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SiIMGE VE KISALTMA LiSTESI

Kisaltmalar

Al

ANN
ATF4

cch

cih

CNN

ctrl

cX
dbDEMC

eBayes
FDR
GRMS8
GEO
hc
HCA
HMDD
ICGC

KNN
ko
limma
M100

M1000

MCF7
MDA
mikroRNA
ML

MRNA

Aciklama

: yapay zeka (Artifical Intelligence)

: yapar sinir aglar1 (Artifical Neural Networks)

. Activating Transcription Factor 4

: kronik siirekli hipoksi (chronic consistent hypoxia)

: kronik aralikli hipoksi (chronic intermittent hypoxia)
: evrigimsel sinir ag1 (Convolutional Neural Networks)
- kontrol

. cortex

insan kanserinde diferansiyel olarak ifade edilen mikrornalar

(differentially expressed MiRNAs in human cancer)

: amprik bayes (emprical bayes)

: yanlis kesfi oran1 (False Discovery Rate)

: Metabotropik Glutamat Reseptorii 8

: gen ifadesi omnibusu (Gen Expression Omnibus)

- hipocampus

: homosisteat (oksidatif stres)

: insan mikrorna hastalik veritaban1 (Human Microrna Disease Database)

. Uluslararas1 kanser genom konsorsiyumu (International Cancer Genome
Consortium)

: K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbour)
: knock-out, ATF4 geni olmayan fare
: mikrodizi verileri i¢in lineer modeller (linear models for microarray data)

. Metformin (seker hastalarina verilen bir ilag tiirti). M100:100 milimolar
metformin

: Metformin (seker hastalarina verilen bir ilag tiirii). M1000: 1000 milimolar
metformin

: meme kanserine ait MCF7 isimli hiicre soyu

: meme kanserine ait MDA-N1 isimli hiicre soyu

: mikro riboniikleik asit (Micro RiboNucleic Acids)
: Makine 6grenmesi (machine learning)

: messengerRNA
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NCBI

nt

OzgiinVeri

gPCR
PCA
RNN
SENP1
SMATP

SVM
TCGA
t-SNE

UCSsSC
wt

: ulusal biyoteknoloji bilgi merkezi (National Center for Biotechnology
Information)

> niikleotit

: “Nikotin ve Radrasyon indiiklemeli Meme Kanser K&k Hiicreleri Uzerine
Metforminin Antikanser Etkisi” proje veriseti

: quantitive Polymerase Chain Reaction

: temel bilesenler analizi (Principal Component Analysis)
: evrisimsel sinir ag1 (Recurrent Neural Networks)

: sumo spesifik proteaz 1

: akilli mikrodizi analiz ve hedef ¢ikarimi (Smart Microarray Analyze and
Target Prediction)

: destek vektor makineleri (Support Vector Machines)
: kanser genom atlas1 (The Cancer Genome Atlas)

: t-dagiliml1 stokastik komsu yerlestirme (t-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding)

: California Santa Cruz Universitesi Genom Tarayicisi

: wild type, normal fare
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MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI ile MiKRODIiZi HEDEF GEN CIKARIMI
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Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
Bilgisayar Miihendisligi, Doktora Program

Damsman : Prof. Dr. Ahmet SERTBAS
II. Damisman : Do¢. Dr. Leyla TURKER SENER

Mikrodizi, mikrorna, dna, rna verileri gibi biiyiik tibbi verilerin islenmesi ve degerlendirilmesi
zorlu bir siirectir. Biyoenformatik, bu tiir tibbi bilgilerin makine 6grenmesi gibi bilgisayar
teknolojileri kullanilarak islenmesini saglayan ¢ok disiplinli bir arastirma alanidir. Biyoloji,
matematik, bilgisayar bilimlerinin bir arada calistig1 biyoenformatik alanindaki calismalar;
hastalik teshisi, onleyici tedavi olusturma, ilag gelistirme ve kisisellestirilmis tedavi siiregleri
gibi bir¢ok konuda destek saglamaktadir. Farkli organizmalarda goriilebilen ve kanser ile
iliskili oldugu diisiiniilen mikroRNA(miRNA, miR olarak da isimlendirilir)larin genler
tizerindeki etkisini aragtirmada biyoenformatik yoOntemler tercih edilmektedir. Mikrodizi
teknolojisi mikroRNA, DNA, RNA gibi verilerin degerlendirilmesinde kullanilan tekniklerden
biridir. Mikrodizi yontemi ile gen ifadesinin analizi, hedef gen ¢ikarimi, mutasyon analizi ve
biyomarker kesfi gibi bir¢ok arastirma miimkiin olabilmektedir. Mikrodizi verilerinin
hazirlanmasinda farkli yontemler kullanilabilmekte ve bu yontemlere bagl olarak verinin
incelenme sekli degisiklik gostermektedir. Bu ¢aligmada mikrodizi teknigi ile hazirlanmis
biyolojik verilerin analizi ve hedef gen ¢ikarim c¢alismasi yapilmistir. Bu amagla makine

O0grenmesi yontemlerini kullanan bir metot gelistirilmis ve farkl verisetlerinde uygulanmustir.

Xiv



Calismada agik erisimli iki verisetinin yaninda 6zgilin bir veriseti de kullanilmistir. 3 farkl
veriseti grubuna ait 11 deney igin; verilerin bilgisayar ortaminda islenmeye hazir hale
getirilmesinden hedef genlerin tespitine kadar devam eden siire¢ detayli olarak incelemektedir.
Calisma ham verinin bilgisayar ortamina aktarilmasi, veri kalitesi kontrolleri, kiimeleme,
normalizasyon, karsilastirma gruplari hazirlanmasi ve hedef gen ¢ikarim siireclerinden

olusmaktadir.

Ocak 2025, 118 sayfa.

Anahtar kelimeler: Mikrodizi, gen ekspresyon analizi, hedef gen ¢ikarimi, mikroRNA,

mMiRNA, makine 6grenmesi
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Processing and analysing large medical data such as microarray, microRNA, dna, rna data is a
challenging process. Bioinformatics is a multidisciplinary field of research that enables the
processing of such medical data using computational technologies such as machine learning.
Studies in the field of bioinformatics, where biology, mathematics and computer science work
together, provide support in many areas such as disease diagnosis, preventive treatment, drug
development and personalised treatment procedures. Bioinformatics methods are preferred to
study the effect of microRNAs (also called miRNA, miR), which are found in various
organisms and are thought to be associated with cancer, on genes. Microarray technology is one
of the techniques used in the analysis of data such as microRNA, DNA, RNA. Many types of
research such as the analysis of gene expression, the extraction of target genes, mutation
analysis and the discovery of biomarkers are possible using the microarray method. Different
methods can be used to prepare microarray data, and the way in which the data is analysed
varies depending on these methods. In this study, biological data prepared using the microarray
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technique are analysed and a study is conducted to extract target genes. For this purpose, a
method using machine learning techniques is developed and applied to different datasets. In
addition to two open access datasets, a unique dataset is also used in the study. For 11
experiments belonging to 3 different dataset groups, the process from preparing the data for
processing in a computer environment to recognising the target genes is studied in detail. The
study includes computerization of raw data, data quality checking, clustering, normalisation,

creation of comparison groups and prediction of target genes.

January 2025, 118 pages.

Keywords: Microarray, gene expression analysis, target gene inference, microRNA, miRNA,

machine learning
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1. GIRIS

Beslenme sekli, sigara kullanimi1 veya kullanilan ilaglar gibi birgok etken hastaliklarin
seyrini degistirebilmektedir. Sagliklt bir organizmada belli bir maddenin olumlu/olumsuz
etkilerini veya hasta bir organizmada uygulanan tedavinin etkilerini arastirmak zorlu bir
siirectir. Bu siirecte bilgisayar teknolojilerinden destek alarak ilerlemek tibbi siiregleri
degerlendirmeyi hizlandirmanin yaninda daha dogru sonuglar alinabilmesini de saglamaktadir.
Bilgisayar, matematik, istatistik bilimleri destegi ile tibbi verilerin incelenmesi siireci olan
biyoenformatik, tedavilerin genler iizerindeki etkisini incelemede de siklikla kullanilmaktadir.
Canli bir organizmada farkli tedavilerin etkilerini incelemek i¢in kullanilabilecek yontemlerden
biri olan “gen ekpresyon analizi”, gen degisimlerini ortaya ¢ikararak biyolojik siiregleri
anlamay1 kolaylastirir.

Gen degisimlerinin sebepleri arastirilirken siklikla karsilasilan mikroRNA’lar, 6nemli
gen diizenleyicileri olup farkli organizmalarda goriilebilmektedir. mikroRNA’lar genleri
baskilayarak hiicrenin gelisim, c¢ogalma, oOlim gibi siireglerini degistirebilmektedir.
Kodlanamayan RNA hiicreleri olan mikroRNA’larin incelenmesinde; DNA, RNA’larin da
incelenmesinde siklikla kullanilan mikrodizi yontemi tercih edilebilmektedir. Mikrodiziler
mikroRNA, DNA, RNA gibi biiylik tibbi verilerin bir ¢ip ilizerinde gosterilerek analiz
edilebilmesine izin veren bir teknolojidir. Mikrodizi teknolojisi kullanilarak gen ifadesinde
ortaya cikan farkliliklar tespit edilebilmektedir. Biyoenformatik yontemlerle daha dogru ve
hizli sekilde degerlendirilebilen mikrodizi verisi, tedavi siireglerine bagli olarak etkilenen
genlerin tespit edilebilmesini ve buna bagl olarak farkli tedavi/ilaglarin gelistirilebilmesini
saglamada yardimi olmaktadir.

Bu caligmada meme kanseri hiicre soyuna ait mikroRNA, kronik hipoksi tedavisi
uygulanan fare beyni hiicresi ve oksidatif strese maruz kalan fare ndronlarina ait mikrodizi
verileri tizerinde gen ekspresyon analizi yapilmistir. Calisma sonucunda elde edilen ¢iktilarin
hem gen ekspresyon analizi siirecinin anlasilmasi hem de incelenen hastalik siire¢lerine ait

tedavi/ilag gelistirme siireclerine katki saglayacagi diistiniilmektedir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE

Bu boéliimde ¢alisma ilgili biyoenformatik, mikrorna, mikrodizi, gen ekspresyon analizi
gibi kavramlara, verisetlerinin incelenmesine, literatiir tarama bilgilerine ve hedef gen ¢ikarimi

stirecinde kullanilan makine 6grenme yontemlerine deginilmistir.

2.1. MiKRORNA

Biyoenformatik, biyolojik bilgilerin bilgisayar ile incelenmesi ve islenmesidir.
Bioinformatics kelimesi dilimize biyoenformatik, biyoinformatik, biyobilisim, biyoteknoloji
gibi birgok sekilde ¢evrilmekle birlikte, en yaygin kullanimi “biyoenformatik” seklindedir.
Biyoenformatik; biyoloji, molekiiler biyoloji ve genetik, biyokimya, matematik, istatistik ve
bilgisayar bilimleri gibi bircok alanin, DNA ve protein veritabanlar1 {izerine odaklanmasi
sonucu ortaya ¢ikan ¢ok disiplinli bir arastirma alanidir.

MikroRNA ilk olarak 1993’te kesfedilmis bir RNA molekiilidiir. RNA’lar protein
kodlayan RNA’lar ve kodlamayan RNA’lar (ncRNA’lar) olarak ikiye ayrilabilir.
mikroRNA’lar protein kodlamayan RNA siifindandir. Yaklasik 21-23 niikleotid uzunlugunda
olup, yine bir RNA tiirii olan mRNA ile etkilesime girerek protein olusumunu engeller. Ik
kesfedilen kiigiik RNA, miRNA’dir (Narry, 2005). Birgok farkli organizmada goriilen
mikroRNA’lar hiicre iizerinde bir¢ok olayda etkili olabilmektedir. MikroRNA(miRNA)’larin
hedef genler {izerindeki etkisi ile hiicrenin ¢ogalmasi, Olimii, degismesi gibi siiregler
etkilenebilmektedir. MikroRNA’lar onemli gen diizenleyicileridir. Yapilan c¢aligmalar
mikroRNA’larin hastaliklarin hem teshis hem de tedavisinde etkili olduklarin1 gostermistir.

MikroRNA’lar bir ya da birden fazla hedef geni baskilayarak hiicrenin gelisim,
farklilasma, c¢ogalma, olimi gibi farkli olaylarda rol oynayabilir. Yapilan c¢alismalar
miRNA'larin yeni bir onkogen veya timdr baskilayici gen sinifi olusturabilecegini gostermistir.
Normal ve patolojik dokular arasinda farkli seviyede ifade edilen miRNA'lar tespit edilerek,
insan kanserlerinde tani ve tedavide etkili olabilecek yeni miRNA'lar belirlenebilir (Karagiin

ve dig., 2014).



2.2. MiKRODIZi

Molekiiler biyoloji ile bilgisayar bilimlerinin bir arada kullanilmasi ile ortaya ¢ikan
mikrodizi teknolojisi (baz1 kaynaklarda gengip, biyogip, mikrodizin olarak da adlandirilir), tim
genomun bir ¢ip lizerinde goriintiilenmesi ve gen ifadesindeki farkliliklarin tespit edilmesinde
kullanilan bir teknolojidir. DNA ve RNA calismalarinda kullanilan mikrodizi teknolojisi,
ekspresyon analizi denilen bir teknik kullanilarak proteine doniistiiriilen ve doniistiiriilemeyen
RNA’lar1 tespit etmeyi miimkiin kilmaktadir. Bu teknolojide mikroskobik DNA bilgisi ¢iplere
yerlestirilir ve floresan 1simaya benzer bir yontem ile hangi genlerin etkilendiginin tespiti
yapilmaya calisilir. Cam, plastik veya silikon gibi maddelerden hazirlanmis ¢iplere tutturulan
DNA parcalar1 prob olarak adlandirilir ve yaklasik 20-100 niikleotid uzunlugundadir. Gen
ekspresyon analizi i¢in tercih edilen yontemlerden biri olan mikrodizi analizi, yiiksek dogruluk
ve hizda degerlendirme saglayan bir tekniktir. Mikrodizi ile gen ekspresyon analizi, genetik
hastaliklar, kanser aragtirmalari, Onleyici tedavi ve ilag gelistirme siirecleri gibi bir¢ok alanda
yaygin olarak kullanilmaktadir (Schena ve dig., 1995). Mikrodizi teknolojisi, cam veya silikon
bir ¢ip lizerine gen veya DNA parcacagimin birden c¢ok replika igeren diziler halinde
yerlestirilmesi ile hazirlanir. Bu diziler hedef genetik materyale 6zel sekilde tasarlanir. Bu
yontem ile gen ekspresyon analizi i¢in asagidaki adimlar izlenir:

1.Laboratuvar ortaminda rneklerin hazir hale getirilmesi. Incelenecek 6rnekten RNA
izolasyonu saglanarak cDNA’ya doniistiiriiliir.

2.Etiketleme: cDNA floresan boya ile etiketlenir.

3.Hibritizasyon: Etiketlenmis cDNA, ¢ip ilizerindeki dizilere baglanir. Cip lizerindeki
her prob, spesifik bir geni hedef alir ve o genin ekspresyon seviyesini belirler.

4.Goriintiileme: Hibritizasyona ugramis 6rnekler okunarak goriintiilenir.

5.Analiz: Her bir gen icin gen ekspresyon seviyesi belirlenir ve biyoenformatik
yontemlerle analiz edilir.

Mikrodizi siireci i¢in ¢ipleri hazirlayan Illumina (https://www.illumina.com, Erigim
Tarihi: 22.11.2024), Affymetrix (https://www.thermofisher.com/tr/en/home/life-
science/microarray-analysis.html, Erisim Tarihi: 22.11.2024.), Agilent
(https://www.agilent.com/en/product/software-informatics/genomics-software-
informatics/gene-expression/genespring-gx, Erisim Tarihi: 22.11.2024) gibi bir¢ok firma
bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri setinin olusturulmasi sirasinda Illumina

tarafindan hazirlanmis ¢ipler kullanilmastir.



Mikrodiziler, genellikle gen anlatim farklarini (saglikli ve hastalikli doku, kanserli hiicre
ve ilag uygulanmig kanserli hiicre gibi baslangic durumu ve deney grubu arasindaki farklari)
tespit edebilmek amaci ile tiim genlerin eszamanli anlatimlarin1 belirlemek i¢in
kullanilmaktadir (Ozkan ve Erol, 2017). Tez ¢alismasinda kullanilan 6zgiin verisetinde MCF-
7 ve MDA-N1 kanser hiicreleri ile bu kanser hiicrelerine nikotin, 1sin, metformin gibi
maddelerin uygulandig1 hiicreler karsilastirilmistir. Ikinci verisetinde fare beyin hiicresine
kronik hipoksi tedavisi uygulanan mikrodizi 6rnekleri karsilastirilmistir. Son verisetinde ise

oksidatif strese maruz kalan fare noronlarini igeren mikrodizi verisi incelenmistir.

2.2.1. Gen Ekspresyon Analizi

Biyolojik siiregleri anlamak igin kritik bir 6nemi olan gen ekspresyon analizi, belirli
genlerin transkripsiyon siirecinde ne kadar aktif oldugunu incelemektedir. Bu analiz, 6zellikle
hastalik mekanizmalari, biyomarker kesfi ve kisisellestirilmis tip alaninda genis bir uygulama
alanina sahiptir. Biyolojik siirecleri anlamak i¢in kullanilan yontemlerden biri olan gen
ekspresyon analizi, bir hiicrede veya dokuda genlerin ne kadar baskin oldugunu tespit etmek
icin kullanilir. Biyomedikal aragtirmalarda yaygin olarak kullanilan bu teknoloji, ilag
gelistirme, biyomarker kesfi, Onleyici tedavi siirecleri, kanser gibi hastaliklarin
mekanizmalarmin anlagilmasi gibi bir¢ok alanda tercih edilmektedir (Golub ve dig., 1999). Gen
ekspresyon analizinin baslica kullanim alanlar1 asagidaki sekildedir:

1. Hastalik Arastirmalari: Kanser veya ndrodejeneratif (Parkinson, Alzheimer, MS gibi)
hastaliklarin incelenmesinde bu yontem yayin olarak kullanilmaktadir (Hanahan ve dig.,
2011). Normal hiicreler ile hastalikli hiicrelerin karsilastirilmasi ile degisen gen
ekspresyon profilleri incelenir. Boylece hem hastaligin mekanizmasinin anlagilmasi
hem de tedavi gelistirme siireglerine katki saglanabilmektedir.

2. Kisisellestirilmis Tip: Farkli bireylerde gen ekspresyon farkliliklari, kisisellestirilmis
ilag/tedavi gelistirilmesine olanak saglar. Bireylerin genetik yapisina bagli olarak
ilaglara verdigi tepki degisebilmektedir (Collins ve dig., 2015). Gen ekspresyon analizi
ile ilag yan etkilerinin azaltilmas1 veya daha etkin tedavi saglamak miimkiin
olabilmektedir.

3. Biyomarker Kesfi: Gen ekspresyon analizi hastaliklara 6zel biyomarker kesfi i¢in
kullanilabilir. Baz1 kanser hiicrelerinde belirgin sekilde ifade edilen genler veya kan
orneklerinde tespit edilen gen ekspresyonlar1 dikkate alinarak, tan1 ve tedavi siireclerine

katki saglayabilecek biyomarkerlar tespit edilebilir.



Gen ekspresyon analizini ger¢eklestirmek icin farkli yontemler kullanilabilmektedir. En
yaygin yontemler agagidaki gibidir:

1. Mikrodizi Analizi: Mikrodiziler bir canliya ait tim DNA bilgisinin (genom) bir ¢ip
lizerinde goriintiilenmesini saglayarak gen ifadesindeki farkliliklar1 ortaya ¢ikarmayi
saglayan bir teknolojidir (Cavdar ve dig., 2022). Mikrodizi verileri yaygin olarak
biyoenformatik teknikleri ile analiz edilerek biyolojik siireglerdeki farkliliklar
degerlendirilir.

2. RNA Sekanslama: Hiicre veya dokudaki transkriptomu (belli bir durumdaki tiim RNA
molekiillerinin toplami) inceleyerek, hangi genlerin ne derece aktiflestigini 6lger (Wang
ve dig., 2009).

3. gPCR: Incelenen drnekteki RNA nin veya genin miktarmi hassas ve kesin sekilde
6l¢meyi saglar. “Ger¢ek Zamanli PCR” olarak da adlandirilan yontem, gen ekspresyon

analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Bustin ve dig., 2000).

2.2.2. Mikrodizi Hastalik Veritabanlari
Mikrodizi  verilerinin  paylasildigi  ¢esitli  veritabanlar1  bulunmaktadir. Bu
veritabanlarinda MIAME (Minimum Information About a Microarray Experiment) kriterlerine
uygun veri setleri paylasilmaktadir (Oztemur ve dig., 2014., Brazma ve dig., 2001).

GEO veritaban1 basta olmak iizere mikrodizi veriseti paylasan bir¢cok veritabani
bulunmaktadir (Cavdar ve dig., 2022). Acik erisim olan veritabanlarindan birkag¢ tanesi
asagidaki gibidir:

- NCBI altindaki GEO (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/, Erisim Tarihi: 22.11.2024).

- ArrayExpress (https://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/, Erisim Tarihi: 22.11.2024).

- DataMed (https://datamed.org/, Erisim Tarihi: 22.11.2024).

MikroRNA verilerinin de incelendigi tez ¢aligmasinda biyoenformatigin “veri madenciligi
ve bilgi ¢ikarim1” alaninda calisilarak hedef ¢ikarimi yapilmastir.

MikroRNA mikrodizi verileri i¢in 6zgiin veriseti kullanilirken diger veri setleri NCBI
altindan GEO’dan erisilerek kullanilmistir. Calisma; verisetlerinin incelenmesi, benzer
caligmalar1 ve yontemleri inceleyen literatiir taramasi, veri setlerinin makine &grenmesi
yontemleri ile degerlendirilmesi, hedef gen ¢ikarimlarmin yapilmast boliimlerinden

olusmaktadir.



