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YEMIN METNI
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yapilarak yararlanilmis oldugunu belirtir ve onurumla beyan ederim.
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ONSOZ

Biyoinformatik var olan saglik bilisiminin en Onemli veri tipi olan genetik
materyallerin anlasilmasi i¢in multidisipliner gelisimini siirdiirerek dnemini giinden
giline artirmaktadir. Bu konuya ait en 6nemli mihenk taslar1 son 60 yilda karsimiza
siklikla ¢ikmaktadir. Adindan fazlaca bahsedilen Insan Genom Projesi ve benzer
calismalar ile bir doniim noktasi saglanan bu disiplinde insana ait tiim genetik
bilginin derlenmesi saglanmistir. Bugiin gelinen nokta itibariyle analiz ¢aligmalari
icin veri kaynag1 adina son derece kritik rol oynamaktadir. S6z konusu verilerin tam
olarak anlasilmast ve incelenmesi, insan yasamindaki siireclerin isleyisinin
anlasilmasi yarina 151k tutacaktir.

Biyoinformatigin O6nemli arastirma konusu olan gen analizinin istatistiksel
yaklagimlarla incelenmesi ve siireclerin  biyoistatistiksel olarak isleyisini
yirittiiglimiiz tez ¢aligmasinin bu konuda calisan arastirmacilar i¢in yol gosterici ve
fayda saglayacagii umuyorum.

Tez calismam boyunca katkilariyla destek olan Dr. Ogr. Uyesi Serife Esra
DINCER’e tesekkiirlerimi sunarim. TUm ¢alismam boyunca yardimlar1 ve destekleri
ile yanimda olan sevgili aileme de sonsuz tesekkiirlerimi iletiyorum.
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OZET

INSAN KEMIK iLiGi HEMATOPOETIK KOK HUCRELERININ YASA
BAGLI iNCELENMESi VE KNN iLE SINIFLANDIRILMASI

Insanlardaki hematopoetik sistemde yasa bagli bir degisim ve bu degisime baglh
olarak kok hucrelerde gen ekspresyon regulasyonu gozlemlenmektedir. Kok
hicrelerin bilimsel olarak incelenmesi istatistiksel yontemler ve ¢esitli algoritmalar
kullanilarak yapilmaktadir. Yasli insan hematopoetik sisteminin &zelliklerinin
anlasilmas1 ve degerlendirilmesi programlama ve algoritmalar ile saglanmaktadir. Bu
aragtirmada yas artis1 ile birlikte hematopoetik kok hiicre (HKH) ekspresyonlarinin
farkli yas gruplarinda hangi seviyelerde goriildiigi istatistiksel hipotez testi ile
incelenmistir. Arastirma kapsaminda yashh insan HKH’si miyeloid yanliligin
goriildiigiiniin ortaya ¢ikarilmasi amaglanmaktadir.

Bu ¢alisma siirecinde yasl, orta yasli ve genclerin olusturdugu 27 insan 6rneklemine
ait 50.000 kemik iligi kok hucre Ornegi kullanilmistir. Yasa bagli olabilecek
hematopoetik fonksiyon bozuklugu gostermeye yatkin hematopoetik kok hiicreler ve
diger progenitér popiilasyonlar NCBI veri tabanindan saglanan veri seti, R
programlama ile analiz edilmistir. Yasa bagli insan hematopoetik kok hicrelerinde
ekspresyon seviyelerinin degisimi ANOVA ile test edilmistir. Yas gruplar arasinda
ekspresyon sevilesinde istatistiksel olarak anlamli bir farkin oldugu (p < 0,05)
saptanmustir. Istatistiksel olarak anlamli 6rneklem iizerinde, Benjamini Hochberg
yontemi ve GOrilla analiziyle veri seti zenginlestirilmistir. EKspresyon sevisinde orta
yas grubuna ait farkli regiilasyon durumu miyeloid ve lenfoid yanlilik gdsteren hiicre
popiilasyonlarinda K-en yakin komsu algoritmasi kullanilarak siniflandirilmstir.

Ornekleme ait gen ekspresyon ifadelerinin, orta yash bireylerde gen¢ popiilasyona
gore miyeloid yanlilik gosterdigi ve lenfoid yonelimlerinin daha zayif kaldig: tespit
edilmistir. Makine oOgrenmesi algoritmas1 ile regiilasyon durumlarma gore
siniflandirilan hematopoetik kok hiicrelerinin orta yash gruba ait ekspresyon
seviyesinde istatistiksel olarak anlamli bir farkin oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: ANOVA, makine dgrenmesi, KNN, miyeloid, lenfoid,
ekspresyon seviyesi
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ABSTRACT

AGE-DEPENDENT EXAMINATION OF HUMAN BONE MARROW
HEMATOPOETIC STEM CELLS AND CLASSIFICATION WITH KNN

In the haematopoietic system in humans, an age-related change and gene expression
regulation in stem cells is observed. Stem cells are scientifically analysed using
statistical methods and various algorithms. Understanding and evaluation of the
properties of the old human haematopoietic system is provided by programming and
algorithms. In this study, the levels of hematopoietic stem cell (HSC) expressions in
different age groups with increasing age were examined by statistical hypothesis
testing. Within the scope of the research, it is aimed to reveal that myeloid bias is
seen in elderly human HSC.

In this study, 50,000 bone marrow stem cell samples from 27 human samples
consisting of elderly, middle-aged and young people were used. Hematopoietic stem
cells and other progenitor populations predisposed to age-related hematopoietic
dysfunction were analysed using R programming. Age-related changes in expression
levels in human hematopoietic stem cells were tested by ANOVA. It was found that
there was a statistically significant difference in expression levels between age
groups (p < 0.05). The data set was enriched by Benjamini Hochberg method and
GOirilla analysis on the statistically significant sample. The differential regulation of
expression level in the middle-aged group was classified using the K-nearest
neighbour algorithm in myeloid and lymphoid biased cell populations.

It was determined that the gene expression of the sample showed a myeloid bias in
middle-aged individuals compared to the young population and their lymphoid
orientation remained weaker. It was determined that there was a statistically
significant difference in the expression level of hematopoietic stem cells classified
according to their regulatory status by machine learning algorithm.

Keywords: ANOVA, machine learning, KNN, myeloid, lymphoid, expression level
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1. GIRIS

Veri analizi, smirsiz uygulamalar1 ve verileri karar vermeye uygun bir sekilde
cikarmaya yonelik yaklasimlari nedeniyle farkli arastirma alanlarinda popiilerlik
kazanmaktadir (Ahmad ve dig., 2015). Biyolojik verilerin blylk bir hizla ¢ogaldigi
giinlimiizde, bu verileri isleme ve kullanima sunma ihtiyaci bilgi teknolojilerine
dayali disiplinler arasi bilimlerin dogmasina neden olmustur. Biyoinformatik,
biyolojik bilgilerin yonetimi ve yorumlanmasina odaklanir. Biyolojik verilerin efektif
sekilde kullanimi i¢in cesitli algoritmalar ve biyoistatistik yontemler kullanarak
biiyikk veri kiimeleri arasindaki iliskilerin agiklanmasini amaglamaktadir. Blylk
Olgekli biyolojik verilerin yonetimini ve analizini amaglayan biyoinformatik,
istatistiksel yontem ve veri analizi metotlarin1 uygulamaktadir (Attwood ve Parry-
Smith, 1999).

