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GEN iFADE TAHMINi iCiN VERI BUTUNLESTIRME

Tuncay BAYRAK
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Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Canli formunun surdurdlebilirliginin temelinde protein sentezi yer almaktadir. Protein
sentezinde, insan genomundaki kodlayici genleri diuzenleyen klguk ntkleotid
dizilerinin (mikro RNA) ve diger yonetici genlerin (Transkripsiyon Faktor, TF) énemli
gorevleri vardir. Bu g¢alismanin amaci, mikro RNA ve TF’lerin dizenleme bilgisinin
protein kodlayici genlerin ifade tam degerlerinin kestirim performansina etkisini
arastirmaktir. Gen ifade tam degerini tahmin etmek icin regresyon tabanh modelleri

iceren sistematik yaklasimlar ortaya konulmustur.

Oncelikle, gen ifade dlclimlerinde yaygin olarak karsilagilan kayip veri (missing data)
problemini ¢ézmek igin dogrusal, k-NN ve lliskisel Vektér Makinesi (RVM) regresyon
modelleri uygulanmistir. Regresyon modelinin egitiminde genellikle ayni genin farkl
deneylere ait ifade degerlerinden olusan vektorler kullanilmaktadir. Daha sonra, bu
ifade vektorlerine ayni deneye ait farkh gen ifade degerlerinin dahil edilmesinin gen
ifade tahminine etkisi aragtiriimistir. Bunun igin iki Yénli isbirlikgi Filtreleme (Two-way
collaborative filtering) yontemi kullanilarak gen ifade degerlerinden olusan tek yonli
veri matrisi iki yonlu veri matrisine donusturilmus ve regresyon modeli bu yeni veri

matrisi ile olusturulmustur. Gen ifade tahmini igin ilk defa kullanilan bu yeni 6znitelik



sunum teknigi ile kestirim performansinin artirildigr goérdimustar. Ayrica farkli kanser
turlerine ait gen ifade verilerinin butunlegtiriimesinin gen ifade tahminine etkisi de
arastinimistir. Burada, prostat kanserine ait gen ifade degerlerinin tahmin edilmesinde
kolon kanseri verisinin model 6grenmede kullaniimasinin kestirim performansini
artirdigr gorulmustur. Literatirde gen ifade degerleri kullanilarak gen dizenleyici
molekuller ile genler arasindaki iligkinin tespit edilmesine yonelik ¢ok sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Ancak hiucrede meydana gelen bu etkilesimler kullanilarak gen ifade
tam degerinin tespitine yonelik galismalar oldukga kisitlidir. Son olarak, farkl veri
yapisindaki miRNA-gen ve TF-gen regulasyon bilgileri ile gen ifade degerleri
batlnlestiriimis olup dogrusal ve RVM regresyon modelleri kullanilarak kestirim
performansina etkisi arastiriimistir. Veri bitlnlestirme yaklasimlarinda Oklid, Affine
Doénusum ve Bhattacharya uzaklik olgutleri kullaniimigtir. Gen ifade matrisleri; Gene
Expression Omnibus veritabanindan, TF-gen regulasyon bilgisi  TRANSFAC
veritabanindan ve miRNA-gen regulasyon bilgisi ise mirDB, mirTarbase ve mirConnX
veri tabanlarindan alinmigtir. Kestirim performansinin degerlendiriimesinde Spearman
benzerlik katsayisi, Pearson benzerlik katsayisi ve Hata Kareleri Ortalamasinin
Karekoki (RMSE) olgutleri  kullaniimistir.  miRNA-gen regulasyon bilgisinin

batinlestiriimesi ile gen ifade tahmini performansinin artirildigr géralmasgtur.

ANAHTAR SOZCUKLER: iliskisel vektér makineleri, regresyon, veri bitiinlestirme,
mikro-RNA, gen ifadesi tahmini, iki yonlU isbirlikgi filtreleme, transkripsiyon faktor.

Danigman: Prof. Dr. Hasan OGUL, Baskent Universitesi, Bilgisayar Mihendisligi

Bolumu.



ABSTRACT

DATA INTEGRATION FOR PREDICTING GENE EXPRESSION
Tuncay BAYRAK

Baskent University Institution of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

Protein synthesis is the basis of the sustainability of the living form. Small nucleotide
sequences (micro-RNA) and other executive genes (Transcription Factor, TF) that
regulate coding genes play an important role in the protein synthesis. The aim of this
study was to investigate the effect of regulation information of micro-RNA and TFs on
the performance of predicting the exact value of expressions of protein coding genes.
In order to predict the exact value of gene expression, systematic approaches that

includes regression-based models are introduced.

First, linear, k-NN and Relational Vector Machine (RVM) regression models were
applied to solve the common problem of missing data in gene expression
measurements. The expression vectors used in the training phase of the regression
model are generally composed of the expression values of the same gene that belongs
to different experiments. After that, the effect of the inclusion of different gene
expression values of the same experiment on these expression vectors was
investigated. For this, the one-way data matrix, consisting of gene expression values,
was transformed into a two-way data matrix using Two-way Collaborative Filtering

method and the regression model was built with this new data matrix. It is observed



that this new feature representation technique that is first used in this study for gene
expression predicting increases the performance of predicting. In addition, the effect of
integrating gene expression values of different cancer types on gene expression
predicting is also investigated. Here, it is observed that the use of colon cancer data in
model learning to predict the gene expression of prostate cancer increases prediction
performance. There are many studies in the literature to determine the relationship
between regulating molecules and genes using gene expression values. However,
there are very limited studies based on predicting the exact value of gene expression
by using these relations in the cell. Finally, miRNA-gene and TF-gene interaction
information and gene expression values were integrated and the prediction
performance outcomes obtained by using linear and RVM regression models were
discussed. Euclidean, Affine Transformation and Bhattacharya distance measures
were used in data integration approaches. Gene expression matrices from Gene
Expression Omnibus; TF-gene regulation information from TRANSFAC; miRNA-gene
regulation information from mirDB, mirTarbase and mirConnX were used. Spearman
similarity coefficient, Pearson similarity coefficient and Root Mean Squared Error
(RMSE) were used to evaluate the performance of predicting. It is observed that the
performance of predicting gene expression is increased by integrating of miRNA-gene

regulation information.

KEYWORDS: Relevance vector machines, regression, data integration, micro RNA,
gene expression prediction, two-way collaborative filtering.

Advisor: Prof. Dr. Hasan OGUL, Baskent University, Department of Computer

Engineering
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1. GIRIS

Yasamin yerkirenin olusumundan 750 milyon yil sonra gunimuzden 3.8 milyar yil
once ilk olarak ortaya ¢iktigi digunulmektedir. Hlcreler bir araya gelerek dokulart,
dokular organlari, organlar sistemleri ve sistemler de organizmayi olusturmaktadir.
Bu hiyerarside en alt seviyede hucreler yer almaktadir. Prokaryot ve okaryot olmak
uzere iki cesit hucre tipi bulunmaktadir. Cok daha gelismig, blylik ve genetik
materyalin nukleus olarak bilinen hiucre ¢ekirdedi iginde saklandigi okaryotik hicre
tipi gelismis canlilarin da temel bilesenidir. Tum canlilardaki ortak ozellik ise her
hiicrenin icinde ayni genetik materyalin bulunmasidir. insan viicudunda epitel, bag,
kan, kas ve sinir dokusu ile bu bes dokunun bilesenleri olarak iki yuzden fazla hicre
¢esidinin bulundugu bilinmektedir. Bu hucre cesitliligi hlicrede bulunan genetik
materyalin bir Grinudur. Hucrede genetik bilgi kromozom adi verilen yapilarda yer
almaktadir. insanda toplam 23 kromozom cifti bulunmakta olup bunlarin 22’si
otozomal kromozom ciftidir ve kalan 1 kromozom cifti ise cinsiyeti belirlemektedir.
Bu kromozomlar; bir azotlu organik bazlarin bir araya gelerek olusturdugu
Deoksiriboniikleik asit (DNA) paketleri olarak bilinmektedir. insanda yaklasik 3
milyar baz cifti bulunmaktadir. Bu baz ciftlerinden olusan nukleotid zincirinin protein
sentezi surecinde rol alan anlamli pargalarina gen adi veriimektedir. insan
genomunda yaklasik 20 bin protein kodlayici gen bulunmaktadir. Protein kodlayan
genlerin sayisi onceleri 100 bin civarinda olarak bilinirken yeni gen dizilim
teknoloijilerinin gelistiriimesi ile aslinda ¢ok daha az sayida genin protein sentezi i¢in
ifade verdigi bilgisine ulagilmigtir. insan fizyolojisinde meydana gelen faaliyetlerin
veya patolojik durumlarin timinde gen aktiviteleri rol oynamaktadir. Bir gen birden
fazla proteinin sentezinde rol aldigi gibi bazi genlerin tim proteinlerin sentezinde rol
aldigi bilinmektedir. Protein kodlayici dizilerin insan genomunun %?2’si bile olmadigi
bilinmektedir. insanda protein-kodlayici gen eslesmesinin daha az gelismis diger
canh tarlerine gore olduk¢a az oldugu bilinmekte olup protein sentezi slrecinde
kodlama disinda dluzenleyici gorevleri bulunan nukleotid dizilerinin de bulundugu
gorulmustir. islevsellik agisindan bu anlamli dizilerin tim genomun yaklasik
%97’sini olusturdugu dustnilmektedir. Protein sentezinde kodlayici genler disinda
bu genlerin galismasini etkileyen diger diuzenleyici dizilerin ¢alisma sekli sureci
daha da karmasik hale getirmektedir. Protein sentezinde mesajci Ribonukleik Asit

(mRNA), tastyici RNA (tRNA), ribozom gibi bircok molekul ve organellerin gorev



aldig1 molekuller arasi etkilesimler s6z konusudur. Bununla birlikte yaklagik son 10
yildir dzerinde galigilan bir diger nikleotid zinciri mikro-RNA (miRNA) molekulleridir.
Kuguk zincirlerden olugan bu molekdllerin bazi genlerin ¢alismasini hizlandirirken
digerlerini baskiladigi ve bodylece protein sentezi surecinde onemli rol aldigi
bilinmektedir. Bu duzenleyici islevlerin insan fenotipine etkisi de kacginiimazdir.
miRNA nukleotid dizilerinin yaninda bazi genlerin yonetici gen olarak protein sentezi
surecinde rol aldigi da gorulmuagtur. Bu yonetici genlerin diger genleri
dizenlemesinin yaninda protein kodlama ve miRNA’lar ile etkilesim halindedirler.
Hucrede bu sekilde farkli molekillerin protein sentezi surecinde goérev almasi ve
etkilesim halinde olmasi  hesaplamali  biyoloji  ¢alismalarinin  temelini
olusturmaktadir. Ayrica organizmanin genetik yapisi olarak bilinen genotip ile
fiziksel gorinlsu veya fonksiyonu olarak bilinen fenotip arasindaki iligkinin
molekuler duzeyde kurulmasi, bu degiskenlerin dogru analizine baglidir. Bu nedenle
uzun yillardir gen ifade profilleri ile hastalik veya fenotip farkhliklari arasindaki

iliskinin daha iyi anlagilmasi i¢in galismalar devam etmektedir.

Gen ifadelerinin hlcrelerde, dokularda ve bunlarin iglevlerinde meydana getirdigi
farklilagsmalarin fenotipe yansimalari detayli ve ¢cok yonll gen analizleri ile daha iyi
aciklanabilir. Gen ifadelerinin fenotipe olan etkisi gegmiste ¢okga islenmis olup
Ozellikle protein sentezi surecindeki faktorlerin hastaliklarla iligskilendirmesine
yonelik literatirde ¢ok sayida galisma bulunmaktadir. Ayrica duzenleyici genler ve
miRNA’lar ile gen ifade degerlerine bakilarak hastaliklarin olusma olasiligina,
metastazina veya prognozuna iligkin tahmin yurttilmesi konusunda literatirde
cesitli calismalar mevcuttur. Buna karsilik protein sentezi surecinde duzenleyici
gorevleri bulunan miRNA ve bazi yoOnetici genlerin regulasyon bilgisinin protein
kodlayici genlerin ifade tahmininde kullaniimasina yoénelik oldukg¢a kisith sayida
calisma mevcuttur. Hesaplamali biyoloji ¢alismalarinda genler, proteinler ve
hastaliklar arasindaki molekuler dizeydeki baglantilara iliskin yapilan arastirmalarin
temelinde gen ifade profillerinin analizi yer almaktadir. Gen ifade profilleri binlerce
genin aktivitesini kantitatif olarak ortaya koyan veri matrislerinden olugmaktadir. Bu
veri matrislerindeki protein kodlayici gen ifade degerleri Gzerinden yapilan analizler

ile genotip-fenotip iligkisi daha dogru kurulabilir.



Bu tezin amaci, protein sentezi surecinde; duzenleyici gorevleri bulunan yonetici
genler ve miRNA’lar kullanilarak protein kodlayici genlerin ifade de@erlerinin tahmin
edilmesi igin regresyon tabanli yeni yaklasimlar ortaya koymaktir. Bu kapsamda
sistematik bir ¢alisma yapilmis olup u¢ bolimde sunulmustur. Birinci bolumde;
Kayip Veri Atama (missing data imputation) probleminin ¢ézumadne iligkin farkh
regresyon modelleri ile iligkisel Vektor Makinesi (Relevance Vector Machine-RVM)
regresyon modeli karsilastirilmistir. insandan tikirik, kan veya doku parcasi gibi
DNA iceren numunelerden deneysel calismalar ile elde edilen gen ifade profillerinde
cevresel nedenlerden ve deneysel hatalardan kaynakli bazi genlerin ifade degerleri
eksik olabilir. Bu deneylerin tekrarlanmasi maliyet-etkin olmadigindan dolayi bu
kayip verilerin tahmin edilmesi igin literatirde makine 6grenme temelli ¢cok sayida
calisma mevcuttur. Tezin bu béliminde bu amagla ilk defa RVM regresyon modeli

kullaniimistir ve sonuglar tartisiimistir.

ikinci bélimde; farkli bir problemin ¢oéziimiinde kullanilan Iki Yénli isbirlikgi
Filtreleme (Two-way Collaborative Filtering) yontemi ilk defa bu tezin amacina
uygun olarak adapte edilmis ve gen ifade tam degerinin tespitinde kullaniimistir.
Ayrica bu bolumde gen ifade degerlerinin kestirim performansini artirmak igin farkl
kanser dokularindan olgtlen gen ifade degerleri butlnlestiriimis ve sonuglar

tartisiimistir.

Literatirde miRNA gibi dizenleyici molekiller ile genlerin ifade degerleri birlikte
analiz edilerek molekuller arasi etkilesimlerin tespit edilmesine yonelik ¢ok sayida
¢alisma vardir. Ancak birbirinden farkli veri tiplerine sahip olan regulasyon bilgisi ve
gen ifade deg@erlerinin ayni modelde kullaniimak Gzere butunlestirilerek gen ifade
degerlerinin tahmin edilmesine yonelik bir calismaya rastlaniimamistir. Bu
calismanin Gglncu boliminde ise protein kodlayici genlerin ifade tahmininde
miRNA’larin ve duzenleyici genlerin (transkripsiyon faktor) regulasyon bilgilerinin
kullanildigi farkli yaklasimlar regresyon tabanli modeller kullanilarak test edilmistir.
Farkll kanser tirlerine ait gen ifade verileri, gen regulasyon bilgisinin elde edildigi
birden fazla veritabani ve farkh regresyon modelleri kullanilarak karsilagtirmali bir

calisma sunulmustur.



Hastaliklarin genlerle veya diger molekullerle iligkisinin tamamen anlagiimasinin
teshis ve tedavi sureclerine katki saglayacagi dusunulmektedir. Bilisim sistemlerinin
ve yeni yontemlerin gelismesiyle beraber gun gegtikgce molekuler biyoloji ve genetik
alaninda yapilan calismalarin niteligi artmakta ve kapsami genislemektedir.
Bilgisayar bilimlerinin bu alanda uygulanmasi ile 6zellikle hastalik kdkenlerinin ve
prognozunun bagh oldugu diger hicresel boyutta meydana gelen olaylar daha kolay

tespit edilmektedir.



2.  TEMEL BILGILER
2.1. Gen Regulasyonu

Bir organizmanin tum hacrelerinde ayni nikleotid dizilimine sahip ve i¢inde genetik
bilginin yer aldigi molekuller Doksiribonukleik asit (DNA) olarak bilinir. Hlcrenin
farkh islevler gostermesini saglayan anlamli DNA dizisi pargalarina gen adi
verilmektedir. Genomun fonksiyonel kisimlari olarak tanimlanan genler tim
hucrelerde ayni sekilde bulunmasina ragmen, her hicrede aktif ve pasif genler
degisiklik gostermektedir. Genlerin aktif veya pasif olmasi hucrelerin farkli
fonksiyonlar gdéstermesi ile sonuglanmaktadir. Aktif genler ifade vererek o gene
spesifik proteinlerin sentezinde rol alirlar. Bu sayede ayni DNA’ya sahip ve farkli
fonksiyonlari olan hucreler olugsmaktadir. Bu farkli fonksiyonlara sahip hucreler ise

canhdaki doku ve organ farkliliklarini ortaya ¢gikarmaktadir.

Protein sentezi, nikleaz enzimi ile denatlire olan DNA’'nin kendisini eslemesi ile
baglar ve RNA molekullerinin araciligiyla ribozom uzerinde gergeklesir. Bu surec,
DNA zincirinin denature olmasi ve bu zincire karsilik gelen mRNA zincirinin Uretimi
ile baslar (transkripsiyon-yazilim). mRNA zincirinin tasidigi  sifreli mesaj
ribozomlarda okunarak proteine donustartlir. Bu isleme gevirim (translasyon) denir.
Bu islemin gergceklesmesinde, amino asitleri ribozoma tasiyan tasiyici-RNA (tRNA)
molekulleri buylk rol oynar. Bir proteini olusturan polipeptit zincirindeki
aminoasitlerin sirasi mRNA’da bulunan 3 nukleotidden olusan kodon adi verilen
yapilarin sirayla okunmasi ile belirlenir. Transkripsiyon ve translasyon arasindaki
surece post-transkripsiyon adi verilmektedir. Her mRNA bir protein bilgisi kodlar.
mRNA’daki her 3 baz proteindeki bir amino aside karsilik gelmektedir. Bu surecte
olusturulan amino asit zinciri daha sonra katlanarak (protein folding) ¢ boyutlu

protein halini almaktadir.

Protein sentezini baskilayan veya artiran molekller dizeyde mekanizmalarin
bulundugu bilinmektedir. Son zamanlarda protein sentezi slrecinde kodlama
yapmayan (noncoding) fakat bu suregte etkin rol alan kiglik RNA molekulleri
uzerindeki ¢alismalar yogunlasmistir. Bu RNA molekdulleri, yapisal ve duzenleyici

(regulatory) olarak ikiye ayrilir. Duzenleyici RNA'lar, uzun kodlama yapmayan (long



non-coding RNA-IncRNA) ve kiuguk kodlama yapmayan RNA (small non-coding
RNA)'lar olarak ikiye ayrilir. Burada kiguk kodlama yapmayan RNA’lar uge ayrilir
ve bunlar kiglk bozucu (interferring, siRNA), piwi baglantili (piRNA) olanlar ve
micro RNA’lardir [1].

Protein sentezi surecinde miRNA molekulleri aktif rol oynamaktadir ve ilk olarak
hayvanlarda, bitkilerde ve virUslerde kesfedilmistir. Deneysel ve bilgisayar temelli
yaklasimlar ile 2008 sonu itibariyle yaklasik 700 insan miRNA’sI kesfedilmistir.
Bunlarin 180 tanesi protein kodlama bdlgelerinde, 381’ intronic bdlgelerde ve geri
kalani intergenic (genler arasi) bolgelerde bulunmaktadir. Genlerin ifade verme
surecinde, intergenic bolgede bulunan miRNA’lar, mRNA Uzerindeki kendilerine
tanimh baslatici (promoter) dizilerini kullanirken, intronic bdlgede bulunanlar ise
icinde bulundugu mRNA’lar ile koordineli bir sekilde hareket ederler. miRNA'lar;
RNA polimeraz Il ve polimeraz Ill tarafindan ¢ekirdekte yazilir, bu ilkk molekule pri-
miRNA adi verilir. pri-miRNA’lar yapi itibariyle mRNA’lara ¢ok benzerler ve bir
ucunda baslik (cap) digerinde poli-A yapisi vardir (Sekil 2.1). Bu molekil olgun bir
miRNA’'dan daha uzundur. Bunlar Drosha ve Dicer adi verilen iki adet RNase Il
enzimi ile ardigik bolunmelere bagh olarak olgun miRNA’lara doéndgsurler. Bu
surecte, oncelikle Drosha, pri-miRNA'y1 isleyerek 70 nukleotid dizisine sahip pre-
miRNA’'ya doénuastlrir. Daha sonra olusan pre-miRNA molekilleri, XPO5 geni
tarafindan uretilen ve gorevi cekirdek ile sitoplazma arasinda tasimacilik yapmak
olan exportin-5 proteini tarafindan sitoplazmaya tasinir. Burada Dicer devreye girer
ve bunlari 22 nudkleotid dizili miRNA giftine ayirir. Bu ¢iftten sadece biri
ribonlUkleoprotein kompleksine (RISC) baglanabilir. Burada ayirt edici 6zellik; RISC
icindeki argonaute proteinin 5’ ucu en kararli olan miRNA zincirini se¢gmesidir. RISC,
translasyon baskilamada aktif rol oynayan bir multiproteindir ve bdylece miRNA’lar
tarafindan duzenlenmis olurlar [2]. Sekil 2.2°de bu slrecin sematik gosterimi yer
almaktadir [7].

| Promoter [ibaslik

b.
Sekil 2.1 a) mRNA ve b) miRNA yapilarinin sematik gosterimi
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miRNA molekull 20-24 niikleotidden olusan kiigiik RNA zincirleridir[3-5]. insanda
uretilen 1000 civarindaki miRNA molekulinin genlerin %30’'unu duzenledigi
bilinmektedir. miRNA basglatici ve olgun (mature) adi verilen kisimlardan
olusmaktadir ve olgun zincir pargasi 6zel olarak mMRNA’nin 3-¢evrilmemis bdlgesine
(untranslated regions-UTR) baglanarak, mRNA’nin protein sentezleme iglemini
inhibe eder. Burada baglanma big¢imi adenin-urasil, guanin-sitozin seklinde bazlarin

komplementeri seklinde gergeklesir[6].
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Sekil 2.2 miRNA Uretimi ve translasyon baskilama

Bircok c¢alismada, miRNA molekullerinin gen duzenleyici mekanizmasindaki
bozukluklarin kolon, troid, 6zafagus gibi insan vicudunun farkli bdlgelerinde
meydana gelen kanser tdrlerinin ortaya ¢ikmasinda, ilerlemesinde ve tumor
farkhliklarinin olusmasinda énemli rol oynadigi belirtiimigtir. Hastaliklarin ortaya
¢lkmasinin  yaninda, tedavi sonrasi hastaligin farkh hedef bdlgelerde
nuksetmesinde de (metastaz) miRNA’larin etkin oldugu bildirilmigstir [8-14]. Aslinda
bu durum kanser gesitlerinin altinda yatan patolojik streglerin benzer olmasi ile ilgili
oldugu disunilebilir. Ornegin Kras proteini KRAS geni tarafindan uretilmektedir ve
bu protein Uretiminin baskilanmasi kolon kanserinin prognozunda oldukga etkilidir.
KRAS geninin mutasyonu ile karakterize olan kolon kanserinde let-7 ailesi, miR-
7



133b, miR-34 ailesi, miR-126, miR-143 ve miR-145 miRNA’larinin aktif rol oynadigi
bilinmektedir [15].

mMiRNA etkilesimleri Sekil 2.3’teki gibi dort farkl yaklasim ile 6zetlenebilir [7]. Bu
etkilesimler icinde en yaygin olani miRNA’nin dogrudan mRNA ile olan etkilesimidir
(A). Bir miRNA molekulinin birden fazla hedef mRNA’ya baglandigi diger etkilesim
tipi genis yaklagim (broad approach) olarak bilinmektedir (B). Uglincu etkilegim tiirii
biraz daha karmasik ve daha fonksiyoneldir. Burada miRNA, birbiri ile etkilesim
icinde olan birden fazla mRNA’yl hedef olarak belirlemektedir (C). Son etkilesim
turinde ise transkripsiyon faktorleri (TF) birden fazla miRNA ile etkilesimde
bulunarak birden fazla mRNA'’yi etkileyebilmektedir (D). Burada olusan yolak
(pathway) ve dugumler slre¢ sonundaki etkiyi belirlemektedir (pathway based
approach). Sadece miRNA ve mRNA etkilesim bilgilerinin bulundugu veri tabanlari

da mevcuttur. Bu calismada, bu veri tabanlari da kullaniimistir.
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B
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Sekil 2.3 miRNA etkilesimleri

Blyume faktoru uyarimi (growth factor signalling) bazal durumda hdcrelerin
yasamini surdurebilmesi i¢in gerekli molekul ve ATP sentezinde kullanilacak yeterli



minerallere erigmeleri igin gerekli olan biyolojik bir izin mekanizmasidir. Bunun igin
normal hdcreler, aralarinda bir yolak gelistirip sirece devam ederken, kanserli
hicreler normal fizyolojik kisitlarin digina ¢ikarak kontrolstiz iletim yollari
olustururlar. Aslinda genetik birgok faktdriin sonucu olarak degerlendirilip birgok
kanser turinun bazi 6zel genlerle iligkili oldugu bilinmektedir [16]. Kesfedilen ilk
tumor baskilayict miRNA’lar; miR-15a ve miR-16-1’dir. Bazi miRNA’lar bazi hicre
tiplerinde onkojen gibi davranirken bazilarinda ise timér baskilamaktadir. Ornegin
miR-221, hepatosellliler kanserde PTEN geninin ifadesini asagi ydnde dizenlerken,
eritroblastik I6semide KIT onkojenini baskilayarak bir tumor baskilayici gibi
davranmaktadir[17]. Bu bize miRNA’nin  oldugu surecglerin  tekduze
gerceklesmedigini, yeni bir klinik ve prognostik ara¢ olarak kullanilabilecegini
gostermektedir. Ornegin miR-135a ve miR-135b mikroRNA molekiillerinin
adenomatous polyposis coli (APC) genini tetikleyerek kolon kanseri baslangicinda
etkili oldugu bilinmektedir [18]. Bunu yaninda literatirde miRNA ifade profilleri
kullanilarak kanser siniflandiriimasi yapilmis ¢alismalar da yer almaktadir. Ornegin
334 kanser dokusuna ait mMRNA ve 218 miRNA ifade profilleri analiz edilerek kolon,
karaciger, pankreas ve mide kanseri dokulari siniflandirilabilmistir [19]. Bu tip
calismalar Ozetle; kanserde mMIRNA—-mMRNA etkilesimlerinin biyoisaretleyici
(biomarker) olarak deg@erlendirilebildigi sonucunu ortaya koymaktadir. Bu nedenle
bu etkilesimler Uzerine yapilan c¢alismalar kanserin erken teshis ve tedavisinde
buyuk 6nem tasimaktadir. Ayrica hastaliklarin ortaya ¢ikmasinda rol oynayan

miRNA’larin inhibe edilmesine yonelik galismalar da mevcuttur [20].

