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OZET

Agac¢ Tabanlh Makine Ogrenmesi Yontemleri Ile Genomik Verilerin

Siniflandirilmasina Yonelik Klinik Karar Destek Sisteminin Gelistirilmesi

Amag: Bu ¢alismanin amaci, MTX ile nefrotoksisitesi olan ve patolojisi olmayan
siganlardan alinan bobrek doku 6rneklerinin genomik analizleri sonucu elde edilen biiyiik
verilerin biyoinformatik analizlerinin yapilmasi ve sonuglarin gorsellestirilmesi amaciyla
bir yazilim gelistirilmesidir. Ayrica verilerin makine dgrenmesi yontemlerinden agac
tabanli 6grenme yontemleri ile modellenmesi ve agiklanabilir yapay zeka yontemleri ile
modelin yorumlanabilirligini saglayarak nefrotoksisite tanisina yonelik olasi
biyobelirteglerin belirlenmesi amaglanmustir.

Materyal ve Metot: Bu ¢alismada 20 adet disi Wistar Albino cinsi si¢an alinarak
olusturulmus bir deney diizeneginden elde edilen genomik veriler kullanilmistir.
Biyoinformatik analiz yapmak i¢in R programlama dili kullanildi. Modellerde agag
tabanlt makine 6grenmesi yontemlerinden karar agaglari, Random Forest, AdaBoost,
Baged CART ve XGBoost modelleri kullanilmistir. XGBoost modelinin
yorumlanabilirligini artirmak i¢in Local Interpretable Model-Agnostic Explanations ve
SHapley Additive Explanations yontemleri kullanilmistir. Modellerin ve agiklanabilir
yapay zeka yontemlerinin analizinde Python programlama dili kullanilmigtir.

Bulgular: Calismada kullanilan genomik veri seti 16.386 IncRNA ifadesini
icermektedir. Biyoinformatik analiz sonuglarina gore nefrotoksisite ve kontrol gruplari
icin IncRNA larin 35 tanesi yukari regiilasyon gostermis iken 17 tanesi asag regiilasyon
gostermistir. Boruta degisken segimi ile segilmis olan IncCRNA lar ile yapilan
modellemeler sonucunda performans 6lgiitlerine gére XGBoost yontemi en basarili
makine 6grenimi yontemi olmustur. SHAP'In bir sonucu olarak, Nefrotoksisite igin
Ongoriicii  biyobelirteg adaylarindan en oOnemli ilk ¢l rna-XR_591534.3
(LOC103691816), rna-XR_351582.4  (LOC102555118), rna-XR_005499541.1
(LOC120099962) idi.

Sonug¢: Bu ¢alisma yapilan biyoinformatik analiz, modellemeler ve modelleme
yorumlanabilirligi sonucunda nefrotoksisitesi olan siganlar ile kontrol grubunda yer alan
sicanlarin IncRNA ekspresyon verileri kullanilarak nefrotoksisite igin olas1 genomik
biyobelirtegleri belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Agiklanabilir Yapay Zeka, Agac Tabanli Ogrenme, Karar
Destek Sistemi, Genomik, Makine Ogrenmesi, Siniflandirma, Yapay Zeka
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ABSTRACT

Development of a Clinical Decision Support System for Classification of Genomic

Data with Tree-Based Machine Learning Methods

Aim: The aim of this study is to develop a software for bioinformatic analysis of
large data obtained as a result of genomic analysis of kidney tissue samples taken from
rats with nephrotoxicity and without pathology with MTX and to visualize the results. In
addition, it was aimed to model the data with tree-based learning methods, one of the
machine learning methods, and to determine possible biomarkers for the diagnosis of
nephrotoxicity by providing the interpretability of the model with explainable artificial
intelligence methods.

Material and Method: In this study, genomic data obtained from an experimental
setup created by taking 20 female Wistar Albino rats were used. R programming language
was used to perform bioinformatic analysis. Decision trees, Random Forest, AdaBoost,
Bagged CART and XGBoost models from tree-based machine learning methods were
used in the models. Local Interpretable Model-Agnostic Explanations and SHapley
Additive Explanations methods were used to improve the interpretability of the XGBoost
model. Python programming language was used in the analysis of models and explainable
artificial intelligence methods.

Results: The genomic dataset used in the study includes 16,386 IncCRNA
expressions. According to the results of bioinformatics analysis, 35 of the IncRNAs for
nephrotoxicity and control groups showed up-expression, while 17 of them showed
down-expression. As a result of the models made with IncRNAs selected by Boruta
variable selection, the XGBoost method has been the most successful machine learning
method according to performance criteria. As a result of SHAP, the top three most
important candidates for predictive biomarkers for Nephrotoxicity were RNA-
XR_591534.3 (LOC103691816), RNA-XR 351582.4 (LOC102555118), RNA-
XR_005499541.1 (LOC120099962).

Conclusion: As a result of the bioinformatic analysis, models and modeling
interpretability performed in this study, possible genomic biomarkers for nephrotoxicity
were determined by using INCRNA expression data of rats with nephrotoxicity and rats in
the control group.

Keywords: Explainable Artificial Intelligence, Tree-Based Learning, Decision
Support System, Genomics, Machine Learning, Classification, Artificial Intelligence
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1. GIRIS

Giliniimiizde kanser vakalarinin artmasindan dolayr kemoterapotik ajanlarin
kullanimi fazla oranda artmistir. Folat antagonisti oldugu bilinen bir antimetabolik ajan
olan metotreksat (MTX) hiicrenin ¢ogalma fazinda hiicreye etki edip hiicre boéliinmesini
engellemektedir. MTX lenfoma, 16semi, osteosarkom, akciger kanseri, boyun ve bas
tiimorleri, kanser tiirlerinde de kemoterapétik ajan olarak kullanilmaktadir. Ayrica ¢ok
uzun zamandir romatoid artrit, psoriatik artrit, neoplazmalar, 16semiler, otoimmiin
hastaliklarin tedavi edilmesinde yer almistir (1). Gilinimiizde ise vaskiilitlerde,
inflamatuar bagirsak hastaliklarinda, bag dokusu hastaliklarinda, tibbi diisiiklerin
tedavisinde de tek basina veya kombine bir sekilde verilebilen antimetabolit grubunda yer
alan bir ilactir (2). MTX’in tedavi amaciyla kullanimi hayati organlarin izerindeki toksik
etkileri de beraberinde getirmektedir. Psoriazis ya da akut 16semi gibi hastaliklarin
tedavisi i¢in kullanilmakta olan yiiksek dozdaki MTX’in karacigerde siroza sebep
olabilecek kadar hepatik toksisite ile iligkili olabildigi bildirilmistir (3). Ayrica MTXin
toksisitelerinin baslica gorildiigii yerler bagirsak liimeni, karaciger, hiicre yenilenmesinin
cok oldugu kemik iligi ve bobrek dokusu oldugu klinik caligmalarda ve deneysel
caligmalarda belirtilmektedir (4). MTX’in metabolize oldugu yer Kkaraciger ve
metabolitlerinin ise %90’1 bobrek araciligiyla atildigindan karacigerde ve bobrekte ciddi

hasarlara sebep olabilmektedir (5).

Bobrekler viicudumuzda bircok gorevi yerine getirdigi i¢in hayati Oneme
sahiptirler. Elektrolit ve su dengesini saglanmasinda, asit ile baz dengesinin
diizenlenmesinde, kan basincinin diizenlenmesinde, viicudun eritrosit yapiminda, D3
vitamininin aktiflesmesinde, ilaglarin ve toksinlerin viicuttan atilabilmesinde bobreklerin
cok 6nemli gorevleri vardir (6). Bobrekler viicuttan zararli maddelerin uzaklastirilmasi
ve aktif tasima gorevinden dolayr bir¢ok ilacin ve toksik maddenin hedef organi
durumundadir (7). Bundan dolayi, ilagla tedavi edilen hastalarin % 20’den fazlasinda
goriilen ilag toksisitesi sonucu akut bobrek hasari olugsmaktadir. Ilaca baglh olarak ortaya
c¢ikan nefrotoksisiteler bobrek yetmezligi sebebiyle 6liime yol agabilmektedir. Genellikle
MTX’in uzun siireli ve yliksek dozda kullanimi hayati organlar iizerindeki toksik

etkilerinin yaninda kisiyi nefrotoksisite acisindan da olumsuz etkilemektedir. Yapilmis



olan caligmalarda ilaca bagli gerceklesen nefrotoksisite durumunda hiicre Sliimiinden

dolay1 ciddi bobrek hasari durumunun ortaya ¢iktigr bildirilmistir (8).

Son zamanlarda hastaliklarin belirlenmesinde genomik veriler oldukc¢a fazla
kullanilmakta olup bu veriler kullanilarak hastaliklarin gen boyutunda incelenip kisisel
profillerin olusturulmasi, kisisel olarak tedavi ve yan tesirlerin diizenlenmesinde de
olduk¢a onemli bir etkiye sahip olmuslardir. ilaca bagh olan gen degisikliklerinin
belirlenebilmesi ilaca bagl olarak meydana gelen bobrek hasarinin saptanabilmesi i¢in
kritik bir 6neme sahiptir. ilaca bagl ortaya ¢ikan nefrotoksisite ile iliskili olan genleri
belirlemek i¢in bir¢ok galisma yapilmistir. Ancak ilaca bagl olarak nefrotoksisite igin
genomik ¢aligmalar1 olmakla beraber long non-coding RNA’lar (IncRNA) ile iligkili olan
calismalara pek rastlanmamaktadir. Bu ylizden bu alandaki eksiklikleri giderebilmek

adna literatiirde bu tiir galismalara ihtiya¢ dogmustur (9).

Saglik sektorii icerisinde tani ve teshisi yalnizca insan giicli ile yOnetilmek
miimkiin olmamaktadir. Hastaliklarin Onlenebilmesi, bilgi eksikligi nedeniyle
kaynaklanan personellerin hatalarini azaltabilmenin yani sira, hastaliklarin dogru sekilde
ve zamaninda teshis edilip tedavi edilmesi i¢in yapay zeka teknolojileri kullanmaktadir
(10). Yapay zekanmn bir alt dali olan makine O6grenmesinde veriye dayali olarak
ogrenmeyi gergeklestirerek yeni verilerle karsilagtiginda yeni veriye iliskin tahmin
yapabilmeyi amaclamaktadir. Makine 6grenimi sistemleri, karar verebilme becerisinde
insan kararma bagli olan ihtiyaci ortadan kaldirmayi veya insan-makine arasindaki
isbirligine dayali olarak elde edebilmeyi amaglar (11). Saglik alanina makine
Ogrenmesinin girmesiyle tibbi kayitlarin saklanmasi, tibbi goriintiileme, tibbi agidan karar
verme, ilag¢ gelistirebilme, erken tani ve tedavi ve daha pek ¢ok saglik konularinda 6nemli
gelismelere katkida bulundugu bilinmektedir (12). Makine 6greniminin bir alt alan1 olan
agac tabanli makine 6grenme yontemlerinden Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
daha gii¢lii bir siniflandirict meydana getirebilmek i¢in bir dizi zayif simiflandiriciy
birlestirerek giiglendirmeyi kullanan bir topluluk yaklasimidir (13). Temel bir 6grenciden
baslayarak, giiclii Ogrenci yinelemeli olarak egitilir. Diger makine Ogrenimi
algoritmalaria gore yaklasik 10 kat daha hizli islem yapma kapasitesine sahip olup, hiz
ve performans agisindan oldukca avantajli bir konuma sahiptir. Ek olarak, genel
performans1 artiran ve fazla uydurmayr veya fazla Ogrenmeyi azaltan bir dizi

diizenlemeye sahiptir (14).



Makine 0grenimi yontemlerinin modelleme sonucunda elde edilen sonuglarin
daha yorumlanabilir ve agiklanabilir olmasi amaciyla bazi yontemlere ihtiyag
duyulmustur. Bu gereksinimlere dayali olarak agiklanabilir yapay zeka kavrami ortaya
atilmistir. Aciklanabilir yapay zeka modelleme sonucu elde edilen sonuglarin daha
anlasilabilir ve agiklanabilir olmasi amaciyla her bir gozlem i¢in ¢ikti ve girdi
degiskenleri arasindaki iliskileri ortaya koyarak modelin daha anlasilabilir olmasi i¢in
gelistirilen yontemler bitiiniidir (15). Saglik alaninda hastaligi teshis etmek igin
siniflandirma modellerinin kullanimi, biiyiik 6l¢iide olusturulan modellerin arastirici
tarafindan yorumlanabilmesine ve aciklanabilmesine baghdir. Saglik alaninda
olusturulan yapay zeka modellerinin agiklanabilirligini artirmanin birgok farkli yolu
vardir ve degisken dnemliligi bunlardan biridir. Bu amagcla kullanilan agiklanabilir yapay
zeka yontemleri, belirli bir siniflandirma i¢in hastaya 6zel bir agiklama saglar, boylece
herhangi bir karmasik siniflandiricinin  klinik ortamda daha basit bir sekilde

aciklanmasina olanak tanir (16).

Bu calisma ile MTX ile nefrotoksisite olusturulmus sicanlar ile patoloji
olusturulmamais sicanlardan alinmig olan biyolojik 6rneklerin genomik analizleri sonucu
elde edilen biiyiik verilerin biyoinformatik analizlerinin yapilmasi, gelistirilecek bir
yazilim ile sonuglarin gorsellestirilmesi ve agiklanabilir yapay zeka ve makine 6grenmesi
yaklasimlarindan olan aga¢ tabanli yontemler ile modellenmesi sonucunda ilaca baglh

nefrotoksisite tanisinda olasi biyobelirteglerin belirlenmesi amacglanmustir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Bobrek

Bobrekler, kirmizimsi renkte olup karin bdlgesinin arka duvarina yaslanmais olan,
gogis kafesinin hemen altinda, genis, fasulye bigimli bir ¢ift organdir. Bobrekler dolasim
destegini ana atardamar olan aorttan dogrudan alir ve yine ilgili damarlar1 araciligiyla alt
ana toplardamarina kirli kan1 gonderir. Bobrekler idrar yolu ile viicutta yer alan zararh
maddelerin viicuttan uzaklagtirildig1 i¢in bosaltim sisteminin merkezi konumunda yer
almaktadir. Bu baglamda idrar yolunun baslangici olarak kabul edilen pelvis adi verilen
idrar toplama bolgesinden idrar yolunun kisimlari arasinda yer alan diger kisimlarla yani
iireter, mesane ve iiretra bolgeleri ile baglanti kurmaktadir. Viicut i¢in gereken bazi
hormonlarin tiretildigi bolge olmasinin yaninda, her iki bobregin tizerinde yer alan bobrek
istli salg1 bezleriyle de komsuluk kurmaktadir. Her iki bobrek de hafif oblik
pozisyondadir. Insanin fizyolojik yasantisini normal bir sekilde devam ettirebilmesi igin
cok onemli fonksiyonlara sahip olup, elektrolit, mineral, sivi ve asit baz dengesinin

saglanabilmesinde ¢cok 6nemli rol oynayan organlardir.

Karacigerin bulundugu yerden dolay1 sol bobrek, sag bobrekten 1-2 cm kadar daha
yukaridadir. Sol bobregin boyu sag bobrege kiyasla daha uzundur. Beslenme
aliskanliklarina bagli olarak degisiklik gosterebilmekle beraber bdbreklerin uzun
eksenlerinin uzunlugu 12- 14 cm, 6n-arka genisligi 3 cm, ortalama agirliklari ise 140-170
g kadardir (17). Bobregin gorevi arteryal kan basincinin dengesi, hormonlarin bazilarinin
salgilanmasi, atik {iriinlerin viicuttan uzaklastirilmasi, idrar olusumu, viicut sivilariin
dengesinin saglanmasi, asit baz dengesi saglanmasi ve elektrolit yogunlugunun

diizenlenmesi olaylaridir (18) .

Viicut dengesinin diizenlenmesinde c¢ok o©nemli gorevleri olan bdbrekler,
ekspresyon fonksiyonlari, yiiksek diizeydeki kan perfiizyonu ve metabolik yolaklar
icerisindeki etkinlikleri ile toksinlerin etkilerine, ilaglarin yan etkilerine oldukca fazla

maruz kalirlar ve toksik maddelerin de hedef organlaridir (19) .



2.2. Toksisite

Canli organizmalara zarar verebilecek bitkisel, hayvansal, mineral ya da sentetik
maddeler tarafindan organizmanin gecici olarak ya da stirekli bir sekilde bozulmasi olarak

tanimlanmaktadir. Zehirlenme veya intoksikasyon olarak da bilinmektedir.

2.2.1. Nefrotoksisite

Bobreklerin yiiksek diizeyde perfiizyon hizi olmasi, tiibiil limeninde pek ¢ok
maddeyi konsantre edebilmeleri ve metabolizma hizlarinin da yiiksek olmasi nedeniyle
zararli maddelerin etkilerine karsi asir1 hassastir. Nefrotoksisite bdbregin yapisinin
kimyasallar sebebiyle hasar gormesi ve bobrek fonksiyonunda olumsuz bir sekilde
etkileyerek azalma meydana gelmesi durumudur (20). Bu durum sonucunda normal
sartlarda bobreklerin ¢ikarmis oldugu hem azotlu hem de azotsuz atiklar1 olan kreatinin
ve lire gibi bilesenlerin viicutta birikmesine neden olur. Bundan dolay1 sivi dengesinin
bozulmasia, bazi metabolik sorunlara ve viicutta yer alan diger organlarin da

fonksiyonlarimin bozulmalarina neden olur (21).

Renal perfiizyonunda azalmaya neden olan nefrotoksik metabolitler, hiicrelere
oksijenin tasinmasii engelleyip, Adenozin trifosfat (ATP) kullanimini artirarak
mitokondride meydana gelen enerji iiretimini bozarlar (22). Lipid peroksidasyonu,
oksidatif stresin ve glutatyon tiiketiminden dolayr kimyasallara bagli olan bobrek
toksikasyonuna sebebiyet verdigi diisiinlilmektedir. Bobreklerden atilmis olan
kimyasallar oncelikle toksik hiicresel hasar meydana getirir sonrasinda boébrek
fonksiyonlarin1 bozup etkilerini gosterirler (23). Nefrotoksisiteden sorumlu olan
toksinler; eksojen, ilaglar, endojen (miyoglobin, hemoglobin) maddeler ve hayvansal
yapidaki toksinlerdir (24). Nefrotoksisite ¢ok uzun bir siiredir biliniyor olmasina ragmen,
nefrotoksinlere kars1 duyulan ilgi son yirmi y1l igerisinde dikkat ¢ekici boyutta artmistir.
Nefrotoksisite i¢in yapilan arastirmalarin biiylik bir ¢ogunlugu iyatrojenik zarar ve
farmasotik  ajanlar {lizerine odaklanilmistir. Ciinkii dogal kaynakli maddelerle
nefrotoksisite meydana gelse de, sorunun biiyiik boliimii ad1 gecen iki ana bagliktan

ortaya ¢ikmaktadir (25).

2.3. Metotreksat (MTX)

MTX, antineoplastik grubu igerisinde sentetik folik asit antimetaboliti olacak

sekilde etki gosteren bir ilagtir. Daha Onceleri ametopterin olarak da bilinmekte olan



MTX, temel hiicre yapilarinin sentezi sirasinda ¢esitli basamaklarda orijinal bir sekilde
sentezlenen ve hiicre proliferasyonunda pirimidin ve piirin sentezi i¢in gereken bir enzim
olan dihidrofolat rediiktazi (DHFR) inhibe edebilmek icin yapisal olacak sekilde
tasarlanmis birkag¢ folik asit 5 antagonistinden biridir. Koenzim ya da substrat iizerinde
yer alan 0zgiil baglanma noktalarina baglanip enzimin ¢aligma sistemini inhibe eden
ilagtir (5, 26). Ilk olarak 1940°li yillarda MTX, cocukluk ¢ag1 16semisi iizerine yapilan
klinik ¢alismalar i¢in kullanilmaya baslamistir. Bu yillarda, Yella Pragada Subbarow
karacigerden folik asit ekstraksiyonu ile ilgili ¢alismalar yapmistir. Diger bazi
aragtirmacilar da ayn1 zaman igerisinde deney hayvanlarina intravendz yoluyla folik asit
uygulamislar ve bu uygulama sonucunda kanser hiicrelerine iliskin proliferasyonunun
durdugunu bildirmislerdir (27). Loésemide Subbarow ve arkadaslari‘nin 1950°lerde
sentezledigi 4-aminopteroylglutamik asit (aminopterin) ve ametopterin molekiillerinin
klinik kullanim agisindan uygun oldugu onaylanmis ve yaygin bir seklide kullanilmaya
baglamistir (28). Daha sonra da malign ve malignite haricinde MTX‘in birgok hastalik
i¢in tedavi amaciyla kullanimi ile Diinya Saglhk Orgiitii yiiksek basar1 derecesine sahip
olan temel ilaglarin arasina almistir. Diisiik dozlar1 otoimmun hastaliklarin tedavisi i¢in
etkin terapdtik bir ajan olarak kullamilan MTX, yiiksek dozlar1 bir¢ok malignite tedavisi
icin yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (2).

