin yer aldigi1 bir kare matris elde edilir.

e Son adimda ise bir onceki adimdan elde edilen iliski degerlerine ait kare matrisi

kullanilarak (Genler/proteinler arasindaki iliski degerleri belirlenen bir esik
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degerinin altindaysa genellikle bu iliskiler ag ¢ikarimindan 6nce elenir.) ag ¢ikarim
islemi yapilir.
Ayrica, ag ¢ikarim yontemlerinin calisma mantig Sekil 3.1’de sematik olarak verilmistir.

1 Mikrogip deneylerinden elde edilen
gen/protein ifade verileri (iv)

Grnek1l Ormek2 .. Ornekm 3 Gen agi gtkanimi
Gen/ =y MAPK14
Pf:tein . a Wy = N MSH6
=P . . BID CDKN1A
renina Vo iV w | N e
o BGIrZ P
oo/ Ma e |l XRCC5
Proteinn e — _%».

} CDH1 CCND1
\ 4 RAF1
2 iliski tahmincileri kullanilarak elde : PXN STATHA
edilen iliski degerleri (i) TSC ')TR 4
Gen/ Gen/ Gen/
Proteinl Protein2 ™ Proteinn » o
MTOR eree2 LCK

Seniael i i
Protein 1 i 2 = | i
Gen/ | | : d RPSBKB1
Protein 2 £ = s (il
Gen f

Proteinn

Sekil 3. 1 Ag Cikarim Adimlari

Ag cikarimi icin farkh algoritmalar gelistirilmis olup, bu algoritmalardan literatiirde

sikhkla kullanilanlar bu bélimde ayrintili olarak anlatiimistir.

3.1 RELNET (RELevance NETwork)

Literatirde GAC icin gelistirilen KB tabanliilk algoritma RELNET’tir ve gelistirilen diger KB
tabanli GAC algoritmalarinin temelini olusturmaktadir [13]. RELNET algoritmasinda iliski
tahmin isleminden sonra basit bir islemle istatistiksel olarak 6nemsiz oldugu distinilen
iliski degerlerine sahip aday baglantilar elenir. Bunun igin genler arasindaki iliski degeri
belirli bir esik degerini temsil eden Iy in altindaysa ilgili genler arasindaki baglanti

kopartilir, degilse de agda birakilir. Bu islemin bir temsili Sekil 3.2’de verilmistir.

Sekil 3.2’de bes genden olusan kugik bir gen agi icin RELNET'in 6nemsiz genleri
elemesine ornek verilmistir. Esik degeri lo= 0,65 olarak segilmis ve bu degerin altindaki

skorlar agdan elenerek sonucta gen agi elde edilmistir. Esik degeri permitasyon testi gibi
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cesitli istatistiksel testler ile belirlenebilir. Permitasyon testinin nasil yapildigi ile ilgili

detayli bir bilgi Bolim 3.7’de verilmistir.

0,63 0,63
“0,70_{ 61 078 \ ’ 0,70 61 0,78
= SR T A (5, S e
0,55/ \ mp (G5 ) 055 '
— - 0,83\ - N’ : 0,83\
0,73\ _ T | Loy 0,73\ __ , \ — + 0,57
oA ke s

Sekil 3. 2 RELNET (10=0,65 icin) 6nemsiz baglantilarin elenmesi

3.2 ARACNE (The motivation of the Algorithm for the Reconstruction of Accurate

Cellular Networks)

Literatlirde birgok calismada kullanilmis olan ARACNE [5] GAGC algoritmasinda, girdi
olarak verilen gen ifade/proteomik verileri kullanilarak iliski tahmin degerlerinin
bulundugu iliski matrisi elde edilir ve aday baglantilar arasindan istatistiksel olarak

onemsiz olanlarin elenmesi icin sonraki adimlara gecilir.

Oncelikle ARACNE’de RELNET’te uygulandigi (izere permiitasyon testi ile belirlenen bir I
esik degerinin altindaki skorlar elenir. Sonraki adiminda Veri isleme Esitsizligi (VIiE, Data
Processing Inequality) islemi uygulanarak potansiyel olarak dolayh (indirect) oldugu
disindlen baglantilarin elenmesi saglanir. Dolayll baglantinin nasil olustugu ve tespit

edilerek elenmesi gerektiginin nedeni ayrintili olarak Bélim 2.2’de anlatilmistir.

VIE islemi, A ve B genlerine dogrudan bagli olmayip, C geni lizerinden dolayl olarak bagl
olmalari durumunda KB(A,B) < min[KB(A,C),KB(C,B)] kosulunu saglamalari gerektigini
varsayar. Bunun icin de Ip esik degerinden blyik olan her gen Uglislini inceler. Gen
Ucldlerinin ikili kombinasyonlari arasindan en kicik iliski degerinin dolayh baglantidan
kaynaklandigini varsayar ve bu iliski degerine sahip baglantiyi agdan eler. Son olarak da
geriye kalan baglantilari kullanarak gen agini olusturur. ARACNE GAC algoritmasinin

islem adimlari bes genli kiiglik bir ag icin Sekil 3.3’te verilmistir.
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Sekil 3. 3 ARACNE GAC algoritmasinda 6nemsiz ve dolayl baglantilarin elenmesi

3.3 CLR (The Context Likelihood of Relatedness network method)

Temelde RELNET algoritmasini baz alan CLR [6] algoritmasi her bir gen gifti icin KB'yi
hesaplar ve bu KB degerlerinin ampirik dagihmiyla ilgili bir skor elde eder. Oncelikle X; ve
X; genleriigin KB(xi, xj) degeri yerine, k:1’den n’e kadar olmak lizere KB(xi, xx) degerlerinin
Wi ortalamasini ve ojstandart sapmasini belirtmek izere z; skoru baginti 3.1 kullanilarak

belirlenir.

(KB(xi'xj)_”i)) (3.1)

O

z; = Max (0,

Benzer sekilde z; degeri de belirlendikten sonra CLR algoritmasi tarafindan genler
arasindaki iliski skoru Baginti 3.2 kullanilarak hesaplanir. Belirlenen z skorlari kullanilarak

gen agi olusturulur.

Zij = W/Ziz + ij (32)
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3.4 MRNET (The Minimum Redundancy NETworks)

MRNET [7], makine 0Ogrenmesinde oOzellik secimi icin kullanilan MRMR (azami
uygunluk/minimum artiklik, maximum relevance/minimum redundancy) yontemine
dayali bir gen agi cikarimi yontemidir. "Azami uygunluk", hedef degiskenle (genle)
yuksek karsilikh bilgi iceren ozellikleri (genleri) se¢mektir. "Minimum artiklik", bu
ozelliklerin aralarindaki karsilikli  bilgilerin olabildigince diisiik olacagl sekilde
secgilmesidir. Olsen vd. [3], MRMR'yi hedef bir i geni ve 6zellikleri de geride kalan diger
genler olmak uzere gelistirdikleri ag c¢ikarim algoritmasinda uygulamislardir.

Algoritmanin adimlari sunlardir:
e Hedef y geniile en yiksek KB’ye sahip olan x; geni secilir.

e Sonraki x; genini segmek igin Xs: diger kalan genleri; u;: azami uygunluk ve rj:
minimum artiklik degerini belirtmek lGzere Baginti 3.3’teki s; degerini maksimum

yapan gen segilir.

1
Si=uj—1 = KB(xi,xj) ~ X Yxpex, KB(xj, i) (3.3)

sl

e Tim hedef genler igin islem tekrarlanir.

3.5 C3NET (The Conservative Causal Core NETwork)

C3NET [10] algoritmasi ARACNE algoritmasina benzeyen bir algoritma olup, 6ncelikle
girdi olarak verilen gen ifade/proteomik verilerini kullanarak iliski matrisini hesaplar.
Ardindan istatistiksel olarak anlamsiz olan baglantilarin elenmesi icin, belirlenen bir /o
degerinin altindaki baglantilar elenir. Ardindan ARACNE GAC algoritmasinda kullanilan
VIE yerine farkli bir yaklasim uygular. Bu yaklasimda potansiyel olarak dolayli oldugu
disindlen baglantilarin elenmesi igin her bir genin tim olasi iliskileri incelenir. Her bir
gen icin sadece en blylk iliski degerine sahip baglanti korunur, diger baglantilar elenir.
Burada dikkat edilmesi gereken nokta agin simetrik ve yonsiz yapisinin korunmasi

gerektigidir. C3NET’in islem adimlari bes genli kiictik bir ag icin Sekil 3.4’te verilmistir.
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Sekil 3. 4 C3NET GAC algoritmasinda dnemsiz ve dolayli baglantilarin elenmesi

Sekil 3.4’teki 6rnekte de gorildigu Uzere ilk olarak 0,6 olarak alinan Iy esik degerinin
altindaki baglantilar elenmistir. Sonrasinda da her bir gen igin sadece en buyuk iligki
degerine sahip baglanti korunmus ve digerleri elenmistir. Ornegin G1 geni icin en biiyik
iliski degeri G3 geniyle olan baglantiya aittir (0,83); G1 geni icin diger baglantilar
elenmistir. G2 geni igin en biyik iliski degeri G1 geni ile olan baglantiya aittir (0,78); G2
geni icin diger baglantilar elenmistir. Agdaki simetrik yapinin korunmasi icin G1-G2
genlerinin arasindaki baglanti iki yonli olarak yeniden kurulmustur. G3 geni igin en
blyik iliski degeri daha 6nce bulunan G1 geni ile olan baglantidir (0,83). G4 geni icin en
blyk iliski degeri G5 geniyle olan baglantisidir (0,73). G5 geni icin en biyuk iliski degeri
G1 geni ile olan baglantidir ve G5 geni icin diger baglantilar elenmistir. Agdaki simetrik
yapinin korunmasi igin G4-G5 genlerinin arasindaki baglanti iki yonli olarak yeniden

kurulmustur.

Goraldigi tzere C3NET GAC algoritmasinin diger yontemlere karsi en blytk artisi, daha
cok eleme yaparak daha seyrek ancak daha glivenilir gen agi elde edebilmesidir. C3NET
ile bulunan baglantilarin gercek biyolojik agda bulunma olasiligl, diger GAC

algoritmalariyla bulunan baglantilara gére daha yliksektir. Buna karsin ¢ok fazla eleme
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islemi yaptigi icin biyolojik olarak anlamli iliskileri de kopartma olasiliginin yiksek olmasi

algoritmanin en zayif yonidir.

3.6 WGCNA - Agirlikl Korelasyon Ag Analizi

Literatirde bircok arastirmada kullanilmis olan WGCNA [22] ag cikarim yontemi hedef
hastalikla ilgili ylUksek korelasyona sahip gen gruplarini (moddl, alt-ag) ve bu gen
gruplarindaki yliksek baglanabilirlik degerlerine sahip merkez (hub) genleri tespit etmek

icin kullanilmaktadir. Algoritmanin temel adimlari asagida verilmistir.

e ilk olarak, gen ifade/proteomik verileri kullanilarak veri kiimesindeki
genlerin/proteinlerin arasindaki iliski degerlerini iceren iliski matrisi (adjacency

matrix — Genel olarak Pearson KKD ve Spearman KKD ile hesaplanir.) olusturulur.

Verilen bir X gen ifade matrisi gbz 6nlne alindiginda; kor, korelasyonu belirtmek

Uzere, i ve j genleri arasindaki ortak ifade benzerligi bj, Baginti 3.4’le tanimlanabilir.

WGCNA’da i ve j genleri arasindaki benzerlik (adjaceny) degeri (Aj) bir 8 (8 > 1 olmak

iizere) katsayisi kullanilarak Baginti 3.5 ile belirlenir.

B katsayisi kullanilarak glicli baginti degerleri daha da glglendirilmis ve zayif

baglantilar daha da zayiflatiimis olur.

e Birbiriyle yuksek iliskili gen/protein gruplarini tespit etmek igin literattirde farkh
calismalarda [55], [56] basarili bir sekilde uygulanmis olan topolojik ortlisme 6lciti
(topological overlap measure - TOM) [57] kullanilarak iliski matrisi elde edilir. TOM
kullaniimasinin sebebi sadece korelasyon skorlarina bakilarak olusturulacak gen
aginin ag topolojisini olusturmada vyetersiz oldugunun distndlmesidir. Bu
yetersizligin giderilmesi icin korelasyon degerlerinin ag topolojisi seviyesine
yansitilmasi TOM ile saglanilmaktadir. TOM’a dayali iliski matrisi Arowm, orijinal iliski

matrisi A%} topolojik drtiisme matrisine eslemek icin Baginti 3.6”y1 kullanir.
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e Elde edilen benzerlik matrisi kullanilarak birbiriyle iliskili protein kimelerini
belirlemek icin hiyerarsik kiimeleme yontemiyle kiimeleme agaci (clustering tree)

olusturulur (hclust).

e  Olusturulan bu agag lzerinde dinamik aga¢ kesme yontemi ile anlaml olabilecek

modiiller tespit edilmeye calisilir (cutreeDynamic).

e Son olarak her bir modildeki yiksek bagh merkez protein/gen bulunur

(chooseOneHubInEachModule).

3.7 Esik Degeri (Ip) Belirlemede Permiitasyon Testi Kullanimi

istatistiksel bir test teknigi olan Permiitasyon testi literatiirde /o esik degerini belirlemek
icin basta RELNET olmak tizere ARACNE ve C3NET GAC algoritmalarinda da kullaniimistir.
Permiitasyon testi istatistiksel olarak 6Gnemli olan baglantilarin korunmasini ve 6nemsiz

olan baglantilarin elenmesi igin bir esik degerinin belirlenmesinde kullaniimaktadir.

Permiistasyon testinin nasil yapildigini kisaca agiklamak gerekirse: Belirli bir adim sayisi
boyunca gen ifade degerlerinin tutuldugu matris rastgele karistirilarak yeni veri kiimeleri
elde edilir. Bu veri kiimelerinin iliski skorlari bulunup bir vektore yerlestirilir. Belirlenen
istatistiksel bir & 6nem seviyesine gore bu vektorin belli bir noktasindaki deger ((1-a)L

indisindeki deger) lo esik degeri olarak atanir.

Buna gore permitasyon testinde yapilan islemleri 6zetleyecek olursak; Belirlenmis bir
adim sayisinca gen ifade veya proteomik verilerine ait 6érneklerin bulundugu veri seti
karistirilir ve yeni veri setleri elde edilir. Bu veri setlerinin iliski degerleri korelasyon veya
KB kullanilarak hesaplanarak bir / vektériine yerlestirilir. Daha 6nceden belirlenmis olan
bir s Gnem seviyesine (significance level) gore bu vektorin belirli bir noktasindaki deger

lo esik degeri olarak atanir.
Bu islemin kaba kodu asagida verilmistir.
1. iliski degerlerini tutmak icin bos bir / vektori tanimlanir.

2. For(a=1'den bellirli_bir_adim_sayisina_kadar)
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Gen ifade veya proteomik verilerine ait 6rneklerin bulundugu veri setindeki degerler

rastgele bir sekilde karistirilir ve yeni veri seti elde edilir.
Yeni veri setinin korelasyon veya KB degerleri hesaplanir.
Hesaplanan bu yeni degerler / vektériine eklenir.

For déngusl biter

[ vektori kiigiikten biiyige dogru siralanir.

Bir s 6nem seviyesi degeri belirlenir.

I vektériiniin boyutu B olmak (izere; bu vektériin (1-s)B ’nci elemani o esik degeri

olarak atanir.
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BOLUM 4

GEN AGI CIKARIM ALGORITMALARINDA KORELASYON TABANLI iLiSKi
TAHMINCILERIN ANALIZi

Bu bolimde Bolim 3’te bilgilerini verdigimiz GAC yontemlerinden ARACNE, MRNET, CLR
ve C3NET GAC algoritmalari kullanilarak korelasyon tabanli (Pearson KKD, Spearman KKD
ve Kendall KKD) iliski tahmincilerin proteomik veriler (izerindeki analiz basarimi

incelenmigstir.

4.1 Kullanilan Veri Seti ve Analiz islemleri

Veri seti olarak TCPA [28] tarafindan ters faz protein dizileme (Reverse phase protein
array — RPPA [58]) yontemi kullanilarak olusturulmus olan 16 kanser tirline ait
proteomik verileri kullaniimistir ve kullanilan veriler 3'ncii seviyeye aittir. Kullanilan veri
setinin ozellikleri (Kanser tird, kisaltmasi, 6rnek sayisi) Cizelge 4.1'de verilmistir. Veri

setlerinde her bir hastaya ait 190 proteinin ifade verisi yer almaktadir.

Her bir hastalik tiriindeki 6rneklerde ortak olan bu 190 proteinin literatlirde yer alan
protein-protein iligkilerini tespit etmek icin Senbabaoglu vd.’nin [20] yapmis olduklari
calismada oldugu gibi Pathway Commons (PC) [59] kullanilmis ve 177 proteinin birbiriyle
etkilesim icinde oldugu goérilmistir. Literatlirdeki iliskileri bulmak icin PC [59]'den
indirilen BioPAX [60] dosyasi icinde yer alan protein-protein iligskileri Babur vd. [61]
tarafindan gelistirilen Java uygulamasi kullanilarak tespit edilmistir. Etkilesim icinde
oldugu bulunan 177 proteinin PC’deki toplamdaki etkilesim sayisi 1.870 olarak
bulunmustur. Calismada bu bulgular ile ortak bilgi tahmin edicilerin basarimlar

degerlendirilmigstir. Ek olarak, PC’den elde etmis oldugumuz 19.000’e yakin proteine ait
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bir buguk milyondan fazla protein-protein iligkisinin bagka arastirmalarda da

kullanilabilmesi icin bir web uygulamasi gelistirilmis olup, Ek A-4’te detaylari verilmistir.

PC, biyolojik-yol (biological-pathway) ve etkilesim verilerini (protein-protein, gen-gen
vb.) toplamayi ve yaymayi amaclamaktadir. Veriler ortak veritabanlarindan (Reactome,
BioGRID, BIND, MSigDB vb. 25 farkli veritabani) toplanir ve BioPAX [60] standardinda temsil
edilir. Pathway Commons BioPAX standartlarinda gesitli biyolojik kavramlarin ayrintili bir
temsilini sunabilmektedir. Bu kavramlar: biyokimyasal reaksiyonlar, gen dizenleyici
aglar, genetik etkilesimler, tasima ve kataliz olaylari, proteinlerin etkilesim iginde oldugu

DNA, RNA, kiiciik molekiller ve komplekslerdir.

Cizelge 4. 1 TCPA'dan alinan veriler igin tiimor tipleri, calismada kullanilan kisaltmalar
ve her bir timor tipi igin 6rnek sayisi

Kanser Tiirii Kisaltma | Ornek Sayisi
Mesane Kanseri (Bladder urothelial carcinoma) BLCA 127
GOgus Kanseri (Breast invasive carcinoma) BRCA 747
Kolon Kanseri (Colon adenocarcinoma) COAD 334
Beyin Kanseri (Glioblastoma multiforme) GBM 215
Bas ve boyun Kanseri (Head and neck squamous cell carcinoma) | HNSC 212
Bobrek Kanseri (Kidney clear cell carcinoma) KIRC 454
* Beyin Kanseri (Brain Lower Grade Glioma) LGG 260
Akciger Kanseri (Lung adenocarcinoma) LUAD 237
Akciger Hiicre Kanseri (Lung squamous cell carcinoma) LUSC 195
Yumurtalik Kanseri (Ovarian serous cystadenocarcinoma) OVCA 412
*Prostat Kanseri (Prostate adenocarcinoma) PRAD 164
Rektum (Kalin bagirsak) Kanseri (Rectum adenocarcinoma) READ 130
* Deri Kanseri (Skin Cutaneous Melanoma) SKCM 207
*Mide Kanseri (Stomach adenocarcinoma) STAD 299
*Tiroid Kanseri (Thyroid carcinoma) THCA 375
Rahim Kanseri (Uterine corpus endometrioid carcinoma) UCEC 404
Toplam |4.772

* jle isaretlenen kanser turlerinde hastalara ait sadece 189 proteomik verisi vardir. (ARIDIA
proteinini icermezler)

Literatirde sentetik veriler kullanilarak yapilan arastirmalarda GAC yontemlerinin
basarimlilarinin degerlendirmeleri, genellikle alici isletim karakteristikleri altindaki alan
(AUROC- area under receiver operating characteristics), F-skor veya kesinlik-hassasiyet
egrisi altindaki alan (AUPR- area under precision-recall curve) gibi metrikler kullanilarak

gerceklestirilir. Bununla birlikte, bizim yaklasimimizda, literatiirden elde edilen etkilesim

34



veritabanlari sentetik verilerdeki gibi tam olarak dogru iliskileri veremeyecegi igin
istenileni karsilamaya bilir. Bu da ¢ok sayida hatali onaylanmis (False Positive) veriye
neden olabilir ve bu nedenle F-skor, AUROC ve AUPR bizim galismamiz igin uygun olglt
degildir. Bu ylizden geleneksel basarim olgme kriterlerinden kesinlik (precision) skoru
calismamizi degerlendirmek icin daha uygun bir metriktir. Kesinlik skoru, literatirden

cikarilmis tim etkilesimlere gére dogru cikarilan etkilesimlerin oranini verir.