Bir bagska galismada, miRNA-mRNA etkilesimi Gzerine internet tabanh bir yazilim
araci gelistirilmigtir. On islem olarak miRNA ve mRNA ifadelerinden diistik olanlar
ayiklanmigtir. TF ve miRNA arasindaki baglantilar istatistiksel olarak olgulmus ve
hastalik veya diger deneysel durumlarla baglantil bir iligki agi (assocation network)
kurulmustur. Bu ag yonsuz bir gizge 6zelligindedir ve daha sonra baglanan TF
motiflerinden, miRNA hedef tahmininden ve literatirdeki diger bilgilerden elde edilen
tire 6zel oncelikli ag yapisi (species prior network) ile birlestiriimistir. Tlre 6zel
oncelikli ag yapisi, baglantilar agirliklandirilmig yonla bir gizgedir. Bu iki ¢izge bir
entegrasyon fonksiyonu ile birlestirilerek yeni bir ¢izge elde edilir. mirConnX, bu

siirecin gorsellestirimesi ve uygulanmasi igin gelistirilmis bir aractir. igerdigi bilgilere



gore hastaliga 6zel genetik varyasyon gergevesinde bir duzenleyici ag yapisi kurar
[21]. Bir bagka galismada TF’leri kontrol eden aktif miRNA’lari tanimlayan bir yontem
geligtiriimigtir. Burada miRNA-TF, miRNA-kinase-TF ve TF-TF arasindaki ag
etkilesimleri istatistiksel testler ile karsilastirma yapilarak kullanilmistir. 17’si kanser
ile iliskili miRNA iceren 43 adet transfeksiyon deneyinde yapilan testlerde yontemin
dogrulugu kanitlanmigtir [22]. Bir diger ¢alismada ise birden fazla duzenleyici
surecte rol alan molekullerin arasindaki etkilesimi gizge tabanli bir yaklagim ile
ortaya koyan MIR@TN@N adi verilen bir arag ve genis bir veritabani gelistiriimistir.
Internet ortaminda Ucretsiz olarak sunulan bu sistemde kullanici bazi filtreleme
seceneklerini kullanarak veri elde edebilir. Girilen kantitatif gen ifade profilleri ve
TF/miIRNA/mMRNA listesi ile protein sentezi stirecinde anahtar rol oynayan faktorleri,

etkilesim ag yapisini ve alt ag yapilarini tahmin eden bir sistemdir [23].

Kanser tedavisinde bagvurulan yontemler; cerrahi mudahale, kemoterapi, biyolojik
terapi veya radyoterapidir. Ancak bu yontemlerin kanserli dokunun yaninda saglikli
dokular1 da yok etmesi, ilaglara direng gostermesi ve metastaza neden olmasi gibi
etkileri vardir. Ayni zamanda bu tedavi prosedurleri hastanin yasam kosullarini
olumsuz etkilemektedir[24]. Bu nedenle, kisiye 6zel gen terapi ydntemlerinin
yayginlasarak daha etkin ve molekiler duzeyde imkan sunulan tedavi

prosedurlerinin olusturulmasi Uzerine galismalar 6nemli gorulmektedir.

2.2. Gen ifade Analizi

insan genomunda yaklasik 3 milyar niikleotid cifti ve 25 bine yakin gen vardir.
Genomun sadece vyaklasik %Z2’sinin protein kodlama 6zelligi oldugu
dusundldugunde protein sentezi stirecinde gen aktivitelerinin oldukga 6nemli oldugu
gorulmektedir. Gen ifade miktarinin 6lgimu ilk defa 1977 yilinda Northern Blot adi
verilen bir yontemle yapilmistir. Bu yéntem ile bir veya birkag genin ifade miktari
Olculebilmektedir. Ancak gelisen teknoloji ile hucrede meydana gelen gen

aktivitelerine ve protein sentezi sureglerine olan bakis agisi da degismigtir.

Her bir genin ifade miktari yerine genler arasindaki etkilesim ve genler ile diger

molekuller arasindaki etkilesimin arastirilmasinin sistem biyolojisinin temelini
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olusturdugu gorulmektedir. Hucrede, genler ve molekuller arasi etkilesimin kantitatif
veya kalitatif Olgumleri sayesinde; hastaliklarin birbirleri ile iligkisi veya farkli
metabolik ve c¢evresel durumlarin protein sentezine olan etkisi gibi molekuler
dizeyde cesitli arastirmalarin yapilmasi mumkindir. Gen ifade miktari olgim
yontemlerinin geligmesi ve bu yontemlerden daha nitelikli verilerin saglanmasi;
biyoinformatik alaninda ve daha etkin tedavi yontemlerinin geligtiriimesinde 6nemli
faydalar saglamaktadir. Olgim yontemlerindeki maliyetler; tamamen bu ydntemlerin
gerektirdigi  teknolojilere ve c¢alismalarda belirlenen  hedeflere  goére
degerlendiriimelidir. Arastirmalarda hangi duzeyde bilgiye ihtiya¢ varsa ona gore bir

Olcim yonteminin belirlenmesi daha uygundur.

2.2.1. Gen ifade Tahmini

DNA, daha once ifade edildigi gibi canlinin genetik bilgisini tasiyan ve nesilden
nesile aktariimasini saglayan hicre gekirdeginde ¢ift sarmalli yapidan olusan bir
molekuldur. Protein sentezi siUrecinde DNA’'nin anlamli pargalari olan genler
tarafindan kodlama vyapilir. Sentezlenen proteinler ise hicre fonksiyonlarini

olusturur. insan genomunda 25 bin civarinda gen bulundugu bilinmektedir [25].

Bir genin ifade vermesi; icerdigi nukleotid dizilerinin kullanilmasi ile protein gibi
islevsel bir drindn dretiimesi anlamina gelmektedir. Gen Urunleri ¢ogunlukla
hicrenin fonksiyonunun yerine getiriimesi icin gerekli olan enzim, hormon ve
reseptor gibi proteinlerdir. Bir hiicre icindeki binlerce genin aktif veya pasif olmasi o
hdcrenin ne is yapacagdi ve diger hicrelerle iligkisini belirlemektedir [26]. Hlcrelerin
farkh islevlere sahip olmasi; farkli doku, organ ve sistemlerin olusmasini

saglamaktadir.

Gen ifade tahminine yonelik kisith sayida ¢alisma mevcuttur. Bu tez ¢alismasinda
Onerilen regresyon tabanli model ile diger benzer calismalar Cizelge 2.1'de
kargilastiriimistir. Gen ifade tahminine yonelik ilk ¢alisma 2004 yilinda Beer ve
Tavazoie tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada, Hartigan tarafindan 1975 yilinda
onerilen k-means kimeleme yontemi ile mRNA baglatici dizileri kullanilarak gen

ifadeleri tahmin edilmigstir. Burada gen ifadesi belirleyicisi, DNA sekans oruntilerine
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baglanan transkripsiyon faktorlerdir ve motif olarak adlandiriimiglardir. mRNA ifade
tahminleri duzenleyici sekanslar kullanilarak gergeklestirilmigtir. Verinin guraltu
icermesinden dolayl analiz islemlerinde bazi kisitlar meydana getirdigi ifade
edilmigtir. Performans degerlendirmesi igin veri setinin %80’i egitim ve %20’si test
amacli kullanilarak bu islem 5 kez tekrarlanmistir (5-fold cross validation) [27]. Beer
ve Tavazoie'nin cgalismasi, 2007 yilinda Naive Bayes temelli daha basit bir
siniflandirma ile tekrarlanmis ve kestirim dogrulugunun %10 arttigi goéralmuastur.
Burada kullanilan 6zniteliklere, ki-kare testi ile belli bir esik degere gore belirlenen
ikili (binary) deger atanmigtir. Bu sekilde bir yaklagim iglem yuki agisindan ¢ok
kolaylik saglasa da transkripsiyon faktorlerinin DNA’ya baglanma surecini temsil
etmede yetersiz kalmaktadir. Genlerdeki her bir motif ile blylk oranda eslesen

baglanma bdlgeleri igin yon ve pozisyon bilgileri kullaniimistir [28].

Cizelge 2.1 Onceki benzer yontemlerin kargilastirmasi

Calisma | Tahmini Tahmini Girdi Yoéntem Kullanilan | Kullanilan
yapilan yapilan parametresi oznitelik teknoloji
Molekiil | parametre
Beer ve MRNA Binary MRNA TFBS Mikrodizi
Tavazoies (ifade var baslatici Siniflandirma
2004 mi yok mu) dizisi
Yuan ve MRNA Binary MRNA Naive Bayes TFBS Mikrodizi
digerleri, (ifade var baslatici Siniflandirma
2007 mi1 yok mu) dizisi
Ogul ve miRNA ifade tam miRNA iliskisel TFBS Mikrodizi
Tuncer, degeri baslatici Vektor
2015 dizisi Makineleri
Regresyonu

*TFBS: Transkripsiyon faktér baglanma bélgesi

Yukaridaki gizelgede gosterilen ilk iki calismada, mRNA baslatici dizisi kullanilarak
MRNA ifadesinin tahmin edilmesi amaclanmistir. Bunlara benzer olarak bir bagka
calismada ise miRNA gen ifadesi tahmin edilmeye c¢alisiimistir. Burada ise miRNA
baglatici dizisi ve regresyon temelli bir model kullaniimigtir. Yalniz bu ¢alismada
farkh olarak miRNA ifade tam deg@erleri tahmin edilmeye ¢alisiimistir. Bir genin veya

miRNA'nin ifade verip vermedigi siniflandirma problemi olarak tanimlanirken, ifade
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tam degerinin tahmin edilmesi regresyon problemi olarak ele alinmaktadir.
Calismada farkh kanser tipinde 255 birey icin 217 insan miRNA’sI ve bunlarin mRNA
uzerinde tanimlh baslatici dizilerine ait elde edilmis mikrodizi verileri kullaniimistir.
Kullanilan bu veri kimesinde 163 saglikli ve 92 hastalikli dokulardan elde edilen
miRNA ifade verileri bulunmaktadir. En iyi ifade tahmini performansina akciger
kanseri dokularindan elde edilmis 6rneklerde ulasiimistir (%80). k-NN ve dogrusal
regresyon modelleri kétl performans gosterirken, RVM regresyonu ile daha iyi
kestirim performansi elde edilmistir. Tum sagliklh dokular igin ortalama Spearman

benzerlik katsayisi 0.68 olarak hesaplanmistir [29].

2.2.2. Olgiim yéntemleri

ik gen ifade miktari 6lgim calismalarinda kullanilan Northern blotlar ve kantitatif
polimeraz zincir reaksiyonu gibi yontemler tek transkript 6lgimu ile sinirliydi. Son
20 yildir gen ifadesinin daha kantitatif ve daha detayli transkriptomik élgtime yonelik
arastirmalar devam etmektedir. ilk transkriptomik calismalar Schena ve ekibi
tarafindan 1995 yilinda ortaya konmus ve daha sonra yerini mikrodizi teknolojisine
birakmigtir. Mikrodizi teknolojisinin yayginlasmasi, hem molekuler biyoloji alaninda
hem de biyoinformatik alaninda énemli galismalarin literattire kazandiriimasinda bir
donum noktasi olmustur. Transkriptomiks (transcriptomics) olarak tanimlanan ¢ok
saylida gen ifade miktari 6lgimUnU saglayan mikrodizi teknolojisinin de bazi kisitlar
bulunmaktadir. Tarama yapilacak dizilerin dnceden bilinmesi gerektigi, cok benzer
dizilerin analizinde ¢apraz hibridizasyon gurultilerinin olmasi, ¢ok az veya ¢ok fazla
miktarda ifade veren genlerin kantitatif tayinindeki zorluklar bu kisitlardan
bazilaridir. Hibridizasyona dayali metotlarin aksine transkriptomu agiklayabilmek
icin transkript sekansini dogrudan belirleyen dizileme dayali yaklasimlar
gelistirilmistir. ilk olarak, tamamlayici DNA'nin (cDNA) Sanger dizilimi ile ifade veren
sekans etiketi kuttiphanelerinin Uretilmesi, gen ifade galigmalarinda kullaniimigtir,
ancak bu yaklasim, nispeten dustk verimlidir ve transkriptleri 6lgmek icin ideal
degildir. Bu ydntemde kantitatif dlgimu yapilan etiketli dizi miktarinin mRNA
transkript miktarina karsilik gelmesi 6nemli bir avantaj saglarken gen kesfinde
kullanigh degildir. Ayrica, dizi etiketlerinin zahmetli sekilde klonlanmasi, yuksek

otomatik Sanger dizilimi maliyeti ve blyuk miktarlarda baslangic RNA gerekliligi bu
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yontemin kullanimini blyuk olcude sinirlamaktadir. Bu kisitlar nedeniyle yuksek

verimli yeni nesil dizileme olarak bilinen RNA-seq teknolojisi ortaya ¢ikmistir [30].

2.2.2.1. Mikrodizi teknolojisi

Molekuler biyoloji ve genetik alanindaki arastirmalar ilerledikge ve molekuller arasi
etkilesimin 6nemi fark edildikge ayni anda birden fazla genin aktivitesine
bakabilmenin daha faydali olabileceg@i dugslincesi yayginlagsmaya baslamistir. SAGE
(Serial Analysis of Gene Expression) yontemi bu arayislar dogrultusunda 1995
yihinda ortaya ¢cikmistir [31]. Burada, bir hastalik durumunda gen ifade dizeylerinin
(expression level) saglikli bireylerin gen ifade duzeylerine gore nasil degistigi ve
bdylelikle hastaligin genomik nedeni veya hastaligin neleri etkiledigi/degistirdiginin
anlasiimasi hedeflenmistir. SAGE yonteminin bir diger avantaji ise hlcredeki
transkriptlerin ne oldugunu 6nceden bilmenizi gerektirmeyen ve yeni genlerin
kesfine olanak saglayan bir yaklagima sahip olmasidir. SAGE metodu DNA dizilim
islemine dayanir ve bu metodun kesfedildigi donemde en iyi DNA dizilim yaklasimi
Sanger yontemidir. Bu yontemde, eger dizilim islemi yapilmak istenen DNA bdlgesi
fazla uzunsa dizilim islemi hem uzun sureler hem de yuksek maliyetler
gerektirmektedir. Bu nedenle, yine ayni donemde gelistirilen mikrodizi teknolojisi
daha dusuk maliyetler vadettigi igin bir anda populer hale gelmis ve SAGE
teknolojisinin yerini almistir. Her iki teknoloji karsilastirildiginda, SAGE y6nteminin
mikrodizi teknolojisine gobre ¢ok daha kesin ve nicel sonuclar verebildigi

gOrulmektedir.

Mikrodizi teknolojisi; binlerce farklh genin ifade miktarlarinin ayni anda élgulebilmesi,
hizli bir ydntem olmasi, hasta ve saglikli hicrelerdeki genlerin ifade miktarlarinin
kargilastiriimasina olanak vermesi ve hastaliklarin alt-gruplar halinde kategorize
edilebilmesi gibi avantajlara sahiptir. Bunun yaninda tek bir seferde ¢ok fazla veri
analizi yapildigindan, tum sonuglarin analizinin zaman almasi, gen ifade profillerinin
yorumlamak igin oldukga kompleks olabilmesi, sonuglarin yeterince kantitatif
olmamasi ve hala oldukg¢a pahali bir teknoloji olmasi gibi bazi dezavantajlara da
sahiptir [32]. Bu teknolojide numunenin konuldugu gipler cam, silikon veya plastik
malzemeden yapilmaktadir. Sekil 2.4'te mikro dizi teknolojisinin basamaklarinin

sematik bir gosterimi yer almaktadir [33].
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Sekil 2.4 Mikrodizi teknolojisi

Mikrodizi teknolojisinde, DNA problari ile immobilize edilmis diziler, tamamlayicisi
olan hedef dizilere yonlendiriimekte ve hibridizasyon derecesi o6lgtlmektedir. Bu
teknoloji  ile  enzim-substrat, DNA-protein, protein-protein  etkilesimleri

arastirimaktadir [34].

DNA cipleri bakteriler, mayalar, bitkiler ve insanlar dahil olmak uUzere pek c¢ok
organizmadaki farkli genlerin ifade seviyelerinin izlenmesi igin kullaniimaktadir.
Noropsikiyatri alaninda hastalikli ve saglikli bireylerin karsilagtirilmasina yonelik
calismalar da vardir [35]. Mikrodizi teknolojisinin gelistirimesinden [32] sonra ilag
kesfi ve tanilari, mutasyon analizleri, farmogenomik uygulamalar, molekiler
etkilesimler ve kanser gibi hastaliklar ile ilgili literaturde ¢ok sayida derleme

calismalari mevcuttur [25].

Bir hicre icindeki hangi genin aktif veya pasif oldugunu belirlemek i¢in dncelikle
hacre igcindeki mRNA’lar toplanir. Toplanan bu mRNA’lardan ters transkriptaz
(reverse transcriptase) enzimleri ile tamamlayici DNA (complementary DNA, cDNA)

elde edilir. Bu surecte floresan ile isaretlenmis nikleotidler cONA’ya baglanir. Her
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farkli ornek farkli renkteki floresan boya ile etiketlenir. Sonra etiketlenmis olan
cDNA’lar DNA mikrodizi Uzerine yerlestirilir. mMRNA’lar1 gosteren her bir etiketlenmis
cDNA; mikrodizi tGzerinde bulunan suni olarak hazirlanmis tamamlayici DNA’lara
baglanirlar. Bdylece floresan etiketlerini birakirlar. Bir gen ¢ok aktif ise fazla mRNA
uretir, fazla sayida etiketlenmis cDNA elde edilir ve ¢ok parlak floresan noktalari
tespit edilir. Eger hig floresan nokta yoksa genin hic mRNA zinciri Uretmedigi yani

pasif oldugu anlamina gelmektedir [36].

Sekil 2.5 Mikrodizi floresan goruntusu

2.2.2.2. Yeni Nesil Dizileme Teknoloijisi

Yeni Nesil Dizileme (New Generation Sequencing, NGS) Teknolojisi, gen
aktivitesinin oélgimunde o6nceki yontemlere kiyasla cok daha fazla kantitatif bilgiler
sunmaktadir. Ayrica alternatif zincirlesme ve gen ciftine (allel) 6zel ifade verme gibi
detayll bilgiler sunar. RNA dizileme (RNA-seq) olarak adlandirilan bu yontem,
onceki yaklagsimlara gore belirgin avantajlara sahiptir ve transkriptomun karmasik
ve dinamik dogasini anlamada devrim yaratmistir. RNA-seq, gen ifadesi, alternatif
ekleme ve alel 6zel ifadenin daha ayrintili ve niceliksel bir gorinumunu saglar. Bu
yontem daha 6nce anlatilan mikrodizi teknolojisi ve Sanger dizileme yaklasimindaki

birgok zorlugu ortadan kaldirmaktadir.

Tipik bir RNA-seq igleminde; oncelikle RNA ornekten izole edilir. Bu yontemin
basarili bir sekilde tamamlanmasi, dizilim katuphanesinin olusturulacagi RNA'nin
yeterli kalitede olmasi ile mumkundur. RNA kalitesi biyoanalizér cihazi ile
Olcllmektedir. Bu cihaz 1 ila 10 arasinda RNA Butunlik Numarasi (RNA Integrity

Number, RIN) Uretmektedir. Bu cihaz en az bozulmus RNA icin 10 sayisini
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vermektedir. RIN, jel elektroforezi ve 28S ila 18S ribozomal bantlarinin oranlarinin
analizini kullanarak numune butunligund tahmin eder. RIN olguimleri memeli
organizmalar i¢in gecerli olup anormal ribozomal oranlarina sahip canlilar i¢in hatali
degerler icermektedir. Dusuk kaliteli RNA (RIN <6), dizileme sonuglarini (6rnedin
duzensiz gen kapsami, 3' — 5 ' transkript dnyargisi, vb.) blyuk 6lgude etkileyebilir

ve hatali biyolojik sonuglara yol agabilir.

RNA-seq yonteminde, 6ncelikle doku ve hticre gibi biyolojik materyalden RNA elde
edilir. Sonra RNA alt molekdlleri, poli-A ve ribo-depletion gibi protokollere gore izole
edilir. Daha sonra RNA, ters transkripsiyon ve dizilim adaptorlerinin cDNA
fragmanlarin sonuna baglanmasi suretiyle tamamlayicic DNA (cDNA) ‘ya
donustaralir. PCR ile amplifiye edilmesinin ardindan bir RNA-seq kutlphanesi

dizilim islemi i¢in elde edilmis olur [30] (Sekil 2.6).
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Sekil 2.6 Yeni nesil dizileme adimlari

17



2.2.3. Gene Expression Omnibus Veritabani

Ulusal Biyoteknoloji Bilgi Merkezi (NCBI - The National Center for Biotechnology
Information), Saglk Ulusal Enstitulerinin (National Institutes of Health) bir kolu olan
Birlesmis Devletler Ulusal Tip Katiphanesi’nin (NLM — United States National
Library of Medicine) birimlerinden biridir. Gene Expression Omnibus (GEO)
veritabani, NCBI bunyesinde yer almaktadir [37]. Bu ¢alismada kullanilan tim gen
ifade matrisleri GEO veritabanindan elde edilmistir. Bu veritabaninda toplam 4.348
veri seti, gen Olgimunde kullanilan 18.317 platform ve 2.443.376 6lgim yapilan
ornek yer almakta olup her gecen gin bu sayilar artmaktadir. Biyoinformatik
alaninda yaygin kullanilan ve halka agik olan bu genomik veritabani mikrodizi ile
yeni nesil dizileme yontemleri kullanilarak elde edilen verileri icermektedir. Bu
veritabaninda, farkli hastalik tirlerine ait dokulardan elde edilen ve diger kriterlere
(ilag etkilesimi, cerrahi islem vb.) iliskin elde edilen gen ifade matrisleri ve diger
genomik veriler yer almaktadir [38]. Bu tez ¢alismasinda hazirlanan veri kimeleri,

sadece insan dokularindan elde edilen veri setlerinden alinmistir.

2.3.Veri Hazirlama

Calismada kullanilan tim veriler bir dnceki bolimde anlatilan GEO veritabanindan
elde edilmistir. Bu veritabaninda veri setleri GSE ile baslayip numerik olarak devam
eden bir tanimlayici kod ile saklanmaktadir. Her veri seti igcinde verinin dzelliklerini
Ozetleyen metadata, verinin nasil ve hangi kosullarda elde edildigini anlatan
tanimlayici metin ve text dosya bigiminde veri matrisi yer alir. Bu text dosyasinda,
acgiklama bolimunden sonra gen ifade matrisleri yer almaktadir. Bu matriste satir
baslarinda 6lgim probu tanimlayici numaralari ve sutun basliklarinda ise deney
tanimlayici numaralari yer almaktadir. Bu text dosyasinin Notepad+ ile agilmasi
verilerin dizgun bir sekilde kopyalanmasini kolaylagtirmaktadir. Ayri bir Excel
dosyasina kopyalanan veri matrisinde dusey eksendeki problarin hangi genlere
karsilik geldigini bulmak gerekir. Bunun igin bazi ara yuzlerin veya araglarin
kullanilmasi gerekmektedir. Birden fazla probun ayni gene karsilik geldigi
durumlarda prob dlgimlerinin ortalamasi alinarak karsilik gelen genin ifade vektori
olarak kaydedilmigtir. Bir gen ifade vektorinde kayip verilerin yerine ayni genin ifade
vektorindeki diger deneylere ait ifade degerlerinin ortalamasi atanmistir. Boylece

bu kayip verilerin aykirilik yaratarak veri butunligunin bozmamasi ve ortalama gen
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ifade degerini etkilememesi saglanmistir. Literatirde uygulanan diger bir yaklagsim
ise bu kayip verilere sifir degerinin atanmasidir. Boylece o 6rnek icin ilgili genin ifade
vermedigi kabul edilmig olur. Mikrodizi teknolojisi optik olgime dayali oldugundan
farkh araliklarda olgimler igerebilmektedir. Bu nedenle literatirde c¢ogunlukla
analize baslanmadan once bir normalizasyon isleminin yapildigi gorulmektedir.

Sekil 2.7°de gen ifade tahmini uygulama adimlari gosterilmektedir.

Regresyon Model ile gen Kestirim
Veri hazirlama modelinin ifade tam performansinin
egitilmesi degerinin tahmini olglilmesi

Sekil 2.7 Gen ifade tahmini icin temel uygulama adimlari

Yukarida anlatildigi gibi oncelikle veritabanindan elde edilen veri kimeleri, uygun
donusturuact ve normalizasyon iglemleri ile islenmeye hazir hale getiriimektedir.
Daha sonra egitim ve test verileri olusturulur. Egitim ve test verilerinin segimi
literatlirde yer aldidi gibi farkl kosullara ve miktarlara bagli olarak degisebilmektedir.
Ornegin bazi gcaligmalarda verinin %80’i egitim ve %20’si test amagli kullanilirken
bu calismada oldugu gibi bazi uygulamalarda leave-one-out (jackknife) proseduru
uygulanir. Bu prosediurde her defasindan bir gen ifade vektdri test amaciyla
disarida birakilir ve geri kalan gen ifade vektorleri ile model egitilir. Bu iglem toplam
veri sayisinca tekrarlanir. Bu galismada her bir genin ifade vektoru test ve diger gen
ifade vektorleri egitim icin kullanilmis olup bu islem toplam gen sayisinca
tekrarlanmigtir. Kestirim performansinin 6lgimua ve gosterimi icin farkli yontemler
kullanilabilir. Bu c¢alismada; kestirim performansinin degerlendiriimesi igin
Spearman benzerlik katsayisi, Pearson benzerlik katsayisi ve ortalama hata kareleri
toplaminin karekoku (Root Mean Squared Error-RMSE) kullaniimistir. Kestirim

performansinin gosterimi igin ise literatirde yeni sayilabilen bir gésterim bigimi olan
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Spearman, Pearson ve RMSE degisim egrileri ve sacilim grafigi (scatter plot)
kullaniimistir.

Bilgisayar ortaminda yapilan tim kestirim c¢aligmalarinda regresyon modellerinin
uygulanmasi icin MATLAB programinin Olasiliksal Modelleme Araci (Probabilistic
Modeling Toolkit) [39] ve RVM regresyon modeli igin Sparse Bayes paketi [40]
kullaniimistir.
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3. MIKRODIzi KAYIP VERI KESTIRIMI

3.1. Giris

Protein kodlayan genlerin ve bunlari duzenleyen diger nukleotid dizilerinin ifade
miktarlarinin  dlgllebilmesi icin farkli teknolojileri kullanan o6lgim sistemleri
gelistirilmigtir. Bu sistemler, hicrede gen ve genleri duzenleyen diger molekullerin
aktivitelerini  kantitatif = Olgcimlerle analiz  edilmesinde ve fenotip ile
iliskilendiriimesinde 6nemli yere sahiptir. Mikrodizi teknolojisi, Schena ve digerleri
[32, 41] tarafindan icat edilen, binlerce gene ait ifade dizeylerinin izlenmesi, klinik
sonuglarin ve kansere bagh hlcresel slreglerin anlasiimasi icin gen ifadesi
Olcumunde kullanilan yaygin bir yontemdir. Bu teknoloji ile elde edilen gen ifade
Olcimlerinde sinyal gurultisu ve deneysel hatalardan kaynaklanan veri kaybi1 s6z
konusu olabilmektedir. Bu ydntem, tek bir numunede binlerce genin ayni anda analiz
edilmesini saglar, ancak deneysel hatalarin meydana gelmesi durumunda maliyet
etkinlik acisindan tekrar edilmesi mumkun degildir [41]. Bu kayip verilerin tahmin
edilmesine yonelik literatlirde farkh yaklagimlar s6z konusu olup bu problem kayip
veri atama (missing value imputation) olarak adlandirilmaktadir. Son yillarda, gen
ifade tahmininde yeni hesaplama yaklasimlari ile kestirim modelleri olusturmak
biyoinformatik alaninda baslh basina bir konu haline gelmistir. Literatirde farkh
kanser tiplerinin tespiti ve prognozu i¢in siniflandirma ve kimeleme gibi cesitli
yaklasimlar bulunmaktadir. Bu yaklasimlar arasinda gen ifade profillerinden kanser
turlerini tahmin etmek igin gdzetimsiz (unspervised) [42,43] veya gozetimli

(supervised) [44,45] yontemlerin dnerildigi galismalar mevcuttur.