2.3.1. Metotreksatin Bobrek Toksisitesi

MTX atiliminin %90’ 1n1n yapildigi yerin bobrek olmasindan dolay: toksisitesinin
fazla oldugu dokularin arasinda bobrek de bulunmaktadir (5). Glomeriilerden
eliminasyonu filtre islemi gergeklestikten sonra aktif tiibiiler sekresyonla birlikte
tekrardan emilir (2). Bobrek ilacin farmakokinetigi iizerine ¢ok onemli bir role sahip
oldugu icin tedavi edilen hastalara uygulanirken doz ayar1 yapilmali ve tolerasyon
durumu goz Oniinde bulundurularak doz azaltilmali veya tedavinin sonlandirilmasi
gerekebilir. MTX ve metabolitlerinin ¢ogu atilimi bobrek yoluyla gerceklesir ve bobrek
tiibiillerinde birikmesi nedeniyle potansiyel bir toksisitedir. MTX’in bobrek toksisitesinin
sistemi; kimyasalin dogrudan toksisitesi, DNA sentezinin bozulmasiyla birlikte getirdigi

notrofil infiltrasyonu, enzim inhibisyonlari ve oksidatif stresitir (29).

Notrofillerin ~ kiimelesmesinin  ve ayn1 zamanda aktif hale gelmesi
miyeloperoksidaz (MPO) ve serbest radikaller sentezini olusturmaktadir. Ratlarla

yapilmis olan caligmalarda intraperitonal MTX uygulamasinin sonucunda MPO,



Malondialdehid (MDA) seviyesindeki artis ve GSH diizeyinde azalma ile oksidatif stres

acisindan anlamli sonuglar elde edilmistir (30).

Akut 16semi ve buna benzer kanser tedavisinde yiiksek doz MTX kullaniminin
ardindan serum kreatinin diizeyindeki artig, akut bobrek yetmezligi (ABY) olusabilecegi
yapilan calismalarda belirtilmistir (31). Yiiksek doz MTX uygulamasi sonrasinda
gelisebilecek ABY i¢in tliriner alkalizasyon ve yeterli miktarda idrar ¢ikiginin saglanmasi
gerekmektedir. Oktem ve ark. calismasinda MTX uygulayarak renal hasar olusturulmus
olan lipid peroksidasyonu i¢in siiperoksit dismutaz (SOD), katalaz (CAT), glutatyon
peroksidaz (GSH-Px) degiskenlerinin diizeylerinde azalma gozlemlenirken, MDA
diizeyinde ise artis gdzlemlenmistir. Bir baska calisma olan Oktem ve ark. ise MTX’in
yol agtig1 nefrotoksisitede dokularda ksantin oksidaz, serum adenozin deaminaz (ADA)

ve nitrik oksit diizeylerindeki artig oldukga belirgin bir sekilde gézlenmistir (32).

2.4. Genomik

2001 yihinda insan genom projesinin (Human Genome Project, HGP)
tamamlanmasi ile molekiiler biyoloji alaninda, izole edilmis olan biyolojik molekiillerin
incelenmesinden daha biiylik biyolojik molekiillerin analizinin genislemesi gerektigi fikri
vurgulanmistir. Omik veriler biyoloji, genetik, ilagbilim beslenme, toksikoloji gibi pek
cok alanda kullanilmakta olan ve basariyla uygulanan en yeni teknolojiler arasinda yer
almaktadir. Molekiiler bir terime "Omik" son ekinin eklenmesi, incelenmekte olan
biyolojik sisteme iliskin bir boliimiinii kapsayan bir dizi molekiiliin (proteinler veya
genler gibi) daha kapsamli olacak sekilde degerlendirilmesini ifade eder (33). Omik
teknolojileri, biiylik biyolojik molekiillerini incelemek amaciyla uygulanan
biyobelirtegleri kesfetmeye yarayan araglardir. Omik tekniklerinin ¢esidi siirekli olarak
artig gostermis olsa da, en gelismis olan bes omik teknolojisi transkriptomik, epigenomik,
genomik, metabolomik ve proteomik oldugu bilinmektedir (34). Omik teknolojileri ve

aralarindaki iliski Sekil 2.1 ile verilmistir.
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Sekil 2.1. Omik teknolojileri ve aralarindaki iliski (35)

Genomik, proteomik tanimlarinda ge¢gmekte olan ~omik eki, gen ve protein
sozciiklerinin sonuna eklenip biitiinliik, timlik anlami kazandirmaya yaramaktadir.
Dolayisiyla “genom” sodzciigii ile biitiin genleri, “proteom” sozciigii ile de belirli bir yer

ve zaman igerisindeki biitiin proteinlerin ifade edildigi soylenebilir (36).

Genom ve genlerle iliskili fonksiyonel-organizasyonel bilgiyi aciklamaya yonelik

olarak yapilan ¢alismalarin biitiinii olacak sekilde 6zetlenebilecek olan genomik;

e Bir canlida bulunan tiim genlerin tek tek tanimlanmasina,

e Genlerin hem birbiriyle hem de c¢evrenin genlerle olan etkilesimlerinin

aragtirilmasina,

e Genlerin yer-zaman-miktar olarak {iretiminin ve aktivasyonlarinin incelenmesine

aracilik etmektedir (37).

Genomik, bazi viriislerin ve canlilarin biyolojik gelisimlerinde gerekmekte olan
genetik bilginin aktarilmasini saglayan DNA'nin yapisini ve islevlerini detayli bir sekilde
ele alan bilim dal1 olarak da tanimlanabilmektedir. Bir organizmaya ait genomdaki biitiin
genetik yapilarin belirlenebilmesi, dizi analizinin yapilip haritasinin ¢ikarilabilmesi gibi
DNA yapisinin ve islevinin kapsamli olarak arastirllmasina genomik teknolojisi
denilmektedir (38). Bir genom, bir organizmaya ait olan biitiin genler de dahil olacak
sekilde eksiksiz bir DNA setidir. Ayrica, genomik tiim genomlarin islevlerinin ve
yapisinin bir araya getirilebilmesi ve analiz edilebilmesi i¢in yiiksek verimli DNA
dizilimini ve biyoinformatik yontemlerin kullanarak genomlarin dizilenmesini ve analiz
edilmesini icermektedir. Genomikteki ilerlemeler sayesinde arastirma ve sistem
biyolojisinde biyolojik sistemlerin anlasilabilirligini kolaylastirabilecek kesif yapamaya

dayanan bir devrim tetiklenmistir. Genomik teknolojisinin tip alanindaki ana hedefi



hastaliklar1 6nleyebilmek, bireye 6zgili olacak sekilde hastaliklarin tani ve tedavisini
diizenleyebilmektir (39).

Genomik ¢aligmalar hem hastalikla ilgili genlerin hem de hastaligin fizyolojik siireci
ile ilgili genlerin tanimlanmasina, genler arasinda yer alan yapisal ve fonksiyonel
etkilesimlerin ortaya konulmasina, genlere ait ekspresyon profillerinin ortaya
cikartilmasina ve genetik zeminde farkli organizmalarin da karsilastiriimasina olanak

tanir (40).

Genomik ¢iktilarini bilisim teknolojileri yardimiyla isleyerek anlamlandirip saklayan,
biyoinformatik ve otomasyon alanlarindaki ilerlemeler ile gelisen bir bilim dalidir (41).
Ayrica genomik hemen hemen her konuda arastirma yaparak durum degerlendirmesi
yapabilen uygun disiplindir. Onkoloji, Immiinoloji, Farmakoloji, Mikrobiyoloji,
Biyokimya, vb. tibbin hemen her alaninda arastirmalar dogru se¢ilmis bir karsilastirma
teknigi ile yapilabilmektedir. Karsilastirmali ¢aligmalar sayesinde, ilaca verilen yanitin
tahmini ve boylelikle kisisellestirilmis ila¢ gelisimi, kanserlesme ve prognoz tahmini,
immiin yanitin yapist ile transplantasyon sonucunu erken tahmin etme,

mikroorganizmalar ve alt gruplarinin genomigi gibi aragtirmalar yapilabilir.

Genomik; yapisal genomik ve fonksiyonel genomik olmak iizere iki alt gruba

ayrilmaktadir.

2.4.1. Yapisal genomik

Yapisal genomik; genlerin kromozomlarin iizerinde bulunduklar1 yerlerin
gosterilmesine imkan tantyan genom haritalamas1 ve DNA niikleotid dizisini saptanmaya
yarayan DNA dizi analizi yontemleri yardimiyla organizmaya iliskin genetik bilgilerin
aciga cikmasina yardimci olur. Yapisal genomik ile organizmaya ait genetik bilgilerin
ortaya ¢ikartilmasina imkan tanisa da, ortaya ¢ikan bu bilgi yalnizca fotografik olup
genlerin fonksiyonlarina iliskin herhangi bir bilgi vermez. Bu dizilerle ilgili fonksiyonu
bilmek ise en 6nemli olan noktadir. Bu noktada karsilasilan eksikligi, ge¢gmiste genlerden
fonksiyonu bilinmeyen genlerle farkli olup ama akraba bir tiire ait homolog ve
fonksiyonunu bilinen genlerin karsilagtirilmasi ile kapatmaya calismiglardir. Bugiin
yontem siirliliklart sebebiyle kullanilmamaktadir ve bu yiizden yapisal genomik yerini

fonksiyonel genomik {izerine ¢aligmalara birakmistir (37).



2.4.2. Fonksiyonel genomik

Fonksiyonel genomik; biyolojik agidan genomik bilgiye anlam kazandirabilmek
amaciyla, genlerin ekspresyon seviyelerine, genlerin fonksiyonlarina ve genlerin
birbirleriyle olan iligkilerine agiklik getirilmesine olanak taniyan genom olgekli
sistematik yaklagimlar1 igine alan bir disiplindir. Genlere ait fonksiyonlarin 6grenilmesine
ilaveten organizma agisindan Onemlerinin anlagilmasi konusunda da yardimci olur.
Fonksiyonel genomik c¢alismalart mRNA’lar iizerinden yiiriitiilir. Bunun sebebi,

DNAya iligskin fonksiyonun mRNA’lar yardimiyla gosterilmesidir (40).

Genomik caligmalar, geleneksel yontemlere ek olarak yliksek verimli yontemlerin

yardimiyla yapilmaktadir.

Geleneksel yontemler i¢in polimeraz zincir reaksiyonu temelli, elektroforez
temelli, blotlama temelli ve DNA dizi analizleri yontemleri ele alinirken yiiksek verimli

yontemler de mikroarray yontemi ele alinmaktadir.

2.4.3. Polimeraz zincir reaksiyonu (PCR)

Bir Polimeraz zincir reaksiyonunun (Polymerase Chain Reaction, PCR)
kesfedilmesi biyoloji bilimi i¢in 6nemli bir bulustur. Bu yontem adini, DNA’ nin bir
parcasint  DNA Polimeraz enzimini kullanarak in vitro yontem yardimiyla
cogaltilmasindan almaktadir. PZR, DNA havuzundan bir parca DNA’nin ¢ogaltilmasina
olanak taniyan basit ve enzimatik bir islemdir (42). PCR yonteminde sag, deri, periferik
kan, ve tikirik ve mikroorganizma gibi farkli tiirde bitkisel ve hayvansal kokenli
materyal DNA kaynagidir. PCR i¢in gereken DNA miktar1 laboratuvar yontemleri ile elde
edilip bu yontemlerle yeterli miktarda DNA kopyasi analiz edilir. PCR yonteminde termal
dongii cihaz1 kullanilir. Termal dongii ise belirli bir dizisi olan PCR 6rnegi 1sitilip daha
sonra sogutulmasidir. PCR termal dongiisii ii¢c basamaktan olugsmaktadir. DNA’nin 92-95
°C de birkag dakika tutulmasi ile DNA zincirinin ayrilmasi (denatiirasyon), reaksiyon
sicakligr 37-65 °C’ye diisiiriiliip agilan primerlerin (oligontikleotid primerlerin) acilan
hedef DNA zincirlerine baglanmasi (yapisma) ve DNA zincirlerinin lizerine yapigmis
olan primerlerin DNA polimeraz enzimi yardimiyla uzatilmasidir (43). Tekrarlanan
termal dongiiler sonucunda DNA’nin milyarlarca kopyas: elde edilebilir. Sekil 2.2°de

PCR basamaklar1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.2. Polimeraz zincir reaksiyonun basamaklari (43)

2.4.4. Denatiirleyici Kademeli Jel Elektroforezi (DGGE)

DGGE yonteminde, jel iizerinde farkli niikleik asit dizilerinden ayni boyutta
olanlarin hareketine bagli olarak gergeklesmektedir. Yani, elektroforez iizerinde farkl
rRNA dizilerinin her biri kendilerine 6zgii olan farkli denatiire bolgeleri igerisinde
erimeye baglar. Boylelikle numunedeki genetik biyocesitliligi yansitacak olan band
desenleri iiretilmektedir. Numunedeki baskin olan tiirlerin sayis1 bantlarin sayisi ile ifade

edilmektedir (44).

DNA pargalarindan Bbz dizilimi farkli olanlarin kimyasal denatiiran gradyan
artan jel i¢inde ilerleyisi esnasinda gdstermis olduklari erime (DNA’nin ¢ift sarmalinin
birbirinden ayrilma sekli) 6zellikleri de birbirinden farklilik gdsterir. Cift sarmalli olan
DNA pargasina iliskin erime sicakligi, es bazlar arasinda yer alan hidrojen baglarinin
komsu baglar ile arasindaki etkilesim araciligiyla belirlenir. DGGE yonteminde denatiire
gradyan1 artmis olan jel ilizerindeki DNA parcasina ait ¢ift sarmal birbirinden yavasca
ayrilir. Sarmal agilinca jel lizerindeki DNA parcasinin hareketliligi azalir ve DNA
hareketsiz kalincaya kadar bu durum devam eder. Genellikle formamit ya da iire kimyasal
denatiire gradyan olarak kullanilir. Jelin uygun bir yontem ile boyanmasi ile ayrilmis olan
DNA pargalar1 goriintiilenir (45). Birden ¢ok numunenin ayni jel {izerinde yiiriitiilebilir

olmasi, DGGE’nin en 6nemli avantajidir. Dolayisiyla degisen cevresel kosullarinin ve
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zamanin etkisiyle meydana gelen popiilasyon degisimlerini izlemeye imkan tanir. Dahasi,
klonlama ve dizi analizi yontemleri gibi pahali, zahmetli ve numune sayisi arttik¢a vakit
alic1 bir teknik degildir. Genomikte DGGE, klonlanmis olan ve PCR ile g¢ogaltilan
DNA’da olusan tek baz degisimlerinin ve polimorfizmin belirlenmesi i¢in etkili bir analiz
yontemidir. Sekil 2.3’de Denatiirleyici kademeli jel elektroforezinin asamalari

gosterilmistir.

Su veya Toprak Numunesi

Nuklelk Asit Ekstraksiyonu
(DNA, RNA ya da ikisi birlikte )

< 99 ,@ <+ J

|

PCR kullanilarak hedef genlerin
(Srnegin 165 rRNA geni)
cogalulmast

|
il
ki

i

Disik

-
N
w
IS
(4]

DGGE'de PCR Urlinlerinin
aynimasi

Denaturant madde
111}
e

Yiksek

v

Nokleik asit dizisinin bulunmas:

Sekil 2.3. Denatiirleyici kademeli jel elektroforezinin agsamalar1 (46)

2.4.5. Southern Blotlama

1973'te Edwin Southern tarafindan gelistirilmis olan ve hala kullanilmakta olan bu
biyoloji teknigi, DNA'ya iligkin yapinin incelenmesi i¢in kullanilmaktadir. Bir¢ok diger
DNA molekiillerinin arasindan spesifik olan DNA molekiiliinii tespit ederek ve bu
spesifik sekansi tanimlayabilmek amaciyla bir organizmaya ait toplam DNA'sini

(genomunu) analiz etmektedir.

Southern Blotlamanin asamalar1 su sekildedir.

1. Ik asamada bir restriksiyon endoniikleaziyla genomik DNA kiigiik pargalara
ayrilarak hazirlanir.

2. Jel elektroforeziyle DNA fragmentleri boyutlar1 dikkate alinarak ayrilir.

3. Jel iginde ¢ift sarmalli DNA parcalar tek sarmallar seklinde denatiire edilir.

12



4. DNA jel lizerinden bir blotlama membranina (naylon filtre ya da nitroseliiloz)
aktarilir.

5. Aktarim bittikten sonra, membran tiim bantlar1 orijinal olacak sekilde jel {izerinde
tasir.

6. Daha sonra membran numunede belli bir DNA sekansinin tamamlayici bir sekansi
olacak sekilde tasarlanmis bir prob olarak isimlendirilen kiiciik bir RNA veya
DNA pargasiyla muamele edilir. Bu, probun membran iizerinde yer alan spesifik
bir DNA fragmani ile hibridizasyonu saglanmaktadir.

7. Son asamada, hibridizasyondan sonra bir floresan veya bir radyoaktif atom boya
araciligiyla isaretlenir. Boylece zar tlizerindeki ilgili DNA fragmaninin diger

bir¢ok farklit DNA fragmaninin i¢inden tespit edilmesine imkan tanir (47).

2.5. DNA Dizileme Analizi

Son Dizileme, genom c¢alismalari i¢in dnemli bir yere sahip olup canlilara ait
genetik bilgilerinin tutuldugu DNA {iizerindeki niikleotitlerin siralamasinin bulunmasi
siirecidir. Pek cok farkli hastalik ve genom {iizerinde yapilmis olan arastirmalar ve
aragtirmalarin sonucunda ortaya ¢ikan kesifler dizilemenin ve dizileme teknolojisinin
gelismeleri sonucudur. 1975 yilinda Frederick Sanger tarafindan DNA dizileme i¢in,
zincir sonlandirma yonteminden yola ¢ikarak gelistirilen yontem, 1977’te Sanger ve
arkadaglar1 tarafindan yayimlanip literatiire sunulmustur (48). Aymi yil igerisinde,
kimyasal parcalama yontemine dayanan DNA dizileme yontemi baska bir calisma ile
Maxam ve Gilbert tarafindan yayimlanmistir. Sanger’in gelistirildigi yontem, yiiksek
dogruluga sahip oldugu i¢in DNA dizileme de altin standart olarak bilinmektedir. Sanger
dizileme yaklasimi, DNA dizileme alaninda “Birinci Nesil Dizileme” yontemi olarak
kabul goriip, Insan Genom Projesi de Sanger dizileme ile yapilmistir. Insan Genom
Projesi, tarihin on ii¢ yillik tamamlanma siiresiyle maliyetli projeler arasindadir. Bu
stirecin bagaril1 bir sekilde tamamlanmasi Sanger dizileme ile olsa da, maliyet olarak daha
az ve Sanger dizileme kadar giivenilir olan yeni bir teknolojinin varligina ihtiyag
duyulmustur (49). 2004 yilinda bu ihtiya¢ dogrultusunda, maliyet ve zaman problemini
ortadan kaldirabilecek yeni bir proje Ulusal insan Genomu Arastirma Enstitiisii ile
baslatilmistir. Bu proje, DNA’nin paralel olacak sekilde dizilenmesi temeline dayali olan
yaklasimlarin tizerine kurulan yeni bir teknolojinin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Bu
yonde gelistirilmis olan yaklasimlarin timii “Yeni Nesil Dizileme (YND)” olarak
isimlendirilmistir.
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2.5.1. Yeni Nesil Dizileme Teknolojisi (YND)

YND yontemi DNA’nin enzimatik reaksiyonlar yardimiyla kesilerek oldukca
fazla sayida DNA pargasi ile bir kiitiiphanenin meydana getirilmesi ve kiitiiphaneyi
meydana getiren DNA parcalarinin ¢ogaltilmasi temeline dayanmaktadir. Paralel
sekanslama ile milyonlarca sayida kiiciik DNA pargalarinin es zamanli olacak sekilde
dizilenmesi gerceklestirilir; bdylece genomda yer alan bazlarin her birinin birden fazla
okunabilir ve varyasyonlarin tespiti daha dogru bir sekilde elde edilir (50). Sistemin
caligma prensibi asagidaki basamaklarindan olusmaktadir; calisma yapilacak olan
biyolojik materyal elde edilir, elde edilmis olan biyolojik materyallerden genomik
DNA’nin izolasyonu yapilir, izole edilmis olan DNA’daki hedef bolgeler secilir,
enzimatik reaksiyon yardimiyla DNA kesilerek DNA kiitiiphanesi olusturulur,
Kiitiiphaneyi olusturmus olan DNA pargalari ¢ogaltilir, DNA pargalarinin dizilenmesi
gerceklestirilir, Dizileme sonrasinda ham veri olusturulur, Kaynak dizinin iizerinde
haritalama gergeklestirilir. Olas1 degisimler tanimlanarak yorumlanir, Sanger dizileme
yontemi veya YND yontemi ile dogrulama ve ayrisma analizi yapilir, aday patojenik
degisimler belirlenir ve son olarak da elde edilmis olan bu veriler raporlanir (Sekil 2.4)

(51).