2.2.3. Mikrodizi Veriseti Hazirlama Siireci

DNA; tiim canlilarda bulunan ve kalitsalli§1 saglayan molekiildiir, genetik bilgiyi tasir.
DNA niikleotid denilen 4 degisik yap1 tasindan olusur: A (Adenin), T (Timin), G (Guanin) ve
C (Sitozin). Bir insan genomunda yaklagik 3 milyar niikleotid vardir ve bu verinin elle
yazilmasi/islenmesi miimkiin olmadigindan biyoenformatige ihtiya¢ duyulmaktadir. RNA;
DNA’ya benzer sekilde niikleotidlerden olusan bir yapidir. DNA’daki genetik bilginin proteine
dontstiiriilmesinde rol oynar. Birden ¢cok RNA ¢esidi bulunmaktadir. DNA genetik bilgiyi
tasirken, RNA ise DNA tarafindan tasian bilginin kullanilmasini saglar. DNA’daki verinin
RNA araciligi ile tasinmasi, ardindan proteine ve canliya doniismesi siirecinde, yolunda
gitmeyen durumlar olup RNA’nin proteine doniisemeyebilmektedir. Bu duruma bir RNA c¢esidi

olan, mikroRNA ad1 verilen molekiillerin sebep oldugu anlagilmstir.

Protein —e—y Canl

Sekil 2.1: DNA — RNA — Protein — Canl1 siireci

MikroRNAlar kanserde biyobelirtegler olarak potansiyeli en ¢ok incelenen molekiiller
arasindadir (Sherafatian, 2018). MikroRNA’lar farklilasma, metabolizma, gelisme ve hiicresel
sinyalizasyon gibi bir¢ok biyolojik siiregte onemli diizenleyici roller oynarlar. Bu nedenle, gen
hedeflerinin tanimlanmasi1 mikroRNA’larin fonksiyonel karakterizasyonu i¢in Onemlidir
(Sticht ve dig., 2018). MikroRNA’larin islev bozukluklari hedeflerini bozabilir ve bu nedenle
kanser, norolojik bozukluklar, diyabet ve kardiyovaskiiler hastaliklar gibi bir¢cok hastaliga yol
acabilir. Son zamanlarda mikroRNA-hastalik iligkisi tahmini i¢in hesaplama ydntemleri
Onerilmistir. Bu nedenle mikroRNA hedeflerinin dogru tahmin edilmesi, karmasik hastalik

mekanizmasinin anlagilmasina katkida bulunabilir (Jiang ve dig., 2018).
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Sekil 2.2: MikroRNA
Bu tez calismasinda kullanilan 6zgiin veriseti mikroRNA hiicre soylarindan olusan
mikrodizi verisetidir. Mikrodizi verisi hazirlanirken ¢ipler kullanilmaktadir. Bir ¢ipte 6000
kadar spot bulunabilir. Her spot farkli bir geni temsil eder. Tez ¢alismasinda kullanilan
verisetinin hazirlanmasi sirasinda 47323 adet probla calismaya basglanmistir. Bu problar
ekspresyon seviyelerine gore filtrelenmistir. Normalize datalardan %?20’nin altinda 1s1ma

alian problar filtreye takilmis ve ¢alismaya 47288 probla devam edilmistir.
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Sekil 2.3: Mikrodizi ¢ip yapisi

Teze konu olan Ozgiin veriseti 9 farkli deneyden firetilen mikrodizi verilerinden
olusmaktadir. Ornegin deneylerden MCF-7 kanser hiicre soyu igeren kontrol érnegi ve MCF-
7 hiicresine Nikotin uygulanmis iki Ornegin, spotlarda bulunan A ve B genleri i¢in
degerlendirilmesi i¢in temsili bir gosterim yapilmak istenirse asagidakine benzer bir slireg
gelisecektir. A geninin kahverengi, B geninin ise mor ile gosterildigi, kontrol 6rneginin (MCF-
7 kanser hiicresi) yesil, test 6rneginin (MCF-7 kanser hiicresine Nikotin uygulanmis hiicre)
kirmizi ile isaretlendigi kabul edilirse; Kontrol 6rneklerinin bulundugu hiicrede A geni daha
fazla oldugu varsayilir, spot tarandiginda yesil renk daha baskin oldugu i¢in yesil bu spot

bilgisayar ortamina yesil olarak aktarilmistir. Nikotin uygulanmis orneklerin bulundugu



hiicrede B geni daha fazla oldugu varsayilir, spot tarandiginda kirmizi renk daha baskin oldugu

icin bu spot bilgisayar ortamina kirmizi olarak aktarilir.
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Sekil 2.4: Ozgiin veriseti hazirlik siireci: floresan boyama ve tarama siireci

Burada nikotin uygulanan renkler daha baskin ¢ikiyorsa, gen yukar1 diizenleniyor (up
regulation) yani protein kodlaniyor, kontrol grubu renkleri daha baskin ¢ikiyorsa gen asagi
diizenleniyor (down regulation) yani protein kodlanmiyor, renk degisimi olmuyorsa (renk
sayilar1 neredeyse ayni ise) gen degismiyor seklinde yorumlanabilir.

Tarama sonucunda bilgisayara aktarilan sonuglarda kullanilan renkler asagidaki gibidir:
Yesil: MCF-7 veya MDA-N1 kanser hiicre soyuna ait miRNA’lardan etkilenen gen.
Kirmizi: MCF-7, MDA-NT1 hiicrelerine nikotin, Isin, Metformin vs maddelerinin uygulandigi
orneklerden hibridize olan gen.

Esit hibridize olan gen.
Siyah: Hem kontrol hem 6rnekten etkilenmeyen gen.

2.2.4. Mikrodizi Verisetleri
Bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilan 6zgiin veriseti disinda kullanilan mikrodizi verisetleri

ile ilgili bilgi paylagilmaktadir.

2.2.4.1. GSE10470 Veriseti
Fare noronlarindan hazirlanan mikrodizi veriseti, Illumina BeadStudio tiiriinde olup

GSE10470 kodu ile GEO ortamindan erigilmistir. Veriseti HCA’nin gen ekspresyonunda sebep
oldugu degisimi incelemektedir. Bu yapilirken ATF4 geninin siireci ne yonde etkiledigi tespit
edilmeye calisilmistir. Verisetinde ATF4 geni olmayan ve saglikl iki farkl tiir fareden alinan
orneklere HCA uygulanmis ve kontrol gruplart ile HCA uygulanan gruplarin karsilagtiriimasi
saglanmistir. GSE10470 verisetinde 24 6rnek bulunmaktadir:

e Wild-type HCA: 6 adet ornek igerir. HCA uygulanmis normal farelerden alinan

noronlardan olusur.
e Knock-out ATF4: 6 adet 6rnek igerir. HCA uygulanmis, ATF4 geni olmayan farelerden

alinan noronlardan olusur.



e Wild-type Kontrol: 6 adet drnek igerir. HCA uygulanmamis, normal fare embriyonik
noronlarini igeren kontrol grubudur.

e Knock-out Kontrol: 6 adet 6rnek icerir. ATF4 geni olmayan ve HCA uygulanmamis
fare embriyonik ndronlarini igeren kontrol grubudur.

2.2.4.2. GSE10470 Verisetini Kullanan Calismalar

Bu verisetini kullanan akademik yayinlar incelendiginde literatiirde 4 c¢alisma ile
karsilagilmistir. Bu ¢aligmalardan ilki Lange ve dig. (2008) yaptig1 ¢caligmadir. Calisma ilgili
verisetinin laboratuvar ortaminda hazirlanmasin1 da igceren deneylerinin sonucunu
kapsamaktadir. ATF4’iin oksidatif stres kaynakli rahatsizliklarda etkisini 6lgmek i¢in yapilan
calismada, denek fareleri lizerinde glutatyon tilkenmesi gibi stress faktorlerini 6lgmek icin
alinan Ornekler analiz edilmistir. Calisma ATF4’iin oksidatif strese bagli hastaliklarin
tedavisinde etkili olabilecegini belirtmektedir. Bu deneysel ¢alisma siirecinde hazirlanan veri
GSE10470 kodu ile GEO {izerinden paylasilmistir.

Woo ve dig. (2021) yaptig1 calismada ise GRMS proteininin merkezi sinir sistemindeki
noroprotektif etkisi aragtirilmistir. MS gibi norodejeneratif hastaliklarda glutamat seviyelerinin
artiginin néron oliimiine sebep oldugu vurgulanan ¢alismada, GRMS8’in glutamat seviyesini
kontrol altina alarak noronlar1 koruyabilme potansiyelinin oldugu belirtilmistir.

Diger bir ¢aligma Bloomingdale ve dig. (2022) tarafindan yapilmistir. Caligmada
GSE10470 veriseti de kullanilmakta ve bortozomib ilacinin neden oldugu néropatinin tedavi
siireci i¢in segenekler arastirilmaktadir. Dexanabinol tedavisinin uygulandigi c¢alismada,
dexanabinoliin kemoterapiye bagli noropatik agrinin tedavisinde iyilestirici bir potansiyeli
oldugu ifade edilmektedir.

Bu tez ¢caligmasinda gelistirilen SMATP yontemi ile yapilan yayin ¢aligmasinda (Cavdar
ve dig., 2024), hazirlanan makine 6grenmesi tabanli yontemin dogrulugunu vurgulamak i¢in
GSE8262 veriseti ile birlikte bu veriseti de kullanilmis ve en ¢ok etkilenen genler ¢ikarilmaya

caligilmistir.

2.2.4.3. GSEB8262 Veriseti
Bu verisetinde fare beyninin kortikal ve hipokampal bdlgelerinden alinan Orneklerle

hazirlanan mikrodizi verisi lizerinde hipoksi etkisi incelenmistir. Illumina BeadStuio tiiriinde
olan acik erigimli verisetine GEO platformundan GSE8262 kodu ile erisim saglanmistir.
Deneyde uygulanan tedavi modelleri:

e CIH: Aralikl diisiik oksijen seviyelerine maruz birakilma islemi.

e (CCH: Siirekli diisiik oksijen seviyelerine maruz birakilma islemi.
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GSES8261 verisetinde toplam 18 6rnek bulunmaktadir:

e CIH grubu: 6 adet 6rnek icerir. Kronik aralikli hipoksi tedavisi uygulanmis farelerden
alinan kortikal ve hipokampal 6rneklerden olusur.

e CCH grubu: 6 adet 6rnek igerir. Kronik stirekli hipoksi tedavisi uygulanmis farelerden
alinan kortikal ve hipokampal 6rneklerden olusur.

e Kontrol grubu: 6 adet 6rnek igerir. Tedavi uygulanmamis farelerden alinan 3 adet
kortikal ve 3 adet hipokampal 6rnekten olusur.

2.2.4.4. GSE8262 Verisetini Kullanan Calismalar

GSES8262 veriseti 4 farkli calismada kullanilmistir. Bu ¢alismalardan Zhou ve dig.
(2008) yaptig1 c¢alisma verisetinin laboratuvar ortaminda hazirlandigit ve ardindan
degerlendirildigi ¢alismadir. Yapilan bu deneysel ¢alismada iiretilen veri GEO iizerinden
GSEB8262 kodu ile erisime a¢ilmistir. Calisma deney farelerinin se¢iminden baslayarak, beynin
kortikal ve hipokampal bolgelerinden 6rnekler alinmasi, 6rneklere aralikli ve siirekli hipoksinin
uygulanmasi, deney sonuglariin uygun araglar ve Illumina BeadStudio yardimu ile bilgisayar
ortamina aktarilmasi ve gen ekspresyon degisiminin incelenmesi siireclerini kapsamaktadir.

Bu verisetinin dahil edildigi ikinci ¢alisma Wang ve dig. (2021) yaptig1 SENP1 etkisi
ile ilgili calismadir. Calismada hipoksinin SENP1 proteini tlizerindeki etkisi incelenmistir.
Mikrogliada goézlemlenen degisikliklerinin degerlendirildigi cailsmada, SENP1 proteinin
hipoksiye bagli sorunlarin tedavisinde etkili olabilecegi ispatlanmaya ¢aligilmistir.

GSE8262 verisetini kullanan diger bir ¢alisma Wang ve dig. (2023) tarafindan
yapilmustir. Caligmada SENP1 proteininin uyku apnesi ile iliski hipoksinin sebep oldugu hasar
tizerindeki etkisi incelenmistir. Calismada SENP1’in az veya ¢ok kullanildigi durumlar
karsilastirilmistir. Calisma SENP1 proteininin tedaviyi olumlu etkileyebilecegi teorisini
sunmaktadir.

Bu veriseti ile ilgili yaymlanmis olan son akademik yayin tez ¢aligmasi kapsaminda
uygulanan makine 6grenmesi tabanli hedef gen ¢ikarimi ¢alismasini igeren calismadir (Cavdar
ve dig., 2024). Yaymda bu verisetinin degerlendirilmesi siirecince makine Ogrenmesi

yontemlerinin nasil kullanilabilecegi ele alinmakta ve sonug gen listesi paylasilmaktadir.
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2.3. MAKINE OGRENMESI VE BiYOENFORMATIK

Gen ekspresyon analizi, hastalik sebeplerinin anlasilmasi, koruyu-tedavi edici
yontemlerin gelistirilmesi, ilag gelistirme siirecleri gibi bir¢ok alanda ©nemli c¢iktilar
saglamaktadir. Gen ekpsresyon verisi gibi bilylik ve karmagik verilerin analizi i¢in makine
O6grenmesi yontemlerinin kullanilmasi dogru ve hizli sonug alabilmeyi saglamasi agisindan
onemli bir yere sahiptir. Bu boliimde gen ekspresyon analizi siirecinde kullanilan teknik ve
yontemlerin temel kavramlarina ve kullanim 6rneklerine yer verilmistir.

Yapay Zeka (Al) bilgisayarin insan zekasini taklit ederek 6grenmesi, karar vermesi,
problem ¢dzmesi gibi isleri yapabilmesini hedefleyen bir disiplindir. Gen ekspresyon analizi
stirecinde yapay zeka, biiyiik ve karmasik verilerin degerlendirilmesi, kanser gibi hastaliklarin
tespiti, bagisiklik sisteminin anlasilmasi gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Yapay zekanin
evrisimsel sinir ag1 (CNN), tekrarli sinir aglari (RNN) gibi derin 6grenme yontemleri bu tiir
biiyiikk ve karmagik verilerin degerlendirilmesinde yiiksek dogruluk oraninin yaninda hiz da
saglamaktadir (LeCun ve dig., 2015).

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi (ML) kendisine saglanan veriden
ogrenerek tahminde ve cikarimda bulunma yetegine sahiptir. Makine 6grenmesi kendisine
verilen verilerden ortaya cikardigi oriintii ve desenleri kullanarak yeni veriler {izerinde
tahminde bulunmay1 hedefler. Biiyiik veriler iizerinde verimli bir sekilde ¢alismayr miimkiin
kilan bu disiplin gen ekspresyon analizi siirecinde de tercih edilmektedir.

Makine ogrenmesi teknikleri ile c¢alisgan veri madenciligi, biyiik verilerin
degerlendirilmesinde, Oriintii ve desenlerin tespitinde, veriler arasindaki iligkinin ortaya
cikarilmasinda etkili bir yontemdir. Bu yontem verideki oriintiileri bularak ¢ikarim ve tahmin
yapmak i¢in c¢esitli algoritmalar kullanir. Veri madenciligi istatistik, matematik, makine
Ogrenmesi, yapay zeka teknikleri gibi disiplinlerden destek alarak verinin analizini ve etkili
olarak yorumlanabilmesini saglamaktadir (Han ve dig., 2012).

Makine 6grenmesinin baska bir alt dali olan derin 6grenme, yapay sinir aglarini farkl
yontemlerle kullanarak karmasik &riintiileri dgrenmeyi amaglar. Ozellikle biiyiik ve karmasik
verisetlerinde etkili bir yontem olup biyoenformatik caligmalar disinda dogal dil igleme,
goriintii isleme gibi bir¢ok alanda basarili sonuglar vermektedir (LeCun ve dig., 2015).

Bu tez calismasinda makine 6grenmesinin veri madenciligi yontemleri kullanilarak

hedef gen ¢ikarimi gergeklestirilmistir.
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Yapay Zeka . ..
Biyoloji
Makine Ogrenmesi

o Veri Madenciligi --
Biyoloji
Biyoenformatik

Istatistik Genetik

Sekil 2.5: Makine 6grenmesi ve biyoenformatik

2.3.1. Makine Ogrenmesi Cesitleri

Gen ekspresyon analizi, hedef gen cikarimi gibi siireclerde yaygin olarak kullanilan

makine 6grenmesi; denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli olarak 3 kategoriye ayrilabilir.

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Denetimli 6grenme, girdi ve ¢iktilarm
(egitim verisi) verilerek sistemin 6grenmesinin saglandig1 ve buradan saglanan 6grenme
ile ¢iktilar1 olmayan yeni veriler iizerinde sonuglart tahmin etmeyi saglayan
yaklagimdir. Egitim siirecinde verilen her giris verisinin bir ¢iktis1 (etiket olarak da
isimlendirilir) vardir ve model buradan 6grenir. Test verisi ile bu 6grenmenin basarisi
test edilir ve siirec ihtiyaca gore tekrar uygulanir. Ogrenme saglandiktan sonra bu yapi
yeni gelen veriler lizerinde ¢iktilari tahmin edebilmektedir. Karar agaglari, destek vektor
makineleri, naive bayes, logistik regresyon yaygin olarak kullanilan denetimli makine
o0grenmesi yontemleridir (Lavine ve dig., 2004).

Denetimsiz Ogrenme (UnSupervised Learning):  Ogrenme siirecinde c¢iktilarin
(etiketlerin) bulunmadig1 6grenme tiiriidiir. Veriler arasindaki benzerlikler kesfedilerek
o0grenme saglanir. Verideki Oriintli ve desenler bulunarak 6grenme siireci saglanir. Bu
yontem gen ekspresyon verilerinin kesfinde tercih edilen yontemler arasindadir. K-
means, hiyerarsik gibi kiimeleme algoritmalar1 bu yoOntemde yaygin olarak
kullanilmaktadir (Lain, 2010).

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Diger 6grenme tiirlerine gore daha az
bilinen/kullanilan pekistirmeli 6grenme, sistemin cevresi ile etkilesime girip, aldigi
geribildirimlerden 6grenmesi yontemi ile ¢alisir. Deneme-yanilma ile en iyi sonuca

ulagsmay1 hedefleyen bu yontem 6zellikle robotik ve oyun gelistirme siireglerinde tercih
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edilmektedir. Gen ekspresyon analizi siirecinde pek sik kullanilmasa da bu alanda
faydali alternatifler sunabilecek bir yontem olarak degerlendirilebilir (Sutton ve Barto,

2018).

2.3.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine Ogrenmesi siirecinde kullanilabilecek gesitli  yontemler/algoritmalar

bulunmaktadir. Uzerinde ¢alisiimak istenen verinin icerigine ve beklenen ¢iktilara gore farkli
yontemler daha etkili sonuglar verebilmektedir. En bilinen makine 6grenmesi yontemleri Sekil

2.6’da gosterilmistir.

VRN
Makine

Ogrenmesi

N

-
I

L

Denetimli Denetimsiz Pekistirmeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme
N S N S
/J\ /J\ |~ N
Regresyon Siniflandirma K-Means Kiimele Politika Gradyan
Yontem
N S N S NS N
|~ N L~ N\ |~ N\ N
Lineer Regresyon Naive Bayes Hiyerarsik Q-Ogrenme
gresy y Kimeleme &
N N N N
| N\ N DN I N
Logistik Destek Vektor Temel Bilesenler Zamanla Degisen
Regresyon Makineleri (SVM) Analizi (PCA) Ogrenme
N A4 A4 N
| N\ N L~ N
Yapay Sinir Aglari )
Lasso Regresyon (ANN) t-SNE
N N N
N N
Karar Agaclari Rastgele Orman
N N
I N

K-En Yakin Komsu

NS

Sekil 2.6: Makine Ogrenmesi Y ontemleri
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Gen ekspresyon analizi siireclerinde siklikla tercih edilen makine 6grenmesi yontemleri

asagidaki gibidir:

Karar Agaglar1 (Decision Trees): Veriyi bir aga¢ yapisinda siniflandiran bir
yontemdir. Hiyerarsik yapida bir diigiim (node) bir 6zelligi gosterir, dallar 6zelligin
farkli degerlerini gosterir, yaprak diigtimler ise tahmin-sonuglar1 gosterir. Gen
ekspresyonu gibi biyolojik verilerde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir (Chen
ve dig., 2014-A)

Destek Vektor Makineleri (SVM): Verilerli belirli siniflara ayirmak i¢in kullanilan
bir algoritmadir. Siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in etkili bir yontemdir.
Dogrusal olmayan verileri isleyebilmesi ve biiylik verilerdeki performansi, kanser
gibi hastaliklarin smiflandirilmasi gibi genetik calismalarda tercih edilmesini
saglamaktadir (Huang ve dig., 2018).

K-En Yakin Komsu (KNN): Verileri siniflandirmak i¢in mesafayi kullanarak, en
yakin komsulari bulur. Kii¢iik verisetlerinde etkili bir yontemdir. Gen ekspresyon
deseninin bulunmasinda kullanilan yontemlerdendir.

Naive Bayes: Bayes teoremini kullanan, istatistiksel bir yontemdir. Bu
simiflandirma yontemi, metin siniflandirmada oldugu gibi genetik veri analizinde
de etkili bir yontemdir (Chandra ve Gupta, 2011).

Yapay Sinir Aglart (ANN): Insan beyin hiicrelerindeki sinir aglarmin galismasini
taklit eden bu yontem, 6zellikle derin 6grenme tekniklerinde kullanilmaktadir. Bu
matematiksel model, biiyiik ve karmagik verisetlerinin degerlendirilmesinde tercih
edilmektedir. ANN, gen ekspresyon analizi ve hedef tahmini siireclerinde tercih

edilen yontemlerdendir (Chen ve dig., 2014-B).