1970’li yillardan itibaren kayip gen ifade de@erlerini tahmin etmek igin birgcok
istatistiksel yontem gelistiriimistir. Liew ve digerleri tarafindan kestirim performansi,
veri yapisi, uygulanan metodoloji ve 0grenme yontemi gibi c¢esitli kosullar
deg@erlendirilerek  yaygin  kullanilan bazi algoritmalar kapsamh olarak
kargilastiriimistir. Gen ifade matrislerinde satirlar, ifade miktari 6lgilen genleri ve
sutunlar ise farkl durum veya hastaliklara ait deneyleri temsil etmektedir. Satirlarin
temsil ettigi M farkh genin N farkli durum veya hastalik i¢in dlgilen N adet ifade
miktarindan olusan gen ifade vektorleri arasindaki korelasyon hicredeki molekuler
surecler arasindaki benzerligi gésterirken, sutunlarda yer alan farkh durum veya

hastaliklara ait M adet gen ifade miktarindan olusan dusey vektorler arasindaki
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korelasyon ise ayni cevresel kosullara veya hastaliga farkh genlerin verdigi

yanitlarin benzerligini gostermektedir [46].

Beer ve Tavazoie tarafindan; mRNA'larin ifade verip vermedigini belirlemek igin
Bayes tabanli bir siniflandirma modeli gelistirilmistir [27]. Baska bir ¢calismada ise
Yuan ve digerleri tarafindan Naive Bayes tabanli daha az karmagik bir model
kullanilarak ayni sonuglara ulasiimistir [28]. Bir genin tam degerinin tespit edilmesi
daha ileri diizey meta analiz galismalari i¢in dnemlidir. Ote yandan, gen ifadesi tam
degerini tahmin etmek icin literaturde daha once vyapiimis bir c¢aligmaya
rastlaniimamigtir. Ogul ve Tuncer tarafindan farkli kanser tiplerine ait dokulardan
elde edilen miRNA ifade tam degerlerini tahmin etmek igin farkli regresyon
modellerinin karsilastirildigi bir galisma yapilmistir [29]. Bunun disinda, gen ifade
matrisinde bir genin ifade verip vermedigini tespit eden bir¢ok ¢alisma vardir [47,
48]. Literaturde, model 6grenmede kuresel (global), yerel (local), karma (hybrid) ve
bilgi tabanh (knowledge-based) olmak Uzere dort tip yaklagim vardir. Model
ogrenmede tum gen veri kimesinin kullanildigl kuresel yaklasimda hesaplama
sureleri cok daha uzundur. Bu nedenle, gen ifade degerinin tahmin edilmesinde
diguk zaman maliyetli olan yerel yaklagimlarin kullaniimasi daha uygun
goOrulmektedir. Yerel yaklagimda; kayip gen ifade miktarlarini tahmin etmek i¢in tim
gen ifade matrisindeki verilerin kullaniimasi yerine bir alt gen kimesine ait ifade
verileri model 6grenmede kullanilir [46]. Burada alt gen kimesinin tespiti icin
kullanilacak 6znitelik azaltma (reduction) veya se¢cme (selection) yontemlerinin iyi
belirlenmesi gerekmektedir. Bir diger calismada, Destek Vektor Makinesi (Support
Vector Machine - SVM) regresyonu ve genetik algoritmanin birlestirildigi bir karma
model sunulmaktadir. Bu calismada kestirim performans degerlendirme olgutu
olarak Hata Karelerinin Ortalamasinin Karekdki (Root Mean Squared Error-RMSE)

ve kayip orani (missing rate) parametreleri kullaniimigtir [49].

Tez calismasinin bu bolumunde, farkh regresyon modelleri kullanilarak 55 meme,
53 kolon ve 11 prostat kanseri olmak Uzere toplam 119 hastaya ait kanser
dokusundan elde edilen mRNA ifade tam degerleri tahmin edilmistir. Daha once de
belirtildigi gibi bir genin ifade miktarinin tam degerinin tahmin edilmesi regresyon

problemi olarak ele alinmigtir. Bu kapsamda dogrusal, k en yakin komsu (k-NN) ve
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RVM regresyon modelleri kullaniimistir. Burada tum genlerin her bir 6rnege ait ifade
miktarlari sirasiyla kayip veri olarak varsayilarak kestirim galismalari yapilmistir. Bu
sayede her bir gen ifade degeri kayip veri gibi duslUnulerek tahmin edilmis olup

deneylerde Olgulen gercek degerlerle kargilastiriimistir.

3.2. Materyal ve Yontem

3.2.1. Veri

Calismada 55 meme kanseri, 53 kolon kanseri ve 11 prostat kanseri hastalarina ait
veri kiimeleri kullaniimistir. Bu veri kiimeleri GSE75285, GSE18088 ve GSE45016
erisim numaralari ile GEO veritabanindan ulagilan veri setlerinden elde edilmistir
[50-52]. Bu deneylerdeki gen ifade miktari dlgimleri Affymetrix Human Genome
U133 Plus 2.0 Array'inin biyogipi kullanilarak GPL570 platformu ile yapiimistir [53].
Bu mikrodizi veri setlerinde 54675 gen tanimlayici probu ile yapilan dlgimler yer
almakta ve birden fazla gen probu mikrodizi teknolojisinde sadece bir mMRNA'yi ifade
edebilmektedir. Bu nedenle, donusturucu araglar (DAVID Bioinformatics Resources
6.0037, www.ensemble.org) kullanilarak problara karsilik gelen mRNA'lar tespit
edilmis ve rastgele secilen 1000 gene ait ifade degerlerinden olusan bir veri kiimesi
hazirlanmistir [54, 55].

Cok sayida prob 6lcimu olmasi ve veritabani sorgu kisitlamalarindan dolayi veri
tabanlarindan daha hizli veri g¢ekebilmek icin R yaziimi (versiyon 3.2.5)
kullaniimistir. Gen profili gikariminda kullanilan biyogipin referans noktasina goére
farkli deneylerin farkli 6lgim araliklari olabilir. Bunun igin ifade degerleri, min-max
normalizasyonu kullanilarak O ve 1 araliginda normalize edilmigtir. Cizelge 3.1°de
veri kimelerinin elde edildigi veri setlerine iliskin GEO veritabani erisim numaralari,

ornek sayilari ve deney yapilan 6lgim platformlari yer almaktadir.

Cizelge 3.1 Kullanilan veri setleri

Veriseti Erisim Numarasi Hasta Platform
Sayisi
GSE18088 (Kolon Kanseri) 53 Affymetrix Human Genome U133 Plus 2.0 Array

GSE75285 (Meme Kanseri) 55 Affymetrix Human Genome U133 Plus 2.0 Array
GSE45016 (Prostat Kanseri) 11 Affymetrix Human Genome U133 Plus 2.0 Array
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3.2.2. Yontem

3.2.2.1. Genel Cerceve

Gen ifadesi tam degerinin tahmin edilmesi igin dogrusal, k-NN ve lligkisel Vektor

Makinesi regresyon modelleri kullaniimistir. Sekil 3.1°deki semada bu boélimde

izlenen yontem Ozetlenmektedir. Buradaki amag bir kanser tipinin gen ifadesinin

bilinen diger ifade degerleri kullanilarak tahmin edilip edilmeyecegdini gostermektir.

Girig vektora, ayni kanser tipine ait bilinen mRNA ifadelerini igerir.

/ Eg“itimverisi"‘\\_

- Aynikanser

tiiriine ait \
diger

~ ekspresyon  /

. degerleri

,// . N
Giris vektori
Bilinen
ekspresyon

‘ degerleri _
AN S

Tahmin edilen
Regresyon modeli kayip degerler
?

Sekil 3.1 Gen ifade tahmini i¢in genel ¢ergeve

G (gi,s;) i.gen ve j. 6rnegde ait ifade miktari olsun. Ornegin; gen ifade matrisinde 1.

genin 1. drne@e ait ifade miktari G (g4, s;) olur. Bu durumda; 1.iterasyonda G (g4, S1)

ifade miktarinin tahmin edilmesi igin G (g4,52) -..G (g1, sy) ifade vektorl test verisi
olarak kullaniimaktadir. Bu ilk vektor digsinda kalan (M — 1) x (N — 1) boyutlu

G (g2, SN) - G (gu,Sy) Vveri matrisi ise model 6drenmede kullaniimaktadir. Bu

uygulama bigimi leave-one-out (Jackknife) proseduru i¢in gegerlidir. k-fold veya 10-

fold gecgerli kilma yontemleri igin test ve egitim veri setlerinin buyuklugu

degismektedir.
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3.2.2.2. Dogrusal Regresyon

Regresyon yonteminde, agiklanmis bagimli degisken (ifade miktari bilinen mRNA)
ve bagimsiz degisken (ifade miktari tahmin edilecek mMRNA) arasindaki iligki bir
model ile ortaya konulmaktadir. Dogrusal regresyon, bilinen ifadeler arasinda
dogrusal bir denklem olusturur ve modelin parametrelerini egitim verilerini
kullanarak elde eder. Egitim verisinde i. ornedin j. mRNA ifade dederi ile diger

orneklerin j. mRNA ifade degerleri arasinda bir dogrusal denklem olusturulur. N adet
farkll kosul veya hasta sayisi igin regresyon modelinin giris vektori X =[X, X,,..., X, ]
ile ifade edilebilir. Burada x vektéri ayni kanseri tasiyan farkli hastalara ait
dokularin diger mRNA ifadelerinden olusur. Bilinmeyen bir x girdisi igin Y =W Xx+c

degeri tahmin edilir. Burada W bir parametre vektortdir ve ¢, W'ye eklenen bir ofset
sabitidir. Goruldigu gibi dogrusal regresyon yonteminin ilk amaci, egitim verisini
kullanarak bir regresyon dogrusu uydurmaktir. Bu dogru, yukarida belirtilen
parametrelerden olugsmakta ve diger drneklere ait mRNA ifade degerleri olusturulan
bu modele girdi olarak verilerek hedef mRNA degeri tahmin edilmektedir. Dogrusal
bir regresyon modeli olusturabilmek icin genellikle en kuguk kareler yaklagimi
kullanilir. Bu yaklagsim, her bir veri noktasinin dogruya olan dikey sapmalarinin
karelerinin toplamini en aza indirerek giris verileri igin en uygun dogruyu hesaplar
[29].

3.2.2.3. k-NN Regresyonu

Bu regresyon modelinde bir genin ifade degeri; egitim setindeki k en yakin gen
ifadesinin ortalamasi alinarak uzakligin hesaplanmasi ile tahmin edilmektedir. Gen

ifade dizileri arasindaki uzaklik her bir p; ve p; dizi elemanlarinin farkinin alindigi
Oklid denklemi (Esitlik 1) ile hesaplanir. Bu yéntem k-NN regresyonu olarak

adlandirilir.

d= 1/2(2% - Pj)z (1)
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3.2.2.4. lliskisel Vektor Makinesi Regresyonu

lligkisel Vektdor Makinesi (RVM) bir 6grenme metodu olarak ilk defa Tipping [56]
tarafindan Orantu tanimada regresyon ve siniflama problemlerini ¢dzmek igin
Bayesian c¢ikarimi kullanilarak ortaya konulmustur. Dogrusal olmayan bir iligkiyi
gostermek icin y = WT@(x) seklinde bir fonksiyon tanimlanabilir. Burada @(x), girdi
degiskenler arasinda dogrusal olmayan bir haritalama yapar ve dogrusal, radyal
temelli veya polinom gibi bir ¢cekirdek fonksiyonlar ile birlikte uygulanir. Temel nokta
W parametresini tahmin etmektir. Her bir hedef deger t; = wT¢(x;) + ¢; ile ifade
edilir. Burada ¢; gurlltd veya hata, x; ise giris deg@erleridir. ¢; gurultusu, Gauss
gurdltusinden bagimsiz olarak kabul edilir. RVM, w parametresi Uzerinden sifir

ortalamali Gauss dagilimini tercih eder;

P(w,a)~N(0,a; ") (2)

Burada «;; her bir w;’'nin ters varyansini ifade eder. Olasilik asagidaki denklemle

ifade edilebilir;

P(w,a,a?|t) = P(w|t,a,0?)P(a,c?|t) (3)

Burada esitligin solundaki kisim P(w|t,a,c?) = N(m, %) seklinde tekrar yazilabilir.
Burada m ortalama ve kovaryans X ; m=Y®"t/o? ve X=(A+dTd/c?)?

denklemleri ile hesaplanabilir. Buradaki A degeri A = diag(«) ile bulunur.

RVM regresyon ile durma kriterine ulasilincaya kadar o degeri strekli tahmin edilir.

Yeni bir giris vektoriine gore t =mT¢(x’) ile kestiim yapilir. Bu galisma

llxq.2x2]l

kapsaminda dogrusal gekirdek fonksiyonu K = X; - X, ile K = (1/4/2pic?)e” zo?

(RBF-1) ve K = e~ ¥lIxvx2ll (RBF-2) radyal tabanl fonksiyonlar kullanilmistir. Burada
o Gauss dagilimin genigligini ve y ise standart sapmanin tersini ifade etmektedir.

En iyi kestirime erisebilmek icin bu degerler ile optimizasyon saglanir.
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3.2.2.5. Performans degerlendirme

Gecgerli kilma yontemi olarak Jackknife (leave-one-out, LOQO) proseduru
kullanilmigtir. Kestirim yapan bir modelin rastgele etki performansinin tahmin
edilmesi; ¢ok sayida degisken iceren veri tabanlari icin énemli bir sorun haline
gelmektedir. Bu problemden dolayi, istatistik tabanli modeller agiri 6grenmeye
(over-fitting) karsi egilimlidir. LOO prosedurunidn amaci, bir modelin yeni bir 6znitelik
vektorine uygulandiginda nasil performans gosterecegini tahmin etmektir. Bu
yontemde, sirasiyla her mRNA ifade degeri disarida birakilarak model 6grenmede
geriye kalan diger mRNA ifade degerleri kullanilir. Model daha sonra disarida
birakilan mRNA ifade degerini tahmin etmek icin kullanilir. Bu yontemle, her mRNA
ifade degeri tahmin edilir. Bu nedenle, tUm verilerin tamami alinarak uygulanan en

iyi gecerli kilma yéntemi olarak kabul edilir.

Kullanilan regresyon modellerinin kestirim performanslarini 6lgmek i¢cin Spearman
ve Pearson korelasyon katsayilari kullaniimistir. Bu katsayilar istatistik tabanli olup
gercek ve tahmin deg@erlerinden olugsan A ve B vektorleri arasindaki korelasyonu
gOstermektedir. Spearman korelasyon katsayisi; iki vektor siralamasi arasindaki
korelasyonu gdsterirken (Esitlik 4); Pearson korelasyon katsayisi ise iki vektorin

korelasyonunun dogrudan olgcimunu ifade eder ve Esitlik 5’teki formul ile hesaplanir.

dSpearman (A' B) :dPearson (Rank(A) ’ Rank ( B)) (4)
_1_ 1 (A_MA)(Bi_uB)
dPearson (A’ B) _1 n _1\/ GAGB (5)

Burada n gen sayisini, u gen ifadesi degerlerinin ortalamasini ve ¢ standart
sapmayi gostermektedir. Spearman korelasyon katsayisinin hesaplanabilmesi igin

oncelikle Pearson korelasyon katsayisinin hesaplanmasi gerekmektedir.
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Her iki korelasyon katsayisi -1 ile 1 arasinda degismektedir. Korelasyon katsayisi O
degeri olursa vektorler arasinda higbir korelasyon olmadigi anlamina gelmektedir.
Bu korelasyon katsayilarinin degerlendirme kriteri Cizelge 3.2’de gosteriimektedir
[57].

Cizelge 3.2 Korelasyon katsayilarinin degerlendirme kriteri

Aralik Degerlendirme
0.00-0.19 Cok zayif
0.20-0.39 Zayif
0.40-0.59 Orta
0.60-0.79 Giglu

0.80-1.0 Cok glgli

Regresyon modellerinin uygulanmasinda MATLAB ortaminda Probabilistic

Modeling Toolkit kitiphanesinden yararlaniimistir [39].

3.3. Sonuglar

RVM kullanilirken en iyi kestirim performansina erismek amaciyla o ve
y parametreleri 0.1-7.0 arasinda dederler alacak sekilde kestirim tekrarlanmistir.
Deney sayilari meme kanseri igin 55, kolon kanseri igin 53 ve prostat kanseri igin
11°dir. Her kanser tirinde kayip veri kestirimi yapilmis olup ortalama Pearson ve

Sperman KK degerleri Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4’'te sunulmaktadir.

Cizelge 3.3 Kayip veri atama Pearson KK degerleri

Regresyon modeli - Ortalama Pearso_n KK -
Prostat kanseri Meme kanseri Kolon kanseri
Dogrusal Regresyon 0,933 0,740 0,980
RVM (dogrusal kernel) 0,934 0,643 0,971
RVM (RBF 1) 0,874 0,662 0,979
RVM (RBF 2) 0,895 0,680 0,965
k-NN 0,898 0,523 0,975

Pearson KK degerlerine bakildiginda prostat kanseri i¢in en iyi yontemin dogrusal
cekirdek fonksiyonlu RVM (0,934), meme kanseri igin dogrusal regresyon (0,740)

ve kolon kanseri igin yine dogrusal regresyon (0,980) oldugu gorulmektedir.
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Cizelge 3.4 Kayip veri atama Spearman KK degerleri

Regresyon modeli Ortalama Spearman KK
Prostat kanseri Meme kanseri Kolon kanseri
Dogrusal Regresyon 0,892 0,739 0,979
RVM (dogrusal kernel) 0,895 0,648 0,971
RVM (RBF 1) 0,904 0,665 0,980
RVM (RBF 2) 0,897 0,640 0,979
k-NN 0,906 0,539 0,976

Spearman KK degderlerine bakildiginda prostat kanseri igin en iyi yontemin k-NN
(0,906), meme kanseri i¢in dogrusal regresyon (0,739) ve kolon kanseri igin yine
RBF-1 ¢ekirdek fonksiyonlu RVM (0,980) oldugu gorulmektedir.

Pearson KK ve Sperman KK oOlcutlerine gore daha iyi bir karsilastirma yapabilmek
icin hesaplanan bu katsayilar blytikten kiiclige dogru siralanmistir. Ornegin; 55
meme kanseri deneyi arasinda en yuksek benzerlik katsayisina sahip olanin
gerisinde kalan deney sayisi 54 olur. Bdylece her yontem igin en yuksek deney
sayisindan sifira dogru uzanan egriler olusur. Bu egri altinda kalan alan ne kadar
blylkse yontemin performansinin o kadar iyi oldugu sonucu ortaya ¢ikar. Grafiklere

bakildiginda en Ustte kalan egri en iyi performansa sahip yontemi gostermektedir.

Sekil 3.2 ve Sekil 3.3.te sirasiyla meme kanseri verisinde en iyi kestirim
performansina sahip bes modele ait Pearson KK ve Spearman KK egrileri
gOsterilmektedir. Her iki korelasyon katsayisi egrilerine gore en iyi model dogrusal
regresyon olmakla birlikte ikinci sirada RVM’in RBF-1 ¢ekirdek fonksiyonu (o = 0.4)

yer almaktadir.
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Sekil 3.2 Meme kanseri verisi igin kestirim performansi (Pearson KK egrileri)
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Sekil 3.3 Meme kanseri verisi igin kestirim performansi (Spearman KK egrileri)

Sekil 3.4 ve Sekil 3.5°te sirasiyla kolon kanseri verisinde en iyi kestirim
performansina sahip bes modele ait Pearson KK ve Spearman KK edgrileri
gosteriimektedir. Pearson KK edrilerine gore en iyi model dogrusal regresyon
olmakla birlikte ikinci sirada RVM’in RBF-1 ¢ekirdek fonksiyonu (o = 0.3) yer
almaktadir. Spearman KK edrilerine goére ise en iyi model RBF-1 ¢ekirdek

fonksiyonu olup sirasiyla ¢ = 0.3 ve o = 0.4 parametreleri ile elde edilmektedir.
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Sekil 3.4 Kolon kanseri verisi igin kestirim performansi (Pearson KK egrileri)
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Sekil 3.5 Kolon kanseri verisi i¢in kestirim performansi (Spearman KK egrileri)

Sekil 3.6 ve Sekil 3.7'de sirasiyla prostat kanseri verisinde en iyi kestirim
performansina sahip bes modele ait Pearson KK ve Spearman KK edgrileri
gOsterilmektedir. Pearson KK egrilerine gore en iyi model RVM’in dogrusal ¢ekirdek

fonksiyonu olmakla birlikte ikinci sirada dogrusal regresyon yer almaktadir.
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Spearman KK egrilerine gore ise en iyi model RBF-1 ¢ekirdek fonksiyonu (o = 5.0)

ve ikinci sirada k-NN regresyonu (k=7) yer almaktadir.
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Sekil 3.6 Prostat kanseri verisi icin kestirim performansi (Pearson KK egrileri)
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Sekil 3.7 Prostat kanseri verisi i¢in kestirim performansi (Spearman KK egrileri)

Bu bdlimde uygulanan regresyon modellerinde parametre degisikliklerine goére
performans degdisimleri de incelenmigtir. Her ydntemin ilgili optimizasyon
parametresindeki degisimlerin kestirim performansina olan etkisi grafikler ile

gOsterilmigstir. Burada yontemlerin ilgili parametrelerinin degisiminden etkilenmeden
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yuksek ve kararli performans sergilemesi olduk¢a énemlidir. Bu nedenle dogrusal
regresyon disinda k-NN ve RVM regresyon yontemlerinin ilgili parametreleri
degistirilerek uygulamalar tekrarlanmig ve sonuglar gosterilmistir. Bu kargilagtirma
egrilerinde en az bir adet maksimum noktasi yer almaktadir. Bu maksimum nokta,
modelin en iyi kestirim performansina ulastigi noktayi temsil etmektedir. Bunun igin
yontemler ilgili parametrelerinin belirli bir deger araliginda (k igin 3-11, o ve Y icin
0.1-7) test edilerek en iyi performans gosterdigi parametre degeri tespit edilmigtir.
Bu baglamda; k-NN regresyonunun k = 3,5,7,9 ve 11 durumlari igin Spearman KK
ve Pearson KK performans degisimleri Sekil 3.8’de gorulmektedir. Sekilde meme,
kolon ve prostat kanser turleri icin k-NN regresyon modelinin farkh k degerleri igin
kararh bir performans gosterdigi sdylenebilmektedir. En iyi kestirim performansina
kolon kanseri verisi kullanilarak ulasildigi gérilmektedir. Tium kanser turlerinde k-

NN regresyon modelinin k = 9 oldugunda en iyi kestirim sagladigi gorilmektedir.
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Sekil 3.8 k-NN regresyonu performans degisimi a. Spearman KK b. Pearson KK

Daha 6nce de ifade edildigi gibi RVM regresyonunda RBF-1 ve RBF-2 olmak Uzere
iki farkli c¢ekirdek fonksiyonu kullanilmigtir. Bu ¢ekirdek fonksiyonlarinin ilgili
parametrelerindeki degisimlere gore performans degdisimleri Sekil 3.9 ve Sekil
3.10'da gosterilmektedir. Kolon ve prostat kanseri verileri igin her iki c¢ekirdek

fonksiyonunun daha kararl performans gosterdigi gériimektedir.
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Sekil 3.9 RVM RBF-1 kernel fonksiyonunun performans degisimi a. Spearman KK
b. Pearson KK
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Sekil 3.10 RVM RBF-2 kernel fonksiyonunun performans degisimi a. Spearman
KK b. Pearson KK

Yukaridaki sekiller incelendiginde RVM regresyon yonteminin farkh kanser
turlerinde en iyi performansi saglarken o ve Y parametrelerinin birbirinden
farklilagtigr gorulebilmektedir. Yalniz en iyi kestirim performansina her U¢ kanser
verisi icinde RBF-1 c¢ekirdek fonksiyonunun o = 0.2 — 0.4 araliginda oldugu
durumda elde edildigi gézlemlenmektedir. RVM regresyon modeli o ve Y

parametreleri ile optimize edilerek kestiririm performansi artirilabilir.

Bu bolumde ayrica bir kanser turtne ait gen ifade degerlerinin tahmin edilmesinde
farkli bir kanser turine ait gen ifade degerlerinin kullaniimasinin kestirim

performansina etkisi arastiriimigtir. Cizelge 3.5'te yer alan korelasyon katsayilari
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incelendiginde kolon ve prostat kanseri verilerinin model 6grenmede kullaniminin
bu kanser turlerine ait gen ifade degerlerinin tahmin edilmesinde kullanilabilecegi
goOrulmektedir. Buna karsilik meme kanserine ait gen ifade degerlerinin kestiriminde
kolon ve prostat kanser verisinin kullaniimasinin kestirim performansinin artirmadigi

gOrulmektedir.

Cizelge 3.5 Farkli kanser turtne ait verilerin buttnlestiriimesi

Kestirim yapilan kanser tiirii
Meme Kolon Prostat
Meme ve |Spearman 0.65
2 Kolon  |Pearson 0,525
g Meme ve |Spearman 0,543
g Prostat |Pearson 0,527
g Kolon ve |Spearman 0,004
prostat  |Pearson 0,001

3.4. Tartisma

Bu bolumde literaturde yaygin bir problemin regresyon tabanli modeller ile
¢ozumune yonelik caligmalar sunulmustur. Diger yandan veri hazirlama surecinde
kullanilabilecek yazilim araglari anlatiimigtir. Normalizasyon haricinde herhangi bir
on igsleme (outlier yok etme, veri donustirme vb.) ¢alismasi yapilmayarak orijinal
veriden uzaklagilmamigtir. Literaturde yer alan diger calismalarin bircogunda veri
on isleme sirecinde, verinin dagiliminda sapmalar meydana getirebilecek
degerlerin c¢ikarildigi gorulmektedir. Mikrodizi verilerinin islem yapilmadan veya
sadece bir normalizasyon isleminden gegirilerek ele alinmasi hem kullanilan
yontemlerin gercek performansinin dlgilmesi hem de gen arastirmalarinda

kullanilacak yazilim araglarinin gelistiriimesi agisindan 6nemlidir.

Kayip veri atama probleminin ¢ézimune yonelik dogrusal, k-NN ve RVM regresyon
modelleri kullamimigtir. Farkli regresyon modellerinin ayni veri Uzerinde kestirim
performanslar karsilastirimigtir. Elde edilen sonuglara gbére, RVM regresyon
modeli ile uygun ¢ekirdek fonksiyonlari ve parametreleri kullanilarak yuksek kestirim
performansina ulasilabilecegi gorulmustur. Dogrusal veya k-NN regresyon
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modellerine kiyasla RVM regresyon modelinin islem zamani agisindan maliyetli
oldugu gérilmektedir. Ozellikle dogrusal olmayan cekirdek fonksiyonlarinin
kullaniimasi kestirim suresini uzatmaktadir. Ancak kaynak kodunun optimizasyonu
ve daha dusuk seviye (low-level) bir programlama diline dénustirtlmesi ile zaman

maliyeti dugurulebilir.