Calisma yapilacak biyolojik materyalin elde edilmesi
|

Genomik DNA'nin izolasyonu
i

DNA'daki hedef bolgelerin segilmesi
|

DNA’nin enzimatik reaksiyonla kesilerek DNA kitiiphanesinin olusturulmasi

|

Kitiphaneyi olusturan DNA parcalarinin ¢ogaltilmas:
I

DNA parcalaninin dizilenmesi

!
Ham verinin olusturulmasi

|
Kaynak dizi Uzerine haritalama
i
Olasi varyantlarin tanimlanarak yorumlanmasi

|
Sanger dizileme veya NGS ile dogrulama ve ayrigma analizi

|
Aday Patojenik varyantlarin belirlenmesi

|
Raporlama

Sekil 2.4. YND’nin ¢aligma prensibi (51)
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Glinlimiizde dizileme yonteminin kullanimi ag¢isindan farklilik gdsteren YND
platformlar1 bulunmaktadir. Tiim diinyada bugiin YND sistemlerinden SOLID, Roche
454, lllumina Miseq, Ion Torrent, Pacific Biosciences yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Bu platformlarin hepsinde ortak bulunan calisma asamalar1 DNA Kkiitiiphanesinin
olusturulmasi, dizileme, goriintiileme ve elde edilmis olan verilerin analizinin yapilmasi

basamaklarini igermektedir (50).

2.5.2. Mikrocip (Microarray)

Mikrocip yontemi 90’1 yillarin ortasina dogru gelismeye baslayan, giinlimiizde
ise hiicrelerdeki ve dokulardaki ¢ok fazla sayida gen ekspresyon diizeyini toplu bir sekilde
incelemeye imkan veren giiglii ve yeni bir teknolojidir ve ayn1 anda binlerce DNA nin

analiz edilmesine olanak saglamaktadir (52).

Bir mikroorganizmaya ait olan tiim genler mikroskop lami1 dl¢eginde bir yiizeye
spotlanarak ve genin ekspresyon seviyelerinin binlercesi sadece tek bir deney ile es
zamanl bir sekilde ¢alisilabilir (53). Bu kadar fazla sayidaki genin es zamanli olarak
calisilmasindan dolayr ve 6rnek hacminin ¢ok kiiclik bir kisminin yetecek olabilmesi
sebebiyle yiiksek verimli bir yontem olarak kabul edilmektedir. DNA Mikrocip
teknolojisi, ekspresyon analizleri, mutasyon analizleri, genler ve genlere ait
polimorfizmlerinin arastirilmasi, evrimsel ¢alismalar, potansiyel olan terapétik ajanlarin
gelistirilmesi, sekans analizleri, genlerin siniflandirilmasini kapsayan bir¢ok alanda

kullanilabilmektedir (54). Mikrogip teknolojisi bes temel basamaktan olusmaktadir (37).

1. Hedef DNA, complementary DNA (cDNA) dizilerine ait tamamlayici dizileri
kapsayan problarin immobilize edildigi mikroarray platformunun hazirlanmas1 veya

temin edilerek alinmasi.

2. Incelenecek olan &rnekten floresan kullanarak isaretlenmis DNA, cDNA,

complementary RNA (cRNA)’nin hazir hale getirilmesi.

3. Isaretlenen DNA, cDNA, cRNA ile mikrogip platformunda yer alan

hibridizasyon soliisyonunun i¢erisinde karsilastirilmasi.

4. Yikama isleminden sonra platformun yiizeyindeki hibridizasyonun olup
olmadig1 okuyucu veya tarayict yardimiyla analiz edilerek goriintiiniin bilgisayarda depo

edilmesi.
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5. Depolanmig olan goriintii bir yazilim ile degerlendirilerek mikrogip
platformunun {izerindeki noktalardan hangilerinde hibridizasyon olup olmadigi ve
niceliksel acidan seviyesinin (koyu mavi-yesil-sar1 kirmizi renk yelpazesi ile)

degerlendirilerek yorumlanmasi.

Mikrogip yontemine ait gosterim Sekil 2.5°de verilmistir.

c¢DNA problarin hazirlanmasi DNA ¢ip hazirlanmasi

Ornek A Ornek B
(referans) (deneysel)
€@ '~ [ -Q)' Cﬂ‘ o
L2 O %o P
s ® @ (4
Y

Ters
mRNA&é transkriptaz g——-/

Sekil 2.5. cDNA i¢in Mikrogip yonteminin ¢alisma sekli (37)

2.5.3. RNA Dizileme Analizi

RNA dizileme (RNA-Seq), bir hiicreye ait transkriptoma iliskin goris
saglayabilmek amaciyla yiiksek verimli sekanslama yontemleri kullanilmaktadir. Sanger
teknolojisi ve mikrodizi tabanli olan yontemler ile karsilastirildigi zaman RNA-Seq,
transkriptoma iliskin dinamik doganin ¢ok yiiksek bir kapsamini1 ve daha fazla yiiksek
¢cOziinlirliiglinii saglamaktadir. YND yontemlerinde ortak 6zellik, kilcal elektroforez
tabanli Sanger dizileme cihazlarindaki kapasiteyi agacak dizileme reaksiyonlar1 bir tek
deneyde gergeklestirebilmesidir. Gen ekspresyon diizeyini 6lgebilmenin 6tesinde RNA-
Seq’in trettigi veriler yeni transkriptlerin kesfedilmesini, alele 6zgii ekspresyon
seviyesinin belirlenmesini, alternatif olarak eklenmis olan genlerin tanimlanmasini

kolaylastirir (55).
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Son yillarda RNA-seq yontemi hizla gelismekte olan YND teknolojilerinden
biridir. RNA-seq ile beraber yaygin bir sekilde kullanilan YND yontemleri igerisinde
genlerin kodlayan sekanslar1 olarak bilinen ekzonlarin tiimiiniin sekanslanmasi ile
uygulanmakta olan Tiim Ekzom Dizileme (Whole Exome Sequencing, WES) yontemidir.
Yaygin olarak kullanilan bir bagka YND yontemi ise Tiim Genom Dizilem (Whole
Genome Sequencing, WGS) olarak bilinen biitlin genomik DNA’nin dizilenmesi
temeline dayanan yontemdir. Tiim YND yontemlerinin ortak bir ¢calisma prensibi vardir.
Bu caligma prensibi ise ¢ok fazla miktarda transkriptomik (RNA) veya genetik (DNA)
sekans bilgisinin iiretilebilmesidir. RNA-seq metodunda biyolojik materyalin ifade ettigi

gen bolgelerinin ifadelerinin dizileri elde edilir.

RNA-seq, nadir rastlanan hastaliklarin, kanser ve kansere benzeyen karmasik
hastaliklarin mekanizmalarinda sorumlu olan genleri diigiik maliyetler ile hizl bir sekilde
tespit edebilmektedir. YND analizi, daha 6nceden farkli bir fenotipe bagli oldugu bilinen
bir gende bulunan patojenik bir mutasyonu tanimlayabilmek amaciyla ayrigsma analizi

gibi bir yontem ile beraber kullanilabilmektedir (56).

2.5.4. Transkriptomik

Transkriptom, bir hastaliin hiicresel gelisimini ve hastaliga iliskin
mekanizmasinin anlasilmasi i¢in hayati derecede 6nemli olan, anlik bir zaman diliminde,
molekiiler silire¢ veya gelisim icin olusan biitiin transkriptlerin toplami olarak ifade
edilmektedir. Transkriptomun karmasik verileri, YND ile RNA dizileme, mikrodizileme
gibi yontemleri kullanir; fakat mikrodizileme yonteminde, RNA molekiillerini
6l¢ebilmek ve siiflandirabilmek i¢in kapasitesi sinirlidir. Yiiksek ¢oziiniirliige sahip olan
RNA-seq yontemleri hizli, tekrarlanabilir, pratik ve genis capli arastirllmis olan

transkriptomu kullanabilmektedir (57).

Transkriptom, yiiksek derecede karmasiktir ve pek ¢ok sayida kodlayict ve
kodlanamayan RNA tiiriinii kapsamaktadir. Tarihsel olarak, RNA molekiilleri, molekiiler
biyolojinin merkezinde yer aldigi gibi, genlerin ve proteinlerin arasinda bir ara iiriin
olarak yer almaktadir. Bu sebeple, haberci RNA (mRNA), proteinleri genetik kod
yardimiyla kodladiklarindan dolay: en fazla incelenen RNA tiirleri olmuslardir. Protein
kodlamakta olan mRNA'ya ek olarak, fonksiyonel agidan cesitli kodlanamayan RNA
(ncRNA) molekiilleri grubu da bulunmaktadir. Bilinen ncRNA'larin ¢ogu, mRNA

translasyonunda yer almakta olan ribozomal RNA'lar (rRNA) ve transfer RNA'lar
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(tRNA), eklemede bulunan kiiciik niikleer RNA (snRNA'lar) ve rRNA'larin
modifikasyonunda bulunan kiigiik niikkleolar RNA'lar (snoRNA'lar) gibi temel olan
hiicresel gorevleri yerine getirmektedir. Yakin zamanlarda, yeni ncRNA siniflari
kesfedilmistir. Ikisi de transkripsiyondan sonraki seviyede gen ekspresyonunu
diizenlemekte olan mikroRNA (miRNA) ve piwi-etkilesimli RNA'y1 (piRNA) kapsayan
kiiciik kodlanamayan RNA'lar bu tiir yeni bir ncRNA sinifina 6rnek verilebilir. Uzun
kodlamayan RNA'lar (IncRNA'lar) bir diger kayda deger ncRNA sinifidir. Fonksiyonel
bir smif olan, IncRNA'lar ilk defa farelerde ¢cDNA kitapliklarinda biiyiik o6lgekli
dizilemesinde tanimlanmistir. LncRNA'lar i¢in, transkripsiyonel kontrol, kromatin
yeniden modelleme ve transkripsiyon sonrasinda isleme dahil edilen sayisiz molekiiler
fonksiyon kesfedilmistir, fakat LncRNA'larin biiyiikk cogunlugu daha tam olarak

karakterize edilememistir.

RNA-seq, RNA ve transkriptom miktar1 hakkinda YND ydntemini kullanip ¢ok
yonli bir aragtirma saglamaktadir. Dizileme yontemleri yardimiyla, miRNA, IncRNA,
rRNA, dairesel RNA'lar (circRNA), tRNA, kiigiik inhibitor RNA'lar (siRNA) ve diger
RNA siniflar1 (6rn., piRNA ve snRNA) ile iligkili olan pek ¢ok degisiklik gen seviyesinde
incelenebilmektedir.

Karmagik traskriptom verileri, fizyolojik ve gelisimsel siire¢ sirasinda siirekli bir
sekilde degisiklik gostermektedir. Genlerin molekiiler aktivitesi sirasinda mutasyonlar,
polimorfizmler nedeniyle ortaya ¢ikan farkliliklarla beraber kararsiz olan bir genetik
mekanizma meydana gelir (58). Yazilim teknolojilerinin ve hesaplamali bilimlerin
gelismesiyle beraber epigenom, genom ve transkriptom gibi multidisipliner alanlardaki
caligmalara odaklanmis, boylece karmasik olan hastaliklar1 karakterize etmek, kararsiz
genetik mekanizmasin1 anlayabilmek i¢in yeni nesil yontemlerin bu konularda
uygulanmas1 daha da kritik bir hal almistir. Bu sirada, kodlayan RNA'lar ve
kodlanamayan RNA'lar, bir hiicre veya hiicre popiilasyonunda yer alan biitiin RNA
transkriptlerine atifta bulunup, transkriptom kavramma dahil edilmistir. Ilgili olan
dokulardan ve hiicre gruplarindan elde edilmis olan tam transkriptom analizi,
mutasyonlart tespit edebilmeye, genlerin gorevlerini anlamaya, konakgi-patojen
iliskisinde yer alan hedefleri belirlemeye, hastalikli dokulara ait farkli olan gen
ekspresyon seviyelerini ortaya koymaya ve biyobelirtegleri tanimlamayabilmeye

konularinda yardimci olabilmektedir (59).
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2.5.5. Kodlamayan RNA’lar

Insan genomunda dizilenmekte olan DNA'daki bilginin %90'mdan fazlasinin
RNA’ya transkribe edilir daha sonra RNA’nin da gorevi bu sifreyl proteine
dontistiirmektir. Protein iirlinlerine doniigsebilen yalnizca (%2)’lik az bir kismidir.
DNA'dan transkribe edilen fakat protein olarak iirine ¢evrilmeyen transkriptlere
kodlanamayan RNA'lar (ncRNA'lar) denilmektedir (60). Literatiire bakildiginda,
biyolojik sistemlerdeki bazi fonksiyonlarda kodlanamayan RNA oraninin, kodlayan RNA
oranindan daha yiiksek oldugu one siiriilmiistiir. Protein kodlamakta olan genlerin
yaklasik olarak %601 ncRNA'lar tarafindan hedeflenir. Bu nedenle, RNA
transkriptlerinde ¢ogu ncRNA'lar primer rol oynar. ncRNA'lar uzunluklarina gore kisa
kodlanamayan RNA’lar ve uzun kodlanamayan RNA’lar olmak {izere iki ana kategoriye
ayrilmaktadir. Kisa kodlanamayan RNA’lar 200 niikleotidden daha kisa RNA’lardir.
Biiyiik oranda miRNA, kiiciik kodlanamayan RNA (sncRNA) ve kiigiik snRNA kisa
kodlanamayan RNA’lardir. 200 niikleotidden daha fazla niikleotit iceren RNA’lara ise
uzun kodlanamayan RNA'lar (long non-coding RNA, IncRNA dir (61). Kodlanamayan
RNA!'lar islevleri bakimindan housekeeping ve regiilator (diizenleyici) RNA'lar olmak
tizere siiflandirilabilirler. Housekeeping ncRNA'lar, tRNA ve rRNA'dan olusur. Diger
taraftan, diizenleyici RNA'lar sncRNA'lar ve IncRNA'lardan olusur. Yaklasik olarak 15-
40 baz araliginda degismekte olan kii¢ciik ncRNA'lar; miRNA, snoRNA'lar, siRNA'lar ve
piRNA'lar ile etkilesimde olan RNA'lardir (Sekil 2.6) (61).
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Sekil 2.6. Kodlanamayan RNA'larin siniflandirilmasi (61)

ncRNA'lar; gelisimsel siireclerde, hiicresel savunmada, hiicre farklilagmasinda,
DNA replikasyonunda, transkripsiyon siirecinde ve post-transkripsiyonel siirecinde gorev
almaktadirlar. ncRNA’larda ortaya ¢ikan bozukluklar bir¢ok hastaliga neden olmaktadir.
NCRNA’lar immiin yetmezlik hastaliklarda, kanser de dahil olmak iizere norodejeneratif
hastaliklarda ve kardiyovaskiiler hastaliklar gibi pek ¢ok hastaliga iliskin fizyolojik ve
patolojik siiregte gorev almaktadirlar. Hastaliklarin gelisimine sebep oldugu diistiniilen
ncRNA’lar, pek ¢ok yeni tedavi yaklasimlarinin biyobelirte¢ arayislarinda sadece hedef

olarak degil ayn1 zamanda tedavi araci olarak da goriilmektedirler (62).

2.5.6. Uzun Kodlanamayan RNA’lar (LncRNA)

Uzun kodlanamayan RNA’lar (IncRNA'lar), niikleotid uzunlugu 200’den fazla
olan ve genellikle protein kodlayamayan bir RNA smifidir. 1989'da ilk memeli
IncRNA’s1 kesfedilmis olup H19, daha sonra memelilerde X kromozom inaktivasyonu
icin onemli rol oynayan IncRNA Xist tespit edilmistir. LncRNA’larin biiyiik ¢cogunlugu
protein kodlamayan transkriptler smifinda yer alir. Bugiline kadar tanimlanmis
IncRNA'larin kodlandi§1 gen sayisinin yaklasik olarak 55 000 oldugu bilinmektedir. Insan

genomunun biiyiik cogunlugunu bu rakam temsil etmektedir (63). Bu genlerden hiicresel
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stiregleri diizenlemedeki islevi ve etki mekanizmast bilinenlerin sayis1 hala ¢ok azdir.
Kisa kodlanamayan RNA’lara gore IncRNA'larin yapist ve islevi oldukca cesitlidir.
LncRNA'lara iliskin bazi1 &zellikler mRNA’ya benzeyen bir yapidadir. Ornek verilmek
istenirse, IncRNA'lar, 5’ baslik, poly-A kuyruga sahip olup kirpilma mekanizmasi
araciligiyla islevsel Ozellik agisindan olgun transkript haline gelmektedir. Dahasi,
mRNA’larin polimeraz II tarafindan sentezlendigi gibi IncRNA'lar dan polimeraz 11
tarafindan sentezlenir (64). Genellikle protein kodlayan genlerle karsilastirildigi zaman
IncRNAlar, diisiik ifade diizeyine sahiptir. Buna karsin, IncRNA'larin bir¢ogu dokuda ve
gelisimsel asamalarda diizenleyici rollere sahiptir. Daha onceleri IncRNA'lari,
transkripsiyon isleminin yan triinleri oldugu diisiiniilmekteydi. Ancak, IncRNA'lar’in,
transkripsiyonel, translasyonel ve translasyon sonrasindaki siireglerde hiicrelerdeki gen
ifadesini ve islevini diizenleyip cesitli biyolojik siireclerde yer aldigi bilinmektedir.
LncRNA'lar yaygin olarak farkli kanser ¢esitlerinde anormal ifade diizeyine sahiptir. Bu
sebeple IncRNA'larin, insan karsinogenezinde ¢ok Onemli bir roli oldugu
diisiiniilmektedir. Kanser baslangicinda ve kanserin ilerleme asamalarinda LncRNA'lar

rol oynamaktadir (65).

2.5.7. LncRNA’larin Smiflandirilmasi

LncRNA’larin uzunlugu, hiicre i¢i konumu ve molekiiler islevleri acisindan kisa

ncRNA’lardan farkli oldugu i¢in IncRNA’lar1 siniflandirmak daha giigtiir (66) .