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan normalizasyon, kiimeleme ve modelleme gibi teknikler

makine Ogrenmesi siireglerinin temel bilesenlerini olusturmaktadir. Makine 6grenmesi

slireglerinde veri On isleme (normalizasyon, 6l¢eklendirme gibi) model performansini dogrudan

etkileyen onemli bir adimdir. Gen ekspresyon verilerindeki teknik varyasyonlari en aza

indirmek ve verisetlerini karsilastirilabilir hale getirmek i¢in uygulanan 6n islemlerden biri de

normalizasyondur. Bu c¢alismada gelistirilen SMATP yonteminde niceliksel normalizasyon

kullanilmistir. Makine 6grenmesinde kiimeleme, verisetindeki benzerliklerin ortaya ¢ikarilmasi

icin kullanilmaktadir. Pearson korelasyon katsayisi, iki genin ekspresyon profilleri arasindaki

dogrusal iligkiyi 6lger. Bu istatistiksel metrik, kiimeleme algoritmalarinda benzerlik olgiitii

olarak kullanilir. Ozellikle hiyerarsik kiimeleme veya k-means gibi denetimsiz 6grenme
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yontemlerinde, genler veya Ornekler arasindaki benzerlikler pearson korelasyonuna dayali
olarak hesaplanabilmektedir. Gelistirilen SMATP yonteminde pearson korelasyona dayali
kiimeleme islemi yapilmistir. Makine 6grenmesi 6zellik se¢imi siireclerinde eBayes istatistigi
tercih edilen yontemlerdendir. Bu yaklasim, destek vektor makineleri, rastgele orman ve derin
O0grenme gibi yontemlerde, veri giiriiltiisiinii azaltarak modelin genelleme kapasitesini artirir.
eBayes yontemi, gen ekspresyon analizinde diferansiyel gen ekspresyonunu belirlemek igin
kullanilan bir istatistiksel yaklagimdir. Tez calismasinda gelistirilen SMATP yonteminde

eBayes istatistigi kullanilmistir.
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3. YONTEM

Bu boliimde mikrodizi verileri tizerinde hedef gen ¢ikarimi igin gelistirilen yontem ve
Ozglin verisetinin iizerinde c¢aligmaya uygun hale getirilmesi hakkinda detayli bilgi
verilmektedir. Ik boliimde mikrodizi verileri ile hedef gen ¢ikarimi igin gelistirilen yontem
detaylandirilarak agiklanmaktadir. ikinci boliimde ise 6zgiin verisetinin kullanima hazir hale

getirilmesi i¢in izlenen adimlar detaylandirilmaktadir.

3.1. ONERILEN HEDEF TAHMIN YONTEMIi

Mikrodizi verilerinin makine Ogrenmesi yoOntemlerinden olan veri madenciligi
yontemleri ile incelenerek hedef gen c¢ikarimi yapilan bu tez ¢aligmasinda, verilerin
degerlendirilmesi icin SMATP adi verilen bir yontem gelistirilmistir. Bu yontem R
programlama dili (https://www.r-project.org/, Erisim Tarihi: 22.05.2024) ortaminda
Bioconductor (https://www.bioconductor.org/, Erisim Tarihi: 22.05.2024) paketi destegi
alinarak hazirlanmigtir. SMATP yontemi adimlari Sekil 3.1’te gosterildigi gibidir. Illumina
BeadStudio/GenomeStudio ile hazirlanan mikrodizi verilerini degerlendirmek i¢in verisetinde
on hazirlik yapilarak iizerinde ¢alismaya uygun hale getirilmesi, gorsellestirmeler destegi ile
veri kalitesi kontrollerinin yapilarak verinin {izerinde c¢alismaya uygun olup olmadiginin
degerlendirilmesi, kontrol ve deney gruplarinin kiimelenmesi, verinin normalize edilmesi,

karsilastirma gruplarinin hazirlanmasi ve hedef gen ¢ikarimi siiregleri gerceklestirilmektedir.

Sekil 3.1: SMATP Yontemi

3.1.1. Veriseti On Hazirhik
Gen ekspresyon analizi i¢in gelistirilen SMATP metodunun ilk agsamas1 ham verisetinin

kullanilma hazir hale getirilmesi siirecini icermektedir. Bu asamada verisetinin kodlama



17

ortamina aktarimi, verinin tanimlama siireci i¢in veri g¢ercevesi olusturulmasi siireglerini
igermektedir. Illumina BeadStudio formatindaki mikrodizi verilerinin analizi i¢in bu asamada
diiz metin formatindaki ham veri alindiktan sonra bir veri g¢er¢evesi hazirlanmaktadir.
Hazirlanan veri gergevesi verinin basliklandirilmasini saglamaktadir. Bu veri g¢ergevesinde

bulunan bagliklar Tablo 3.1°deki gosterilmektedir.

Tablo 3.1: Veri Cercevesi
Veri Cercevesi Bashgi Aciklama \

Sira (Array) Verisetindeki 6rnegin sira numarasi bilgisidir.

Grup (Batch) Verinin hangi grupta isleme alindig1 bilgisidir.

GenTipi (Genotype) Deneyde kullanilan gen tipi bilgisidir.

Replika (Replicate) Verisetindeki 6rnegin hangi replikada bulundugu bilgisidir.
Tedavi (Drug) Uygulanan tedavi bilgisidir.

DiziKodu (ArrayCode) = Ham veri 6rnek kodu bilgisidir.

3.1.2. Veri Kalitesi Kontrolleri
Gelistirilen yontemin ikinci agamasi bilgisayar ortamina aktarilan ve bagliklandirilan
veri lizerinde kalite kontrollerinin yapilmasi asamasidir. Bu asamada asagidaki adimlar
gorsellestirmeler destegi ile uygulanmakta ve verinin analize uygunlugu kontrol edilmektedir.
Veri kalitesi kontrol agamalar1 asagidaki gibidir:

o Mevcut verideki drneklerin siralanmasi: dogru kontrollerin yapilabilmesi igin
tiim replikalar1 igeren deneyin siralanmast siireci.

. Tasarim matriksinin hazirlanmasi: kontrol/deney gruplarinin bir matris halinde
tasarlanmas: siireci. Dogrusal modelleme ile bir tasarim matrisi hazirlanmaktadir. Dogrusal
modelleme, gen ekspresyon seviyelerini belirli deneysel gruplar arasinda karsilagtirmay1
saglar. Bunun i¢in bir tasarim matrisi olusturulur. Tasarim matrisi, deney gruplarinin ve
kosullarinin modelde nasil gosterilecegini ifade eder.

1 0 0

T= (3.1)

1 0 1
1 1 0
Burada her satir bir 6rnegi gosterir. Her siitun bir deneysel grup/kosulu gosterir. 1 degeri
ornegin ilgili gruba ait oldugunu belirtir. Ornegin “kontrol”, “tedavil”, “tedavi2”
seklinde bir deneyde ilk siitun “kontrol”, ikinci siitun “tedavil”, ii¢iincii siitun “tedavi2”

anlamina gelir.
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o Normalizasyon dncesi sinyal dagilim durumu kontrolii: sinyal dagiliminin kutu
grafik (boxplot) ile gorsellestirilmesi ve sinyal dagilim durumunun degerlendirilmesi
slireci.

o Saptama skorlarinin kontrolii: beadstudio tiiriindeki mikrodizi verisindeki
genlerin 0-1 arasinda ifade edilme olasiliginin (0: ifade edilmiyor, 1: ifade ediliyor)
kontrolii. Saptama skorlarinin kutu grafik (boxplot) ile gorsellestirilerek degerlendirilmesi

sureci.

3.1.3. Kiimeleme
Mikrodizi analizinde kiimeleme(clustering) islemi, hedef gen tespit siirecinin dnemli
adimlarindan biridir. Gen ekspresyon verisindeki drneklerin ne kadar benzedigini gérmek icin
etkili bir yontemdir. Calismada kullanilan verisetlerinde oldugu gibi, biiylik veri iceren ve
birgok ¢ok replikasi olan verilerin degerlendirilmesini kolaylastirmaktadir. Mikrodizi verilerini
incelemek i¢in kullanilabilecek birgok korelasyon yontemi bulunmaktadir (Bishara ve Hittner,
2012).

a) Pearson Korelasyon: Degiskenler arasindaki dogrusal iligkiyi 6lger (Bolstad ve dig.,

2003). Pearson korelasyonunun 3 deger araligi bulunur:
e Pozitif yonlii dogrusal iliski (+1°e yakin)
e Negatif yonlii dogrusal iligki (-1’e yakin)
e Dogrusal iligki yok (0’a yakin)

b) Spearman Korelasyon: Degiskenler arasindaki sirali iliskiyi 6l¢er. Veriler normal
dagiliyorken Pearson korelasyon tercih edilirken, normal dagilim olmadiginda
spearman tercih edilebilir.

c) Kendall Tau Korelasyon: Spearman’den daha hassas sonug verebilen bu yontem,
veriler arasindaki sirali iliskiyi 6lcer. Kiigiik veri setleri i¢cin daha uygundur.

d) Hiyerarsik: Veriler arasindaki iligkiyi 6lgmek icin Oklit mesafesi, manhattan
mesafesi, kosiniis benzerligi gibi farkli mesafe metriklerini kullanarak
degerlendirme saglar.

e) K-Means: Verilerin birbirine yakinligini dlger.

Calismada gelistirilen SMATP yoOntemininin kiimeleme asamasinda ‘“Pearson

Korelasyona Bagli Kiimeleme” kullanilmistir. Pearson korelasyon matematiksel olarak iki

degiskenin (X ve y gibi) ortak varyansinin, bu degiskenlerin ayr1 ayri standart sapmalarinin
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carpimina orani olarak ifade edilir. Pearson korelasyon katsayisi (r) asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir.

nXxy)-Ex)Xy)
r= 3.2
JInEx2- (Tx)2][nT y2- T y)?] (3.2)

Burada;
o xvey karsilastirilan iki degisken,
o nveri noktalarinin sayisi,

o ). xy eslestirilmis puanlarin ¢arpiminin toplama,

o Yx*, Y xy2 her bir degisken i¢in kareler toplamidir.

Korelasyon matrisi hazirlanirken yontemin dnceki adimlarinda hazirlanan veri gergevesi
ve veri matrisi kullanilmistir. Hazirlanan matrisin tek boyutlu, diiz bir liste haline getirilmesi
i¢in, matris bir vektore déniistiiriilmiistiir. Onceki adimlar ile kontrolleri saglanarak analize
uygun olduguna karar verilen ve kiimelenen veriseti bu asamada sicaklik haritas1 kullanilarak
gorsellestirilmistir. Birden ¢ok replika igeren bu sekildeki biiylik gen ekspresyon verilerinde
benzer veri gruplarin bir araya getirme islemi olan kiimeleme verinin kesfi, anomali tespiti gibi
islemler icin 6nemli bir adimdir. Yapilan kiimeleme islemi verinin durumunu gérmek ve
sonraki adimlarda gergeklestirilen gruplama siirecine destek olmak agisindan énemli bir adim
olmaktadir. Bu agsamada kullanilan sicaklik haritasi normalizasyon 6ncesi durumu gosterirken,

normalizasyon iglemi sonrasinda tekrar sicaklik haritas1 alinarak karsilagtirma yapilmaktadir.

3.1.4. Normalizasyon

Mikrodizi veri analizinde dogru sonuglar elde etmek i¢in verilerin uygun sekilde
normalize edilmesi 6nemli bir adimdir. Normalizasyon ile teknik ve biyolojik varyasyonu
azaltarak daha giivenilir sonuglar elde edilebilir. Normalizasyon veri analiz siirecinde
degerlerin belli bir araliga getirilmesini saglar. Farkli degerlerdeki veriyi 0-1 arasina
Olceklendirmek degerlendirme siirecini kolaylastirarak saglikli karsilastirmalar yapmay1
miimkiin kilar. Illumina BeadStudio ile hazirlanmis olan mikrodizi verilerinin analiz siirecinde
kullanilabilecek farkli normalizasyon yontemleri bulunmaktadir. Mikrodizi dizi veri analizinde,
R programlama dilinde kullanilabilecek yaygin normalizasyon yontemleri asagidaki gibidir:

a) Niceliksel (Quantile) Normalizasyon: Tiim 6rneklerdeki yogunluk dagilimlarini
esitlemeyi hedefleyen normalizasyon tiiriidiir. Farkli 6rneklerdeki sistematik varyasyonlari

azaltarak verinin karsilastirilabilir hale getirilmesini saglar. (Zhao ve dig., 2020)
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b) Olgek (Scale) Normalizasyon: Ornekleri belli bir lgege gore normalize ederek
sinyal yogunlugunu ayni 6l¢iiye indirgemek i¢in kullanilir.

C) Dongiisel(Cyclic Loess) Normalizasyon: Yiiksek dogruluk gerektiren verilerde
pairwise karsilastirmalar yaparak normalizasyon saglar. Daha hassas bir normalizasyon
saglarken iglem siirecinin uzamasi dezavantajidir.

d) Robust Spline Normalizasyon: Normalizasyon, arka plan diizeltme ve varyans
stabilizasyonunu bir arada uygulayan normalizasyon seklidir. Parazit sinyalleri ve teknik
varyasyonu azaltmak i¢in etkili bir yontemdir.

SMATP metodumuzda biyolojik giiriiltii, teknik varyasyonu azaltmasi, veri
karsilastirma ve Ol¢ekleme saglamasi gibi avantajlar1 sebebiyle “niceliksel normalizasyon”
tercih  edilmigtir.  Niceliksel  normalizasyonun  ¢alismasi  asagidaki  adimlarla
gerceklestirilmektedir:

- Veri matrisi: Gen ekspresyon verisindeki genler satirlari, Ornekler siitunlari
olusturacak sekilde bir veri matrisi hazirlanir. X € R*? (a gen, b 6rnek)

- Siralama: Her siitun X gsirali bir vektor X ;‘mla haline getirilir.

- Ortalama hesaplanmasi: Tiim siitunlarin siralanmig degerlerinin ortalamasi alinir.
_ 1 l
Ort; = —Yf 1 Xg7 ¢ (3.3)

- Degerlerin degistirilmesi: Siral1 degerler, ortalama deger ile degistirilir.
Yapilan normalizasyon isleminden sonra dnceki adimlarda hazirlanan sinyal dagilimi
ve sicaklik haritast gorsellestirmeleri tekrar hazirlanarak, normalizasyon Oncesi ve

normalizasyon sonrasi durumun karsilastirilmasi saglanmistir.

3.1.5. Gruplama

Normalize edilmis verinin degerlendirilmesi i¢in bir sonraki adim olarak karsilastirma
gruplar1 hazirlanmistir. Dogrusal modelleme ile bir karsilagtirma matrisi (contrast matrix)
olusturularak hangi gruplarin karsilastirilacag: belirlenmistir ve bu gruplara ayr1 ayri basliklar
verilmigtir. Bu matris, karsilagtirma grubundaki iki kosul arasindaki gen ekspresyon
farkliliklarinin tespiti i¢in yardimci olmaktadir. Yapilan karsilastirmada p-degerleri kontrol
edilerek hangi genlerin etkilendigi ve etkilenme yonii (asagi regiile/yukar1 regiile) tespit
edilebilmektedir. Gruplar veya kosullar arasindaki karsilagtirmalari tanimlamak i¢in kontrast
matris hazirlamak etkili bir yontemdir. Bu matris veri kalitesi kontrolleri adiminda hazirlanan

tasarim matrisindeki parametrelerin belirli kombinasyonlarini test etmek i¢in kullanilir.
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Karsilastirma matrisi asagidaki sekilde ifade edilir:

ki1 kiz o kam
K= |k Koz oo Kom (34)
kni knza 0 Kam

n: test edilen karsilagtirmalarin sayisi

m: tasarim matrisindeki siitunlarin sayisi

Bu matriste her satir bir hipotezi temsil eder. Ornegin;

* K11 = 1, k1o = -1 - ka1 grubu ile k12 grubu arasindaki farki test eder.

* K11 =1, kio =0, kiz = -1 = Kkuz grubu ile ki3 arasindaki farki test eder.

Omek: 3 gruptan (sirasiyla kontrol, tedavil, tedavi2) olusan bir karsilastirma matrisi

asagidaki gibi tanimlanabilir.

K:[(l) _11 —01] (3.5)

Bu matriste;

1.satir = Kontrol grubu ile tedavil arasindaki fark

2.satir = Tedavil ile tedavi2 arasindaki farkin test edilecegini gosterir.

Yapilacak karsilagtirmalar isimlendirilerek hipotezlerin anlasilir olmasi saglanir.
Yukaridaki 6rnek i¢in asagidaki benzer basliklandirma yapilabilir:

* KontrolvsTedavil: kontrol grubu ile tedavil grubu arasindaki fark

* TedavilvsTedavi2: tedavil grubu ile tedavi2 grubu arasindaki fark

Karsilastirma matrisine bagli olarak her bir hipotez i¢in test istatistikleri (t-degeri, p-
degeri) hesaplanir. Bu degerler, genlerin belirli gruplar arasinda farkli ekspresyon gosterip

gostermedigini belirlemek i¢in kullanilir.

3.1.6. Degerlendirme
Normalizasyon ve karsilastirma matrisinin  hazirlanmasi islemleri sonrasinda,
hazirlanan karsilastirma matrisi farkli kosullar arasindaki farklarin istatistiksel olarak test
edilmesi ic¢in kullanmilmistir. Mikrodizi analizinde istatistiksel degerlendirme siirecinde
kullanilabilecek farkli metotlar mevcuttur. Kullanilan verinin tiirline ve igerigine bagl olarak
farkli yontemler daha etkili olabilmektedir. Bu siiregte kullanilabilecek bazi yontemler;
a. eBayes (Empirical Bayes): Diferansiyel gen ekspresyon analizinde kullanilan bir
tekniktir. Dogrusal modeller i¢in hazirlanmis olan bu yontem, gen ekspresyon
varyasyonlarint modellemek i¢in Bayes teorisini kullanir. FDR (False Discovery Rate)

kontrolii ile birlikte etkili bir ¢6ziim sunan bu yontem yiiksek boyutlu verilerde hizli
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sonu¢ verebilmektedir (Aubert ve dig., 2004). FDR’de amag yapilan ¢oklu testlerde

yanlig pozitif sonuglarin oranini kontrol etmektir (Pawitan ve dig., 2005). FDR

istatistiginde p-value, elde edilen verinin gzlemlenen sonugtan daha ug bir sonug verme
olasiligin1 gosterir. P-value diisiik olan kayitlar etkilenen genleri gostermektedir.

Verisetine bagl olarak farkl esik degerleri kullanilabilir.

b. T-Test: Genellikle iki gruplu (deney-kontrol) verisetlerinde tercih edilen basit ve yaygin
bir yontemdir.

c. ANOVA: Ug veya daha ¢ok grubun bulundugu verilerde tercih edilen bir yontemdir.

d. DESeq/ DESeq2: lllumina mikrodizi verilerinde tercih edilen yontemlerdendir.

J) EdgeR: Mikrodizi ve RNA-seq verilerinde tercih edilen bagka bir yontemdir.

SMATP yonteminde veri igerigine uygun olacak sekilde eBayes ile istatistiksel
degerlendirmeler yapilmistir. eBayes yontemi geleneksel bayes yonteminden uyarlanarak
hazirlanmaktadir. Geleneksel bayes yonteminde, bir 6n bilgi (prior) tanimlanir ve bu bilgi,
verilerden elde edilen bilgi ile (likelihood) birlestirilerek bir son bilgi (posterior) elde edilir.
eBayes yonteminde ise 6n bilgi veri kiimesinden tahmin edilmektedir. eBayes, her gen i¢in bir

lineer model kurar:

Yab = Hqa + eab' eab ~ N(O, O-C%) (3-6)

Bu modelde;

* Yap- a.gen ve b.0rnek icin gen ekspresyon degeri,

* Ugq: a.genin beklenen ekspresyon degeri,

* €, : hata terimi, genellikle normal dagilim N (0, 62) varsayilir,

* g2 : a.genin varyansidir.

eBayes yontemi, genler arasindaki varyans tahminlerini birlestirerek daha kararli bir
varyans tahmini olusturur. eBayes ile yapilan degerlendirme siirecinde FDR istatistigi
kullanilarak p-degeri iizerinden kontroller saglanmistir. Hazirlanan yontem farkli esik degerleri
icin gen degisimlerini tespit etmeyi saglayabilmektedir. Elde edilen sonuglar grafik ve sicaklik

haritasi ile gorsellestirilmistir.
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3.2. 0ZGUN VERISETI

Ozgiin veriseti olarak Dog¢.Dr. Leyla TURKER SENER hocanin “Nikotin ve Radrasyon
Indiiklemeli Meme Kanser K&k Hiicreleri Uzerine Metforminin Antikanser Etkisi” isimli proje
kapsaminda hazirlamis oldugu microRNA mikrodizi verileri kullanilmistir.

Mikrodizi arastirmalarinda elde edilen veri kiimesi ¢esitli asamalardan geger. Ham veri
elde edildiginde veri analizleri i¢in hentiz kullanilabilir durumda degildir. Ham mikrodizi veri
iireten cesitli platformlar vardir: Affymetrix, Agilent, illumina gibi. Bu tez ¢alismasindaki
veriler Illumina’da hazirlanmistir.

Calismada 9 farkli deney ayni zamanda, ayni kosullar altinda uygulanmistir. Illumina
ile olusturulan ham veri dosyasi tiim deneyleri bir arada sunmaktadir. Veriseti bu hali ile analize
uygun olmayip once 9 deneyin ayristirilmasi ve sonrasinda her bir deneyin ayri ayri
degerlendirilmesi yoluna gidilmistir. Calismada MCF7 ve MDA-N1 kanser hiicre soyu mirna
hiicrelerine Nikotin, Metformin ve Isin’in farkli bilesimlerde ve dozda uygulanmasi ile
meydana gelen degisimin izlenmesi hedeflenmistir. Tedavi (nikotin, metformin, 15in
uygulanmas1) hem MCF7 hem de MDA-N1 hiicrelerine uygulanmis ve birden ¢ok replika

kullanilmastir.

3.3. VERISETININ AYRI DENEYLER SEKLINDE AYRISTIRILMASI

Ozgiin veriseti 9 deneyin aym kosullar altinda, es zamanl gergeklestirildigi bir
calismadir. Ham veride tiim deney verileri tek bir kaynaktadir. Deneyleri degerlendirebilmek
icin ilk islem olarak bu deney verilerinin ayrigtirilarak ayri1 ayri incelemeye hazir hale
getirilmesi saglanmistir. Ham veriler 1llumina GenomeStudio(BeadStudio yeni versiyon ismi)
ile hazirlanmistir. 9 farkli tedavi yontemi i¢in 18 farkli karsilastirma gerceklestirilmistir. Deney

slirecinde hazirlanan hedef ve kontrol gruplar1 Tablo 3.2°de gosterildigi gibidir.