Sekil 3.8, Sekil 3.9 ve Sekil 3.10°’da k-NN ile RVM regresyon modellerinin farkl k,
o ve Y parametreleri i¢cin elde edilen Spearman KK ve Pearson KK degerleri
goOrulmektedir. k-NN regresyonunda kullanilan ¢ kanser turt (meme, kolon ve
prostat) icin dogrusal performans degdisimi elde edilmektedir. Yalniz meme kanseri
verisinde bu dogrusal degisimde duzensizlikler oldugu goérulmektedir. RVM
regresyonunda kolon ve prostat kanseri verisi i¢cin daha dogrusal bir performans
degisimi elde edilmektedir. Meme kanseri verisi icin ise k-NN regresyonuna gore
diuzensiz bir performans degisimine sahiptir. Her iki regresyon modelinde Pearson

KK degisiminin Spearman KK degdisimine gore daha dizensiz oldugu séylenebilir.

Bu bdlimde ayrica farkli kanser turlerini iceren deneylerin kullaniimasinin gen ifade
miktari kestirim performansina etkisi analiz edilmigtir. Elde edilen sonuclara gore
prostat ve kolon kanseri verisinin ayni modelde kullanilabilecedi gérulmastur. Her
iki kanser turlne ait gen ifade miktarlarinin ayni modelde kullanilabilmesi bu
kanserlerin olusumunda hicrede meydana gelen slrecgler benzerliklerin oldugu
anlamina gelebilir. Bazi kaynaklarda prostat kanseri teshisi konmus hastalarin
baylk c¢ogunlugunda anormal kolon poliplerinin oldugu ve bu nedenle prostat
kanseri teshisi konmus hastalarin mutlaka kolonoskopi tetkiki yaptirmalari gerektigi
bilgisi yer almaktadir [58].
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4. iKi YONLU iSBIRLIKGi FILTRELEME iLE GEN iFADE TAHMINi

4.1. Giris

Tavsiye sistemlerinin (recommender system) amaci izleyiciye veya kullaniciya
kisisel tercihlerinden yola c¢ikarak igerik dnerilerinde bulunmaktir. Gunimuzde
izleyiciye icerik dnerisinde bulunan Netflix ve Urln 6nerisinde bulunan Amazon gibi
platformlarda tavsiye sistemlerinin  kullanildigr  bilinmektedir. Bu tavsiye
sistemlerinde kullanilan yontemler temel olarak U¢ kategori altinda ele alinmaktadir.
Bunlar icerik tabanli (content based), isbirlikgi (collaborative) ve karma filtreleme
yontemleridir. igerik tabanli filtrelemenin temelinde kullanici ve {riin profilleri analiz
edilerek model olusturulurken igbirlikgi filtrelemede ise kullanicinin diger UrGnlere
iliskin degerlendirmeleri ile ayni Urane farkh kullanicilarin yapmis oldugu
degerlendirmelerin model dgrenmede birlikte kullanildigi goriiimektedir. isbirlikci
filtreleme yonteminin tavsiye sistemlerinde yaygin bir kullanimi bulunmaktadir [59-
62].

Isbirlikgi filtreleme ydnteminde, komsuluk (neighborhood) ve model tabanli
yaklasimlar yer almaktadir. Komsuluk tabanl isbirlik¢i filtreleme yonteminde, bir
artnun bir kullaniciya énerilmesinde drtindn diger benzer kullanicilar tarafindan
tercih edilip edilmedigi ve kullanicinin diger tercih ettigi urinler ile benzerligi analiz
edilmektedir. Model tabanli isbirlikci filtreleme yonteminde, egitim verisinden makine
ogrenme algoritmalari ile model olusturularak kullaniciya ariin 6nerilmektedir. Model
tabanli yaklagimda tum kullanici degerlendirme verilerine ihtiya¢g duyulmadigi igin
daha az bir veri ile islemler tamamlanabilmektedir [62]. Komsuluk tabanli igbirlikgi
filtreleme yonteminin, model 6grenme iglemi bulunmadigi ve model tabanli
yaklasima kiyasla daha az parametre igerdigi icin Amazon ve Netflix gibi platformlar
tarafindan daha ¢ok tercih edildigi bilinmektedir[63].

Karma filtreleme yonteminde, isbirlikgi filtreleme algoritmasi ile kullanici demografik
Ozellikleri bir kime agirlikli (cluster-weighted) mekanizmada birlestirilerek izleyiciye
Oneriler sunar. Bu yontem; zaman ve iglem kolayhgdi agisindan énemli avantajlara
sahiptir. Ancak kullanicinin begendigi iceriklere benzer igerikleri 6nermede Iiyi

olmasi ile birlikte kullanicilara iligkin diger bilgileri ve diger kullanici
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degerlendirmelerini kullanamaz. Bu nedenle, birbirinden ¢ok farkli kullanici
profillerinde ve genis dagilima sahip igerik degerlendirmelerinde iyi sonuglar verdigi

sdylenemez [62].

Ogul ve Ekmekciler tarafindan gelistirilen film dnerme sisteminde, yukarida anlatilan
komsuluk ve model tabanli igbirlikgi filtreleme yontemleri birlestirilerek gelistirilen iki
yonlu igbirlikgi filtreleme yaklagimi kullaniimigtir. Bu yeni yaklagimda, bir izleyicinin
farkh filmlere verdidi puanlarin yaninda farkl izleyicilerin ayni filme verdigi puanlar
da model egitiminde kullaniimaktadir. Bu yaklagim ile olusturulan yeni 6znitelik

uzayinin sistem performansini artirdig1 gorulmastur [59].

Bilinen model 6grenme yaklasiminda, ifade tam deg@eri tahmin edilecek bir genin
diger deneylere ait ifade dederleri model egitiminde kullaniimakta ve olusturulan
model test verisinde kullaniimaktadir. Bu klasik yaklasimda, model parametrelerinin
belirlenmesinde sadece hedef genin farkli deneylerdeki ifade degerleri hesaba
katiimaktadir. Protein sentezi surecinde genlerin birbirleriyle ve diger molekuller ile
karmasik bir etkilesim iginde oldugu ve bu surecte ¢ok fazla degiskenin rol oynadigi
bilinmektedir. Hicrede meydana gelen bu karmasik etkilesimler; genlerin ifade
degerlerine ve dolayisiyla nihai Gran olan proteinin fonksiyonuna bagli olarak
fenotipe kadar yansimaktadir. Yukarida anlatilan tek yonlu 6znitelik sunum
biciminde ayni deneye ait farkli genlerin ifade degerleri model egitiminde
kullanilamamaktadir. Bir genin hicre icindeki etkinligi ifade degerleri ile
anlasiimakta ve bir genin ifade miktarinin nispeten bluyUk olmasi protein surecinde
daha aktif gorev aldigi anlamina gelmektedir. Bu nedenle, bir genin ifade degeri ile
bu genle etkilesim halinde olan veya ¢alismasinda rol alan bagka bir genin ifade
degerinin ayni modelde kullaniimasinin kestirim performansini artiracagi hipotezi
olusturulmustur. Bu hipotezin kestirim ¢aligmalari ile desteklenmesi igin regresyon
modelinin egitiminde kullanilan tek yonlu gen ifade matrisinin amaclanan ¢alismaya
uygun olarak iki yénli gen ifade matrisine donustirilmesi gerekmektedir. ki Yonli
isbirlik¢i Filtreleme islemi bu tez ¢alismasinda gen ifade tam degerinin tahmini igin
uyarlanmis olup bu kapsamda ilk defa kullaniimigtir.
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4.2. Materyal ve Yontem

421. Veri

Bu bolimde kullanilan veri kimeleri, GEO veritabaninda GSE18088 ve GSE45016
erisim numaralari ile erisime acik olan [51,52] prostat ve kolon kanseri mikrodizi veri
setlerinden elde edilmistir. Bu veri setlerindeki gen ifade miktari élgimleri GPL570
platformunda Affymetrix Human Genome U133 Plus 2.0 Array biyogipi kullanilarak
gerceklestiriimistir [53]. Genel olarak, bu biyogip binlerce gen tanimlayici probu igerir
ve birden fazla prob, mikrodizi teknolojisinde sadece bir mRNA'y1 ifade edebilir. Her
veri setinde uygulama yapabilmek icin birden fazla probun karsilik geldigi ortak
mRNA’larin belirlenmesi gerekir. 54675 proba ait 6lgum verilerinden ortak mRNA’lar
tespit edildikten sonra galisma kapsaminda rastgele 1600 mRNA segilmigtir. Bir
mRNA icin eger birden fazla probdan dl¢gim alinmigsa bunlarin ortalamalari alinarak
tekillestirilmigtir.  Veri kimesindeki prob tanimlayici numaralarinin  mRNA
sembollerine donuslimu igin Ucretsiz erisim saglanan bazi araglar kullaniimistir
[54,55]. Cogu durumda, mikrodizi dlgum platformlari, kullanilan biyogipin referans
noktasi nedeniyle farkli élgim araliklari igerebilir. Verinin degisim arahdini ayni
yapmak amaciyla ifade degerleri min-max normalizasyonu kullanilarak 0 ve 1

araliginda normalize edilmistir.

42.2. Yontem

iki Yonli isbirlikci Filtrenin gen ifadesi tam degerinin tahmin edilmesi isleminde
kullanildigi islem basamaklari Sekil 4.1’de goOsteriimektedir. Tek yonll veri
matrisinde, satirlar genlerin farkli deneylere ait ifade degerlerini ve sutunlar ise
deneyleri temsil etmektedir. iki yonlu igbirlikgi filtreleme yaklasiminda; M adet gen
ve N adet 6rnekten olusan tek yonli veri matrisi, satir sayisi M * N ve sttun sayisi

M + N olan iki yonlU veri matrisine donustarular.
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Bir yonli veri

iki Yonlii Veri Gen ifadesi tam

o iki Yénlii isbirlikgi Matrisi degerinin
matrisi (MxN) taﬁmini?
(M*N x M+N) '

Sekil 4.1 iki Yénli isbirlikgi Filtrenin kestirim islemindeki yeri

Caligsmanin bu boélumunde uygulamalar ve sonuglar sistematik bir gekilde

sunulmustur. Uygulama adimlari ve her bir adimdaki en iyi performans ¢iktisi Sekil

4.2’de gosterilmigtir. Bu bdlimde ortaya konulan sistematik yaklasim asagidaki

sorular ile agiklanmaktadir:

Bir yonli veri matrisine kiyasla ki Yonli igbirlikgi Filtreleme ile elde edilen
iki yonla veri matrisinin kullaniimasi kestirim performansini artirmakta
midir?

(Oznitelik sunum yénteminin kestirim performansina etkisi)

Dogrusal regresyon ile dogrusal cekirdek fonksiyonlu RVM regresyon
modellerinden hangisi kestirim performansini daha fazla artirmaktadir?
(Regresyon modelinin kestirim performansina etkisi)

RVM regresyon modeli icin hangi dogrusal olmayan ¢ekirdek fonksiyonu
ile daha yuksek kestirim performansi elde edilmektedir?

(Cekirdek fonksiyonunun kestirim performansina etkisi)

En iyi kestirim performansi elde edilen c¢ekirdek fonksiyonuna ait
parametre hangi deger secildijinde maksimum kestirim performansi elde
edilmektedir?

(Cekirdek fonksiyonu parametresinin kestirim performansina etkisi)
Prostat kanseri ile kolon kanseri gen ifade verilerinin butlnlestiriimesi
kestirim performansini artirmakta midir?

(Birden fazla farkli kanser verisinin bditiinlegtiriimesinin  kestirim

performansina etkisi)
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Prostat kanser |:> Tek yénlu matris / E:> Dogrusal regresyon

. e L ) / RVM regresyon
2
verisi Iki yonli matris * (dogrusal kernel) ?

Kolon kanseri verisi
Evet <: ile butiinlestirme <] 0=0.1:7 <: RBF-1/ RBF-2?

yararli oldu mu?

Sekil 4.2 ki Yonli Igbirlikgi Filtreleme ve uygulama adimlari

Spearman KK ve Pearson KK olcltlerine ek olarak Hata Kareleri Ortalamasinin
Karekoki (Root Mean Squared Error) parametresi ayri bir performans
degerlendirme olgutlu olarak kullaniimigtir. Bu deger sifira yaklastikga gergek ve
tahmin edilen iki verinin birbirine yaklastigi anlami ortaya ¢ikmaktadir. RMSE ol¢utu
Esitlik 6’daki denklem ile hesaplanir [64]. Burada n gen sayisini, M; gercek gen ifade

tam degerini ve P; ise tahmin edilen degeri gostermektedir.

RMSE = %—Pnz -

Gecerli kilma yontemi olarak LOO proseduru uygulanmistir. Bu prosedurde M adet
gene ait ifade vektorlerinden M-1 tanesi egitim ve geriye kalan biri test amacli
kullanilir. Bu kestirim iglemi M defa tekrarlanir. Sonug olarak N adet deney igin
toplam iglem sayisi M x N olur. Her bir deney igin hesaplanan kestirim performans
Olcutleri hesaplanir.

4.2.2.1. Iki Yonli Isbirlikci Filtreleme

isbirlikgi filtreleme yonteminde m adet kullanici {kq, k5, ..., k,,} ile gosterilsin ve n
adet igerik {iy, iy, ..., 1,} ile ifade edilsin. i. kullanici k;'nin ise L, seklinde bir icerik

izleme listesi olsun. Kullanicinin bu listedeki icerikleri begenme olgutu; 1-5 arasinda
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puan veya tiklanma sayisi gibi farkl sekillerde olabilir. m adet kullanicinin n adet
icerige verdigi puanlama “iyi-kotu” gibi kategorik veya sinirlari belirlenmis numerik
bir puanlama geklinde de olabilir. Her bir kullanicinin bu listede puanlama yapmadigi
icerikler olabilir. Bu sekilde hazirlanan bir matris 6rnegi Cizelge 4.1'de
goOrulmektedir. Bu cizelgede k,’Un i,’e verdidi puanlamayi tahmin etmek ve bdylece
bu igerigi Onerip onermemek konusunda degerlendirme yapabilmek icin diger
iceriklere verilen puanlamalar hesaba katilir. Bazi kullanicilarin bazi igerikleri
degerlendirmedigi durumlar da s6z konusu olabilir. Bu veriler kayip veri olarak ifade
edilir. Bu tez galismasinin birinci bolumuande tek yonli veri matrisi kullanilarak kayip
veri kestirimine iliskin yapilan ¢alismalar sunulmustur. Cizelge 4.1’de goéruldigu gibi
iyi-k6tl degerlendirmelerinin tahmin edilmesi siniflandirma problemi olarak ele
alinmaktadir. Diger yandan bu degerlendirmelerdeki puanlama (6rnegin iyi->5 kota-
>1) tahmin edilecekse, bu tezde oldugu gibi regresyon problemi olarak ele

alinmaktadir.

Cizelge 4.1 Ornek kullanici-igerik degerlendirme matrisi

5} Iy I3 Iy
ky lyi fyi kot
k, iyi kota fyi
ks kot iyi
k, lyi kot ?

Tek yonli veri matrisinin kullanildigi durumda, Cizelge 4.1’de k,’Un i, igin
yapabilecegi degerlendirmeyi tahmin etmek igin her igerik igin yapilan tim

degerlendirmeler (cizelgedeki sutun degerleri) model egitiminde kullaniimaktadir.

isbirlikgi filtreleme ydntemleri temelde komsuluk tabanli ve model tabanli modeller
olmak uzere ikiye ayrilmaktadir. Komsuluk tabanli yaklagim diger ismi ile bellek
tabanl yaklagimda; model egitim agsamasi bulunmaz ve benzerlik olgutt kullanilr.
Bu yaklagimda, kolay ve hizli uygulamalar yapilmasi mumkuanduar. Hizli ve efektif
sonuglar alinmasi nedeniyle ticari amach kullanimi yaygindir. Ancak bu
avantajlarinin yaninda bazi kisittamalari da mevcuttur. Ozellikle eksik degerlerin gok

oldugu “sparse” olarak tanimlanan veri kumelerinde guvenilir sonuglar
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vermemektedir. Bu yaklagimda tum kullanici ve igerik bilgileri kullanilarak
kullanicilar ve igerikler arasindaki benzerlik dlgutlerinin yer aldigi bir matris elde
edilir. Amag bu benzerlik olgUtlerine gore daha once igerik izleyerek puanlama
yapmis aktif bir kullaniciya N adet igerik dnermektir. Burada kullanilan benzerlik
Olcutleri Pearson KK veya kosinus donusum gibi yontemler olabilir. Model tabanl
yaklasimda; daha karmasik Oznitelikler ve daha az veri ile egitiimis modeller
kullanilarak daha dogru kestirimler yapilabilmektedir. Bu yaklasimda da veri tipi
kategorik ise siniflandirma veya numerik ise regresyon tabanli modeller
kullaniimaktadir [61]. Bu calisma; sadece genlerin ifade degerleri kullanildigi i¢in
model tabanl yaklagsima daha uygundur. Cizelge 4.1’de gosterilen veri matrisi tek
yonlu oznitelik sunumu olarak tanimlanabilir. Bu ¢alismada kullanilan iki yonlu
isbirlikgi filtreleme yontemi ise bu tek yonli matrisini iki yonli veri matrisine

donustirme islemidir.

iki Yonli Isbirliki Filtreleme yontemi ilk olarak film énerme sistemlerini gelistirmek
icin Onerilen yeni bir 6znitelik gosterim bicimi olarak ortaya cikmistir. Klasik
yaklasiminin kullanildigi film énerme sisteminde bir izleyicinin farkli filmlere verdigi
puanlar model 6grenme siirecinde kullanilirken iki Yénli isbirlikgi Filtreleme
yonteminde ise ayni film igin farkl izleyiciler tarafindan verilen puanlar da model
dgrenme siirecine dahil ediimektedir [59]. Bu tez ¢alismasinda ise iki Yonli isbirlikgi
Filtreleme ydntemi gen ifade tam degeri tahmininde kullaniimak Uzere adapte
edilmistir. Bir genin ifade tam degerinin tespitinde genel yaklasim, farkli deneylere
ait ifade degerlerinin bir vektor olarak model 6grenmede kullaniimasidir. Ayni genin
farkli deneylere ait ifade degerlerinden olugsan bu vektor tek yonlu vektor olarak
adlandirilabilir. Bu durumda Sekil 4.3’te M (gen) x N (deney) boyutundaki matris tek
yonli veri matrisi olarak tanimlanabilir. iki Yonli isbirlik¢i Filtreleme ile her bir
deneye ait diger gen ifade degerlerinden olusan disey vektorlerin transpozu
alinarak tek yonlu vektorlerin devamina eklenir. Boylece (M *N)x (M + N)
boyutunda yeni bir matris elde edilir. Bu matris iki yonli veri matrisi olarak
adlandirilabilir. Burada dikkat edilmesi gereken 6nemli nokta, yeni olusan (M + N)
uzunlugundaki vektdorde tahmin edilecek hedef genin ifade degerine sifir
atanmasidir. Boylece tahmin edilecek hedef genin gercek gen ifade degderi model

ogrenmede kullaniimayacaktir. Aksi durumda modelin dogru tahmin etmesi gereken
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gen ifade degeri egitim setinde kullaniimis olacaktir ve bu durum kestirim
performansinin manipule edilmesi anlamina gelmektedir. Yerine sifir atanan bu gen
ifade degerleri ayri bir dediskende saklanarak regresyon modelinin

olusturulmasinda hedef ciktilar olarak kullaniimaktadir.

Sekil 4.3Sekil 4.3'te tek yonlu veri matrisi ve Iki Yonli Isbirlikgi Filtreleme yontemi
ile elde edilen iki yonli veri matrisi goOsteriimektedir. Soldaki kiglk matris
M (gen) x N (deney) boyutlu tek yonli veri matrisidir. Sagdaki matris ise dnerilen Iki
Yonll igbirlikgi Filtre islemi sonrasi elde edilen (M = N) x (M + N) boyutlu iki yonli

veri matrisidir.

N adet deney
J

1.4408}25(0.7|19
-] _

126370 o | o |
0768614 .. | .. | ..

6.412.9

M adet gen vektori

M+ N

MxN
k

Sekil 4.3 iki yonlii isbirlikgi filtreleme ydéntemin ile matris dénisiimii

G genleri, N deneyleri (numuneleri) ve G (g;,s;) ise j. ornege ait i. genin ifade
degerini gostersin. Soldaki model 6grenmede kullanilan MxN boyutlu matriste
“g(i,1),9(i,2),...,g(i,N)” i. genin ifade degerlerinden olusan yatay vektori
(soldaki matriste yer alan mavi gergeveli vektor) ve “s(1,j),s(2,j),...,s(M,j)” j.
deneyin diger gen ifade dederlerinden olusan dusey vektort (soldaki matriste yer
alan kirmizi ve yesil cerceveli matrisler) géstermektedir. iki Yonlii isbirlikgi Filtreleme
yonteminin kullanildigi yeni yaklagsimda; ayni deneye ait farkli genlerin ifade

degerlerinden olusan dusey vektorun transpozu alinarak yatay vektorun devamina
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eklenmektedir (sagdaki matris) ve ifade tam degeri tahmin edilecek gen degerleri
sifir yapilarak ayri bir vektorde saklanmaktadir. Boylece tahmin edilecek gergek veri
model 6grenmesinde kullaniimamis olacaktir. Bu durumda elde edilen yeni vektor
“g(i,1),9(i,2),...,9(i,N),s(1,)),s(2,)),...,s(M, j)” seklinde tanimlanabilir.

4.3. Sonuglar

Sekil 4.2’deki semada gosterildigi gibi sistematik bir yaklagim ortaya konularak en
iyi kestirim performansinin elde edildigi model konfiglirasyonu tespit edilmistir. Her
bir asamanin sonunda en iyi kestirim performansina ulasilan model parametreleri
yer almaktadir. Birinci adimda, tek yonlu veri matrisi ile kargilastirildiginda iki yonli
veri matrisinin kestirim performansini artirdigi gériimastar. Ikinci adimda, iki yonli
veri matrisi dogrusal regresyon ve dogrusal ¢cekirdek fonksiyonlu RVM regresyon
modelleri ile ayri ayri test edilmis ve RVM regresyon modelinin daha iyi kestirim
performansina sahip oldugu gérilmustir. Uglinci adimda, iki yonlii veri matrisi
uzerinde RVM regresyon modelinin RBF-1 ve RBF-2 dogrusal olmayan c¢ekirdek
fonksiyonlari test edilmisti. RBF-1 cekirdek fonksiyonu ile en iyi kestirim
performansina ulasildigi gorilmustir. Son adimda prostat ve kolon kanseri
verilerinin batunlestirilmesi isleminin kestirim performansini artirdigr goéralmustar.
Ozetle belirtilen prostat kanseri veri seti icin sirasiyla iki Yonlu isbirlikci Filtreleme
yontemi, RVM regresyon modeli, RBF-1 ¢ekirdek fonksiyonu ( o =2) ve kolon
kanseri veri seti ile birlestirme iglemi sonrasi en iyi kestirim performansinin elde

edildigi tespit edilmistir.

11 deneyden olusan prostat kanseri verisinden rastgele secilen 1600 gen igin tek
yonlii veri matrisi 1600x11 boyutundadir ve iki Yénli isbirlikgi Filtrenin uygulanmasi
sonrasi elde edilen yeni veri matrisi 17600 (11 * 1600) x 1611 (11 + 1600)
boyutunda olmaktadir. iki yoénli veri matrisi igin RVM (RBF-1, ¢ = 2) ile en iyi
kestirim performansi elde edilmis olup tek yénli veri matrisi icin RVM (RBF-2, y =
0.2) ile en iyi kestirim performansina erisilmistir. Sekil 4.4’'te performans egrileri
gOsterilmektedir. Her iki korelasyon katsayisina gore iki yonlu veri matrisi igin elde
edilen performans egrisi altinda kalan alan daha buyuktir. Yani iki yonli veri

matrisinin daha iyi sonug verdigi gorulmektedir. 11 adet prostat kanser deneyinden
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elde edilen tek yonlu ve iki yonlu veri matrisleri igin ortalama Pearson KK ve

Spearman KK degerleri Cizelge 4.2°de yer almaktadir.

Cizelge 4.2 Tek yonlu ve iki yonli veri matrisleri igin kestirim performans degerleri

Tek yonlii veri iki yonlii veri

matrisi matrisi

Ortalama Spearman KK 0,682 0,696

Ortalama Pearson KK 0,704 0,847

Maksimum Spearman KK 0,793 0,733

Maksimum Pearson KK 0,751 0,893
11 11
10 10
9 9
8 8
g 7 g 7
g 5 g s

= =
L 4 2 4
3 3
2 2
1 1
0 0
0,55 0,65 0,75 0,85 0,95 0,55 0,65 0,75 0,85 0,95
Spearman KK Pearson KK
— iki yonlii tek yonli —iki yonli tekyonli
a b

Sekil 4.4 iki Yénli isbirlikgi Filtrenin kestirim performansina etkisi a. Spearman KK
b. Pearson KK

Dogrusal ve RVM regresyon modellerinin sonugclari karsilastirildiginda; ortalama
Pearson KK degerinin dogrusal regresyon modeli i¢in 0.686 + 0.076 ve RVM
regresyon modeli igin ise 0.723 + 0.081 oldugu gozlemlenmistir. Sekil 4.5’te

performans egrileri gosteriimektedir.
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Deney sayisi

=
O Rk N WS U~ B W o e

0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
Pearson KK
Dogrusal regresyon RVM regresyon (dogrusal kernel)

Sekil 4.5 Regresyon modelinin kestirim performansina etkisi

RVM regresyon modelinin daha iyi kestirim sagladigi goruldikten sonra en iyi
kestirim performansini elde etmek igin farkli ¢ekirdek fonksiyonlari farkh o ve y
parametreleri icin test edilmigtir. Kullanilan dogrusal, RBF-1 ve RBF-2 c¢ekirdek
fonksiyonlari igin ortalama Pearson KK degerleri sirasiyla 0.723 £0.09, 0.848 £ 0.05
ve 0.842 + 0.05°tir. Sekil 4.6’da farkh c¢ekirdek fonksiyonlari igin Pearson KK
performans egrileri gosteriimektedir. Sekle gore en iyi kestirim performansina sahip
cekirdek fonksiyonu RBF-1’dir.

[y
[y

10
9
8
o 7
=
3 6
z
z 5
[}
o 4
3
2
1
0
0,55 0,65 0,75 0,85 0,95
Pearson KK
RBF-1 RBF-2 dogrusal

Sekil 4.6 RVM ¢ekirdek fonksiyonlarinin kestirime etkisi
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Dogrusal cekirdek fonksiyonun ¢ok daha kot performans gosterdigi goruldikten
sonra diger iki dogrusal olmayan cekirdek fonksiyonlari igin 0.1-5.0 arasinda
degisen o ve y parametreleri kullanilarak uygulamalar yapiimis ve bu
parametrelerin degisiminin kestirim performansina etkisi incelenmistir. Sekil 4.7 ve
Sekil 4.8'de RVM regresyon modelinin RBF-1 ve RBF-2 ¢ekirdek fonksiyonlarina ait
parametre degisimlerinin kestirim performansina etkisi gorulmektedir. Her iki sekilde
goOsterilen Pearson KK ve Speaman KK egrilerine gore en iyi iki kestirim
performansina sirasiyla RBF-1 (¢ = 2.0) ve RBF-2 (y = 0.2) ile ulasiimaktadir.
Bunun yaninda Spearman KK ve Pearson KK egrilerine gore en kotu kestirim

performansi RBF-1 icin ¢ = 0.1 ve RBF-2 igin ise y = 5.0 ile elde edilmistir.