Modern istatistik, nicel verilerin toplanmasini, analiz edilmesini, yorumlanmasini
iceren ve istatistiksel tahminleri konu eden bir bilimdir. Disiplinler aras1 varligi ve
neredeyse tiim bilimsel ¢aligmalarda uygulanabilirligi alaninda yapilan calismalari
gelistirmektedir (Bartholomew, 1995). Istatistiksel tahmin, hipotez testleri ve
parametrelerin  tahmini olmak (zere iki problemle ilgilenir. Orneklem
istatistiklerinden popiilasyon parametrelerini tahmin etme siirecidir. Cok sayida olay
hakkinda belirli bir oran gozlemlenerek nasil sonuglar cikarilabilecegini ve elde
edilen sonuglar1 formiile sekilde standartlastirmak igin teknikler sunmaktadir

(Altman ve Bland, 1999).

[statistik terimi genel olarak hem tanimlayic1 hem de analitik alanlar1 icermektedir.
Tibbi ve insan saglig1 arastirma ¢aligmalarinin tasarimi ve analizinde 6zellikle yararl
ve yaygin bulunan bu analitik yontemlere biyoistatistik adi verilmistir. Biyolojik
fenomenlerin analizine uygulanan istatistiksel surecgler ve yodntemlerle ilgilenir.
Istatistiksel yontemlerle sonuglar1 anlamli ve kullanish sekilde sunar ve karmasik
veri yapilarinin altindaki nedenlerin analiz edilerek tahminler yapilmasina olanak

saglar (Weissgerber ve dig., 2016).

13



Canli tiirlerinin tanimlanmasi, smiflandirilmasi ve tiirlerin  bilimsel olarak
farklilasmasi istatistiksel teknikler kullanilarak yapilabilmektedir. Hducrelerin
islevleri, fonksiyonlar1 ve ekspresyon seviyeleri birbirlerinden farkli oldugu i¢in bu
farkliliklar her bir degisken ve Ol¢iim i¢in anormal esikleri belirlemek {izere

istatistiksel yontemler kullanilarak belirlenmektedir. (Simbiiloglu, 2007).

Hematopoetik kok hiicreler yasam boyunca tiim kan hiicrelerinin dengeli bir sekilde
tiretilmesini saglar. Yaslandik¢a, HKH’ler kademeli olarak kendi kendini yenileme
ve rejeneratif potansiyellerini kaybederken, buna bagli olarak hiicresel problemler
ortaya ¢ikmaya baslamaktadir. Bir¢ok hematolojik patoloji giiglii bir sekilde yasla
iliskili oldugundan, kok hiicre yaslanma siirecinin arastirilma siiregleri blyuk dneme
sahiptir (de Haan ve Lazare, 2018). Bu c¢alismada insan hematopoetik kok
hiicrelerinin hiicre bazli regiilasyon durumlari, istatistiksel testler ve yapay zeka

metodolojisiyle incelenmistir.

Literatiirde ifade edilen yasin ilerlemesiyle birlikte artan miyeloid yanliligin miyeloid
malignitelere sebep oldugu, yapilan istatistiksel analizler ile ortaya koyularak yerli
literatiire katki saglanmak istemistir. Ayrica makine 6grenmesi algoritmasiyla
miyeloid ve lenfoid hiicreleri i¢in siniflandirma yapan bir tahmin modeli ile yapay

zeké kapsaminda 6zgiin bir arastirma yapilmasi istenmistir.

Yaslt insan hematopoetik sisteminin 6zelliklerinin anlasilmasi ve degerlendirilmesi
icin hemotolojik olarak saglikli geng, orta yashh ve yasli bireylerin kemik iligi
orneklerinden HKH ve belirli bazi hematopoetik progenitdr popiilasyonlari
degerlendirilmistir. Bu arastirmada yas artis1 ile birlikte HKH ekspresyonlarinin
farkli yas gruplarinda hangi seviyelerde goriildiigii incelenmistir. Yasli insan HKH’si
miyeloid yanlilik gosterirken, gen¢ insan HKH’sinde bu durumun miyeloid ve
lenfoidde dengeli bir seviyede goriildiigiiniin ortaya ¢ikarilmasi amaglanmaktadir

(Bryder ve dig., 2000).
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2. LITERATUR INCELEMESI

2.1 Istatistiksel Yontemlerle Biyolojik Verilerin incelenmesi

Bir aragtirma siirecinin dogru bir sekilde yiiriitiilmesi i¢cin amaca ve verilere uygun
istatistiksel bir test secilmesi gerekmektedir. Test secimini belirleyen en 6nemli
parametreler; hipotezin tiirli, degiskenlerin bagimlilik iligkisi ve 6érneklemin normal
dagilima uygunlugu seklinde degerlendirilmektedir. (Kul, 2014). Hipotez testlerine
baslamadan once bagimli ve bagimsiz degiskenler belirlenir. Bagimli degisken,
arastirmadaki diger degisken veya degiskenlere bagli olarak degisim gdsterebilen
degiskenlerdir. Bagimsiz degisken arastirmada degeri baska degisken veya
degiskenlere bagli olarak degisim gostermeyen, bagimli degiskenin alacagi degerleri

belirleyen degiskenlerdir (Hazra ve Gogtay, 2016).

Test sec¢imini etkileyen diger faktor Orneklemin normallik durumudur. Normal
dagilim, homojen varyans dagilimi ve bagimsiz gézlemlerin goriildiigii durumlarda
parametrik testler kullanilmaktadir. Ayrica tiim istatistik testlerde kullanilan ‘p
degeri’ adinda bir olasilik hesaplanmaktadir. P degeri, istatistiksel anlamliligin
ispatin1 ve varsa bir farkin kanit diizeyini belirlemek icin kullanilir. Calismalarda,
0,05'ten kiiciik p degerinin istatistiksel olarak anlamli oldugu kabul gormektedir

(Kilig, 2014).

2.1.1 Tek Yonli Varyans Analizi

Tek yonlii varyans analizi (ANOVA), ikiden fazla bagimsiz grubun ortalamalar
arasinda istatistiksel olarak anlamli farkliliklar olup olmadigini belirlemek icin
kullanilmaktadir. ANOVA, farkli 6rneklerin araglarii karsilagtirarak bir veya daha
fazla faktorln etkisini kontrol eder. Tek yonli varyans analizi, ilgilenilen gruplar
arasindaki iligkiyi karsilagtirir ve bu gruplardan herhangi birinin istatistiksel olarak

digerlerinden 6nemli 6lgiide farkli olup olmadigini belirlemektedir (Connelly, 2021).