Tablo 3.2: Ozgiin veriseti ham veri karsilagtirma gruplari

No Hedef Grup Kontrol Gru Aciklama
MDA-N1 kontrol grubu ile MDA-N1 hiicresine Nikotin

1 MDA-K MDA-N
uygulanmig karsilagtirma grubu

2 MDA-K MDA-M1000 MDA-N1 kontrol grubu ile MDA-N1 hiicresine M1000
uygulanmis karsilagtirma grubu

3 MDA-K MDA-M100 MDA-N1 kontrol grubu ile MDA-N1 hiicresine M100
uygulanmig karsilagtirma grubu

4 MDA-K MDA-| MDA-N1 kontrol grubu ile MDA-N1 hiicresine Isin
uygulanmis karsilagtirma grubu

5 MDA-K MDA-N-M1000 MDA-N1 kontrol grubu ile MDA-N1 hiicresine

Nikotin+M1000 uygulanmis karsilastirma grubu
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Tablo 3.2 (devam)
MDA-NL1 kontrol grubu ile MDA-N1 hiicresine

€ MIRZARS NMIRIEA ALY Nikotin+M100 uygulanmis karsilastirma grubu
MDA-N1 kontrol grubu ile MDA-N1 hiicresine

! MDA-K MDA-N-I Nikotin+Isin uygulanmig karsilastirma grubu
MDA-NL1 kontrol grubu ile MDA-N1 hiicresine

£ MIRZARS HIDIAAA R B Nikotint+Isin+tM1000 uygulanmis karsilastirma grubu

9 MDA-K MDA-N-1-M100 MDA-N1 kontrol grubu ile MDA-N1 hiicresine

Nikotin+Isin+M100 uygulanmis karsilagtirma grubu
MCF7 kontrol grubu ile MCF7 hiicresine Nikotin
uygulanmis karsilastirma grubu

MCF?7 kontrol grubu ile MCF7 hiicresine M1000
uygulanmis karsilastirma grubu

MCF7 kontrol grubu ile MCF7 hiicresine M100
uygulanmis karsilastirma grubu

MCF7 kontrol grubu ile MCF7 hiicresine Isin
uygulanmig karsilagtirma grubu

MCF7 kontrol grubu ile MCF7 hiicresine
Nikotin+M1000 uygulanmis karsilastirma grubu
MCF?7 kontrol grubu ile MCF7 hiicresine
Nikotin+M100 uygulanmis karsilastirma grubu
MCF7 kontrol grubu ile MCF7 hiicresine Nikotin+Isin
uygulanmis karsilastirma grubu

MCF7 kontrol grubu ile MCF7 hiicresine
Nikotin+Isin+tM1000 uygulanmig karsilastirma grubu
MCF7 kontrol grubu ile MCF7 hiicresine
Nikotin+Isin+M100 uygulanmis karsilastirma grubu

10 MCF7-K MCF7-N

11 MCF7-K MCF7-M1000

12 | MCF7-K MCF7-M100

13 | MCF7-K MCF7-1

14 | MCF7-K MCF7-N-M1000
15 | MCF7-K MCF7-N-M100
16 MCF7-K MCF7-N-1

17 | MCF7-K MCF7-N-1-M1000
18 MCF7-K MCF7-N-1-M100

Toplam 34 6rnekten olusan deneyler ve 6rnek sayilar1 Tablo 3.3’de gosterilmektedir.

Tablo 3.3: Ozgiin veriseti deney gruplari 6rnek say1lari

Veri Seti igerigi MDA MCF7 Agiklama
Ornek Ornek
Sayi Sayi
Kontrol 2 2 Hem MDA hem MCF7 igin 2 ser tane kontrol deney grubu
bulunmaktadir.
Nikotin 2 1 MDA hiicre soyuna Nikotin uygulanan 2; MCF7 hiicre soyuna
Nikotin uygulanan 1 deney grubu bulunmaktadir.
Isin 2 1 MDA hiicre soyuna Isin uygulanan 2; MCF7 hiicre soyuna
Isin uygulanan 1 deney grubu bulunmaktadir.
M100 2 2 Hem MDA hem MCF7 hiicre soyuna M100 uygulanan 2ser
deney grubu bulunmaktadir.
M1000 2 2 Hem MDA hem MCF7 hiicre soyuna M1000 uygulanan 2ser
deney grubu bulunmaktadir.
Nikotin+M100 2 1 MDA hiicre soyuna Nikotin+M100 uygulanan 2; MCF7 hiicre

soyuna Nikotin+M100 uygulanan 1 deney grubu
bulunmaktadir.

Nikotin+M1000 1 1 Hem MDA hem MCF7 hiicre soyuna Nikotin+M1000
uygulanan ler deney grubu bulunmaktadir.
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Tablo 3.3 (devam)

Nikotin+lsin 1 2 MDA hiicre soyuna Nikotin+lsin uygulanan 1; MCF7 hiicre
soyuna Nikotin+Isin uygulanan 2 deney grubu
bulunmaktadir.

Nikotin+lsin+M100 | 2 2 Hem MDA hem MCF7 hiicre soyuna Nikotin+Isin+M100
uygulanan 2ser deney grubu bulunmaktadir.

Nikotin+Isin+M1000 @ 1 3 MDA hiicre soyuna Nikotin+lsin+M1000 uygulanan 1; MCF7

hiicre soyuna Nikotin+Isin+M1000 uygulanan 3 deney grubu
bulunmaktadir.

Bu veriler her bir deney grubunun 6rnekleri ayr bir veriseti olacak sekilde ayristirilarak, islem
anlagilirhigi saglamak igin 6rnekler yeniden isimlendirilmistir. Yeniden isimlendirilen veriseti
basliklar1 Tablo 3.4’de gosterilmektedir.

Tablo 3.4: Ozgiin veriseti yeniden basliklandirma ¢aligmasi

Orijinal Baslhk Deney Adi Yeni Bashk Agiklama

101178090075_A A MDA-K MDA _K_1 MDA kontrol verisi 1, Orijinal veride
kolon basliklarinda gecen
"101178090075_A" yerine
"MDA _K_1" yazilmistir

101178090075_B | MDA-N1 MDA_N_1 MDA hiicresine Nikotin uygulanan
veri grubu 1, Orijinal veride kolon
basliklarinda gegen
"101178090075_B" yerine
"MDA_N_1" yazilmistir

101178090075_C = MDA-M1000 MDA_M1000_1 MDA hiicresine M1000 (1000
milimolar metformin) uygulanan veri
grubu 1

101178090075 _D | MDA-M100 MDA M100_1 MDA hiicresine M100 (100 milimolar
metformin) uygulanan veri grubu 1

101178090075_E @ MDA-I MDA | 1 MDA hiicresine Isin uygulanan veri
grubu 1

101178090075_F A MDA-N-M100 MDA_N_M100_1 MDA hiicresine Nikotin ve M100
uygulanan veri grubu 1

101178090075_| = MDA-N-I-M100 | MDA_N_I_M100_1 MDA hiicresine Nikotin, Isin ve M100
uygulanan veri grubu 1

101178090075_) | MCF7-K MCF7_K_1 MCF7 kontrol verisi 1

101178090075_K | MCF7-M100 MCF7_M100_1 MCF7 hiicresine M100 uygulanan veri
grubu 1

101178090075 L A MCF7-M1000 MCF7_M1000_1 MCF7 hiicresine M1000 uygulanan
veri grubu 1

101178090077_A MCF7-N-I-M100 ' MCF7_N_I_M100_1  MCF7 hiicresine Nikotin, Isin ve M100
uygulanan veri grubu 1

101178090077_B | MCF7-N-I- MCF7_N_I_M1000_1 MCF7 hiicresine Nikotin, Isin ve

M1000 M1000 uygulanan veri grubu 1



101178090077_C

101178090077_D

101178090077_E

101178090077_F

101178090077_G

101178090077_H

101178090077_]

101178090077_)

101178090077_K

101178090077_L

100896670083_A
100896670083_B

100896670083_C

100896670083_D

100896670083_E

100896670083_F

100896670083_G

100896670083_H

100896670083 _|

100896670083_)J

100896670083_K

100896670083_L

MCF7-N-I

MCF7-N1

MCF7-N-M1000

MCF7-N-M100

MCF7-M100

MCF7-M1000

MCF7-N-I-M100

MCF7-N-I-

M1000
MCF7-N-I-
M1000
MCF7-N-|

MDA-K
MDA-N1

MDA-M1000

MDA-M100

MDA-I

MDA-N-M1000

MDA-N-M100

MDA-N-I

MDA-N-I-

M1000

MDA-N-1-M100

MCF7-I

MCF7-K
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Tablo 3.4 (devam)

MCF7_N_|_1

MCF7_N_1

MCF7_N_M1000_1

MCF7_N_M100_1

MCF7_M100_2

MCF7_M1000_2

MCF7_N_l_M100_2

MCF7_N_|_M1000_2

MCF7_N_|_M1000_3

MCF7_N_I_2

MDA _K_2
MDA_N_2

MDA_M1000_2

MDA_M100_2

MDA _|_2

MDA_N_M1000_1

MDA_N_M100_2

MDA _N_I_1

MDA_N_|_M1000_1

MDA_N_I_M100_2

MCF7_I_1

MCF7_K_2

MCF7 hiicresine Nikotin ve Isin
uygulanan veri grubu 1

MCF7 hiicresine Nikotin uygulanan
veri grubu 1

MCF7 hiicresine Nikotin ve M1000
uygulanan veri grubu 1

MCF7 hiicresine Nikotin ve M100
uygulanan veri grubu 1

MCF7 hiicresine M100 uygulanan veri
grubu 2

MCF7 hiicresine M1000 uygulanan
veri grubu 2

MCF7 hiicresine Nikotin, Isin ve M100
uygulanan veri grubu 2

MCF7 hiicresine Nikotin, Isin ve
M1000 uygulanan veri grubu 2

MCF7 hiicresine Nikotin, Isin ve
M1000 uygulanan veri grubu 3

MCF7 hiicresine Nikotin ve Isin
uygulanan veri grubu 2

MDA kontrol verisi 2

MDA hiicresine Nikotin uygulanan
veri grubu 2

MDA hiicresine M1000 uygulanan
veri grubu 2

MDA hiicresine M100 uygulanan veri
grubu 2

MDA hiicresine 1sin uygulanan veri
grubu 2

MDA hiicresine Nikotin ve M1000
uygulanan veri grubu 1

MDA hiicresine Nikotin ve M100
uygulanan veri grubu 2

MDA hiicresine Nikotin ve Isin
uygulanan veri grubu 1

MDA hiicresine Nikotin, Isin ve
M1000 uygulanan veri grubu 1

MDA hiicresine Nikotin, Isin ve M100
uygulanan veri grubu 2

MCF7 hiicresine Isin uygulanan veri
grubu 1

MCF7 kontrol verisi 2
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Verilerin incelenerek, basliklandirilmasi, her bir tedavi tiirii (uygulanan madde)
Ozelinde gruplanarak ayr1 ham verisetleri hazirlanmasi sonrasinda olusan deney gruplar1 Tablo

3.5’deki gibi olmustur.

Tablo 3.5: Ozgiin veriseti deney gruplari

Uygulanan Tedavi MCF7 MDA Veri Setleri

Nikotin Vv Vv Deney Grubul
M100 Vv Vv Deney Grubu2
M1000 N v Deney Grubu3
Isin Vv Vv Deney Grubu4
Nikotin + M100 N v Deney Grubu5
Nikotin + M1000 v v Deney Grubu6
Nikotin + Isin N v Deney Grubu?
Nikotin + Isin + M100 v v Deney Grubu8
Nikotin + Isin + M1000 Vv Vv Deney Grubu9
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4. BULGULAR

Bu bdliimde biri 6zgiin 3 farkli verisetine ait 11 farkli deneyin analiz ve hedef gen
¢ikarimi bulgular detaylandirilmistir. [llumina BeadStudio yazilimi ile hazirlanarak bilgisayar
ortamina aktarilmis ham veriler {izerinde, R programlama dili ve Bioconductor paketi altindaki
kiitiiphanelerin destegi ile gelistirilen SMATP yontemi c¢iktilar1 paylasilmaktadir. 4.1.
boliimiinde 6zgiin veriseti, 4.2. boliimiinde GSE10470 veriseti, 4.3. boliimiinde ise GSE8262

veriseti ile yapilan ¢aligmalara ait bulgular yer almaktadir.

4.1. 0ZGUN VERISETi ANALIZ VE DEGERLENDIRME

Bu bolimde Dog.Dr. Leyla TURKER SENER hocanin “Nikotin ve Radrasyon
Indiiklemeli Meme Kanser K&k Hiicreleri Uzerine Metforminin Antikanser Etkisi” isimli proje
kapsaminda hazirlamis oldugu microRNA hiicre soylarindan hazirlanmis mikrodizi verileri
degerlendirilmistir. Caligmada meme kanseri hiicre soylarina (MCF7 ve MDA-N1) 9 farkh

tedavi es zamanli ve ayn1 kosullar altinda uygulanmustir.

4.1.1. Deney Grubu 1 — Nikotin
MCF7 ve MDA-N1 meme kanseri hiicre soylaria Nikotin uygulanmasi ile hazirlanmis
olan deneye ait veriseti 57 kolon ve 34694 satir igermektedir. Veriseti 3 Nikotin uygulanmis
ornek, 4 kontrol 6rnegi olmak iizere toplam 7 Ornekten olusmaktadir. Nikotin deneyinde
SMATP yontemi asagidaki gibi uygulanmigtir.
[lk admm olarak veriseti bilgisayar ortamina aktarilmistir. Ardindan verinin
deegerlendirilebilmesi igin veri ¢ercevesi hazirlanmigtir. Hazirlanan veri ¢evgevesi Tablo

4.1°da gosterildigi gibidir.

Tablo 4.1: Veri Cergevesi - Nikotin

Sira Grup GenTipi Replika Tedavi DiziKodu

1 1 MDA 1 Kontrol MDA _K 1
2 1 MDA 1 Nikotin MDA _N_1
3 1 MCF7 1 Kontrol MCF7_K_1
4 2 MCF7 1 Nikotin ~ MCF7_N 1
5 3 MDA 2 Kontrol = MDA K 2
6 3 MDA 2 Nikotin = MDA N 2
7 3 MCF7 2 Kontrol MCF7_K_2
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Veri cergevesi yardimiyla Nikotin deneyindeki orneklerin siralamast Tablo 4.2°de

gosterildigi gibi olmustur.

Tablo 4.2: Orneklerin Siralanmasi - Nikotin

SiraNo  Ornek Adi

MDA .Kontrol.1
MDA .Nikotin.2
MCF7.Kontrol.3
MCF7.Nikotin.4
MDA.Kontrol.5
MDA.Nikotin.6
MCF7.Kontol.7

OO0l WwN

~

Siralanmis verilerin log2 dontisiimii yapildiktan sonra olusturulan tasarim matrisi Tablo

4.3’de gosterilmektedir.

Tablo 4.3: Tasarim Matrisi - Nikotin

Ornek Min 1stQu. Median Mean 3rdQu. Max

MDA .Kontrol.1 = 6.102 6.385 6.451 6.733 | 6.636 13.722
MDA Nikotin.2 | 6.102 6.361 6.409 6.514 | 6.482 13.615
MCF7.Kontrol.3 = 6.150 6.384 6.435 6.554 | 6.515 13.980
MCF7.Nikotin.4 | 6.083 6.320 6.380 6.615 | 6.525 13.526
MDA .Kontrol.5 @ 6.306 6.634 6.736 7.311 | 7.376 14.663
MDA Nikotin.6 | 6.259 6.562 6.664 7.119 | 7.116 14.562
MCF7.Kontol.7 @ 6.192 6.445 6.513 6.767 @ 6.682 14.356

Islenmemis/ham verideki sinyal dagilimi kontrol edilmistir. Normalizasyon islemi

oncesindeki sinyal dagilim1 Sekil 4.1°deki kutu grafik ile gosterildigi gibidir.
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Normalize Edilmemis Verideki Sinyal Dagilimi
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Sekil 4.1: Normalizasyon Oncesi Sinyal Dagilimi - Nikotin
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Sinyal dagiliminin kontroliiniin ardindan saptama skoru kontrol islemi gerceklestirilerek
ham verideki genlerin 0-1 arasinda ifade edilme olasilig1 Sekil 4.2’de gosterilmistir. (0: ifade

edilmiyor, 1: ifade ediliyor)
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Sekil 4.2: Saptama Skorlar1 - Nikotin
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Veri kalitesi kontrolleri tamamlanan veriseti ilizerinde pearson korelasyona bagli

kiimeleme islemi yapilmistir. Kiimelenmis veri Sekil 4.3”daki 1s1 haritasindaki gibidir.

Color Key
istogram ,
- ]
<@ 2.
o | A g
0.8 09 1
Value

T

MCF7.Nikotin.4

MCF7.Kontrol.7

MCF7.Kontrol.3

MDA Nikotin.2

MDA Nikotin.6

MDA Kontrol.5

MDA Kontrol.1

_i

MDA Kontrol.1
MDA Kontrol.5
MDA Nikotin 6
MDA Nikotin.2
MCF7 Kontrol.3
MCF7 Kortrol.7
MCF 7 Nikotin.4

Sekil 4.3: Normalizasyon Oncesi Kiimeleme Is1 Haritasi- Nikotin
Niceliksel normalizasyon islemi ile veri 0-1 arasina 6l¢eklendirilmistir. Normalizasyon
islemi sonrasinda sinyal dagilimi ve 1s1 haritasi tekrar hazirlanarak degisim incelenmistir.

Niceliksel normalizasyon sonrast sinyal dagilimi Sekil 4.4’deki gibidir.

Niceliksel (Quantile) Normalizasyon

—
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‘: 2 3 4 5 6 f

12
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Sekil 4.4: Normalizasyon Sonrasi Sinyal Dagilimi- Nikotin
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Normalizasyon sonrasi 1s1 haritasi Sekil 4.5’deki gibidir.

Color Key

and Hist
E‘f
L |
o 1] 53
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MDA Kontrol 1
MCF 7 Nikotin.4
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Sekil 4.5: Normalizasyon Sonrasi Kiimelenmis Veri Is1 Haritas1 - Nikotin
Normalizasyon isleminin ardindan karsilastirmalarin yapilabilmesi i¢in gruplar
hazirlanmistir:
e MCF7wsMDA = MCF7.Kontrol — MDA.Kontrol
e NikotinMDA = MDA.Nikotin — MDA.Kontrol

e Nikotin MCF7 = MCF7.Nikotin — MCF7.Kontrol
e NikotinMDAnNotNikotinMCF7 = (MDA.Nikotin-MDA.Kontrol)-(MCF.Nikotin-MCF7.Kontrol)

Karsilagtirma gruplari i¢in hazirlanan kontrast matrisi Tablo 4.4’da gdsterilmektedir.

Tablo 4.4: Kontrast Matrisi — Nikotin
NikotinMDA NikotinMCF7 NikotinMDA

AR Y Py notNikotinMCF7
MDA.Kontrol -1 -1 0 -1
MDA .Nikotin 0 1 0 1
MCF7.Kontrol | 1 0 -1 1
MCF7.Nikotin | 0 0 1 -1

Karsilagtirma gruplarinin hazirlanmasit sonrasi SMATP yOnteminin son asamasi
uygulanarak veri degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde eBayes kullanilarak istatistiksel
onem degerlendirilmis, FDR istatistigi ile gozlem yapilmistir. FDR’de siklikla kullanilan p-

degeri ile kontroller yapilmistir. P-degerinin 0’a yakin olmasi sonucun anlamli oldugunu
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gostermektedir. 4 farkli esik degeri i¢in kontroller yapildiginda gen degisimleri Sekil 4.6°daki
gibi olmustur. Farkl istatistiksel esiklerde diferansiyel olarak ekprese edilen genlerin sayisinin
gosterildigi sekilde yesil ¢ubuklar yukari diizenlenmis genleri, kirmizi g¢ubuklar ise asagi
diizenlenmis genleri gostermektedir.

Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri

p=0.05,fdr{1688) p=0.1,fdr(2654) p=0.2,fdr{4209) p=0.3,fdr(5488)
ofo ofo 0 0 0 0
NikotinMDAngtNikotin MCFT MikotinMD&ngtMikotinMCF7 NikotinMDANgtNiketinMCFT NikotinMD&ngtMikotinMCFT

ofo ofo 0 0 0 0
NikotinMCF7 NikotifMCF? NikotinMCF7 NikotifMCF7
ofo ofo 0 0 0 0

Nikotifi MDA HikotipldDA Nikotif MDA Nikotip DA

130 2411

M DA N sMO DA

| I Y R
-4000 -2000 o 2000 4000

| Y N R R |
-4000  -2000 o 2000 4000

| I N |
-4000 -2000 o 2000 4000

Sekil 4.6: Gruplar Arasi Kargilagtirmalar - Nikotin
Sonuglar incelendiginde kontrol grubunda (higbir tedavi uygulanmamis kanser hiicre
soyu kontrol 6rnekleri) halihazirda aktive olan genler bulunurken nikotin uygulanan 6rneklerde

belirgin bir gen degisiminin olmadig1 gézlemlenmistir.

4.1.2. Deney Grubu 2 — M100
MCF7 ve MDA-N1 meme kanseri hiicre soylarina M100 (100 milimolar metformin)
uygulanmasi ile hazirlanmis olan deneye ait veriseti 65 kolon ve 34694 satir igermektedir.
Veriseti 4 M100 uygulanmis 6rnek, 4 kontrol 6rnegi olmak iizere toplam 8 O&rnekten
olusmaktadir. M100 deneyinde SMATP yontemi asagidaki gibi uygulanmistir.
[lk admm olarak veriseti bilgisayar ortamina aktarilmistir. Ardindan verinin
deegerlendirilebilmesi i¢in veri gercevesi hazirlanmistir. Hazirlanan veri ¢evgevesi Tablo

4.5°de gosterildigi gibidir.
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Tablo 4.5: Veri Cercevesi — M100

Sira Grup GenTipi Replika Tedavi DiziKodu

1 1 MDA 1 Kontrol MDA K_ 1

2 1 MDA 1 M100 MDA _M100 1
3 1 MCF7 1 Kontrol MCF7_K 1

4 1 MCF7 1 M100 MCF7_M100 1
5 2 MCF7 2 M100 MCF7_M100_2
6 3 MDA 2 Kontrol | MDA K 2

7 3 MDA 2 M100 MDA_M100_2
8 3 MCF7 2 Kontrol = MCF7_K2

Veri cergevesi yardimiyla M100 deneyindeki Orneklerin siralamasi Tablo 4.6’da

gosterildigi gibi olmustur.