09 , 0842
0,830 0,848
0,8 0,806
0,766870,770
o7 (815 0,671
’ B;66.1 0,639 0,611

0,6 0,605 0,596
x 9,553
i 0,5 0,529 0,520
3 0,452 0,488
© 04
L8
(=

0,3 0,315

02 0,224

0,1

0
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 45 5
Parametre degeri
RVM_RBF-1 o RVM_RBF-2_y

Sekil 4.7 Cekirdek fonksiyon parametrelerinin kestirim performansina etkisi
(Pearson KK)
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0,770~ 0,747
0,800 (0,762 0,764
0,743 0,745 0,743 0,739 8,945

0,600 0,687

Spearman KK

0 1 2 3 - 5

Parametre degeri

RVM,RBF-1, 0 RVM, RBF-2, y

Sekil 4.8 Cekirdek fonksiyon parametrelerinin kestirim performansina etkisi
(Spearman KK)

Bu bdlimde ayrica birden fazla kanser turine ait gen ifade verilerinin
batlnlestiriimesinin regresyon tabanli bir kestirim igleminin performansina etkisi
arastinimistir. Bu amacla ¢alisma kapsaminda, prostat kanseri gen ifade verileri ile

kolon kanseri gen ifade verileri ayni egitim setinde butunlestirilmigtir.

Mikrodizi o6lcim teknolojisinde olgim ydnteminden kaynaklh olarak farkh
platformlardan elde edilen gen ifade matrisleri; veri araliklari ve referans noktalari
bakimindan farkli olabilir. Bu durumun performans sonuglarina olasi etkisini

Onlemek icin;

1. iki veri kiimesi de GPL570 platformu kullanilarak elde edilen veri setleri
arasindan segilmigtir.

2. Veri kimeleri 0-1 arasinda normalize edilmistir.

Prostat kanseri veri kimesinde 11 deney ve kolon kanseri veri kimesinde 6 deney
vardir. Toplam deney sayisi buradan N = 17 ve gen sayisi M = 1600°dir. iki yonli

igbirlikgi filtreleme ile elde edilen 27200 (M = N) satir ve 1617 (M + N) sutundan
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olusan iki yonlu veri matrisi, daha once en iyi kestirim sonugclarini elde ettigimiz

kestirim konfigirasyonu (RBF-1, ¢ = 2) gergevesinde test edilmistir.

Sekil 4.9'daki Pearson KK egrilerinin altinda kalan alanlar karsilastirildiginda prostat
kanseri gen ifade degerlerinin tahmin edilmesinde prostat kanseri gen ifade
degerleri ile kolon kanseri ifade degerlerinin butinlestiriimesinin  kestirim
performansini yaklasik %10 oraninda artirdigi gérulmustur. Tek bir kanser verisi ve
birden fazla kanserin butunlestiriimis verisinden egitilen regresyon modeli ile elde
edilen kestirim performansi ortalama Pearson KK degerleri sirasiyla 0,848 + 0,05
ve 0,925 + 0,01'dir.

=
o =

9
8
5
; 7
3] fi
w o
g 5
T 4
[
3
2
1
0
0,5 055 06 065 07 075 08 08 09 095 1
Pearson KK
Tek kanser verisi (prostate) Coklu kanser verisi (prostat and kolon)

Sekil 4.9 Birden fazla farkl kanser verisi kullaniminin kestirim performansina etkisi

Cizelge 4.3’te farkll kanser turlerine ait gen ifade degerlerinin butunlegtiriimesinin
kestirim performansina etkisi Spearman KK ve Pearson KK olcutleri ile
gosterilmektedir. Cizelge incelendiginde meme kanseri gen ifade de@erlerinin diger
kanser verileri ile butlnlestiriimesi sonrasi egditilen regresyon modelinin prostat ve
kolon kanserine ait gen ifade degerlerinin tahmin edilmesinde daha dusuk
performansa sahip oldugu goérilmektedir. Bunun yaninda sadece kolon ve prostat
kanseri verilerinin regresyon modelinin egitiminde kullaniimasi durumunda meme
kanserine ait gen ifade degerlerinin kestirim performansinin ¢ok daha dusuk oldugu

gOrulmektedir.
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Cizelge 4.3 Farkli kanser verilerinin butunlestiriimesinin kestirim performansina

etkisi
Eaitim verisi Korelasyon Kestirim yapilan kanser tlru

9 katsayisi Meme Kolon Prostat

Meme ve Spearman ] ) 0,650
Kolon Pearson 0,525

Meme ve Spearman ] 0,543 ]
Prostat Pearson 0,527

Kolon ve Spearman 0,004 ) )
prostat Pearson 0,001

Gen ifade miktari dlcimunde en yaygin ve uzun zamandir kullanilan yontemin
mikrodizi teknolojisi oldugu daha once ifade edilmigtir. Literatirde mikrodizi verileri
kullanilarak yapilan ¢alisma sayisinin fazla olmasina ragmen son yillarda gelistirilen
yeni nesil dizileme yéntemi ile elde edilen gen ifade verilerinin kullanildi§i calismalar
da mevcuttur. Daha maliyetli bu yontem ile genlerin galisma ve etkilesimleri
hakkinda daha fazla bilgiye erigsilmekte olup 6zellikle arastirma amacl kullanimlari

artmaktadir.

Ayrica mikrodizi verileri kullanilarak en iyi kestirim performansinin elde edildigi
model konfigirasyonunun RNAseq verisi i¢in de etkin olup olmadigdi arastiriimistir.
Bu kapsamda lllumina HiSeq 2500 biyocipi kullanilarak GPL16791 platformundan
elde edilen GEO veritabaninda GSE89134 erisim numarali 14 deneyden olusan
RNAseq verisi kullaniimigtir. Mikrodizi verilerinde en iyi kestirim performansina
ulagilan model konfigurasyonu RVM regresyon (RBF-1, ¢ = 2.0 ) rastgele segilen
2800 adet gen icin uygulanmigtir. Cizelge 4.4’te 2800 gene ait mikrodizi ve RNAseq
verilerinde uygulanan kestirim performans sonuglari karsilastiriimaktadir. RVM
regresyon modelinin RNAseq verisi igin de yuksek kestirim performansi sagladigi

gOzlemlenmistir.
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Cizelge 4.4 Mikrodizi ve RNAseq verileri igin elde edilen ortalama performans

Olcgutleri
Veri Spearman KK | Pearson KK RMSE
Mikrodizi 0,733 0,896 0,082
RNAseq 0,790 0,909 0,011

Bu bélimde elde edilen sonuglar; RVM regresyon modeli, iki Yonli isbirlikgi
Filtreleme ve c¢oklu kanser verisinin buatlnlestirilimesi iglemlerinin  kestirim
performansini artirdigini gostermektedir. Kestirim performansindaki bu artisin
istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermek i¢in tUm kargilagtirma durumlari igin
eslestiriimis t-testi (Paired t-Test) ve Wilcoxon signed rank testi analizleri
gerceklestiriimigtir. Cizelge 4.5’te yer alan sonugclara gore kestirim performanslarinin

istatiksel olarak birbirinden farkli oldugu gorulmektedir.

Cizelge 4.5 Her bir durum icin karsilastirmali istatistiksel analizler

Eslestiriimis Wilcoxon signed

Karsilastirma _ _

t-testi rank testi

Bir yonlii vs. ki yonli gésterim 1,11x101° 9,77x10%
RBF1 vs. Dogrusal gek. fonk. 9,95x1077 9,77x10%
RBF2 vs. Dogrusal gek. fonk. 1,66x106 9,77x10%
RVM Reg. vs. Dogrusal Reg. 5,07x10* 1,95x103
Tekli kanser verisi vs. Coklu kanser verisi| 3,28x10* 9,77x10%

Kestirim performansindaki degisimi goéstermek igin kullanilan bir diger gdsterim
bicimi ise sacgilim grafigidir. Bu grafik bigiminde eksenlerden biri deneyde Olcllen
gercek gen ifade miktarlarini gdsterirken diger eksen ise tahmin edilen degerleri
gOstermektedir. Sacilim grafiginde olgilen ve tahmin edilen veriler diyagonal
eksene olan uzakligi kestirim performansini géstermektedir. Sekil 4.10°da mikrodizi
verisi i¢in en iyi ve en kotu kestirim performanslarina ait sacilim grafikleri yer
almaktadir. Kestirimin iyi oldugu grafikte, dlgulen ve tahmin edilen gen ifade
degerlerinin diyagonal eksene daha yakin oldugu gorulmektedir. Buna kargilik kotu
kestirim performansina ait sagilim grafiginde Olgulen ve tahmin edilen gen ifade
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degerlerinin daha daginik ve diyagonal eksenden daha uzakta oldugu
goOrulmektedir. En iyi kestirim igcin Pearson KK, Spearman KK ve RMSE degerleri
sirasiyla 0.959, 0.956 ve 0.050’dir. En kétu kestirim igin Pearson KK, Spearman KK
ve RMSE degerleri sirasiyla 0.675, 0.649 ve 0.120°dir.

_ 1 Pearson KK: 0,959 ; 1 PearsonKK: 0,675
o Spearman KK:0,956 : 5 Spearman KK: 0,649
2 . . ¥ - . . LR
% g | RMSE:0,05 o8 f % 0g RMSE0,120 oA
- . Ml Y] . M M
= -
(8]
- (8]
£ 06 33 0,6
2 04 5 04
E 3
g 02 £ 02
= = |
S ° -
0 & 0
0 02 04 06 08 1 : :
Olgiil ifade degerleri 0 o !
culen gen tlade degerier Olclilen gen ifade degerleri
a b

Sekil 4.10 Mikrodizi ver:isi icin sacilim grafigi a) En iyi kestirim b) En kotu kestirim

Sekil 4.11(a)daki grafikte model egitiminde sadece prostat kanser verisinin
kullaniimasi durumunda elde edilen kestirim dederleri ve gergek gen ifade dederleri
yer almaktadir. Pearson KK, Spearman KK ve RMSE degerleri sirasiyla 0.858,
0.865 ve 0.131'dir. Jekil 4.11.b'de ise prostat ile kolon kanseri verilerinin
butunlestiriimesi sonrasi elde edilen kestirim degerleri ve gercek gen ifade degerleri
yer almaktadir. Pearson KK, Spearman KK ve RMSE degerleri sirasiyla 0.977,
0.980 ve 0.046’dir. Her iki grafikteki gercek gen ifade degerleri aynidir. Sagilim
grafikleri incelendiginde prostat ve kolon kanseri gen ifade degerlerinin
butinlestiriimesi sonrasi elde edilen yeni gen ifade matrisinin modelde
kullanilmasinin kestirim performansini artirdigi agik bir sekilde anlagiimaktadir.
Sonug olarak birden fazla kanser tiriine ait gen ifade verilerinin kullaniimasinin

kestirim performansini artirdigi gézlemlenmisgtir.
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Sekil 4.11 Farkh kanser verilerinin battnlestiriimesi a. Tek kanser ¢esidi b. Birden
fazla kanser cesidi

Sekil 4.12’de ise RNAseq verisi icin en iyi ve en kotu kestirimlere ait sacilim grafikleri
yer almaktadir. En iyi kestirim igin Pearson KK, Spearman KK ve RMSE ortalama
degerleri sirasiyla 0.990, 0.940 ve 0.003’tir. En kotu kestirim igin Pearson KK,
Spearman KK ve RMSE ortalama degerleri sirasiyla 0.800, 0.757 ve 0.086°dir. Sekil
incelendiginde aykiri (outlier) olarak degerlendirilebilecek verilerin var oldugu

goOrulmektedir. Calismanin higbir kisminda aykiri veri silme islemi uygulanmamistir.

Tahmin edilen gen ifadesi degeleri

1+ * 1 4
Pearson KK: 0,99 Pearson KK: 0,800
Spearman KK: 0,94 7 Spearman KK: 0,757

0,8 | RMSE: 0,003 hd 0,8 - RMSE:0,086
¥
0,6 - 0,6 -

Sekil 4.12 RNAseq verisi igin sacilim grafigi a. En iyi kestirim b. En kotu kestirim

Tahmin edilen gen ifadesi degeleri

0,8

0 02 04 06 08 0 . 02 04 06
Olclilen gen ifadesi degerleri Olgtlen gen ifadesi degerleri
a b
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4.4. Tartisma

Bu bolimde, gen ifadesi degerinin tahmin edilmesinde basarimi artiracak birgok
yeni ydntem ortaya konulmustur. Bu yeni yéntemler; RVM regresyon modeli, iki
Yoénli isbirlikgi Filtreleme ile yeni 6znitelik sunum yaklasimi ve birden fazla kanser
tiriine ait gen ifade verilerinin butinlestirilmesidir. Olgim ydnteminden bagimsiz
olarak gen ifade miktarlarinin hdcredeki molekuler duzeyde meydana gelen
olaylarin en 6nemli yansimasi oldugu bilinmektedir. Gen ifade matrisi Uzerinden
yapilan g¢alismalarin ¢ogu bu nedenle geriye donuk olarak hicrede genler ile diger
molekuller arasindaki iliskilerin kesfedilmesini amacglamaktadir. Hicrede, genler
aras! veya genler ile diger molekuller arasi etkilesimlerin olduk¢a karmasik bir
duzende gergeklestigi bilinmekte olup bu etkilesimlerin kesfine yonelik arastirmalar
devam etmektedir. Bu karmasik diizenin en iyi temsil edildigi modelin olusturulmasi
Ozellikle gen ifade tahmini gibi galismalarda oldukga 6nemlidir. RVM regresyonunda
dogrusal olmayan cekirdek fonksiyonlarin kullaniimasi ile farkh bir duzlemde
haritalama yapildigi ile hicredeki karmasik dizenin daha iyi temsil edildigi
dusunulmektedir. Bunu desteklemek amaciyla bu calismada RVM ile dogrusal
regresyon modelleri karsilastiriimistir. Oznitelik sunum bigimi her iki yontem igin de
ayni olmak kosuluyla RVM regresyon modelinin daha iyi kestirim basarimina sahip

oldugu gosterilmisgtir.

Sonuglar incelendiginde; iki Yonli isbirlikci Filtreme ile ortaya konulan yeni dznitelik
sunum yonteminin kestirim performansini artirdi§i goérilmustir. Daha once ifade
edildigi gibi hicrede meydana gelen olaylar ve genler arasi etkilesimin kantitatif
sonucu dlglilen gen ifade miktarlaridir. iki yonlii veri matrisinin kullanilmasi ile farkl
genlerin ayni deneye ait ifade miktarlarinin model 6grenmede kullaniimasi ise
genler arasi etkilesimlerin gen ifade tahmini hesabina katilmasi anlamina
gelmektedir. Bu yaklasim ile daha iyi kestirim performansina ulasiimasinin biyolojik
sureclerin hesaba katildigi modellerin kestirim performansini artirmak amaciyla
kullanilabilece@i sonucunu ortaya koymaktadir. Bu yaklagim ile elde edilen kestirim
performanslari, genlerin birbiriyle olan iligkilerini ortaya koymaktadir. Buradaki
biyolojik bilgiye benzer olarak miRNA ve mRNA arasindaki iligki de kestirim

performansinin artirlmasi amaciyla da kullanilabilir.
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Tek yonlu ve iki yonla veri matrislerini RVM regresyon modeli kullanarak test
ettigimizde; iki yonli 6znitelik sunum bigiminin kestirim performansini %5 - %7
oraninda artirdigi gorulmustir. Diger birgok parametreye ek olarak, gen ifade
degerlerinin dagilim araliginin korelasyon katsayilari Uzerinde bir etkisi oldugu
acgikga gorulmektedir. Bu yuzden genel olarak onerilen yontemin basarimini ayirt
etmek icin birbirinden bagimsiz birden fazla hastanin verisi kullaniimigtir. RNAseq
verilerinin, mikrodizi verilerinin aksine daha heterojen dagilim go6sterdigi
goOrulmektedir (Sekil 4.12). Tum verilerde kullanilabilecek bir yontemin gelistiriimesi
amaciyla gen ifade verilerinin normalizasyonu disinda herhangi bir 6n isleme

prosedurd (aykiri verinin silinmesi vb.) uygulanmadan kullanilmistir.

Elde edilen sonuglar, iki Yonli isbirlikci Filtreleme ydntemi ile RVM regresyon
modelinin, mikrodizi ve RNAseq verileri Uzerinde makine 6grenme problemlerinde
kullanilabilecegini gdstermektedir. RVM regresyon modelinin diger modellere
kiyasla daha kararsiz performans gostermesine ragmen, ilgili cekirdek fonksiyonu

parametreleri ile optimize edilebilir bir avantaja sahiptir.

Birden fazla kanser turtne ait gen ifade degerlerinin ayni modelde kullaniimasi ile
kestirim performansinin artirilabilecegi gorulmustir. Ancak bu kanser turlerinin
patofizyolojik agidan benzer olmasi énemlidir. Ornedin bu ¢alismada; prostat veya
kolon kanseri verisinin meme kanserine ait gen ifadesi degerlerinin kestirim
performansini artirmadidi goralirken kolon kanseri verisinin prostat kanserine ait
gen ifadesi degerlerinin kestirim performansini artirdigi gortlmektedir. Yurt
disindaki bazi tip merkezleri tarafindan prostat kanseri olan bir hastanin mutlaka
belirli periyotlarda kolonoskopi tetkiki yaptirmasi gerektigi ifade edilmektedir. Bunun
nedeni anatomik, fizyolojik ve patofizyolojik olarak prostat ve kolon kanser tlrlerinin
iligkili olmasi gosterilebilir. Bolum 4.3’te yer alan sonuglar ile prostat ve kolon kanseri
arasindaki iligkinin bu kanser tirlerinin olusmasinda benzer gen aktivitelerinin

bulundugunun bir gostergesi oldugu disunulmektedir.
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5. VERI BUTUNLESTIRME

5.1. Giris

Bu bdlimde; miRNA ve TF regulasyon bilgisi kullanilarak gen ifade tam degerinin
kestirim basarimini artirmak igin yapilan ¢alismalar sunulmaktadir. Daha dnce gen
translasyonu surecinde miRNA, TF ve mRNA arasindaki iligkiler Bolim 2’de

anlatilmisti.

Teknolojinin hizla gelismesi ile birlikte yeni dlgim platformlari ortaya ¢ikmaktadir.
Cok fazla tipte verinin bitlinsel bir gcergevede birlestirilerek islenmesi gittikge 6nem
kazanmaktadir. Bu nedenle “veri batlnlestirme (data integration)” olarak bilinen bir
arastirma alani ortaya ¢ikmistir. Literatirde “veri butlinlestirme” terimi genellikle
daha iyi egitiimis modellerle daha anlamh sonuglar elde etmek amaciyla farkli
kaynaklardan elde edilen ayni amacla toplanmis verilerin ayni formata
donustirdlerek kullaniimasi anlamini tasimaktadir. Genel olarak, genlerin,
proteinlerin ve molekuler dizeyde meydana gelen olaylarin kesfedilmesi ve daha iyi
anlasiimasi igin farkh platformlardan veya galismalardan elde edilen gesitli veri
tirleri entegre edilebilir. Bunun igin benzer veya heterojen veri tiplerini

batinlestirmek igin birgok yontem literatirde mevcuttur [65].

Bir galismada, 7 kolon kanseri dokusundan ve 4 saglikli dokudan alinan miRNA ve
mMRNA ifade profillerinden elde edilen birlestiriimis yeni ifade profillerine Kismi En
Klguk Kareler (partial least squares) Regresyonu ve bootstrap tabanli testler
uygulanmistir. Burada yapilan analiz ile miRNA hedefleri ve ilgili miRNA-mRNA
aglari tespit edilmistir. Pathway analizi yapilarak miRNA'lar ve iligkili mRNA
hedeflerinin tespiti ile biyolojik suregler tanimlanmaya c¢alisiimistir. Bilinen miRNA
ve mMRNA agi ile ifade matrisleri birlestirilerek miRNA’larin hedef mRNA’larinin tespit
edilebilecegi gosterilmigtir [65].

Bir miRNA c¢ok sayida mRNA'yr duzenleyebilir. Tek bir mRNA Uzerinde her bir
mMiRNA'nin etkisi sinirl oldugundan hedef mMRNA’nin dizenlenmesinde birden fazla
miRNA birlikte caligsabilmektedir. Bu durum gen dizenleme surecini daha da
karmasik hale getirmektedir. miRNA'larin ifade de@erleri deneysel olarak dl¢ulmekle
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birlikte hedef mRNA’larin tespiti daha zor bir konudur. Bu kapsamda miRNA ve
mMRNA ifade profillerini buatlnlestiren korelasyon ve regresyon tabanh c¢alismalar
mevcuttur. Bu ¢alismalarin genelinde ifade vektoérleri Uzerinden dogrudan yapilan
olasiliksal yaklagimlarda miRNA’larin bitlnlesik bir sekilde gen dizenlemeye etkisi
g0z ardi edilmektedir. Yumurtalik kanseri verisi Uzerinde test edilen PIMiM yazilimi;
mikrodizi ifade degerleri ile mMIRNA-mRNA regulasyon bilgisi kullanilarak
olusturulmus bir sistem olup miRNA tarafindan didzenlenen mRNA gruplarinin
tespitinde kullanilabilmektedir [66]. Ayrica miRNA’larin protein sentezindeki islevini
analiz etmek icin farkli biyokimyasal ve deneysel kaynaklardan elde edilen verilerin

batunlestirildigi calismalar da mevcuttur [77].

Gelisen teknoloji ile birlikte farkli yontemlerin ortaya ¢ikmasi hicre igindeki biyolojik
surecglerin daha iyi anlasilmasi icin farkli tlirde ve sayida kullanigh bilgiler
sunabilmektedir. Bu nedenle gen duzenleyici aglari yerine fonksiyonel baglanti
aglarinin daha popliler hale geldigi goriimektedir. Ornegin mikrodizi teknolojisi
yerine son birkag yilda kullanilmaya baslanilan yeni nesil RNA dizilime yénteminde
protein sentezi slrecine iliskin daha fazla bilgi elde edilmektedir. Bu bilgilerin
geligtirilen bir modelde birlestirilerek kullaniimasi ise protein sentezi slrecinin
molekuler seviyede daha iyi anlasiimasini saglamaktadir. Bu kapsamda veri
batinlestirme islemlerinde karsilasilan hesaplama zorluklarinin basinda; farkl veri
boyutlari, formatlari, buyulklUkleri ve farkh veri tabanlarina 6zgl gurdaltiler
gelmektedir. Ayrica farkl veri tabanlarina ait veri kimesi se¢imi de buttunlestirmenin
bir pargasi olarak degerlendirilebilir. Farkli veri butinlestirme tekniklerini
kargilastiran bir calismaya gore bazi yontemler klguk boyuttaki veri kimelerinde
basarili iken bazilari daha buyuk boyutlardaki verilerde belirgin performanslar
gostermektedir. Segilen veri kimesinin homojen veya heterojen dagilim géstermesi
de kullanilan ydnteme goére farkli performans duzeylerinde sonuglarin elde

edilmesinde dnemli yer tutmaktadir [67].

Literattirde yaygin olarak kullanilan veri bitinlestirme galismalar ¢ok fazla verinin
var oldugu durumlarda 6nemli gorulmektedir. Ancak hélihazirda veri tabanlarinda
yer alan verilerin blylk ¢ogunlugu anlatilan veri buttnlestirme iglemleri icin yeterli

boyutta degildir. Ornegdin yeni nesil dizilime ydntemi oldukca zengin veriler sunmakla
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birlikte pratikte her klinikte veya aragtirma merkezinde yer alan bir teknoloji degildir.
Ozellikle saglik hizmeti veren tesislerde gogunluklar mikrodizi teknolojileri yeterli
gelmektedir. Arastirma amach kullanilan yeni nesil dizilime cihazlari yerine yaygin
olarak kullanilan mikrodizi teknolojisinden elde edilen verilerden maksimum
faydanin elde edilmesinin de ayri bir 6nemi vardir. Bu baglamda en yaygin elde
edilen verilerden klinik bulgular veya diger tani-tedavi sureclerine katki saglayan
ciktilar Uretecek modellerin olusturulmasi ve yazilimlarin geligtirimesi oldukca

onemlidir.

Bu tez galismasinin amaglarindan biri de miRNA ve TF molekullerinin duzenleyici
islevlerini kullanarak mRNA ifade tam degerinin kestirim performansini artiracak bir
yaklasim ortaya koymaktir. Bu bélimde gen ifade tahmininde kullanilan regresyon
tabanli modellerin; farkh veri tlrlerinin batlnlestirilmesi ile olusturulmasi
amaclanmaktadir. Sekil 5.1°’de butunlestirilecek olan veri yapilari gorulmektedir.
Gen ifadesi tam degeri numerik veri tipine sahip iken miRNA regulasyon bilgisi ikili
kodlama (binary) bicimindedir. Numerik degerin tahmin edildigi bir regresyon
modeline ikili kodlama vyapisindaki verilerin dogrudan girdi olarak verilmesi
matematiksel olarak dogru bir yaklasim degildir. $Sekil 5.1'de A gergevesi ile
gosterilen verilerin kullanimi numerik degerler Gzerinden baginti kurmak anlamina
gelirken; B ¢ercgevesi igindeki verilerin ayni modele entegre edilmesi ise translasyon
ve transkripsiyon sureclerindeki biyolojik bilginin bilgisayar hesaplamalarinda birlikte

kullanilmasi anlamina gelmektedir.

Olgiilen A B Tahmin
gen niad.e5| Diger deneylerdeki gen miRNA reglilasyon ed_|len gen

degeri ; ST . - ifadesi

ifadesi degerleri bilgisi degeri

egeri

Gen Or1 | Or2 ON | mi1 | mi2 | ... miM
1 0,90 0,36 | 0,58 | 1,88 | 2,45 1 0 1 1 ?

2 0,78 0551024 | 122 | 1,11 0 1 1 0
3 0,86 162 | 1,25 | 0,87 | 0,45 1 0 1 0
4 1,43 095 | 2,48 | 0,41 | 0,69 1 1 1 0
5 0,56 0,75 | 0,69 | 0,19 | 0,78 0 1 0 1

Sekil 5.1 Veri butunlestirmedeki veri yapilari
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Literatire bakildiginda, veri butunlestirme olarak yapilan c¢alismalarin blayuk
¢ogunlugunun; farkh veri tabanlarindan veya dokulardan elde edilen gen ifadesi
degerlerinin birlestiriimesi Uzerine yogunlastigi goérilmektedir. Bunun nedeni farkli
tipte ve miktarda genomik ve klinik verinin surekli artmasidir. Biyolojik stregler
oldukga karmasiktir ve uygulanan tekniklerle elde edilen dlgumler 1s1ginda bu
karmagsik surecgler anlasilmaya c¢aligsiimaktadir. Ayni bireylerden elde edilen
heterojen verilerin entegre edilmesi ihtiyaci, genis ¢apta klinik uygulamalarda da
ortaya c¢lkmaktadir. Buna en iyi ornek belki de kanser arastirmacilarinin ve
onkologlarin kanser gibi karmasik bir hastaligin teshisi, tedavisi ve prognozunda
kargilastiklari zorluklardir. Kanserin klinik takibi su anda buylk olgude klinik
calismalardan elde edilen bilgiler Uzerine dayanmaktadir. Bununla birlikte, kanser
olusumunda genetik mutasyonlarin 6nemli etken oldugu dusinilmekte olup gen
ifadesi, regulasyon ve protein sentezi gibi molekuler dizeyde elde edilen veriler,
tumor siniflandirilmasinda ve kanser prognozunda kullanilabilir. Dolayisiyla bu
alandaki calismalar kanserin klinik agidan izlenmesine de katki verebilir. Farkli veri
tarlerinin birlegtiriimesine yonelik veri butunlestirici yaklagimlar karmagsik hastalik

sureclerinin daha iyi anlagsilmasinda yararli olabilece@i dusunulmektedir.