Istatistiksel olarak incelenen hipotez kavrami ANOVA i¢in de gecerlidir. Sifir
hipotezi ve bir alternatif hipotez kullanilmaktadir. ANOVA'daki sifir hipotezi, tiim

orneklem ortalamalar1 arasinda anlamli bir fark olmadiginda gegerlidir. Anlaml fark
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gozlemlendigi durumlarda alternatif hipotez kabul gormektedir (Vijayvargiya, 2009).

2.1.2 Tek Orneklemli T-Testi

Tek bir érnekleme ait verilerden hesaplanan ortalamanin, daha 6nceden belirlenmis
sabit bir deger ile arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkin olup olmadigini
belirlemek i¢in kullanilan bir hipotez testidir. Bilimsel gerekgelerle belirlenen bu
deger veri igerisinden alinmayan harici bir ifadedir. Genel olarak belirlenen deger,
bir drneklem grubunda daha onceden belirlenmis standart bir ifade veya diger
calisma bulgularindan elde edilmis bir ortalama olabilir. TUm hipotez testlerinde
oldugu gibi, tek orneklemli t testi, bos hipotezi (HO) alternatif hipotez ise (H1) lehine
yeterli kanit olup olmadigini belirlemektedir (Kim, 2015).

Tek orneklem t testi, diger istatistiksel hipotez testlerinden farkli olarak iki degisken
arasidaki iligkiyi ve iki ayr1 grubu incelemez. Populasyona ait tek bir degisken icin
toplanan veriler ile onceden belirlenmis sabit bir deger arasinda karsilastirma
yapmaktadir (Ross ve Willson, 2017).

2.1.3 iki Orneklemli T-Testi

Iki 6rneklemli t testi, iki farkli drneklem ortalamasinin karsilastirilmasiyla aralarinda
anlamli bir fark olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilan istatistiksel bir hipotez
testtir.  Orneklem popiilasyonlarinin  normal dagilim  gosterdigi  durumlarda
kullanilmaktadir. Popiilasyon standart sapmalarinin bilinmesini veya Orneklem
biiylikliigiiniin biiylik olmasini1 gerektirmeden, daha kiigiik 6rneklemle kullanilabilir.
Bagimli ve bagimsiz o6rneklemli t testi olarak iki grupta incelenmektedir (Cressie ve

Whitford, 1986).

Bagimsiz iki orneklem t testinde karsilastirilan iki gruptaki Ornekler birbirleriyle
ilgisizdir. Iki farkli popiilasyondan alinan orneklem grubu arasindaki fark, bu
orneklemlere ait ortalama ve varyans degerleri kullanilarak hesaplanmaktadir. (R0Ss
ve Willson, 2017).

Bagimli iki orneklem t testinde karsilastirilan iki orneklem grubu birbirleriyle
iliskilidir. Ornegin, Oznitelikler benzer konularda veya baska sekilde yakindan
iligkilendirilen konulara ait alinan 6l¢iim ¢iftleri olabilir. Bu durumda, iki grubun
ortalamalar1 arasindaki farklar alinarak, bu farkliliklarin tek bir drneklem olarak

degerlendirilmesi ile hesaplanmaktadir (Wilkerson, 2008).
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2.1.4 Basit Dogrusal Regresyon Testi

Dogrusal regresyon, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki 1iliskiyi modellemek i¢in kullanilan istatistiksel yontemdir. Dogrusal
regresyonda t-testi, yanit degiskeni ile farkli degiskenler arasindaki korelasyonun
dogrusalligina iliskin hipotezi test etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir hipotez test

etme teknigidir (Eberly, 2007).

Birkag degisken arasindaki iliskiyi anlamlandirmak ve dagilim grafikleri ile degisken
ciftleri arasinda potansiyel iligkileri kesfetmek amaciyla kullanilmaktadir. Regresyon
analizinde Oznitelikler arasindaki iliski yapist incelenerek hangi iliskilerin
istatistiksel olarak anlamli oldugu ortaya koymaya calisilmaktadir. Dogrusal
regresyon katsayilari, her bir bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki
matematiksel iliskiyi tanimlamaktadir. Bagimsiz degisken ile bagimli degisken
arasinda bir korelasyon olmadig1 dogrusal regresyondaki p degeri, sifir hipotezini test
etmektedir. Korelasyon bulunmadigi durumda, bagimsiz degiskendeki degisimler ile
bagimli degiskenler arasinda bir iligski yoktur (Maulud ve Abdulazeez, 2020).

2.1.5 Coklu Regresyon Testi

Coklu regresyon analizi, basit dogrusal regresyonun bir uzantisidir. Matematiksel
hesaplama ve mantik agisindan tek degiskenli regresyon analizi ile benzerlik gosterir.
Iki veya daha fazla degiskenin degerine dayanarak bir degiskenin degerini tahmin
etmek istendiginde kullanilir. Tahmin etmek istenilen degiskene bagimli degisken,
bagimli degiskenin degerini tahmin etmek i¢in kullanilan degiskenlere bagimsiz

degisken adi verilir (Tranmer ve Elliot, 2008).

Coklu dogrusal regresyon, rastgele degiskenler arasindaki istatistiksel iligkiyi
agtklamak i¢in kullanilmaktadir. Birden fazla bagimsiz degigskenin bir bagimli
degisken ile arasindaki iligkiliyi inceler. Kisaca bagimli degisken ile birden fazla
bagimsiz degisken arasindaki korelasyon iligkisini konu edinmektedir. Ayrica her bir
degiskenin veri setindeki genel durumu ve degiskenler arasindaki toplam varyansa
etkisinin belirlenmesini saglamaktadir. Bagimsiz faktorler belirlendikten sonra, ¢oklu
degiskenler ve sonu¢ degiskeni iizerindeki etki diizeyine iligkin yapilan analizler

bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in kullanilabilir. (Stolzenberg, 2004).
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2.1.6 Ki-Kare Testi

Ki-Kare testi bir modelin gercek gozlemlenen ve beklenen verilerle
karsilastirilmasin1 Glgen bir testtir. Ki-kare testleri hipotezleri test etmek icin,
dolayisiyla 6rneklemin belirli bir beklenen sonug ifadesi arasindaki iliskiyi ifade
etmek icin kullanilmaktadir. Verilerdeki kategorik degiskenlerle iliskili olup
olmadigini belirlemek icin de kullanilabilir. Iki kategorik degisken arasindaki farkin
rastgele mi yoksa aralarindaki iliskiden mi kaynaklandigini tespit etmeye yardimci

olmaktadir (Ugoni ve Walker, 1995).

Kategorik bir degiskenin dagilimina iligskin bir hipotezi test etmek icin ki-kare testi
veya karsilastirilabilir parametrik olmayan bir test gereklidir. Ki-Kare istatistik testi,
ham, rastgele, bagimsiz degiskenlerden ve 6zellikle genis bir 6rneklemden alinmis
veriler temel alinarak hesaplanmaktadir. G6zlemlenen yanit modeli, degiskenlerin
gercekten birbirinden bagimsiz olmasi durumunda beklenen modelle karsilastirilarak
iki degisken arasinda bir iliskinin var olup olmadig1 degerlendirilmektedir (Zibran,
2007).