Tablo 4.6: Orneklerin Siralanmasi — M100

SiraNo  Ornek Adi

1 MDA .Kontrol.1
MDA.M100.2
MCF.Kontrol.3
MCF7.M100.4
MCF7.M100.5
MDA .Kontrol.6
MDA.M100.7

8 MCF7.Kontrol.8

~N oo WwN

Siralanmig verilerin log2 doniisiimii yapildiktan sonra olusturulan tasarim matrisi Tablo

4.7°de gosterilmektedir.

Tablo 4.7: Tasarim Matrisi — M100

MDA.Kontrol.1 = 6.102 6.385 6.451 6.733  6.636 13.722
MDA.M100.2 6.049 6.324 6.369 6.468 | 6.431 13.597
MCF.Kontrol.3  6.150 6.384 6.435 6.554 6.515 13.980
MCF7.M100.4 | 6.119 6.326 6.380 6.581 | 6.497 13.776
MCF7.M100.5 6.111 6.365 6.425 6.639 6.558 13.573
MDA.Kontrol.6 = 6.306 6.634 6.736 7311 | 7.376 14.663
MDA.M100.7 6.233 6.527 6.622 6.990 6.952 14.468
MCF7.Kontrol.8 ' 6.192 6.445 6.513 6.767 | 6.682 14.356

Islenmemis/ham verideki sinyal dagilimi kontrol edilmistir. Normalizasyon islemi

oncesindeki sinyal dagilimi Sekil 4.7°deki kutu grafik ile gosterildigi gibidir.
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Normalize Edilmemis Verideki Sinyal Dagihimi

(il

= _
Sekil 4.7: Normalizasyon Oncesi Sinyal Dagilim1 — M100
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Sinyal dagiliminin kontroliiniin ardindan saptama skoru kontrol islemi gerceklestirilerek

ham verideki genlerin 0-1 arasinda ifade edilme olasilig1 Sekil 4.8’de gosterilmistir. (0: ifade

II

Sekil 4.8: Saptama Skorlar1 — M100

edilmiyor, 1: ifade ediliyor)
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Veri kalitesi kontrolleri tamamlanan veriseti {lizerinde pearson korelasyona bagh

kiimeleme islemi yapilmistir. Kiimelenmis veri Sekil 4.9°daki 1s1 haritasindaki gibidir.
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Sekil 4.9: Normalizasyon Oncesi Kiimeleme Is1 Haritas1 - M100
Niceliksel normalizasyon islemi ile veri 0-1 arasina ol¢eklendirilmistir. Normalizasyon
islemi sonrasinda sinyal dagilimi ve 1s1 haritasi tekrar hazirlanarak degisim incelenmistir.

Niceliksel normalizasyon sonrast sinyal dagilimi Sekil 4.10°daki gibidir.

Niceliksel (Quantile) Normalizasyon
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| |
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Sekil 4.10: Normalizasyon Sonrasi Sinyal Dagilimi — M100

Normalizasyon sonrasi 1s1 haritas1 Sekil 4.11°deki gibidir.
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Sekil 4.11: Normalizasyon Sonrasi Kiimelenmis Veri Is1 Haritas1 — M100

Normalizasyon isleminin ardindan karsilastirmalarin yapilabilmesi i¢in

hazirlanmistir:

MCF7wsMDA = MCF7.Kontrol — MDA.Kontrol

M100MDA = MDA.M100 — MDA.Kontrol

M100MCF7 = MCF7.M100 — MCF7.Kontrol

gruplar

M100MDAnotM100MCF7 = (MDA.M100-MDA.Kontrol)-(MCF7.M100-MCF7.Kontrol)

Karsilagtirma gruplari i¢in hazirlanan kontrast matrisi Tablo 4.8’de gosterilmektedir.

Tablo 4.8: Kontrast Matrisi — M100

M100MDA M100MCF7 M100MDA
AR notM100MCF7
MDA.Kontrol -1 -1 0 -1
MDA.M100 0 1 0 1
MCF7.Kontrol | 1 0 -1 1
MCF7.M100 0 0 1 -1

Karsilagtirma gruplarinin hazirlanmasit sonrasi SMATP yOnteminin son asamasi

uygulanarak veri degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde eBayes kullanilarak istatistiksel
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onem degerlendirilmis, FDR istatistigi ile gozlem yapilmistir. FDR’de siklikla kullanilan p-
degeri ile kontroller yapilmistir. P-degerinin 0’a yakin olmast sonucun anlamli oldugunu
gostermektedir. 3 farkli esik degeri i¢in kontroller yapildiginda gen degisimleri Sekil 4.12°deki
gibi olmustur. Farkl istatistiksel esiklerde diferansiyel olarak ekprese edilen genlerin sayisinin
gosterildigi sekilde yesil ¢ubuklar yukari diizenlenmis genleri, kirmizi ¢ubuklar ise asagi

diizenlenmis genleri gostermektedir.

Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri
p=0.05,fdr{1117) p=0.1,fdr(1949) p=0.2,fdr(3428)
0 0 0 0 B4 22

W 100MDAN

M100

W10

thi 100MCFT

MCFT

DA

-1000 -500

=

W100MDAN

M100
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thi 100MCF7
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W 100MDAN
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h100MCFT
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Sekil 4.12: Gruplar Aras1 Kargilagtirmalar — M100

L] 1000 2000

Sonuglar incelendiginde M100 veriseti i¢in en ¢ok etkilenen 10 gen asagidaki gibi

olmustur.
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Sekil 4.13: En Cok Etkilenen 10 Gen — M100

4.1.3. Deney Grubu 3 — M1000
MCF7 ve MDA-N1 meme kanseri hiicre soylarina M1000 (1000 milimolar metformin)
uygulanmasi ile hazirlanmis olan deneye ait veriseti 65 kolon ve 34694 satir igermektedir.
Veriseti 4 M1000 uygulanmis o6rnek, 4 kontrol 6rnegi olmak {iizere toplam 8 Ornekten
olusmaktadir. M1000 deneyinde SMATP yontemi asagidaki gibi uygulanmistir.
[lk admm olarak veriseti bilgisayar ortamina aktarilmistir. Ardindan verinin
deegerlendirilebilmesi i¢in veri gercevesi hazirlanmistir. Hazirlanan veri ¢evgevesi Tablo

4.9°da gosterildigi gibidir.

Tablo 4.9: Veri Cercevesi — M1000

Sira Grup GenTipi Replika Tedavi DiziKodu

1 1 MDA 1 Kontrol MDA_K_1

2 1 MDA 1 M1000 MDA _M1000 1
3 1 MCF7 1 Kontrol MCF7_K 1

4 1 MCF7 1 M1000 | MCF7_M1000 1
5 2 MCF7 2 M1000 MCF7_M1000 2
6 3 MDA 2 Kontrol | MDA K 2

7 3 MDA 2 M1000 MDA_M1000 2
8 3 MCF7 2 Kontrol A MCF7_K2

Veri cercgevesi yardimiyla M1000 deneyindeki 6rneklerin siralamasi Tablo 4.10°da
gosterildigi gibi olmugtur.
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Tablo 4.10: Orneklerin Siralanmasi — M1000

SiraNo  Ornek Adi

MDA.Kontrol.1
MDA.M1000.2
MCEF.Kontrol.3
MCF7.M1000.4
MCF7.M1000.5
MDA.Kontrol.6
MDA.M1000.7
MCF7.Kontrol.8

~N o oA W

[e0)

Siralanmus verilerin log2 doniistimii yapildiktan sonra olusturulan tasarim matrisi Tablo

4.11°de gosterilmektedir.

Tablo 4.11: Tasarim Matrisi — M1000

Median
MDA .Kontrol.1 | 6.102 6.385 6.451 6.733 | 6.636 13.722
MDA.M1000.2 | 6.075 6.350 6.411 6.617 | 6.533 13.654
MCF.Kontrol.3 | 6.150 6.384 6.435 6.554 @ 6.515 13.980
MCF7.M1000.4 | 5.986 6.300 6.354 6.559 | 6.474 13.579
MCF7.M1000.5 @ 6.094 6.394 6.450 6.648 @ 6.564 13.598
MDA.Kontrol.6 | 6.306 6.634 6.736 7.311 | 7.376 14.663
MDA.M1000.7 @ 6.350 6.661 6.764 7.290 7.312 14.825
MCF7.Kontrol.8 | 6.192 6.445 6.513 6.767 | 6.682 14.356

Islenmemis/ham verideki sinyal dagilimi kontrol edilmistir. Normalizasyon islemi
oncesindeki sinyal dagilim1 Sekil 4.14°daki kutu grafik ile gosterildigi gibidir.

Normalize Edilmemis Verideki Sinyal Dagilimi
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Sekil 4.14: Normalizasyon Oncesi Sinyal Dagilimi — M1000
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Sinyal dagiliminin kontroliiniin ardindan saptama skoru kontrol islemi gerceklestirilerek
ham verideki genlerin 0-1 arasinda ifade edilme olasiligi Sekil 4.15’de gosterilmistir. (0: ifade
edilmiyor, 1: ifade ediliyor)
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Sekil 4.15: Saptama Skorlar1 — M1000
Veri kalitesi kontrolleri tamamlanan veriseti iizerinde pearson korelasyona bagli

kiimeleme islemi yapilmistir. Kiimelenmis veri Sekil 4.16°daki 1s1 haritasindaki gibidir.
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Sekil 4.16: Normalizasyon Oncesi Kiimeleme Is1 Haritas1 - M1000
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Niceliksel normalizasyon islemi ile veri 0-1 arasina 6l¢eklendirilmistir. Normalizasyon
islemi sonrasinda sinyal dagilimi ve 1s1 haritasi tekrar hazirlanarak degisim incelenmistir.
Niceliksel normalizasyon sonrasi sinyal dagilimi Sekil 4.17°deki gibidir.

Nicellksel (Quantile) Normalizasyon
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Sekil 4.17: Normalizasyon Sonras1 Sinyal Dagilimi — M1000

Normalizasyon sonrasi 1s1 haritasi Sekil 4.18”deki gibidir.
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MDA Konbnol 1
WD AM1000.2
MCF 7 Kontrol 8
MCF7 M1000 4
MCF? M1000.5

Sekil 4.18: Normalizasyon Sonrasi Kiimelenmis Veri Is1 Haritas1 — M1000
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Normalizasyon isleminin ardindan karsilagtirmalarin yapilabilmesi igin gruplar

hazirlanmstir:

e MCF7wsMDA = MCF7.Kontrol — MDA.Kontrol

e M1000MDA = MDA.M1000 — MDA .Kontrol

e M1000MCF7 = MCF7.M1000 — MCF7.Kontrol

e M1000MDANnotM1000MCF7 = (MDA.M1000-MDA.Kontrol)-(MCF7.M1000-MCF7.Kontrol)

Karsilagtirma gruplari i¢in hazirlanan kontrast matrisi Tablo 4.12°de gosterilmektedir.

Tablo 4.12: Kontrast Matrisi — M1000

Seviye MCE7WsMDA M1000MDA M1000MCF7 M1000MDA

notM1000MCF7
MDA.Kontrol -1 -1 0 -1
MDA.M1000 0 1 0 1
MCF7.Kontrol | 1 0 -1 1
MCF7.M1000 | O 0 1 -1

Karsilastirma gruplarinin hazirlanmas: sonrasi SMATP yonteminin son asamasi
uygulanarak veri degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde eBayes kullanilarak istatistiksel
onem degerlendirilmis, FDR istatistigi ile gozlem yapilmistir. FDR’de siklikla kullanilan p-
degeri ile kontroller yapilmistir. P-degerinin 0’a yakin olmasi sonucun anlamli oldugunu
gostermektedir. 4 farkli esik degeri i¢in kontroller yapildiginda gen degisimleri Sekil 4.19°daki
gibi olmustur. Farkli istatistiksel esiklerde diferansiyel olarak ekprese edilen genlerin sayisinin
gosterildigi sekilde yesil ¢ubuklar yukari diizenlenmis genleri, kirmizi g¢ubuklar ise asagi

diizenlenmis genleri gostermektedir.
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Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri
p=0.05,fdr(2061) p=0.1,fdr(3247) p=0.2,fdr{4955) p=0.3,fdr{6415)
oo ] ] 0 o o o
M1000MDANGtM1000MCFT M1000KMDANQtM 1 000MCFT M1000MDARgtM1000MCFT M1000MDANGtM1000MCFT
oo o o 0 0 o o
M100QMCFT M100QMCFT M100QMCFT M100QMCF?
oo o o a 1 20 T
M1000MDA WM1000MDA M1000MDA M100§MDA
I DA
e e L
-4000 -2000 o 2000 4000 -4000 -2000 o 2000 4000 -4000 -2000 o 2000 4000 -4000 -2000 o 2000 4000

Sekil 4.19: Gruplar Arasi Kargilagtirmalar — M1000

Sonuglar incelendiginde M1000 veriseti i¢in en ¢ok etkilenen 10 gen asagidaki gibi

olmustur.

1
MT1F
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QPRT

10

8

MAN2ZAT

SPANXAZ

SFTATP

LIMCH1

PEA1S

FLNC

ARHGDIB

O'jojuoy waw
£'000HAY AW
1'1013u03 WAl
Z000KAWaW

E103U0 " 2O
G194U0Y 2401
P'000HA 2401
S'000HA 2401

Sekil 4.20: En Cok Etkilenen 10 Gen — M1000



4.1.4. Deney Grubu 4 — Isin

MCF7 ve MDA-N1 meme kanseri hiicre soylarina Isin uygulanmasi ile hazirlanmis olan
deneye ait veriseti 57 kolon ve 34694 satir icermektedir. Veriseti 3 Isin uygulanmis ornek, 4

kontrol 6rnegi olmak iizere toplam 7 drnekten olusmaktadir. Isin deneyinde SMATP yontemi

asagidaki gibi uygulanmigtir.

Ilk adim olarak veriseti

deegerlendirilebilmesi i¢in veri g¢ercevesi hazirlanmistir. Hazirlanan veri ¢evgevesi Tablo

4.13’de gosterildigi gibidir.

1
2
3
4
5
6
7

Veri gergevesi yardimiyla Isin deneyindeki orneklerin siralamasi Tablo 4.14°de

gosterildigi gibi olmugtur.

Siralanmig verilerin log2 doniigiimii yapildiktan sonra olusturulan tasarim matrisi Tablo

4.15°de gosterilmektedir.

1

1
1
3
3
3
3

Tablo 4.14: Orneklerin Siralanmasi — Isin
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Tablo 4.13: Veri Cergevesi — Isin

Sira Grup GenTipi Replika Tedavi DiziKodu

MDA
MDA
MCF7
MDA
MDA
MCF7
MCF7

1

1
1
2
2
1
2

bilgisayar ortamina aktarilmistir.

Kontrol A MDA K 1
Isin MDA | 1
Kontrol MCF7_K_1
Kontrol | MDA K
Isin MDA | 2
Isin MCF7_1 1
Kontrol A MCF7_K 2

SiraNo  Ornek Adi

MDA .Kontrol.1

1

OO~ WN

~

MDA.Isin.2

MCF7.Kontrol.3
MDA.Kontrol.4

MDA.Isin.5
MCF7.1sin.6

MCF7.Kontrol.7

Tablo 4.15: Tasarim Matrisi — Isin

Median

Ardindan verinin

MDA .Kontrol.1

MDA.Isin.2
MCEF.Kontrol.3

MDA.Kontrol.4

MDA.Isin.5
MCF7.Isin.6

MCF7.Kontrol.7

6.102
6.018
6.150
6.306
6.252
6.309
6.192

6.385
6.269
6.384
6.634
6.533
6.561
6.445

6.451
6.313
6.435
6.736
6.638
6.653
6.513

6.733
6.354
6.554
7.311
6.993
7.142
6.767

6.636
6.366
6.515
7.376
6.970
7.176
6.682

13.722
13.234
13.980
14.663
14.454
14.328
14.356
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Islenmemis/ham verideki sinyal dagilimi kontrol edilmistir. Normalizasyon islemi
oncesindeki sinyal dagilim1 Sekil 4.21°deki kutu grafik ile gosterildigi gibidir.

Normalize Edilmemis Verideki Sinyal Dagihimi

7 g
° 8
o g
i
b))
2
c
=
Es )
2 o]
> 2
o
o
o |
w o
- i - .
w - — - —— e
T T T T T T I
1 2 3 4 5 6 T
Dizi

Sekil 4.21: Normalizasyon Oncesi Sinyal Dagilimi — Isin
Sinyal dagiliminin kontroliiniin ardindan saptama skoru kontrol islemi gerceklestirilerek
ham verideki genlerin 0-1 arasinda ifade edilme olasiligi Sekil 4.22’da gosterilmistir. (0: ifade
edilmiyor, 1: ifade ediliyor)

Saptama Skorlan

I
0
I 1 .
[l '
' '
1 1
| 1 '
' i
1
1
[l

10

R
¥
]
]
]
]
u

08

06

Saptama Skoru
04

=5 iy et —_ o - -
T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7

0.0
!

Sekil 4.22: Saptama Skorlar1 — Isin
Veri kalitesi kontrolleri tamamlanan veriseti ilizerinde pearson korelasyona bagli

kiimeleme iglemi yapilmistir. Kiimelenmis veri Sekil 4.23’deki 1s1 haritasindaki gibidir.
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Color Key
togram

[ I B
07 0a o9 1
Valug

WD Kontrel 1

WDA Isin.5

WD Kontrol4

WCFT.lsin G

WCFT Kentrol 7

MCFT Kontrol 3

WD Isin 2

-

MDA Jwin 2
MECF 7 Kortrol 3
MICF 7 Kontrol 7

MCFT lsin
WD orarl 4

MDA lsin §

MDA Honingd 1

Sekil 4.23: Normalizasyon Oncesi Kiimeleme Is1 Haritas1 - Isin
Niceliksel normalizasyon islemi ile veri 0-1 arasina 6l¢eklendirilmistir. Normalizasyon
islemi sonrasinda sinyal dagilimi ve 1s1 haritasi tekrar hazirlanarak degisim incelenmistir.

Niceliksel normalizasyon sonrasi sinyal dagilimi Sekil 4.24°deki gibidir.

Niceliksel (Quantile) Normalizasyon

-~ =l o o o [+]
™~ ]
o
D—
o
o
1 1] ] 1 _I_ _I_ _I_
o

Sekil 4.24: Normalizasyon Sonras1 Sinyal Dagilimi — Isin

Normalizasyon sonrasi 1s1 haritas1 Sekil 4.25’daki gibidir.
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][

s

MCF 7 Kontrol 3

MDA lsin 2
MICF 7 1%in 6

DA Kortrol 4

5‘-

MCF7 Kordrol 7

Sekil 4.25: Normalizasyon Sonrasi Kiimelenmis Veri Is1 Haritasi — Isin

Normalizasyon isleminin ardindan karsilastirmalarin yapilabilmesi

hazirlanmstir:

e MCF7wsMDA = MCF7.Kontrol — MDA.Kontrol

e [sinMDA = MDA.Isin — MDA.Kontrol

e [sinMCF7 = MCF7.lsin — MCF7.Kontrol

WDA I5in &
WA Kontrol 1
WCFT Kedtral T
WA Kentrol4
WCFT lsinG
WD Isin 2
WCFT Kenirol 3

B [

| £

x =]

et =

[=]

=

icin gruplar

e IsinMDAnNotlsinMCF7 = (MDA.Isin-MDA.Kontrol)-(MCF7.Isin-MCF7.Kontrol)

Karsilagtirma gruplari i¢in hazirlanan kontrast matrisi Tablo 4.16’da gosterilmektedir.

Tablo 4.16: Kontrast Matrisi — Isin

IsinMDA IsinMCF7 IsinMDA
AP notlsinMCF7
MDA.Kontrol -1 -1 0 -1
MDA.Isin 0 1 0 1
MCF7.Kontrol | 1 0 -1 1
MCF7.1sin 0 0 1 -1
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Karsilagtirma gruplarinin hazirlanmas: sonrast SMATP yonteminin son agamasi
uygulanarak veri degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde eBayes kullanilarak istatistiksel
onem degerlendirilmis, FDR istatistigi ile gozlem yapilmistir. FDR’de siklikla kullanilan p-
degeri ile kontroller yapilmistir. P-degerinin 0’a yakin olmasi sonucun anlamli oldugunu
gostermektedir. 4 farkli esik degeri i¢in kontroller yapildiginda gen degisimleri Sekil 4.26°daki
gibi olmustur. Farkli istatistiksel esiklerde diferansiyel olarak ekprese edilen genlerin sayisinin
gosterildigi sekilde yesil ¢ubuklar yukari diizenlenmis genleri, kirmizi g¢ubuklar ise asagi

diizenlenmis genleri gostermektedir.

Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri

p=0.05,fdr(468) p=0.1,fdr({962) p=0.2,fdr{1929) p=0.3,fdr(2895)
0 ol o0 0 0

IsinMDANgtisinMCFT IsinMDANgtisinCFT IsinMDARgtsinMCF7 IsinMDAngti=inCFT
0 ol o0 0 0
IsinM{CF7 lsinM{CF7 Isinh{CF7 IsinM{CFT7
0 of o 0 0
leinifiDA lsinfiDA lsinifiDA lsinfiDA
2 1287
MCF7 MDA MCF’ MDA M A =MD

| I R B | | I R R | | N R |
-4000 -2000 o 2000 4000 -4000 -2000 0 2000 4000 -4000 -2000 o 2000 4000 -4000 -2000 o 2000 4000

Sekil 4.26: Gruplar Arasi Karsilastirmalar — Isin
Sonuglar incelendiginde kontrol grubunda (higbir tedavi uygulanmamis kanser hiicre
soyu kontrol drnekleri) halihazirda aktive olan genler bulunurken Isin uygulanan 6rneklerde

belirgin bir gen degisimi olmadig1 gozlemlenmistir.