Genomik organizasyonlarmma gore, IncRNA'lar bes ana kategoride siniflandirmak
miimkiin olabilir. Bunlar intergenik IncRNA, antisense IncRNA, intronik IncRNA,
enhancer IncRNA ve ¢ift yonlii IncRNA’dir. Intergenik IncRNA protein kodlamakta olan
iki gen arasindaki bolgeden transkribe olur. Antisense IncRNA, protein kodlamakta olan
genlerin antisens yoniinden transkribe olur. Intronik IncRNA, protein kodlamakta olan
genlerin intronik bolgesinden transkribe olur. Enhancer IncRNA, genoma ait olan
enhancer bolgelerinden transkribe olur. Cift yonlii IncRNA ise protein kodlamakta olan
genlere iliskin promotdr bolgelerinden c¢ift yonlii olacak sekilde transkribe olurlar.
Olgunlagsmamis mRNA'larin bazilariin da ters kirpilma ile IncRNA olarak kabul goériilen
circRNA’lar1 olusturur (Sekil 2.7) (67).
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Sekil 2.7. LncRNA’larin genomdaki sentez edildigi bolgelere gore siniflandirilmasi (68)

2.5.8. LncRNA’larin Islevleri

LncRNA’lar, gen ifadesinin her bir basamaginda rol oynamaktadirlar. Cekirdekte
genoma iligkin yapinin ve transkripsiyonun kontroliinii saglarlar. Sitoplazmada ise
mRNA’nin kararliligmin, translasyon ve translasyon sonrasinda modifikasyonlarin
kontroliinii saglarlar. Bu baglamda LncRNA’lar, énemli diizenleyiciler olarak kabul
edilmektedirler (69). LncRNA’lar bulunduklar1 konum degistikge mekanizmalardaki
rolleri degismektedir. LncRNA’lar in ¢ekirdekte ve sitoplazmada bir¢ok diizenleme
mekanizmalarinda etkin oldugu bilinmektedir. Ozellikle, kromatin ve DNA
modifikasyonlarinda, kromozomlarin konformasyonunda, RNA transkripsiyonunda,
mRNAnin olgunlagma siirecinde, mRNAnin bozulmasinda, mRNA translasyonunda ve
translasyon sonrasinda modifikasyonlarin diizenlenmesinde ve bunun disinda pek c¢ok

hiicresel siireci de etkilerler (Sekil 2.8) (68).
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Sekil 2.8. LncRNA’lara iliskin hiicresel islevler (68)

Cekirdek IncRNA’lar1; enhancer RNA oldugunda transkripsiyonu, transkripsiyon
faktorlerine iligkin aktiviteleri, transkripsiyon diizenleyici olan komplekslerin gene
baglanmasini, olgunlasmamis mRNA’da kesip-¢ikarma islem mekanizmasini ve
kromozomlarin konformasyonuna etki edip gen ifadesini diizenleyebilmektedir.
Sitoplazmadaki IncRNA’lar ise mRNA kararliligin1 diizenleyip mRNA’nin ifadesini,
mRNA’nin translasyonunu diizenleyebilmektedir. Ayrica miRNA’larin {izerine
toplanmasini saglayarak mRNA’ya baglanabilmesini engelleyebilmektedir ve biyolojik
aktiviteye sahip olan kisa peptit dizilerinin bazilar1 i¢in acgik okuma cergevesi (ORF)

icerebilmektedir (68).

2.5.9. LncRNA’larin Hastaliklarla fliskisi

LncRNA larin transkripsiyonda, transkripsiyon sonrasinda ve protein kodlamakta
olan genlere iliskin bazal diizenlenmede rol aldig: bilinmektedir. LncRNA’larin asir
diizeyde ekspresyonunda, eksikliginde veya mutasyonunda, pek ¢ok hastaliga neden
olmaktadir. Kolon kanseri, 10semi, prostat kanseri, meme kanseri, sedef hastaligi,
hepatoseliiler karsinoma ve Alzheimer gibi daha pek ¢ok hastalik nedeni olarak
IncRNA’larin diizensiz ekspresyon seviyesi ile iliskilendirilmektedir (70). IncRNA’larin
onkogenler, tiimdr baskilayicilar veya terapdtik potansiyelleri gibi davranabilme

Ozellikleri vardir. Bu farkliliklarin temel sebebi ¢ok bilesenli olan komplekslere dahil
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olabilme 6zelligi ve karmasik yapiya sahip olmalar1 olarak diisiiniilmektedir. IncRNA'lar
bir dokuya veya hiicre tipine 6zgii olan gen ekspresyonunda degisiklik gostermesiyle,

birgok kanser tiirtinde tiimor baskilayici ve onkojenik roller tistlendigi gortilmustiir (71).

2.6. Biyoinformatik

Biyoinformatik kelimesi, ilk olarak 1970’li yillarda Ben Hesper ve Paulien
Hogeweg tarafindan ‘biyotik sistemlerde bilisim siireclerinin incelenmesi’ tanimiyla
kullanmilmistir (72). Bilgisayar teknolojisinde yer alan gelismeler ile beraber biyolojik
verilerin iiretilebilmesindeki kapasite artmistir. Bu artisla {iretilmis olan biiyiik miktardaki
veriyi verimli ve etkin bir bigimde islenmesine olan ihtiyag¢ ile biyoinformatik bilimi
gelismistir. Biyoinformatik bilgisayar bilimleri, biyoloji ve istatistik dallarindan meydana
gelen disiplinlerarasi bir bilim dali olarak bilinir. Biyoinformatik biliminin temelde ii¢
amaci bulunmaktadir (73). Bu amaglar, farkli arastirma gruplarinin trettigi verilerin
depolanip diger calismalarda da kullanilmasi, bu verilerin etkili bir sekilde analiz
edilmesini saglayacak kaynaklarin ve araclarin gelistirilmesi son olarak ise gelistirilmis
olan bu araglar yardimiyla verilerin analiz edilerek biyolojik yonden anlamli sonuglarin
elde edilmesini saglamaktir. Bu dogrultuda, biyoinformatige iliskin uygulama
alanlarindan bazilar1 kanser benzeri genetik hastaliklarin sebeplerinin arastirilmasi, bu
hastaliklar i¢in etken olan genlerin tespit edilebilmesi ve ilag kesifleridir.
Biyoinformatigin temel amaglarindan biri olan biyolojik verilerin depo edilmesi ve
analizi yiiksek basarimli olan hesaplama giicline ihtiyag duymaktadir. Dahasi, veri
analizinde gereken araglarin  gelistirilmesinde yazilim  gelistirme  siirecleri
kullanilmaktadir. Bunlar disinda, makine O6grenme, sinir aglari, veri madenciligi,
veritabaninin tasarimi ve gelistirilmesi, dinamik programlama, genetik algoritmalar,
dogal dil isleme, hesaplamali geometri, grafik ve grafik arayiizleri gibi konular bilgisayar
bilimiyle ilgilenmekte olan insanlarin biyoinformatik bilimindeki ¢alisma alanlaridir

(74).
2.7. Diferansiyel Eksprese Edilmis olan Genlerin Belirlenmesi

Biyolojik farkli iki durum arasinda bulunan molekiiler diizeydeki farkin
anlasilmasi i¢in, diferansiyel eksprese edilmis olan genlerin (kontrole gore farkli olarak
ifade edilmis olan genler); log2 kat degisiminin (log2FC) ve istatiksel anlamlilik diizeyini
gosteren p degerinin ayarlanip, sayisal veriler kullanilarak tespit edilmesi gerekmektedir.

Istatiksel analizlerin sonucunda, hastalikli olan bir grubun kontrolle kiyaslandiginda
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genlerin hangisinin hangi diizeyde ifade edildiginin, hangi genlerin yukar regiilasyon
veya hangi genlerin asagi regiilasyon gosterdigini anlayabiliriz (75).

2.8. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Agac Tabanh Yéntemler

Yapay zeka, insan gibi davranabilen, insandaki davranislar1 taklit eden, mantikl
karar verebilme yetenegi olan ve anlamli bir sekilde cevap verebilen bir makine
Ogretisidir. Bunlar1 yaparken ise temel gereksinimi 6grenimdir. Pek ¢ok bilim adami
yillar boyunca bilgisayar zekasinin 6grenme olmadigi siirece bir ise yaramayacagini
diisiinmiislerdir. Fakat bilim adamlarinin bu diisiincesi makine 6grenmesinin ve daha

sonra derin 6grenmenin ortaya ¢ikmasi ile degismis ve hizli bir sekilde gelismistir (76).

Makine 6grenmesi, yapay zekanin alt dallarindan biridir ve biiylik veri setlerinden
kullanigh, anlamli bilgiler elde edebilmek icin en Onemli alanlardan biri olmaya
baslamistir. Makine 6grenme alanlar1 gliniimiiz teknolojileri gelismesi ile birlikte giderek
artmaktadir. Bunun nedeni ise verilerin boyutunun ve karmasikligimin giinden giine
artmasidir. Biiylik boyutlu ve karmasik verilerin analiz edilmesi daha da zorlasmistir. Bu
durumda biiyiik boyutlu ve karmagsik verilerin analizinin yapilabilmesi i¢in makine

ogrenmesinin kullanimi zorunlu bir hal almistir (76).

Agac tabanli yontemleri, problemi olusturacak olan veri setlerinin yapisina bagl
olarak bir aga¢ yapisi sekline sahip olan siniflandirma modelleri ve regresyon modelleri
olusturmaktadirlar. S6zii edilen aga¢ yapilarinin olusturulmasi i¢in kullanilmakta olan
karar kurallar1 anlagilabilir oldugundan bu yontemlerin kullanimi yaygin hale gelmistir.
Siiflama ve regresyon modellerinde kullanilmakta olan agac¢ tabanli yontemlerin ilk
uygulandig1 alan sosyal bilimler alani1 olup sonrasinda ise istatistik alaninda yapilan
caligmalar sonucunda agag tabanli yontemler uygulamali ve teorik yonlerinin ele alinmasi
ile agac tabanli yontemler igin yeni algoritmalar onerilmistir (77). Yapay zeka, makine

O0grenmesi ve agac tabanli yontemlere iligskin hiyerarsi Sekil 2.9’da verilmistir.
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MAKINE
OGRENMESI

Sekil 2.9. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve agac tabanh yontemlere iliskin

hiyerarsi
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Veri Seti

Ilaca bagl nefrotoksisiteye iliskin olas1 biyobelirteglerin saptanabilmesi, klinik
diizeyde nefrotoksisite durumunun siniflandirilmasinin yapilabilmesi ve yapilan genomik
analizlerin gorsellestirilmesi amaciyla bir yazilim gelistirilmesi i¢in tez kapsaminda
Inonii Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP) Birimi tarafindan desteklenen
TOA-2021-2593 kodlu projeden elde edilen veri seti proje yiriitiiciisiiniin izni alinarak
kullanilmistir. Tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan veri seti IncRNA lardan olusan bir
veri seti olup bu veriler asagidaki kosullarda gerceklesen bir sigan deneyinden elde

edilmistir.

20 adet disi Wistar Albino sicanin (yas: 3 aylik; agirlik: 250+20 g) alinmasiyla

deney diizenegi olusturulmustur. Deney diizeneginde

e Kontrol grubu: Deneyin ilk giinii tasit ¢6ziicii olarak kullanilan serum fizyolojik
intraperitoneal (i.p.) olarak uygulanmis olan grup.
e MTXgrubu: Deneyin ilk giinii 20mg/kg MTX tek doz i.p. olarak uygulanmis olan
grup.
seklindedir.
Deneyin 4. giinii yiiksek doz anestezi ile ketamin (225 mg/kg 1.p.) ve ksilazin (24 mg/kg
i.p.) siganlardan bobrek doku 6rnekleri alinarak genomik analizler yapilarak veriler elde
edilmistir. Tez galigmasi icin Indnii Universitesi Saglik Bilimleri Girisimsel Olmayan
Klinik Arastirmalar Etik Kurulu Bagkanligi’ndan 09.05.20231 tarih ve 2023/4637 sayili

etik kurul onay1 alindu.

3.2. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci (VTBK) ve Tibbi Bilgi Kesfi Siireci
(TBKYS)

Veri tek basina bir deger ifade etmez, bir ama¢ dogrultusunda islendigi zaman
bilgi meydana gelmektedir. Verinin bilgiye doniistiigli bu siirece veri analizi
denilmektedir. Giiniimiizdeki verilerden elde edilmis olan bu bilgiler yakin gelecek
iceresinde de kullanilabilecek ve gelecekte dogru tahminler yapabilmeyi saglayacaktir.
Elde edilmis olan verilerden anlamli bilgilerin tiretildigi bu siirecin ad1 Veri tabanlarinda

Bilgi Kesfi (VTBK) siireci olarak bilinmektedir. Veri tabanlarinda bilgi kesfi, depo
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edilmis olan veri igerisinde yer alan faydali, yeni, gecerli ve sonugta anlasilabilir
orlintiilerin ortaya cikarilmasini igeren bir siiregtir. Uygulama alaninin 6grenilmesi ile bu
siirecin ilk adim1 baglamaktadir. Veri tabanlarinda bilgi kesfinin son adiminda ise, elde
edilmis olan bilgiyi goriintileme yontemleri ve bilgi gOsterimi yOntemlerinin
kullanilmasi ile arastirmaciya sunmaktir (78).

Veri madenciligi; elde edilmis verilerden Onceden bilinmeyen, net olmayan fakat
kullanish hale gelebilecek potansiyeli olan bilginin ortaya ¢ikarilmasidir. Diger bir ifade
ile veri madenciligi, biliylikk ve karmasik veri kiimelerinden anlamli bilgiler elde
edebilmek igin, bilgisayar destekli olan bilgi ¢oziimleme islemi olarak da ifade edilebilir
(79).

VTBK, iizerinde calisilacak olan veri setinde gizli halde bulunan bilginin,
Orlintiiniin ve Ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in uygulanan ve 5 adimdan meydana
gelen bir siirectir. VIBK siireci, veri tabanlarindan veri setinin elde edilmesi, veri
Oniglemesinin yapilmasi, veri doniisiimiiniin gerceklesmesi ve indirgemesi, veri
madenciligi ve veri madenciliinin ¢iktilarinin degerlendirilmesi ve yorumlanmasi
adimlarindan meydana gelir. VTBK siireci adimlar tip alaninda kullanildiginda ise Tibbi
Bilgi Kesfi Siireci (TBKS) olarak ifade edilmektedir (80). VTBK siireci Sekil 3.1°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.1. VTBK siireci (81)

VTBK siirecinin adimlar1 agsagida ifade edildigi sekildedir:

- Veri Secimi (Data Selection): Bu adimda birden ¢ok veri kiimesinden, {izerinde

sorgulama yapilacak uygun olan 6rnek bir veri kiimesinin olusturulmasi asamasidir. Veri

28



toplama (data collection) ve gesitli veri kiimeleri igerisindeki verilerin birlestirilmesi
isleminin yapilmasi islemi de bu adimda yer almaktadir. Toplama, tanimlanmis olan
problemde faydali olabilecegi diisiiniilen verilerin ve bu verilere ulasilabilecek veri

kaynaklarinin karar verilmesi adimidir.

- Veri Onisleme (Data Pre-processing): Veri setinde yer alan hatali degerler bulunur, veri
setinde bulunan kayip degerlerin deger atamasi ¢esitli yontemler kullanilarak yapilir,

asiri/aykir1 degerler ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri ile tespit edilir ve veri setinden

cikarilir (82).

- Veri Dontisiimii (Data Transformation): Veri setinde yer alan farkli bi¢imdeki veri
tiplerinin ve degerlerinin normalizasyon, Box-Cox, standardizasyon (z-doniisiim), vb.
doniistimlerinin uygulanmasi ile veri setini meydana getiren gozlemler doniisiim

yontemleri kullanilarak belirli bir standarda uygun hale getirilir.

- Veri Indirgeme (Data Feature selection/ Data Reduction): Secilmis olan veri setindeki
degiskenlerin sayisi uygulanacak olan smiflandirma yontemlerine veya regresyon
yontemlerine bagli olarak (wrapper) veya bu yontemlerde bagimsiz olacak sekilde (filter)

yaklasimlar1 kullanilarak indirgenir.

- Veri Madenciligi (Data Mining): Bu adimda veri madenciliginin yontemleri ve
algoritmalar1 uygulanir. Cesitli kiimeleme, siniflandirma ve regresyon analizlerinin

kullanilmasi ile veri setindeki bilgi ve oriintii ¢ikarilmasi iglemidir.

- Degerlendirme (Evaluation): Bu adimdan 6nceki adimlar sonucunda elde edilmis olan

veri madenciligi ¢iktilarinin yorumlanmasi gerceklestirilir ve modelin performansi

degerlendirilir (83).

3.3. Is siireclerinin anlasilmasi

Bu adimda metotreksat ile nefrotoksisite olusturulmus si¢anlar ile patoloji
olusturulmamis saglikli sicanlardan alinan bobrek doku Orneklerinin  genomik
analizlerinin  yapilmas1 ile elde edilen biiyiikk verilerin  degiskenleri
tahminleyici/agiklayici/girdi  degiskeni,  nefrotoksisite’nin ~ varhigi/yoklugu ise

cikti/hedef/sonug degiskenleri olarak alinacaktir.
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3.4. Verinin anlasilmasi

Bobrek doku orneklerinin genomik analizlerinin sonucunda elde edilen biiyiik
veriler lizerinde analizlere baslamadan 6nce veride kayip/eksik, asiri/aykiri, hatali veya
sapan gozlemlerin olup olmadiginin tespit edilecegi adimdir. Calismadaki verideki

eksiklikler, hatalar tanimlanip giderilmesi i¢in yapilacak islemlere karar verilecektir.

3.5. Veri onisleme asamasi

Bu adimda ise kullanilacak olan biiyiik veride kayip deger bulunuyorsa,
kayip/eksik deger sayilarmin degisken bazindaki durumu g6z oniinde bulundurularak,
kayip degerlerin veriden ¢ikartilmasi veya kayip degerler yerine veriye yeni gozlemlerin
eklenmesi ile sorun c¢oziilebilir. Veriden eksik olan degerlerin c¢ikartilmasi gdzlem
sayisinin ciddi bir sekilde azalmasina ve yeterli olan drneklem sayisinin yetersiz hale
dontismesine neden olabilir. Bu durumda ise istatistiksel analizlerin giiciinde azalmaya
sebebiyet verecektir. Ayrica kayip degerlerin veriden ¢ikartilmasi igin kayip degerlerin
rasgele dagilmis olmasi gereklidir. Aksi takdirde yanlilik problemi de olusabilir (84). Bu
problemlerden dolay1 kayip gézlemler oldugunda ortalama atama, yakin noktalar medyan
atamast gibi basit diizeyde atama yontemi kullanilabilir. Ancak bu g¢alismada ilgili
degisken(ler)in yapisina dikkat ederek lojistik regresyon, random forest, vb. modeller
kullanilarak kayip deger atamasi yapilarak tamamlanacaktir. Ayrica bu asamada gerekli
gortliirse verilerden nicel olanlar i¢in veri dontisiimii yontemlerinden standardizasyon,
normalizasyon gibi yontemler ile uygun formlara donistiiriilecektir. Kullanilacak
modellerin egitilmesi sirasinda olusabilecek asiri/eksik uyum problemleri ve modellerin
performans basarisini arttirabilmek i¢in degisken se¢im yontemlerinden Elastik net,
Lasso veya Boruta yontemlerinden uygun olan(lar)1 kullanilanacaktir. Béylece verinin
giivenilirligi arttirillmig olacaktir. Bu asamanin sonunda veride gerekli Onislemeler
yapilmis olup amaca uygun bir sekilde zaman kaybina sebep olmadan veri modelde

islenmeye hazir olacaktir.

3.5.1. Degisken secimi

Degisken gilinlimiizde yasanan bilgi teknolojilerindeki meydana gelen gelismeler
ve yeniliklerle birlikte veri toplamak ve depolamak oldukga kolay hale gelmistir. Boylece
bliylik veri tabanlarina ulasilabilirlik daha da artmis ve pek cok alanda biiyiik veri
tabanlar1 olusturulmustur. Bunun sonucunda ise bu veri tabanlarinda depolanmakta olan

veri miktar1 da katlanarak artmaya baslamistir. Teknolojideki bu gelismelere paralel

30



olarak veri toplama ve depolama maliyetlerinde de diisiis olmustur. Fakat elektronik
ortamda depo edilen bu verileri insanlarin kolayca anlasilabilir olacak sekilde bilgi haline
getirebilmesi bilgi teknolojisindeki gelisme ile aymi paralellikte gelisememistir. S6z
konusu olan veri yiginlarin1 analiz edilebilmesinde geleneksel yontemler yetersiz
kalmistir. Ayrica verilerin boyutunun onemli Olgiide artis gOstermesiyle makine
Ogrenmesi ve veri madenciligi alanlarinda bulunan mevcut 6grenme algoritmalarinin
performanslarinda ciddi sorunlara yol agmaktadir (85). Ozellik secimi adiyla da bilinen
degisken se¢imi, baslangigtaki 6zelliklerin sayisinin azaltildigi ve modellemede daha iyi
performans elde edebilmek i¢in yeterli bilgiyi sahip olan ham veri setini temsil edebilen
en iyi alt kiimenin segildigi siiregtir. Sekil 3.2°de ham veriyi temsil edebilen bir 6zellik

alt kiimesi se¢imine 6rnek verilmistir.