GAG algoritmalarinin  ¢itkarim  performanslarini  degerlendirmek igin  dnerilen
karsilastirma islemi Sekil 4.1'de gosterilmistir. GAC algoritmalariyla TCPA’dan alinan veri
setleri kullanilarak c¢ikarimlanan protein aginin dogrulugunu tespit etmek icin
birlestirilmis protein ve gen etkilesim veri tabanlarindan alinan protein-protein iligkileri
kullanilmistir. PC kullanilarak elde edilen etkilesimlerin tamamen farkh biyolojik
terimlerin etkilesimlerini gosterebilecegini, ancak protein ciftleri arasinda anlamli bir
korelasyon degerine sahip olan ve diger biyolojik durumlardan elde edilmis, deneysel
olarak ispatlanmis bir etkilesimi tahmin etmenin, bu etkilesimi dogru pozitif (TP) olarak
kabul etmek icin glcli bir varsayim sagladigini kabul ederek GAC algoritmalarinin
performans hesaplanmasinda kullaniimistir. Nitekim diger biyolojik terimlerin sézde
dogrulanmis olan bu etkilesimlerinin, s6z konusu veri setinin biyolojik teriminde de
etkilesime girip girmedigini ve bunun ilgi konusu biyolojiye yeni bakis acilar
kazandirabilecegini dogrulamak ve kanitlamak adina deney yapmak igin en gli¢li aday

olarak ortaya ¢ikmaktadir.

GAG yontemlerinin performansini karsilastirmak igin literatlirde yaygin olarak kullanilan
istatistiksel bir yontem olan Fisher'in kesinlik testi (FKT) [62] ve kesinlik (precision)
degerleri kullaniimistir. FKT, Fury ve vd.’nin [63] yaptigl ¢alismada anlatildigi Gzere
ortlisme olasiliginin degerini (p-degeri) hipergeometrik dagilim ile hesaplar. Hesaplanan
p-degeri belirlenen bir esik degerinden kuglkse ¢ikarimlanan agdaki proteinler
arasindaki iliski istatistiksel olarak rastgelelikten uzak ve biyolojik olarak anlamli kabul
edilir.  FKT’nin GAC yontemlerinin performanslarini karsilastirmak icin kullanimini
aciklamak amaciyla Sekil 4.2 ve Cizelge 4.2 verilmistir. Sekil 4.2'de gorilebilecegi gibi,
verilen iki ag goz 6ninde bulunduruldugunda (Etkilesim Veritabanlari ve Tahmin Edilen

Etkilesimler) veri kiimesindeki Tim Olasi Etkilesimler icinde Ortiisen Etkilesimlerin
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istatistiksel olarak anlaml olup olmadigini belirlemek igin ¢alisma [63]'tan uyarlanmis

olan hipergeometrik test ile Baginti 4.1 kullanilarak p-degeri hesaplanir.

Sekil 4. 1 GAC algoritmalarinin performans degerlendirme isleminin blok diyagrami

Sekil 4. 2 Ortiisme analizi

Sekil 4. 2'de TOE, tim olasi protein-protein etkilesimlerini (15.576 adet); EV,
birlestirilmis veritabanlarindan elde edilen etkilesimlerden bizim inceledigimiz
proteinlere ait toplam etkilesim sayisini (1.870 adet); TEE, GAC yontemleriyle tahmin

edilen etkilesimleri; OF, EV ile TTE arasindaki ortiisen etkilesimleri belirtmektedir.

TEE\/TOE-TEE
P(OF) = (OE )( EV—OF )= TEE! (TOE-TEE)! EV! (TOE— )! (4.1)
(T;)VE) OE! (TEE-OE)! (EV-OE)! (TOE-TEE—-EV+0E)! TOE! :
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Baginti 4.1’de n ve k tam sayi olmak lizere (Z) binom acilimini belirmektedir.

Cizelge 4. 2 FKT parametreleri

Literatiirde yer alan Literatlirde yer almayan
GAC ile belirlenmis OE TEE - OF
GAC ile belirlenememis EV-OE TOE—-TEE—-EV + OF

Cizelge 4.2, Sekil 4.1'de gosterilen bolgeleri 6zetler ve FKT'de bir girdi olarak kullanilir.

Degerlendirme siirecinde kullanilan bir diger degerlendirme metrigi kesinlik (precision)

skorudur ve Baginti 4.2 ile belirtilmistir.

Gergek Pozitif (TP)

Kesinlik =
Gergek Pozitif (TP)+ Yanlis Pozitif (FP)

(4.2)

Kesinlik skoru, dogru cikarilan etkilesimlerin literatlirden cikarilmis tim etkilesimlere

gore oranini verir.

Test islemleri igin MINET [8], C3NET [10] R paketleri kullanilmistir. CLR ve MRNET
algoritmalari herhangi parametre almamaktadir. ARACNE ve C3NET algoritmalarinin
basarimini incelerken almis olduklari parametreler igin farkli degerler test edilmistir.
Cizelge 4.3’te incelemis oldugumuz GAC algoritmalarinda kullanilan parametre degerleri
ile bu parametrelerin en uygun degerleri ve algoritmalarin karmasiklik (complexity)

degerleri verilmistir.

Cizelge 4. 3 GAC algoritmalarinin parametreleri ve en uygun parametre degerleri

GAC En  uygun

. Parametre agiklamasi Test edilen degerler N Karmasikhk
Algoritmasi deger

Bir iliski elenirken kullanilan esik
ARACNE [5] | degerini belirten sayisal deger.
(eps)

CLR [6] - - - O(N2?)
MRNET [7] |- - - O(N?)
Ornekleme dagilimini icin verileri
yeniden orneklemede yineleme
sayisl. (itnum)

istatistiksel anlamlilik esigi (alpha)

eps=(0,0001; 0,001;

= 3
0,01;0,1) eps=0,0001 | O(N?)

itnum=[10; 100; 1000]
alpha=(0,5; 0,1; 0,05;
0,01; 0,005; 0,001)

itnum=10;

2
alpha=0,1 O(N7)

C3NET [10]

4.2 Analiz Sonuglari

Bu boélimde doért farkli GAG algoritmasinin bagsarimi TCPA’dan alinan proteomik veri

setleri kullanilarak incelenmistir. Ayrica, proteinler arasi iliskiyi tahmin etmek icin l¢

37



farkl korelasyon yontemi kullanilmis ve bu yéntemlerin de GAC yontemlerinin basarimi
Gzerindeki etkileri incelenmistir. GAC yontemlerinin basarimlari Bolim 4.1’de ayrintilar
verilmis olan Kesinlik skorlari ve FKT ile hesaplanan p-degeri kullanilarak
degerlendirilmistir. Alt bélimlerde korelasyon tabanli iliski ¢cikarim yontemlerine gore

GAG algoritmalarinin basarimlari degerlendirilmistir.

4.2.1 Pearson KKD’ye gére GAC Yontemlerinin Basarim Sonuglari

Pearson KKD igin GAGC algoritmalarinin basarimlari kanser tiiriine gére degismekte olup
basarim sonuglari kesinlik skorlarina gore Sekil 4.3’te verilmistir. Kesinlik skorlarina gore
yapilan degerlendirmede on iki farkh kanser tiirii icin (BRCA, GBM, HNSC, LGG, LUAD,
LUSC, OVA, PRAD, READ, SKCM, STAD ve UCEC) C3NET algoritmasi en yiiksek kesinlik
degerlerini elde etmistir. C3NET algoritmasindan sonra en iyi kesinlik degerlerini 4 farkh
kanser tiirl icin (BLCA, COAD, KIRC ve THCA) ARACNE algoritmasi elde etmistir. C3NET
algoritmasinin kesinlik skorlarinin diger algoritmalara gore daha yiiksek olmasinin
nedeni iliski skorlari Gizerinde daha ¢ok eleme yaparak daha seyrek ancak daha gtlivenilir
gen agl elde edebilmesidir. ARACNE algoritmasinin da basarili kesinlik skorlari elde
etmesinin sebebi VIE islemi uygulanarak potansiyel olarak dolayl (indirect) oldugu
disindlen baglantilari elemesidir. Bu durumun daha iyi anlasilmasi igin BRCA veri seti
icin her bir GAC algoritmasi tarafindan tahmin edilen iliskilerle, bu tahminlerden gercek

pozitif (literatlirdeki veritabanlari ile 6rtiisen) olanlarin sayilari Cizelge 4.4’te verilmistir.
0.25

0.20

0.10 || | il | | !
o | | | | “ 1

BLCA BRCA COAD GBM HNSC KIRC LGG LUAD LUSC OVCA PRAD READ SKCM STAD THCA UCEC

=

Hassasiyet (Precision)

(=]
]

=]
=]

B MRNET mCiR wARACNE mC3NET

Sekil 4. 3 Veri setleri icin Pearson KKD’ye gore GAC algoritmalarinin basarimi
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Cizelge 4.4’ten de goruldigu Gzere CLR ve MRNET algoritmalarinin iliski tahmin sayilar
ile bu tahminlerden gercek pozitif olanlarin sayilari birbirlerine yakindir. Bu iki
algoritmanin ylksek sayida iliski tahmini yapmasina karsin bu tahminlerdeki gergek
pozitif sayilari yeteri kadar yiiksek olmadigi icin kesinlik skorlari diisiik olmustur. Buna
karsin ARACNE ve C3NET algoritmalari daha az sayida iliski tahmini yapmalarina karsin
bu tahminlerdeki gercek pozitiflerin daha isabetli olmasi dolayisiyla daha yiksek kesinlik

degerlerine erismiglerdir.

Cizelge 4. 4 BRCA veri seti icin GAC algoritmalari ile tahmin edilen etkilesimlerin sayilari
(Pearson KKD ile) ve kesinlik degerleri

Ortiisen Etkilesimler | Tahmin Edilen Etkilesimler | Kesinlik Skoru
MRNET 768 7213 0,10647
CLR 774 7243 0,10686
ARACNE 51 329 0,15502
C3NET 30 155 0,19355

Ayrica, Pearson KKD kullanilarak GAC algoritmalarinca yapilmis olan bu tahminlerin
istatistiksel olarak anlamliligini degerlendirmek icin Baginti 4.1 kullanilarak elde edilen
p-degerleri Cizelge 4.5’te verilmistir. Cizelge 4.5’te koyu yazili degerleri iceren hiicreler,
ilgili kanser tiirl igin istatistiksel olarak en anlamli p-degerini géstermektedir. Séyle ki en
dislik p-degerine sahip olan tahmin istatistiksel olarak rastgelelikten en uzak tahmindir

ve dolayslyla en anlamli degeri ifade etmektedir.

Bu sonuglardan kesinlik degerleri ile p-degerleri arasinda bir tutarsizlik oldugu
disindlebilir fakat aslinda ¢ogu p-degeri istatistiksel olarak anlamliligi ifade eden ve
daha onceden belirledigimiz 0,05 esik degerinden daha kiglktir. MRNET ve CLR
algoritmalarinin daha disik p-degerlerine sahip olmasinin nedenini daha iyi
anlatabilmek icin Cizelge 4.6 hazirlanmistir. Cizelge 4.6’dan goriilecegi izere
literatlirdeki tim etkilesimlerin sayisi tim olasi etkilesimlerin sayisinin sadece %12’sine
denk gelmektedir. C3NET ve ARACNE algoritmalari tarafindan tahmin edilen etkilesim
sayisi CLR ve MRNET algoritmalarina karsin ¢cok daha distk kaldigi icin, istatistiksel
olarak anlaml p-degerlerine sahip olmalarina karsin MRNET ve CLR algoritmalarindan
daha yiksek p-degerlerine sahiptirler. Fakat bu degerler 0,05 olarak belirlenmis olan

anlamlilik degerinden kigik oldugu igin istatistiksel olarak anlamli kabul edilir.

39



Cizelge 4. 5 Pearson KKD kullanilarak GAC algoritmalarinca yapilmis olan tahminlerin
FKT p-degerleri

MRNET

CLR

ARACNE

C3NET

BLCA

3,1054E-04

9,4193E-04

5,1464E-02

2,1582E-02

BRCA

1,2463E-06

2,3214E-06

5,8621E-02

8,4685E-03

COAD

2,3598E-06

3,7872E-06

1,8943E-03

1,3975E-02

GBM

2,1755E-06

9,8068E-08

5,5150E-02

1,4436E-02

HNSC

4,5470E-04

1,0749E-04

6,1926E-01

1,5154E-02

KIRC

3,2183E-01

5,3617E-01

3,7488E-02

3,8953E-02

LGG

1,4051E-08

2,2098E-09

2,7949E-02

9,1236E-03

LUAD

7,5555E-02

4,5586E-03

9,5673E-02

1,5154E-02

LUSC

4,0028E-01

2,1657E-01

1,8911E-02

6,4595E-03

OVCA

8,8880E-04

8,6118E-04

3,7298E-02

8,7655E-03

PRAD

4,3797E-06

4,3797E-06

4,6044E-01

3,8768E-02

READ

2,9629E-03

9,0397E-05

3,2162E-01

8,3551E-03

SKCM

7,5360E-04

2,7415E-04

2,7065E-01

4,7036E-02

STAD

2,9071E-03

2,5643E-04

8,6575E-01

1,7872E-02

THCA

9,4726E-05

4,5691E-05

1,9204E-01

9,0242E-03

UCEC

3,1614E-08

2,5707E-08

6,3648E-02

1,9723E-03

Sonuc¢ olarak Pearson

KKD ile bulunan iligki

skorlari kullanilarak GAG algoritmalari

tarafindan yapilan etkilesim tahminlerinde C3NET ve ARACNE algoritmalari daha basarili

skorlar elde etmistir.

Cizelge 4. 6 Pearson KKD ile BRCA veri seti icin GAC algoritmalari elde edilen etkilesim

bilgileri
Ortiisen Tahmin Edilen | Literatiirdeki Tiim Tiim olasi P-deseri
Etkilesimler Etkilesimler Etkilesimler Etkilesimler &
MRNET | 768 7213 1870 15576 1,246E-06
CLR 774 7243 1870 15576 2,321E-06
ARACNE | 51 329 1870 15576 5,862E-02
C3NET |30 155 1870 15576 8,468E-03

4.2.2 Spearman KKD’ye gére GAC Yontemlerinin Basarim Sonuglari

Spearman KKD ile hesaplanan iliski degerleri kullanilarak gikarimlanan gen aglarinda GAG
algoritmalarinin basarimlari kanser tiriine gore degismekte olup basarim sonuglari
kesinlik skorlarina gore Sekil 4.4te verilmistir. Kesinlik skorlarina gore yapilan
degerlendirmede on dort farkli kanser tiird icin (BLCA, BRCA, COAD, GBM, HNSC, LGG,
LUAD, LUSC, OVA, PRAD, READ, SKCM, STAD ve UCEC) C3NET algoritmasi en yiksek
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degerleri elde etmistir. C3NET algoritmasindan sonra en iyi kesinlik degerlerini 2 farkh
kanser tird icin (KIRC ve THCA) ARACNE algoritmasi elde etmistir. C3NET ve ARACNE
algoritmalarinin kesinlik skorlarinin diger algoritmalara gore daha yiksek olmasinin
nedeni bir 6nceki bolimde aciklandigi tzere iliski skorlari tizerinde yapmis olduklari
eleme islemi sonucu dogrulugu daha yiiksek aglar elde etmeleridir. Bu durumun daha iyi
anlasilmasi icin bir onceki bélimde de agiklandigi (izere BRCA veri seti icin her bir GAC
algoritmasi tarafindan tahmin edilen iliskilerle, bu tahminlerden gergek pozitif

(literatlrdeki veritabanlari ile 6rtiisen) olanlarin sayilari Cizelge 4.7’de verilmistir.

Cizelge 4.7'den de gorildugli Gzere Pearson KKD’de oldugu gibi CLR ve MRNET
algoritmalarinin iliski tahmin sayilari ile bu tahminlerdeki gergek pozitif olanlarin sayilari
birlerine yakindir. Bu iki algoritmanin C3NET ve ARACNE algoritmalarina gore yuksek
sayida iliski tahmini yapmasina karsin bu tahminlerdeki gergek pozitif sayilari yeteri
kadar ylksek olmadigi igin kesinlik skorlari diisiik olmustur. Buna karsin ARACNE ve
C3NET algoritmalari daha az iliski tahmini yapmalarina karsin bu tahminlerdeki gergek
pozitiflerin daha isabetli olmasi dolayisiyla daha yiliksek kesinlik degerlerine
erismislerdir. Ayrica, C3NET algoritmasindaki ortiisen etkilesim sayisi ile tahmin edilen

etkilesim sayisinin Pearson KKD ile ayni oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 4. 4 Veri setleri icin Spearman KKD’ye gére GAC algoritmalarinin basarimi

Ek olarak, Spearman KKD kullanilarak GAG algoritmalarinca yapilmis olan bu tahminlerin
istatistiksel olarak anlamliligini degerlendirmek icin Baginti 4.1 kullanilarak elde edilen

p-degerleri Cizelge 4.8'de verilmistir. Cizelge 4.8’de koyu yazili degerleri iceren hiicreler
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Bolim 4.2.1 de belirtildigi Gzere ilgili kanser tiirl igin istatistiksel olarak en anlamli p-

degerlerini gostermektedir.

Cizelge 4. 7 BRCA veri seti icin GAG algoritmalari ile tahmin edilen etkilesimlerin sayilari
(Spearman KKD ile) ve kesinlik degerleri

Ortiisen Etkilesimler | Tahmin Edilen Etkilesimler | Kesinlik Skoru
MRNET 792 7296 0,10855
CLR 798 7346 0,10863
ARACNE 62 342 0,18128
C3NET 30 155 0,19354

Bolim 4.2.1 de belirtildigi lGzere bu sonuglardan kesinlik degerleri ile p-degerleri
arasinda bir tutarsizlik oldugu dusunulebilir, fakat aslinda ¢ogu p-degeri istatistiksel
olarak anlamhligi ifade eden ve daha 6nceden belirlenmis olan 0,05 esik degerinden
daha kiguktir. MRNET ve CLR algoritmalarinin daha dusiik p-degerlerine sahip
olmasinin nedenini daha iyi anlatabilmek icin Bolim 4.2.1’de oldugu lizere Cizelge 4.9
hazirlanmistir. Cizelge 4.9’dan gorilecegi Gzere literaturdeki tim etkilesimlerin sayisi
tim olasi etkilesimlerin sayisinin sadece %12’sine denk gelmektedir. C3NET ve ARACNE
algoritmalari tarafindan tahmin edilen etkilesim sayisi, CLR ve MRNET algoritmalarinin
tahmin ettigi etkilesim sayisina gére cok daha distktiir. Bu sebepten C3NET ve ARACNE
algoritmalari istatistiksel olarak anlamli p-degerlerine sahip olmalarina karsin MRNET ve
CLR algoritmalarindan daha yiiksek p-degerlerine sahiptirler. Fakat bu degerler 0,05
olarak belirledigimiz anlamlilik esik degerinden kiiciik oldugu icin istatistiksel olarak

anlamli kabul edilir.