4.1.5. Deney Grubu 5 — Nikotin ve M100
MCF7 ve MDA-N1 meme kanseri hiicre soylarma Nikotin ve M100’lin birlikte
uygulanmasi ile hazirlanmis olan deneye ait veriseti 57 kolon ve 34694 satir icermektedir.

Veriseti 3 Nikotin ve M100’lin bir arada uygulandig1 6rnek, 4 kontrol 6rnegi olmak {izere
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toplam 7 6rnekten olugmaktadir. Nikotin ve M100 deneyinde SMATP yontemi asagidaki gibi
uygulanmistir.

Ilk adim olarak veriseti bilgisayar ortamma aktarilmistir. Ardindan verinin
deegerlendirilebilmesi i¢in veri g¢ercevesi hazirlanmistir. Hazirlanan veri ¢evgevesi Tablo

4.17°de gosterildigi gibidir.

Tablo 4.17: Veri Cergevesi — Nikotin ve M100
Sira Grup GenTipi Replika Tedavi DiziKodu

1 1 MDA 1 Kontrol MDA_K_1

2 1 MDA 1 N_M100 MDA_N_M100_ 1
3 1 MCF7 1 Kontrol MCF7_K_1

4 2 MCF7 2 N_M100 MCF7_N_M100_1
5 3 MDA 2 Kontrol MDA_K_2

6 3 MDA 1 N_M100 MDA _N_M100 2
7 3 MCF7 2 Kontrol = MCF7_K 2

Veri gergevesi yardimiyla Nikotin ve M100 deneyindeki drneklerin siralamasi Tablo

4.18°de gosterildigi gibi olmustur.

Tablo 4.18: Orneklerin Siralanmasi — Nikotin ve M100

SiraNo  Ornek Adi

MDA.Kontrol.1
MDA.N_M100.2
MCF7.Kontrol.3
MCF7.N_M100.4
MDA.Kontrol.5
MDA.N_M100.6
MCF7.Kontrol.7

~N o oA WN P

Siralanmis verilerin log2 doniigiimii yapildiktan sonra olusturulan tasarim matrisi Tablo

4.19°da gosterilmektedir.

Tablo 4.19: Tasarim Matrisi — Nikotin ve M100

Median Mean

MDA.Kontrol.1  6.102 6.385 6.451 6.733  6.636 13.722
MDA.N_M100.2 | 6.117 6.372 6.421 6.596 @ 6.511 13.773
MCF7.Kontrol.3  6.150 6.384 6.435 6.554  6.515 13.980
MCF7.N_M100.4 | 5.914 6.156 6.208 6.407 | 6.311 13.062
MDA.Kontrol.5  6.306 6.634 6.736 7.311 7.376 14.663
MDA.N_M100.6 | 6.358 6.609 6.710 7.226 | 7.262 14.462
MCF7.Kontrol.7  6.192 6.445 6.513 6.767  6.682 14.356

Islenmemis/ham verideki sinyal dagilimi kontrol edilmistir. Normalizasyon islemi

oncesindeki sinyal dagilim1 Sekil 4.27°deki kutu grafik ile gosterildigi gibidir.
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Normalize Edilmemis Verideki Sinyal Dagilimi
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Sekil 4.27: Normalizasyon Oncesi Sinyal Dagilimi — Nikotin ve M100
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Sinyal dagiliminin kontroliiniin ardindan saptama skoru kontrol islemi gerceklestirilerek
ham verideki genlerin 0-1 arasinda ifade edilme olasiligi Sekil 4.28de gosterilmistir. (0: ifade
edilmiyor, 1: ifade ediliyor)

Saptama Skorlar
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Sekil 4.28: Saptama Skorlar1 — Nikotin ve M100
Veri kalitesi kontrolleri tamamlanan veriseti iizerinde pearson korelasyona bagli

kiimeleme iglemi yapilmistir. Kiimelenmis veri Sekil 4.29°daki 1s1 haritasindaki gibidir.
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WCFT.N_M100.4
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MO AN_M1006
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Sekil 4.29: Normalizasyon Oncesi Kiimeleme Is1 Haritas1 — Nikotin ve M100
Niceliksel normalizasyon islemi ile veri 0-1 arasina ol¢eklendirilmistir. Normalizasyon
islemi sonrasinda sinyal dagilimi ve 1s1 haritasi tekrar hazirlanarak degisim incelenmistir.

Niceliksel normalizasyon sonrast sinyal dagilimi Sekil 4.30°deki gibidir.

Niceliksel (Quantile) Normalizasyon

AL

12 14
1

10

T T T T
1 2 3 - 5 6 7

Sekil 4.30: Normalizasyon Sonrasi Sinyal Dagilimi — Nikotin ve M100

Normalizasyon sonrasi 1s1 haritasi Sekil 4.31’deki gibidir.
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WA N_U100.2

WIDA Kontrol 1

WCFT Kontrod 7

WCFT Kontrod 3

WCFT.N_M100.4

MWD&, Kentrel S

MDA N_M100.6

MODAN_MIDDS
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ACF7.H_MI004
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MCFT Kontrol 7
MDA Kontral 1
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Sekil 4.31: Normalizasyon Sonras1 Kiimelenmis Veri Is1 Haritas1 — Nikotin ve M100

Normalizasyon isleminin ardindan karsilastirmalarin yapilabilmesi ic¢in gruplar

hazirlanmstir:

e MCF7wsMDA = MCF7.Kontrol — MDA.Kontrol
e N_M100MDA = MDA.N_M100 — MDA.Kontrol
e N_MI100MCF7 = MCF7.N_M100 — MCF7.Kontrol

e N_M100MDAnotN_M100MCF7 = (MDA.N_M100 - MDA.Kontrol) - (MCF7.N_M100 -
MCF7.Kontrol)

Karsilagtirma gruplari i¢in hazirlanan kontrast matrisi Tablo 4.20°de gosterilmektedir.

Tablo 4.20: Kontrast Matrisi — Nikotin ve M100
N_M100MDA N_MI100MCF7 N_M100MDA

WUSNATEIRT notN_M100MCF7
MDA .Kontrol -1 -1 0 -1
MDA.N_M100 0 1 0 1
MCF7.Kontrol | 1 0 -1 1
MCF7.N_M100 0 0 1 1

Karsilagtirma gruplarinin hazirlanmas1 sonrast SMATP yonteminin son agamasi

uygulanarak veri degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde eBayes kullanilarak istatistiksel
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onem degerlendirilmis, FDR istatistigi ile gozlem yapilmistir. FDR’de siklikla kullanilan p-
degeri ile kontroller yapilmistir. P-degerinin 0’a yakin olmast sonucun anlamli oldugunu
gostermektedir. 4 farkli esik degeri i¢in kontroller yapildiginda gen degisimleri Sekil 4.32°daki
gibi olmustur. Farkl1 istatistiksel esiklerde diferansiyel olarak ekprese edilen genlerin sayisinin
gosterildigi sekilde yesil ¢ubuklar yukari diizenlenmis genleri, kirmizi ¢ubuklar ise asagi

diizenlenmis genleri gostermektedir.

Gen Degisimleri
p=0.05,fdr{2090)

Gen Degisimleri
p=0.1,fdr{3291)

Gen Degisimleri
p=0.2,fdr{4805)

Gen Degisimleri
p=0.3,fdr(6227)

[ o o o o o 1}
N_M100MDANGEN_M100MCFT N_M100MDANGtN_M100MCF7 N_M100MDANGtN_M100MCF7 N_M100MDANGtN_M100MCFT
o]0 0 0 0 0 0 i}
N_M10pMCF7 N_M10QMCFT N_M100MCF7 N_WM10pMCFT
o]0 0 0 0 0 0 i}
N_M100MDA H_M1Q0MDA N_M100MDA N_M1Q0MDA
I A
T T 1T 1 T 1T 1T 1
-4000  -2000 o 2000 4000 -4000 -2000 o 2000 4000 4000 -2000 o 2000 4000 -4000  -2000 o 2000 4000

Sekil 4.32: Gruplar Arasi Karsilastirmalar — Nikotin ve M100
Sonuglar incelendiginde kontrol grubunda (higbir tedavi uygulanmamis kanser hiicre
soyu kontrol ornekleri) halihazirda aktive olan genler bulunurken Nikotin ve M100 birarada

uygulanan 6rneklerde belirgin bir gen degisimi olmadigi gézlemlenmistir.

4.1.6. Deney Grubu 6 — Nikotin ve M1000
MCF7 ve MDA-N1 meme kanseri hiicre soylarina Nikotin ve M1000’in bir arada
uygulanmasi ile hazirlanmig olan deneye ait veriseti 49 kolon ve 34694 satir icermektedir.
Veriseti 2 Nikotin ve M1000 bir arada uygulanmis 6rnek, 4 kontrol 6rnegi olmak iizere toplam
6 oOrnekten olusmaktadir. Nikotin ve M1000 deneyinde SMATP yontemi asagidaki gibi

uygulanmistir.
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[lk adim olarak veriseti bilgisayar ortamina aktarilmistir. Ardindan verinin

deegerlendirilebilmesi i¢in veri gercevesi hazirlanmistir. Hazirlanan veri ¢evgevesi Tablo

4.21°de gosterildigi gibidir.

Tablo 4.21: Veri Cergevesi — Nikotin ve M1000
Sira Grup GenTipi Replika Tedavi DiziKodu

1 1 MDA
2 1 MCF7
3 2 MCF7
4 3 MDA
5 3 MDA
6 3 MCF7

1

1
1
2
1
2

Kontrol
Kontrol
N_M1000
Kontrol
N_M1000
Kontrol

MDA _K_1
MCF7_K_1
MCF7_N_M1000_1
MDA _K_2
MDA_N_M1000_1
MCF7_K_2

Veri gergevesi yardimiyla Nikotin ve M1000 deneyindeki 6rneklerin siralamasi Tablo

4.22°de gosterildigi gibi olmustur.

Tablo 4.22: Orneklerin Siralanmasi — Nikotin ve M1000

SiraNo  Ornek Adi

MDA.Kontrol.1

1
2
3
4
5

6

MCF7.Kontrol.2

MCF7.N_M1000.3
MDA.Kontrol.4

MDA.N_M1000.5
MCF7.Kontrol.6

Siralanmisg verilerin log2 doniigiimii yapildiktan sonra olusturulan tasarim matrisi Tablo

4.23’de gosterilmektedir.

Tablo 4.23: Tasarim Matrisi — Nikotin ve M1000
Median

Mean

MDA .Kontrol.1 6.102
MCEF.Kontrol.2 6.150
MCF7.N_M1000.3 | 5.931
MDA.Kontrol.4 6.306
MDA.N_M1000.5 | 6.276
MCF7.Kontrol.6 6.192

6.385
6.384
6.180
6.634
6.556
6.445

6.451
6.435
6.240
6.736
6.637
6.513

6.733  6.636 13.722
6.554 | 6.515 13.980
6.555 6.432 13.125
7.311 | 7.376 14.663
7.036 6.930 14.492
6.767 | 6.682 14.356

Islenmemis/ham verideki sinyal dagilimi kontrol edilmistir. Normalizasyon islemi

oncesindeki sinyal dagilim1 Sekil 4.33’deki kutu grafik ile gosterildigi gibidir.
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Sekil 4.33: Normalizasyon Oncesi Sinyal Dagilim1 — Nikotin ve M1000
Sinyal dagiliminin kontroliiniin ardindan saptama skoru kontrol islemi gerceklestirilerek
ham verideki genlerin O-1 arasinda ifade edilme olasilig1 Sekil 4.34’de gosterilmistir. (0: ifade
edilmiyor, 1: ifade ediliyor)
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Sekil 4.34: Saptama Skorlar1 — Nikotin ve M1000
Veri kalitesi kontrolleri tamamlanan veriseti {lizerinde pearson korelasyona bagh

kiimeleme iglemi yapilmistir. Kiimelenmis veri Sekil 4.35°deki 1s1 haritasindaki gibidir.
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Sekil 4.35: Normalizasyon Oncesi Kiimeleme Is1 Haritas1 — Nikotin ve M1000
Niceliksel normalizasyon islemi ile veri 0-1 arasina 6l¢eklendirilmistir. Normalizasyon
islemi sonrasinda sinyal dagilimi ve 1s1 haritasi tekrar hazirlanarak degisim incelenmistir.

Niceliksel normalizasyon sonrast sinyal dagilimi Sekil 4.36°daki gibidir.

Niceliksel (Quantile) Normalizasyon
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Sekil 4.36: Normalizasyon Sonrasi Sinyal Dagilimi — Nikotin ve M1000

Normalizasyon sonrasi 1s1 haritas1 Sekil 4.37°deki gibidir.
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Sekil 4.37: Normalizasyon Sonrasi Kiimelenmis Veri Is1 Haritas1 — Nikotin ve M1000
Normalizasyon isleminin ardindan karsilastirmalarin yapilabilmesi i¢in gruplar

hazirlanmstir:

e MCF7wsMDA = MCF7.Kontrol — MDA.Kontrol

e N_M1000MDA = MDA.N_M1000 — MDA.Kontrol

e N_M1000MCF7 = MCF7.N_M1000 — MCF7.Kontrol

e N_M1000MDAnotN_M1000MCF7 = (MDA.N_M1000 - MDA.Kontrol) - (MCF7.N_M1000 -
MCF7.Kontrol)

Karsilagtirma gruplari i¢in hazirlanan kontrast matrisi Tablo 4.24°de gosterilmektedir.

Tablo 4.24: Kontrast Matrisi — Nikotin ve M1000
N_M1000MDA N_M1000MCF7 N_M1000MDA

iSRRI notN_M1000MCF7
MDA .Kontrol -1 -1 0 -1
MCF7.Kontrol | 1 0 1 1
MCF7.N_M1000 0 0 1 1
MDA.N_M1000 0 1 0 1
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Karsilagtirma gruplarinin hazirlanmasi sonrasi SMATP yoOnteminin son asamast
uygulanarak veri degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde eBayes kullanilarak istatistiksel
onem degerlendirilmis, FDR istatistigi ile gézlem yapilmistir. FDR’de siklikla kullanilan p-
degeri ile kontroller yapilmistir. P-degerinin 0’a yakin olmasi sonucun anlamli oldugunu
gostermektedir. 4 farkli esik degeri i¢in kontroller yapildiginda gen degisimleri Sekil 4.38°deki
gibi olmustur. Farkli istatistiksel esiklerde diferansiyel olarak ekprese edilen genlerin sayisinin
gosterildigi sekilde yesil ¢ubuklar yukari diizenlenmis genleri, kirmizi ¢ubuklar ise asagi
diizenlenmis genleri gostermektedir.

Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri
p=0.01,fdr(215) p=0.05,fdr(1963) p=0.1,fdr{3638) p=0.2,fdr(6056)

0o 0 0 1 298
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0o ] 0 44 2n 400
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Sekil 4.38: Gruplar Arasi Karsilagtirmalar — Nikotin ve M1000
Sonuglar incelendiginde Nikotin ve M1000 veriseti igin en ¢ok etkilenen 10 gen

asagidaki gibi olmustur.
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Sekil 4.39: En Cok Etkilenen 10 Gen — Nikotin ve M1000

4.1.7. Deney Grubu 7 — Nikotin ve Isin
MCF7 ve MDA-N1 meme kanseri hiicre soylarina Nikotin ve Isin bir arada uygulanmasi
ile hazirlanmis olan deneye ait veriseti 57 kolon ve 34694 satir icermektedir. Veriseti 3 Nikotin
ve Isin bir arada uygulanmis Ornek, 4 kontrol O6rnegi olmak fiizere toplam 7 Ornekten
olugsmaktadir. Nikotin ve Isin deneyinde SMATP yontemi asagidaki gibi uygulanmistir.
[lk admm olarak veriseti bilgisayar ortamina aktarilmistir. Ardindan verinin
deegerlendirilebilmesi i¢in veri g¢ercevesi hazirlanmistir. Hazirlanan veri c¢evgevesi Tablo

4.25’de gosterildigi gibidir.

Tablo 4.25: Veri Cergevesi — Nikotin ve Isin

Sira Grup GenTipi Replika Tedavi DiziKodu

1 1 MDA 1 Kontrol MDA _K_1
2 1 MCF7 1 Kontrol = MCF7_K_1
3 2 MCF7 1 N_I MCF7_N_I_1
4 2 MCF7 2 NI MCF7 N | 2
5 3 MDA 2 Kontrol MDA _K_2
6 3 MDA 1 N_I MDA N_I 1
7 3 MCF7 2 Kontrol MCF7_K_2

Veri cercevesi yardimiyla Nikotin ve Isin deneyindeki orneklerin siralamasi Tablo

4.26°da gosterildigi gibi olmustur.
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Tablo 4.26: Orneklerin Siralanmas1 — Nikotin ve Isin

SiraNo  Ornek Adi

MDA.Kontrol.1
MCF7.Kontrol.2
MCF7.N_1.3
MCF7.N_1.4
MDA.Kontrol.5
MDA.N_1.6
MCF7.Kontrol.7

OO~ WN -

~

Siralanmig verilerin log2 doniigiimii yapildiktan sonra olusturulan tasarim matrisi Tablo

4.27°de gosterilmektedir.

Tablo 4.27: Tasarim Matrisi — Nikotin ve Isin

Median Mean

MDA .Kontrol.1  6.102 6.385 6.451 6.733  6.636 13.722
MCF7.Kontrol.2 | 6.150 6.384 6.435 6.554 | 6.515 13.980
MCF7.N_1.3 6.085 6.361 6.420 6.610 6.538 13.518
MCF7.N_l.4 6.104 6.338 6.396 6.641 6.544 13.571
MDA.Kontrol.5 | 6.306 6.634 6.736 7.311 7.376 14.663
MDA.N_1.6 6.606 7.187 7.445 7.835 | 7.964 14.349
MCF7.Kontrol.7  6.192 6.445 6.513 6.767  6.682 14.356

Islenmemis/ham verideki sinyal dagilimi kontrol edilmistir. Normalizasyon islemi
oncesindeki sinyal dagilim1 Sekil 4.40°daki kutu grafik ile gosterildigi gibidir.

Normalize Edilmemis Verideki Sinyal Dagilimi
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Sekil 4.40: Normalizasyon Oncesi Sinyal Dagilimi — Nikotin ve Isin
Sinyal dagiliminin kontroliiniin ardindan saptama skoru kontrol islemi gerceklestirilerek
ham verideki genlerin 0-1 arasinda ifade edilme olasiligi Sekil 4.41°de gosterilmistir. (0: ifade

edilmiyor, 1: ifade ediliyor)
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Sekil 4.41: Saptama Skorlar1 — Nikotin ve Isin
Veri kalitesi kontrolleri tamamlanan veriseti iizerinde pearson korelasyona bagli

kiimeleme iglemi yapilmistir. Kiimelenmis veri Sekil 4.42°deki 1s1 haritasindaki gibidir.
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Sekil 4.42: Normalizasyon Oncesi Kiimeleme Is1 Haritas1 — Nikotin ve Isin
Niceliksel normalizasyon islemi ile veri 0-1 arasina 6l¢eklendirilmistir. Normalizasyon
islemi sonrasinda sinyal dagilimi ve 1s1 haritasi tekrar hazirlanarak degisim incelenmistir.

Niceliksel normalizasyon sonrasi sinyal dagilimi Sekil 4.43°deki gibidir.
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Niceliksel (Quantile) Normalizasyon
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Sekil 4.43: Normalizasyon Sonras1 Sinyal Dagilimi — Nikotin ve Isin

Normalizasyon sonrasi 1s1 haritasi Sekil 4.44°deki gibidir.
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Sekil 4.44: Normalizasyon Sonrasi Kiimelenmis Veri Is1 Haritas1 — Nikotin ve Isin
Normalizasyon isleminin ardindan karsilastirmalarin yapilabilmesi i¢in gruplar

hazirlanmistir:

e MCF7wsMDA = MCF7.Kontrol — MDA.Kontrol

e N_IMDA = MDA.N_I| — MDA.Kontrol
e N_IMCF7 = MCF7.N_| — MCF7.Kontrol
e N_IMDANotN_IMCF7 = (MDA.N_I-MDA.Kontrol)-(MCF7.N_I-MCF7.Kontrol)
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Karsilagtirma gruplari i¢in hazirlanan kontrast matrisi Tablo 4.28’de gosterilmektedir.

Tablo 4.28: Kontrast Matrisi — Nikotin ve Isin
N_IMDA N_IMCF7 N_IMDA

Seviye MCF7wsMDA notN_IMCF?7
MDA.Kontrol -1 -1 0 -1
MCF7.Kontrol | 1 0 -1 1

MCF7.N_|I 0 0 1 -1

MDA.N_|I 0 1 0 1

Karsilagtirma gruplarinin hazirlanmasi sonrast SMATP yonteminin son asamast
uygulanarak veri degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde eBayes kullanilarak istatistiksel
onem degerlendirilmis, FDR istatistigi ile gozlem yapilmistir. FDR’de siklikla kullanilan p-
degeri ile kontroller yapilmistir. P-degerinin 0’a yakin olmasi sonucun anlamli oldugunu
gostermektedir. 4 farkli esik degeri i¢in kontroller yapildiginda gen degisimleri Sekil 4.45°deki
gibi olmustur. Farkli istatistiksel esiklerde diferansiyel olarak ekprese edilen genlerin sayisinin
gosterildigi sekilde yesil ¢ubuklar yukari diizenlenmis genleri, kirmizi ¢ubuklar ise asagi

diizenlenmis genleri gostermektedir.

Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri

p=0.01,fdr{1123) p=0.05,fdr(2780) p=0.1,fdr{4002) p=0.2,fdr(6155)
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olo 0| o g |[172 572 74
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Sekil 4.45: Gruplar Arasi Karsilastirmalar — Nikotin ve Isin
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Sonuglar incelendiginde Nikotin ve Isin veriseti i¢in en ¢ok etkilenen 10 gen asagidaki

gibi olmustur.
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Sekil 4.46: En Cok Etkilenen 10 Gen — Nikotin ve Isin

4.1.8. Deney Grubu 8 — Niketin, Isin ve M100

MCF7 ve MDA-N1 meme kanseri hiicre soylarina Nikotin, Isin ve M100’lin bir arada
uygulanmast ile hazirlanmis olan deneye ait veriseti 65 kolon ve 34694 satir igermektedir.
Veriseti 4 Nikotin, Isin ve M100 bir arada uygulanmig 6rnek, 4 kontrol 6rnegi olmak iizere
toplam 8 6rnekten olugsmaktadir. Nikotin, Isin ve M100 deneyinde SMATP yontemi agagidaki
gibi uygulanmgtir.