B o el

>< x-“. »  Ozellik secimi
I:I:- » Secilen dzellikler

Sekil 3.2. Ozellik secimi yardimiyla bir ézellik alt kiimesinin secimi

Ozellik se¢imi konusunda yapilan ¢aligsmalara 1960’larda baslanmstir. Biiyiik veri
kiimelerinin artis1 ile pek ¢ok alanda 6zellik se¢imine gosterilen ilgi artmistir. Mikrodizi
teknolojisi, kanser hastaliklar1 basta gelmek {lizere tip biliminde birgok alanda
aragtirmacilara yarar saglayabilecek binlerce gen agiklama veri setine es zamanl
ulagabilme olanag1 saglamistir. Aragtirmacilar, mikrodizi teknolojisi ile birlikte gelisen
ve ¢ok biiyiik boyutlu olan gen aciklama verilerinde binlerce gen tarafindan temsil edilen
az sayida bulunan 6rneklem sorunu ile karsi karsiya gelmislerdir (86). Buradaki gen
sayisinin ¢ok biiylik olmasi siniflandirmada bazi dezavantajlara neden olmast durumu s6z
konusu olabilir. Ozellik segimi yardimiyla bu dezavantajlarm yok edilmesi ve birgok
avantaja doniismesi saglanacaktir. Ozellik segimi ile siiflandirma performansini
arttirmayan, bilgilendirici olmayan, alakasiz ve gereksiz ozellikler kaldirilir. Uygun

ozellikler segilerek modeldeki degiskenler azaltilarak karmagik olmayan bir model elde
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etmek, asir1 6grenmeyi Onlenmesini saglamak ve genelleme performansini yiikseltmek,
degisken sayis1 azaltilarak model egitiminde gerekli olan siireyi azaltmak, veri toplamada
ve depolamada maliyeti azaltmak miimkiin hale getirilebilecektir. Arastirmacilar bu
faydalar1 dikkate aldiginda, binlerce gen arasindan hastaliklar1 belirleyebilmede 6nemli
olan genlerin belirlendigi yani bir baska ifade ile 6zellik se¢imi yontemlerinin kullanildig:
ve Ozellik se¢imi sonrasinda secilmis olan bu genler ile siniflandirmanin gergeklestigi

calismalara yonelmislerdir (87).

3.5.2. Lasso

En Kii¢iik Mutlak Biiziilme ve Se¢im Operatorii (LASSO) o6zellik segimi 1996
yilinda ilk kez Tibshirani tarafindan En Kiigiik Kareler tahmin dogrulugunu artirabilmek
icin Onerilmis ve zaman igerisinde de kullanim alanlar1 fazlaca genisletilmistir.
Gilinlimiizde ise basta saglik alan1 olmak {izere pek ¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir
(88). Kullanildig1 alanlar géz Oniine alindiginda, 6zellikle ¢ok biiyiikk boyutlu veri
setlerinde gozlem sayisinin degisken sayisindan az oldugu veri setlerine odaklanildigi
calismalar oldugu goriilmektedir. LASSO tahmincisi, En Kiigiik Kareler tahmin
denklemine belirli bir ceza alarak tahmin dogrulugunu artirmayi amaglar. LASSO tahmin
edicisinde, ceza kisitlamalar1 nedeniyle tahmin denkleminde bir veya daha fazla degisken
sifira daraltilir. Boylece Ozellikle biiylik boyutlu veri setlerinde yorumlanmasi kolay
modellerin elde edilmesini saglar. LASSO, 6zellik secimi ve degisken kestirimini ayni
anda gergeklestirerek islem kolaylig1 saglamasi nedeniyle yaygin olarak tercih edilen bir

kestirim aracidir (89).

3.5.3. Elastik net

LASSO degisken se¢imi yontemindeki bazi eksiklikleri giderebilmek i¢in Zou ve
Hastie tarafindan 2005 yilinda Ridge ve LASSO degisken yontemlerinin bir arada
kullanilmasi ile Elastik Net degisken se¢imi yontemi dnerilmistir. Kisaca bir sekilde bu
eksiklikten bahsedilecek olunursa; gozlem sayisinin degisken sayisindan az oldugu
durumlarda (n<p) LASSO degisken secimi yontemi en ¢ok n degisken secebilir ve bu
durumda bu degisken secimi yontemi kisitlayici olabilmektedir. Dahast veri setinde
aralarinda yliksek korelasyon bulunan degisken gruplari oldugunda LASSO yontemi
degisken grubunun icinden yalnmizca bir tanesini modele dahil etmektedir ve diger
degiskenleri ise modele dahil etmeyip disar1 atmaktadir. Genomik veri setlerinde yani gen

ekspresyonu ile elde edilen veri setlerinde benzer islevli genler birbiri ile yiiksek
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korelasyonlu oldugundan modelleme siirecinde grup halinde modele eklenmesi
gerekmektedir. Bu durumda Elastik Net degisken se¢imi yontemi onerilmektedir. Elastik
Net yontemi degisken se¢imi yaparken ve katsayilarda daraltma yaparken iliskili olan

degisken gruplarini da segebilme yetenegine sahiptir (90).

?:1()’1’ —Bo — ;n=1 IBinJ)Z +(1-2 Z}n=1 '812 + 7\2}”:1 |ﬁj| 1)

Yukaridaki esitlik (1)’de 4 “0” alindiginda denklem Ridge degisken se¢imi yontemine;

“1” alindiginda ise LASSO degisken se¢imi yontemine doniismektedir.

3.5.4. Boruta

Boruta degisken se¢im yontemi ilk kez 2010 yilinda Kursa ve Rudnicki tarafindan
Onerilmistir. Boruta degisken se¢im yontemi Rastgele Orman siniflandirma algoritmasi
etrafinda bir sarmalayici olarak yani Random Forest siniflandiricisinin temelini olusturan
fikre dayanarak tasarlanmistir. Bu yontemde sisteme rasgele degiskenler ekleyip ve
rasgele Orneklemler toplulugundan sonuclar toplayip rasgele degisimlerin ve
korelasyonlarin yaniltic1 etkisini azaltabilir. Burada, bu fazladan rasgelelik eklenmesiyle
hangi degiskenlerin gergekten 6nemli olduguna dair daha net bir goriis saglanmasi

amagclanmistir.

Golge unsurlart ad1 verilen tiim 6zelliklerin karisik kopyalarini olusturarak verilen
veri setine rasgelelik ekler. Ardindan, bu genisletilmis veri kiimesinde (orijinal
degiskenler art1 golge degiskenleri) rasgele bir orman siniflandiricist egitir ve Ortalama
Azalma Dogrulugu gibi bir 6zellik 6nem o6l¢iisii uygular ve her 6zelligin 6nemini
degerlendirir. Her yinelemede, Boruta Algoritmas1 gercek bir 6zelligin daha yiiksek
Ooneme sahip olup olmadigini kontrol eder. Golge 6zelliklerinin en iyisi ve ¢ok dnemsiz
sayilan Ozellikleri siirekli olarak kaldirir. Son olarak, Boruta Algoritmasi, tiim ozellikler
onaylandiginda veya reddedildiginde veya belirli bir rasgele orman smirina ulastiginda
durur. Ote yandan Boruta, yamt degiskeniyle giiclii veya zayif bir sekilde ilgili olan tiim
ozellikleri bulur. Bu, hangi insan genlerinin (6ngoriiciiler) belirli bir tibbi duruma (yanit
degiskeni) bir sekilde bagli oldugunu belirlemekle ilgilenilebilecek biyomedikal
uygulamalar i¢in ¢ok uygundur. Boruta yonteminin ¢alisma prensibi asagida verilmistir

(91).
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1. Tim degiskenlerin golge degiskenler denilen kopyalart eklenip veri seti
birlestirilir.

2. Korelasyonlar1 yok edebilmek icin eklenmis olan degiskenler kendi aralarinda
karistirilir.

3. Birlestirilmis veri setine Random Forest siiflandirma yontemi uygulanir ve Z
skorlari elde edilir.

4, Golge degiskenler icinde en yiiksek olan Z skoru belirlenir ve bu golge
degiskenden daha yiiksek skorlu orjinal degiskenler belirlenir.

5. Her bir degisken i¢in, en yiiksek skora sahip olan gélge degisken ile istatistiksel
analizler uygulanir.

6. Enyiiksek Z skora sahip olan golge degiskenden istatistiksel acidan 6nemli 6l¢iide
daha yiiksek dneme sahip olan degiskenler “6nemli” kabul edilirken daha diisiik
Ooneme sahip olan degiskenler “Onemsiz” kabul edilir.

7. Biitlin golge degiskenler veri setinden ¢ikarilir.

8. Tiim degiskenlere bir dnemlilik Olciisii atanincaya ya da algoritmanin 6nceden

belirlenmis olan Random Forest sinirlarina ulagtiginda islemler sonlandirilir.

3.6. Model asamasi

Tanimmlanan problem i¢in hazirlanmis olan veri setine en uygun modelin
bulunabilmesi, ¢ok sayida modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu asamada
makine 6grenimi modelinin kurulmasi, en iyi oldugu diisiiniilen modele varilincaya kadar
tekrarlanir. Modelin iyilestirilmesi i¢in uygun olan optimizasyon yontemleri kullanilabilir

(92).

Bu cercevede, calismada VTBK siirecinde model asamasindaki islemler icin
kullanilmast planlanan modellere ve algoritmalara yonelik aciklamalar asagida

sunulmustur.

3.6.1. Siflandirma yontemleri

Smiflandirma, bir veri kiimesinde 6nceden belirlenmis olan ¢iktilara uygun sekilde
taniml1 olan farkli siniflara veriyi dagitmaktir. Siniflandirma yontemleri, verilen egitim
kiimesi yardimiyla bu dagilimin seklini 6grenerek sinifinin belirli olmayan test verileri
geldigi zaman dogru bir sekilde siniflandirmaya ¢alisirlar (93). Veri kiimesinde bulunan

bu siniflar1 belirtmeye yarayan degerlere etiket adi verilir ve hem egitim hem de test
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sirasinda  verinin  hangi smnifta oldugunun belirlenmesi amaciyla kullanilirlar.
Siniflandirma islemini gerceklestirebilmek igin istatistik ve makine 6grenimine dayanan
pek c¢ok yontem gelistirilmistir (94). Bunlardan dogrusal regresyon analizi, lojistik
regresyon analizi, ayirma analizi istatistik temeline dayanan smiflandirma
yontemlerinden bazilaridir. Karar agaclari, en yakin komsu yontemi, yapay sinir aglari,
destek vektdr makineleri gibi yontemler ise baslica makine 6grenimi temelli siniflandirma
yontemleri olarak bilinir. Genetik Algoritmalar, karar Agacglari, K-En Yakin Komsu,
Naive-Bayes, Yapay Sinir Aglar1 gibi bazi yontemler de makine 6grenimi temeline

dayana siniflandirma yontemlerinden bazilaridir.

3.6.2. Agac Tabanh Topluluk Ogrenme Yéntemleri

Ayni problemlere iliskin ortak ¢oziimleri igerisinde bulunduran, giivenilirlik
acisindan ise en yiiksek tahminleri tiretebilen modeli liretmeyi amaglayan, bir diger ifade
ile nihai kararlarin alinmasi asamasinda birden ¢ok goriisii dikkate alarak onlar arasinda
en yiksek gilivenilirligi olan sonuglar1 aragtirmaciya sunan yontemler olarak
tamimlanmaktadir (11).

Agag tabanli topluluk 6grenme yontemlerinin ilk yillarinda makine 6grenimi
yontemlerinde genel olarak bilinen bir sorun yiiksek varyans problemini azaltarak ve
boylece makine 6grenimi yontemlerinin dogrulugunu arttirmistir. Ayrica kisa zaman
icerisinde makine Ogrenimi yontemleri arasinda en sik karsilagilan kayip o6zellikleri

bulma, 6z deger se¢imi ve veri 6n isleme asamasinda basarili ¢éziimler sunmustur (95).

3.6.3. Karar Agaclan

Karar agaclar1 1973 yilinda Bierman ve Friedman tarafindan Onerilmistir.
Degiskenleri pargalayip bir agac olusturulmasi temeline dayanmaktadir. Karar agaclari,
veri madenciliginin ve bilgi kesfinin hem popiiler hem de gii¢lii yontemlerinden biri
olarak bilinmektedir. Karar agaclari, verinin igerisinde yer alan kurallarin hiyerarsik ve
siral1 olacak sekilde gosterilmesini saglayan yontemdir. Karar agaclari, aragtirmacinin
karsilagsmis oldugu probleme yonelik var olan bilgiyi daha anlasilir halde gdsterimini
saglayan, karar secenekleri ile olasiliklara bagli olan durumlarin belli bir diizen
cergevesinde siralama yaparak ortaya koymaya yarayan gorsel bir modelleme teknigidir.
Boylece, karar agaclar1 yontemi hem kararlar1 hem de sonuglarin1 gésterebilen hiyerarsik
bir modeli ifade etmektedir. Herkesin kolayca anlayabilecegi grafiksel yapis1 ve kurallari

oldugu i¢in pek ¢ok alanda yaygin bir sekilde kullanmaktadir (96). Veri madenciliginde,
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siiflandirma modellerinden biri olan karar agaclari modeli, 6ngérii degerine sahip olan
bir modeldir. Karar agaclarinin ilk asamasindan baslanarak son karar segcenegine kadar
sorular sorulur ve bu sorulara verilen cevaplar dogrultusunda karar agacinin yapisi
meydana getirilir, bu karar agacinin yapisina bakilarak kurallar (eger-ise kurali)

yazilabilmektedir (97).

3.6.4. Random Forest (RF)

Breiman tarafindan 2001 yilinda 6nerilen rastgele orman yaklagimi, Bagging ve
Random Subspaces yontemlerinin kombinasyonu olan birgok karar agacina sahip bir
makine Ogrenme algoritmasidir. RF algoritmasinda, ¢ok sayida karar agacinin
hesaplamalarinin nihai bir sonug elde etmek iizere birlestirildigi denetimli bir makine
Ogrenimi algoritmasidir. Basit ama etkili oldugu icin popiilerdir. Kullanim kolaylig1 ve
esnekligi sayesinde, hem siniflandirma hem de regresyon problemlerini ele aldigi icin
benimsenmesini hizlandirdi (98). 1996'da Leo Breiman torbalama yontemini tanitti; bu
yontemde, bir egitim setindeki rasgele bir veri degistirilerek secilir; bu, bireysel veri
noktalarinin birden fazla secilebilecegi anlamina gelir. Birkag veri olusturulduktan sonra,
bu modeller daha sonra bagimsiz olarak egitilir ve regresyon veya siiflandirma tiiriine
bagli olarak, bu tahminlerin ortalamasi veya ¢ogunlugu daha dogru bir tahmin verir.
Rastgele orman algoritmasi, iligskisiz bir karar agaclari ormani olusturmak icin hem
torbalamayr hem de oOzellik rasgeleligini kullandigindan, torbalama yonteminin bir
uzantisidir. Ozellik toplama veya " rasgele altuzay yontemi " olarak da bilinen 6zellik
rasgeleligi, karar agaclar1 arasinda diisiik korelasyon saglayan, 6zelliklerin rasgele bir alt
kiimesini olusturur. Bu, karar agaglari ile rastgele ormanlar arasindaki temel farktir. Karar
agaclar1 tiim olas1 6zellik ayrimlarin1 dikkate alirken, rastgele ormanlar bu 6zelliklerin
yalnizca bir alt kiimesini secer. RF algoritmasinda veri seti 6nce rastgele iki kisma ayrilir:
o0grenme icin egitim verileri ve RF algoritmasinda 6grenme diizeyini test etmek icin
dogrulama verileri. Bunu takiben, veri setinden "boostrap yontemi" kullanilarak rastgele
bircok karar agaci olusturulur. Diigiim konumlarinda rastgele secilen belirleyiciler, her
agacin dallanmasini belirler. RF sonu¢ tahmini, agacin tiim sonuglarinin ortalamasidir.
Sonug olarak, belirli agirliklar i¢in, her bir agacin RF tahmini iizerinde etkisi vardir. Bu
yontem bir "kara kutu" 6zelligi gosterdiginden, her agac ayr1 ayr1 degerlendirilmez. Alt
kiimelerden egitim verilerini rastgele kabul etme ve rastgele yontemlerle agaclar
olusturma yetenegi nedeniyle, RF algoritmasi diger makine 6grenimi algoritmalarindan

daha iyi performans gosterir. Ayrica, boostrap 6rneklemesi kullanilarak rastgele secilen
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farkli alt veri kiimeleri iizerinde egitim yapildigindan, rastgele orman algoritmasi asiri

uydurma seviyesini korur. (99, 100).

3.6.5. Arttirma (boosting) algoritmasi

1989 yilinda Schapire oOnderliginde gelistirilmistir. Schapire, Freud ve
Friedman’in yaptig1 ¢caligmalar ile daha da gelistirilmistir. Arttirma, tahmine dayali veri
analizindeki hatalar1 azaltmak i¢in makine 6greniminde kullanilan bir yontemdir.
Arttirma algoritmasinin prensibi, hatadan 6grenmeyi amaglayan, yavas Ogrenmeye
dayanan sirali bir yontemdir. Arttirma algoritmalari, yiiksek performansli modelleri
olusturabilmek i¢in diisiikk performansli birkag modeli birlestirmektedir. Boylece birden
cok zayif 6greniciyi tek bir giiclii 6grenme modeline doniistiirerek makine modellerinin
tahmin dogrulugunu ve performansini iyilestirir (101). Arttirma algoritmasi siirecinde;
Ilk olarak, egitim verilerinden bir model olusturulur. Daha sonra birinci modelde var olan
hatalar1 diizeltmek i¢in ikinci model kurulur. Bu prosediire devam edilir ve tam egitim
veri seti dogru bir sekilde tahmin edilene veya maksimum model sayis1 eklenene kadar
modeller eklenir. Nihai tahminler, tiim bireysel modellerin tahminlerinin
birlestirilmesiyle yapilir. Arttirma, regresyon ve siniflandirma problemlerinde
kullanilabilir ve dogrusal olmayan verilerle ugragsmak i¢in giiclii bir aragtir. Ayrica asiri
ogrenmeye karsi1 giigliidiir, yani genellestirilebilirlikten 6diin vermeden genellikle yiiksek
diizeyde dogruluk elde edebilir. Tahmine dayali modellerin dogrulugunu arttirdig: da iyi
bilinmektedir. Bu nedenle arttirma, bir¢ok pratik makine 6grenimi uygulamasi igin
popiiler bir se¢imdir (102). Arttirma algoritmalar1 kapsaminda, Agag¢ tabanh
yontemlerden olan Gradient Boosting, AdaBoost, CatBoost, XGBoost, LightGBM,
Skolastik GradyanBoost yontemleri, vb. bulunmaktadir. Boosting yontemine iliskin akis

diyagrami Sekil 3.3’de verilmistir.
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Sekil 3.3. Boosting Akis Diyagrami (102)

3.6.6. AdaBoost algoritmasi

Adaptive Boosting, Robert Schapire ve Yoav Freund tarafindan 1996 yilinda
onerilmis olan makine 6greniminde topluluk hizlandirici siniflandirici olarak kullanilan
bir Boosting teknigidir. Her bir ornege agirliklar yeniden atandigi i¢in ve yanlis
siiflandirilmis olan 6rneklere ise daha yiiksek agirliklar atanmasindan dolayi, Adaptive
Boosting olarak adlandirilir. Giiglendirme, denetimli 6grenme i¢in yanlilig1 ve varyansi
azaltmak icin kullanilir. Ogrenenler ilkesi sirayla biiyiiyene gore galigmaktadir. Ilki
haricinde, sonraki her bir 6grenen, 6nceden yetistirilmis olan 6grenenlerden yetistirilir.
Basit bir ifade ile, zayif ogrenciler giiglii 6grenicilere donustiiriiliir (103). Adaboost
yontemindeki temel kavram, smiflandiricilara ait olan agirliklar1 ayarlamak ve veri
ornegini olagandist gozlemlerin dogru tahminlerini saglayacak sekilde her yinelemede
egitmektir. Adaboost algoritmasmin calisma prensibinin adimlar1 su sekildedir. ilk
olarak, Adaboost rasgele olacak sekilde bir egitim alt kiimesini seger. Son egitimin dogru
tahminine dayanarak egitim setini se¢ip AdaBoost makine 6grenimi modelini yinelemeli
olacak sekilde egitir. Yanlis siniflandirilmis olan gozlemlere daha yiiksek agirlik atanir
ve boylece bir sonraki iterasyonda bu goézlemler siniflandirmada yiiksek olasilik elde
eder. Ayrica, siniflandiricinin dogruluguna bagli olarak her adimda egitimli
simiflandiriciya agirlik atar. Daha dogru olan smiflandirici yiliksek agirlik alacaktir. Bu
siireg, tiim egitim verileri hatasiz olarak uyana veya belirtilmis olan maksimum tahmin

edici sayisina ulasana kadar yinelenir (103).
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3.6.7. Gradient Boosting algoritmasi