Sonuc olarak Pearson KDD ile bulunan sonuglarla benzer olarak, Spearman KKD ile
bulunan iligski skorlari kullanilarak, GAC algoritmalari tarafindan yapilan etkilesim

tahminlerinde C3NET ve ARACNE algoritmalari daha basarili sonuglar elde etmistir.
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Gizelge 4. 8 Spearman KKD kullanilarak GAC algoritmalarinca yapilmis olan tahminlerin
FKT p-degerleri

Cizelge 4.9 Spearman KKD ile

MRNET

CLR

ARACNE

C3NET

BLCA

2,0083E-03

1,1780E-02

4,7051E-01

2,1582E-02

BRCA

3,3084E-05

3,3324E-05

9,6344E-04

8,4685E-03

COAD

5,9314E-08

3,9255E-08

6,8148E-02

1,3975E-02

GBM

5,7340E-05

1,3214E-06

1,5511E-01

1,4436E-02

HNSC

4,6138E-04

1,0055E-05

7,4156E-01

1,5154E-02

KIRC

1,3350E-02

2,2942E-02

3,5771E-02

3,2953E-02

LGG

2,3481E-08

5,4724E-08

7,3273E-02

9,1236E-03

LUAD

4,0174E-01

1,0901E-01

1,0212E-01

1,5154E-02

LUSC

4,8106E-02

1,0251E-02

3,5567E-02

6,4595E-03

OVCA

1,8541E-04

1,7878E-04

2,1958E-03

8,7655E-03

PRAD

7,5130E-05

1,4810E-05

2,8832E-01

3,8768E-02

READ

8,1980E-04

1,1681E-03

5,8309E-02

8,3551E-02

SKCM

5,5373E-06

2,9794E-04

2,4463E-01

4,7036E-02

STAD

1,0630E-03

1,3667E-05

8,6556E-01

1,7872E-02

THCA

1,5804E-04

4,1514E-05

4,9107E-01

9,0242E-03

UCEC

1,9490E-06

1,6055E-07

1,2620E-01

1,9723E-03

BRCA veri seti icin GAC algoritmalari elde edilen
etkilesim bilgileri

('5.rtii?en Tahn.1in_EdiIen Literat.ﬁrd_eki Tim Tﬁ_m (?IaS| P-degeri

Etkilesimler Etkilesimler Etkilesimler Etkilesimler
MRNET 792 7296 1870 15576 3,308E-05
CLR 798 7346 1870 15576 3,332E-05
ARACNE 62 342 1870 15576 9,634E-04
C3NET 30 155 1870 15576 8,468E-03

4.2.3 Kendall KKD’ye gére GAC Yontemlerinin Basarim Sonuglari

Kendall KKD ile hesaplanan iliski degerleri kullanilarak g¢ikarimlanan gen aglarinda GAC
algoritmalarinin basarimlari kanser tlriine goére degismekte olup basarim sonuglari
kesinlik skorlarina gore Sekil 4.5’te verilmistir. Kesinlik skorlarina goére yapilan
degerlendirme de on bes farkli kanser tiri icin (BLCA, BRCA, COAD, GBM, HNSC, KIRC,
LGG, LUAD, LUSC, OVA, PRAD, READ, SKCM, STAD ve UCEC) C3NET algoritmasi en yliksek
degerleri elde etmistir. C3NET algoritmasindan sonra en iyi kesinlik degerlerini bir farkh
kanser turd icin (THCA) ARACNE algoritmasi elde etmistir. C3NET ve ARACNE
algoritmalarinin kesinlik skorlarinin diger algoritmalara gore daha yiksek olmasinin

nedeni Bolim 4.2.1 ve 4.2.2’de aciklandigi Gzere iliski skorlari tizerinde yapmis olduklari
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eleme islemi sonucu dogrulugu daha yiiksek aglar elde etmeleridir. Bu durumun daha iyi
anlasilmasi icin BRCA veri seti icin her bir GAC algoritmasi tarafindan tahmin edilen
iliskilerle, bu tahminlerden gergek pozitif (literatlirdeki veritabanlari ile ortiisen)

olanlarin sayilari Cizelge 4.10’da verilmistir.
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Sekil 4. 5 Veri setleri igin Kendall KKD’ye gére GAG algoritmalarinin basarimi

Cizelge 4.10’dan da goraldigi Gizere Pearson ve Spearman KKD’de oldugu gibi CLR ve
MRNET algoritmalarinin iliski tahmin sayilari ile bu tahminlerdeki gercek pozitif olanlarin
sayilari birbirlerine yakindir. Bu iki algoritmanin C3NET ve ARACNE algoritmalarina gére
ylksek sayida iliski tahmini yapmasina karsin bu tahminlerdeki gercek pozitif sayilari
yeteri kadar ylksek olmadigi icin kesinlik skorlari diisiik olmustur. Buna karsin ARACNE
ve C3NET algoritmalari daha az iliski tahmini yapmalarina karsin bu tahminlerdeki gercek
pozitiflerin oraninin yiiksek olmasindan dolayr daha vyiksek kesinlik degerlerine

erismislerdir.

Ayrica, Kendall KKD kullanilarak GAC algoritmalarinca yapilmis olan bu tahminlerin
istatistiksel olarak anlamhligini degerlendirmek igin Baginti 4.1 kullanilarak elde edilen
p-degerleri Cizelge 4.11'de verilmistir. Cizelge 4.11'de koyu vyazili degerleri iceren
hicreler Bolim 4.2.1 ve 4.2.2 de belirtildigi Gzere ilgili kanser tiirt igin istatistiksel olarak

en anlaml p-degerlerini gostermektedir.
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Gizelge 4. 10 BRCA veri seti icin GAC algoritmalari ile tahmin edilen etkilesimlerin

sayilari (Kendall KKD ile) ve kesinlik degerleri

Ortiisen Etkilesimler | Tahmin Edilen Etkilesimler | Kesinlik Skoru
MRNET 788 7272 0,10836
CLR 790 7323 0,10787
ARACNE 62 346 0,17919
C3NET 31 158 0,1962

Gizelge 4. 11 Kendall KKD kullanilarak GAC algoritmalarinca yapilmis olan tahminlerin

FKT p-degerleri

MRNET

CLR

ARACNE

C3NET

BLCA

1,4305E-03

1,6619E-02

5,2814E-01

1,3435E-02

BRCA

2,6461E-05

1,0901E-05

1,0724E-03

6,2558E-03

COAD

3,9529E-08

2,5549E-08

8,0004E-02

6,5690E-02

GBM

1,1157E-05

8,9857E-06

7,7756E-02

6,7147E-02

HNSC

2,6276E-03

1,5805E-05

8,6923E-01

4,6125E-03

KIRC

2,4371E-02

4,5236E-02

4,3303E-02

3,1053E-02

LGG

9,9971E-09

1,2919E-08

8,8562E-02

2,9997E-03

LUAD

7,6718E-01

3,8359E-02

4,0089E-02

2,6660E-02

LUSC

5,0926E-02

8,8643E-03

2,9251E-02

1,9723E-03

OVCA

3,6748E-04

7,9023E-05

4,1940E-03

4,4110E-03

PRAD

2,8743E-05

9,3622E-06

4,1147E-01

6,2073E-02

READ

3,1894E-03

1,2721E-03

1,6417E-01

6,4460E-02

SKCM

5,2105E-05

1,4933E-04

3,9711E-01

6,3459E-02

STAD

2,6740E-04

2,6117E-06

9,3272E-01

1,7700E-02

THCA

5,1162E-05

6,3108E-05

5,4911E-01

7,1292E-02

UCEC

2,7817E-06

4,5297E-08

1,2710E-01

6,4595E-03

Bolliim 4.2.1 ve 4.2.2’de belirtildigi Gzere bu sonuglardan kesinlik degerleriile p-degerleri
arasinda bir tutarsizlik oldugu dusunulebilir, fakat aslinda ¢ogu p-degeri istatistiksel
olarak anlamlilg! ifade eden ve daha 6nceden belirledigimiz 0,05 esik degerinden daha
kiiglktlr. MRNET ve CLR algoritmalarinin daha dustk p-degerlerine sahip olmasinin
nedenini daha iyi anlatabilmek icin Bolim 4.2.1 ve 4.2.2'de oldugu Uzere Cizelge 4.12
hazirlanmistir. Cizelge 4.12’den goriilecegi lizere literatlrdeki tim etkilesimlerin sayisi
tim olasi etkilesimlerin sayisinin sadece %12’sine denk gelmektedir. C3NET ve ARACNE
algoritmalari tarafindan tahmin edilen etkilesim sayisi ise CLR ve MRNET algoritmalarina
karsin cok daha dislk kaldigl icin istatistiksel olarak anlamli p-degerlerine sahip

olmalarina karsin MRNET ve CLR algoritmalarindan daha vyiksek p-degerlerine
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sahiptirler. Fakat bu degerler 0,05 olarak belirlenmis olan anlamlilik esik degerinden

kiictik oldugu icin istatistiksel olarak anlamli kabul edilir.

Cizelge 4. 12 Kendall KKD ile BRCA veri seti icin GAC algoritmalari elde edilen etkilesim

bilgileri
("').rtii?en Tahr?in_Edilen Literat.ﬁrd_eki Tim Tﬁ_m (?IaS| P-degeri
Etkilesimler Etkilesimler Etkilesimler Etkilesimler
MRNET 788 7272 1870 15576 2,646E-05
CLR 790 7323 1870 15576 1,090E-05
ARACNE 62 346 1870 15576 1,072E-03
C3NET 31 158 1870 15576 6,256E-03

Sonuc olarak Pearson ve Spearman KDD ile bulunan sonuglarla benzer olarak, Kendall
KKD ile bulunan iliski skorlari kullanilarak, GAC algoritmalari tarafindan yapilan etkilesim

tahminlerinde C3NET ve ARACNE algoritmalari daha basarili sonuglar elde etmistir.

4.3 Boliim Sonuglan

Bu boélimde literatiirde siklikla kullanilan dért GAC algoritmasinin proteomik kanser
verisi kullanarak yaptiklari etkilesim tahminlerinin basarimlarinda korelasyona dayali
iliski tahmincilerinin etkisi incelenmistir. incelenen on alti kanser verisi icin korelasyona
dayali iliski tahmincilerin basarimlari kesinlik ve FKT p-degerlerine gore incelendiginde
benzer degerler Urettikleri gorilmektedir. Bir baska deyisle ayni kanser tir{ igin ayni
algoritma farkh korelasyon tabanl iliski tahmincisinde benzer basarim skorlarina
erismistir. Buna karsilik C3NET algoritmasi kesinlik skorlarina gére en basarili algoritma
olmustur. Bu sonuglarin belirlenen 0,05 esik degeri igin FKT p-degerlerine gore

degerlendirildiginde istatistiksel olarak da anlamli oldugu gorialmistar.

Korelasyon yontemlerinin GAC algoritmalari Gzerindeki basarimi degerlendirildiginde
MRNET, CLR ve C3NET yontemleri lizerinde biyik bir etkisi olmadigi gorilmistir. Fakat
korelasyon tabanl iliski tahmincisinin degismesi ARACNE algoritmasinin basarimini
degistirmektedir ve 8 veri setinde (BLCA, COAD, GBM, HNSC, LGG, LUSC, THCA, UCEC)

Pearson KKD, 7 veri setinde (BRCA, KIRC, OVCA, PRAD, READ, SKCM, STAD) Spearman

KKD, 1 veri setinde (LUAD) de Kendall Tau KKD en basarili ydontem olmustur.

Analiz islemleri Ubuntu 15.10 Linux isletim sistemine, 4 GB bellege ve i5-4460 3.2 GHz

islemciye sahip bir kisisel bilgisayar Uzerinde yapilmistir. Korelasyon tabanli iligki
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tahmincilerinin algoritmalarin ¢alisma zamanlari Gzerindeki etkisi degerlendirilmis ve
buna gore tim GAC algoritmalarinda iliski tahmincilerin ¢alisma hizi iyiden kotiiye dogru
Pearson KKD, Spearman KKD ve Kendall KKD seklinde olmustur. Tim veri setleri igin

algoritmalarin ortalama calisma sireleri saniye cinsinden Cizelge 4.13’te verilmistir.

Cizelge 4. 13 GAC algoritmalarinin korelasyon tabanli iliski tahmincilere gore ortalama
calisma stireleri (sn)

MRNET | CLR ARACNE | C3NET
Pearson KKD |0,0741 |0,0651 |0,0650 |(0,5289
Spearman KKD | 0,0896 |0,0721 |0,0810 |0,6443
Kendall KKD 27,5192 (27,4916 | 27,4884 | 308,2056

Pearson KKD’ye gore GAC algoritmalarinin calisma slreleri distkten yiiksege dogru
siralanmasi ARACNE, CLR, MRNET ve C3NET seklinde olmustur fakat burada ARACNE ve
CLR'In g¢ok yakin galisma sirelerine sahip oldugu unutulmamalidir. Bu siralama
Spearman KKD’ye gore yapildiginda CLR, ARACNE, MRNET ve C3NET seklinde olmustur.
Kendall KKD igin benzer siralama ARACNE, CLR, MRNET ve C3NET seklinde yapilabilir.
Kendall KKD yapisi geregi siralama islemi yaptigi icin GAC algoritmalarinin bu iliski
tahminci ile ¢alisma sireleri daha wuzun olmustur. Korelasyon tabanh iligki
tahmincilerinde GAC algoritmalarinin calisma sireleri incelendiginde ARACNE, CLR ve
MRNET’in daha hizli oldugu gorilmekle birlikte C3NET’in daha uzun calisma siiresine

sahip oldugu gorilmektedir.

Bu bolimde vyapilan calisma sonucunda daha basarili sonuglar aldigimiz C3NET
algoritmasi tarafindan anlamli bulunan ve etkilesim veritabanlarinda yer alan iligskilerden
en anlamli degerlere sahip protein ciftleri Cizelge 4.14’te verilmistir. Yesil renkle
doldurulmus hicreler ilgili kanser tird igin verilen protein giftinin C3NET tarafindan
anlamli bulundugunu bildirmektedir. Literatiirde ilgili kanser tirl icin 6nemli oldugu
saptanmis protein cifti icin ilgili hiicre *’ isareti ile belirtilmis ve kaynaklari verilmistir.
Cizelge 4.14’te verilen protein ciftlerinin literatlirde yer almayan diger kanser tirleri icin

de biyologlar tarafindan arastirilmasi da faydali olacaktir.
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Gizelge 4. 14 C3NET tarafindan kanser tirleri igin anlamli bulunan etkilesimler

Kanser Tiiru

Etkilesimler
(Gen-Gen BLCA |BRCA|COAD|GBM|HNSC|KIRC|LGG |LUAD [LUSC|OVCA |PRAD|READ|SKCM|STAD| THCA|UCEC
Protein-Protein)
CDH1-CTNNB1
E.Cadherin-beta.Catenin
FOXM1-CCNB1
FoxM1-Cyclin_B1

*[64]

*[65]

*[66],
MSH6-MSH2 [67]

SHC1-EGFR

*
Shc_pY317-EGFR_pY1068 (68]

Nikuseva Matric vd. [64] yapmis olduklari calismada, merkezi sinir sisteminin 50
timorinde E-cadherin (CDH1), adenomatous polyposis coli (APC) ve beta-catenin
(CTNNB1) proteinlerinin degisimlerini arastirmislardir. Sonug¢ olarak WNT biyolojik
yolunun bilesenlerindeki genetik degisikliklerin beyin timoéri olusumunda rol oynadigini
tespit etmislerdir ve E-cadherin (CDH1)'deki degisikliklerin beyin kanserinde etkin
olabilecegini bildirmislerdir. Kyu-Kim vd. [65] c¢alismalarinda 102 mesane kanseri
hastasina ait genomik verileri Gzerinde FOXM1-CCNB1 proteinlerinin etkilesimlerini
arastirmislardir. Yapmis olduklari gen ag cikariminin ve deneysel incelemelerin
sonucunda mesane kanserinin olusumunda FOXM1-CCNB1-Fanconi anemi biyolojik
yolunun (Fanconi anemia pathways) aracilik edebilecegini belirtmislerdir. Rambau vd.
[66] arastirmalarinda 602 yumurtalik kanseri hastasina ait mikro dizi ifade verilerini
kullanarak onarim proteinlerinin (MLH1, PMS2, MSH2 ve MSH®6) etkisini incelemislerdir.
Arastirma sonucunda yumurtalik kanserinde MSH2 / MSH6 anormalliginin anlamli
sikhginin, yumurtalik kanserine 6zgii Lynch sendromu (Lynch syndrome)! taramasini
destekledigini bildirmislerdir. Ramsoekh vd. [67] yapmis olduklari ¢alismada Lynch
sendromu kanitlanmis 67 aileye ait verileri kullanarak MLH1, MSH2 ve MSH6
proteinlerindeki degisimlerin kanser Gzerindeki etkisini incelemislerdir. Sonuc olarak
MLH1, MSH2 ve MSH6 proteinlerindeki mutasyonlarin ayirt edilebilir kanser risk
profillerine neden oldugunu ve MSH6 proteinindeki mutasyonun yumurtalik kanserinde

yuksek risk olusturdugunu belirtmislerdir. Zheng vd. [68] calismalarinda asagi reglle

! Lynch Sendromu cinsiyeti belirleyen kromozomlar disinda kalan kromozomlarda meydana gelen hasarlar
sonucu olusan kalitsal bir hastaliktir.

48



adaptor proteini (Downregulated adaptor protein) p66°"¢ (SHC1)’nin akciger kanseri
Uzerindeki etkileri incelemislerdir. Calisma sonucunda SHC1 eksikliginin akciger

kanserinde etkili olabilecegini bildirmislerdir.

Tim bu sonuglar bu tez calismasinda 6nerilen yontemin ve istatiksel olarak anlamli

bulunan sonuglarin biyolojik olarak da anlamli oldugunu géstermektedir.
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BOLUM 5

GELISTIRILEN YONTEM

Biyolojik ag analizi icin farkl algoritmalar gelistirilmis olup, bu farkliigin ana sebebi
kullandiklari istatistiksel yaklagsimlardir. Bu alanda yapilmis olan ilk ¢alismalarda
korelasyon tabanli kimeleme yontemleri kullanilmistir [69]. WGCNA [22] literatirde
cokca kullanilan ag c¢ikarim yontemlerinden biri olmakla birlikte hedef hastalikla ilgili
yuksek korelasyonlu gen/protein modillerini (kime, alt-ag, sub-network) ve bu
modillerdeki yuksek iliski skorlarina sahip merkez genleri tespit etmek igin

kullanilmaktadir.

Bu boélimde iliski tahmincilerinin entegrasyonunun ag c¢ikarimi Gzerindeki etkisini

incelemek icin 6nerdigimiz ve sonuclarini literatiirle paylastigimiz ydéntem acgiklanacaktir.

5.1 Kullanilan Veri Seti

Biyoinformatik alanindaki ¢alismalar, yiksek verimli tekniklerdeki gelismeler ile birlikte
blyik bir ivme kazanmistir. Bu tekniklerden biri, yliksek verimli antikor bazh bir teknik
olan ve proteomik arastirmalariigin protein ekspresyon verileri saglayan ters faz protein

dizisi (Reverse Phase Protein Array - RPPA) [58] teknolojisidir.

Bu calismada kullanilan RPPA verileri, TCPA'nin web sitesindeki indirme béliminden (4.
diizey veri) alinmistir [70]. Veri seti 5 farkli kanser tiriine aittir ve toplamda 2.230 kanser
hastasinin proteomik ifade verisinden olusur. Veri setinde her bir hasta igin 218'den fazla
antikor bulunmaktadir. Verilerin bire-bir gen-protein eslesmesini (Cizelge A-2.1) elde
etmek igin, TCPA'nin [70] web sitesinin My Protein bolimuinden ilgili bilgiler alinmis ve
sonrasinda esleme gergeklestirilmistir. Kanser tlrleri ve kisaltmalari, érnek sayilari,

protein sayisi (antikor), secilen protein sayisi Cizelge 5.1'de listelenmistir.
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Gizelge 5. 1 Kanser turi ve kisaltmasi, 6rnek sayisi, protein sayisi, segilen proteinlerin

sayisl

Kanser Tiri Kisaltmasi Ornek Protein Secilen Proteinlerin
Sayisi sayIsi Sayisi

Go6gls Kanseri (Breast invasive BRCA 901 224 173
carcinoma)
Beyin Kanseri (Glioblastoma GBM 205 223 173
multiforme)
Akciger Kanseri (Lung squamous | LUSC 325 237 170
cell carcinoma)
Bobrek Kanseri (Kidney clear cell | KIRC 445 233 169
carcinoma)
Deri Kanseri (Skin Cutaneous SKCM 354 223 173
Melanoma)

Ayrica, iliski tahmin edicilerin performanslarini degerlendirmek igin Hastalik-Gen iligkileri
entegrasyon platformu (DisGeNET) [71] ve Molekiiler imzalar Veritabani (MSigDB) [72]
altin standart olarak kullaniimistir. DisGeNET literatlirde yapilmis 6nceki calismalarda
bildirilen ve UNIPROT veritabani, Karsilastirmali Toksikogenomik Veritabani
(Comparative Toxicogenomics Database), GWAS katalogu gibi cesitli kamuya agik veri
kaynaklarinda saklanan gen-hastalik, genetik varyant-hastalik iliskilerini iceren bir
entegrasyon platformudur. DisGeNET 17.381 gen ve 15.093 hastalik arasindaki toplam
429.036 iligkiyi barindirmaktadir. MSigDB ise 8 farkli koleksiyondan toplamda 17.779 gen
seti barindirir ve kapsadigi koleksiyonlar; sirali gen kiimeleri, konumsal gen setleri,
kiratorlu gen setleri, motif gen setleri, hesaplamali gen setleri, Gen Ontolojisi (GO) gen

setleri, immunolojik (immunologic) gen setleri ve onkojenik gen kiimeleridir.