5.2. Materyal ve Yontem

5.2.1. Veri

Veri batlnlestirme calismalarinda gen ve miRNA ifade profillerini iceren GEO
veritabaninda yer alan GSE75285 erigsim kodlu 54 hastaya ait meme kanseri verisi
kullaniimistir [37]. Bu veri kimesinde daha onceki boélimlerde anlatilan gen
tanimlayici numaralarin gen sembollerine donusumleri sonrasi 5082 gen ifade
vektorl elde edilmistir. Bu bélumde 705 miRNA'ya ait ifade miktarlari ve regilasyon
bilgisi kullaniimistir. mMiIRNA-mRNA regulasyon bilgisi igin tg¢ farkh veritabanindan
elde edilen veriler kullaniimigtir. Bunlar mirDB, miRTarBase ve mirConnX veri
tabanlaridir. Her bir veritabanindaki miRNA sayisi ve secilen veri kimesindeki
dizenledikleri genlerin sayisi farkhidir. mirDB ve miRTarBase veri tabanlarindaki
bilgiler birlestirilerek tek bir miRNA-mRNA reglilasyon matrisi olusturulmustur. ifade
degeri bulunan 705 miRNA i¢inden 368 tanesinin 4707 geni regule ettigi bilgisi bu

veritabanindan elde edilmistir. mirConnX veritabaninda ise 705 miRNA i¢inden 104
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tanesinin 3335 geni regule ettigi bilgisi yer almaktadir. Bu nedenle galisma bir veya
birden fazla miRNA tarafindan regule edilen genlerin ifade degerlerinin tahmin
edilmesi ydninde ilerlemistir. TUm bu veri tabanlarinda yer alan veriler 0-1 (binary)
veri formatindadir. MRNA-miRNA regullasyon matrisinde herhangi bir hicredeki
deger 0 ise bu degere karsilik gelen satirdaki miRNA’nin situndaki mRNA'yi regule

etmedigi, 1 ise regule ettigi anlamina gelmektedir.

5.2.1.1. mirTarBase veritabani

miRTarBase veritabani; ilgili deney, western blot, mikrodizi ve yeni nesil dizilime
yontemleri ile dogrulanan G¢ yuz altmis bin miRNA-hedef etkilesim verisinden
olusan literatirdeki en glincel miRNA regulasyon bilgisini sunan bir veritabanidir.
Tayvan'da National Chia Tung Universitesi Biyoinformatik ve Sistem Biyolojisi
Enstitist Biyolojik Bilimler ve Teknoloji Bolimu binyesindeki ISBLab tarafindan
kullanima acilmigtir. En glncel versiyonu 15.09.2017 tarihinde miRTarBase 7.0
olarak yayinlanmigtir. Bu versiyonunda 23 farkli tirden elde edilen 4.076 miRNA
etkilesimi 8.510 bilimsel yayin ile dogrulanmig olarak sunulmaktadir. Bu
veritabaninda toplam miRNA-hedef etkilesim sayisi 422.517’dir [68]. Bu ¢alismada

da son versiyondaki veriler kullanilimigtir [38].

5.2.1.2. mirDB veritabani

mirDB veritabaninda insan, fare, rat, kdpek ve tavuk tirlerine ait genomik veriler yer
almaktadir. Bu veritabani Washington Universitesi Tip Fakiltesi Radyasyon
Onkolojisi Bolumu'ndeki Xiaowei Wang'in laboratuvari tarafindan kullanima
acilmistir. insan dokusuna ait deneylerden elde edilen miRNA sayisi 2.588dir ve bu
miRNA'larin 17.925 geni regule ettigi bilgisi yer almaktadir. Tum turlere ait toplam
6.709 miRNA 78.114 geni regule ettigi bilgisi yer almaktadir. mirDB veritabaninin
5.0 guncel versiyonu 2014 yilinda yayinlanmistir [69]. Bu calismada guncel

versiyonu kullaniimigtir [69].
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5.2.1.3. mirConnX veritabani

mirConnX veritabani ise digerlerine gore daha eski ve dar kapsamli veriler
sunmaktadir. 2011 yilinda Pittsburgh Universitesi Tip Fakiiltesi Hesaplamali ve
Sistem Biyolojisi Bolumu tarafindan kullanima agiimis olan bu veritabaninda sinirli
sayida ture ait miRNA-gen regllasyon agi bilgisi yer almaktadir [70]. Daha genis
kapsamli regulasyon bilgisinin yaninda daha dar c¢ergcevede hazirlanan
veritabaninin onerilen sistemde olumlu sonuglar vermesi yaklagimlarin basarimi

acisindan 6nemli gorulmektedir.

5.2.1.4. TRANSFAC veritabani

TRANSFAC (TRANScription FACtor database) okaryotik transkripsiyon faktorleri,
deneysel olarak kanitlanmis baglanma bdlgeleri, pozisyonel agirlik matrislerinden
saglanan konsensls baglanma dizileri ve dizenlenmis genler hakkinda veriler
saglar. Bu veritabaninda 1988 yilindan beri toplanan veriler yer almaktadir.
TRANSFAC veritabaninin ilk versiyonu Almanya Ulusal Biyoteknoloji Arastirma
Enstitisu (simdiki adi Helmholtz Enfeksiyon Arastirma Merkezi) tarafindan
yayinlanmistir. Daha sonra 1993 yilinda ilk kamu tesvikli biyoinformatik projesi ile
TRANSFAC veritabani internet Uzerinden erisilebilir bir yapiya kavusmustur. Son

olarak Almanya’da geneXplain firmasi bunyesinde yer almaktadir [71].

5.2.2. YOontem

Veri biutlinlestirme yapilmayan yaklasimda; bir 6rnege ait mMRNA ifade tam degerinin
kestiriminde diger érneklere ait ifade tam degerleri regresyon modeline girdi olarak
verilmekte ve olugsan model egrisi ile kestirim yapilmaktadir. miRNA-mRNA
regulasyon bilgisi kullanilarak kestirim performansinin iyilestirilebildigini géstermek

icin veri batunlestirme isleminin kestirim performansina etkisi analiz edilmistir.

Sekil 5.2’de miRNA regulasyon bilgisi kullanilan veri buatinlestirme yaklagiminin
genel cergevesi gosteriimektedir. Veri butlnlestirme isleminde iki farkl yol

izlenmistir. Birinci yolda; kestirimi yapilacak gen ifade vektorleri ile duzenleyici
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miRNA'larin ifade vektorleri birlestiriimektedir; ikinci yolda ise ayni miRNA

tarafindan duzenlenen genlerin ifade vektorleri birlegtirilmektedir.

mRNA ifade
degeri

Bir mRNAigin; bir mRNA'lar arasindaki
veya birden fazla benzerlik

mRNA ifade A katsayisina gore en
degeri mIISNA ta'raflmian - yakin mRNA ifade ‘
regUIe edilen d'ger vektorinin kestirim
mRNA'lari tespit hesabina dahil

1. Yol etme edilmesi

miRNA ifade
degeri Regresyon Kestirim
modeli ?

. . mRNA ve miRNA
Bir mRNA icin; arasindaki benzerlik

mIRNA-mRNA regiile edici katsayisina gore en
regiilasyon » miRNA’larin ifade ‘ yakin miRNA ifade -
bilgisi (0/1) vektorlerinitespit vektorinin kestirim
L hesabina dahil

2. Yol etme
edilmesi

Sekil 5.2 miRNA regulasyon bilgisi kullanilan veri batlinlestirme genel cergevesi

Sekil 5.2’de UglnclU kisimda buatlnlestirilecek ifade vektorleri arasindaki uzakhk
tespitinde Affine dénisiim, Oklid ve Bhattacharyya olgitleri kullaniimistir.
Regresyon modeli olarak onceki bdlimlerde anlatiimis olan dogrusal ve RVM
regresyon modelleri kullaniimistir. Kestirim performansinin degerlendiriimesi icin
yine 6nceki boéliumlerde anlatilan Pearson ve Spearman benzerlik katsayilari ile Hata

Kareleri Ortalamasinin Karekokl (RMSE) ol¢utu kullaniimigtir.

5.2.2.1. Bhattacharyya uzaklik olcutl

Bhattacharyya oOl¢utu; genellikle sinyal ve goruntu isleme alaninda kullanim alanina
sahip olup [72] sinyal igslemede iki farkl dizideki hata olasiliklarini karsilastirmaya
dayali hesaplanan bir benzerlik katsayisidir [73]. Bu 6l¢ut dederi arttikga iki dizi
arasindaki benzerligin arttigi anlamina gelmektedir. Bu uzaklik dlgtisu sinyal isleme,
goruntl isleme ve 6rintl tanima alanlarinda siklikla kullaniimaktadir. p, (x) ve p,(x)
iki olasilik dagilimi olsun; bunlar arasindaki Bhattacharyya benzerlik katsayisi (BC)

surekli zaman uzayinda asagidaki denklem ile hesaplanir:
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BC(py,ps) = f I On@d (12)

Kesikli zaman uzayinda ise agsagidaki denklem ile hesaplanir:

BCOup) = ) Vmi@p (1)

xX€EX

Denklemlerde yer alan p, (x) ve p,(x) olasilik dagilimlari, bu ¢alismada aralarinda
uzakhk olgumiu hesaplanacak olan iki vektordeki ifade degerlerine ait frekans
vektorlerinden elde edilmektedir. Frekans vektord; bir gen ifade vektérindeki her bir

gen ifadesinin tekrarlanma sayilarindan olusmaktadir. p, ve p, iki farkli frekans
vektorinin olasilik dagilimi olsun. BC uzaklk oélguti asagidaki denklem ile

hesaplanir:

m
BC(i,j) = BC(p,,p,) = Z /ﬁﬁl,pTh (14)
h=1

Burada m ayni ifade (gen veya miRNA) degerlerini iceren grup sayisini
gOstermektedir. ﬁz% olup #i, sifirdan farkl ifade degerleri icin toplam

tekrarlanma sayisini gosterirken; #h ise h ifade degerinin tekrarlanma sayisini

g6stermektedir. ¥}, p;, = Xhoq1 P, = 1 olmaktadir [74].

Ive J, 1=(18,0,3.4,4.8,3.4,2.54.8,33)" ve ] =(0,4.8,1.8,3.4,3.4,2.5,3.3,48) T
olmak Uzere iki ifade vektoru olsun. Tekil olarak ifade degerleri (1.8, 2.5, 3.3, 3.4,

4.8) seklindedir. I ve ] arasindaki BC degeri ise;

BC(U ) = X1 In I

00+ 0000+ B0+ [HE-:

64



seklinde hesaplanir. Bu ornekte dikkat edilirse her iki vektordeki dagihmin ayni
oldugu kolaylikla gorulebilir. Birbirinden farkh dagihmlara sahip vektorler icin bu
katsayl degisim gdsterecektir. Yukaridaki I ve | ifade vektorleri iki farkl gen ifade
vektori ya da gen ve miRNA ifade vektorleri olabilir. Bu 6érnekte hasta sayisi

sekizdir.

Bhattacharyya olcutinun literatirde 6znitelik ve veri boyutunu azaltma (feature and
data dimension reduction) amaciyla kullanildi§i ¢alismalar da mevcuttur. Ornegin
kanserli ve kanserli olmayan érneklerle iligkili gen ifade vektoérlerinin Bhattacharyya
Olgutd aracihigiyla belirlenmesine yonelik uygulamalar bulunmaktadir. Bir i geni igin
kolon kanseri ve normal dokulara ait ifade degerleri kullanilarak hesaplanan

Bhattacharyya katsayisi agagidaki denklem ile bulunur:

N N2 2 s 2
B() = 1 (ue()-—p_() 1m (0 +(D+a”_(D)

4 (024 (D)+02_(i))? 3 2 204 (D)o-(0)

) as)

Burada u, (i) ve o2, (i) kolon kanseri dokularina ait gen ifade degerlerinin sirasiyla
ortalamasini ve varyansini gostermektedir. u_(i) ve a?_(i) ise normal dokulara ait
gen ifade degerlerinin sirasiyla ortalamasini ve varyansini gostermektedir.
B(i) deg@eri ne kadar buyuk olursa gen ile kolon kanseri arasinda yakin iligki oldugu
anlamina gelmektedir. Bu sayede binlerce gene ait Bhattacharyya degerleri igin bir
esik deger Dbelirlenerek analiz c¢alismalarinda kullanilacak gen sayisi
azaltilabilmektedir [63].

Oklid ve Affine dénlsimii gibi diger uzaklik 6lgutlerinden farkl olarak Bhattacharyya
Olcutd iki vektorunun dagilimlarinin benzerligini 6lgmektedir. Bu nedenle bu degerin
blyUk oldugu vektorlerin aslinda birbirine yakin oldugu bilinmelidir. Sadece benzer
dagihmlara ve karakteristiklere sahip verilerle egitilen modellerin farkli karakteristik
Ozelliklere sahip test verilerinde basarimi dismektedir. Bu nedenle birbirinden farkl
verilerin egitimde kullaniimasi modelin daha dogrulugunu ve hassasiyetinin artirdigi

unutulmamalidir.
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5.2.2.2. Affine donusumu uzaklik olcutl

Affine dontsumunde; gen ifade vektorleri arasindaki uzaklik normalizasyon ve
korelasyon iglemleri kullanilarak hesaplanmaktadir. Ornegin; gen ve miRNA ifade
vektorleri sirasiyla m ve mi olsun. Affine dénusimu ile bu vektorler arasindaki
benzerligin hesaplanmasi igin dncelikle bu iki vektor arasindaki korelasyon katsayisi

hesaplanmakta ve asagidaki denklem kullaniimaktadir [75].

D(m,mi) = /2 — 2corr(m,mi) (16)

5.3. Sonuglar

Bu boélimde, sonuglar karsilastirmali olarak sunulmustur. Butlnlestirme islemi
yapilarak veya yapilmayarak olusturulan verilerin ayni model ile elde edilen kestirim
sonuglari ayni Olgutlerle degerlendirilmigtir. Boylece butunlestirme yaklasimlarinin
ve regresyon modellerinin kestirim performansina etkisi gordimustir. Farkh
yontemlerin kestirim performansini dederlendirmek igin herhangi bir bitlnlestirme
islemi yapilmadan bir gen ifadesi degerinin kestiriminde ayni gene ait diger
orneklerdeki ifade miktarlarinin kullanildidi klasik yaklasim referans olarak

alinmigtir. Calismada dogrusal ve RVM regresyon modelleri kullaniimigtir.

En basit butlnlestirme islemi olarak gen ifade vektorleri ile miIRNA-mRNA
regulasyon bilgileri ayni matriste higbir islem yapilmadan dogrudan birlestirilip
regresyon modelinde kullanilarak kestirim ¢alismalari da yapilmistir. Sekil 5.1’de yer
alan gen ifade miktarlari (float) ve regulasyon bilgisi (ikili deger) ayni matriste

birlestirilerek dogrusal regresyon modeline verilmigtir.

GSE75285 erigsim numaral veri setinden elde edilen 54 meme kanseri verisine ait
5082 gene ait ifade verileri dogrusal ve RVM regresyon modelleri ile tahmin
edildiginde dlgulen ve kestirim yapilan gen ifade degerlerinden hesaplanan ortalama
Pearson KK, Spearman KK ve RMSE dederleri Sekil 5.3’te yer almaktadir. Burada
dogrusal regresyon, RVM regresyon modelinin dogrusal g¢ekirdek fonksiyonu ve

RBF-1 fonksiyonundaki farkl sigma (o) degerleri i¢in hicbir veri butlinlestirme iglemi
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yapiimadan gen ifade tahmini yapilmigtir. Egriler incelendiginde dogrusal regresyon
modelinin en iyi kestirim performansina sahip oldugu gorulmektedir (Spearman KK:
0.769, Pearson KK: 0.768, RMSE: 0.536). RVM regresyon modeli ile yapilan
calismalarda genel itibariyle kestirim performansinin azaldigi gérilmektedir. Daha
onceki bolumlerde RVM regresyon modeli kullaniminda RBF-1 ¢ekirdek
fonksiyonunun daha iyi kestirim sonucu verdigi gorulmustu. Bu nedenle bu bolumde
RBF-1 ¢ekirdek fonksiyonunun ¢ = 2,06 =9,0 =11,0 = 13,0 = 15,0 = 17,0 = 19
ve o =21 degerleri i¢in kestirim islemleri yapilmigtir. Burada en iyi kestirim
performansina ¢ = 17 ile ulasildigi goérulmektedir. Veri butinlestirme islemi
olmaksizin gerceklestirilen kestirim calismasinda dogrusal regresyon ile en iyi
performansa ulasiimaktadir. Dogrusal regresyonun yapisi geregi model girdilerini
RVM gibi bagka bir dizleme dugurerek islem yapmamaktadir. Bu nedenden dolayi
dogrusal regresyon modelinin kullanilmasinin, veri butunlestirme ydntemlerinin
kestirim performansina olan etkisinin incelenmesi agisindan daha uygun oldugu

dusunulmektedir.

5360 o 0,6311
50 oo oy oToeT L=y e e pw oo C;USSU_O,E)E)GO
==
o 0,7690
= 0,6808
) 0,6783—0,6799
& 0.6443—0GI60 0 0 067550, 8,6554-0 6490
=
==
'_
w
=
0,7680 0,6824
0:6403—0 BT 06778 —0,6784—0;6784 06836 0;6580-0 6480
Dogrusal  RVM 0=2 0=9 o=11 0=13 0=15 o=17 o=19 0=21
regresyon (kernel:
dogrusal) RVM RBF1 SIGMA DEGERLERI
Pearson KK Spearman KK =~ == RMSE

Sekil 5.3 Veri butunlestirme islemi yapilmadan elde edilen ortalama kestirim
performans degerleri
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Yukaridaki sekilde yer alan kestirim sonuglarini iyilestirmek igin oncelikle higbir
butinlestirme iglemi yapilmadan miRNA-mRNA regulasyon bilgisi dogrudan
regresyon modeline dahil edilmigtir. Bu islem gen ifade degeri kestiriminde veri
batinlestirme c¢alismasinin  gerekli olup olmadigini ortaya koymak igin
gerceklestiriimigtir. Burada regresyon modelinde kullanilan matris; mRNA ifade
matrisinin (float) devamina regulasyon bilgisi (ikili deger) matrisinin eklenmesi ile
elde edilir. 5082 gen x 705 miRNA regulasyon matrisi 5082 gen x 54 deney ifade
matrisinin devamina eklendiginde regresyon modeline verilen her bir vektor
(54 float + 705 binary) degerden olusan bir vektdor olmaktadir. Buna istinaden
dogrusal regresyon modeli kullanilarak elde edilen ortalama kestirim performans

degerleri Cizelge 5.1’de gosterilmistir.

Cizelge 5.1 Regulasyon bilgisinin kestirim islemine dogrudan dahil edilmesi ile
elde edilen performans sonuglari

Regresyon | Biitiinlestirme Pearson KK Spearman KK RMSE
modeli islemi
Dogrusal Dogrudan 0.319 0.351 1.60
Dogrusal Yok 0.769 0.768 0.536

Sekil 5.4’te butunlestirme islemi olmadan ve dogrudan butlnlestirme iglemi sonrasi
yapilan kestirim islemlerinin performanslari Pearson KK, Spearman KK ve RMSE
OlcUtleri ile karsilastiriimaktadir. Bu Olcutlerden elde edilen edrilere gére; miRNA
regulasyon bilgisinin kestirim modeline dogrudan entegre edilmesi neticesinde

kestirim performansi dismektedir.

MIRNA-mRNA regulasyon bilgisinin regresyon modeline higbir islem uygulamadan
dogrudan entegre edilmesi Pearson KK ve Spearman KK olgutlerinde azalma
meydana getirmektedir. Ayrica Sekil 5.4'teki egriler altinda kalan alanlar
incelendiginde ayni sonuca ulagiimaktadir. Bunun yaninda dogrudan butunlestirme
islemi sonrasi yapilan kestirim isleminde Olgulen gen ifade degerleri ile kestirim
degerleri arasindaki hatanin arttigi RMSE egrisinde belirgin sekilde goérilmektedir.
Dogrudan butunlestirme islemi sonrasi yapilan kestirim degerleri ile gergek degerler
arasindaki hata farklarindaki artisin sekilde yer alan RMSE egrisi altindaki alanin da

artmasina neden oldugu gorulmektedir.
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54 54
48 48
42 Y
5 36 5 36
8 30 % 30
g 24 g 24
a 18 o 18
12 12
6 6
0
0 0,5 1 0 0,5 1
Spearman KK Pearson KK
Dogrudan bitinlestirme == Bitinlestirme yok Dogrudan biitiinlestirme ——— Bitiinlestirme yok
a. b.
54
48
4
n 36
& 30
g 24
o 18
12
6
0 0,5 1 15 2 2,5
RMSE KK
Dogrudan bitiinlestirme = Bitinlestirme yok
C

Sekil 5.4 Dogrudan batunlestirme isleminin kestirime etkisi a. Spearman KK b.
Pearson KK c. RMSE

miRNA’larin  regulasyon bilgisi kullanilarak calisma kapsaminda iki farkh

batlnlestirme yaklasimi sunulmustur. Birinci _yaklasim; mRNA’lara ait ifade

vektorlerinin devamina bu mRNAlari dizenleyen en yakin miRNA ifade vektorindn

eklenmesidir. Ikinci yaklasim ise mRNA’lara ait ifade vektorlerinin devamina en fazla

sayida ortak miRNA tarafindan duzenlenen en yakin mRNA ifade vektorinun

eklenmesidir.

Cizelge 5.2’de dogrusal regresyon modeli ile farkh uzaklik élgttleri kullanilarak elde
edilen kestirim sonugclari yer almaktadir. Bhattacharyya uzaklik ol¢utu ile dogrusal
regresyon kullanilarak mRNA ifadesi batunlestirme islemi kullanilarak (1. Yol) diger
dlcitlere (Oklid ve Affine) kiyasla en iyi kestirim sonuglarina ulasildigi gériilmektedir.
MIiRNA ifade vektorinun batunlestiriimesi (2. Yol) iglemi ile butunlestirme iglemi
olmadan yapilan kestirimlere kiyasla daha iyi performans gosterdigi ve kullanilan
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uzaklik Olcutlerinin birbirine ¢ok yakinda performans sergiledigi gorulmektedir.
Sonug olarak izlenen 2. Yol kapsaminda her Ug uzaklik dlgutinin veri batunlestirme

cercevesinde kestirim performansini artirdigi soylenebilir.

Cizelge 5.2 Dogrusal regresyon kullanilarak veri butinlestirme ile elde edilen
ortalama kestirim performanslari

MiRNA—
mMRNA
regiilasyon . Uzakhk Pearson | Spearman
bilgisi Izlenen yol Bleiitii KK Kk | RMSE
kullaniliyor
mu?
Hayr i - 0.769 | 0768 | 0.536
1. Yol Oklid 0.785 | 0.781 | 0518
VNA ggide | gggrnine 0.774 | 0774 | 0528
vektOriiniin Doniisim
et biitiinlestirilmesi) | Bhattacharyya | 0.959 | 055 | 0.232
2. Yol Oklid 0.828 | 0816 | 0.326
[QU~NA ggitace g ATTing 0829 | 0816 | 0.325
vektOriiniin Doniisim
biitiinlestirilmesi) Bhattacharyya | 0.828 0.817 0.326

Sekil 5.5'te veri butunlestirme islemi olmadan dogrusal regresyon modeli
kullanilarak elde edilen en iyi ve en Kkotu kestirimlere ait sacilim grafikleri
gOsterilmektedir. Yatay eksende olgulen gercek gen ifade miktarlari ve dusey
eksende kestirim degerleri yer almaktadir. En iyi kestirimin elde edildigi ornege ait
grafikte (Sekil 5.5.a) dlgulen miktarlar ile kestirim degerlerinin diyagonal eksene
yaklastigr gorulmektedir. Buna karsin en kotu kestirim grafiginde (Sekil 5.5.b) ise

diyagonal eksenden uzaklasildigi gérulmektedir.

Sekil 5.6’da veri bitlnlestirme isleminin kestirim performansina etkisi Spearman KK
egrileri ile gosterilmistir. Bu gdsterim bigiminde, altinda en fazla alan olan egriye ait
yontem en iyi kestirim performansina sahiptir. Buna goére veri butlnlestirme islemi
yapillmadan uygulanan dogrusal regresyon yontemi (DR_kontrol egrisi) en kotu
performansa sahipken veri butunlestirme ile daha iyi kestirim performanslari elde

edilmektedir.
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Pearson:0.662
Spearman:0.628
RMSE:0.537

Pearson:0.869
Spearman:0.876
RMSE:0.503

Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri
Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri

1 1
0 0
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Olciilen gen ifadesi degerleri Olglilen gen ifadesi degerleri
a b

Sekil 5.5 Veri bitlnlestirme olmadan dogrusal regresyon sacgilim grafigi a.En iyi
kestirim b. En kotu kestirim

Sekil 5.6 ve Sekil 5.7°deki egriler altinda kalan alanlar hesaplandiginda; miRNA-
MRNA regulasyon bilgisine goére birbiri ile iligkili mRNA ifade vektorlerinin
butunlestiriimesi igleminin (4. ve 5. egriler) miRNA ifade vektoru ile yapilan
batlnlestirme islemine gore daha iyi kestirim performansi sagladi§i gértulmektedir
(2. ve 3. egriler). Burada 2. ve 4. egriler miRNA-mRNA regulasyon bilgisinin
mirTarBase veritabanindan elde edilmesi ile ulasilan sonugclardir. Sekildeki 3. ve 5.
egriler ise miIRNA-mRNA regulasyon bilgisinin mirConnX veritabanindan elde
edilmesi ile ulasilan sonuclardir. Sekil 5.7°'de Pearson KK olgutline ait egriler yer
almaktadir. Spearman KK olcutliinde oldugu gibi burada da altindaki alan en buyuk
olan egri en iyi kestirim performansini gostermektedir. Yine ayni sekilde veri
batlnlestirme islemi yapilmadan uygulanan dogrusal regresyon modeli en kotu
kestirim (DR_kontrol egrisi) performansina sahiptir. Buna karsin veri butlnlestirme
ile daha iyi kestirim performanslarinin elde edildigi gérilmektedir.
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Sekil 5.6 miRNA temelli bitlnlestirme islemi ile dogrusal regresyon igin Spearman
KK egrileri

' 3 5
4
085 090 095 1,00

0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 ) , , ,
Pearson KK

——DR_kontrol miRNA_Bhattacharya

mRNA_Bhattacharya mirConnX_miRNA_Bhattacharya

mirConnX_mRNA_Bhattacharya

54
48
12
36
30
24
18
12

6

0

Deney Sayisi

Sekil 5.7 miRNA temelli batlnlestirme igslemi ile dogrusal regresyon igin Pearson
KK egrileri

RMSE egrisi altindaki alan buyuk ise kestirim performansi daha kotudur. Sekil
5.8'deki egriler incelendiginde higbir buUtlnlestirme islemi yapilmadan
gerceklestirilen kestirime (5. egri) ait RMSE degerlerinin digerlerine kiyasla daha
fazla oldugu gorulmektedir.
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Sekil 5.8 miRNA temelli batlnlestirme islemi ile dogrusal regresyon igin RMSE
egrileri

Bhattacharyya uzaklik olgutu digerlerine kiyasla daha iyi sonuglar vermektedir. Bu
nedenle RVM ile yapilan uygulamalarda Bhattacharyya oOlgutu kullaniimis olup
performans grafiklerinde sadece Bhattacharyya ile elde edilen sonuglar
gOsterilmigtir. RVM regresyon modelinde RBF-1 ¢ekirdek fonksiyonu ve o = 17

parametreleri kullanilarak kestirim yapiimigtir.

Cizelge 5.3Cizelge 5.3'te RVM regresyon modeline ait kestirim performanslarinin
ortalama degerleri yer almaktadir. Veri butlnlestirme isleminin ortalama kestirim

performansini artirdi§i gértlmektedir.