Gradient Boosting, 2001 yilinda Friedman onciiliigi ile tanitilmis olan giiglii bir
makine o6grenimi yontemidir. Gradient Boosting, simniflandirma ve regresyon ve
problemlerinde kullanilabilen bir tahmin modeli olup genellikle karar agaglarina benzer
sekilde zayif tahmin modellerinin topluluk formunu diretir. Gradient Boosting
algoritmasinin temeli arttirma ydntemlerine dayanmaktadir. Arttirma yontemine
dayandigi i¢in sirasiyla pek ¢ok sayida zayif 6greniciyi olusturmayi ve zayif 6grenicileri
karmasik bir modelle birlestirmeyi amaglamaktadir. Gradient Boosting yonteminin
calisma prensibi su sekildedir. ilk olarak ilk veri seti kullanilarak bir karar agac1 meydana
getirilir. Boylece tahmin edilen ile ¢iktinin arasindaki hata elde edilir. Veri kiimesindeki
ornekler i¢in bu hata degeri yeni ¢ikt1 degerleri olacak sekilde kullanilir. Veri setindeki
hatalar kullanilarak yeni bir karar agaci meydana getirilir. Onceki agacin iirettigi hatay1
tekrar meydana getirmek igin agac egitilir. Onceki ¢ikt1 ile tahmin arasinda elde edilen
hata istenilen diizeye ulasana kadar aga¢ ekleme islemine devam edilir (104). Gradient

Boosting adimlar1 Sekil 3.4’de verilmistir.
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Sekil 3.4. Gradient Boosting Adimlar1 (104)

3.6.8. XGBoost (Extreme Gradient Boosting) algoritmasi

Extreme Gradient Boosting kisaltmasi olan XGBoost, temel olarak gradient
boosting ve karar agaci yontemlerine dayanan bir makine 6grenimi algoritmasidir.
XGBoost yontemi 2002 yilinda Friedman onderliginde gelistirilmistir. 2016 yilindaki

konferansta Washington Universitesi’nden iki arastirmaci Carlos Guestrin ve Tiangi
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Chen tarafindan makale olarak sunulmuslardir ve bdylece makine 6greniminde oldukga
popiiler hale gelmistir (105). XGBoost, finans, enerji, saglik vb. bir¢ok alanda
kullanilmistir. Performans ve hiz agisindan diger algoritmalar ile kiyaslandiginda oldukca
avantajlidir. Dahast XGBoost, yiiksek tahmin performans giicli sayesinde diger
yontemlerden 10 kat daha hizli oldugu bilinmektedir. Bunlara ek olarak XGBoost
yontemi, asir1 6grenmeyi azaltabilen ve genel performansi iyilestirmeyi saglayan bir dizi
regularizationu icermektedir. XGBoost yontemi de Gradient boosting yontemi gibi, bir
dizi zayif Ogreniciyi arttirma ile birlestirerek giiclii bir 6grenici olusturan topluluk
yontemidir. Bu iki yontem arasindaki temel farkliliklar uygulama detaylarinda gizlidir.
Farkli regularization teknikleri kullanan XGBoost, agaglarin karmasikligin1 kontrol
edebildigi i¢in daha iyi performans gosterebilmektedir (106). XGBoost un sahip oldugu

avantajlart Sekil 3.5’de gosterilmistir.
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Sekil 3.5. XGBoost’un avantajlart (102)

3.6.9. Torbah Simiflandirma ve Regresyon Agaclar: (Bagged CART)

Siniflandirma ve Regresyon Agaclar1 (CART), bir siniflandirict olarak yaygin
olarak kullanilan parametrik olmayan bir karar agaci yontemidir. Bu aga¢ ve digerleri,
Rastgele Orman gibi daha karmasik algoritmalarin temelini olusturur. Algoritmasi ikili
agaclara dayanmaktadir. CART karar agacit yontemi, karar agacimi olusturmak ig¢in
verileri ikili boliimlere ayirir. CART agaci, hangi degiskenlerin veri siniflandirmast igin

daha fazla bilgi aldigin1 belirlemek i¢in Gini indeksini kullanir. Gini indeksi diisiik olan
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degiskenlere kategorize edilirken daha fazla agirlik verilir. CART, en diisiik Gini
indeksine sahip her boyutta veya degiskende ayirict nokta i¢in en iyi degeri belirlemek
lizere test ve hata yontemini kullanir. Verilerdeki kiiciik bir degisiklik, CART gibi (stabil
olmayan algoritmalar olarak da adlandirilir) karar agaglarinda farkli smiflara neden
olabilir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in bir¢ok siniflandiriciy1 biinyesinde barindiran
topluluk  smiflandiricilart  kullanilmaktadir.  Torbalama, topluluk siniflandirma
yontemlerinden biridir. Torbalama, karar agaci tahmin dogrulugunu artirmak i¢in en sik
kullanilan topluluk yaklasimlarindan biridir. Bu stratejide, her siniflandirici, verinin bir
boliimiinii siiflandirarak modelini olusturur ve kaydeder. Son olarak bu siniflamalar
arasindan oylama yontemi kullanilarak en yiiksek oyu alan sinif son siniflandirici olarak

secilir (107, 108).

3.6.10. Aciklanabilir Yapay Zeka Yontemleri

Makine 6grenme ve yapay zeka modelleri, tahmin dogrulugu, siire¢ verimliligi ve
arastirma {retkenligi agisindan iyidir. Ancak mevcut makine Ogrenme/yapay zeka
modelleri, yorumlama siirecini ve tahmin sonuglarini agciklamakta genellikle zayiftir. Bu
durum, olusturulan tahmin modellerinin anlasilmasinin Oniinde bir engel haline
gelmektedir. Sonug olarak klinisyenler veya saglik ¢aligsanlari, bir modelin sonuglarinin
veya tahminlerinin yeterli diizeyde agiklayici olmadigimi diisiinebilirler (15, 16). Bundan
dolay1 olusturulan yapay zeka tabanli modellerin agiklanabilirligini saglamak i¢in Yerel
Yorumlanabilir Model-Agnostik Ag¢iklama (LIME) yontemi, Shapley Katki Ag¢iklamari
(Shapley Additive Explanations), Kismi Bagimlilik Grafikleri ve Bireysel Kosullu
Beklenti (Individual conditional expectation) grafigi, vb. siklikla kullanilan yontemlerdir.
Bu yontemleri kullanmaktaki amag, olusturulan modellerin yorumlanabilirligini ve

aciklanabilirligini artirmaktir.

3.6.11. Yerel Yorumlanabilir Model-Agnostik Aciklama

Makine 6grenimi, bilim ve teknolojideki son gelismelerin ¢cogunun merkezinde
yer almaktadir. Makine 6grenimi modellerinin ¢ogunun, i¢ isleyisi hakkinda bir fikir
edinmek neredeyse imkansiz oldugundan, islevsel olarak kara kutulardir. Makine
ogrenimi kara kutu modellerini yorumlama yontemleri, sonuglarin seffafligini artirir ve
karsihiginda algoritmalarin giivenilirligi ve adaletine iligkin i¢gérii olusturur. Bununla
birlikte, yorumlarin kendileri, sonuclara olan giiveni sarsan ve modelin giivenilirligi

konusunda endiselere yol agan 6nemli belirsizlikler i¢erebilir. Bundan dolay1 olusturulan
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yapay zeka tabanli modellerin aciklanabilirligini saglamak i¢in Yerel Yorumlanabilir
Model-Agnostik Agiklama (LIME) yontemi siklikla kullanilmaktadir. LIME’1
kullanmaktaki amag, olusturulan modellerin yorumlanabilirligini ve agiklanabilirligini
artirmaktir.

Saglik alaninda hastalig1 teshis etmek i¢in siniflandirma modellerinin kullanima,
biiyliik Olgiide olusturulan modellerin arastirici tarafindan yorumlanabilmesine ve
aciklanabilmesine baglidir. Saglik alaninda olusturulan yapay zeka modellerinin
aciklanabilirligini artirmanin birgok farkli yolu vardir ve degisken onemliligi bunlardan
biridir. Bu amacla kullanilan LIME, belirli bir smiflandirma i¢in hastaya o6zel bir
aciklama saglar, boylece herhangi bir karmasik siniflandiricinin klinik ortamda daha basit
bir sekilde agiklanmasina olanak tanir. LIME, verideki her bir degiskenin modeldeki her
bir tahmine (hastaya 6zel) ne kadar katkida bulundugunu belirleyebilir (109). LIME
yontemini kullanarak, hangi degiskenlerin modeldeki her bir tahmini hangi derecede ve
hangi yonde etkiledigini veya hangi degiskenin modeldeki her bir tahminin sonuglari
tizerinde diger degiskenlere kiyasla daha fazla etkiye sahip oldugu belirlenebilmektedir.
Sonug olarak LIME yo6ntemi herhangi bir simiflandirma modelini kullanarak her bir

tahmin i¢in agiklanabilirlik saglamaktadir (110).

3.6.12. Shapley Katki Aciklamalar:

Makine 6grenimi modellerini yorumlamadaki zorluklar ve bunlarin tahminleri,
ML'nin pratik uygulanabilirligini ve giivenini sinirlar. Model yorumlanabilirligi
genellikle bireysel ozelliklerin (bagimsiz degiskenler) modelin sonuclarina katkisinin
tahmin edilmesine baglidir. Makine 6grenimi modellerinin yorumlanmasina yardimci
olacak aciklanabilir yaklagimlara ihtiya¢ vardir. Bu amaca yonelik olarak, SHapley
Additive Explanations (SHAP) metodolojisi yakin zamanda tanitilmigtir (111).

SHAP, makine 6grenmesinde modelin bireysel tahminlerini agiklamak i¢in kullanilan bir
yontemdir. SHAP, teorik olarak optimal Shapley degerlerine dayanmaktadir. Shapley
degerinin teknik tanimi, "bir degisken degerinin tiim olas1 koalisyonlar iizerindeki
ortalama marjinal katkis1" dir. Bagka bir deyisle, Shapley degerleri, tim olas1 degisken
kombinasyonlarini kullanarak bir gézlem (6rnek) i¢in tiim olas1 tahminleri dikkate alir.
Bu nedenle SHAP, kiiresel ve yerel tutarlilik ve yorumlanabilirlik saglayan birlesik bir
yaklasimdir. Bu kapsamda SHAP''n amacimin, her degiskenin tahmine katkisini
hesaplayarak herhangi bir gézlemin tahminini agiklamak oldugu seklinde ifade edilebilir

(112).

42



Sonug olarak; SHAP metodolojisi, makine 6grenimi modellerinin ve tahminlerinin
yorumlanmasini saglar ve herhangi bir makine 6grenimi modelinden gelen bireysel
tahminler i¢in degisken onemliligi degerlerini verir. Bu nedenle, SHAP analizi, bir¢ok
makine 6grenimi yaklagiminin kara kutu dogasina 1s1k tutmaktadir. Tahminlere degisken
katkilarinin biiyiikliigiinii ve yonilinii gosteren sayisal degerler belirlendikten sonra,

degisken katkilarinin gorsellestirmelerini saglamaktadir (113).

3.7. Veri analizi

Yapilacak biyoinformatik ve biyoistatistik analizler asagidadir.

3.7.1. Biyoinformatik analizler

IncRNA ekspresyon profillerinin incelendigi nefrotoksisite olusturulan siganlar ile
kontrol grubu siganlarinin 6rnekleri i¢in, R programlama dili kullanilarak diferansiyel
ekspresyon analizleri yapilmistir. Diferansiyel ifade analizi ile belirli bir gen i¢in okuma
sayilarinda gézlenmis olan bir farkin 6nemli olup olmadiginin, yani sadece dogal rastgele
varyasyon sebebiyle beklenenden degerden daha biiyiik olup olmadigina karar
verebilmek i¢in kullanilmakta olan istatistiksel analizdir. Biyoinfromatik analizler R
programlama diliyle olusturulmus bir kod dizini ile yapilmistir. Istatistiksel analiz sonucu
Oonem sirasina gore verilen bir gen tablosu ve genlere iliskin bir grafik ile sunulmaktadir.
Ayrica ayarlanmig P ve 2 tabaninda logaritmik kat degisiklikleri (log2FC) sonug
tablosunda yer almaktadir. Yukar: regiile genleri Log2FC>1 ile tanimlanirken, asag:
regiile genleri log2FC<-1 ile tanimland1. Ekspresyona ugrayan genler ise volkan grafigi
ile verilmistir (114). Grafikte INCRNA lardan yukar1 ekspresyon gosterenler kirmizi, agagi
ekspresyon gosteren IncRNA lar ise mavi ile gosterilmektedir. Ayrica iki grup arasindaki
ifadelerinde degisiklik olmayan IncRNA lar siyah renk ile verilmistir.

3.7.2. Biyoistatistiksel analizler ve Modelleme

Degigkenlerin normal dagilim gosterip gostermedigi Shapiro Wilk testi ile
incelendi. Veriler ortanca (minimum-maksimum) veya ortalama+ standart sapma olarak
sunuldu. Normal dagilmayan verileri karsilastirmak i¢in Mann-Whitney U testi ve normal
dagilim gosteren verileri karsilagtirmak i¢in bagimsiz drneklem t testi kullanildi. Her bir
genin olasilik oranini (etki biiyiikliigiiniin bir 6l¢iisii) tahmin etmek i¢in lojistik regresyon

analizi yapildi. Lojistik regresyon icin Hosmer ve Lemeshow'un uyum iyiligi testi ve
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omnibus model katsayilar1 testi hesaplanmistir. P degeri <0.05 istatistiksel olarak anlamli
kabul edildi. Analizde IBM SPSS Statistics 26.0 programi kullanilmistir.

Calisma kapsaminda kullanilmasi planlanan agag¢ tabanli modellerinin
uygulanmasinda ve sonrasinda agiklanabilir yapay zeka modellemesi ig¢in Python
programlama dili kullanilacaktir (115). Model gegerliligi i¢in 10 katli cross validaton
yontemi kullanildi. n-katli ¢gapraz dogrulama yonteminde veri dnce n parcaya boliiniir ve
kullanilan model n pargaya uygulanir. n parcadan biri test i¢in kullanilirken, diger n-1
parca modeli egitmek i¢in kullanilir. Elde edilen degerlerin ortalamasi, capraz dogrulama

yontemi i¢in degerlendirilir.

3.8. Degerlendirme asamasi

Bu projede, dogruluk, duyarlilik, se¢icilik, kesinlik, pozitif tahmin degeri, negatif
tahmin degeri, egri altinda kalan alan (AUC) ve F1-skor, Matthews Korelasyon Katsayisi
(MCC), pozitif olabilirlik orani, negatif olabilirlik oran1 gibi metrikler %95 giiven aralig1

ile analizlerin performans degerlendirmesinde kullanilacaktir.

3.9. Uriin asamasi

Bu tez kapsaminda biyoinformatik analizleri gergeklestirmek i¢in R programlama
dilinde yazilan ardisik kod dizilimi ile diferansiyel ekspresyon analizleri yapilmistir
(116). Olusturulan kod dizininde limma, ggplot2, ggrepel paketleri kullanilmistir. Limma
paketi gen ekpresyonu mikrodizi verilerinin analizi igin kullanilan bir Bioconductor
paketidir. ggplot2, ggrepel paketleri ise veri gorsellestirilmesinde kullanilan R
paketleridir. Biyoinformatik analizlerden sonra modelleme asamasinda Python
programlama dilindeki paketler kullanilarak LIME ve SHAP aciklanabilir yapay zeka
yontemleri sayesinde sonuglari bireysel ve kiiresel olarak gorsel bir sekilde arastiricilara
sunulmustur. Python programlama dili ile web tabanli yazilim yapmaya olanak saglayan
Streamlit kiitiiphanesi kullanilarak 2 adet yazilim yapilmistir (117). Yazilimlardan ilki
heatmap, volkan grafigi olmak iizere 2 adet grafikten olusan ve genomik verileri
gorsellestirebilen “Grafiksel Genomik Yazilim1” dir. Diger yazilum ise “Boyut indirgeme
Analiz Yazilim1” adi ile degisken sayis1 olduk¢a ¢ok olan genomik verilerde boyut

indirgemek ve degisken sayisini azaltmak amaciyla yapilmustir.

44



3.9.1. Gelistirilen Web Tabanh Yazilmlar

Gelistirilen web tabanli yazilimlardan ilki yapilan genomik analizleri gorsellestirmeye
yarayan 2 cesit grafikten olusmaktadir. Bu grafiklerden heatmap grafigi gen ifadesi
verilerini gorsellestirmenin yaygin bir yontemi olup verileri bir 1s1 haritas1 olarak
goriintiilemektir. Is1 haritalari, her eksende cizilen iki degisken arasindaki iliskileri
gostermek icin kullanilir. Is1 haritalarinda veriler, her satirin bir geni ve her siitunun
ornekleri temsil ettigi bir 1zgarada gorintiilenir. Kutularin rengi ve yogunlugu, gen
ifadesindeki degisiklikleri temsil etmek i¢in kullanilir. Bir diger grafik olan volkan grafigi
ise degisimin biiytikliigiine (kat degisimi) kars1 istatistiksel onemi (p degeri) gosteren bir
dagilim grafigi tiiriidiir. Istatistiksel olarak da 6nemli olan biiyiik kat degisiklikleri ile
genlerin hizli gorsel olarak tanimlanmasini saglar. Bunlar biyolojik olarak en 6nemli
genler olabilir. Bir volkan grafiginde, en yukari regiile edilen genler saga dogru, en asagi
regiile edilen genler sola dogru ve istatistiksel olarak en 6nemli genler yukariya dogru

gosterilmektedir.

Boyut indirgemek icin yapilan yazilimda ise temel bilesenler analizi temelli boyut
indirgeme yapilmakta olup elde edilen grafik ile yiiksek verimli dizileme deneylerinin
(6rn. RNA-seq, GWAS) genellikle yiiksek boyutlu veri setlerinin (birkag yiiz ila binlerce
ornek) boyutlarinin azaltilmasi amaclanmustir. Ornegin, RNA-seq deneylerinde PCA,
yiiksek boyutlu bir RNA-seq veri kiimelerindeki gen ekspresyon modellerini ve biyolojik

varyasyonu anlamaya yardimci olur.

99 ¢¢

Gelistirilen ilk yazilim “Giris”, “Dosya Yiikleme”, “Grafik”, “Ag¢iklama” ve “Alintilama”
olmak tizere 5 ana boliimden olusmaktadir. Diger yazilim da benzer sekmelerden

olugsmakta olup bu benzerlikten dolay1 sadece ilk yazilima ait sekmeler tanitilacaktir.

3.9.2. “Giris” Sekmesi

Bu sekmede yazilim ile ilgili genel bilgilerin yer aldig1 ve gelistirilen yazilimin
anlatildig1 bir bolim ve yazilimda kullanilacak veri setini anlatan bilgilerin yer aldig1 bir

bilgilendirme boliimii yer almaktadir. Girig sekmesine ait goriintii Sekil 3.6’da verilmistir.
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& GGY Menii

Grafiksel Genomik Yazilimi

eri setlerinde satirda gen adlan ve situnlarda grup kategorilerine ait gen

P Devam Etmek igin Tiklayinz

Sekil 3.6. “Giris” Sekmesi

3.9.3. “Dosya Yiikleme” Sekmesi

“Dosya Yiikleme” sekmesinde yazilima uygun veri dosyasi yiiklenir. Bu boliimde
yazillm hakkinda bilgi vermek amaciyla ornek bir veri seti ile kullanicilar
karsilanmaktadir. Boylece kullanicilar, yazilimin hangi kosullar altinda kullanilabilecegi
hakkinda fikir sahibi olurlar. Bu asamadan sonra kullanicilar kendi veri dosyalarim
yazilima yiikleyerek analize devam edebilirler. Bu sekmeye ait goriintii Sekil 3.7°de

verilmistir.
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test_rna_seq_data.csv 2.6ME X
% GGY Menu Bilinen genlerle eslesmeyen verileri cikartma (Varsa)
ILMN_
Girig
entifie 50 1 5 1S0_3  ARIDIA ARIDIA_2 ARIDIA_3 | GSK126 55K126.2
s Dosya Yikleme
1 SLC35E2 318035 200348 348402 333.608 283.821 353.785 313.505 3405
Grafik - - - a
2 DusP22 273.286 239.173 263995 26271 240.003 234279 214.601 238326
Agiklama RPS28 64,4089 61,740.1 624456 614513 60,2209 63,9053 64,2319 63,944.5
1PO13 145687 140192 16385 152739 158939  1,630.14 1,430.26 1,630.84
Alintilama

7 FAMBGFP 57468 506.743 571058 574974 624275  587.813 632.921 523.525

& AFAP1 276.878 277.935 295764 326997 224868  305.987 266.792 236.805
coT1 1,806.15 1,79352 18107 1,770.31 157476 124204 135823 171473
TRPV1 264.278  237.738 252446 265.772 244079 231404 240.487 232.114
LPP 27,408 215728 28,066 23,124 26,160 20,736 23,0854 24,3119

§ CCNE2 284,130 212817 2426858  240.246 260936 213162 280.385 23554

P Devam Etmek igin Tiklayiniz

Sekil 3.7. “Dosya Yiikleme” Sekmesi

3.9.4. “Grafik” Sekmesi

Grafik asamasinda kullanicilar ¢izmek istedikleri grafik tiiriinii ve gruplar1 segerek
calismalarin uygun grafikleri ¢izdirebilirler. Ve sonuglara ulasirlar. Bu sekmeye ait

goriintli Sekil 3.8’de verilmistir.