Her bir kanser tiriine gore verileri elde etmek igin kullanilan arama terimleri, Birlesik
Tibbi Dil Sistemi - Kavram Benzersiz Tanimlayicilari (Unified Medical Language System -
Concept Unique Identifiers, UMLS-CUIs), en az literatiirdeki iki yayinda gegmesi kaydiyla
(PMID = 2) DisGeNET'ten elde edilen genlerin sayisi ve ilgili kanser veri setindeki genler
ile DisGeNET arasindaki ortak genlerin sayisi Cizelge 5.2'de verilmistir. Gen seviyesi

analizi, segilen kanserle ilgili DisGeNET verileri kullanilarak gergeklestirilmistir.
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Cizelge 5. 2 DisGeNET'ten alinan verilerin bilgisi

Kanser DisGeNET’ten alinan gen Ortak gen
Tiiri DisGeNET teki arama terimleri UMLS-CUIs sayisl < |sg|
(PMIDs>=2) 4
1|BRCA | Gogls Kanseri (Breast invasive carcinoma) 0346153 52 15
2|GBM | Beyin Kanseri (Glioblastoma multiforme) C1621958 147 28
3|Lusc |Akciger Kanseri (Lung squamous cell carcinoma) | c0149782 41 7
4| KIRC | Bobrek Kanseri (Kidney clear cell carcinoma) 0022658 264 14
5 |{skcm | Deri Kanseri (Skin Cutaneous Melanoma) C0151779 104 25

DisGeNET'ten her bir kanser tiri icin secilen genler alinarak BioCarta, KEGG ve
Reactome veritabanlarindan bu genleri icerme orani en yiksek yiz biyolojik-yol
(biological pathway) MSigDB cevrimici araci kullanilarak, yanlis kesif orani (False
Discovery Rate — FDR-q) <0,05 ile tanimlanarak, alinmistir. FDR skoru ¢oklu hipotez testi
icin ham p-degerinin ayarlanmis halidir. Burada, ham p degerlerini dizeltmek icin
Bonferroni [73] duzeltmesi kullanilarak p-degerleri test edilen hipotezlerin sayisi (100
biyolojik-yol alindigi icin ham p-degeri 100 ile carpilmistir.) ile carpilmistir. Yol seviyesi
analizi, DisGeNET'ten elde edilen hastalik genlerinin ilgili oldugu en 6énemli biyolojik-

yollar kullanilarak gergeklestirilmistir.

5.2 Analiz

GAC algoritmalari gen ifade/proteomik verilerini kullanarak genler-proteinler arasindaki
etkilesimleri bulmaya calisirlar. Bunun icin gen-protein ciftleri arasindaki iliski degerlerini
Bolim 2’de verilen tahminciler gibi farkli istatistiksel yontemlerle gergeklestirirler.
WGCNA yonteminde gen-protein ciftleri arasindaki iliski degerleri Bolim 3.6’da
anlatilan, Pearson KKD ve Spearman KKD gibi korelasyon temelli fliski (adjacency)
fonksiyonu ile hesaplanir. Onerdigimiz yontemde Boéliim 3.6’da WGCNA yénteminin ilk
adiminda kullanilan fliski fonksiyonu yerine Bélim 2’de verilen iliski tahmincilerinin

entegrasyonu saglanarak WGCNA yonteminin basarimi degerlendirilmistir.

Boliim 3.6’da ayrintilari verilmis olan WGCNA kullanilarak yapilmis olan analiz isleminin

adimlari sirasiyla asagida verilmistir:

e ilk olarak TCPA’dan alinan veri setindeki proteomik verileri kullanilarak proteinler

arasindaki iliski skor matrisi hesaplanmistir (adjacency fonksiyonu ile).
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e Yiksek iliski degerleriyle birbirine bagh protein gruplarini (modillerini) belirlemek
icin topolojik ortisme olgutind kullanilarak benzerlik matrisi elde edilmistir

(TOMsimilarity fonksiyonu ile).

e  Olusturulan bu benzerlik matrisinden, hiyerarsik kiimeleme yontemi kullanilarak,
birbiriyle iliskili protein gruplarini tespit etmek icin kimeleme agaci olusturulmustur

(hclust fonksiyonu ile).

e  Olusturulan kiimeleme agacindan dinamik aga¢ kesme yéntemi ile anlamh gruplar

bulunmustur (cutreeDynamic fonksiyonu ile).

e Son adimda ise tespit edilen her bir gruptaki yiuksek bagh merkez gen/protein

bulunmustur (selectOneHublnEachModule fonksiyonu ile).

incelenen kanser tiirii ile bulunan modiiller arasindaki iliskinin anlamhihgin istatistiksel
olarak degerlendirmek icin Boliim 4.1’de ve Fury vd.’nin [63] yaptigi calismada anlatildigi
Uzere FKT’nin tek yonli (one-tailed) versiyonu olan hipergeometrik dagihm
(hypergeometric distribution) ile hesaplanan ortisme degeri (P-degeri) bulunarak
kullanilmistir. Bulunan p-degeri belirli bir esik degerinin altindaysa bulunan modildeki
proteinlerin incelenen kanser tiri ile olan iligkisi istatistiksel olarak rastgelelikten uzak

ve biyolojik olarak ta anlamli kabul edilir.

Fury vd.’nin [63] yapmis oldugu ¢alismada verilen hipergeometrik dagilim bagintisinin
calismamiza uyarlanmis hali; C, ag ¢ikarim yontemi ile ¢ikarimlanan gen/protein sayisini;
D, DisGeNET veritabaninda dogrulama icin kullanilacak gen/protein sayisini; O, C ve D
arasindaki Ortlisen gen/protein sayisini; T, insan genomu icin bilinen tim

genlerin/proteinlerin sayisini belirtmek tGzere Baginti 5.1'de verilmistir.

P(O _(g)(;:g)_ ¢l (rT-¢) p! (T-D)! 5 1
©) = (;) T 01 (¢-0) (D-0) (T—-C-D+0)! T! (5.1)

Hesaplanan p-degeri 0,05'ten kicikse, cikarilan moddller ile hastaliga bagh DisGeNET
genleri arasindaki 6rtlisen proteinlerin ve bunlarin ilgili oldugu biyolojik-yollarin rastgele
olma ihtimalinin daha disiik oldugu, bu modillerin hastalik ile iliskili ve biyolojik olarak

ilging olma ihtimalinin daha yuksek oldugu dustndllr. Ayrica, Sekil 5.1 ve Cizelge 5.3,
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iliskilendirme tahmincilerinin performanslarinin genel degerlendirmesinde kullanilan

FKT'nin daha iyi anlasiimasini saglamak icin verilmistir.

T: Tiim Genlerin/Proteinlerin Sayisi

C: Cikarvmlanan
Genler/Proteinler
(FGCNA)

D: Dogrulanmis ; O: Ortizsen

Genler/Proteinler '\ Genler/Proteinler
{DisGeNET, N

MSigDB)

Sekil 5. 1 FKT ile 6rtlisme analizi

Sekil 5.1'de verildigi gibi, verilen iki kiimeye (o6r: c¢ikarimlanmis ve onaylanmis
genler/proteinler) dayali olarak, ortisme isleminin literatiirdeki tim genlere/
proteinlere (T) gore istatistiksel olarak anlamli olup olmadigi belirlenmistir. Literatirdeki
son ¢alismalar insan genomundaki gen sayisinin 19.000 civarinda oldugunu ortaya
koymustur [74], dolayisiyla bu deger ¢calismamizda T olarak kullanilmistir. Cizelge 5.3,

Sekil 5.1'de gosterilen bolgeleri 6zetler ve bu bolgeler FKT'de bir girdi olarak kullanilir.

Cizelge 5. 3 Gen seviyesinde analiz icin FKT Parametreleri

Literatlirde Dogrulanmig Literatlirde Dogrulanmamis
Genler/Proteinler Genler/Proteinler
Cikarimlanmig 0 ¢c-0
Genler/Proteinler
Cikarimlanmamis D-0 T-C-D+0
Genler/Proteinler

Degerlendirme sirecinde kullanilan bir diger metrik kesinlik (precision) skorudur ve
Bolim 4’te Baginti 4.2 ile belirtilmistir. Kesinlik degerinin hesaplanmasinda gergek
pozitifler, biyolojik-yol seviyesindeki veya gen seviyesindeki analizde gerekli kosullari
saglayan modilleri gosterir (P degeri <0,05). Yanhs pozitifler ise biyolojik yol
seviyesindeki veya gen seviyesindeki analizlerde gerekli kosullari karsilamayan
modaillerin sayisini gosterir. Biyolojik-yol seviyesindeki ve gen seviyesindeki analizlerde

belirlenen gerekli kosullar Boliim 5.3’te agiklanmistir.
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Analizler icin MINET [8], DepEst [75] ve WGCNA [22] R paketleri kullaniimistir. Secilen
iliski tahmincileri MINET [8]'ten build.mim fonksiyonu ve DepEst [75]' den get.mim
fonksiyonu tarafindan saglanan belirli parametre degerleri ile hesaplanmigtir. Ayrica,
adjacency, TOMsimilarity, hclust, cutreeDynamic ve selectOneHublnEachModule

fonksiyonlari analiz stirecinde WGCNA [22] paketinden kullanilan fonksiyonlardir.

5.3 Gelistirilen Yontem

Bu bdlimde, iliski tahmincilerinin performanslarini analiz etmek igin gelistirilen yéntem

Sekil 5.2'de gosterilmistir.
1. ilk adimda, TCPA'dan alinan proteomik veriler analiz icin hazirlanir (bkz. Bolim 4.1).

2. ikinci adimda, Bolim 5.2’de acgiklandigi (izere WGCNA [22] ile analiz islemleri
gerceklestirilerek ortak ifade aglari ve modiller bulunmustur. Sonraki asamalarda
kullanilacak olan iliski skor matrisi WGCNA’da [22] adjacency fonksiyonu ve ayrica,
MINET [8] ve DepEst [75] paketleri tarafindan saglanan diger iliskilendirme tahmin
edicileri kullanilarak hesaplanmistir. Ayrica, her bir iliski tahmincisi i¢in en az 7
modil (alt ag) Gireten parametreler, belirli parametreler kullanilarak bulunmustur.

Kullanilan parametreler Cizelge 5.4’te verilmistir.

Gizelge 5. 4 Kullanilan R paketleri, fonksiyonlar, parametreler ve test edilen degerler

R Paketi Fonksiyon Parametreler |Test edilen degerler
MINET build.mim estimator “spearman”, “pearson”, “kendall”, “mi.
empirical”, “mi.mm”, “mi.shrink”, ve
“mi.sg”.
disc “none”, “equalfreq” ve “equalwidth”
DepEst obtain.mim estimator “b.spline” ve “KDE”".

cop.transform |TRUE, FALSE.
WGCNA TOMsimilarity |TOMDenom min ve mean.

hclust method “ward.D”, “ward.D2”, “single”, “complete”,
“average” ve “mcquitty”.
cutreeDynamic|deepSplit 0’dan 4’e kadar 1 artarak.

minClusterSize [10’dan 20’ye kadar 1 aratarak.
cutHeight 0,7’den 0,999’a kadar 0,001 artarak.

Her bir veri kiimesi ve her bir iliski tahmincisi igin ortak ifade aglarindan 7, 8 ve 9
modul olusturulur. Moddl sayisinin 7-8-9 olarak secilmesinin nedeni detaylariyla

Bolim 5.4’te agiklanmistir. Olusturulan modiiller iginden, modullerdeki protein
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sayilari daha esit dagilmis olan modiilleri Greten parametreler, her bir iliski tahminci
icin secilmistir. Secilen bu parametreler kullanilarak olusturulan modiiller iligki
tahmincilerinin basarim karsilastirilmasinda kullaniimistir. Cizelge 5.5’te her bir veri

seti icin secilen en iyi iliski tahmincisi ve kullanilan parametreler verilmistir.

®

TCPA'dan alinan yiiksek verimlilikli Gen — Hastalik iligkisi veri
hastalik verisi (Gr: RPPA) entegrasyon platformu

| i
@ _ @ :-[-" Mesc:ragrﬁDgnEures

c? === Database

Hesaplamali cikarim Biyolojik yol — Gen kimesi bilgileri
(WGCNA) {BioCarta, KEGG ve Reactome)

@ Pathwiry Savivesinde Bagarem Oranlan
= » . .

Biyolojik yol seviyesinde analiz

e TN b
e T A ® BT Gen Seviyesinde Bagarim Oranlan
e = Rk, e

i _:_; - _"J..-:_ '__- Si __;_— )
N 11|
Tar S - - 9 -
e i s A o '.' Pl R SR
- e Tl T | i Serlabiih et Wi
Hastalikla iliskili alt aglardaki hub-genler ve Hub-genlerin gen seviyesinde
komsulari. (Renkli olanlar DisGeNET te tanimli) analizi

Sekil 5. 2 Gelistirilen yontem

3. Uciincii adimda, DisGeNET web sayfasi [76] kullanilarak her kanser tiirii icin en az iki
farkl ¢ahismada (PMID 2 2) verilen kanser tipi ile iliskili oldugu dogrulanmis olan

genler elde edilmistir.
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Cizelge 5. 5 Kullanilan veri setine gore fonksiyonlardaki en iyi sonuglari veren
parametre degerleri

Fonksiyonlar, parametreler ve secilen degerler
build.mim obtain.mim TOMsimilarity| hclust cutreeDynamic
Modiil | Veri - - min
boyutu | seti Iligki discretization lligki cop. TOMDenom | method | Cluster cut |deep
tahminci method tahminci | transform Size Height | Split
7 BRCA | Shrink | globalequalwidth - - mean ward.D2 14 0,994 2
8 BRCA | Shrink equalfreq - - min complete| 10 0,995 2
9 BRCA | Shrink | globalequalwidth - - mean ward.D2 10 0,986 2
7 GBM SG equalfreq - - mean ward.D 13 0,887 1
8 GBM SG globalequalwidth - - mean ward.D2 12 0,991 3
9 GBM SG globalequalwidth - - mean ward.D2 11 0,991 3
7 KIRC Shrink equalfreq - - min complete| 14 0,995 3
8 KIRC Shrink equalfreq - - min complete| 11 0,995 3
9 KIRC Shrink equalfreq - - min complete| 10 0,994 | 4
7 LUsC - - BS TRUE mean ward.D2 | 10 0,848 | 2
8 LUSC - - BS TRUE mean ward.D 10 0,866 2
9 LUsC - - BS TRUE mean ward.D 11 0,866 | 3
7 SKCM MM equalfreq - - min complete| 13 0,945 1
8 SKCM MM equalwidth - - min complete| 10 0,854 | 0O
9 SKCM MM globalequalwidth - - min complete| 10 0,985 1

Dordlncli adimda, Uglinci adimda segilen genler alinarak BioCarta, KEGG ve
Reactome veritabanlarindan bu genleri icerme orani en yiksek yiz biyolojik-yol
(biological-pathway) MSigDB web sayfasi [77] kullanilarak, yanlis kesif orani (False

Discovery Rate — FDR-q) <0,05 ile tanimlanarak, bulunmustur.

FKT ile biyolojik-yol (pathway) seviyesi analizi: Bu adimda, 4'ncli adimda elde
edilen biyolojik-yollar ile ikinci adimda elde edilen modiiller arasindaki iliskinin
orttisme oranlari ve ilgili p-degerleri, FKT kullanilarak bulunmustur. 4’ncti adimda
DisGeNET genleri ile iliskisi en yiksek 100 biyolojik-yolu segildiginden ¢oklu hipotez
testi icin ham p-degerlerini diizeltmek Uzere, FDR g-degeri, p-degeri 100 ile
carpilarak hesaplanmistir. Bulgularimizi hastalik ilgisi agisindan biyolojik-yol
seviyesinde degerlendirmekicin, 4'ncii adimda FDR g-degeri <0,05 olan ve hastalikla
iliskili biyolojik-yollarin en az iki tanesine sahip ve en az 5 ortak gen (DisGeNet’ten
alinan genlerle cikarimlanan modiller arasindaki ortak gen) iceren WGCNA
modilleri gercgek pozitif olarak kabul edilmistir. Esik degeri olarak en az 2 biyolojik-
yol ve en az 5 ortak genin secilmesinin nedeni Bolim 5.5'te aciklanmistir. Bu
kosullari saglayan modiillerin sayisi (gercek pozitif), toplam modiil sayisina (gercek
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pozitif + yanlis pozitif) bollinerek, iliski tahmincilerinin biyolojik-yol seviyesindeki
performans puanlari (kesinlik degerleri) elde edilmistir. incelenen kanser tiirlerine
ait biyolojik-yol seviyesindeki kesinlik skorlari her bir iliski tahmincisi icin modiil
sayilarina gore ayri ayri ve ortalama olarak (ort.) Cizelge 5.6’da verilmistir. Ayrica,
Cizelge 5.6’da her bir kanser tiri igin en yiksek ortalama kesinlik skoru koyu renkle

belirtilmistir.

Cizelge 5. 6 Kanser turleri igcin modul sayilarina goére iliski tahmincilerin FKT ile biyolojik-

yol seviyesindeki kesinlik skorlari

BRCA GBM KIRC LUSC SKCM

7 8 9 (Ort.| 7 8 9 |Ort.| 7 8 9 |Ort.| 7 8 9 (Ort.| 7 8 9 | Ort.
Adjacency 0,86/0,63|0,33|0,61(0,57|0,63|0,56|0,580,43|0,63|0,33| 0,46 |0,71|0,75(0,56(0,67 |0,86|0,63|0,56| 0,68
Kendall Tau KKD (0,57|0,50|0,44|0,51|0,71|0,63|0,67|0,67 |0,57(0,38|0,33| 0,43 |0,57|0,50|0,44(0,51|0,71|1,00|0,56|0,757
Pearson KKD 0,71|0,50/0,56|0,59(0,43|0,75|0,44|0,54|0,57|0,38|0,33| 0,43 |0,57|0,75(0,44|0,59|0,71|0,75|0,67| 0,71
Spearman KKD |0,57|0,50|0,67(0,58|0,57(0,38(0,44| 0,46 |0,71|0,25|0,33|0,43|0,57|0,38(0,44(0,46 (0,71(0,75|0,67| 0,71
BS 0,71|0,63(0,44|0,590,57|0,63(0,67| 0,62 |0,43|0,63(0,33| 0,46 |0,86|0,75(0,67|0,76 |0,86|0,63|0,56| 0,68
Ampirik 0,71|0,75|0,56| 0,67 |0,71|0,50(0,56|0,590,57|0,38|0,22| 0,39 |0,86|0,75(0,44( 0,68 |0,86| 0,63|0,56| 0,68
CYT 0,43|0,50|0,33|0,42(0,86|0,63|0,44| 0,64 |0,43|0,25|0,33| 0,34 |0,71|0,63(0,56(0,63 |0,86|0,63|0,56| 0,68
MM 0,86/0,38/0,33|0,52(0,86|0,75|0,56|0,72|0,71|0,38/0,33| 0,47 |0,71|0,75(0,56| 0,67 |0,86|0,75|0,67|0,758
SG 0,71|0,63|0,56| 0,63 |0,86|0,88(0,78|0,84 |0,57|0,50|0,22| 0,43 |0,86|0,63(0,44|0,64 |0,71|0,63|0,67| 0,67
Shrink 1,00(0,88(0,67(0,85|0,71|0,63|0,56| 0,63 (0,71(0,63(0,44|0,59 0,71|0,88|0,67|0,75 (1,00(0,63(0,56| 0,73

6. FKT ile gen seviyesi analizi: Bu adimda 5'nci adimda her bir kanser tiri igin

biyolojik-yol seviyesinde gercek pozitif kabul edilen modiillerdeki genlerle ilgili
kanser tiriyle iliskili oldugu DisGeNet’ten belirlenen genlerin 6rtlisme oranlari FKT
ile hesaplanmistir ve 0,05’ten kiiclik p-degerine sahip modiillerin ilgili kanser tiirtyle
iliskili olabilecegi degerlendirilip, bu modiiller gercek pozitif kabul edilmistir. Gercek
pozitif modillerin sayisi, toplam modil sayisina (gercek pozitif + yanlis pozitif)
bollnerek, iliski tahmincilerinin gen seviyesindeki performans puanlari (kesinlik
degerleri) elde edilmistir. incelenen kanser tiirlerine ait gen seviyesindeki kesinlik
skorlari her bir iliski tahmincisi icin moddil sayilarina gore ayri ayri ve ortalama olarak
(ort.) Cizelge 5.7'de verilmistir. Ayrica, Cizelge 5.7'de her bir kanser tiri igin en

ylksek ortalama kesinlik skoru koyu renkle belirtilmistir.
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Gizelge 5. 7 Kanser tirleri igin modiil sayilarina goére iliski tahmincilerin FKT ile gen
seviyesindeki kesinlik skorlari (p-degeri<0,05)

BRCA GBM KIRC LUSC SKCM

7|8 |9 |Ort.]7 |8 |9 |Ort.f7 |8 |9 (Ort.l 7|8 |9 (Ort.] 7| 8|9 |Ort.