Cizelge 5.3 miRNA temelli batunlestirme ve RVM regresyon ile elde edilen
ortalama kestirim performansiari

Veri Biitiinlestirilen Pearson Spearman RMSE
Kiimesi | ifade degerleri KK KK
- - 0.682 0.681 0.631
mirTarBase miRNA 0.803 0.786 0.345
mirTarBase MRNA 0.653 0.655 0.635
mirConnX miRNA 0.816 0.799 0.338
mirConnX MRNA 0.669 0.672 0.612
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Sekil 5.9’da veri butunlestirme islemi olmadan uygulanan RVM regresyon modeli ile
elde edilen en iyi ve en kotu kestirimlere ait sagihm grafikleri gosterilmektedir. En iyi
kestirim performansi igin Pearson KK: 0.798, Spearman KK: 0.805 ve RMSE:
0.637’dir. En kotu kestirim performansi icin Pearson KK 0.382, Spearman KK 0.394
ve RMSE 0.518dir.

Pearson: 0.382
Spearman: 0.394
4 | RMSE:0.518

Pearson: 0.798
Spearman: 0.805
RMSE: 0.637

S

Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri
Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri

0 1 2 3 - 5 0 1 2 3 - 5
Olciilen gen ifadesi degerleri Olciilen gen ifadesi degerleri
a b

Sekil 5.9 Veri bijtl:]nlegtirme islemi olman RVM regresyon késtirim sonuglari
sacilim grafigi a. En iyi kestirim b. En kotl kestirim

Sekil 5.10 ve Sekil 5.11°de RVM regresyon modeline ait Spearman KK ve Pearson
KK grafikleri yer almaktadir. Bu grafiklerde disey eksende deney sayisi ve yatay
eksende benzerlik katsayisi degerleri yer almaktadir. RVM’in butlnlegtirme iglemi
olmaksizin kullanildii duruma ait Spearman KK ve Pearson KK egrilerinin altindaki

alanlarin digerlerinden daha kuguk oldugu gorulmektedir.
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Sekil 5.10 RVM regresyon icin Spearman KK edrileri
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mRNA_Bhattacharya_mirConnX

Sekil 5.11 RVM regresyon igin Pearson KK egrileri

Sekil 5.12'de ise RVM regresyon modeline ait RMSE grafigi yer almaktadir. RVMM’in
veri butunlestirme olmadan kullanildigi durumda elde edilen kestirimlerin daha

buyuk RMSE degerlerine sahip oldugu goérulmektedir.
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Sekil 5.12 RVM regresyon icin RMSE egrileri

5.3.1. miRNA regiilasyon bilgisi kullanilarak mRNA ifade vektorlerinin
butlinlestirilmesi

Boyutlari M adet gen x K adet miRNA'dan olusan M x K regulasyon matrisi
dugunelim. Bu matris kullanilarak oncelikle her bir mRNA igin ayni miRNA’lar
tarafindan duzenlenen diger mRNA’lar tespit edilir. Boylece M x M boyutunda matris
elde edilir. Bu matristeki her bir deger dusey ve yatay eksendeki genleri dizenleyen
miRNA sayisini vermektedir. Bir gen kendi kendini duzenleyemeyecegi igin
matristeki diyagonal degerler sifirdir. Daha sonra her bir gen igin ayni miRNA’lar
tarafindan (en az 1 adet) duzenlenen R tane mRNA tespit edilir. Bu tespit edilen R
adet mRNA icinden ifade tam degeri tahmin edilecek gene en yakin olani daha
onceki bolumlerde ifade edilen uzaklik dlgutleri ile hesaplanir ve en yakin j. gen
belirlenir. Bu j. gen’e ait N adet drneg@e ait ifade degerlerinden olusan bir vektor
bulunmaktadir. Bu vektor ile kestirim yapilacak genin ifade vektoru birlestirilir. Bu
islem ilk matriste yer alan M adet gen icin tekrarlanir. Bu islemler Sekil 5.13'te

gOsterilmektedir.
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M gen x K miRNA M gen x M gen ortak

regllasyon matrisi regulasyon matrisi
1)0]0/0/1]0/1/0)0]0 0 2 5 |6 [19] .. Bir gen icin aynien az
o(o|0j1{1{1/0[10/1 6 s |1 la bir miRNA tarafindan
1|ofolo| 10|10 0 0- regiile edilen diger 4318|2036 33|29 |01
8 0 |17 |10 .. genler tespit edilir oo las o3 l58 27 1622
0]0(0]1/12{1 0101 ' : : . : g
At 15 |11 |0 1
110(0/0[ 10 1/0[00O 2 5 7 0 07|11|19(15|34|26|50
0 Hedef gene
en yakin j. Uzaklik
gen ifade hesaplamasi
M gen x N deney R gen x N deney €R vektdri
ifade matrisi ifade matrisi ! | 0.9 | 4.9 | 03 | 38 I 27 | 1.6 | 4.4 ‘
Genl (03 |45 (1.8 |32 |28 |44 |11
j.gen 09 [49]03 |38 |27 |16 |44

Gen M

l Buthnlestirilmis yeni ifade vektérd
03 45 1.8 32 2.8 44 11 09 49 03 38 27 16 44

Sekil 5.13 miRNA regulasyon bilgisi kullanilarak mRNA ifade vektorlerinin

batunlestiriimesi

Bu g¢alismada kullanilan veri setindeki deney sayisi 54 (N) ve batunlestiriimis yeni
ifade vektdrinun eleman sayisi 108’dir (N + N). Butunlestirilmis ifade vektorlerinden

olusan yeni matris M x (2 * N) boyutundadir.

5.3.1.1. mirTarBase veritabaninin kullaniimasi

Bu boélimde mirTarBase ve mirDB veritabanlarindan alinan regtlasyon bilgisi
birlestirilerek olusturulan yeni regulasyon matrisi kullanilarak elde edilen kestirim
performans sonuglari sunulmustur. Sekil 5.14, Sekil 5.15 ve Sekil 5.16’da Oklid,
Affine donusum ve Bhattacharyya uzaklik Olcitleri kullanilarak yapilan
butinlestirme islemleri sonrasi dogrusal regresyon modeli kullanilarak
gerceklestirilen kestirimlere ait sagilim grafikleri ve performans 6lgim degerleri
gOsterilmektedir.

Oklid uzaklik dlgiti kullanilarak elde edilen en iyi kestirim performansi icin Pearson
KK: 0.876, Spearman KK: 0.881 ve RMSE: 0.489 iken en koétu kestirim performansi
icin Pearson KK: 0.571, Spearman KK: 0.462 ve RMSE: 0.471’dir. Affine donisum
uzakhk oOl¢atu kullanilarak elde edilen en iyi kestirim performansi igin Pearson KK:
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0.869, Spearman KK: 0.877 ve RMSE: 0.450 iken en kotu kestirim performansi igin
Pearson KK: 0.670, Spearman KK: 0.636 ve RMSE: 0.533’tur. Bhattacharyya
uzakhk 6l¢itl kullanilarak elde edilen en iyi kestirim performansi igin Pearson KK:
0.980, Spearman KK: 0.979 ve RMSE: 0.241 iken en kotu kestirim performansi igin
Pearson KK: 0.918, Spearman KK: 0.910 ve RMSE: 0.227’dir.

Pearson:0.571
Spearman:0.462
RMSE:0.471

Pearson:0.876
Spearman:0.881
RMSE:0.489
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Sekil 5.14 Dogrusal regresyon ve Oklid ile bitlinlestirme a. En iyi kestirim b. En
kotu kestirim
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Pearson:0.670
Spearman:0.636
RMSE:0.533

Pearson:0.869
Spearman:0.877
RMSE:0.450
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Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri
Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri

0 1 2 3 - 5 0 1 2 3 4 5
Olciilen gen ifadesi degerleri Olciilen gen ifadesi degerleri
a. b.
Sekil 5.15 Dogrusal regresyon ve Affine dondsum ile butlinlestirme a. En iyi
kestirim b. En kotu kestirim
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Pearson:0.918
Spearman:0.910
RMSE:0.227

Pearson:0.980
Spearman:0.979
RMSE:0.241

Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri
Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri
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Sekil 5.16 Dogrusal regresyon ve Bhattacharyya ile bitinlestirme a. En iyi kestirim

b. En kotl kestirim

Sekil 5.17°'de RVM regresyon modeli kullanilarak elde edilen en iyi ve en kotu
kestirim performanslarina ait sacihm grafikleri gosteriimektedir. Kestirim
performansi en iyi olan Ornede ait Olgllen gen ifade miktarlari ile kestirim
degerlerinin diyagonal eksene daha yakin dagilim gosterdigi gorilmektedir (Sekil
5.17.a). Bu drnek igin elde edilen Pearson KK 0.794, Spearman KK 0.806 ve RMSE
0.660’'tir. Buna karsin en kotu kestirim performansi elde edilen érnege ait sacilim
grafiginde ise orta kisimda duizensiz bir dagilim olustugu goérilmektedir (Sekil
5.17.b). Bu 6rnek igin Pearson KK 0.399, Spearman KK 0.399 ve RMSE 0.496'dr.

Daha onceki bdlimlerde RMSE ol¢utunun iki degerin farkindan elde edildigi
anlatilmisti. Olgllen gen ifade miktari ile kestirim degeri arasindaki hata farkindan
elde edilen bu olgutin kuglk olmasi daha iyi bir kestirim yapildigi anlamina
gelmektedir. Olgllen gen ifade miktarlari ve kestirim degerlerinden elde edilen
korelasyon katsayilari ile hesaplanan RMSE dederleri arasindaki ters oranti oldugu
daha oOnce verilen korelasyon katsayisi egrileri ile gosterilmigti. Buna ek olarak en
iyi ve en kotu kestirim yapilan érneklere ait bazi sagilim grafiklerinde (6rnegin Sekil

5.16) korelasyon katsayilari ile RMSE arasinda dogru oranti oldugu gorulmektedir.
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Pearson:0.399
Spearman:0.399
RMSE:0.496

Pearson:0.794
Spearman:0.806
RMSE:0.660

Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri
Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri
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Sekil 5.17 RVM ve Bhattacharya ile bitlinlestirme ve RVM a. En iyi kestirim b. En
kotu kestirim

5.3.1.2. mirConnX veritabaninin kullaniimasi

Bu boélumde mirConnX veritabanindan alinan mirNA-mRNA regulasyon bilgisi
kullanilarak farkh uzaklik olgutleri ile elde edilen buatunlestiriimis matrisler igin
dogrusal ve RVM regresyon modelleri kullanilarak elde edilen kestirim sonuglari

sunulmustur.

Sekil 5.18, Sekil 5.19 ve Sekil 5.20'de Oklid, Affine dénisiim ve Bhattacharyya
uzakhk Olcutleri kullanilarak yapilan butunlestirme iglemleri sonrasi dogrusal
regresyon modeli kullanilarak gergeklestirilen kestirimlere ait sagilim grafikleri ve

performans 6lcim degerleri gosterilmektedir.

Oklid uzaklik dlgitil kullanilarak elde edilen en iyi kestirim performansi icin Pearson
KK: 0.887, Spearman KK: 0.891 ve RMSE: 0.469 iken en kotl kestirim performansi
icin Pearson KK: 0.732, Spearman KK: 0.706 ve RMSE: 0.452°dir.

Affine dontsim uzaklik Ol¢utl kullanilarak elde edilen en iyi kestirim performansi

icin Pearson KK: 0.881, Spearman KK: 0.889 ve RMSE: 0.480 iken en kotu kestirim
performansi igin Pearson KK: 0.562, Spearman KK: 0.564 ve RMSE: 0.445'tir.
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Bhattacharyya uzaklik dlgutt kullanilarak elde edilen en iyi kestirim performansi igin
Pearson KK: 0.981, Spearman KK: 0.981 ve RMSE: 0.280 iken en kotu kestirim
performansi igin Pearson KK: 0.920, Spearman KK: 0.920 ve RMSE: 0.217’dir.

5 5
Pearson: 0.887 Pearson: 0.732
Spearman: 0.891 Spearman: 0.706
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Sekil 5.18 Oklid ile bitlnlestirme a. En iyi kestirim b. En k6t kestirim
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Sekil 5.19 Affine donlsum ile bitlnlestirme a. En iyi kestirim b. En kétl kestirim
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Pearson: 0.981
Spearman: 0.981
RMSE: 0.228

Pearson: 0.920
Spearman: 0.920
RMSE: 0.217
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Sekil 5.20 Bhattacharyya ile batlinlestirme a. En iyi kestirim b. En kéta kestirim

Sekil 5.21°de herhangi bir hastaya ait genler icin batinlestirme islemi yapilmadan
ve vyapilarak dogrusal regresyon modeli kullanilarak gergeklestirilen kestirim
degerleri ile dlgllen gergek gen ifade miktarlarinin ayni dizlemde gdsterilen sagilim
grafikleri yer almaktadir. Veri butlunlestirme islemi yapildiktan sonra elde edilen
kestirim degerlerinin dlgulen gergek gen ifade degerleri ile ayni diyagonal eksende

yakinsadiklari gorulmektedir.

4 Pearson: 0.778
Spearman:0.777
RMSE: 0.518

4 Pearson:0.962
Spearman:0.959 e
RMSE: 0.220

Kestirim yapilangen ifade degerleri
Kestirim yapilangen ifade degerleri

0 1 2 3 - 5 0 1 2 3 - 5

Olciilen gen ifade degerler Olciilen gen ifade degerler

a. b.

Sekil 5.21 Herhangi bir hasta i¢in batinlestirme isleminin etkisi a. batunlestirme
oncesi sagihm grafigi b. butunlestirme sonrasi sagilim grafigi
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Sekil 5.22'de RVM regresyon modeli kullanilarak elde edilen en iyi ve en kotu
kestirim performanslarina iligkin sacgilim grafikleri gdsterilmektedir. Kestirim
performansi en iyi olan 6rnede ait Olgllen gen ifade miktarlari ile kestirim
degerlerinin diyagonal eksene yakin dagilim gosterdikleri gértlmektedir (Sekil
5.22.a). Bu ornek igin elde edilen Pearson KK: 0.896, Spearman KK: 0.897 ve
RMSE: 0.315’tir. Buna karsin en kotu kestirim performansi elde edilen ornege ait
sacilim grafiginde ise orta kisimda dizensiz bir dagihm olustugu goérulmektedir
(Sekil 5.22.b). Bu 6rnek icin Pearson KK: 0.688, Spearman KK: 0.615 ve RMSE:
0.481’dir.

Pearson: 0.688
Spearman: 0.615 :
RMSE: 0.481 P

Pearson: 0.896
Spearman: 0.897
RMSE: 0.315

Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri
Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri

0 0
0 1 2 3 - 5 0 1 2 3 - 5
Olciilen gen ifadesi degerleri Olciilen gen ifadesi degerleri
a. b.
Sekil 5.22 Bhattacharyya ile butunlestirme ve RVM a. En iyi kestirim b. En kotu
kestirim

5.3.2. miRNA ve mRNA ifade vektorulerinin butlinlestirilmesi

ifade tam degeri tahmin edilecek bir genin diizenlendigi miRNA’lar mirDB,
mirTarBase ve mirConnX veri tabanlarindan elde edilmis olup farkh uzaklik dlgutleri
kullanilarak en yakin miRNA’nin ifade vektéri hedef genin ifade vektoru ile
birlestirilmistir. Sekil 5.23'te mMRNA ve miRNA bdtinlestirme isleminin sematik
gbsterimi yer almaktadir. ilk olarak, bir geni dizenleyen miRNA'lar siralanir ve
uzaklik hesabina gore en yakin olani tespit edilir. Tespit edilen en yakin miRNA’ya
ait ifade vektoru hedef gen ifadesi vektorunin devamina eklenir. Bu ¢alismada

kullanilan deney sayisi 54 (N) ve butlnlestiriimis yeni ifade vektorinin eleman
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sayisi 108'dir (N + N). Elde edilen bu butunlestiriimis ifade vektorleri regresyon

modeline uygulanmistir.

M gen x K miRNA Reglle eden miRNA ifade vektorleri
regljasyon matris 1512510845133 11935 Hedef gene en yakin i. miRNA ifade vektori
1101091,0/1990 Hedef 42|18 |03 |47 |29 03 |06 | U2aklk ‘4,2 | 1.8 ‘ n3|43 |2.9 | 03 | 0.s|
0|00/ 1110101 genl hesaplamasi
05|01|25(32|48 |47 50
1/0/ 0| 0| 1] o] 1/ o] of o] mp
0|0|0f1]{1f{1]{0/ 101
1/0]|0| 01 01090
HedEf ...........
genM
M gen x N deney K miRNA x N deney e K
ifade matrisi ifade matrisi | €

Genl |03 |45 |18 |32 |28 [44 [11

i.miRNA (42 (18|03 |47 |29 |03 |06

Gen M

l Butlinlestirilmis yeniifade vektor

|0.3 |4.5 | 18 ‘ 32 | 28 | 44 | 11 | 42 | 18 ‘03 ‘4‘7 ‘2,9 | 03 Io.s |

Sekil 5.23 mRNA ifade vektoru ile miRNA ifade vektorinun butunlestiriimesi

5.3.2.1. mirTarBase veritabaninin kullaniimasi

mirTarBase veritabanindan elde edilen regulasyon bilgisine gore Sekil 5.13’teki
adimlar uygulandiginda Oklid, Affine ve Bhattacharyya uzaklik olgltleri ile
batinlestirme islemi yapilmayan kestirim performansina kiyasla daha iyi sonuglar
elde edilmistir. Sekil 5.24, Sekil 5.25 ve Sekil 5.26’da dogrusal regresyon modeli
kullanilarak elde edilen en iyi ve en kotl kestirim sonuglarina ait sagihim grafikleri

yer almaktadir.

Grafiklerde yatay eksende dlgulen (gergek) gen ifade miktarlari ve disey eksende
ise kestirim degerleri yer almaktadir. Kestirim performanslari iyi olan grafiklerde
orneklerin diyagonal eksene daha da yakin oldugu gorilmektedir. Her U¢ uzaklik
Ol¢utl icin en iyi kestirim islemine iligkin Pearson KK, Spearman KK ve RMSE
Olcutleri sirasiyla 0.897, 0.897 ve 0.305'tir. Bunlar 54 deneye ait ortalama

degerlerdir.
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Pearson:0.718
Spearman:0.693
RMSE:0.453 B

Pearson:0.897
Spearman:0.897
RMSE:0.305
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Sekil 5.24 mirTarBase veritabani, Oklid ile veri bitlnlestirme ve dogrusal
regresyon a. En iyi kestirim b. En kota kestirim

Pearson:0.897
Spearman:0.897
RMSE:0.305

Pearson:0.716
Spearman:0.690
RMSE:0.454

=y

Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri
Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri

0 1 2 3 - 5 0 1 ) 3 a 5

Olciilen gen ifadesi degerleri Olciilen gen ifadesi degerleri

a. b.
Sekil 5.25 mirTarBase veritabani, Affine dontsum ile veri butlinlestirme ve
dogrusal regresyon a. En iyi kestirim b. En kotu kestirim
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Pearson:0.897
Spearman:0.897
RMSE:0.305

Pearson:0.717
Spearman:0.692
RMSE:0.453

=y

Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri
Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri

1 1
0 0
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Olciilen gen ifadesi degerleri Olciilen gen ifadesi degerleri
a b

Sekil 5.26 mirTarBase veritabani, Bhattacharya ile veri buttinlestirme ve dogrusal
regresyon a. En iyi kestirim b. En kota kestirim

Sekil 5.27°'de RVM regresyon modeli kullanilarak gergeklestirilen kestirimlere ait en
iyi ve en kotu sacilim grafikleri yer almaktadir. En iyi sacilim grafiginde dlgulen gen
ifadesi degerleri ile Kkestirim degerlerinin diyagonal eksene daha yakin
konumlandiklari gértilmektedir (Sekil 5.27.a). Pearson KK, Spearman KK ve RMSE
OlcUtleri sirasiyla 0.883, 0.880 ve 0.325'tir. Diger sacgilim grafiginde ise degerlerin
diyagonal eksenden uzak bir sekilde daha daginik bir dizende konumlandigi
gorulmektedir (Sekil 5.27.b).

Pearson: 0.673
Spearman: 0.657
RMSE: 0.449

Pearson: 0.883
Spearman: 0.880
RMSE: 0.325
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0 1 2 3 - 5 0 1 2 3 - 5
Olciilen gen ifadesi degerleri Olciilen gen ifadesi degerleri
a b

Sekil 5.27 mirTarBase veritabani, Bhattacharya ile veri butlnlestirme ve RVM
regresyon a. En iyi kestirim b. En kotu kestirim
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5.3.2.2. mirConnX veritabaninin kullanilmasi

mirConnX veritabanindan elde edilen gen-miRNA regulasyon iligkisi kullanilarak
gerceklestirilen veri butunlestirme iglemi sonrasi elde edilen butinlestiriimis
matrisler dogrusal ve RVM regresyon modellerinde kullaniimistir. Sekil 5.28'de Oklid
uzakhk oélgutd ile butlnlestiriimis matris ve dogrusal regresyon kullanilarak elde
edilen kestirim performansina ait en iyi ve en kotu sacilim grafikleri yer almaktadir.
En iyi kestirim performansi igin Pearson KK, Spearman KK ve RMSE olgutleri
sirasiyla 0.906, 0.909 ve 0.300’tlr. En kot kestirim performansi igin ise Pearson
KK, Spearman KK ve RMSE o6lgutleri sirasiyla 0.734, 0.708 ve 0.451°dir.

Pearson: 0.734
Spearman: 0.708 |
RMSE: 0.451

Pearson: 0.906
Spearman: 0.909
RMSE: 0.300

Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri
Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri

0 1 2 3 - 5 0 1 2 3 - 5
Olciilen gen ifadesi degerleri Olciilen gen ifadesi degerleri

a. b.
Sekil 5.28 mirConnX veritabani, Oklid ile veri bitinlestirme ve dogrusal regresyon
a. En iyi kestirim b. En kotu kestirim

Sekil 5.29'da Affine donisumu ile butlnlestiriimis matris ve dogrusal regresyon
kullanilarak elde edilen kestirim performansina ait en iyi ve en kotu sacilim grafikleri
yer almaktadir. En iyi kestirim performansi igin Pearson KK, Spearman KK ve RMSE
Olcutleri sirasiyla 0.905, 0.908 ve 0.301’dir. En koétu kestirim performansi igin ise
Pearson KK, Spearman KK ve RMSE oél¢itleri sirasiyla 0.736, 0.709 ve 0.449’dur.
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Pearson: 0.905
Spearman: 0.908
RMSE: 0.301

Pearson: 0.736
Spearman: 0.709
RMSE: 0.449
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Sekil 5.29 mirConnX veritabani, Affine dénisim ile veri bitlnlestirme ve dogrusal
regresyon a. En iyi kestirim b. En kotu kestirim

Sekil 5.30’da Bhattacharyya uzaklik olcitt ile batinlestiriimis matris ve dogrusal
regresyon kullanilarak elde edilen kestirim performansina ait en iyi ve en kotu
sacilim grafikleri yer almaktadir. En iyi kestirim performansi igin Pearson KK,
Spearman KK ve RMSE dl¢utleri sirasiyla 0.905, 0.908 ve 0.301°dir. En kot kestirim
performansi icin ise Pearson KK, Spearman KK ve RMSE odlgutleri sirasiyla 0.732,
0.706 ve 0.452dir.

Pearson: 0.905
Spearman: 0.908

Pearson: 0.732
Spearman: 0.706
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Sekil 5.30 mirConnX veritabani, Bhattacharyya ile veri batiinlestirme ve dogrusal

regresyon a. En iyi kestirim b. En kota kestirim
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Sekil 5.31’de Bhattacharyya uzakhk ol¢utlu ile butunlegtiriimis matris ve RVM
regresyon kullanilarak elde edilen kestirim performansina ait en iyi ve en kotu
sacilim grafikleri yer almaktadir. En iyi kestirim performansi igcin Pearson KK,
Spearman KK ve RMSE dl¢utleri sirasiyla 0.896, 0.897 ve 0.315'dir. En kot kestirim
performansi i¢in ise Pearson KK, Spearman KK ve RMSE odlgutleri sirasiyla 0.688,
0.615 ve 0.481’dir.

" Pearson: 0.688
Spearman: 0.615

Pearson: 0.896
Spearman: 0.897

Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri
Kestirim yapilan gen ifadesi degerleri

RMSE: 0.481
RMSE: 0.315
0 0
0 1 2 3 - 5 0 1 2 3 - 5
Olciilen gen ifadesi degerleri Olciilen gen ifadesi degerleri
a b

Sekil 5.31 mirConnX veritabani, Bhattacharyya ile veri batunlegtirme ve RVM
regresyon a. En iyi kestirim b. En kota kestirim

5.3.3. Transkripsiyon faktor regulasyon bilgisi kullanilarak veri biitiinlestirme

Bu boélime kadar miRNA-mRNA regulasyon bilgisi kullanilarak gen ifade tam
degerinin kestirim performansi artiriimaya calisiimistir. Protein sentezi sirecinde
miRNA disinda genleri duzenleyen transkripsiyon faktor (TF) adi verilen ve yonetici
olarak degerlendirilen genlerin var oldugu daha énceki boélimlerde anlatiimistir. Bu
bélimde TF-mRNA regulasyon bilgisi kullanilarak gen ifade tam degerinin tespitinde
kestiim performansi iyilestiriimeye calisiimistir. Bélim 5.3.1 altinda anlatilan
miRNA regulasyon bilgisinin kullaniminda ortaya konulan yaklasimlar (Sekil 5.32)
bu bdlimde de uygulanmistir. TF-mRNA regulasyon bilgisi kullanilarak
gerceklestirilen kestirimlerde performansin artmadigi goérilmustar. 54 farkli gégus
kanseri hastasina ait ayni TF’ler tarafindan regule edilen 1040 mRNA, bunlari regule
eden ve TRANSFAC veritabaninda kayith olup veri setinde yer alan 896 TF igin

uygulamalar yapilmistir.
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mRNA ifade

degeri
Bir mRNA icin; bir mRNA'lar arasindaki
veya birden fazla TF uzaklik dlciisiine
mRNA ifade - . ¢
degeri tarafindan regiile gére en yakin mRNA
‘ edilen diger ifade vektarinin
mRNA’lar tespit kestirim hesabina
1. Yol etme dahil edilmesi
TF ifade
degeri Regresyon Kestirim
modeli ?
mMRNA ve TF
Bir mRNA icin; arasindaki uzaklk
TF-mRNA regiile edici TFlerin Sicstine gdre en
reglasyon ifade vektorlerini - yakin TF ifade -
bilgisi (0/1) - vektoriinin kestirim
2. Yol tespit etme hesabina dahil
edilmesi

Sekil 5.32 TF-mRNA regulasyon bilgisi kullanilan veri butlinlestirme genel
cercevesi

5.3.3.1. Dogrusal regresyon modeli kullanilarak elde edilen sonuclar

Kestirim performansinin élgiminde Spearman KK, Pearson KK ve RMSE olgutleri

kullaniimistir. Cizelge 5.4’te higbir veri_butunlestirme islemi _olmadan dogrusal

regresyon _modeli ile elde edilen kestirim performans degerleri ve TF-mRNA

regulasyon bilgisi kullanilarak Sekil 5.32°’de gdsterilen her iki veri butunlestirme
yaklasimi sonrasi elde edilen ortalama kestirim performans degerleri gérilmektedir.
Cizelge 5.4 incelendiginde TF regulasyon bilgisi kullanilarak gergeklestirilen veri

batlnlestirme isleminin gen ifade kestirim performansini artirmadigi goériimektedir.