2.1.7 Mann-Whitney U-Testi

Mann-Whitney U testi, iki bagimsiz grubu karsilastiran parametrik olmayan bir
hipotez testidir. iki érneklem grubun medyanlar arasindaki farkin istatistiksel olarak
anlamli olup olmadigini belirlemek i¢in Mann-Whitney U testi kullanilmaktadir.
Ancak medyanlarin aslinda Mann-Whitney U test istatistiginin hesaplanmasinda bir
karsihigi bulunmamaktadir. ki grup ayn1 medyana sahip olabilirken ayni zamanda
Mann-Whitney U testine gore Onemli Ol¢iide de farklilik gosterebilmektedir
(Karadimitriou ve dig., 2018).

T-testi gibi, bu analiz de iki bagimsiz grubun benzer tipik sonuglara sahip olup
olmadig: test edilmektedir. Her iki test de bagimsiz olarak orneklenmis iki grup
gerektirir ve iki grubun tek bir siirekli degisken iizerinde farklilik gosterip
gostermedigi degerlendirilmektedir. Bununla birlikte, iki test varsayilan dagilimda
farklilik gosterir. Parametrik olmayan bir test normal bir dagilimi varsaymazken,
parametrik bir test belirli bir normal dagilimi varsayar. Bu kapsamda, Mann-Whitney
U, orneklemdeki iki grubun tek bir popiilasyondan olup olmadigini belirlemek igin
kavramsal olarak t-testiyle benzerlik géstermektedir (Ruxton, 2006).
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2.1.8 Kruskal-Wallis Testi

Kruskal-Wallis testi, ikiden fazla grup arasinda bir bagimsiz degisken iizerinden
istatistiksel agidan anlamli farkin olup olmadigmi belirlemek i¢in kullanilan
parametrik olmayan bir hipotez testidir. ikiden fazla grubu kontrol etmesi yoniinden
tek yonli varyans analizinin parametrik olmayan alternatifi, ikiden fazla bagimsiz
grubun karsilagtirilmasina olanak saglayan Mann-Whitney U testinin bir uzantisi

olarak kabul edilmektedir (Cabral Junior ve Lucena, 2020).

Normal dagilim goriilmedigi veri setinde iki ya da daha ¢ok grubun analizinde
kullanilmaktadir. Sifir hipotezi (HO), medyan degerinin 6rneklem gruplari arasinda
esit oldugu veya medyanlar arasindaki farkin sifir oldugu seklindedir. Alternatif
hipotez (H1) ise en az bir grubun popiilasyon medyan degerinin, diger gruplardan
birinin medyanindan farkli olmasidir. Kruskal Wallis testi, ilgilenilen degisken
stirekli oldugunda veya ayrik oldugunda daha ¢ok kullanilmaktadir (Richardson,
2018).

Bir¢ok alanda karsilasilan problemleri yanitlamak i¢in yapilan arastirmalarda verileri
analiz ederek anlamli bilgilere ulasma siireci istatistiksel yontemler kapsaminda
incelenmektedir. Makine 6grenmesi ise verilerin ¢ikti degerlerini tahmin etmek i¢in
geemis verileri girdi olarak kullanan algoritmalardir. Etiketli verilere dayali
tahminler yapmak i¢in bir modeli egiten algoritmalar denetimli 6grenme modelini

olusturmaktadir (Kotsiantis ve dig., 2007).

Denetimli  6grenmenin tanimlayict  6zelligi, agiklamali egitim  verilerinin
kullanilabilirligidir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin pek ¢ok aragtirma alanindan
sorumludur ve birgok denetimli Ogrenme teknigi, hucrelerin islevlerinin

incelenmesinde uygulama bulmustur (Ayodele, 2010).

Denetimli 6grenme algoritmalari, egitim verilerinden modeller olusturur ve bu
modeller, diger etiketlenmemis verileri siniflandirmak igin kullanilmaktadir. Bir dizi
girdi degiskeni ile bir ¢ikt1 degiskeni arasindaki eslesmeyi 6grenmeyi ve bu eslemeyi
goriinmeyen verilerin ¢iktilarin1 tahmin etmek i¢in uygulamayi kapsamaktadir.
Siniflandirma problemlerini ¢c6zmeye yonelik aragtirmalar, makine 6grenmesi ve veri

madenciligi literatiirtinde 6nemli bir yer tutmaktadir (Cunningham ve dig., 2008)
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2.1.9 Lineer Regresyon Algoritmasi

Dogrusal regresyon, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz 6zellik
arasindaki dogrusal iligkiyi hesaplayan denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir.
Algoritmanin mantigi, bagimli degiskenlerin degerini tahmin etmek i¢in bagimsiz
degiskenlere bagli en iyi dogrusal fonksiyonu olusturmaktir. Dogrusal fonksiyon, diiz
bir ¢izgi modeli kurar ve bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi temsil
eder. Dogrunun egimi, bagimsiz degiskendeki degisim durumunda bagiml

degiskenin ne kadar degistigini gosterir (Nasteski, 2017).

26 10 10 20 30 20 50 60
Sekil 2.1 : Dogrusal Regresyonun Gorsel ifadesi
Kaynak: (Nasteski, 2017)

Dogrusal regresyon, belirli bir degiskenin davranisin1 anlamak ve tahmin etmek icin
kullanilan en 6nemli denetimli 6grenme algoritmalarindan biridir. Regresyonda, bir
islevi 6grenmek icin X ve Y degerlerine sahip bir veri kiimesi bulunmaktadir. Bu
baglamda bilinmeyen bir X degiskeninden, Y degiskeni tahmin etmek isteniyorsa bu
Ogrenilen islev kullanilmaktadir. Regresyonda Y degiskeninin degerini bulmayi
hedefleyen bir fonksiyon gereklidir. Burada Y, bagimli veya hedef degiskeni olarak
adlandirilir ve X degiskeni, Y degiskeninin 6ngdriiciisll olan bagimsiz bir degisken

olarak adlandirilmaktadir (Rong ve Bao-Wen, 2018).