[lk adim olarak veriseti bilgisayar ortamina aktarilmistir. Ardindan verinin
deegerlendirilebilmesi i¢in veri gercevesi hazirlanmistir. Hazirlanan veri c¢evgevesi Tablo

4.29°da gosterildigi gibidir.

Tablo 4.29: Veri Cergevesi — Nikotin, Isin ve M100

Sira Grup GenTipi Replika Tedavi DiziKodu

1 1 MDA 1 Kontrol MDA K 1

2 1 MDA 1 N_I_M100 MDA_N_I_M100 1
3 1 MCF7 1 Kontrol MCF7_K_1

4 2 MCF7 1 N_1_M100 | MCF7_N_l_M100_1
5 2 MCF7 2 N_1 M100 MCF7_N_l_M100_2
6 3 MDA 2 Kontrol MDA K 2

7 3 MDA 2 N_I_M100 MDA_N_I_M100_2
8 3 MCF7 2 Kontrol MCF7_K 2
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Veri cergevesi yardimiyla Nikotin, Isin ve M100 deneyindeki orneklerin siralamasi

Tablo 4.30°da gosterildigi gibi olmustur.

Tablo 4.30: Orneklerin Siralanmas1 — Nikotin, Isin ve M100

SiraNo  Ornek Adx

1 MDA .Kontrol.1
MDA. N_I_M100.2
MCF.Kontrol.3
MCF7. N_I_M100.4
MCF7. N_I_M100.5
MDA.Kontrol.6
MDA. N_I_M100.7
MCF7.Kontrol.8

0O~NO 01 WwWwN

Siralanmig verilerin log2 doniigiimii yapildiktan sonra olusturulan tasarim matrisi Tablo

4.31°de gosterilmektedir.

MDA .Kontrol.1 6.102 6.385 6.451 6.733  6.636 13.722
MDA. N_I_M100.2 | 6.170 6.401 6.457 6.657 | 6.568 13.832
MCF.Kontrol.3 6.150 6.384 6.435 6.554  6.515 13.980

MCF7. N_I_M100.4 | 6.186 6.453 6.526 6.837 | 6.756 13.718
MCF7. N_I_M100.5 5.961 6.200 6.265 6.584 6.491 13.173

MDA .Kontrol.6 6.306 6.634 6.736 7.311 | 7.376 14.663
MDA. N_I_M100.7  6.188 6.505 6.586 6.951 6.890 14.393
MCF7.Kontrol.8 6.192 6.445 6.513 6.767 | 6.682 14.356

Islenmemis/ham verideki sinyal dagilimi kontrol edilmistir. Normalizasyon islemi

oncesindeki sinyal dagilimi Sekil 4.47°deki kutu grafik ile gosterildigi gibidir.

Normalize Edilmemis Verideki Sinyal Dagilim
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Sekil 4.47: Normalizasyon Oncesi Sinyal Dagilimi1 — Nikotin, Isin ve M100



Sinyal dagiliminin kontroliiniin ardindan saptama skoru kontrol islemi gerceklestirilerek
ham verideki genlerin 0-1 arasinda ifade edilme olasiligi Sekil 4.48°de gosterilmistir. (0: ifade
edilmiyor, 1: ifade ediliyor)
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Sekil 4.48: Saptama Skorlar1 — Nikotin, Isin ve M100
Veri kalitesi kontrolleri tamamlanan veriseti iizerinde pearson korelasyona bagli

kiimeleme islemi yapilmistir. Kiimelenmis veri Sekil 4.49°daki 1s1 haritasindaki gibidir.
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Sekil 4.49: Normalizasyon Oncesi Kiimeleme Is1 Haritas1 — Nikotin, Isin ve M100
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Niceliksel normalizasyon islemi ile veri 0-1 arasina 6l¢eklendirilmistir. Normalizasyon
islemi sonrasinda sinyal dagilimi ve 1s1 haritasi tekrar hazirlanarak degisim incelenmistir.

Niceliksel normalizasyon sonrasi sinyal dagilimi Sekil 4.50°deki gibidir.

Niceliksel (Quantile) Normalizasyon
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Sekil 4.50: Normalizasyon Sonrast Sinyal Dagilimi — Nikotin, Isin ve M100

Normalizasyon sonrasi 1s1 haritas1 Sekil 4.51°deki gibidir.
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Sekil 4.51: Normalizasyon Sonrasi Kiimelenmis Veri Is1 Haritas1 — Nikotin, Isin ve M100
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Normalizasyon isleminin ardindan karsilagtirmalarin yapilabilmesi igin gruplar

hazirlanmstir:

MCF7wsMDA = MCF7.Kontrol — MDA.Kontrol

N_I_M100MDA = MDA.N_|_M100 — MDA.Kontrol

N_I_M100MCF7 = MCF7.N_|_M100 — MCF7.Kontrol

N_I_M100MDAnotN_|_M100MCF7 = (MDA.N_I_M100 - MDA .Kontrol) - (MCF7.N_I_M100 -
MCF7.Kontrol)

Karsilagtirma gruplari i¢in hazirlanan kontrast matrisi Tablo 4.32°de gosterilmektedir.

Tablo 4.32: Kontrast Matrisi — Nikotin, Isin ve M100
N_I_M100MDA N_I_M100MCF7 N_I_M100MDA

MCF7wsMDA Not
N I M100MCF7
MDA.Kontrol -1 -1 0 -1
MDA.N_I M100 | O 1 0 1
MCF7.Kontrol 1 0 -1 1
MCF7.N_1 M100 | O 0 1 -1

Karsilagtirma gruplarinin hazirlanmasi sonrasi SMATP yoOnteminin son asamast
uygulanarak veri degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde eBayes kullanilarak istatistiksel
onem degerlendirilmis, FDR istatistigi ile gozlem yapilmistir. FDR’de siklikla kullanilan p-
degeri ile kontroller yapilmistir. P-degerinin 0’a yakin olmasi sonucun anlamli oldugunu
gostermektedir. 3 farkli esik degeri i¢in kontroller yapildiginda gen degisimleri Sekil 4.52°deki
gibi olmustur. Farkl istatistiksel esiklerde diferansiyel olarak ekprese edilen genlerin sayisinin
gosterildigi sekilde yesil cubuklar yukari diizenlenmis genleri, kirmiz1 ¢ubuklar ise asagi

diizenlenmis genleri gostermektedir.
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Sekil 4.52: Gruplar Arasi Karsilagtirmalar — Nikotin, Isin ve M100

Sonuglar incelendiginde Nikotin, Isin ve M100 veriseti i¢in en ¢ok etkilenen 10 gen

—

asagidaki gibi olmustur.

14
QPRT

CDH2

S§TC2

MWP1 I

THY1

GPR116

LIMCH1

ESM1

ARHGDIB

CTGF

91040 AW

Z 00U TN YaW
1 Io30X Al

PO0HAT TN 2401
L00UATTTN Yaw

SO0MAT TN 249
£01u0N 240N

glonuody 240

Sekil 4.53: En Cok Etkilenen 10 Gen — Nikotin, Isin ve M100

4.1.9. Deney Grubu 9 — Nikotin, Isin ve M1000
MCF7 ve MDA-N1 meme kanseri hiicre soylarina Nikotin, Isuin ve M1000’in bir arada

uygulanmasi ile hazirlanmis olan deneye ait veriseti 65 kolon ve 34694 satir igermektedir.
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Veriseti 4 Nikotin, Isin ve M1000 bir arada uygulanmis 6rnek, 4 kontrol 6rnegi olmak iizere
toplam 8 drnekten olugmaktadir. Nikotin, Isin ve M1000 deneyinde SMATP yontemi agagidaki
gibi uygulanmistir.

Ilk adim olarak veriseti bilgisayar ortamma aktarilmistir. Ardindan verinin
deegerlendirilebilmesi i¢in veri g¢ercevesi hazirlanmistir. Hazirlanan veri ¢evgevesi Tablo

4.33°de gosterildigi gibidir.

Tablo 4.33: Veri Cergevesi — Nikotin, Isin ve M1000

Sira Grup GenTipi Replika Tedavi DiziKodu

1 1 MDA 1 Kontrol MDA K 1

2 1 MCF7 1 Kontrol MCF7 K 1

3 2 MCF7 1 N_I M1000 MCF7_N_I _M1000 1
4 2 MCF7 2 N_I M1000 | MCF7_N_I_M1000 2
5 2 MCF7 3 N_I_M1000 MCF7_N_I_M1000_3
6 3 MDA 2 Kontrol MDA_K_ 2

7 3 MDA 1 N_I M1000 MDA N_I M1000 1
8 3 MCF7 2 Kontrol MCF7_K2

Veri gercevesi yardimiyla Nikotin, Isin ve M1000 deneyindeki 6rneklerin siralamasi

Tablo 4.34°de gosterildigi gibi olmustur.

Tablo 4.34: Orneklerin Siralanmasi — Nikotin, Isin ve M1000

SiraNo  Ornek Adi

1 MDA.Kontrol.1
MCF7.Kontrol.2
MCF7. N_I_M1000.3
MCF7.N_|_M1000.4
MCF7. N_I_M1000.5
MDA.Kontrol.6
MDA. N_I_M1000.7
MCF7.Kontrol.8

N Ol BWN

Siralanmig verilerin log2 doniisiimii yapildiktan sonra olusturulan tasarim matrisi Tablo

4.35’de gosterilmektedir.
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Tablo 4.35: Tasarim Matrisi — Nikotin, Isin ve M1000
Median Mean

Qu.
MDA .Kontrol.1 6.102  6.385  6.451 6.733  6.63 13.722
MCF7.Kontrol.2 6.150 | 6.384  6.435 6.554 | 6.515 13.980

MCF7. N_I_M1000.3 6.200  6.425  6.487 6.708  6.637 13.651
MCF7.N_I_M1000.4 | 5938 | 6.200  6.257 6.483 | 6.397 13.289
MCF7. N_I_M1000.5 6.111 6.356  6.420 6.640 6.571 13.604

MDA.Kontrol.6 6.306 | 6.634 6.736 7.311 | 7.376 14.663
MDA. N_I_M1000.7 6.231  6.548 6.652 7.125 7.150 14.382
MCF7.Kontrol.8 6.192 | 6.445 6.513 6.767 | 6.682 14.356

Islenmemis/ham verideki sinyal dagilimi kontrol edilmistir. Normalizasyon iglemi
oncesindeki sinyal dagilim1 Sekil 4.54°deki kutu grafik ile gosterildigi gibidir.

Normalize Edilmemig Verideki Sinyal Dagilimi
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12 14
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Leg2 Yodunlugu
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T T
3 4

1 6 7 8
Sekil 4.54: Normalizasyon Oncesi Sinyal Dagilim1 — Nikotin, Isin ve M1000
Sinyal dagiliminin kontroliiniin ardindan saptama skoru kontrol islemi gerceklestirilerek

ham verideki genlerin 0-1 arasinda ifade edilme olasilig1 Sekil 4.55’de gosterilmistir. (0: ifade
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'
'
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i
'
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Sekil 4.55: Saptama Skorlar1 — Nikotin, Isin ve M1000

edilmiyor, 1: ifade ediliyor)
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Veri kalitesi kontrolleri tamamlanan veriseti ilizerinde pearson korelasyona bagli

kiimeleme iglemi yapilmistir. Kiimelenmis veri Sekil 4.56°daki 1s1 haritasindaki gibidir.

Color Key
togram

e
08 085 09 095 1
Value l—?]_l

Core

0 2 4 6 8

MCF7 M_I_M1000.:

MCFTH_|_M1000.4

MCF7 H_|_M1000.¢

MCFT Kontrol8

MCFT Kontrol2

MDAN_|_M1000.7

MDA, Kontrol &

MDA Kontrol 1

MOAHontrol 1
MO AKontrol &
ADAN_|_M1000.7
MCF7 Hertrol.2
MCF7 Kontrol.B
CFTN_MI000.5
CF7IN_J 10004
CFTN_|_M1000.3

Sekil 4.56: Normalizasyon Oncesi Kiimeleme Is1 Haritas1 — Nikotin, Isin ve M 1000
Niceliksel normalizasyon islemi ile veri 0-1 arasina 6l¢eklendirilmistir. Normalizasyon
islemi sonrasinda sinyal dagilimi ve 1s1 haritasi tekrar hazirlanarak degisim incelenmistir.

Niceliksel normalizasyon sonrasi sinyal dagilimi Sekil 4.57°deki gibidir.

|

Niceliksel (Quantile) Normalizasyon

14
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i ] I | |
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Sekil 4.57: Normalizasyon Sonrasi Sinyal Dagilimi — Nikotin, Isin ve M 1000
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Normalizasyon sonrasi 1s1 haritas1 Sekil 4.58’deki gibidir.
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Sekil 4.58: Normalizasyon Sonrasi Kiimelenmis Veri Is1 Haritas1 — Nikotin, Isin ve M 1000
Normalizasyon isleminin ardindan karsilastirmalarin yapilabilmesi i¢in gruplar

hazirlanmstir:

e MCF7wsMDA = MCF7.Kontrol — MDA.Kontrol

e N_I_M1000MDA = MDA.N_I_M1000 — MDA.Kontrol

e N_I_M1000MCF7 = MCF7.N_I_M1000 — MCF7.Kontrol

e N_I_M1000MDAnotN_I_M1000MCF7 =  (MDA.N_I_M1000 - MDA.Kontrol) -
(MCF7.N_I_M1000 - MCF7.Kontrol)

Karsilagtirma gruplari i¢in hazirlanan kontrast matrisi Tablo 4.36°da gosterilmektedir.

Tablo 4.36: Kontrast Matrisi — Nikotin, Isin ve M 1000
N_I_M1000MDA N_I_M1000MCF7 N_I_M1000MDA

MCF7 ot

WSMIDA N_I_M1000MCF7
MDA .Kontrol -1 -1 0 -1
MCF7.Kontrol 1 0 -1 1
MCF7.N_I_M1000 | O 0 1 -1
MDA.N_I M1000 | O 1 0 1
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Karsilagtirma gruplarinin hazirlanmasi sonrasi SMATP yoOnteminin son asamast
uygulanarak veri degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde eBayes kullanilarak istatistiksel
onem degerlendirilmis, FDR istatistigi ile gézlem yapilmistir. FDR’de siklikla kullanilan p-
degeri ile kontroller yapilmistir. P-degerinin 0’a yakin olmasi sonucun anlamli oldugunu
gostermektedir. 4 farkli esik degeri i¢in kontroller yapildiginda gen degisimleri Sekil 4.59°daki
gibi olmustur. Farkli istatistiksel esiklerde diferansiyel olarak ekprese edilen genlerin sayisinin
gosterildigi sekilde yesil ¢ubuklar yukari diizenlenmis genleri, kirmizi ¢ubuklar ise asagi

diizenlenmis genleri gostermektedir.

Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri

p=0.001,fdr{372) p=0.01,fdr{1574) p=0.05fdr(3821) p=0.1,fdr(5400)
0 0 0 0 0 0 234 148
N_I_M1000MDANGtN_|_M1000MCF7 N_I_M1000MDANGHN_I_M1000MCFT N_I_M1000MDANGtN_|_W1000MCFT N_I_M1000MDARGIN_|_M1000MCFT
i 0 i 3 153 348 481 57
N_I_M10D0MCFT N_I_M1GDOMCF? N_I_M1fagucF7 N_L
0 0 0 0 0 0 0 0
N_I_M1400MDA N_I_M1300MDA N_I_M1§00MDA N_I_M1300MDA

-400  -200 ] 200 400 -1000 -500 o 500 1000 -3000 -1000 0 1000 2000 3000 -3000 -1000 0 1000 2000 3000

Sekil 4.59: Gruplar Arasi Karsilastirmalar — Nikotin, Isin ve M1000

Sonuglar incelendiginde Nikotin, Isin ve M1000 veriseti i¢in en ¢ok etkilenen 10 gen

asagidaki gibi olmustur.
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Sekil 4.60: En Cok Etkilenen 10 Gen — Nikotin, Isin ve M1000

4.2. GSE10470 VERISETIi ANALIiZ VE DEGERLENDIRME

Fare noronlar iizerinde oksidatif stresin etkisini inceleyen ¢alismaya ait verisetinde
normal fareler ve ATF4 geni olmayan farelerden alinan orneklere HCA uygulanmasi ile
hazirlanmis olan GSE10470 deneyine ait veriseti 193 kolon ve 24048 satir icermektedir.
Veriseti 8 HCA uygulanmis 6rnek, 16 kontrol 6rnegi olmak fiizere toplam 24 Grnekten
olugsmaktadir. Oksidatif stres deneyinde SMATP yontemi asagidaki gibi uygulanmstir.

[lk adim olarak veriseti bilgisayar ortamina aktarilmistir. Ardindan verinin
deegerlendirilebilmesi i¢in veri gercevesi hazirlanmistir. Hazirlanan veri c¢evgevesi Tablo

4.37°de gosterildigi gibidir.

Tablo 4.37: Veri Cergevesi — GSE10470

Sra Grup GenTipi Replika Tedavi DiziKodu

1 1 wit 1 ctrl 1412066061_A
2 1 wit 2 ctrl 1412066061_B
o) 1 wit o) ctrl 1412066061_C
4 1 wit 4 ctrl 1412066061_D
5 1 ko 1 ctrl 1412066061_E
6 1 ko 2 ctrl 1412066061_F
7 1 ko 3 ctrl 1412066061_G
8 1 ko 4 ctrl 1412066061_H
9 2 ko 5 ctrl 1541554116_A
10 2 wt 1 hca 1541554116_B
11 2 ko 1 hca 1541554116_C
12 2 wit 5 ctrl 1541554116_D

MMP1
SFTA1P
MAN2A1 I

ARHGDIB

GPR116
SRGN

LIMCHA1

14
STC2

12

10
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Tablo 4.37 (devam)

13 2 ko 6 ctrl 1541554116_E
14 2 wit 2 hca 1541554116_F
15 2 ko 2 hca 1541554116_G
16 2 wt 6 ctrl 1541554116_H
17 3 wit 7 ctrl 1541554117_A
18 3 ko 3 hca 1541554117_B
19 3 wt 3 hca 1541554117_C
20 3 ko 7 ctrl 1541554117_D
21 3 wit 8 ctrl 1541554117_E
22 3 ko 4 hca 1541554117_F
23 3 wit 4 hca 1541554117_G
24 3 ko 8 ctrl 1541554117 _H

Veri ¢ercevesi yardimiyla GSE10470 deneyindeki drneklerin siralamasi Tablo 4.38°de
gosterildigi gibi olmustur.

Tablo 4.38: Orneklerin Siralanmasi — GSE10470
SiraNo Ornek Adt  SraNo Ornek Adi  SiraNo  Ornek Adi |

1 wit.ctrl.1 11 ko.hca.11 21 wit.ctrl.21
2 wt.ctrl.2 12 wt.ctrl.12 22 ko.hca.22
3 wit.ctrl.3 13 ko.ctrl.13 23 wt.hca.23
4 wt.ctrl.4 14 wt.hca.14 24 ko.ctrl.24
5 ko.ctrl.5 15 ko.hca.15
6 ko.ctrl.6 16 wt.ctrl.16
7 ko.ctrl.7 17 wt.ctrl.17
8 ko.ctrl.8 18 ko.hca.18
9 ko.ctrl.9 19 wt.hca.19
10 wt.hca.10 20 ko.ctrl.20

Siralanmig verilerin log2 doniisiimii yapildiktan sonra olusturulan tasarim matrisi Tablo

4.39’da gosterilmektedir.

Tablo 4.39: Tasarim Matrisi — GSE10470

Ornek Min 1stQu. Median Mean 3rdQu. Max

wt.ctrl.1 6.317 7.008 7.365 8.279 | 9.196 15.828
wt.ctrl.2 6.162 6.833 7.167 7.971 | 8.633 15.681
wt.ctrl.3 6.081 6.844 7.225 8.119 | 9.033 15.847
wt.ctrl.4 6.217 6.898 7.265 8.158 | 9.046 15.895
ko.ctrl.5 6.042 6.806 7.187 8.094 | 9.023 15.795
ko.ctrl.6 6.154 6.896 7.266 8.159 | 9.049 15.816
ko.ctrl.7 6.276 6.908 7.237 8.084 | 8.863 15.778
ko.ctrl.8 6.208 6.848 7.204 8.087 | 8.946 15.478
ko.ctrl.9 6.164 6.809 7.075 7.666 | 8.050 15.070
wt.hca.10 6.119 6.823 7.100 7.657 | 8.067 15.129
ko.hca.11 6.184 6.941 7.234 7.901 8411 15.330
wt.ctrl.12 6.242 6.948 7.259 7.920 | 8.486 15.373

ko.ctrl.13 6.115 6.812 7.089 7.697 8.117 15.133
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Tablo 4.39 (devam)
wt.hca.14 6.129 6.837 7.117 7.686 @ 8.084 15.211
ko.hca.15 6.168 6.800 7.064 7.635 | 8.002 15.003
wt.ctrl.16 5711 6.651 6.924 7.459  7.799 14.924
wt.ctrl.17 6.396 6.993 7.271 7.803 | 8.142 15.237
ko.hca.18 5.982 6.770 7.029 7.564  7.853 14.982
wt.hca.19 6.482 7.075 7.361 7.983 | 8.450 15.449
ko.ctrl.20 6.254 6.939 7.307 8.051 8.773 15.425
wt.ctrl.21 6.127 6.869 7.146 7.725 | 8.137 15.299
ko.hca.22 5.741 6.654 6.918 7.467 @ 7.806 15.084
wt.hca.23 5.963 6.731 7.013 7.613 | 8.040 15.300
ko.ctrl.24 5.044 6.416 6.681 7.227 7.541 14.812

Islenmemis/ham verideki sinyal dagilimi kontrol edilmistir. Normalizasyon iglemi

oncesindeki sinyal dagilimi Sekil 4.61°deki kutu grafik ile gosterildigi gibidir.
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Sekil 4.61: Normalizasyon Oncesi Sinyal Dagilim1 — GSE10470
Sinyal dagiliminin kontroliiniin ardindan saptama skoru kontrol islemi gerceklestirilerek
ham verideki genlerin 0-1 arasinda ifade edilme olasiligi Sekil 4.62’de gosterilmistir. (0: ifade

edilmiyor, 1: ifade ediliyor)
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Sekil 4.62: Saptama Skorlar1 — GSE10470
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kiimeleme iglemi yapilmistir. Kiimelenmis veri Sekil 4.63’deki 1s1 haritasindaki gibidir.
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Sekil 4.63: Normalizasyon Oncesi Kiimeleme Is1 Haritas1 — GSE10470
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Niceliksel normalizasyon islemi ile veri 0-1 arasina 6l¢eklendirilmistir. Normalizasyon
islemi sonrasinda sinyal dagilimi ve 1s1 haritasi tekrar hazirlanarak degisim incelenmistir.