Adjacency 0,86(0,63|0,33|0,61(0,57|0,63|0,56(0,58|0,29(0,50|0,33|0,37(0,57|0,75(0,56|0,63|0,86(0,63|0,56 | 0,68
Kendall Tau KKD|0,57|0,50(0,44|0,51|0,71|0,63(0,67|0,67|0,43|0,25(0,33|0,34|0,57|0,38|0,33|0,43|0,71{1,00(0,56 0,757
Pearson KKD 0,71(0,50|0,56|0,59(0,43|0,75|0,44(0,54|0,43(0,38|0,33|0,38(0,57|0,63(0,44|0,55|0,71(0,75|0,67| 0,71

Spearman KKD |0,43|0,38|0,56(0,45(0,57|0,38|0,44|0,46|0,57(0,25(0,11|0,31|0,57|0,25(0,33|0,38|0,57|0,63|0,67| 0,62

BS 0,57(0,50|0,44|0,51(0,57|0,63|0,67(0,62|0,43(0,63|0,33|0,46|0,57|0,75(0,67|0,66|0,86(0,63|0,56 | 0,68
Ampirik 0,71(0,75|0,56|0,67(0,71|0,50(0,56(0,59|0,57(0,38|0,11|0,35(0,71|0,63(0,44|0,59|0,86(0,63|0,56 | 0,68
CYT 0,43(0,50|0,33|0,42(0,86|0,50(0,44(0,60|0,43(0,25|0,33|0,34(0,57|0,38(0,44|0,46|0,86(0,63|0,56| 0,68
MM 0,86(0,38|0,33|0,52(0,86|0,75(0,56|0,72|0,71(0,25|0,33|0,43|0,43|0,75(0,44|0,54|0,86(0,75|0,67 (0,758
SG 0,71(0,63|0,56|0,63(0,86|0,88|0,67(0,80|0,43(0,25|0,22|0,30(0,71|0,63(0,44|0,59|0,71(0,63|0,67| 0,67
Shrink 1,00/0,88(0,67/0,85|0,71/0,63|0,56|0,63(0,57/|0,50(0,44|0,51(0,57(0,63|0,67(0,62|1,00|0,63(0,56| 0,73

5.4 Modiil Sayisinin Belirlenmesi

Literatirde, WGCNA tarafindan analiz edilen veri setleri yaklasik 1.000 veya daha fazla
gen/protein icerir ve bu genler/proteinler farkli sayida modiilde kiimelenir. Ornegin, 862
protein iceren Drosophila veri seti 28 modiilde kiimelenmistir ve 2.050 protein igeren
Maya (Yeast) veri kiimesi 44 modilde kiimelenmistir [78]. Bu galismada analiz edilen
veri kiimelerindeki gen/protein sayisi 169 ile 173 arasinda degismektedir ve bu
gen/protein sayilari literattrdeki birgok ¢calismaya kiyasla ¢ok kigliktlr. Bu ylzden, veri
kiimesinin boyutuna gore ideal modil sayisini belirlemek icin asagidaki adimlar

uygulanmistir.

1. ilk adimda, deneysel verilere yaklasan yapay gen ifade verileri ireten bir biyolojik
ag olusturma araci olan SynTReN [4] paketini kullanarak e.coli ve maya (yeast)
organizmalarindan simile edilmis gen ekspresyon veri kiimelerini (Urettik.
Olusturulan veri kimelerinin ozellikleri ve veri kiimesi Uretiminde kullanilan

SynTReN parametreleri sirasiyla Cizelge 5.8 ve 5.9'da verilmistir.

Cizelge 5. 8 Olusturulan veri kiimelerinin ozellikleri

Veri seti Topoloji Ornek Sayisi | Gen Sayisi
ecoli1l00 100
ecoli200 E.coli 200
ecoli300 300
200
yeast100 100
yeast200 | Maya (yeast) 200
yeast300 300
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Cizelge 5.9 SynTReN parametreleri

Parametre Adi Deger
Ornek sayisi (Number of experiments) 200

Gen sayisi (Number of nodes ) 100’den 300’e kadar100’er arttirarak

SynTReN paketindeki bulunan diger parametreler igin varsayilan degerler ve gen

ifade verisi tUretimi igcin SynTReN strim 1.2'i kullaniimistir.

2. ikinci adimda, WGCNA [22] R paketinin varsayilan parametre ayarlarini kullanarak
onceki adimda olusturulan gen ifade veri kiimelerini analiz ettik. Bu analize gore,
yaklasik 150-200 gen iceren veri setlerinin, Olgcek icermeyen (scale-free) topoloji ile
7-8-9 modil Urettiklerini gérdik. WGCNA araci tarafindan rapor edilen 6lgegin
topolojiyle iliskili r2 puanini agin serbest bir topoloji sergiledigini degerlendirmek icin
kullandik. r? > 0,75 puani, ag topolojisinin birgok biyolojik agda oldugu gibi 6l¢ceksiz
oldugu anlamina gelir [22]. Ayrica, veri kiimesindeki gen sayisi arttik¢a, ayni olcek
icermeyen topoloji esik degerine ulasmak icin moddl sayisi artar. Modl sayisini

belirleme yaklasiminin daha iyi anlasilmasi igin Sekil 5.3 ve 5.4 eklenmistir.

Sekil 5.3'te ve 5.4’te goriildiigl Gzere bu calismada analiz edilen veri kiimeleri 169-
173 protein igerdiginden, iliskilendirme tahmincilerinin kanser veri setleri
Uzerindeki performanslarini degerlendirmek i¢in 7-8-9 sayida modiil iceren biyolojik

aglar incelenmek Uzere segilmistir.

E.coli organizmasi

12
11

g 9 4
Z . P
3 P
s . P
=

5 /,

4

3

100 200 300
Gen sayisi

Sekil 5. 3 E. coli organizmasi igin veri kimesindeki gen sayisina gore lretilen moddllerin
sayisi (Olgek icermeyen (scale-free) topoloji puani r2> 0,75)
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Maya (Yeast) organizmasi
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Sekil 5. 4 Maya (yeast) organizmasi igin veri kimesindeki gen sayisina gore Uretilen
modiillerin sayisi (Olcek icermeyen (scale-free) topoloji puani r2> 0,75)

5.5 FKT’ye Dayanan Ortiisme Analizi i¢in Esik Degerlerinin Belirlenmesi

Bir modiilde en az bes geni ortak olmak lizere en az iki hastalikla iliskili biyolojik-yol varsa,
bu modiliin (hastalikla iliskili bir modiil) dogru bir se¢cim oldugunu varsaymak icin
gerekgemiz, istatistiksel ve sayisal analizimizin dogrulugunu arttirmaktir. Sekil 5.5'te
gorildugli gibi, DisGeNET genleri ile incelemis oldugumuz kanser veri kimeleri
arasindaki ortalama ortlisen gen sayisi, 7 ile 9 arasinda degisen modiil sayilariigin 1 ile 4
arasinda degismektedir. Dolayisiyla ortlisme oraninin degerlendiriimesinde esik degeri
olarak 5 genin secilmesi ortalama ortlisen gen sayilarina gore (1-4) daha siki bir esik
degeri saglamaktadir. Bu analize dayanarak, hastalikla iliskili genlerin gelistirilen yontem
ile saptanmasi, bu esik degerleri ile yapmis oldugumuz segim kriterlerimizin kesinligini

ve dogrulugunu gostermektedir.

DisGeNET’ten alinan hastalikla iliskisi onaylanmis genlerle kanser veri kiimelerindeki
toplam ortlsen gen sayilari; BRCA igin 15; GBM igin 28; LUSC igin 7; KIRC igin 14; SKCM
icin 25’dir.
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Ortalama ériiisen gen sayisi

0
3 4 5 6 7 & g
Modiil Sayis1
w=e BRCA (15) == GBM (28) LUSC (7) ====KIRC (14) ====SEKCM (25)

Sekil 5. 5 DisGeNET ve kanser veri kiimeleri arasindaki modul biyikligine gore
degisen ortalama ortlisen gen sayisi.

5.6 Boliim Sonuglan

Gelistirilen yontemle yapilan analiz islemleri sonucunda ag ¢ikarim algoritmalarinda
kullanilan iliski tahmincilerinin farkli kanser tirlerine ait proteomik verileri Gzerindeki
basarimi WGCNA, DepEst ve MINET R paketleri kullanilarak biyolojik-yol ve gen

seviyesinde incelenmistir.

Bolim 5.3’te aciklandigi gibi tamamlayici bir sisteme sahip olmak icin siki kesme
islemleriyle 2 seviyeli bir degerlendirme islemi (yani biyolojik-yol ve gen seviyesi)
tasarladik. Biyolojik-yol seviyesindeki degerlendirmede, hastalikla iliskili modilleri
arastirdik. Daha sonra, gen seviyesindeki degerlendirmede, hastalikla iliskili moduller
Uzerinde odaklandik ve bu hastalik ile iliskili modillerdeki genler ile daha 6nce rapor
edilen hastalikla iliskili genleri (DisGeNET’ten alinan) arasindaki ortlisme oranlarini

inceledik.

Boliim 5.4.1 ve 5.4.2’de biyolojik-yol ve gen seviyesindeki analiz sonuglari her bir kanser

tlrd icin ayri ayri agiklanmustir.
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5.6.1 Biyolojik-Yol Seviyesi Analiz Sonuglari

Cizelge 5.6’dan goriilecegi gibi, ortalama performans skoru (Ort.) ile belirlenen
iliskilendirme tahmin edicilerinin basarim siralamalari, modil boyutlarina ve kanser
tipine gore degismektedir. Biyolojik-yol seviyesi analizinde, kanser tliriine gore en iyi
performans gosteren yontemler séyledir: BRCA igin Shrink, GBM igin SG, KIRC igin Shrink,
LUSC icin BS ve SKCM icin MM. Sonuglardan da goriilecegi tzere biyolojik-yol seviyesi
analizinde ortalama kesinlik skorlarina gére en basarili iliski tahmincini veri kiimesine
gore degismektedir. Fakat MI tabanli iliski tahmincileri BRCA, GBM, KIRC, LUSC veri
kiimelerinde diger yontemleri geride birakmislardir. Ancak, sadece SKCM veri
kiimesinde MM ve Kendall Tau KKD yéntemleri ¢ok yakin skorlar elde ederek basarili

bulunmustur.

Cizelge 5.6 ve Sekil 5.6’dan de anlasilacagi lizere BRCA veri seti i¢cin tahmin edicilerin
ortalama kesinlik skorlarina gore basari siralamasi su sekildedir: Shrink, Ampirik,

Adjacency, BS, Pearson KKD, Spearman KKD, MM, Kendall KKD ve CYT.

BRCA veri seti icin Shrink yontemi, hastalik ile iliskili alt aglarin belirlenmesi acgisindan
0.85 ortalama kesinlik puaniyla en dogru yontemdir. Bu yontemi Ampirik, SG, Adjacency,
BS, Pearson KKD, Spearman KKD ydntemleri sirasiyla 0,67; 0,63; 0,61; 0,59; 0,59; 0,58'lik
daha disuk ortalama kesinlik skorlariyla takip etmektedir. Ayrica, MM ve Kendall Tau
KKD yontemleri 0,52; 0,51 gibi nispeten diisiik ortalama kesinlik skoruna sahip olurken,

CYT metodu 0,42 ile en diisiik ortalama kesinlik skorunu elde etmistir.

Cizelge 5.6 ve Sekil 5.7’den de gorulecegi lizere GBM veri seti igin tahmin edicilerin
ortalama kesinlik skorlarina gore basari siralamasi su sekildedir: SG, MM, Kendall Tau

KKD, CYT, Shrink, BS, Ampirik, Adjacency, Pearson KKD ve Spearman KKD.

GBM veri seti icin SG yontemi, hastalik ile ilgili alt aglarin belirlenmesi agisindan 0,84
ortalama kesinlik puaniyla en dogru iliski yontemidir. Bu yontemi MM, Kendall Tau KKD,
CYT, Shrink, BS yontemleri sirasiyla 0,72; 0,67; 0,64; 0,63; 0,62'lik daha dislik ortalama
kesinlik skorlariyla takip etmektedir. Ayrica, Ampirik, Adjacency ve Pearson KKD
metotlari sirasiyla 0,59; 0,58; 0,54 gibi daha da diisiik ortalama kesinlik skorlarina sahip
olurken, Spearman KKD yontemi 0,46 ile en diisiik ortalama kesinlik skorunu elde

etmigtir.
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Sekil 5. 6 iliski tahmincilerin BRCA veri seti icin biyolojik-yol seviyesindeki basarimlari

Cizelge 5.6 ve Sekil 5. 8’den de anlasilacagi tizere KIRC veri seti i¢cin tahmin edicilerin
ortalama kesinlik skorlarina gore basari siralamasi su sekildedir: Shrink, MM, Adjacency,

BS, Spearman KKD, SG, Kendall Tau KKD, Pearson KKD, Ampirik ve CYT.
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Sekil 5. 7 iliski tahmincilerin GBM veri seti icin biyolojik-yol seviyesindeki basarimlari

KIRC veri seti igin Shrink yontemi, hastalik ile ilgili alt aglarin belirlenmesi agisindan, 0,59
ortalama kesinlik puaniyla en dogru iliski ydntemi olarak tanimlanmaktadir. Bu yontemi
MM, Adjacency, BS, Spearman KKD, SG, Kendall Tau KKD, Pearson KKD ydntemleri
sirasiyla 0,47; 0,46; 0,46; 0,43; 0,43; 0,43; 0,43'lik daha dislik ortalama kesinlik
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puanlariyla izlemektedir. Ayrica, Ampirik yontem 0,39 gibi daha da dusiik ortalama
kesinlik skoru alirken, KDE yontemi 0,34 kesinlik skoru ile en distk puana sahip oldugu

gorilmektedir.

7§ 9 e (rt.

Sekil 5. 8 iligki tahmincilerin KIRC veri seti icin biyolojik-yol seviyesindeki basarimlari

Gizelge 5.6 ve Sekil 5.9’dan da gorulecegi Gzere LUSC veri seti igin tahmin edicilerin
ortalama kesinlik skorlarina gore basari siralamasi su sekildedir: BS, Shrink, Ampirik,

Adjacency, MM, SG, CYT, Pearson KKD, Kendall Tau KKD and Spearman KKD.

LUSC veri seti icin hastalik ile ilgili alt aglari BS ve Shrink yontemleri, sirasiyla, 0,76 ve
0,75'lik ¢ok yakin ortalama kesinlik degerleri ile tanimlayabildiler. Bu ydntemleri
Ampirik, Adjacency, MM, SG, CYT metotlari sirasiyla 0,68; 0,67; 0,67; 0,64; 0,63 gibi daha
dislik ortalama kesinlik skorlariyla izlemistir. Ek olarak, Pearson KKD ve Kendall Tau KKD
metotlari 0,59; 0,51 gibi daha disik ortalama kesinlik puanlari alirken, Spearman KKD

yontemi 0,46 ile en dislik ortalama kesinlik skoruna sahip olmustur.

Cizelge 5.6 ve Sekil 5.10’dan de anlasilacagi lizere SKCM veri seti igin tahmin edicilerin
ortalama kesinlik skorlarina gore basari siralamasi su sekildedir: MM, Kendall Tau KKD,

Shrink, Pearson KKD, Spearman KKD, Adjacency, BS, Ampirik, CYT ve SG.
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Sekil 5. 9 iliski tahmincilerin LUSC veri seti icin biyolojik-yol seviyesindeki basarimlari

SKCM veri seti i¢in hastalik ile ilgili alt aglari MM ve Kendall yoéntemleri sirasiyla, 0,758
ve 0,757'lik cok az farkh ortalama kesinlik degerleriyle tanimlayabildiler. Bu yontemleri
Shrink, Pearson KKD, Spearman, Adjacency, BS, Ampirik, CYT ve SG yontemleri sirasiyla
0,73; 0,71; 0,71; 0,68; 0,68; 0,68; 0,68 ve 0,67'lik daha diisiik ortalama kesinlik

puanlariyla takip etmistir.
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Sekil 5. 10 iligki tahmincilerin SKCM veri seti icin biyolojik-yol seviyesindeki basarimlari
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Sonuglardan da gorilecegi Gizere biyolojik-yol seviyesindeki analiz islemleri sonucunda
KB tabanli iliski tahmin yontemleri korelasyon tabanli yontemlere karsi daha basarili

olmustur.

5.6.2 Gen-Seviyesi Analiz Sonuglari

Cizelge 5.7’den de gorulduglu Uzere, gen-seviyesi analizindeki ortalama kesinlik
skorlarina gore en iyi performans gosteren iliski tahminci her veri seti icin degismektedir.
Gen seviyesi analizinde kanser tlrline gore en iyi performans gosteren yontemler
soyledir: BRCA igin Shrink, GBM igin SG, KIRC igin Shrink, LUSC igin BS ve SKCM igin MM.
Ayrica, biyolojik-yol seviyesi analizinde oldugu gibi, her bir veri seti icin en basarili iliski
tahminci degisse de, MI tabanh iliski tahmincileri BRCA, GBM, KIRC, LUSC veri
kiimelerinde daha basarili bulunmustur. Sadece SKCM veri setinde, MM ve Kendall Tau
KKD yontemi hem biyolojik-yol seviyesi hem de gen seviyesi (p-degeri<0,05) analizine

gore cok yakin ortalama kesinlik degerlerine sahip olup, basarili bulunmustur.

Gizelge 5.7 ve Sekil 5.11’den de anlasilacagi (izere BRCA veri seti igin tahmin edicilerin
ortalama kesinlik skorlarina gbére basari siralamasi su sekildedir: Shrink, Ampirik, SG,

Adjacency, Pearson KKD, MM, Kendall Tau KKD, BS, Spearman KKD ve CYT.

BRCA veri seti igin Shrink iliski tahmincisi hastalikla iliskili genleri tanimlamak agisindan
0,85 ortalama kesinlik degeriyle en basarili yontem olarak bulunmustur. Bu yontemi
Ampirik, SG, Adjacency, Pearson KKD yontemleri sirasiyla 0,67; 0,63; 0,61; 0,59 gibi daha
dislik ortalama kesinlik skorlariyla takip etmektedir. Ayrica, MM, Kendall Tau KKD, BS
yontemleri sirasiyla 0,52; 0,51; 0,51 gibi daha da diistik ortalama kesinlik skorlari elde
ederken, Spearman KKD ve CYT yontemleri sirasiyla 0,45 ve 0,42 ile en dislik ortalama

kesinlik puanlarini elde etmistir.

Cizelge 5.7 ve Sekil 5.12’den de gorildigiu Gzere GBM veri seti icin tahmin edicilerin
ortalama kesinlik skorlarina gére basari siralamasi su sekildedir: SG, MM, Kendall Tau

KKD, Shrink, BS, CYT, Ampirik, Adjacency, Pearson KKD ve Spearman KKD.
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Sekil 5. 11 iligki tahmincilerin BRCA veri seti icin gen seviyesindeki basarimlari

GBM veri seti igin SG iliski tahmincisi hastalikla iligkili genleri tanimlamak agisindan 0,80
ortalama kesinlik degeriyle en basarili yontem olarak bulunmustur. Bu yontemi MM,
Kendall Tau KKD, Shrink, BS, CYT yontemleri sirasiyla 0,72; 0,67; 0,63; 0,62; 0,60 gibi daha
disiuk ortalama kesinlik skorlariyla takip etmektedir. Ayrica, Ampirik, Adjacency,
Pearson KKD yontemleri sirasiyla 0,59; 0,58; 0,54 gibi daha da disuk ortalama kesinlik
skorlari elde ederken, Spearman KKD 0,46 ile en diistik ortalama kesinlik puanini elde

etmistir.

Gizelge 5.7 ve Sekil 5.13'ten de anlasildig Gzere KIRC veri seti icin tahmin edicilerin
ortalama kesinlik skorlarina gore basari siralamasi su sekildedir: Shrink, BS, MM, Pearson

KKD, Adjacency, Ampirik, Kendall Tau KKD, CYT, Spearman KKD ve SG.