TF-mRNA regulasyon bilgisinin Sekil 5.32’deki birinci yaklagimda gen ifade matrisi
ile butunlestiriimesi sonrasi dogrusal regresyon modeli uygulanarak elde edilen
Spearman KK, Pearson KK ve RMSE kestirim performans egrileri sirasiyla Sekil
5.33, Sekil 5.34 ve Sekil 5.35'te gosterilmektedir. Bu egrilerin altinda kalan alanlar
incelendiginde veri butunlestirme islemi olmadan yapilan gen ifade kestirim
performansinin veri bitlnlestirme sonrasi elde edilen kestirim performansindan
daha kotu oldugu gorulmektedir. Veri batunlestirmede kullanilan uzaklik olgutleri
arasinda Bhattacharyya dlgitiiniin ise Oklid ve Affine déniisime kiyasla daha iyi

sonug¢ verdigi gorulmektedir. Yalniz bu fark miRNA ile veri butinlestirme
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yaklagimlarindaki kadar belirgin degil ve veri butlinlestirme olmadan yapilan gen

ifade tahmini performans sonuglarina kiyasla daha iyi oldugu sdylenemez.

Cizelge 5.4 TF-mRNA regulasyon bilgisi temelli veri buttnlestirme islemi ile elde
edilen kestirim sonuglari

TF—mRNA
.. o e . Uzakhk Pearson | Spearman
regiilasyon bilgisi Izlenen yol R RMSE
olciitii KK KK
kullaniliyor mu?
Hayir - - 0,772 0,771 0,518
1. Yol Oklid 0,727 0,722 0,540
(MRNA ifade Affine 0714 | 0,716 | 0,553
vektoriiniin Doniisiim
Evet biitiinlestirilmesi) | Bhattacharyya | 0,762 0,760 0,522
Oklid 0,752 0,753 0,533
2. Yol (TF Affine
ifade vektoriiniin N 0,754 0,753 0,531
biitiinlestirilmesi) oo LuUL
Bhattacharyya | 0,753 0,752 0,532
54 —_ —
48
42 =
=
-
36 N
% 30 \
& 24 .
S \\
L)
012
6
0
0,45 0,55 0,65 0,75 0,85
Spearman KK
—— Oklid ile veri biitiinlestirme Affine donislim ile veri bitlinlestirme
Bhattacharyya ile veri bitiinlestirme Veri butlnlestirme yok

Sekil 5.33 TF-mRNA veri butunlestirme 1. yaklasim kestirim sonuglari (Spearman
KK)
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Pearson KK
Affine dénlsim ile veri bitinlestirme

—— Oklid ile veri biitiinlestirme

Bhattacharyya ile veri bitiinlestirme Veri bitlnlestirme yok

Sekil 5.34 TF-mRNA veri batinlestirme 1. yaklasim kestirim sonugclari (Pearson
KK)
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RMSE

—— Oklid ile veri biitiinlestirme —— Affine dénlsim ile veri bitinlestirme

Bhattacharyya ile veri bitiinlestirme Veri bitlnlestirme yok

Sekil 5.35 TF-mRNA veri butunlestirme 1. yaklasim kestirim sonuglari (RMSE)
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TF-mRNA regulasyon bilgisinin Sekil 5.32'deki ikinci yaklagim ile elde edilen
batanlestiriimis gen ifade matrisi kullanilarak yapilan kestirim iglemlerine iligkin
Spearman KK, Pearson KK ve RMSE performans egrileri sirasiyla Sekil 5.36, Sekil
5.37 ve $ekil 5.38'de gosteriimektedir. Bu egrilerin altinda kalan alanlar
incelendiginde veri butunlestirme iglemi olmadan yapilan gen ifade kestirim
performansinin veri butinlestirme sonrasi yapilan kestirim performansindan daha
kéti  oldugu gorilmektedir. Ikinci yaklasimda uzaklik olgltlerinin  kestirim
performansini artirma agisindan birbirinde farki bulunmamaktadir. Bazi grafiklerde

daha iyi bir gérinum agisindan yatay eksen de@er araliklari daraltiimistir.

54
48
42
36
30
24
18
12

6

0
0,45 0,55 0,65 0,75 0,85

! !

Deney sayisi

Spearman KK
Oklid ile veri biitiinlestirme Affine donislim ile veri bitlinlestirme

Bhattacharyya ile veri bitiinlestirme Veri butlnlestirme yok

Sekil 5.36 TF-mRNA veri butunlestirme 2. yaklasim kestirim sonuglari (Spearman

KK)
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Pearson KK
Affine dénlsim ile veri bitinlestirme

—— Oklid ile veri biitiinlestirme

Bhattacharyya ile veri bitiinlestirme Veri bitlnlestirme yok

Sekil 5.37 TF-mRNA veri butinlestirme 2. yaklasim kestirim sonuglari (Pearson

KK)
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RMSE

—— (Oklid ile veri biitiinlestirme ——— Affine donistim ile veri biitlinlestirme

Bhattacharyya ile veri biitiinlestirme Veri bitlinlestirme yok

Sekil 5.38 TF-mRNA veri bitUnlestirme 2. yaklasim kestirim sonuglari (RMSE)
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5.3.3.2. RVM regresyon modeli kullanilarak elde edilen sonuclar

Veri butunlestirme yapilan ve yapilmayan durumlar icin RVM regresyon modeli
kullanilarak birden fazla TF tarafindan dizenlenen 1040 mRNA’ya ait ifade
miktarlari tahmin edilmisti. RVM regresyon modelinin uygulanan ¢ekirdek
fonksiyonu olarak dogrusal ve 6nceki bélimlerde en iyi kestirim performansinin elde

edildigi RBF-1 fonksiyonu (¢ = 17) kullaniimigtir.

Sekil 5.32’de yer alan TF-gen regulasyon verisi butlnlestirme yaklagimlari ile elde
edilen kestirim performans sonuglari Cizelge 5.5'te gosteriimektedir. Onceki
bdélimlerde en iyi performansa erisildigi durumda kullanilan Bhattacharyya uzaklik
Olcutd bu bolumde kullaniimistir. Buna gore higbir butunlestirme iglemi olmadan
dogrusal cekirdek fonksiyonlu RVM regresyon ile yapilan kestirimlere iliskin 54
hasta i¢in ortalama Pearson KK, Spearman KK ve RMSE sirasiyla 0.688, 0.684 ve
0.598'dir. RVM regresyonun RBF-1 cekirdek fonksiyonu (o = 17) igin Pearson KK,
Spearman KK ve RMSE sirasiyla 0.691, 0.695 ve 0.590°dr.

Cizelge 5.5 RVM regresyon kullanilarak veri buttnlestirme ile elde edilen ortalama
kestirim performanslari

TF—mRNA
regilasyon Pearson | Spearman
bilgisi Izlenen yol Regresyon modeli KK P KK RMSE
kullamliyor
mu?
RVM (dogrusal
Hayir . cekirdek fonksiyonu) 0.688 0.684 0.598
RVM (6=17) 0,691 0,695 0,590
1. Yol RVM (dogrusal
(mRNA ifade | cekirdek fonksiyonu) 0,618 0,625 0,634
vektoriiniin
biitiinlestirilmesi) RVM (0=17) 0,705 0,708 0,573
Evet
2. Yol RVM (dogrusal
(TF ifade | c¢ekirdek fonksiyonu) 0618 0.627 0.632
vektoriiniin
biitiinlestirilmesi) RVM (6=17) 0,711 0,713 0,567

Sekil 5.32'deki 2. Yaklagim uygulanarak RVM regresyon modelinin dogrusal ve
RBF-1 ¢ekirdek fonksiyonlarinin kestirim performansina etkisi incelenmistir. RBF-1

cekirdek fonksiyonunun optimizasyonu saglayan ¢ parametresi igin
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13,15,17,19 ve 21 degerleri ayri ayri test edilmigtir. Sekil 5.39'da dogrusal fonksiyon
ve farkli o degerleri igin Spearman KK, Pearson KK ve RMSE degisimleri
gorulmektedir. Spearman KK ile Pearson KK degerlerinin maksimum ve RMSE
degerinin minimum oldugu en iyi kestirim performansina o = 17 segildiginde
erigsiimektedir. Bolum 5.3'te batunlestirme islemi yapilmadan en iyi kestirim
performansina RVM regresyon modelinin RBF-1 ¢ekirdek fonksiyonu o = 17 ile

ulasildigi bilgisi de yer almaktadir.

Spearman KK Pearson KK
0,7200 0,7200
: 70976 F408~.0,7113
0,7000 0,7000 0,6990
0,6800 0,6800
0,6600 0,6642
0,6600
0,6400
0,6400
0,6200 0.6182
0,6200 00
0,6000 5500
0,5800 05600
S S S R P R S
) & & & & & & & P p s p
& r
WO o
\‘;‘o \\L-\o
&F &
& &
< S
a b.
RMSE

0,6400

0,6200

0,6000

0,5800

0,5600

0,5400

0,5200

RVM o=13 o=15 o=17 o=19 o=21
(dogrusal
fonksiyon)
C

Sekil 5.39 Veri butunlestirme 2. yaklagsimina o parametresinin etkisi a. Spearman
KK b. Pearson KK c. RMSE

Sekil 5.32’de belirtilen TF regulasyon bilgisi temelli veri batlnlestirme yaklasimlari

ile RVM regresyon modeli kullanilarak elde edilen kestirim sonuglarina iligkin
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siraslyla Spearman KK, Pearson KK ve RMSE egrileri Sekil 5.40, Sekil 5.41 ve Sekil
5.42'de gosterilmektedir.

54
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24

Deney sayisi
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0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Spearman KK

Bitlinlestirme yok_RVM (dogrusal fonksiyon) Bitlinlestirme yok_RVM (RBF-1, 0=17)
1.Yaklasim (RVM dogrusal fonksiyon) 1.Yaklasim (RVM, RBF-1, 0=17)
—— 2. Yaklasim (RVM dogrusal fonksiyon) —— 2. Yaklasim (RVM, RBF-1, 0=17)

Sekil 5.40 Veri butlnlestirme RVM regresyon sonuglari(Spearman KK)
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Pearson KK

Bitlinlestirme yok_RVM (dogrusal fonksiyon) Bitlinlestirme yok_RVM (RBF-1, 0=17)
1.Yaklasim (RVM dogrusal fonksiyon) 1.Yaklasim (RVM, RBF-1, 0=17)
—— 2. Yaklasim (RVM dogrusal fonksiyon) —— 2. Yaklasim (RVM, RBF-1, 0=17)

Sekil 5.41 Veri buttnlestirme RVM regresyon sonugclari(Pearson KK)
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Biitlinlestirme yok_RVM (dogrusal fonksiyon) Biitlinlestirme yok_RVM (RBF-1, 0=17)

1.Yaklasim (RVM dogrusal fonksiyon) 1.Yaklasim (RVM, RBF-1, 0=17)
—— 2. Yaklasim (RVM dogrusal fonksiyon) 2.Yaklasim (RVM, RBF-1, 0=17)

Sekil 5.42 Veri buttnlestirme RVM regresyon sonugclari(RMSE)

RVM regresyonunun RBF-1 ¢ekirdek fonksiyonu (o = 17) igin elde edilen Pearson
KK, Spearman KK ve RMSE degerleri incelendiginde daha iyi kestirim
performansina ulagildigi  gorulmektedir.  Sekil 5.42'deki RMSE  egrileri
incelendiginde altinda kalan alanin digerlerine gore daha klguk olmasindan dolayi
RBF-1 c¢ekirdek fonksiyonunun daha iyi kestirim performansi gosterdigi

anlasiimaktadir.

5.4. Tartisma

Literattrde, gen profili analizleri kullanilarak gen ve miRNA’lar arasindaki iligkinin
tahmin edilmesine yonelik ¢ok sayida g¢alisma mevcuttur. Ancak gen ve miRNA
arasindaki regulasyon iligkisi kullanilarak gen ifadesi tahmini ile ilgili calismaya
rastlaniimamigtir. Burada gen ve miRNA arasindaki iliskiyi ifade eden ikili yapidaki
degerler ile float yapida olan ifade degerlerinin ayni modelde kullaniimasi
amagclanmistir. Bu nedenle bu veri yapisi farkliigindan kurtularak bir batinlestirme
islemine ihtiyag duyulmaktadir. Onceki bélimlerde float ve binary yapilarinin ayni
modelde dogrudan kullaniimasinin kestirim performansinin dismesine neden

oldugu gobsterilmistir. Buna karsin miRNA regulasyon bilgisi kullanilarak
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gerceklestirilen  batunlestirme islemlerinin  kestirim  performansini  artirdigi

gozlemlenmisgtir.

Ozellikle miRNA ve mRNA ifade degerlerinden olusan vektorlerin tek bir vektérde
birlestirildigi regresyon modeli ile daha iyi kestirim performansinin elde edilmesi;
hicrede meydana gelen gen ve miRNA etkilesimlerinin gen ifade profilinde énemli
yansimalarinin bulundugunun bir gostergesi olarak degerlendirilebilir. Diger yandan
batlnlestirilecek gen veya miRNA ifade vektorlerinin segiminde tim uzaklik
dlgutlerinin ayni performansi saglamadigi gézlemlenmistir. Oklid gibi farka dayali ve
Affine donusuimu gibi korelasyon temelli uzaklik Olgutlerine kiyasla Bhattacharyya
uzaklk Olgutiinin daha iyi sonuglar vermesi; bu dlgutin sinyal isleme alaninda farkl
dagilimlara sahip vektoérler arasindaki uzakhgin él¢iimesindeki basariminin etkili

oldugu dugunulmektedir.

mirTarBase ve mirConnX olmak tzere her iki veritabanindan alinan miRNA-mRNA
regulasyon bilgilerinin ayri ayri gen ifade tahmininde kullaniimasi ile kestirim
performansinin arttigi gézlemlenmistir. Bdylece veri butinlestirme isleminin kestirim
performansina olan olumlu etkisinin farkh veri tabanlarindan etkilenmedigi

gOrulmektedir.

RVM regresyon modelindeki ¢cekirdek fonksiyonlarinin ilgili parametreler ile optimize
edilebilecedi 6nceki bélimlerde ifade edilmisti. Ancak en iyi kestirim performansina
ulagsmak icin gekirdek fonksiyonu parametrelerinin c¢alisilan veriye goére farklilik
gOsterebilmesi s6z konusudur. Bu nedenle optimum parametre degerini tahmin
edecek veya bulacak bir tarama modulu gelistirilebilir. Bu modulde sisteme verilen
bir veri matrisi i¢in belirli aralikta tarama yaparak en iyi kestirim sistematik olarak
elde edilebilir. RVM regresyon modelinin zaman maliyeti; dogrusal regresyona gore
daha fazladir ve galigilan verinin blyukligu ile bu maliyet artmaktadir. Bu nedenle
MATLAB ortaminda yazilan kodun farkli bir yazilm platformunda optimize edilmesi

de dustnulebilir.
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Bolum 5.3’te bazi 6rnekler icin benzerlik katsayilari ile RMSE arasinda dogru oranti
olabildigi ifade edilmistir. Bu durum performans degerlendirme igleminde bir
karmasiklik meydana getirse de literatirdeki kestirim ¢alismalarinda en ¢ok
gOsterim bicimi olarak gorilen sacgilim grafiklerinden kestirim  yonteminin
performansi acgik bir sekilde gorulebilmektedir. Bu baglamda; ortaya konulan
yaklasimlar ve kullanilan yontemler igin performans degerlendirme OlgUtlerinin

yaninda sacilim grafigi kullanilmasina dikkat edilmistir.

TF olarak bilinen genlerin regulasyon agr miRNA regulasyon agina gére daha
karmasiktir. Sekil 5.43 ve Sekil 5.44’te ER1 ve AP1 TF ailesine ait regulasyon aglari
gosteriimektedir [76]. Ornegin ER1 TF ailesinde, ESR1, NCOA1 ve ESR2 TF
molekulleridir ve digerleri dizenleyici genlerdir. Bir TF baska bir TF’i dizenledigi gibi
dizenledigi TF’lerin dizenledigi genleri de dizenleyebilmektedir. Bu i¢ ice gecmis
karmasik ag yapisinda tum yolagi hesaba katmadan TF-gen regulasyon bilgisinin
gen ifade tahmininde kullanimi kestirim performansini artirmada yetersiz kaldigi

dusunulebilir.

NCOA2 EGF PELP1 HSPB1 IGF1 CAV1 5 NCOA1 NROB2

e

28 5 NCOA3

Sekil 5.43 ER1 TF ailesinin genlerle etkilesimi
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Sekil 5.44 AP1 TF ailesinin genlerle etkilesimi

TF-mRNA regullasyon bilgisinin gen ifade matrisi ile buatunlestiriimesi isleminin
kestirim performansini artirmadigi gérulmastir. Bunun nedeni olarak 54 hastanin
miRNA ifade degerlerinin TF ifade degerlerine kiyasla daha fazla degiskenlik
gostermesi dusunulebilir. Bu degerlendirmenin TF olarak bilinen genlerin ifade
degerlerinin mRNA ifade dederleri ile batlnlestirildigi Sekil 5.32°deki ikinci yaklagim
icin daha anlamh oldugu dusinUlmektedir. Diger yandan birinci yaklasimda
butunlegtirilen ifade vektorleri ayni TF’ler tarafindan dizenlenen diger mRNA ifade
vektorleridir. Burada TF ifade miktarlarindaki degiskenligin kestirim performansini
etkilememesi gerektigi disunilmektedir. Ancak miRNA-mRNA regtlasyon bilgisinin
TF-mRNA regllasyon bilgisine kiyasla kestirim performansini artirmasinin
muhtemel nedenlerinden biri olarak miRNA molekdullerinin protein sentezi sirecinde
mRNA’lardan istatistiksel olarak farkl bir sekilde ifade vermesi olarak gorulebilir.
Diger yandan TF olarak bilinen yonetici genler ise yine ifade tahmini yapilacak diger
genlerle istatistiksel olarak ayni sekilde ifade vermektedir. Zaten TF ile mRNA’larin
molekuler yapi ve fonksiyonel agidan benzer oldugu bilinmektedir. Bunu gostermek
amaciyla, 705 miRNA ile 5082 mRNA ifade vektorleri ve 896 TF ile 1040 mRNA
ifade vektorleriigin Eslestiriimis t-testi (Paired t-test) ve Wilcoxon testi uygulanmistir.
Her bir miRNA ifade vektérinin kestirimi yapilacak mRNA ifade vektérinden
istatistiksel olarak farkli oldugu (p<0.05) ve her bir TF ifade vektorinin kestirimi
yapilacak mRNA ifade vektorinden istatistiksel olarak farkli olmadigi (p>0.05)

gOrulmustar.
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Batunlestirme isleminde, mRNA’lardan istatistiksel, hicre iginde molekuler yapisi ve
fonksiyonu acisindan farkli olan miRNA ifade vektorlerinin  kullaniimasinin
olusturulacak regresyon modelinin kestirim performansini artirdigi goériimektedir.
Diger yandan TF molekulleri farkli regresyon modelini etkileyebilecek sekilde

mRNA’lardan farkl bir bilgi formuna sahip degildir.
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6. SONUC VE TARTISMA

Bu calismada test edilen yontemler ve elde edilen sonuglar agisindan literatlre
bircok acidan katki saglandigi dusunulmektedir. Calismanin nihai hedefi veri
bitlnlestirme islemi ile kestirim performansini artirmak olsa da iki Yénli isbirlikgi
Filtreleme ve RVM regresyonu gibi yontemlerin de gen ifade tahmininde

kullanilabilecegi gosterilmigtir.

Gen ifade tam deg@erinin tahmin edilmesi problemi sistematik bir sekilde ele alinmig
ve sonuclar karsilastirmali olarak sunulmustur. ik olarak literatiirde siklikla
calisilmis olan kayip veri atama problemi icin RVM regresyon modeli 6nerilmis ve
diger regresyon yontemlerine kiyasla daha iyi sonuglarin elde edilebilecegi
g6rilmustir. Daha sonra bilinen bir boyutlu veri matrisi yerine iki Yonlu Isbirlikgi
Filtreleme ile elde edilen bu matristen elde edilen iki yonll veri matrisi kullanilarak
daha iyi kestirim performansilari elde edilmistir. Ayrica farkli kanser turlerine ait gen
ifade verileri ayni modelde kullanilarak farkh kanser turlerinin genomik dizeyde
iligkisi gosterilmigtir. Bu galismada, TF ve miRNA regulasyon bilgisi kullanilarak iki
farkh butlnlestirme yaklasimi Onerilmistir. ButlUnlestirme yaklasiminda uzakhk
dlguti olarak Oklid, Affine donusimi ve Bhattacharyya kullaniimistir. Sinyal isleme
alaninda yaygin olarak kullanilan Bhattacharyya olgutunin daha 6nce gen ifadesi

tahmininde kullanimina literatirde rastlanmamistir.

Calismanin literatire katkilari asagidaki maddelerde siralanmaktadir:

v Kayip veri kestirimi (missing value imputation) problemi dogrusal, k-NN ve
RVM regresyon modelleri ile ele alinmistir. RVM regresyon modelinin daha
iyi kestirim performansina sahip olabilecedi gosterilmistir.

v iki yonlu isbirlikgi filtreleme ydntemi ilk defa kullanilarak gen ifadesi kestirim
performansinin artirilabilecegi gosterilmistir.

v' Farkli kanser tlrlerini iceren deneylerin kullaniimasinin gen ifadesi
tahmininde performansi artirdigi1 gosterilmigtir.

v"Mikrodizi verilerinin yaninda yeni nesil sekanslama deneylerinden elde edilen
verilerde de uygulamalar yapilarak kestirim performansi analiz edilmigtir.
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v Sinyal igsleme alaninda siklikla kullanilan Bhattacharyya uzaklik dl¢iti gen
ifadesi tahmininde kullaniimig olup kestirim performansini  artirdigi
gOsterilmigtir.

v" miRNA regtlasyon bilgisi kullanilarak farkli veri bttinlestirme yaklasimlari ile
gen ifadesi tahmini performansinin artirilabilecegi gosterilmigtir.

v" miRNA ifade vektorl ile gen ifade vektori ayni modelde butinlestirilerek

kestirim performansinin artirilabilecegi gosterilmistir.

Calismada; deneylerden elde edilen verilere sadece normalizasyon islemi
uygulanmig olup farkli tirden veriler ile galigilarak veriden badimsiz bir modelin
olusturulmasi Uzerine gayret goOsterilmigtir. Literatirde yer alan ¢ok sayida
calismada model performansini olumsuz etkileyen “outlier” adi verilen ug verilerin
veri matrisinden silinmesi isleminin yapildigi goralmustur. Bu ¢alismada herhangi
bir u¢ veri silme iglemi yapilmayip deneylerden elde edilen veriler aynen
kullaniimistir. Sadece islem zaman maliyetini dustrmek igin bazi durumlarda tim
genler yerine rastgele secilen genler ile ¢calisma yapilmistir. Kayip veri kestirimi ve
iki Yonlu isbirlikci Filtreleme icin uygulanan modelin performansini gdstermek icin
zaman maliyetinden kaginmak adina bu rastgele sec¢im yapilirken; veri
batlnlestirme calismasinda tim gen havuzu Uzerinde galisma yapilimigtir. Clnku
batunlestirme igsleminde miRNA regulasyon bilgisi kullanilarak kestirim yapildigi igin
her genin iginde bulundugu bir yaklagim ile butunlestirme igleminin kestirim

performansina olumlu etkisinin daha iyi gorulebilecedi dustinulmektedir.

Hucrede molekuler diuzeyde meydana gelen karmasik olaylarin fizyolojik,
patofizyolojik ve fonksiyonel sonuglari canlinin islevselligini olusturmaktadir.
Hlcrede meydana gelen olaylarin; molekullerin birbirine olan etkisinin yaninda
patofizyolojik etmenler acisindan arastirilmasi oldukga énemlidir. Ulkemizin genom
haritasinin ¢ikarilarak; gen, miRNA ve patolojik bulgular arasindaki iligkinin ortaya
konulmasi ile birlikte genomik duzeyde tedavi yontemleri geligtirilebilir ve egilimli
olunan hastaliklara yonelik dnleyici galigmalar yapilabilir. Ornegin Spinal Muscular
Atrophy (SMA) hastaligi ulkemizde gorulebilen ve dlumlerin meydana geldigi nadir
gO6runen bir kas hastaligidir. SMN1 ve SMN2 genlerindeki mutasyonlara bagli olarak

meydana gelen bu hastaligin tedavi maliyetleri oldukg¢a yuksektir. Daha ileri
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molekuler etkilesimler Uzerine yapilacak arastirmalar ile bu genlerin galismasinda
etkili diger gen veya miRNA gibi molekullerin baskilanmasi gibi tedaviye yonelik

caligsmalar yapilabilir.

Literatlrde veri butlnlestirme calismalari iki farkh platformdan elde edilen ayni
nitelikteki verilerin birlegtiriimesi ile veri havuzunun genisletiimesi temelinde
sekillenmektedir. Bu sayede daha genis veri havuzunda c¢alismalar yapilarak
sonuglarin guvenilirligi artirllmaya c¢alisiilmaktadir. Ancak bu calismadaki veri
batinlestirme islemi daha farkli olup iki farkli molekulin birbiri ile olan iligkisinin gen
ifadesi tahmininde kullanilabilmesi igin bir dizi islemleri icermektedir. Aslinda
hucrede gerceklesen gen-miRNA regulasyon surecine iligkin biyolojik bilgi ile gen

ifadesi matrisindeki sayisal bilgi batlnlestiriimektedir.

miRNA ifade degerleri ile ayni miRNA’lar tarafindan dizenlenen genlerin ifade
degerlerinin ayni modelde butunlestiriimesi, gen ifadesi tam degerinin kestirim
performansini artirdigi gézlemlenmistir. Bu sonug; hiucrede meydana gelen tum
islemlerin birbiri ile iliskisinin detayli bir sekilde arastiriimasinin onemli oldugunu

gOstermektedir.

iki Y6nll igbirlikgi Filtreleme yonteminde ayni érnege ait farkh genlerin ifade
degerlerinin  model egditiminde kullaniimasi, ilk bakista matematiksel bir
manipulasyon olarak goérilse de bu genler arasindaki hucre igindeki iliskisinin
kestirim hesabina katilmasi olarak da yorumlanabilir. Nitekim binlerce genin bir

birinden bagimsiz olarak ¢alistigi sdylenemez.

RVM regresyonunda model olusturma suresi uzun fakat yeni bir girdiye egitilen
modelin uygulanmasi ve ¢ikti uretme suresi kisadir. Bu durum uygulamalarda da
goOrulmustlir. Sonug olarak; bu tez calismasinda ilk defa ortaya konulan yaklagimlar
ve kullanilan ydntemler hlcredeki molekuler etkilesimlerin daha ileri gen

analizlerinde 1s1k tutacak nitelikte oldugu dusunuimektedir.

miRNA regulasyon bilgisinin gen ifadesi tahmininde basarili sonuglar vermesi bu

surecin daha detayli ele alinmasi durumunda farkli hastaliklarin teshis ve
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prognozunda faydali araglarin gelistirilebilecegi anlamina gelmektedir. Ayrica bu tez
calismasi ile genler arasindaki iligkinin gen aktivitesinde 6nemli yeri oldugu
g6rulmus olup tim gen ifade matrisi yerine sadece iligkili genlere odaklanilabilir.
Ozellikle prevelansi yiiksek olan ve yasam kalitesini olumsuz etkileyen uyku apnesi
gibi hastaliklarin molekuller duzeyde teshis edilmesi ve hizli tedavi sureclerinin
ortaya konulmasi igin galismalar yapilabilir. Ayrica sinyal igsleme alaninda kullanlan
bircok yontem biyoinformatik alaninda kullanilabilir. Bu ¢alisma ile edinilen bilgiler
Isiginda; uyku apnesi teshisi ve tedavi yontemlerinin etkinliginin arastirilmasi ve
kolon kanserinde cerrahi prosedurt degistiren tumor proksimite tahmini gelecekte

yapilmasi planan ¢alismalardan bazilarndir.
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