2.1.10 Karar Agaci1 Algoritmasi

Karar agaglari, hem siniflandirma hem de regresyon icin kullanilabilen agaca benzer
temelli denetimli makine 6grenme algoritmasidir. Karar agaci, drnek uzayimnin 6z
yinelemeli bir boliimii olarak ifade edilen bir siniflandiriciy1 temsil eder. Karar agaci,
kok agact olusturan diiglimlerden olusur ve bu kok, herhangi bir girdisi olmayan

temel bir diiglime sahip dagitilmis bir aga¢ yapisindadir. Diger tiim diiglimlerin tam
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olarak bir girdi kenar1 vardir (Song ve Ying, 2015). Cikt1 kenarlar1 olan diigiime i¢
diigim veya test diiglimii, geri kalan diigiimlere de yaprak adi verilir. Bir karar
agacinda, her test diiglimii, girdi degerlerinin belirli bir ayrik islevine goére ornek
uzayini iki veya daha fazla alt uzaya boler. En basit durumda, her test tek bir 6zelligi
dikkate alir ve boylece 6rnek alani 6zelligin degerine gore boliimlere ayrilmaktadir

(Maimon ve Rokach, 2014).
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Sekil 2.2 : Karar Agaci Yapisi
Kaynak: (Zhou ve dig., 2021)

Her yaprak, en uygun hedef degeri temsil eden bir sinifa atanir. Yaprak, hedef
niteligin belirli bir degere sahip olma olasiligin1 gosteren bir olasilik vektori
tutmaktadir. Ornekler, yol boyunca yapilan testlerin sonucuna gére agacin kdkiinden
yapraga dogru yonlendirilerek smiflandirilir. Her digiim test ettigi Oznitelikten

etiketlenir ve dallari karsilik gelen degerlere gore sekillenmektedir. (Chauhan, 2014).

2.1.11 K-en Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi

K-en yakin komsu algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢ozmek i¢in
kullanilan denetimli makine 6grenme algoritmasidir. Veri noktalarinin benzer
etiketlere veya degerlere sahip olma egiliminde olma durumlarini arastirmaktadir.
Verinin egitim asamasinda, KNN algoritmas1 Vveri setinin belirli bir oranini egitir.
Tahminler yaparken, yeni gelen veri noktasi ile tiim egitim seti arasindaki iliskiyi K
kadar uzakliktaki komsu mesafelerini kullanarak hesaplar. Algoritma, mesafelere
gore girdi veri noktasina en yakin k komsuyu tanimlar. Siniflandirma durumunda

algoritma girdi veri noktasi i¢in tahmin edilen etiket olarak k komsular1 arasinda en
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yaygin sinifi atamaktadir (Zhang ve dig., 2017).
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Sekil 2.3 : KNN Model Temsili
Kaynak: (Altunkaynak ve dig., 2020)

KNN algoritmast, nesneleri ve deger ifadelerini farkli 6zelliklere gore siniflandirmak
icin bir Orlintli tanima gorevi gerceklestirmektedir. Bu 6zellik benzerligi yiiksek
dogruluk derecesinde saglanabilmesi i¢in k degerinin secilmesi algoritmada kritik bir
parametre ayarlamasidir. K degerinin en iyi derecede se¢ilmesi ¢aligilan ise veya veri
setine gore degiskenlik gostermektedir. K degeri yiiksek dogruluk derecesine gore en
optimal degere karsilik gelen komsu sayisini temsil eden ifade olarak secilmektedir

(Hassanat ve dig., 2014).

2.1.12 Destek Vektor Makinesi (DVM) Algoritmasi

Destek vektor makinesi, dogrusal veya dogrusal olmayan siniflandirma, regresyon ve
aykirn deger algilama gorevleri igin kullanilan giicli bir makine 6grenme
algoritmasidir. Destek vektor makinesi algoritmasinin temel amaci, Oznitelik
uzayinda farkli siniflardaki veri noktalarin1 ayirabilen n boyutlu uzayda en optimal

hiper diizlemi bulmaktir (Dridi, 2021).

DVM algoritmasi, farkli smif gruplarina ait en yakin ornekler arasindaki farkin
maksimum oldugu bir hiper diizlem olusturmaya calisir. Hiper dizlemin boyutu,
Ozniteliklerin sayisina bagh olarak degisiklik gosterir. Girdi 6zelliklerinin sayist iki
ise, hiper diizlem sadece bir ¢izgidir. Giris 6zelliklerinin sayis1 ii¢ ise, hiper diizlem 2
boyutlu bir diizlem olur. Ozellik say1s1 {igten fazla ise diizlem boyutu daha kompleks
bir yapida olmaktadir (Zhang, 2012).
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Sekil 2.4 : Destek Vektor Makinesi Model Temsili
Kaynak: (Ayhan ve Erdogmus, 2014)

Siniflandirma algoritmalarimin amaci test edilecek verinin hangi smnifa dahil
edilecegine karar vermektir. Bu siniflandirmay1 yapmak icin destek vektorleri ¢izilir
ve -1, +1 smiflart olusturulur. Destek vektorleri arasinda kalan bolgeye margin adi
verilmektedir. Margin ne kadar biiyiikse siniflarin iyi ayristigi yorumu yapilmaktadir
(Keerthi ve Gilbert, 2002).

2.2 Hematopoetik Kok Hiicrelerin Biyolojik Olarak incelenmesi

2.2.1 Kemik Tligi

Kemik iligi olgunlasmamis kan hiicrelerinde hiicre kiimesini cevreleyen dokularla
baglantili temel bir yerdir. Insan kafatasi, femurlar, kaburgalar, pelvis ve gogiis
kafesi gibi kemiklerin i¢inde bulunan siingerimsi yag dokusudur. Kemik iligi beslenir
ve dolagima baglanmaktadir. Kemik iliginin beslenmesi siniizoid olarak adlandirilan
Ozellestirilmis fenestra kapiller ve uzmanlagsmamis kan damarlar1 araciligiyla
gerceklesmektedir. Bu siniizoidler, hiicre disi/ekstraseliiler matriks (ECM)’ e niifuz
etmektedir. ECM’ler retikiiler fibroblastlar tarafindan {iretilen slinger benzeri
matrislerdir. Bu protein ve hiicreler hematopoetik hiicreleri ayr1 bdlmelere

yerlestirmektedir (Bain ve dig., 2019).

Kemik iligi hematopoetik hiicreler, bidotelyal hiicreler, stromal hiicreler, ECM,
sitokinler, blylme faktorleri, kemokinleri iceren 06zel mikro cevreleri
bulundurmaktadir. Bu mikro ¢evre kapsaminda gelisen hematopoetik kok hiicreler

hayatta kalmak, ¢ogalmak ve farklilasmak igin sinyal almaktadir. Kemik iligi mikro
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cevresi losemi ile birlikte diger kanser tiirlerinin de gelisiminde ve ilerlemesinde

onemli bir rol oynamaktadir (Karadag ve dig., 2007).

2.2.2 Kok Hucreler

Kok hiicreler; canli viicudunda uzun siire boliinebilme, kendini yenileyebilme ve
viicudun ihtiyacina gore farklilasarak diger doku hiicrelerine doniisebilme
ozelliklerine sahip hiicreler olarak adlandirilmaktadir (Inan ve Ozbilgin, 2009). Bir
hiicrenin kok hiicre olarak tanimlanabilmesi i¢in bilim insanlar tarafindan bes 6l¢iit

belirlenmistir. Bu 6l¢iitler asagidaki gibidir.

1. Kok hucreler, kendilerini yenileyebilme ve siirekli olarak boliinebilme yetenegine
sahiptir.

2. Kok hucreler, ozellesmemis hiicrelerdir.

3. Kok hiicreler, 6zellesmis yavru hiicrelere kaynaklik edebilir.

4. Kok hucreler, nakil yapilacak dondre aktarildiktan sonra kaynak dokuyu yapisal
olarak cogaltabilir.

5. Kok hiicreler, doku hasarinin olmadigi durumlarda dahi farklilasmamis kusaklara

in vivo ortamda katki saglayabilmektedir (Karadz ve Ovali, 2004).