KIRC veri seti icin Shrink iliski tahmincisi hastalikla iliskili genleri tanimlamak agisindan
0,51 ortalama kesinlik degeriyle en basarili yontem olarak bulunmustur. Bu yontemi BS
ve MM yontemleri sirasiyla 0,46; 0,43 gibi daha distk ortalama kesinlik skorlariyla takip
etmektedir. Ayrica, Pearson KKD, Adjacency, Ampirik, Kendall Tau KKD, CYT yontemleri
sirasiyla 0,38; 0,37; 0,35; 0,34; 0,34 gibi daha da disik ortalama kesinlik skorlari elde
ederken, Spearman KKD ve SG yontemleri sirasiyla 0,31 ve 0,30 ile en diisik ortalama

kesinlik puanlarini elde etmistir.
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Sekil 5. 12 iligki tahmincilerin GBM veri seti icin gen seviyesindeki basarimlari

Cizelge 5.7 ve Sekil 5.14’ten de goruldigi tzere LUSC veri seti icin tahmin edicilerin
ortalama kesinlik skorlarina gére basari siralamasi su sekildedir: BS, Adjacency, Shrink,

Ampirik, SG, Pearson KKD, MM, CYT, Kendall Tau KKD ve Spearman KKD.
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Sekil 5. 13 iliski tahmincilerin KIRC veri seti icin gen seviyesindeki basarimlari

LUSC veri seti igin BS iliski tahmincisi hastalikla iliskili genleri tanimlamak agisindan 0,66
ortalama kesinlik degeriyle en basarili yontem olarak bulunmustur. Bu yontemi
Adjacency, Shrink, Ampirik, SG yontemleri sirasiyla 0,63; 0,62; 0,59; 0,59 gibi daha dusiik
ortalama kesinlik skorlariyla takip etmektedir. Ayrica, Pearson KKD, MM, CYT, Kendall
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Tau KKD yontemleri sirasiyla 0,55; 0,54; 0,46; 0,43 gibi daha da disik ortalama kesinlik
skorlari elde ederken, Spearman KKD 0,38 ile en distik ortalama kesinlik puanini elde

etmistir.
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Sekil 5. 14 iliski tahmincilerin LUSC veri seti icin gen seviyesindeki basarimlari

Gizelge 5.7 ve Sekil 5.15’ten de goruldigu Uzere SKCM veri seti igin tahmin edicilerin
ortalama kesinlik skorlarina gore basari siralamasi su sekildedir: MM, Kendall Tau KKD,

Shrink, Pearson KKD, Adjacency, BS, Ampirik, CYT, SG ve Spearman KKD.

SKCM veri seti icin MM ve Kendall Tau KKD iliski tahmincileri hastalikla iligkili genleri
tanimlamak agisindan sirasiyla 0,758 ve 0,757 gibi ortalama kesinlik degerleriyle en
basarili yontemler olarak bulunmustur. Bu yontemi Shrink, Pearson KKD, Adjacency, BS,
Ampirik, CYT ve SG yontemleri sirasiyla 0,73; 0,71; 0,68; 0,68; 0,68; 0,68 ve 0,67 gibi daha
dislik ortalama kesinlik skorlariyla takip etmektedir. Ayrica, Spearman KKD 0,62 ile en

disuk ortalama kesinlik puanini elde etmistir.
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Sekil 5. 15 iliski tahmincilerin SKCM veri seti icin gen seviyesindeki basarimlari

Son olarak, her bir kanser tirl igcin en yiksek kesinlik skorlarini saglayan iliski
tahmincileri tarafindan tanimlanan moddllerin merkezi genlerinin alt aglari Cytoscape
[79] ile olusturularak Sekil 5.16 - 5.20'de gosterilmistir. Bu alanda calisan diger
arastirmacilarin da degerlendirmesi adina tim kanser tiirleri igcin DisGeNET'te kayitli olan
ve deneysel olarak hastalikla iligkisi oldugu onaylanan genler, Sekil 5.16 - 5.20'de renkli
ve buylk digiumlerle gosterilmistir. Bunlar arasinda, renkli olmayan ancak kirmizi bir
cerceveye sahip olan genlerin PMID degeri 1'dir. Sekil 5.16 — 5.20°’deki gri renkli
digimler icin DisGeNET'te herhangi bir bilgiye rastlanmamistir. Ayrica, her bir modulin
iliskili oldugu ilk Gg biyolojik yol (diizeltilmis p-degeri<0,05 sartini saglayarak en kiictk p-
degeri alan ilk Gi¢ modiil), her bir modile agiklama yapmak igin ilgili modullin Gstlinde

veya altinda verilmektedir.
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Sekil 5. 16 BRCA veri seti igin en basarili Shrink iliski tahmin yontemiyle elde edilen

hastalikla iliskili alt aglardaki merkez genler ve komsulari [80].

72



@ iva
9HSIN
. LENId @ -
vayg NS

1vz108 dvav
€IAa
[TERISE ] L
Zvl
VOVOV o
adeo
@ LYW
I¥3HO
yvay

Zvoll
.@ 6MdVIN ‘
VINYAO

ok ‘

[2e302°) 4

aLvant LENNLD
HadvO
1dgesdl
L3INId¥3S
VOM¥d AV Zvoug
1 113
zdg49!1 ‘ :
e MY o
| udes.
a0Mud @ ,, A /
1X3¥d .W,wzm._.n_ )
-av .‘, 0LdSH
sivad  €dSVO
uolsaype [0} ‘1a0ued ul
shemyjed ‘Aemyjed ajfoounesy

S
. S00¥u3 ¥9d

VILZEW

VSLV.LS
SLNGY
A dvyg
1ov4I3
LANOD
N~ zou18 LINVO3d
VOLdY €6d1l
dg3v413 .
S4¥0ZLO
Mdad e
A1 LSV
:._«._u.v ‘ vc_%i
a0 112108
13N2D
SVIOTS

9V1ivO
avddNI

J199ued ul skemyjed ‘1aoued
|e30210]09 ‘Aemyged Buijeubis YO 1IN

HOLN
¢ai3as

ajofo |80 ‘pagy3 Aq
Buijeubis ‘190ued ajejsoid
€AVINS
oL INMAD
et EHOO  vyamy
SO2uX ] \\ \l//
( )
ZaN02 L ALEODL o pwigsay 9200
\
YaVIS \ \\\
INWLS E\ZE] LdVA
ZVHMA
) 1S3
LAvY °
IVHMA
ZANZ
1AV
MAS NXd
THSW G Syun 1ENOD
£OX04
AYHMA zavo L4S¥S
LVXNY oudL
LHOL1ON
Z4N
esSvdia
z433 szavy
VZIV LXQ¥d
V9100 5P
9Sdy LOHS
olavia LO¥N
|ax DIIHO
58400 & Dhavd
LHao
vdsna
SHAW
yagy3 pue zagy3 Aq

Buijjeubis ‘Buijeubis 7|

Sekil 5. 17 GBM veri seti igin en basarili SG iligki tahmin yéntemiyle elde edilen

hastalikla iliskili alt aglardaki merkez genler ve komsulari [80].
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Sekil 5. 18 KIRC veri seti icin en basarili Shrink iliski tahmin yontemiyle elde edilen

hastalikla iliskili alt aglardaki merkez genler ve komsulari [80].
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Sekil 5. 19 LUSC veri seti icin en basarili BS iliski tahmin yontemiyle elde edilen

hastalikla iliskili alt aglardaki merkez genler ve komsulari [80].
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Sekil 5. 20 SKCM veri seti igin en basarili MM iliski tahmin yéntemiyle elde edilen

hastalikla iliskili alt aglardaki merkez genler ve komsulari [80].
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5.6.3 Genel Degerlendirme

Bu bolimde GAC algoritmalarinda kullanilan dokuz iliskilendirme tahmincisinin
performanslari, hem biyolojik-yol hem de gen dizeyinde bes farkl kanser tiirliniin
proteomik verileri lizerinde incelenmistir. Bu degerlendirmeyi yapmak icin, Pearson veya
Spearman korelasyonuna dayanan ve literatirde birgok farkl ¢alismada kullaniimis olan
WGCNA'da iliski matrisi olusturma prosediirii olan iliski fonksiyonu yerine secilmis
iliskilendirme tahmin edicileri kullaniimistir. Sonug olarak, Cizelge 5.6 ve 5.7’de verilen
kesinlik skorlari agisindan, KB temelli yontemlerin, korelasyon-esash yontemlerden ve
WGCNA'da varsayilan olarak kullanilan fliski prosediiriinden daha iyi sonuglar vermistir.
Literatlirdeki ¢alismalara paralel olarak [81], bulgularimiz korelasyon temelli
yontemlerin, kanserle iliskili kompleks molekiiler etkilesimler gibi hiicre molekiilleri

arasindaki dogrusal olmayan iliskileri tahmin etmek igin yeterli olmadigini dogrulamistir.

Shrink iliski tahmincisi kullanilarak yapilan WGCNA analizi sonucunda MSH6, BID, PDPK1
(PDK1), SMAD4, PECAM1 (CD31), NF2 ve GATA3 merkez genlerinin (proteinlerinin),
meme kanseri (BRCA) lizerinde onemli etkileri olabilecegi gézlenmistir. DisGeNET teki
veriler bu genler arasindan MSH6 ve GATA3 genlerinin tek bir calismada BRCA ile iliskili
oldugunu ve ayrica, CHEK2, RAD50, TSC1, STK11, ATM, PTEN, BRCA2, RAD51, TPD3,
CHEK1, ERBB2, CCND1, ESR1 ve EGFR coklu calismalarda (PMIDs>=2) dogrulanmis
oldugunu gostermistir. Ayrica, DisGeNET'te rapor edilmemis olmasina karsin PDPK1
(PDK1) [82], [83] ve SMAD4 [84] genlerinin (proteinlerinin) farkh calismalarda BRCA ile

iliskili oldugu belirtilmistir.

SG iliski tahmincisi ile yapilan WGCNA analizi sonucunda RAD50, DIRAS3, MAPK1 (ERK2),
IGFIR (IGF1R_pY1135Y1136), RBM15, COG3 ve MS4A1 (CD20) hub genlerinin
(proteinlerinin), GBM Uzerinde 6nemli etkileri olabilecegi bulunmustur. DisGeNET teki
veriler bu genler arasindan IGF1R geninin sadece bir ¢alismada GBM ile iliskili oldugunu
ve ayrica, KDR, CHEK2, MSH2, NOTCH1, ERBB2, BCL2, FOXM1, PDCD4, CASP3, PTEN,
EGFR, IGFBP2, TP53BP1, SMAD3, RAF1, MTOR, SETD2, BRAF, TP53, TSC1, MSH6, MET,
STAT3 ve PIK3CA genlerinin ¢oklu galismalarda (PMIDs>=2) dogrulanmis oldugunu
gostermistir. Ayrica, DisGeNET'te bildirilmemis olmasina ragmen literatirde yapilan bir

calismada RADS50 [85] geninin (protein) GBM ile iliskili oldugu bildirilmistir.
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Shrink iligki tahmincisi kullanilarak yapilan WGCNA analizi sonucunda BID, ADAR
(ADAR1), CDKN1B (P27_Pt198), CCNE2 (CYCLINE2) ve PRKCA (PKCALPHA) merkez
genlerinin (proteinlerinin) KIRC lizerinde 6nemli etkileri olabilecegi gdzlenmistir.
DisGeNET'teki veriler 1siginda bu genlerin KIRC ile iliskili olduguna dair bir bilgi
bulamadik. DisGeNET teki veriler MTOR, ATM, TSC2, TP53, ESR1, KDR, BCL2, TSC1,
STAT3 ve PRKCB genlerinin KIRC ile ilgili oldugunu ¢oklu (PMIDs>=2) calismalarda

dogrultusunda gostermistir.

BS iliski tahmincisi ile yapilan WGCNA analizi sonucunda FOXM1, EIFAG1 (EIF4G),
COPS5 (JAB1), MRE11A (MRE11), CDKN1A (P21) ve PRKCB (PKCPANBETAII_pS660)
hub genlerinin (proteinlerinin), LUSC Uzerinde 0©nemli etkileri olabilecegi
bulunmustur. DisGeNET’teki veriler bu genler arasindan EIF4G1 (EIF4G) geninin
(proteinin) iki galismada LUSC ile iliskili oldugunu, CDH1, PIK3CA, CDKN2A, TP53,
EGFR ve STAT3 genlerinin c¢oklu c¢alismalarda hastalik iliskili genler olarak
dogrulandigini gostermistir. Ayrica, DisGeNET'te bildiriimemis olmasina son yillarda
yapilan calismalarda FOXM1 [86], [87] ve CDKN1A (P21) [88] genlerinin

(proteinlerinin) LUSC ile iligkili oldugu gosterilmistir.

MM iliski tahmincisi kullanilarak yapilan WGCNA analizi sonucunda ETS1, MRE11A
(MRE11), BAX, TSC2 (TUBERIN_pT1462), COPS5 (JAB1) ve SYK merkez genlerinin
(proteinlerinin) SKCM  (zerinde oOnemli etkileri olabilecegi gozlenmistir.
DisGeNET'teki veriler 1siginda bu genlerin SKCM ile iliskili olduguna dair bir bilgi
bulamadik. Fakat DisGeNET’te RAF1, EGFR, ERCC5, PTEN, BRCA2, CCND1, PCNA,
ERBB2, CASP8, TSC1, PIK3CA, TP53, NRAS, KIT, BCL2, CTNNB1, FASN, CDKN2A, YAP1,
BRAF ve MSH2 coklu galismalarda hastalik genleri olarak vurgulanmistir. Ayrica,
DisGeNET'te bildirilmemis olmasina ragmen, son calismalarda ETS1 [89] geninin

SKCM ile iliskili oldugu gosterilmistir.

Sonug olarak, DisGeNET'te yer almamasina ragmen, literatiirde giincel ¢alismalarda
hastalik ile iliskili oldugu tespit edilen genler (RAD50, FOXM1, PDK1, CDKN1A,
SMAD4, ETS1 [82], [83], [84], [85], [86], [87], [88], [89]) gelistirilen yontem ile tespit
edilebilmistir ve ilgili calismalar, bu genlerin (proteinler) kansere baglh sireclerle

iliskili oldugunu dogrulamaktadir. Du vd. [82] galismalarinda, PDK1'i BRCA igin
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potansiyel bir tedavi edici hedef gen olarak tanimlamistir. Ayrica, Dupuy vd. [83]
arastirmalarinda PDK1'i, BRCA'da metabolizmanin ve metastatik potansiyelin bir
anahtar regilatori olarak belirlemislerdir. Liu vd. [84] yapmis olduklari calismada,
SMAD4 protein diizeyinin degerlendirilmesinin BRCA hakkinda ek prognostik bilgi
saglayabilecegini belirtmislerdir. Mishima vd. [85] arastirmalarinda, MRE11-RAD50-
NBS1 kompleks inhibitoriinin GBM'de radiosensitiviteyi etkin bir sekilde
artirabildigini bulmusglardir. Sun vd. [87] ¢alismalarinda, FOXM1 ekspresyonunun
prognostik 6nemini LUSC'da gostermislerdir. Zhang vd. [86] yapmis olduklari
arastirma sonucunda FOXM1'i LUSC'nin yeni bir biyobelirleyicisi olarak
nitelendirmiglerdir. Fukazawa vd. [88] c¢alismalarinda, SOX2'nin LUSC uzerindeki
timorijenik  etkisinin  CDKN1A'nin kismen baskilanmasiyla gerceklestigini
bildirmislerdir. Keehn vd. [89] arastirmalarinda, ETS1'in invazif SKCM'nin
patogenezinde 6nemli olabilecegini belirtmislerdir. Bu sonuglar gelistirdigimiz
yontemin istatistiksel olarak basarili buldugu iliski tahmincisi ile olusturulan alt

aglarin biyolojik olarak ta anlamli oldugunu gostermektedir.
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BOLUM 6

CIKARIMLANAN GEN VE PROTEIN AGLARININ ENTEGRASYONU

Bu boliimde, Bolim 5’te detaylari verilen ve bu tez calismasinda gelistirilen yontemle

citkarimlanmig gen ve protein aglarinin entegrasyonu igin sunulan yaklasim anlatiimistir.

6.1 Kullanilan Veri Seti

Bu boéliimde akciger kanserine ait The Cancer Genome Atlas (TCGA) tarafindan saglanan
gen ifade verileri ve TCPA tarafindan saglanan proteomik verileri UCSC Xena [90] web
tarayicisi kullanilarak indirilmistir. Genisleme stireci devam etmekte olan UCSC Xena veri
setleri su anda Pan-Kanser veri kiimelerinin yani sira 35'ten fazla kanser tirinden
1400'den fazla veri kiimesine ev sahipligi yapmaktadir [91]. Bu veri kiimelerinden
literatirde sikhkla kullanilanlari TCPA, GDC (Genomic Data Commons), ICGC
(International Cancer Genome Consortium), GTEx (Genotype-Tissue Expression),
TARGET (Therapeutically Available Research to Generate Effective Treatments), TOIL
(Scalable and Efficient Workflow Engine) gibi veri kataloglaridir. Gen ifade veri setinde
toplam 155 hastadan alinmis 6rnekler igin 17.815 gene ait ifade verisi yer almaktadir.
Proteomik veri setinde ise 328 hastadan alinmis drnekler icin 277 proteine ait veri yer
almaktadir. Bu farkli veri setlerinden, hem gen ifade hem de proteomik veri kiimelerinde
bulunan ortak genler secilmistir. iki veri kiimesindeki ortak genleri secmek icin, protein
adlari gen sembolleriyle eslestirilmistir (Cizelge A-2. 1). Buna gobre ortak genlerin ve
proteinlerin sayisi 159 olarak bulunmustur. Sonrasinda ilgili veri setlerindeki hastalardan
her iki veri setinde ortak olanlar bulunmustur. Bulunan ortak hasta sayisi 84’tiir. Sonug
olarak entegrasyon isleminde kullanilmak Uzere 84 ortak hastaya ait 159 gen ve 159

protein iceren veri setleri olusturulmustur.
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6.2 Analiz ve Entegrasyon

Entegrasyon icin hazirlanan gen ifade ve proteomik veri setleri B6lim 5’te detayh bir
sekilde anlatiimis olan yéntemle hem biyolojik yol ve hem de gen seviyesinde ayri ayri
analiz edilmistir. Entegrasyon icin hazirlamis oldugumuz veri setlerinin analizinde cizelge
5.4’te verilen parametre ve fonksiyonlar kullanilarak, Bolim 5.3’te anlatildig Gizere her
bir iliski tahminci icin en anlamli sonucu veren parametreler belirlenmistir. Sonrasinda
bu parametreler kullanilarak her bir iligki tahmincinin biyolojik yol ve gen seviyesinde en
yliksek kesinlik degerine sahip oldugu degerler ile gen ve proteomik alt aglari
olusturulmustur. Olusturulan bu aglarin entegrasyonu icin oncelikle etkilesim matrisleri
bulunmustur. EM, etkilesim matrisini; G, gen alt agindaki genleri belirtmek tzere, G; ve
Gj genleri arasinda bir iliski oldugu gelistirilen yontemle bulunmussa EMg(ij) = 1, eger bir
iliski bulunmamissa EMg(ij) = 0 olacak sekilde gen etkilesim matrisi olusturulmustur.
Proteomik alt aglari icin de ayni yontemle; P, proteomik alt agindaki proteinleri
belirtmek Uzere P; ve P;j proteinleri arasinda bir iliski gelistirilen yontemle bulunmussa
EMp(ij) = 1, bulunmamissa EMp(ij) = 0 olacak sekilde protein etkilesim matrisi
olusturulmustur. Olusturulmus olan EMg ve EMp matrisleri kullanilarak da Baginti 6.1 ile
entegrasyon matrisi (E) olusturulmustur.

_ EMG+EMp
- 2

E (6.1)

Son olarak, olusturulan E matrisi kullanilarak, E; >= 0,5 esit degerini saglayan iliski
degerlerine sahip gen/protein ciftleri kullanilarak her bir iliski tahminci icin entegrasyonu
saglanmis olan ag olusturulmustur. Yapilan entegrasyon isleminin daha iyi anlagiimasi

icin ayrica Sekil 6.1 verilmistir.

Gen etkilesim matrisi [EM) Protein etkilesim matrisi (EM;) Entegrasyon matrisi (E)
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5 :
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Sekil 6. 1 Gen ve protein aglarinin entegrasyonu

Olusturulan bu aglarin biyolojik olarak anlamli olup olmadigini bulmak icin EK-B’de

verilen web uygulamasi kullanilmistir. Her bir iliski tahmincinin elde ettigi kesinlik degeri
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ve Bolim 4.1’de detaylari verilmis olan FKT ile hesaplanmis p-degeri Cizelge 6.1de

verilmistir.