X & Stop =
S Lutfen Grafik Turlin Seciniz!
Girg ¢ Grafik tdrleriile ilgili detayli bilgiye Agiklama menisi altindan ulagabilirsiniz
Dosya Yikleme Gruplan Biregtirme (RegEx)
m _[079]“3
Agiklama Heat Map
Almtlama Valeano

Litfen Grup Segimi Yapiniz

Lo Lo o

‘ P degeri ve Log2FC degeri hesaplaniyor. Lutfen Bekleyiniz...

Sekil 3.8. “Grafik” Sekmesi
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3.9.5. “Aciklama” ve “Almtilama” Sekmesi

“Aciklama” sekmesinde gelistirilen yazilim kapsaminda yer verilen grafiklere iliskin
aciklamalarin yer verildigi boliim yer almaktadir. “Alintilama” sekmesinde ise yazilimla

ilgili alintilamanin nasil yapilacagina ait bilgi bulunmaktadir.
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4. BULGULAR

4.1. Biyoinformatik Analiz Sonuclari

Yapilan genomik analizler sonucunda bdbrektoksisitesi olan ve olmayan

sicanlardan 16,386 adet IncRNA incelenmis ve bunlarin ekspresyon seviyeleri verilmistir.

Bu IncRNA larin 35 tanesi yukari regiilasyon (log2FC > 1) gostermis iken 17 tanesi asagi

regiilasyon (log2FC < -1) gostermistir. Bu farkli sekilde ifade edilen 52 IncRNA nin

hastalik durumu ile iligkili olabilecek aday IncRNA olabilecegi sdylenir. Biyoinformatik

analizine gore minimum ayarlanmis-p degerleri ile iligkili ilk on sonu¢ Tablo 4'de

Ozetlenmistir.

Tablo 4.1. Biyoinformatik Analiz Sonuglart

Log2F P Adj P diffexpres
ID Gen Adi C t defieri  Value sed
rna-
LOC12010 2.1877 6.9831 1.05E- 0.00205 5.6674
XR—OO515°3408' 2212 87 22 06 8 49 up
ra- LOC10255 25654 67939 L55E- 0.00205 53162
XR 3515824 5118 %5 07 06 8 69
rna-
LOC10835 2.5831 5.7615 1.69E- 3.1254
XR_001B40278. =) g oSt 5015 1005 0.00808 > uP
rna-
LOC10835 2.1015 5.4960 2.47E- 0.01040 2.7620
XR_0012839007. b o 54T 2alE DO > up
ra- LOC10369 22599 53650 329E- 0.01040 24933
XR 5006652 1349 17 34 05 5 18
rna-
LOC12009 2.8339 53538 3.38E- 0.01040 2.4682
HRODAITST0- " gg16 66 55 05 5 67 uP
rna-
LOC10369 2.4797 5.7867 4.21E- 2.3087
XR_005499504. o | O A2 001006 ) up
ra- LOC10369 2.0790 5.1794 2.1047
XR 5015343 1816 6 67 o0 001046 og uP
rna-
LOC12009 2.2246 5.1647 5.16E- 2.0739
XR_oosi496784. o 240 SR S 001086 207 up
rna-
LOC12009 2.1765 5.1356 5.51E- 2.0129
XR_005497310. ~O-12 790 D196 551 001046 20 up

1
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Tablo 4.1’de gosterilen IncRNA ifadelerine dikkat edildiginde hepsinin Log2FC
degerlerinin birden biiylik oldugu gozlemlenmektedir. Bu nedenle IncRNA ifadelerinin
Log2FC degerleri hepsi yukar1 ekspresyon gostermistir. Bu yukari1 ekspresyon gosteren
INcRNA lar 2.833965561, 2.58311362, 2.565494997, 2.479734103, 2.259916722,
2.224679868, 2.187786899, 2.176516723, 2.101515792, 2.079059666 Log2FC degerleri
ile rna-XR_005497370.1 (LOC120098816), rna-XR_001840278.2 (LOC108352129),
rna-XR_351582.4 (LOC102555118), rna-XR_005499594.1 (LOC103691306), rna-
XR_590665.2 (LOC103691349), rna-XR_005496784.1 (LOC103691349), rna-
XR_005503408.1 (LOC120102212), rna-XR_005497310.1 (LOC120098801), rna-
XR_001839007.2 (LOC108351528), rna-XR 591534.3 (LOC103691816) id numarali
INcRNA lar olarak elde edilmistir.

Diferansiyel olarak ifade edilmis olan genlerin gorsellestirilmesinde kullanilan Volkan
grafigi (yanardag grafigi) Sekil 4'de gosterilmektedir. Bir volkan grafigi, degisimin
biiyiikliigiine (kat degisimi) kars1 istatistiksel 6nemi (P degeri) gosteren bir dagilim
grafigi tlirtidiir. Bir volkan grafiginde, p degerinin negatif logaritmasinin y eksenine (
genellikle 10 tabani) ¢izilmesiyle olusturulur. X ekseni, iki kosul arasindaki kat
degisiminin logaritmasidir. Istatistiksel olarak da énemli olan biiyiik kat degisiklikleri ile
genlerin hizli gorsel olarak tanimlanmasini saglar. Bunlar biyolojik olarak en onemli
genler olabilir. Bir volkan grafiginde, en yukari regiile edilen genler saga dogru, en asag1
regiile edilen genler sola dogru ve istatistiksel olarak en 6nemli genler yukariya dogru

gosterilmektedir.
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diffexpressed
* & DOWN
& NO
a Ur

-log10(P Walue)

logFC

Sekil 4.1. Nefrotoksisitesinde olan siganlar ile kontrol grubu siganlarin arasinda

tanimlanan farkli sekilde ekspresyon gosteren IncRNA’ lar i¢in volkan grafigi

Ifade seviyeleri karsilastirildiginda en fazla degisiklik gdsteren IncRNA
ifadelerinden 50 tanesi i¢in heatmap (1s1 haritasi) gosterimi sekil 2 gibi tespit edilmistir.
Is1 haritalari, her eksende c¢izilen iki degisken arasindaki iligkileri gostermek icin
kullanilir. Hiicre renklerinin her eksende nasil degistigini gézlemleyerek, bir veya her iki

degisken i¢in degerde herhangi bir model olup olmadigini gozlemleyebilme imkani sunar.
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Sekil 4.2. En Fazla Degisiklik Gosteren IncRNA ifadelerinden 50 tanesi 1s1 haritasi

M vs MK kiyaslamasinda en fazla degisiklik gosteren 50 IncRNA i¢in fazla
ekspres olanlar kirmizi ve baskilanan ifade seviyesi igin ise yesil renkli gdsterimde
uygulama numunelerinin kontrole gore farkli ifade profili sergiledigi goriilmektedir.
Ancak bazi numunelerin (M-10, MK-4 ve MK-2 gibi) uygulama ve kontrol gruplarindan

sapma gosterdigi belirlenmistir.

4.2. Biyoistatistik Analiz ve Modelleme Sonuglari

Calismada hastalik durumu ile iligkili olabilecek IncRNA larin ortaya
konulabilmesi adina farkli regiilasyonlar gosteren (asagi-yukar1) IncRNA lardan degisken
se¢imi yontemlerinden Boruta degisken se¢cimi yontemi kullanilarak hastalik durumu ile
iligkili olabilecek 31 IncRNA secilmistir. Tablo 4 segilen ifadeler ile veri setinin
aciklamalari, incelenen hedef degisken icin secilen ifadelere ait tanimlayicilari, istatistik

anlamlilig1 ve hedef degisken i¢in gen basina olasilik oranini1 (OR) igermektedir.
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Tablo 4.2. Istatistik Analiz Sonuglar1

M MK
Gen Adi 1D OR p
Ortalama+Standa Medyan Ortalama+Standa Medyan
rt Sapma (Min-Maks) rt Sapma (Min-Maks)
rna-
LOCL025 v 35158 226.4+116.41 248(42-447) 35.6£16.85 3a(17-66) -0 0001
55118 54 77
LOC1067 rna- 1.0 0.005
NR 13365  102.4+76.73 88(5-257) 11.9+9.48 105(1-34) oo OO
36471 o3 98
LOC1036 rna- 1.0 0.001
XR 59066  281.2+123.78  294(49-470) 68.4+78.82 46(26-200) 20 U
91349 5 17
LOC1083 rna- 1.0 0.001
XR_00183 4542419195  486.5(96-661)  117.1+118.09  80.5(55-449) =+ -0
51528 11
9007.2
Loci200 " 1.0 0.001
XR_00549 166+92.76 164.5(29-370) 38.6:36.34 26.5(13-139) o e
98801 32
7310.1
Loci200 "M 1.0 0.004
XR_00548 140+90.62 125(28-296) 28.9+14.03 30(9-51) pel
94778 99
9439.1
LOC1200 rna- 1.0 0.002
XR_00549 109.6+68.4 96(13-206) 21.6+21.84 155(7-82) o o
99280 53
8350.1
Loci200 M 1.0 0.004
XR 00549 134449126  123.5(17-332) 32.6£28.96 255(6-111) oV O
96007 40
2056.1
LOC1200 rna- 12 <0.00
XR_00549 27.3+13.61 29.5(3-52) 4.6+4.62 2.5(0-15) = <D0
98788 91 1
7230.1
LOC1200 rna- 1.0 0.004
XR_00549 85.5454.7 70(9-172) 19.5+18.58 16(4-70) Q00
98190 64
6257.1
LOC1083 rna- 1.0 0.002
XR_00549 71.2432.64 75.5(12-112) 17.1420.59 1153-74) o) O
48888 60
6888.1
LOC1036 rna- 1.0 0.001
XR 59153  210.4+116.14  230.5(54-421) 49.2+36.54 405(19-147) oY O
91816 13 30
LOC1200 rna- 1.0 0.007
XR_ 00549  220.6+173.89  186(48-552) 3132235 30(6-73) Y04
98816 80
7370.1
LOC1200 rna- 0.093
XR_00549 6.6+6.64 3.5(0-18) 13.2+14.34 8(3-51) A
96731
3563.1
LOC1200 rna- 1.0 0.001
XR 00549  362.1+181.28  349.5(74-587)  88.8+100.42 58(33-369) 1. o
98521 12
6784.1
LOC1201 rna- 1.1 0.008
XR_00550 84.1463.57 73(13-208) 15.6+11.47 135(3-37) o 0
02202 15
3371.1
LOC1025 rna- 1.0 0.007
XR_35818 77.7442.9 75.5(8-154) 21.1426.93 125(4-96) o O
49457 54 48
LOC1201 rna- 1.0 0.003
XR 00550  2152+138.84  176.5(16-442) 474272 38.5(26-116) ° o
02261 35
3535.1
LOC1201 rna- 1.0 0.002
XR_00550 51.1423.38 49(11-82) 14.4+20.5 8(2-71) Q00
00781 05051 71
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rna-

LOCL083  » 2 00549 42.2426.1 37.5(5-84) 9.145.61 9o(2-19) L1 0003
48808 76
6283.1
LOC1036 rna- 6.6 0.001
XR_00549 6.2+4.47 5.5(0-12) 0.6:0.52 1(0-1) S
91306 82
9594.1
LOC1025 rna- 9.7 0.002
XR_00183 3.844.49 3(0-15) 0.120.32 0(0-1) S
52040 92
9839.2
rna- 1.0
LOCL200 w0549 2820423278 197(41-831) 68.2486.7 35(24-308) 14 0902
99889
9330.1
LOC1200 rna- 1.0 0.004
XR_00549 53.7433.95 45(5-102) 14.2+19.85 9.5(1-69) S
99800 60
9033.1
LOC1200 rna- 21 0.001
XR_00549 32.8+16.73 28.5(13-62) 77432 8.5(1-14) 100
97836 56
5645.1
LOC1201 rna- 23 <0.00
XR_00550 18.5£10.54 14.5(8-42) 44231 3.5(2-10) S <D
02212 18 1
3408.1
LOC1025 rna- 1.0 0.008
XR_00549 54.9+45.9 41(1-162) 12.1412.54 8.5(3-47) Sl
55751 90
7840.1
LOC1201 rna- 1.1 0.005
XR_00550 50.7+46.08 41.5(1-165) 9.8+8.04 7.5(3-30) S
02327 24
3688.1
LOC1200 rna- 1.1 0.005
XR_00549 1:0.94 1(0-3) 2.3:0.82 2(1-4) S
99962 62
9541.1
LOC1083 rna- 1.1 0.008
XR_00184 26+18.34 21(0-59) 5.846.94 3(2-25) S
52129 63
02782
LOC1025 rna- 11 0.002
XR_35343 48442761 49.5(3-84) 12.1£6.05 115421 o 99
54372 54 32

*: Bagimsiz 6rneklerde t testi; **: Mann Whitney U testi; OR. Odds ratio; SD: Standard sapma

Tablo 4.2'deki

istatistik  analiz

sonuglarina

gore

rna-XR_005493563.1

(LOC120096731) IncRNA disinda tiim IncRNA ifadeleri i¢in nefrotoksisitesinde olan

sigan grubu ile kontrol grubu arasinda istatistiksel olarak 6nemli farkliliklar tespit

edilmistir (p<0.05). Tiim ifadeler i¢in yapilan lojstik regresyon modelleri anlamli olup

OR oranlar belirlenmistir.

Calismada kullanilan makine 6grenimi modellerinin performans dlgiitlerine iliskin

sonuglar Tablo 4.3'de verilmistir.
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Tablo 4.3. Calismada kullanilan makine 6grenimi modellerinin performans olgiitleri
sonuglari (%95 giiven aralig1 (GA))
Deger (%)

Karar Bagged
(0)
(95% GA) / XGBoost RF Agaci AdaBoost CART
Model
Dosruluk 95 83.3 85 85 83.3
g (85.4-100)  (53.5-100)  (69.4-100) (69.4-100) (53.5-100)
Dengelenmis 95 83.3 85 85 83.3
Dogruluk (85.4-100) (53.5-100)  (69.4-100) (69.4-100) (53.5-100)
Duyarhhik 90 100 80 (59505_ 83.3
(65.5-99.75)  (20.2-100) (44.4-975) oo 75) (53.5-100)
Secicilik 100 66.7 90 80 66.7
(69.15-100)  (9.4-99.2)  (55.5-99.7) (44.4-97.5) (9.4-99.2)
POZ'“_f 100 75 88.9 81.8 75
Tahmin
Degeri (66.4-100)  (19.4-99.4) (51.8-99.7) (48.2-97.7) (19.4-99.4)
Negatif 90.91 100 81.8 88.9 100
Tahmin
Degeri (58.7-99.8)  (15.8-100) (48.2-97.7) (51.8-99.7) (15.8-100)
F1-skor 94.6 85.7 84.2 85.7 85.7
(85-100) (48-100)  (68.2-100) (70.4-100) (57.7-100)

RF, Karar Agaci, AdaBoost, Bagged CART ve XGBoost modellerinin
siniflandirma performansina gére RF modelinden dogruluk %383.3, dengelenmis
dogruluk %83.3, duyarlilik %100, segicilik %66.7, pozitif tahmin degeri %75, negatif
tahmin degeri %100 ve F1-skor %85.7 olarak elde edilmistir. Karar Agact modelinden
dogruluk %85, dengelenmis dogruluk %85, duyarlilik %80, se¢icilik %90, pozitif tahmin
deger %88.9, negatif tahmin deger %81.8 ve Fl-skor %84.2 olarak elde edilmistir.
AdaBoost modelinden dogruluk %85, dengelenmis dogruluk %85, duyarlilik %90,
secicilik %80, pozitif tahmin deger %81.8, negatif tahmin deger %88.9 ve F1-skor %85.7
olarak olarak hesaplanmistir. Bagged CART modelinden dogruluk %83.3, dengelenmis
dogruluk %383.3, duyarlilik %66.7, secicilik %75, pozitif tahmin deger %100, negatif
tahmin deger %100 ve Fl-skor %85.7 olarak hesaplanmistir. XGBoost modelinden
dogruluk %95, dengelenmis dogruluk %95, duyarlilik %90, secicilik %100, pozitif
tahmin deger %100, negatif tahmin deger %9091 ve FIl-skor %94.6 olarak

hesaplanmastir.
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Kullanilan aga¢ tabanli modellerden en iyi sonucu veren XGboost modelinin

performans metrikleri Sekil 4.3. 'de verilmektedir.

100 i
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X & )
& & @
& ° N

Performans Olgitleri

Sekil 4.3. XGBoost modeline iliskin performans metriklerinin grafigi

Kullanilan agag¢ tabanli modellerin arasinda en iyi sonucu veren XGBoost
modeline agiklanabilir yapay zeka yontemlerinden yerel yontemlerden biri olan LIME ve
kiiresel yontemlerden biri olan SHAP uygulanmistir. Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da
yerel aciklama ornekleri i¢cin LIME yontemi sonucunda elde edilen sonuglardan ilk tigii
asagida verilmistir. Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6°da, yesil ¢gubuklar hedef degisken ile
pozitif korelasyona sahip Ozellikleri gosterirken, kirmizi gubuklar hedef degisken ile

negatif korelasyona sahip 6zellikleri gostermektedir.
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0
maXR_5915343 <=
o [ 90 o
1 R JELE

01—
maXR_00S4995411 >
0 ol
maXR_0055034081 i

Prediction probabilities

$.50 < maXR_005495

11,75 < maXR_3$818

$.00 < maNR_13365.
fmaXR_001839007.2 <
004

15.00 < maXR_005496.

35,50 < maXR_00549.
001

rmaXR_5915343 <= 49.50 7
rmaXR_351582 4 <= 40.50 1
rnaXR_0054995411 > 2.00 1

rnaXR_0055034081 <= 3.75 1

8.50 < rnaXR_0054956451 <= 13.50
11.75 < maXR_3581894 <= 31.50 ]
8.00 < rnaNR_133655.1 <= 25.00 1
rmaXR_001839007.2 <= 89.00 1

15.00 < rmaXR_0054962571 <= 30.50 1
35.50 < rnaXR_0054993301 <= 102.00 1

020 -015  -010  -0.05 0.00

Sekil 4.4. Nefrotoksisite grubundaki ilk sigan i¢in LIME sonuglar

Buna gore; Sekil 4.4’deki siganin %90 olasilik ile Nefrotoksisite olmadigi tahmin
edilmistir. Bu siganin yanlis negatif olarak tahmin edilmesinin sebebi rnaXR_591534.3
(LOC103691816),  rnaXR_351582.4  (LOC102555118), rnaXR_005499541.1
(LOC120099962), rnaxXR_005503408.1 (LOC120102212), rnaXR_005495645.1
(LOC120097836), rnaxXR_358189.4 (LOC102549457), rnaNR_133655.1
(LOC106736471), rnaxXR_001839007.2 (LOC108351528), rnaXR_005496257.1
(LOC120098190), rnaXR_005499330.1 (LOC120099889) IncRNA ekspresyon
verilerinin degerleridir. Bu sicanin rnaXR 591534.3 <= 49.50 den diisiik degerleri,
rmaXR 351582.4 <=40.50’den diisiik degerleri, rnaXR_005499541.1 > 2.00’den yiiksek
degerleri, rnaXR 005503408.1 <= 3.75° den diisiik degerleri, 8.50 <
rmaXR 005495645.1 <= 13.50 arasindaki ve 15.00 < rnaXR 005496257.1 <= 30.50
arasindaki degerleri Nefrotoksisite olma olasiligini azaltmigtir. Buna karsilik 11.75 <
rnaxXR_358189.4 <= 31.50 arasindaki degerleri, 8.00 < rnaXR 133655.1 <= 25.00
arasindaki degerleri, maXR 001839007.2 <= 89.00’ den diisiik degerleri, ve 35.50 <
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rmaXR 005499330.1 <= 102.00 arasindaki degerleri Nefrotoksisite olma olasiligini

arttirmistir.

i}
maXR_$013343 =

Prediction probabilities

o I} 50 -
maXR_3512624 ==
i st <

o
1.50 < maXR._0054095
o

12,00 < puaXR 008503

rmaxR_5915343 <= 49.50 1
rnaXR_351582.4 <= 40.50 1

1.50 < rnaXR_0054995411 == 2.00 1
3.75 < rnaXR_0055034081 <= 9.00 1
rnaXR_0054956451 <= 8.50 1
rmaXR_005489439.1 <= 29.50 1

10.00 = maXR_3534384 == 17.50 1
11.75 < rmaXR_0054968881 <= 22.00 1
rmaXR_0054978401 <= 7.00 1

12.00 < rmaXR_0055033711 <= 33.00 1

|
o
=]
v

0.