2.2.2.1 Hematopoetik Kok Hucreler

Hematopoetik kok hicreler, kandan ve kemik iliginden izole edilebilen, kendi
kendini yenileyebilen, kan dolasimi ile aktif hale doniisebilen, 6zellesmis hiicre

cesitlerine farklilasabilen, programli hiicre Oliimiine gidebilen hiicreler olarak

adlandirilmaktadir (Usul, 2012).

Hematopoetik hiicrelerin 6zelliklerinin anlasilmasi 40 yili askin zaman Oncesinde
kemik 1iligi tizerindeki hiicrelerin bir alt kiimesinin {izerinde makroskopik koloniler
olusturma yetenegini gosteren bir dizi seminal deney sayesinde gergeklesmistir
(McCulloch ve Till, 1960).
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HKH’ler prospektif olarak dokuya izole edilmis ilk spesifik kok hiicrelerdir ve ayni
zamanda rutin klinik kullanimdaki tek kok hiicrelerdir. Losemi ve otoimmun gibi
cesitli hastaliklarin tedavisinde yaygin olarak kullanilan greftler bu duruma neden
olmaktadir. HKH’lerin hiicresel ve molekiiller 06zelliklerinin ayrintili olarak
incelenmesi, klinik kullanimdaki ¢alismalari, kok hiicre tanimlamasini ve kullanimini

blytk oranda etkilemistir (Gluckman, 2000).
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Sekil 2.5 : Hematopoetik ve Stromal Hiicre Farklilasmasi
Kaynak: (Terese, 2001)

Sekil 1’de kemik iligi hematopoetik kok hiicresinin tim alt bilesenleri ifade
edilmektedir.

Hematopoetik kok hiicrenin:

1. Boliinerek kendini yeniden tiretme 6zelligi

2. Farklilagarak olgun kan hiicrelerine doniisebilme 6zelligi

3.Farklilasmaya baslayan hiicre yonlenmis fonksiyonel hiicreye doniismektedir.
(eritrosit-I6kosit-trombosit) (inan ve Ozbilgin, 2009)

Bir kok hicre lenfoid ve miyeloid kok hiicrelerine doniismektedir. Bunlar tim kan
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hicrelerinin dncil hicreleridir (Adams ve Scadden, 2006).

Miyeloid Kok Hucreler

Myeloid kok hiicreler asagidaki olgun kan hiicrelerine doniisebilmektedir:

1. Kirmizi kan hiicreleri (alyuvarlar- eritrositler): Bir protein olan hemoglobin ile
doludur. Hemoglobinler, oksijeni akcigerlerden viicudun diger hiicrelerine
tagimaktadir. Karbondioksitin viicut i¢inde taginimini ve disar1 atilmasina kadar
olan gorevlerden sorumludur.

2. Trombositler (kan pulcuklari): Viicut i¢inde yaralanan dokudaki kanamanin
durmasina ve pihtilagsmaya yardime1 hiicrelerdir.

3. Beyaz kan hiicreleri (akyuvarlar- lokositler): Ug grupta incelenmektedir;

e Grandlositler (nétrofil, bazofil, eozinofil),
e Monositler
e Lenfositler (Altun, 2018)
Bu hiicrelerin belirli bazi gorevleri bulunmaktadir. Notrofiller ve monositler, bakteri
veya mantarlari etkisiz hale getirmede kullanilan yabanci maddeleri i¢ine alarak yok
etmede gorev almaktadir. Monositler, alyuvar ve kan pulcuklarinin aksine kandan
ayrilip dokuya girer ve orayr isgal eden organizmaya saldirarak infeksiyonlarla
miicadeleye yardimci olmaktadir. Eozinofil ve bazofiller viicuda alerjik etki yapan
maddelerin ve parazitlerin etkisiz hale getirilmesinde gorev alan beyaz kan
hicreleridir (Iwasaki ve Akashi, 2007).

Lenfoid Kok Hicreler

Sadece bir kismi1 kana gecen lenfositlerin ¢ogu lenf bezlerinde, dalakta ve lenf

kanallarinda bulunmaktadir. Bagisiklik sisteminin 6nemli bir kismini olusturur ve Ug¢

tipte gorilmektedir:

1. B-Lenfositler; Antikor adi verilen koruyucu maddelerin iiretilmesinde goérev
almaktadir. Antikorlar ayn1 zamanda enfeksiyonlarla mucadele etmektedir.

2. T-Lenfositler; B-Lenfositlere destek saglamaktadir.

3. NK hiicreleri (dogal katil hiicreler); kanser ve viris hicrelerinin etkisiz hale
getirilmesinde gorev almaktadir.

Kan hiicreleri kemik iliginde iiretildikten sonra kana gecer ve taginimlar1 plazma

icinde dagilarak tamamlanmaktadir. (Sudo ve dig., 2000)
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Sekil 2.6 : Kan Hiicresinin Bilesenleri
Kaynak: (Tunali, 2019)

Sekil 2’de Hematopoetik kok hiicrenin olgunlagsmamis iki Oncul hiicresi ve alt

bilesenleri goriilmektedir.

2.2.3 Kanser Hucreleri

Bir organ veya dokudaki hiicrelerin diizensiz bir sekilde boliiniip ¢ogalmasi
sebebiyle olusmus kotii urlara kanser denir. Giinlimiizde en c¢ok karsilagilan
hastaliklardan biridir. Bu hastalig1 anlamak i¢in hiicrelerin kanser hiicrelerine nasil
doniistiigiiniin anlagilmas1 gerekmektedir. Viicudumuzdaki saglikli hiicreler (kas ve
sinir hiicreleri hari¢) bdliinebilme yetenegine sahiptir ve o6len hiicrelerinin
yenilenmesi, yaralanan dokularmm iyilesmesi bu  Ozellikleri  sayesinde

gerceklesmektedir (Ergakalli ve Polat, 2022).

Hiicrelerin boliinebilme 6zelligi yasa baglh olarak farklilik gostermektedir. Yasamin
ilk yillarinda hiicrelerin boliinme hizlar1 daha fazla iken, yasa bagli olarak bir diisiis
meydana gelmektedir. Ayrica hiicrelerin boliinebilme yetenekleri de simirlidir.

Hiicrelerin bir boliinebilme sayilart vardir ve gerektigi zaman programli 6lim
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gerceklestirmektedir. Bu olaya apoptosis ad1 verilmektedir (Weiss ve Dahlke, 2019).
Saglikl1 bir bireyde yasamin devami i¢in hiicrelerin kontrollii bir sekilde boliinmesi,
bliylimesi ve hiicre lirettikten bir siire sonra apoptosis olmasi beklenir. Fakat bazen
stire¢ dogru yoldan sapar ve kontrolsiizce g¢ogalan kanser hucreleri bilingsizce
boliinmeye baglar ve ¢ogalirlar. Fazla hiicrelerin sayisi arttik¢a bu hiicre kiitleleri bir
timor veya yapisal bozukluga sahip bir biiyiikliik olusturabilir (Huang ve Freter,
2015).