Cizelge 6. 1 iliski tahmincilerin biyolojik aglarin entegrasyonundaki basarim degerleri

Kesinlik | FKT p-degeri
Adjacency 0,14 8,27E-001
Kendall Tau KKD|0,18 3,23E-001
Pearson KKD 0,15 5,26E-001
Spearman KKD (0,17 3,19E-001

BS 0,21 8,92E-002
Ampirik 0,18 1,75E-001
CYT 0,23 1,38E-003
MM 0,2 4,79E-002
SG 0,15 4,15E-001
Shrink 0,25 7,70E-005

6.3 Boliim Sonuglari

Bu boélimde Bolim 5’te ayrintisi verilen ve bu tez calismasinda dnerilmis olan metodoloji
kullanilarak iliski tahmincilerinin biyolojik aglarin entegrasyonu Uzerindeki etkisi
incelenmistir. Bu islem icin 84 akciger kanseri hastasindan elde edilen 159 gen ve
proteine ait veriler analiz edilmistir. iliski tahmincilerinin karsilastiriimasi icin her bir iligki
tahmincinin gelistirilen metodolojiye gére en iyi sonuglari elde ettigi gen ve protein alt

aglar kullanilmistir.

Sonug olarak, Cizelge 6.1 incelendiginde, entegrasyon islemi sonucu olusturulan aglar
her bir iliski tahminci icin kesinlik degerlerine gore degerlendirildiginde, Shrink iligki
tahmincisinin en iyi skora eristigi gorilmustiir. Bu sonucun FKT p-degerine gore
istatistiksel olarak da anlaml oldugu degerlendirilmistir. Kesinlik skorlarina gére Shrink
iliski tahmincisini sirasiyla CYT, BS ve MM iliski tahmincileri takip etmistir. Korelasyon
tabanliiliski tahmincileri olan Kendall Tau, Spearman ve Pearson KKD yontemleri kismen
daha duslk kesinlik skorlarina sahip olmustur. Bu sonuglar Bélim 5’te elde ettigimiz
sonuclarla ortlismektedir ve KB tabanli iliski tahmincilerinin kanser gibi karmasik yapiya
sahip hastaliklarla iliskili olabilecek yapilarin tespitinde korelasyon tabanli ydontemlere

gore daha basarili oldugunu gostermistir.
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Son olarak, entegrasyon sonucu en ylksek kesinlik skorunu saglayan Shrink iligki
tahmincisi tarafindan tanimlanan modiillerin merkez genlerinin alt aglari Cytoscape [79]

ile olusturularak Sekil 6.2’de gosterilmistir.

Bu alanda calisan diger arastirmacilarin da degerlendirmesi adina akciger kanseri icin
DisGeNET'te kayitl olan ve deneysel olarak hastalikla iliskisi oldugu onaylanan genler,
Sekil 6.2'de kirmizi, yesil ve mavi renkli cercevelerle gosterilmistir. Yesil cerceveye sahip
genler yalnizca proteomik verilerin analizinden, mavi ¢ergeveye sahip genler sadece gen
ifade verilerinin analizinden ve kirmizi ¢cerceveye sahip genler proteomik ve gen ifade
verilerinin analizinden elde edilmis ortak genleri gostermektedir. Ayrica, yesil renkli
merkez genler proteomik verilerinden, mavi renkli merkez genler ise gen ifade
verilerinden elde edilmistir. Sekil 6.2’deki gri renkli diiglimler icin DisGeNET'te herhangi

bir bilgiye rastlanmamistir.

Bolliim 5’te verilen yontem kullanilarak yapilan analizde Shrink iliski tahmincisi ile yapilan
entegrasyon islemi sonucunda EIF4G1 (EIF4G), PTEN, YWHAZ, YWHAB, CCNE1, TGM2,
PXN, PRKAA1, YBX1 ve ITGA2 hub genlerinin, akciger kanseri Gzerinde 6nemli etkileri
olabilecegi bulunmustur. DisGeNET teki veriler bu genler arasindan PTEN geninin bes
calismada akciger kanseri ile iliskili oldugunu goéstermistir. Bununla birlikte ERBB2,
IGF1R, PCNA, RAD51, STAT3, STK11, TP53, TSC1, YAP1, CCND1, CDKN1, BBCL2L1, CDH1,
ERCC1, MET, PREX1, BCL2, CDKN1A, XRCC1, PTEN, PRDX1, CDKN2A, AR, EGFR, PIK3CA
ve EIF4E genlerinin c¢oklu calismalarda hastalik iliskili genler olarak dogrulandigini

DisGeNET teki veriler dogrulamistir.
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Sekil 6. 2 Akciger kanseri proteomik ve gen ifadesi veri setleri icin entegrasyon sonucu
en ylksek kesinlik degerine ulasan Shrink tahmin yontemiyle elde edilen hastalikla
iliskili alt aglardaki merkez genler ve komsulari
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BOLUM 7

SONUC VE ONERILER

Bu calismada kanser gibi karmasik biyolojik iliskilere sahip hastaliklarin analizinde daha
dogru sonuglara ulasilmasina izin veren proteomik kanser verileri kullaniimistir [31].
Verilerin analizinde iliski tahmincilerin etkisi literatlirde siklikla kullanilan bes GAC
algoritmasiyla incelenmistir. Bunun igin literatlirde birgok galismada kullaniimis olan

dokuz farklri iliski tahmincisi secilmistir.

Bolim 4’te anlatildig tGzere korelasyon tabanli iliski tahmincilerin proteomik verilerin
analizi Gzerindeki basarimi dort farkli GAC algoritmasi ile incelenmistir. Yontemlerin
basarimini 6lgcmek altin standart olarak, PC [59] tarafindan olusturulan ve icinde 25 farkh
biyolojik veritabanindaki bilgilerin entegrasyonu sonucu elde edilmis BioPAX [60]
formatindaki dosyada yer alan protein-protein iliski verileri kullaniimistir. BioPAX
dosyasinda yer alan 19.000’e yakin proteine ait bir buguk milyondan fazla protein-
protein iliskisi Babur vd. [61] tarafindan gelistirilen Java uygulamasi kullanilarak tespit
edilmistir. Elde edilen bu protein-protein iliskileri verilerinin diger arastirmacilarin da
kullanimina sunulmasi icin Ek A-4’te anlatilan bir web uygulamasi da gelistirilmistir. Elde
ettigimiz protein-protein iliski verilerini kullanarak ARACNE, MRNET, CLR ve C3NET GAC
algoritmalarinin korelasyon tabanli iliski tahmincilerine gore elde ettikleri basarimlar
Bolim 4.1’de detaylarini verdigimiz analiz islemi ile degerlendirilmistir. Elde ettigimiz
sonuclar kesinlik degerlerine gore incelendiginde korelasyon tabanh iliski
tahmincilerden MRNET, CLR ve C3NET GAG algoritmalarinin basariminda biyk bir etkisi
olmadigi gorilmustir. ARACNE algoritmasinda ise BRCA veri seti igin kesinlik degerlerine
gore basarim sirasi 0,18128; 0,17919; 0,15502 degerleriyle sirasiyla Spearman KKD >

Kendall Tau KKD > Pearson KKD seklinde olmustur ve diger veri setlerinde de basarim
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sirasi degismekle birlikte benzer sonuglar alinmistir. Bu kesinlik degerlerinin istatiksel
olarak rastgelelikten uzak olup olmadigini kontrol etmek icin uyguladigimiz FKT testi de
0,05 esik degerine gore sonuglarimizin anlamh oldugunu gdstermistir. Bununla birlikte,
kanser tirleri icin kesinlik degerlerine gore algoritmalarin basarimlari incelendiginde
Pearson KKD ile yapilan analizde 12 kanser tiriinde C3NET, 4 kanser tlirinde ARACNE;
Spearman KKD ile yapilan analizde 14 kanser tiriinde C3NET, 2 kanser tirinde ARACNE;
Kendall Tau KKD ile yapilan analizde 15 kanser tiiriinde C3NET, 1 kanser tiriinde ARACNE
en ylksek skorlari elde etmistir. Ayrica, kesinlik degerine gore GAC algoritmalarinin
genel basarim siralamasi C3NET > ARACNE > MRNET = CLR seklinde olmustur. C3NET ve
ARACNE algoritmalarinin kesinlik skorlarinin diger algoritmalara goére daha yiksek
olmasinin nedeni Bolim 4.2.1 ve 4.2.2'de acgiklandigi Gzere iliski skorlari lizerinde yapmis
olduklari eleme islemi sonucu dogrulugu daha yiiksek aglar elde etmeleridir. Buna
karsin, CLR ve MRNET algoritmalarinin iliski tahmin sayilari ile bu tahminlerden gercek
pozitif olanlarin sayilari birlerine yakindir. Bu iki algoritmanin ylksek sayida iliski tahmini
yapmasina karsin bu tahminlerdeki gercek pozitif sayilari yeteri kadar yiksek olmadigi
icin kesinlik skorlari disiik olmustur. Bu degerlendirme sonucunda hastalikla ilgili etkin
genlerin/proteinlerin tespitinde C3NET algoritmasinin diger GAC yontemlerine gore
daha vyiiksek kesinlik degerlerine sahip oldugu gorilmistir. Alinan sonuglarin
istatistiksel olarak anlamliligi FKT ile degerlendirilmis ve 0,05 esik degerine gére anlamli
bulunmustur. Ayrica, C3NET ile tespit ettigimiz ve B6lim 4’te verdigimiz protein-protein
iliskilerinin biyolojik olarak ta anlamli oldugu yapilan literatir taramasi sonucunda tespit
edilmistir ve ilgili literatlir calismalari Cizelge 4.14’te belirtilmistir. Algoritmalar analiz
surelerine gore degerlendirildiginde ARACNE, CLR ve MRNET bir birine yakin siirelerde
analiz islemlerini gerceklestirmislerdir. C3NET algoritmasi ise yapmis oldugu eleme

islemelerinin ¢ok zaman almasindan dolayi diger algoritmalara gére 10 kat daha yavastir.

Sonrasinda KB tabanli iliski tahmincilerin proteomik verilerin analizindeki basarimini
incelemek icin Bolim 5’te aciklamasi yapilan yontem gelistirilmistir. Bu bolimde
incelenen bes kanser tirl, Amerikan Kanser Dernegi tarafindan yayinlanan sonuclara
gore en sik gorilen kanser tirleri arasindadir [92]. Hedef hastalikla ilgili yliksek iliskili
gen/protein kiimelerini ve bu kiimelerdeki yiiksek iliski degerlerine sahip merkez genleri

bulmak icin WGCNA yontemini kullaniimistir. WGCNA ydnteminde, incelenen veri
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setinde yer alan genlerin/proteinlerin iliskisini tespit etmek igin varsayillan olarak
kullanilan korelasyon tabanl fliski yéntemi yerine KB tabanl iliski tahmincilerinin
entegrasyonunu gerceklestirilmistir. Bu sayede dogrusal olmayan iligkilerin daha dogru
bir sekilde tespit edilmesi hedeflenmis ve bu hedefin dogrulugunu tespit etmek icin
Bolum 5’te agiklandigi tizere biyolojik-yol ve gen seviyesinde iliski tahmincilerin basarimi
karsilastirilmistir. iliski tahmincilerin basarimini belirlemek icin kullandigimiz ve
hastalikla iliskili oldugu literatiirde yapilan 6nceki ¢alismalarca tespit edilmis genler
DisGeNET ten elde edilmistir. Ardindan bu genlerin yer aldigi biyolojik-yollari belirlemek
icin BioCarta, KEGG ve Reactome veritabanlarindan bu genleri icerme orani en yiksek
yuz biyolojik-yol (biological pathway) MSigDB cevrimigi araci kullanilarak elde edilmistir.
DisGeNET ve MSigDB’den elde edilen bu veriler altin standart olarak kabul edilmis ve
iliski tahmincilerin basarimlarinin hesaplanmasinda kullaniimistir. Sonug olarak bes
kanserin tlrinin dordinde, KB tabanli yontemler biyolojik-yol ve gen seviyesindeki
analiz sonuglarinda daha basarili kesinlik skorlarina erismistir ve bunlar BRCA igin Shrink,
GBM icin SG, KIRC icin Shrink, LUSC icin BS’dir. SKCM kanser tiriinde ise kesinlik
skorlarina gore iliski tahmincilerin basarimi incelendiginde, MM daha yiiksek skora sahip
olmakla birlikte Kendall Tau KKD ile ¢ok yakin basarim skorlarina erigmistir. Sonrasinda,
her bir kanser tiurd icin ayri ayri olmak Gzere en basarili kabul edilen bu kestirimciler
kullanilarak elde edilen modiillerin ve hub genlerin grafiksel gésterimi biyologlarin ve bu
alanda calisan arastirmacilarin incelemesi adina Sekil 5.16 — 5.20’de sunulmustur. Sekil
5.16 — 5.20°de yer alan ve 6nerdigimiz yontemce dnemli olduklari varsayillan merkez
genler icin literatlir taramasi yapildiginda, bu genlerden bazilarinin (PDK1, SMAD4,
RAD50, FOXM1, CDKN1A, ETS1 [82], [83], [84], [85], [86], [87], [88], [89]) DisGeNET'te
yer almamasina ragmen, literatirde ilgili hastaliklarla iliskili olduklarinin tespit edildigi
gorulmastir. Bu nedenle, bizim 6nerdigimiz yontem, daha 6nce galisiilmis olan bu
genleri yakalayabildiginden, dnceki calismalarda gézden kacan hastaliklarla iliskili gen-

gen etkilesimlerinin daha kapsamli bir listesini yakalayabilecegi 6ngorilmustir.

Bolim 5’te yer alan bu galismamizin en 6nemli katkisi, WGCNA yontemi ile entegre
edildiginde hastalikla iliskili modillerinin belirlenmesinde o6nemli bir iyilesme
saglayabilen, biyolojik ag olusturma metodolojilerinde farkh iliskilendirme tahmin

edicilerinin kullanilmasidir. Ayrica, her bir tahmin edicinin biyolojik-yol seviyesi ve gen
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seviyesi analizindeki benzer kesinlik puanlari da ¢alismamizin  tutarhligini

gostermektedir.

Son olarak, Boélim 6’da gergeklestirilen entegrasyon islemi sonucunda Bolim 5’te
verilen sonuclarla ortisen neticeler elde edilmistir. Yani, KB tabanli iliski tahmincileri
korelasyon tabanli yontemlere karsi entegrasyon islemi sonucunda da daha ylksek

kesinlik skorlarina sahip biyolojik aglarin elde edilmesine olanak saglamistir.

Gelecekteki ¢alismalarimizda farkli proteomik verilerin analizinde farkh iligki
tahmincilerinin ve farkh ag ¢cikarim yontemlerinin incelenmesi yapilacak olup, dogrulugu
daha yiiksek biyolojik aglarin tahmin edilebilmesi icin yeni yontemler gelistiriimeye

calisilacaktir.
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EK-A

BiYOLOIJIK BiLGI

Bu bolimde tezimizde kullandigimiz biyolojik terimlerin daha iyi anlasiimasi icin temel

biyolojik 6n bilgiler verilmistir

A-1 Kromozom, DNA, Gen ve Niikleotid

Canhlarin en kiglik yapi tasi olan hiicre, ¢ekirdek adi verilen bir merkezden yonetilmekte
ve cekirdek icerisinde de bu yonetimi gerceklestiren ve ayrica, canliya ait kalitimsal
sifreleri tasiyan yapilar yer almaktadir. Bu yapilardan en buyilk ve en komplike olani
kromozomdur. DNA ve proteinlerin birlesmesiyle kromozomlar olusmaktadir. DNA
Uzerinde de kalitimsal ozelliklere tesir eden genler yer almakta ve genler de niikleotid

adi verilen mikro molekdllerden olusmaktadir (Sekil A-1.1).

€eKkirdek Kromezom NgKkleotid

Sekil A-1. 1 Hiicre, ¢ekirdek, kromozom, DNA, gen ve niikleotid [93]
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A-1.1 Kromozom

DNA ve proteinlerin birlesimi sonucu olusan kromozomlar canlilara ait kaltsal
ozelliklerin (cinsiyet, gbz rengi, sac rengi, vb.) anne ve babadan ¢ocuklarina aktarilmasini
saglayan komplike vyapilardir. insan viicudunda hiicre c¢ekirdeginde yer alan

kromozomlar sikica sarilmig DNA paketleri olarak ta bilinir. Kormozomlar g¢ekirdeksiz

hicrelerde ise sitoplazma igerisinde dagilmis halde yer alirlar.

Sekil A-1. 2 Kromozom [93]

A-1.2 DNA (Deoksiribo Nikleik Asit)

Canlinin Ozelliklerini nesilden nesile aktarmasini saglayan DNA [94], kromozomlar
Uzerinde yer alan ipliksi yapidaki kalitim molekaludir. Hiicredeki yonetici molekdl olan
ve hiicrenin genetik bilgisini tagiyan DNA, binlerce genden olusur. Her bir gen, bir protein
molekilinin nasil insa edilecegine dair bir regete olarak hizmet eder. Proteinler hiicre
fonksiyonlari icin 6nemli gorevleri yerine getirirler veya yapi taslari olarak gorev
yaparlar. Genlerden gelen bilgi akisi, protein bilesimini ve dolayisiyla hiicrenin islevlerini

belirler.

. 2.zincir

2.zinci
_ 2zincir

Sekil A-1. 3 DNA’nin yapisi [93]
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Gift zincirli sarmal bir yapida olan DNA zincirlerinin biri anneden digeri de babadan yavru

canliya aktarilir.

A-1.3 GEN

Proteinlerin kodlanmasini saglayan genler, genom icindeki kiiciik DNA boliimleridir (Sekil
A-1.4). Organizmanin cinsiyet, gz rengi, sa¢ rengi, ten rengi, kan grubu vb. gibi bireysel

ozelliklerine iliskin yonergeleri icerirler.

‘\

ﬁ)»» *’Z/fL

Sekil A-1. 4 Gen [93]

Canhlarin kromozomlari tzerindeki genlerinin birbirinden farkli olmasi sayesinde canh
cesitliligi saglanir. Nikleotid adi verilen yapilardan olusan genler, bir canli i¢in gerekli
olan proteinlerin insasinda gérev alirlar ve DNA’nin en kiiciik yapi birimidirler. insan
hiicresinde birkag yiz bazdan olusan genler bulundugu gibi, iki milyon civarinda baz

iceren genler de bulunmaktadir [95].

A-1.4 Nukleotid

Genleri olusturan nukleotidler, DNA'nin en kuglk yapi birimidir. Nikleik asitlerin yapi
tasi olan nikleotidler; yapilarinda bir adet bes karbonlu deoksiriboz sekeri, bir adet

fosfat ve bir adet organik baz bulundururlar (Sekil A-1.5).

DNA’nin yapisinda ayni fosfat ve deoksiriboz sekerinden olusan doért farkli nikleotid
bulunmaktadir (Sekil A-1.6). Nikleotidler yapilarinda bulundurduklari bu organik bazlara
gore (Sekil A-1.7) isimlendirilirler.
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Seker
{Deoksiriboz)

Niikleotid

Sekil A-1. 5 Niikleotidin yapisi [93]

Nukleotidleri birbirinden ayirmamiza yarayan organeller yapilarinda bulundurduklari

Adenin (A), Guanin (G), Sitozin (S veya C) ve Timin (T) organik bazlaridir.

[a >0 [T

Adenin bazi Guanin bazi Sitozin bazi
Deoksiriboz Sekeri Fosfat

Sekil A-1. 6 Niukleotidin yapisindaki bazlar ve diger organeller [93]

Nukleotidler birleserek DNA’nin yapisinda yer alan genleri olustururlar. DNA molekilini
meydana getiren zincirlerdeki nukleotidlerin yan yana dizilisleri belirli bir kural
cercevesinde olur ve Guanin Nikleotidi ile Sitozin Nikleotidi, Adenin Nikleotidi ile de
Timin Nukleotidi eslesir. Bir DNA molekiliindeki adenin (A) ve timin (T) niikleotidlerinin
sayllariile guanin (G) ve sitozin (C) nlikleotidlerinin sayilari da esittir. Farkli bireyler farkli
sayida nukleotide sahiptirler ve ayrica, bu nikleotidlerin dizilisleri de farklidir.
Nikleotidler, DNA zincirini olusturmak icin kimyasal bir bag olan hidrojen bag ile
birbirlerine baglanirlar. Adenin — timin ve guanin - sitozin nikleotid ikililerinin farkl

siralarda, alt alta dizilmesi ile de farkli DNA zincirleri meydana gelmektedir.