=]

-0.20 -0.15 -0.10 0

Sekil 4.5. Nefrotoksisite grubundaki ikinci sigan i¢cin LIME sonuglari

Buna gore; Sekil 4.5’deki sicanin %90 olasilik ile Nefrotoksisite olmadigi tahmin
edilmistir. Sicanin yanlis negatif olarak tahmin edilmesinin sebebi rnaXR 591534.3
(LOC103691816), rnaXR_351582.4  (LOC102555118), rnaXR_005499541.1
(LOC120099962), rnaxXR_005503408.1 (LOC120102212), rnaxXR_005495645.1
(LOC120097836), rnaXR_005489439.1  (LOC120094778), rnaXR_353438.4
(LOC102554372), rnaXR_005496888.1 (LOC108348888), rnaXR_005497840.1
(LOC102555751) ve rnaXR_005503371.1 (LOC120102202) IncRNA ekspresyon
verilerinin degerleridir. Bu siganin rnaXR 591534.3 <= 49.50° den diisiik degerleri,
maXR 351582.4 <= 40.50° den diisiikk degerleri, 1.50 < rnaXR_005499541.1 <= 2.00
arasindaki degerleri, 3.75 < rnaXR 005503408.1 <= 9.00 arasindaki degerleri,
rmaXR _005495645.1 <= 8.50° den diisiik degerleri, rnaXR 005489439.1 <= 29.50 den
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diisiik degerleri, 10.00 < rnaXR 3534384 <= 17.50 arasindaki degerleri, 11.75 <
maXR 005496888.1 <= 22.00 arasindaki degerleri ve 12.00 < rnaXR 005503371.1 <=
33.00 arasindaki degerleri Nefrotoksisite olma olasiligini azaltmistir. Buna karsilik

rmaXR 005497840.1 <= 7.00 arasindaki degerleri Nefrotoksisite olma olasiligini

arttirmistir.

Prediction probabilities 0 Feature Value

o [ ]

1 I .90

8,50 < maXF_005495

22,00 < maXR,_005496

21.00 = maXR,_005500

160,50 < paXR_0018

rnaXR_5915343 > 163.75 1

MaXR_351582.4 > 22850 1 I

maXR_0054995411 <= 1.00 1
maXR_0055034081 > 13.50 1
8.50 < rnaxR_0054956451 <=1350{ [

maXR_005498350.1 > 82.50 1 O
22.00 < maXR_ 0054968881 <=75.001 |
21.00 < maxR_0055008051 <=5475{ [}
maXR_0055035351 > 159.50 1 [ |
161.50 < maXR 0018390072 <= 477501 |
0.00 005 0.10 0.15

Sekil 4.6. Nefrotoksisite grubundaki tigtincii sigan i¢in LIME sonuglari

Buna gore; Sekil 4.6’daki sicanin %90 olasilik ile Nefrotoksisite oldugu tahmin
edilmistir. Bu siganin dogru olarak tahmin edilmesinin sebebi rmaXR 591534.3
(LOC103691816), rnaXR_351582.4  (LOC102555118), rnaXR_005499541.1
(LOC120099962), rnaxXR_005503408.1 (LOC120102212), rnaXR_005495645.1
(LOC120097836), rnaxXR_005498350.1 (LOC120099280), rnaXR_005496888.1
(LOC108348888), rnaxXR_005500805.1 (LOC120100781), rnaxXR_005503535.1
(LOC120102261) ve rnaXR_001839007.2 (LOC108351528) IncRNA ekspresyon
verilerinin degerleridir. Bu sicanin 8.50 < rnaXR 005495645.1 <= 13.50 arasindaki
degerleri, 22.00 < rnaXR 005496888.1 <= 75.00 arasindaki degerleri, 21.00 <
rmaXR _005500805.1 <= 54.75 ve 161.50 < rnaXR 001839007.2 <= 477.50 arasindaki
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degerleri Nefrotoksisite olma olasiligini azaltmistir. Buna karsilik rnaXR 591534.3 >
163.7500°den yiiksek degerleri, rnaXR 351582.4 > 228.50° den yiiksek degerleri,
rmaXR _005499541.1 <= 1.00’ den diisiik degerleri, rnaXR 005503408.1 > 13.50’den
yilksek degerleri, raXR 005498350.1 > 82.50’den yiiksek degerleri ve
rmaXR 005503535.1 > 159.50° den yiiksek degerleri Nefrotoksisite olma olasiligini

arttirmistir.

Modeldeki degiskenlerin Nefrotoksisite olma riskini nasil etkiledigini gostermek
amaciyla gorsel olarak agiklamak i¢in SHAP yontemi kullanilmistir. Sekil 4.7, normalize
edilmis SHAP degeri tarafindan degerlendirilen risk faktorlerini ve bunlarin énemlilik

siralamalarii gostermektedir. Bu degisken dnemlilikleri azalan sirada verilmektedir.

maxr_5915343 [ RRMM—
maxr_351522.4 [ RN
maxr_oosa99s411 [ NG
maxr_0055034081 || NNNN
maxRr_0054956451 || NGNGB
maXR_005498350.1
maXR_0054968881
maXR_0054962571
maXR_0054972301
maXR_0054920561
maXR_005497310.1
maXR_005489439.1
maXR_0054935631
maXR_001839007 .2
maXR_590665.2
maNR_133655.1
maXR_0054973701
maXR_3534384
maXR_0054967841

maxR_0018402782

0.0 01 02 03 04 05 06 07
mean(|SHAP value|} (average impact on model output magnitude)

Sekil 4.7. Normalize edilmis SHAP degerlerine gore onemlilik siralamalari
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Yukarida  Sekil 4.7 goz Oniinde  bulunduruldugunda; rna-XR_591534.3
(LOC103691816), rna-XR_351582.4  (LOC102555118), rna-XR_005499541.1
(LOC120099962), rna-XR_005503408.1 (LOC120102212) ve rna-XR_005495645.1
(LOC120097836) IncRNA ekspresyon verilerinin degerlerinin Nefrotoksisite igin

belirleyici risk faktorlerinden en 6nemli bes risk faktorii oldugu sdylenebilir.

Sekil 4.8, pozitif ve negatif SHAP degerleri dikkate alinarak olusturulmustur. Pozitif bir
SHAP degeri, hedef degiskene (Nefrotoksisite) yapilan katkinin pozitif oldugunu, negatif
bir SHAP degeri ise katkinin negatif oldugunu gostermektedir. Buna ek olarak grafikteki
noktalar maviye yaklastik¢a degiskenin degeri azalir, pembeye yaklastikca artar.

High
maXR_5915343 i i
maXR_351582.4 | |

maXR_0054995411 | I

maXR_0055034081 | |

maXR_0054956451 i |

maXR_005498350.1

maXR_0054968881

maXR_0054962571
maXR_0054972301
maXR_0054920561

maxR_005497310.1

Feature value

maXR_005489439.1
maXR_0054935631
maXR_001839007.2
maxR_590665.2
mahlR_133655.1
maXR_0054972701
maXR_3534384

maxR_0054967841

maXR_0018402782

08 06 -04 -02 00 02 04 06
SHAP value {impact on model| output)

Sekil 4.8. SHAP grafigi
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Sekil 4.8’¢ gore daha yiiksek rna-XR_591534.3 (LOC103691816), rna-XR_351582.4
(LOC102555118), rna-XR_005503408.1 (LOC120102212), rna-XR_005495645.1
(LOC120097836) daha diisiik rna-XR_005499541.1 (LOC120099962) IncRNA

ekspresyon verilerinin degerlerinin Nefrotoksisite riskini arttirdigi gézlemlenmistir.
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5. TARTISMA

Yasayan organizmalarin ilaglara ve kimyasallara maruz kalmasi siklikla toksisite
ile sonuglanir. Her bir bilesigin viicudun tiimiine toksik etkisinin oldugu sodylense de;
birgok bilesigin toksik etkisinin bazi organlara olan toksik etkisi daha belirgindir,
bunlardan biri de bobreklerdir. Bobrekler, zararli maddelerin etkilerine karsi ¢ok
hassastir. Bu durumun sebepleri arasinda bobreklerin yiiksek perflizyon hizina sahip
olmasi, tiibiil liimeninde bir¢ok maddeyi konsantre etmeleri ve metabolizma hizlarinin
yiiksek olmasi sayilabilir. Bir¢ok materyal bobrekler i¢in nefrotoksiktir. Bu materyaller
arasinda ilaglar, agir metaller, organik kimyasallar, hemoglobin, miyoglobin ve yilan
zehiri olabilmekte, nefrotoksisite olgulart rapor edilmektedir (20). Tiirkiye’de ve
Diinya’da bobrek hastalig1 olan kisi sayis1 her gecen giin artmaktadir ve nefrotoksik ilag
kullanimi, bébrek hastaligi icin en yiiksek risk faktdrleri arasindadir (118). Onemli
miktarda ilag ve metabolitleri idrarla atilir. flaglar, toplumdan ve hastaneden edinilen akut
bobrek yetmezligi olaylarin yaklasik yiizde 20'sine neden olur. Yash yetiskinler
arasinda ilaca bagli nefrotoksisite insidansi ylizde 66'ya kadar ¢ikabilir. 30 y1l 6ncesiyle
karsilastirildiginda, glinimiiziin hastalar1 daha yagl, diyabet ve kardiyovaskiiler hastalik
insidans1 daha yiiksek, birden fazla ilag aliyor ve bobrek fonksiyonlarina zarar verme
potansiyeline sahiptir. Bu yilizden bobrekte elde edilen yiliksek konsantrasyon goz oniine
alindiginda, nefrotoksisite ve ilag etkilesimlerini igeren yan etkiler olduk¢a yaygindir.
Ilaglar akut bdbrek hasarinin (ABY) yaklasik %20-40'ma, belki de yaslh popiilasyonda
ABH'nin %60'ina kadar yiiksek oranda neden olur (119). Nefrotoksisite onemli morbidite
ve mortaliteye yol agabilen bir risk olmaya devam etmektedir. Meydana gelen bobrek
toksisitelerinin azaltmak i¢in nefrotoksik ilag kombinasyonlarindan kaginilmali, miimkiin
oldugunda nefrotoksik olmayan alternatif ilaglar kullanilmali, tedavinin baglangicindan
once temel bobrek fonksiyonu degerlendirilmeli, tedavi sirasinda bobrek fonksiyonunun
ve hayati belirtilerin izlenmeli yani kisaca etki mekanizmalar1 agiklanmalidir. Boylece
buna bagli olarak tedavi yontemlerinin gelistirilmesi hastalarin mortalite riski agisindan
oldukg¢a 6nemlidir (120). Calismamizda metotreksat ile olusturulmus nefrotoksisitesi olan
siganlar ile kontrol grubundan olusan siganlardan alinan 6rnekler alinarak genomik,

histopatolojik ve biyokimyasal analizler yapilmistir.

Yapilan ¢alisgmada nefrotoksisitesi olan si¢anlar ile kontrol grubu si¢anlarin
bobrek dokularindan elde edilen genomik veriler kullanilmistir.  Genomik analizler

sonucunda bobrek toksisitesi olan ve olmayan siganlardan 16.386 adet IncRNA
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incelenmis ve bunlarin ekspresyon seviyeleri verilmistir. Bu IncRNA larin 35 tanesi
yukari regiilasyon gostermis iken 17 tanesi asagi regiilasyon gostermistir. Yapilan ilk on
sonucun verildigi biyoinformatik analizlerin bulgular1 géz 6niinde bulunduruldugunda
(Tablo 4.1.) iki grup arasindaki ekspresyon kat degisikliklerini belirlemek i¢in kullanilan
Log2FC degerlerine gore, rna-XR_005497370.1 (LOC120098816) id li IncRNA,
nefrotoksisitesi olan grupta kontrol grubuna gore 7.13 kat daha yiiksek gen
ekspresyonuna sahiptir. Benzer sekilde Log2FC degerleri en yiiksekten en diistige gore
rna-XR_001840278.2 (LOC108352129), rna-XR_351582.4 (LOC102555118), rna-
XR_005499594.1 (LOC103691306), rna-XR_590665.2 (LOC103691349), rna-
XR_005496784.1 (LOC103691349), rna-XR_005503408.1 (LOC120102212), rna-
XR_005497310.1 (LOC120098801), rna-XR_001839007.2 (LOC108351528), rna-
XR 591534.3 (LOC103691816) id numarali IncRNA lar siras1 ile 5.99 kat, 5.92 kat, 5.58
kat, 4.79 kat, 4.67 kat, 4.56 kat, 4.52 kat, 4.29 kat ve 4.23 kat daha yiiksek gen

ekspresyonuna sahip oldugu elde edilmistir.

Calismada kullanilan Boruta degisken secimi yontemi ile secilen 31 IncRNA ile
hedef (Nefrotoksisite) degiskeni alinarak yapilan agac¢ tabanli makine Ogrenimi
modellerinden RF, Karar Agaci, AdaBoost, Bagged CART ve XGBoost modelleri ile
yapilan modellemeler sonucunda elde edilen performans olciileri su sekildedir: RF
modelinden elde edilen dogruluk, dengelenmis dogruluk, duyarhilik, segicilik, pozitif
tahmin degeri, negatif tahmin degeri ve F1-skor sirasiyla %83.3, %83.3, %100, %66.7,
%75, %100, ve %85.7 olarak elde edilmistir. Karar Agact modelinden elde edilen
dogruluk, dengelenmis dogruluk, duyarlilik, segicilik, pozitif tahmin degeri, negatif
tahmin degeri ve F1-skor sirasiyla %85, %85, %80, %90, %88.9, %81.8, ve %84.2 olarak
elde edilmistir. AdaBoost modelinden elde edilen dogruluk, dengelenmis dogruluk,
duyarlilik, secicilik, pozitif tahmin degeri, negatif tahmin degeri ve F1-skor sirasiyla
%85, %85, %90, %80, %81.8, %88.9, ve %85.7 olarak elde edilmistir. Bagged CART
modelinden elde edilen dogruluk, dengelenmis dogruluk, duyarlilik, segicilik, pozitif
tahmin degeri, negatif tahmin degeri ve F1-skor sirasiyla %83.3, %83.3, %83.3, %66.7,
%75, %100, ve %85.7 olarak elde edilmistir. XGBoost modelinden elde edilen dogruluk,
dengelenmis dogruluk, duyarlilik, secicilik, pozitif tahmin degeri, negatif tahmin degeri
ve Fl-skor sirastyla %95, %95, %90, %100, %100, %90.91, ve %94.6 olarak elde
edilmistir. Performans olgiitlerinin degerleri g6z tiniinde bulunduruldugunda XGBoost

yontemi en basarili makine 6grenimi yontemi olmustur. Buna gére XGBoost yonteminin
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yilksek performans metrikleri sonucunda iki grubu dogru bir sekilde
siiflandirabilecegini gostermektedir. Yiiksek performans olgiitlerinin degerleri goz
tiniinde bulunduruldugunda XGBoost yonteminin iki grubu dogru bir sekilde

siniflandirabilecegini géstermektedir.

Son on yilda, biiyilk veri kiimelerinin ve daha yiiksek bilgi islem giiciiniin
kullanilabilirligiyle, makine Ogrenimi yontemleri c¢ok cesitli durumlarda yiiksek
performans elde etmesine ragmen kullanilan makine 6grenimi modelinin tahminlerini ve
sonuclarint neden veya nasil elde edebildigine iliskin dogrudan agiklamalar saglamak
zordur. Bu problemler 1s18inda agiklanabilir yapay zeka son zamanlarda daha fazla dikkat
cekmeye baslamistir. Kisaca aciklanabilir yapay zeka; yapay zeka uygulamalarini
kullanicilar tarafindan anlasilir hale getirmeyi amaglayan yontem veya tekniklerin
biitiiniidiir. Agiklanabilir yapay zekada amag, genel olarak kavranmasi zor bir siirece
sahip olan yapay zekanin kararlarinin ardindaki hesaplamali ¢ikarimlari genel kullanicilar
ve arastirmacilar tarafindan anlasilir kilmaktir. Bu nedenle agiklanabilir yapay zeka

yontemleri gelistirilmis ve farkli modellere uygulanmustir (121).

Bu c¢alismada kullanilan LIME yontemlerinin sonucunda modeldeki
degiskenlerden rmaxXR_591534.3 (LOC103691816), rnaxXR_351582.4
(LOC102555118), rnaXR_005499541.1 (LOC120099962), rnaXR_005503408.1
(LOC120102212), rnaXR_005495645.1 (LOC120097836), rnaXR_358189.4
(LOC102549457), rnaXR_133655.1 (LOC106736471), rnaXR_001839007.2
(LOC108351528), rnaxXR_005496257.1 (LOC120098190), rnaxXR_005499330.1
(LOC120099889), rnaxXR_005489439.1 (LOC120094778), rnaXR_005496888.1
(LOC108348888), rnaxXR_353438.4  (LOC102554372), rnaXR_005497840.1
(LOC102555751), rnaXR_005503371.1 (LOC120102202), rnaXR_005498350.1
(LOC120099280), rnaXR_005500805.1 (LOC120100781) ve rnaXR_005503535.1
(LOC120102261) 1d li IncRNA’lar bireysel tahminlerde 6nemli rol oynamaktadir.

SHAP yontemi ile edilen degisken Onemliliklerine gore, rna-XR_591534.3
(LOC103691816), rna-XR_351582.4 (LOC102555118), rna-XR_005499541.1
(LOC120099962), rna-XR_005503408.1 (LOC120102212) ve rna-XR_005495645.1
(LOC120097836) id li IncRNA’lar en yiiksek degisken onemliliklerine sahip olup

Nefrotoksisite i¢in ongdriicii biyobelirte¢ adaylar olarak kullanilabilir.
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Yapilan istatistik analiz sonuglarina gore, degisken secimi ile elde edilen 31
InNcRNA dan rna-XR_005493563.1 (LOC120096731) IncRNA disindaki tiim genler, iki

grup icin istatistiksel olarak anlamli farkliliklar gostermistir.

Odds degerleri hesaplanan IncRNA lardan, rna-XR_001839839.2 ve rna-
XR_005499594.1 IncRNA’lar daha biiyiik odds oranlar1 ile nefrotoksisitesi olan grupta
onemli Ol¢iide daha yliksek katlarda ekspresyon gostermistir. Se¢ilmis olan tiim IncRNA
larin OR oranlar1 1 den biiylik olup bu IncRNA larin nefrotoksisite grubunda yiiksek
katlarda yukar1 ekspresyona sahip oldugu goézlemlenmistir. Calismada hesaplanmis olan

OR degerleri ile Log2FC degerlerinin birbirlerini destekledigi goriilmiistiir.
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6. SONUC VE ONERILER

Sonug olarak, bu caligsma ile nefrotoksisitesi olan siganlar ile kontrol grubunda yer
alan sicanlarin IncRNA ekspresyon verileri kullanilarak nefrotoksisite i¢in potansiyel
genomik biyobelirtegler tanimlanmis oldu. Gelecekteki calismalar ile kesfedilen
INCRNA’larin giivenilirligi daha kapsamli analizler kullanilarak degerlendirilebilir ve
klinik olarak dogrulandiktan sonra bu IncRNA’lara dayali olarak terapotik prosediirler

olusturulabilir ve klinik kullanimlar1 detaylandirilabilir.
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