2.2.4 Loésemi

Losemi diger bir deyisle kan kanseri, tiim hiicrelerin dnciilleri olan kok hiicrelerden
olgun kan hiicrelerinin olusmasi sirasinda meydana gelen sorunlar ile ortaya
ctkmaktadir. Onciil hiicreler bu olaylar sonucunda anormal, islevsiz hiicrelere
dontisiir ve kontrolsiiz boliinme gerceklestirir. Bu da hastaliklarin olusmasina etken
rol oynar. Hastaligin viicuda yayilmasi bu hiicrelerin kemik iliginde ve kanda

sayilarinin kontrolsiiz artmas1 sonucunda olusmaktadir (Atici, 2007).

Hastaligin hizli veya yavas seyirli olmasina gore akut veya kronik 16semi olarak
adlandirilabilir. Genellikle akut l6semiler ¢ocuklarda ve genglerde siklikla
gozlemlenirken, kronik 16semiler eriskin ve yaslilarda gézlemlenmektedir. Lenfoid
ve miyeloid olarak hastaligi olusturan Onciil hiicrelerin tipine gore de

siniflandirilmalar: bulunmaktadir (Taylor ve dig., 1992).

2.2.4.1 Akut Miyeloid Losemi

Graniilosit ve monositler 16kositlerin olusmasini saglayan hiicrelerdir ve bu hiicreler
blast adi verilen hiicrelerin olgunlasmasindan meydana gelir. Olusan hiicrelerin
ozellikleri blastlarla benzerlik gdstermez. Onlarin aksine mikroplarla miicadele

etmektedir (Yiallouros ve dig., 2022).

AML’de normal olgunlagma siireci bozulan blast hiicreleri kemik iligi ile birlikte
kanda birikmeye baglar. Bu duruma beyaz kan hiicreleri yeterli diizeyde kalamadigi
icin viicut savunmasiz kalir. Miyeloblastlarin anormal hizda ¢ogalmasi sonucu kemik
iliginde trombosit ve eritrosit yapimi bozulmaktadir. Buna bagl olarak trombosit ve

anemi hucrelerinde azalma gdzlemlenmektedir. (Thomas ve Maieti, 2017).
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2.2.5 Hematopoez

Hematopoez normal kan hiicrelerinin yapimi ve olgunlasma siireci olarak
tanimlanabilir. Hematopoetik gelisimin ilk agamasi, birden ¢ok hiicre tipine donlisme
yetenegine ve kendi kendini yenileme 6zelligine sahip hematopoetik kok hiicrelerin
(pluripotent hucrelerin), lenfoid veya miyeloid o6ncil hicrelere (multipotent
hicrelere) farklilasmasiyla gergeklesmektedir. Lenfoid hticreleri T hiicre, B hicre ve
NK hcrelerini; miyeloid hicreleri ise monosit, eritrosit, bazofil, eosinofil, makrofaj

ve megakaryositler olusturmaktadir (Doulatov ve dig., 2012).
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Sekil 2.7 : Hematopoez Asamalari
Kaynak: (Altay, 2021)

HSC: hematopoetik kok hiicre, CLP: ortak lenfoid dnciil, CMP: ortak miyeloid dnciil, GMP:granilosit
makrofaj oncll, MEP: megakaryosit-eritroid onctl hicre, Ep:eritrosit 6ncil hicre, MKP:
megakaryosit dncul hiicre, Pro-DC: 6ncil dentritik hiicre, Pro-T: 6nctl T hicre, Pro-NK: 6nciil dogal
oldirtct hicre, Pro-B: 6ncul B hiicre

Sekil 3’de multipotent olan hematopoetik kok hiicresinin 2 ana bileseni ifade
edilirken bu hiicrelerinde kendi i¢inde soy smirli onciil hiicreler lizerinden olgun

hiicrelere dontiisebildigi ifade edilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

National Center for Biotechnology Information (NCBI) biyomedikal miihendisligi,
istatistik ve uygulamali matematik alanlarindaki yaklagimlarin ve yontemlerin,
biyolojik veri analizi i¢in uygulanmasi olarak g¢alisilabilen bir veri tabanmidir. Gen
dizilerinden protein yap1 tahminlerine uzanan genomik bilgilere erigmeyi miimkiin
kilmaktadir (Ostell ve dig., 2001). Bu ¢alismada NCBI’in alt veri tabani Gene
Expression Omnibus (GEO) veri kiimesi olan insan kemik iligi hematopoetik kok

hiicre ekspresyon verileri kullanilmistir.

Gene Expression Omnibus (GEO), gen ifadesi veya molekuler verileri i¢in bir veri
deposudur. Veri deposu, kullanicilarin ilgilendikleri veri setlerini secip
indirebilecekleri cevrimici bir araylze sahiptir. GEOquery paketi, GEO verilerinin
indirilmesini ve bunlarin g¢esitli veri kiimelerine ayristirilmasini ve analiz i¢in uygun
diger Bioconductor veri yapilarina doniistiiriilmesini destekleyen kullanighi bir

arabirim araglar1 saglamaktadir (Barrett ve dig., 2012).

Bu calismada NCBI-GEO veri tabanindan saglanan veri seti R programlama ile
analiz edilmistir. R istatistiksel hesaplama ve grafikler i¢in bir yazilim dilidir.
Dogrusal ve dogrusal olmayan modelleme, klasik istatiksel testler, zaman serisi
analizi, smiflandirma ve kiimeleme gibi cok c¢esitli istatistiksel analizlerin
yapilabildigi bir programdir. Istatistiksel analizleri ve ¢ikt1 grafiklerini galigtirmak
icin tasarlanmig bir yazilimdir. R'nin giliglii yonlerinden biri, gerektiginde
matematiksel semboller ve formiiller de dahil olmak iizere iyi tasarlanmis gorsel

¢iktilarin tretilebilme kolayligi saglamasidir (Tippmann, 2015).

Istatistiksel hesaplamay1 kolayca gerceklestirmek ve makine &greniminin
matematiksel yoninu kullanmak konusunda R, en populer dillerden biridir. Verileri
herhangi bir otomatik Ogrenmeye gondermeden oOnce kesfetmek ve Ogrenme
algoritmasinin sonuglarii degerlendirmek icin gerekli olan gorsellestirme 6zellikleri
de saglamaktadir. Makine Ogrenimi igin pek ¢ok R paketi kullanilabilir ve
istatistiksel 6grenimdeki bircok modern yontem, gelistirmelerinin bir pargasi olarak

R programlamada uygulanmaktadir (Peng ,2016).
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Istatistiksel veri analizi yapilirken bircok programlama dili kullanilabilmektedir.
Sike¢a kullanilan programlarin baginda SPSS, Matlab, SAS ve R programlama dilleri
gelmektedir (Jain, 2018). Bu galismada NCBI veri tabani ile entegre gii¢lii kiitiiphane
secenegi ve senkronizasyonu sebebiyle R programlama tercih edilmistir. Diger
programlama dillerinden farkli olarak R programlamada mevcut olan kiitiiphaneler
NCBI veri tabanina ait veri setleri iizerinden ¢aligmayr daha optimal hale
getirmektedir. Bununla birlikte R programlama kiitiiphane seti, yapilan analizleri
gorsel acidan destekleyici histogram ve grafikleri zengince ifade etmeye olanak
saglamaktadir. Ayrica R dili, makine 6grenimi modelleriyle ¢aligmak icin uygun ve
cesitli kiitliphanelere sahip bir programdir. Veri setinin makine Ogrenmesi

algoritmalariyla analizi i¢in gii¢lii bir olanak saglamaktadir (Barr, 2018).