DB vI@ sE *T

Adenin Niikleotidi Guanin Nukleotidi Sitozin Niikleotidi Timin Nikleotidi

Sekil A-1. 7 Nikleotidler [93]

A-1.5 DNA’nin Kendini Eslemesi

Hlcre icerisinde sarmal bir yapida bulunan DNA, cift zincirli bir yapiya sahiptir. DNA’nin

sahip oldugu kaltsal ozellikleri yavru hiicreye aktarmasi igin kendini eslemesi
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gerekmektedir ve bu eslemeyi gerceklestirmesi icin de DNA zincirleri birbirinden
koparilmaktadir. Bu koparilma sonucu olusan her bir zincir kendini esleyerek, yine iki
tane ¢ift sarmal yapida DNA olusturmaktadir ve bu olaya DNA sentezi (replikasyon) adi
verilmektedir. DNA'nin kendini eslemesi sonucunda olusan bu kopya sayesinde canliya
ait tim kalitsal bilgiler yavru hiicrelere aktarilmaktadir. DNA'nin kendini eslemesini (Sekil

A-1.8) birka¢ adimda 6zetleyecek olursak;

= -
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Sekil A-1. 8 DNA'nin kendini eslemesi (Replikasyon) [93]

e DNA’yi olugturan zincirli yapi, iki zinciri bir arada tutan hidrojen baglarinin
koparilmasiyla bir fermuar dislerinin birbirinden ayrilmasi gibi ayrilir.

e Ayrilan her bir nikleotid hiicre sitoplazmasinda serbest halde bulunan niikleotid ile
birleserek, A-1.4’te belirtildigi Uzere adenin’in karsisina timin ve guanin karsisina
sitozin gelecek sekilde birleserek, birbiriyle ayni dizilime sahip olan ¢ift sarmal

yapidaki DNA’yi olustururlar.

e Sonugolarak ayni 6zellige sahip ¢ift sarmal yapidaki iki DNA olusmus olur ve bu islem

sirasinda olugabilecek kodlama hatalarina da mutasyon adi verilir.
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A-2 Genom, Genomik, Proteom ve Proteomik

Bir canlinin kromozomlarinda bulunan genetik sifrelerin timini ifade etmek icin
kullanilan Genom tanimi, ilk olarak Alman botanik¢i Hans Winkler tarafindan
kullanilmistir [96]. Fakat sonrasinda unutulmus olan bu terim 1986 yilinda genetikgi
Thomas Roderick tarafindan, genomun haritalanmasi ve karakterizasyonunun

tanimlanmasi icin tekrar kullanilmistir [97].

Genomda bulunan genetik sifrelerin bilgisinin ortaya ¢ikarilmasi igin yapilan tim ilgili
calismalara genomik adi verilmektedir [98]. Genomik, bir canliya ait tiim genlerin tek tek
tanimlanmasina, genlerin zaman-yer-miktar olarak Uretim ve aktivasyonlarinin
incelenmesine ve ayrica, genlerin birbirleriyle ve ¢evreleriyle olan etkilesimlerinin

arastirilmasina olanak tanir [96].

Ayrica, genomik sayesinde farkli canlilara ait genetik bilgiler kiyaslanabilmekte, canlilar
arasindaki ortak noktalar arastirilabilmekte, canlilarin Urettikleri proteinlerin sayilari,

cesitleri ve bu proteinlerin fonksiyonlari hakkinda bilgi edinile bilinmektedir [96].

Genomik alaninda yapilan ¢alismalarin amaci organizmalardaki hastalik ya da fizyolojik
streclerle iliskili genleri tanimlanmaktir [99]. Ancak, genomik alaninda yapilan bu
arastirmalar, tanimlanan bu genlerin organizmada hangi oranda kullanildigi hakkinda
bilgi vermemektedir ve bir gen farkl biyolojik isleve sahip bircok proteini
kodlayabilmektedir. Ayrica, bir gen tarafindan kodlanan bu proteinler, sentezlendikten
sonra da degisimlere ugrayabilmektedir. Arastirmalar sentez sonrasi gozlemlenebilen bu
degisimlerin de gen islevinden bagimsiz oldugunu gostermistir [31]. Bu sebeplerden
dolayi, biiyik boyutlarda bilimsel veri elde edilmesine karsin, sadece genomik ¢calismalar
baz alinarak yapilan teshis yaklasimlari kliniksel kullanim igin yeterli olmamaktadir
[31][99][100]. Ayrica, gen verilerinden elde edilen mRNA’larin ifade diizeyleriyle, bu
mRNA’lar tarafindan kodlanan proteinlerin miktarlari arasinda istatistiksel olarak zayif
bir dogrusal iliskinin bulundugu bildirilmistir [30]. Tim bu nedenlerden dolayi, genler
tarafindan Uretilen proteinlerin, sentez sonrasi degisimlerinin, hiicrede bulunduklari
yerlerin ve goreceli miktarlarinin anlasiimasi igin genomik sonrasi bilgilere ihtiyag
duyulmaktadir. Bahsedilen bu ihtiyaclari karsilamak icin de proteom ve proteomik

teknolojisi gelistirilmistir.
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ilk kez 1994 yilinda Marc Wilkins tarafindan énerilmis ve kabul gérmiis olan proteom
kelimesi, bir canlida ya da bir hiicrede belirli bir zaman (hastalik — saglik, ergenlik —
genglik —yaslilik, hiicre déngustiniin farkli evreleri gibi) ve belirli bir ortamda (farklh hiicre
tipleri vs.) bulunan proteinlerin timiini ifade etmektedir [100]. Bir canliya ait protein
ekspresyon verileri viicudun farkli bolgelerinde, hiicre dongtistiniin farkl evrelerinde ve
farkli ¢evre kosullarinda degismektedir [31], [99], [100]. Genom, sabit bir yapidadir ve
bir organizma icin ¢ok iyi tanimlanabilmektedir. Proteom ise hiicreden hiicreye farklilik
gostermekte, i¢ - dis uyarilarla biyokimyasal etkilesimlere girmekte ve bu etkilesimler

sonucu slirekli degisim halindedir [100].

Proteomik ise belirli kosullar dahilinde, belirli bir hiicrede genom tarafindan sentezlenen
tim proteinlerin incelenmesi, baska bir deyisle proteomun bir bitiin halinde ele
alinmasi islemidir. Proteinlerin translasyon® sonrasi degisimleri, doku ve hiicrelerdeki
gorevleri, diger proteinlerle ve makro yapilarla olan etkilesimleri proteomik ile ortaya
cikarilmaktadir. Yapilan biyolojik ¢alismalarda hiicrelerin fonksiyonlarinin genler ve
mRNA’lardan ziyade proteinler tarafindan dizenlendigi bildirilmektedir [31].
Proteinlerin fonksiyonlarinin belirlenmesinde hiicredeki konumlar, fizyolojik uyarilar
sonucu konumlarinda meydana gelen degisiklikler ve translasyon sonrasi
modifikasyonlar 6nemli yer tutmaktadir. Bu bilgilerde ancak proteomik calismalar ile

tespit edilebilmektedir.

Bu tez calismasinda proteomik verilerle calisiilmasinin ana sebebi kanser gibi kompleks

yapiya sahip hastaliklarin arastirilmasinda daha dogru sonuglara ulagilabilmesidir.

A-3 Gen Protein Eslemesi

Gahsmamizda kullandigimiz gen-protein eslemesine ait bilgiler Cizelge A-2.1‘de

verilmistir.

! Translasyon (translation), ribozomlarda gerceklesen ve hiicre cekirdeginde sentezlenen mRNA'lardaki
nikleotit dizilislerine uygun olarak protein sentezlenmesi siirecini ifade etmektedir.
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Cizelge A-2. 1 Gen Protein eglemesi

Protein Semboli

Gen Semboll

Protein Semboli

Gen Semboli

1 ARAF ARAF 42 CD20 MS4A1
2 ACC1 ACACA 43 CD26 CD26
3 | ACETYLATUBULINLYS40 TUBA1B 44 CD31 PECAM1
4 ACVRL1 ACVRL1 45 CD49B ITGA2
5 ADAR1 ADAR 46 CDK1_pY15 CDK1
6 AMPKALPHA PRKAA1 47 CHK1_pS296 CHEK1
7 ANNEXIN1 ANXA1 48 CHK2 CHEK2
8 ANNEXINVII ANXA7 49 CIAP BIRC2
9 AR AR 50 CLAUDIN7 CLDN7
10 ARID1A ARID1A 51 COG3 COG3
11 ASNS ASNS 52 COLLAGENVI COL6A1
12 ATM ATM 53 CYCLINB1 CCNB1
13 AXL AXL 54 CYCLIND1 CCND1
14 BRAF_pS445 BRAF 55 CYCLINE1 CCNE1
15 BAD_pS112 BAD 56 CYCLINE2 CCNE2
16 BAK BAK1 57 DIRAS3 DIRAS3
17 BAP1C4 BAP1 58 DJ1 PARK7
18 BAX BAX 59 DUSP4 DUSP4
19 BCLXL BCL2L1 60 DVL3 DVL3
20 BCL2 BCL2 61 ECADHERIN CDH1
21 BCL2A1 BCL2A1 62 EEF2 EEF2
22 BECLIN BECN1 63 EEF2K EEF2K
23 BETACATENIN CTNNB1 64 EGFR EGFR
24 BID BID 65 EIFAE EIFAE
25 BIM BCL2L11 66 EIFAG EIFAG1
26 BRCA2 BRCA2 67 ENY2 ENY2
27 BRD4 BRD4 68 EPPK1 EPPK1
28 CABL ABL 69 | ERALPHA pS118 ESR1
29 CJUN_pS73 JUN 70 ERCC1 ERCC1
30 CKIT KIT 71 ERCC5 ERCC5
31 CMET_pY1235 MET 72 ERK2 MAPK1
32 CMYC MYC 73 ETS1 ETS1
33 CRAF_pS338 RAF1 74 FASN FASN
34 CASPASE3 CASP3 75 FIBRONECTIN FN1
35 | CASPASE7CLEAVEDD198 CASP7 76 FOXM1 FOXM1
36 CASPASES8 CASP8 77 FOXO3A FOXO3
37 CAVEOLIN1 CAV1 78 G6PD G6PD
38 GAB2 GAB2 79 P27_pT198 CDKN1B
39 GAPDH GAPDH 80 P38MAPK MAPK14
40 GATA3 GATA3 81 P53 TP53
41 GATA6 GATA6 82 | P62LCKLIGAND SQSTM1
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Cizelge A-2. 1 Gen Protein eslemesi (Devami)

Protein Sembolii Gen Semboli Protein Sembolii Gen Sembolii

83 | GCN5L2 KAT2A 124 | P70S6K_pT389 RPS6KB1
84 |HER2 ERBB2 125 | P9ORSK RPS6KA1
85 |HER3 ERBB3 126 | PAI1 SERPINE1
86 |HEREGULIN NRG1 127 | PARP1 PARP1
87 |HSP70 HSP70 128 | PAXILLIN PXN
88 |IGF1R_pY1135Y1136 | IGF1R 129 | PCNA PCNA
89 |IGFBP2 IGFBP2 130 | PDL1 CD274
90 |INPP4B INPP4B 131 | PDCD4 PDCD4
91 |IRF1 IRF1 132 | PDK1 PDPK1
92 |IRS1 IRS1 133 | PEA1S PEA15
93 |JAB1 COPS5 134 | PI3KP110ALPHA PIK3CA
94 |JAK2 JAK2 135 | PI3KP85 PIK3R1
95 |[JNK2 MAPK9 136 | PKCALPHA PRKCA
96 |KU80 XRCC5 137 | PKCDELTA_pS664 PRKCD
97 |LCK LCK 138 | PKCPANBETAII_pS660 | PRKCB
98 |LKB1 STK11 139 | PR PGR
99 |MEK1 MAP2K1 140 | PRAS40_pT246 AKT1S1
100 | MIG6 ERRFI1 141 | PRDX1 PRDX1
101 | MRE11 MRE11A 142 | PREX1 PREX1
102 | MSH2 MSH2 143 | PTEN PTEN
103 | MSH6 MSH6 144 | RAB25 RAB25
104 | MTOR MTOR 145 | RAD50 RAD50
105 | MYH11 MYH11 146 | RAD51 RAD51
106 | MYOSINIIA_pS1943 | MYH9 147 | RAPTOR RPTOR
107 | NCADHERIN CDH2 148 | RB_pS807S811 RB1
108 | NRAS NRAS 149 | RBM15 RBM15
109 | NDRG1_pT346 NDRG1 150 | RICTOR_pT1135 RICTOR
110 | NFKBP65_pS536 RELA 151|S6 RPS6
111 |NF2 NF2 152 | SETD2 SETD2
112 | NOTCH1 NOTCH1 153 | SF2 SRSF1
113 | PCADHERIN CDH3 154 | SHC_pY317 SHC1
114 | P16INK4A CDKN2A 155 | SHP2_pY542 PTPN11
115| P21 CDKN1A 156 | SLC1AS5 SLC1A5
116 | SMAC DIABLO 157 | TRANSGLUTAMINASE | TGM2
117 | SMAD1 SMAD1 158 | TSC1 TSC1
118 | SMAD3 SMAD3 159 | TUBERIN_pT1462 TSC2
119 | SMAD4 SMAD4 160 | VEGFR2 KDR
120 | SNAIL SNAI1 161 | X1433BETA YWHAB
121 | SRC SRC 162 | X1433EPSILON YWHAE
122 | STAT3_pY705 STAT3 163 | X1433ZETA YWHAZ
123 | STATSALPHA STATSA 164 | X4EBP1 EIFAEBP1
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Cizelge A-2. 1 Gen Protein eslemesi (Devami)

Protein Semboli | Gen Sembolii Protein Semboll | Gen Sembolii
165 | STATHMIN STMN1 170 | X53BP1 TP53BP1
166 | SYK SYK 171 | XBP1 XBP1
167 | TAZ TAZ 172 | XRCC1 XRCC1
168 | TFRC TFRC 173 | YAP YAP1
169 | TIGAR C120RF5 174 | YB1 YBX1
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EK-B

GELISTIRILEN WEB UYGULAMASI

Boliim 3’te GAC algoritmalarinin basarimini degerlendirmek icin kullandigimiz verilerin
diger arastirmacilarin kullanimina da sunulmasi igin gelistirilen web uygulamasi bu

boliimde tanitilmistir.

B-1 Gelistirilen Uygulama

Ag cikarim algoritmalari tarafindan bulunan protein-protein iliskilerinin literatiirde yer
alan veritabanlarina gore degerlendirilmesi igin ASP.Net (R.Net [101] paketiyle) ve R dili
kullanilarak Web tabanli bir uygulama gelistirilmistir ve uygulamanin ara yizi Sekil B-

1.1’de verilmistir.

Literatirdeki iliskileri bulmak icin PC [50]'den indirilen BioPAX [51] dosyasi icinde yer
alan protein-protein iliskileri Babur vd. [61] tarafindan gelistirilen Java uygulamasi
kullanilarak tespit edilmistir. Tespit edilen bir buguk milyondan fazla protein-protein
iliskisi Gzerinde diger arastirmacilarinda arama yapabilmesi icin bu web uygulamasi

tasarlanmistir.

Uygulamanin temelde iki farkh islevi bulunmaktadir. Bunlardan birincisi c¢alisiimak
istenilen gen/protein sembolleri, her satira bir sembol gelmek kosuluyla bir text
dosyasina yazilir. ilgi dosya Sekil B-1.1’de 1’nci adimda gosterilen secenek isaretlenerek
3’nci adimda gosterilen buton ile segilir ve 4’ncli adimda ki butona basilarak sunucuya
yuklenir. Dosya icindeki her bir satir okunarak ilgili gen/protein 5’'nci adimda gorulecegi
Uzere listbox’a eklenir ve dosyadan kag¢ adet gen/protein okundugu bilgisi listbox'in
altinda belirtilir. Son olarak 6’nci adimda bulunan “Find interactions” butonu ile

yukledigimiz dosyada bulunan gen/protein’lerin literatirde olan iliskileri (interactions)
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bulunur ve 7’'nci adimda gosterildigi (izere listbox icerisinde listelenir. istenildigi takdirde
bulunan iligskiler 8'nci adimdaki “Download File” butonuyla indirilebilir. Yeni bir islem
yapmak icin 9’ncu adimdaki “Clear Form” butonu ile web form temizlenebilir. Bu islev ile
calisilan gen/protein’lerle ilgili dogrulanmis ag (true network) olusturulmak Uzere
belirlenen iliskiler kullanila bilinir. Ornek olarak Sekil B-1.1’de rastgele segilen 50 protein

icin literatlirdeki 219 protein-protein iliskisi bulunmustur.

Find interactions for a gene/protein list

e —— Example 1:  MExample2: |

1 ® Select a text filejwhich contains a single gene/protein name for each line as shown in Example 1: | YWHAZ PECAM1,CTNNB1
ESR1 CDH1,CTNNB1
2 Select a text filejwhich contains a gene/protein pair names for each line as shown in Example 2: YWHAE EGFR, MET
3 elect a file: MAPKS8 FOXM1,CCNB1
i " MAPK1 GAPDH, EEF2
Dosya Sec¢ geloS'ERwl L] 2
Uss AR ERBB2, EGFR
SRC ERBB3, ERBB2
The file format must be txt! TP53 XRCCS5,TP538P1

4 (=X

The selected file is uploaded. The details of the received file:
File Type: text/plai

5 |ex @

6 l Find interactions l

Protein interaction List

ESR1 - MAPK1
MAPK1 - STATSA

BAX - BCL2A1

ESR1 - TUBA1B Y

| pownioaarie ||| ciearFom |

This web application was created by Cihat Erdogan.

The maximum execution time is 5 minutes. If your process will take longer, please contact us via email: Admin.

Sekil B-1. 1 Web Uygulama Ara yizi - 1

Uygulamanin ikinci islevi ise ag ¢ikarim algoritmalari tarafindan tahmin edilen iliskilerin
literatlirdeki veritabanlarinda olup olmadigini belirlemektir. Bunun igin dncelikle iliskili
gen/protein ciftleri aralarina virgiil konularak, her satira bir ¢ift protein veya gen
semboll gelecek sekilde bir text doyasina yazilir. Sekil B-1.1’de gosterilen adimlardan
2’nci adim segilerek diger adimlar ilk islevde oldugu gibi sirasiyla gergeklestirilir. Sonug
olarak Sekil B-1.2’de verilen 7’'nci adim elde edilir. Verilen gen/protein ciftleri igin
literatlirde olanlar belirlenerek 7'nci adimda yer alan listbox’a eklenir. Sisteme yliklenen

108



dosyadaki iligkiler icin dogru pozitif (TP), yanhs pozitif (FP), yanlis negatif (FN), kesinlik
(precision) ve hassasiyet (recall) degerleri hesaplanarak gosterilir. Ornek olarak Sekil B-
1.2’de sisteme yliklenen 100 adet protein-protein iliskisinden TP olanlarin sayisi 19, FP
olanlarin sayisi 81 ve FN olanlarin sayisi 1347 olmustur. Bu degerlere gore kesinlik skoru
0,19 ve hassasiyet skoru 0,01 olarak bulunmustur. Ayrica, sisteme yiklenen 100 iliski de
toplam 107 farkli protein bulunmaktadir ve bu proteinlerin literatiirde toplam 1.366
adet TP iliskiye sahip oldugu bulunmustur. Yiklenen dosyadaki toplam 107 farkh
proteinin kendi aralarinda olabilecek potansiyel iliskilerinin sayisi da Baginti B-1.1 ile

5.761 olarak hesaplanmistir. Burada n sayisi 107 olarak alinmistir.

n x(n-1)

Tum olast iliskilerin sayist = .

(B-1.1)

M&hmmmamm
BAK1 - CTNNB1
BAK1 - BID 5

BAK1 - CCND1
BAK1 - INPP4B v

6
-/

l Find interactions l

LCK - MAPK1 -

CCNB1 - CDKN1B
CCNB1 - CDKN1A 7
CCNB1 - CDK1 v

00:00:

'
9

Elapsed time: 00:00:0 6

=

Precision:
Recall:0.01]
Al validated interactions count is: 1

All potential interactions count is: 567"
P-value is: 4.81E-001

Sekil B-1. 2 Web Uygulama Ara yizi - 2

Ayrica, bulunan iliskilerin istatistiksel olarak anlamliigini degerlendirmek igin FKT ile

hesaplanan p-degeri de verilmistir.
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