Niceliksel normalizasyon sonrasi sinyal dagilimi Sekil 4.64’deki gibidir.

Niceliksel(Quantile) normalizasyon
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Sekil 4.64: Normalizasyon Sonras1 Sinyal Dagilimi — GSE10470

Normalizasyon sonrasi 1s1 haritasi Sekil 4.65’deki gibidir.
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Sekil 4.65: Normalizasyon Sonrasi Kiimelenmis Veri Is1 Haritas1 — GSE10470
Normalizasyon isleminin ardindan karsilasgtirmalarin yapilabilmesi i¢in gruplar

hazirlanmstir:

o KOwsWT = ko.ctrl — wt.ctrl

e HCAwt = wt.hca — wt.ctrl

e HCAko = ko.hca — ko.ctrl

e HCAwtnotHCAko = (wt.hca — wt.ctrl)-( ko.hca — ko.ctrl)

Karsilagtirma gruplari i¢in hazirlanan kontrast matrisi Tablo 4.40°da gosterilmektedir.

Tablo 4.40: Kontrast Matrisi — GSE10470

Seviye KOwsWT HCAwt HCAko HCAwtnotHCAko
wit.ctrl -1 -1 0 -1

ko.ctrl 1 0 -1 1

wt.hca 0 1 0 1

ko.hca 0 0 1 -1

Karsilagtirma gruplarinin hazirlanmasit sonrasi SMATP yOnteminin son asamasi
uygulanarak veri degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde eBayes kullanilarak istatistiksel
onem degerlendirilmis, FDR istatistigi ile gozlem yapilmistir. FDR’de siklikla kullanilan p-

degeri ile kontroller yapilmistir. P-degerinin 0’a yakin olmasi sonucun anlamli oldugunu
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gostermektedir. 4 farkli esik degeri i¢in kontroller yapildiginda gen degisimleri Sekil 4.66°daki
gibi olmustur. Farkli istatistiksel esiklerde diferansiyel olarak ekprese edilen genlerin sayisinin
gosterildigi sekilde yesil ¢ubuklar yukari diizenlenmis genleri, kirmizi ¢ubuklar ise asagi

diizenlenmis genleri gostermektedir.

Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri Gen Degisimleri
p<0.005,fdr (79) p<0.01,fdr (109) p<0.05,fdr (281) p<0.1,fdr (592)
o= opn7 0 33 1 37
HCAwingtHCAko HCAwin@tHCAko HCAwinpHCAko HCAwinpiHCAko
100 3o 3 0 9 3
HCAko HC ko HCJko HCRko

3 ]
H t H t
0 4
Ki WT Ki WT
| I I N | | I I N |
=200 o 100 -200 o 100

Sekil 4.66: Gruplar Arasi Karsilagtirmalar — GSE10470
Sonuglar incelendiginde GSE10470 veriseti i¢in en ¢ok etkilenen 10 gen asagidaki gibi

olmustur.
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Sekil 4.67: En Cok Etkilenen 10 Gen — GSE10470

4.3. GSES8262 VERISETI ANALIZ VE DEGERLENDIRME

Fare beyninin kortikal ve hipokampal bdlgesinde CCH (kronik tutarli hipoksi) ve CIH
(kronik aralikli hipoksi) tedavisi uygulanan GSE8262 deneyine ait veriseti 145 kolon ve 46120
satir icermektedir. Veriseti 6 CCH uygulanmis 6rnek, 6 CIH uygulanmis 6rnek ve 6 kontrol
ornegi olmak lizere toplam 18 Ornekten olusmaktadir. Kronik hipoksi deneyinde SMATP

yontemi asagidaki gibi uygulanmustir.

[lk adim olarak veriseti bilgisayar ortamina aktarilmistir. Ardindan verinin
deegerlendirilebilmesi i¢in veri g¢ercevesi hazirlanmistir. Hazirlanan veri c¢evgevesi Tablo

4.41°de gosterildigi gibidir.

Tablo 4.41: Veri Cercevesi — GSE8262

Sira Grup GenTipi Replika Tedavi DiziKodu

1 1 Cortex 1 ctrl 1412023004_A
2 1 Cortex 1 cih 1412023004_B
3 1 Cortex 1 cch 1412023004 C
4 1 HCampus | 1 ctrl 1412023004_D
5 1 HCampus 1 cih 1412023004 _E
6 1 HCampus | 1 cch 1412023004 _F
7 2 Cortex 2 ctrl 1412023005_A
8 2 Cortex 2 cih 1412023005_B
9 2 Cortex 2 cch 1412023005_C
10 2 HCampus | 2 ctrl 1412023005_D
11 2 HCampus 2 cih 1412023005_E
12 2 HCampus | 2 cch 1412023005_F
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Tablo 4.41 (devam)

13 3 Cortex 3 ctrl 1412023006_A
14 3 Cortex 3 cih 1412023006 _B
15 3 Cortex 3 cch 1412023006_C
16 3 HCampus | 3 ctrl 1412023006_D
17 3 HCampus 3 cih 1412023006 _E
18 3 HCampus | 3 cch 1412023006 _F

Veri gercevesi yardimiyla GSE8262 deneyindeki orneklerin siralamasi Tablo 4.42°de
gosterildigi gibi olmustur.

Tablo 4.42: Orneklerin Siralanmasi — GSE8262

SiraNo  Ornek Adi

1 cx.ctrl.1
2 cx.cih.2
3 cx.cch.3
4 hc.ctrl.4
5 hc.cih.5
6 hc.cch.6
V4 cx.ctrl.7
8 cx.cih.8
9 cx.cch.9
10 hc.ctrl.10
11 hc.cih.11
12 hc.cch.12
13 cx.ctrl.13
14 cx.cih.14
15 cx.cch.15
16 hc.ctrl.16
17 hc.cih.17
18 hc.cch.18

Siralanmig verilerin log2 doniisiimii yapildiktan sonra olusturulan tasarim matrisi Tablo

4.43°de gosterilmektedir.

Tablo 4.43; Tasarim Matrisi — GSE8262

Ornek Min 1stQu. Median Mean 3rd Qu. Max

cx.ctrl.l 5.440 6.322 6.591  7.141 7.345  15.634
cx.cih.2 5.472 6.307 6.559 7.106 7.276 15.445
cx.cch.3 5.443 6.309 6.580  7.155 7.379  15.896
hc.ctrl.4 5.354 6.235 6.492 | 6.999 7.159 | 15.569
hc.cih.5 5.347 6.285 6.536 = 7.069 7.229  15.534
hc.cch.6 5.385 6.236 6.492 | 7.013 7.173 | 15.501
cx.ctrl.7 5.336 6.194 6.458  7.020 7212 15531
cx.cih.8 5.329 6.081 6.326 = 6.856 6.992 | 15.290
cx.cch.9 5.350 6.064 6.331  6.883 7.085 15481
hc.ctrl.10 5.365 6.117 6.370 | 6.982 7.190 @ 15.576
hc.cih.11 5.293 6.057 6.326  6.866 7.058  15.532

hc.cch.12 5.382 6.133 6.382 = 6.928 7.077 15.396
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Tablo 4.43 (devam)

cx.ctrl.13 5.202 5.986 6.248  6.853 7.080  15.346
cx.cih.14 5.304 6.053 6.311 @ 6.883 7.086 15.637
cx.cch.15 5.202 5.991 6.252  6.791 6.995 15473
hc.ctrl.16 5.244 5.928 6.146 = 6.680 6.779 14.860
hc.cih.17 5.190 5.931 6.190 6.784 7.012 15.289
hc.cch.18 5.396 6.081 6.334 = 6.856 7.015 15.228

Islenmemis/ham verideki sinyal dagilimi kontrol edilmistir. Normalizasyon islemi

oncesindeki sinyal dagilim1 Sekil 4.68°deki kutu grafik ile gosterildigi gibidir.

Normalize Edilmemis Verideki Sinyal Dagilimi
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Sekil 4.68: Normalizasyon Oncesi Sinyal Dagilimi — GSE8262
Sinyal dagiliminin kontroliiniin ardindan saptama skoru kontrol islemi ger¢eklestirilerek
ham verideki genlerin 0-1 arasinda ifade edilme olasilig1 Sekil 4.69’da gosterilmistir. (0: ifade

edilmiyor, 1: ifade ediliyor)
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Saptama Skorlari
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Sekil 4.69: Saptama Skorlar1 — GSE8262
Veri kalitesi kontrolleri tamamlanan veriseti ilizerinde pearson korelasyona bagli

kiimeleme islemi yapilmistir. Kiimelenmis veri Sekil 4.70°deki 1s1 haritasindaki gibidir.
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Niceliksel normalizasyon islemi ile veri 0-1 arasina 6lgeklendirilmistir. Normalizasyon
islemi sonrasinda sinyal dagilimi ve 1s1 haritasi tekrar hazirlanarak degisim incelenmistir.

Niceliksel normalizasyon sonrasi sinyal dagilimi Sekil 4.71°deki gibidir.
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Niceliksel(Quantile) normalizasyon
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Sekil 4.71: Normalizasyon Sonrasi Sinyal Dagilimi — GSE8262

Normalizasyon sonrasi 1s1 haritasi Sekil 4.72°deki gibidir.
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Sekil 4.72: Normalizasyon Sonrasi Kiimelenmis Veri Is1 Haritas1 — GSE8262
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Normalizasyon isleminin ardindan karsilastirmalarin yapilabilmesi i¢in gruplar

hazirlanmistir:

e CXwsHC= cx.ctrl- hc.ctrl
e cihHC= hc.cih- hc.ctrl
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e cihCX= cx.cih- cx.ctrl

e cihHCnotcihCX= (hc.cih - hc.ctrl) - (cx.cih - cx.ctrl)
e cihCXnotcihHC= (cx.cih - cx.ctrl) - (hc.cih - hc.ctrl)
e cchHC= hc.cch - he.ctrl

e cchCX= cx.cch - cx.ctrl

e cchHCnotcihCX= (hc.cch - he.ctrl) - (cx.cch - cx.ctrl)
e cchCXnotcihHC= (cx.cch - cx.ctrl) - (hc.cch - he.ctrl)

Karsilagtirma gruplari i¢in hazirlanan kontrast matrisi Tablo 4.44°de gosterilmektedir.

Tablo 4.44: Kontrast Matrisi — GSE8262
CX <cihHC «cihCX <c¢ihHC «c¢cihCX c¢cchHC cchCX cchHC cchCX

Ws not not not not

HC cihCX cihHC cchHC
cx.ctrl | 1 0 -1 1 -1 0 -1 1 -1
cx.cih |0 0 1 -1 1 0 0 0 0
cx.cch |0 0 0 0 0 0 1 -1 1
he.ctrl | -1 -1 0 -1 1 -1 0 -1 1
hc.cih | 0 1 0 1 -1 0 0 0 0
hc.cch | 0 0 0 0 0 1 0 1 -1

Karsilastirma gruplarinin hazirlanmasi sonrasi SMATP yonteminin son asamast
uygulanarak veri degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde eBayes kullanilarak istatistiksel
onem degerlendirilmis, FDR istatistigi ile gozlem yapilmistir. FDR’de siklikla kullanilan p-
degeri ile kontroller yapilmistir. P-degerinin 0’a yakin olmasi sonucun anlamli oldugunu
gostermektedir. 3 farkli esik degeri i¢in kontroller yapildiginda gen degisimleri Sekil 4.73°deki
gibi olmustur. Farkl istatistiksel esiklerde diferansiyel olarak ekprese edilen genlerin sayisinin
gosterildigi sekilde yesil ¢ubuklar yukari diizenlenmis genleri, kirmizi ¢ubuklar ise asagi

diizenlenmis genleri gostermektedir.
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Sekil 4.73: Gruplar Arasi Karsilastirmalar — GSE8262
Sonuglar incelendiginde GSE8262 veriseti i¢in en ¢ok etkilenen 10 gen asagidaki gibi

olmustur.
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5. TARTISMA

Bu tez c¢alismasinda kanser hiicre soylarina farkli tedavi/ilag uygulanarak gen
degisimlerinin incelendigi 0zgiin veriseti ile birlikte GSE10470 ve GSE8262 verisetleri
kullanilmistir. 9 farkli tedavi/ilag uygulamasi igeren oOzgiin veriseti 25915 nolu proje
kapsaminda Istanbul Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Koordinasyon Birimi destegi ile
hazirlanmis projenin c¢iktisidir. Bu veriseti ile daha once yapilmis yaymn/tez ¢alismasi
bulunmayip, veriler bu c¢alismada ilk kez degerlendirilmistir. GSE10470 ve GSE8262
verisetleri ise GEO platformundan kullanima sunulmus, agik erigsimli verisetleridir. Bu
verisetlerini kullanan diger ¢calismalar incelendiginde, laboratuvar ¢alismasi agirlikli yaynlar
oldugu goriilmiig, 2.10 ve 2.11 bolimlerinde detaylarina yer verilmistir. Tez ¢alismasinin
yapildig: tarih itibariyle bu verisetlerini degerlendirmek i¢in bilgisayar teknikleri ile yapilan ve
gen bilgilerinin paylasildigi baska bir ¢alisma bulunmamakta, tez calismasi bu yoniiyle 6zgiin
bir ¢aligma niteligi tagimaktadir.

Ozgiin veriseti altindaki 9 deney ¢iktis1 ayri ayri degerlendirilmistir. Ciktilar
incelendiginde ‘“Nikotin”, “Isin” ve “Nikotin ve M100 (Nikotin ve M100’lin bir arada
uygulandig1)” deneylerinde belirgin sekilde degisim gosteren gene rastlanmamistir. Sadece Isin
ve sadece Nikotin uygulanan deneylerde degisim gosteren gen gozlemlenemezken Nikotin ve
Ism’in bir arada uygulandigt durumda MMP1 ve ARHGDIB genlerinin aktiflestigi
goriilmiistiir. Metformin uygulanan deneylerde, metformin dozu artirildik¢a etkilenen gen
sayisinin arttig1 gozlenlenmistir. M100 (100 milimolar metformin) tek basina uygulandiginda
ARHGDIB geninde biiyiik degisim goriiliirken M1000 (1000 milimolar metformin) dozunda
uygulandiginda MMP1, ARHGDIB ve FLNC genlerinin degisiminin gii¢lii oldugu
goriilmistiir. Nikotin, Isin ve M1000 maddelerinin bir arada uygulandig1 deneyde ise MMP1,
ARHGDIB en ¢ok degisim gosteren genler olmustur. Bu deney ¢iktilar1 Metformin ilacinin
meme kanseri siirecinde etkili oldugunu ve uygulanan doza bagli olarak etkinin artabildigini
gostermektedir. Ayrica Nikotin ve Isin ayr1 ayri tek baslarina uygulandiklarinda biiyiik bir
degisime sebep olmuyor gibi goriinlirken Nikotin ve Isin birarada uygulandiginda gen
degisimlerine sebep olabildikleri goriilmektedir.

GSE10470 deneyinde oksidatif stresin fare ndronlari lizerindeki etkisi incelenerek, bu
stirecte hangi genlerin en ¢ok etkilendigi bilgisi paylasilmaya ¢alisilmigtir. Lange ve dig. (2008)
yaptig1 calisma laboratuvar ortaminda denek fareler iizerinde yapilan ¢alisma ve bu ¢alisma

sonucunda GSE 10470 verisetinin olusturuldugu deneysel ¢calismadir. Caligma tibbi bir calisma



91

olup kaynak verisetini hazirlamakta, bilgisayar teknolojileri ile verinin degerlendirilmesi
stirecine deginilmemektedir. Woo ve dig. (2021) yaptig1 ¢alismada, GRMS proteininin merkezi
sinir sistemindeki noroprotektif etkisi arastirilmaktadir. Bu arastirmada GSE10470 disinda
farkli verisetleri de kullanilmakta olup tez calismasindaki gibi bir teknolojik yaklasim
icermemektedir. Bu verisetini kullanan son ¢aligma Bloomingdale ve dig. (2022) tarafindan
yapilmistir. Bu ¢alismada sadece GSE10470 degil baska verisetleri de kullanilarak bortozomib
ilacinin sebep oldugu noéropatinin tedavi silireci igin segenekler arastirilmistir. Bu verini
kullanan tiim ¢alismalar laboratuvar ¢alismasi agirlikli, tibbi deneylerdir ve gen ekspresyon
analiz silirecine odaklanilmamigtir. Tez calismasinda GSE10470 veriseti gibi mikrodizi
verilerinin makine 6grenmesi teknikleri ile incelenmesi ve hedef gen ¢ikarimi yapilmistir.
Calismada hem analiz siireci i¢in gelistirilen yontem hem de gen c¢ikariminin yapilarak gen
bilgilerinin paylasilmasi acgisindan 6zgiin ve bu alanda yol gosterici nitelikte bir calisma
gerceklestirilmistir. Paylasilan gen bilgileri alan uzmanlari tarafindan degerlendirilerek yeni
arastirma-gelistirme siireclerinin gerceklestirilmesinde katki saglayabilecek niteliktedir.

GSE8262 verisetinde ise kronik hipoksinin fare beyni tizerindeki etkisi incelenerek, en
cok etkilendigi disiiniilen gen bilgileri paylasilmaya calisilmistir. GSE8262 verisetinin
deneysel olarak hazirlanmasi siirecini detaylandiran, Zhou ve dig. (2008) yaptig1 calisma,
verisetinin hazirlandig1 ve sonucunda agik erisim ortami iizerinden paylasildigi calismadir.
Hipoksinin deneklere uygulanmasi ve sonuglarin GEO iizerinden paylasilmasi asamalarini
icermektedir. Wang ve dig. (2021) yaptig1 ¢alisma, GSE8262 disinda farkli verisetlerini de
kullanan, SENP1 proteinin mikrogliada tlizerindeki etkisini inceleyen bir ¢alismadir. Bu
verisetini kullanan diger ¢caligma ise Wang ve dig. (2023) tarafindan yapilmis ve yine GSE8262
disinda farkli verisetleri kullanilarak SENP1 proteininin etkisi {izerine yapilmistir. Bu
caligmalar deneysel calismalar olup analiz i¢in bir ydntem veya gen bilgileri paylagimi
yapilmamistir. Tez ¢alismasinda hem verinin analiz siirecin i¢in gelistirilen makine 6grenmesi
teknikleri tabanl bir yontemi detaylandirilmis hem de gen ¢ikarim siireci sonucunda etkilenen
gen bilgileri paylagilmistir. Gelistirilen SMATP analiz yontemi benzer verisetlerini incelemek
icin arastirmacilara yol gosterebilecek nitelikte olmasi acisindan diger calismalardan
ayrilmaktadir. Ayrica ¢aligmada elde edilen genler, biyomedikal c¢alismalar i¢in kaynak
olusturmakta ve bu alanda destek saglayabilecek nitelikte listelenmektedir. Bu ydnleriyle
calisma deneysel diger calismalardan ayrilmakta ve farkli bir bakis acis1 sunmaktadir.

Bu deneylerin ortak 6zelligi [llumina BeadStudio/GenomeStudio formatinda mikrodizi

verileri olmasi olup, tez ¢alismasinda bu tiir verilerin hem analiz edilmesi hem de hedef gen
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cikarimi siirecinde kullanilabilecek SMATP adi verilen yontem gelistirilmistir. Birbirinden
farkli igerikteki verisetlerinde basarili olan mikrodizi analiz ve gen ¢ikarim yontemi, bu tiirde
verilerin incelenmesi ve gen ekspresyon farkliliklarinin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilabilir.
Bu tez ¢alisma sunulmaya calisan ciktilarin, kisilestirilmis tip, ilag/tedavi gelistirme
stirecleri gibi alanlarda olumlu katki saglayabilecegi diisliniilmektedir. Ayrica SMATP
yonteminin gen ekspresyon verilerinin analiz ve degerlendirme siirecinde yeni ¢aligmalara

yardimei olabilecegi diisiintilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada 6zgiin verisetinin yanisira acik erisimli verisetleri kullanilarak mikrodizi
verileri lizerinde gen ekspresyon analizi ve hedef gen ¢ikarimi yapilmistir. Mikrodizi tiirtindeki
gen ekspresyon verilerinin degerlendirilmesi i¢in makine 6grenmesi tekniklerini kullanan bir
yontem gelistirilmistir. Mikrodizi verileri gibi biiylik tibbi verilerin makine 6grenmesi
teknikleri yardimiyla incelenmesi hizli ve dogru sonuglar elde edebilmek acisindan katki
saglamaktadir. Mikrodizi tiirtindeki farkli verisetlerinde basariyla uygulanan SMATP
yonteminin olusturulma siireci ayr1 baslhiklar altinda detaylica anlatilmistir. Bu calisma
mikrodizi verilerinin degerlendirilmesi siirecinde izlenmesi gereken adimlart sistematik bir
sekilde bir araya getirmesi agisindan benzer caligsmalara katki saglayabilecek niteliktedir.

Ozgiin verisetinin ilk kez degerlendirildigi bu ¢alisma tiim verisetleri i¢in analiz siirecini
detaylandirmasi1 acisindan bu yondeki calismalara ornek olabilecek niteliktedir. Ayrica
etkilenen gen bilgileri alan uzmanlar1 tarafindan degerlendirilerek hastalik seyrinin anlagilmasi,

ilag/tedavi gelistirilmesi stireglerinde katki saglayabilir.
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