Calismada analiz edilen 6rneklemde, insan kemik iligi hematopoetik kok hiicreleri 3
gruba ait olarak kullanilmaktadir. 14 geng (20-31 yas), 5 orta yas (42-61), 8 yash
(65-85) seklindedir ve bu gruplara ait toplam 50.000 gen bilgisi bulunmaktadir.
Gruplara baglh kalarak veri seti igindeki veriler ve gen degerleri arasinda seviye

kontrolii ve yaslanmaya bagli genlerdeki degisikliklerin ortaya c¢ikarilmasi

hedeflenmistir.
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Orneklemi Tanimlayan Kisiler
Sekil 3.1 : Insan Gen Ekspresyon Degerlerinin Istatistiksel Dagilimi

Sekil 8’de 6rneklemi tanimlayan kisiler 3 grupta incelenerek 50.000 gen ekspresyon

ifadesinin tanimlayici istatistiksel bilgisi kutu grafiginde gosterilmistir.
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Bir hipotezin dogrulugunu istatistiksel olarak saptamak icin hipotez testleri
uygulanmaktadir. Belirli bir grup ya da popiilasyon hakkindaki fikirleri test etmenin
sistematik bir yoludur. Orneklemde 6lgiilen verileri kullanarak bir popiilasyondaki,
belirli bir parametre hakkinda ortaya koyulan hipotezi test etmek i¢in kullanilan

yontemlerdir (Klein ve dig., 2003).

Hipotezi test etmek ig¢in izlenen adimlar, hipotezin belirlenmesi, karar igin
parametrelerin segilmesi ve test istatistiginin hesaplanmasi seklindedir. Cikarimsal
istatistikte HO ve H1 gibi alternatif hipotezler bulunmaktadir. Sifir hipotezi, belirli bir
gozlem dizisinde degiskenler arasinda istatistiksel anlamliligin bulunmadigini 6neren
bir yaklagimdir. Alternatif hipotez ise sifir hipotezini reddeder ve arastirilan ifadeyi
temsil ederek, drnekleme ait degiskenler arasindaki iliskiyi anlamli kabul etmektedir
(Mallat, 2017). Bu galismada yapilan analiz i¢in belirlenen Sifir hipotezi, drneklem
icerisindeki bireylerde yaslanma arttikga miyeloid ve lenfoid yanli genlerin
ekspresyon seviyelerinde herhangi bir degisiklik olmadig1 seklinde belirlenmistir.
Alternatif hipotez ise yaslanma ile birlikte miyeloid ve lenfoid yanli genlerin
ekspresyon seviyelerindeki degisimin anlamli bicimde farkli oldugunu temsil

etmektedir.

Sifir hipotezinde belirtilen degerin dogru oldugu varsayildiginda, bir O6rnek
ortalamasinin elde edilme olasilig1 p degeri ile ifade edilmektedir. P degeri bir
olasiliktir ve 0-1 araliginda bir degere sahiptir. Bir p degeri, sifir hipotezinde
belirtilen degerin dogru oldugu varsayildiginda, bir 6rneklem sonucunun elde edilme
olasihigidir. Orneklem sonucunun elde edilmesi i¢in p degeri, anlamlilik diizeyi ile
karsilastirilir. Arastirma g¢aligmalarinda olasilik veya anlamlilik diizeyi %5 olarak
belirlenmektedir. Sifir hipotezi dogru oldugu durumda 6rneklem ortalamasinin elde
edilme olasilig1 %5’ten azken sifir hipotezinde belirtilen 6nerme reddedilmektedir

(Ziliak, 2017).

Istatistiksel testler parametrik ve parametrik olmayan testler seklinde iki ana baslikta
incelenmektedir. Parametrik testlerde normal dagilim ve homojen bir varyans
dagilim1 aranmaktadir. Parametrik olmayan testlerde anakiitle dagilimi incelenmez
ve normal bir dagilm olmadigi durumlarda kullanilir. Istatistiksel testlerde
analizlerin gii¢lii olabilmesi icin en 1iyi varsayimlarin elde edilmesi gerekir.
Parametrik testlerin de istatistiksel giicii daha yiiksektir. Orneklemdeki dagilim,

orneklem sayisi, veri gruplari ve degisken yapilar1 gibi parametreler istatistiksel
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hipotez testi segiminde énemli rol oynamaktadir (Harwell, 1988).

ANOVA, ikiden fazla 6rneklem grubunun ortalamalari arasindaki farki analiz etmek
i¢in kullanilan parametrik bir hipotez testidir. Ornekleme ait gruplar arasinda anlamli
bir bicimde fark olup olmadig: test edilmektedir. Tek yonli varyans analizi ve iki
yonlii varyans analizi seklinde iki ana tipte incelenmektedir. Tek yonlii varyans
analizinde, bagimli degisken iizerinde tek bir parametrenin etkisi arastirilmaktadir.
Iki yonlii varyans analizi ise, iki bagimsiz degiskenin bir bagimli degisken iizerindeki
etkisi arastirillirken kullanilmaktadir (Speed, 1987). Degiskenler bagimlilik
durumlara gore bagimli ve bagimsiz degiskenler olarak ikiye ayrilir. Bagimsiz
degisken arastirmada degeri baska degisken veya degiskenlere bagl olarak degisim
gostermeyen, bagimli degiskenin alacagi degerleri belirleyen degiskenlerdir. Bagimh
degisken, arasgtirmadaki diger degisken veya degiskenlere bagli olarak degisim
gosterebilen degiskenlerdir (Hazra ve Gogtay, 2016).

ANOVA testi diger istatistiksel testler gibi veri gruplar1 arasindaki farklarin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini test eder. Verilerin 6rneklemdeki gruplar
arasindaki varyans diizeylerini analiz ederek ¢alismaktadir. Bir 6rneklem iizerindeki
anakiitle ortalamalar1 arasinda anlamli bir fark olup olmadigini kontrol etmek igin
kullanilmaktadir. Tiim bu unsurlar daha sonra gruplar arasindaki farkliliklarin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigina dair bir olasilik (p-degeri) vermektedir
(Kim, 2017). Orneklem grubu ikiden fazla grubu igeriyor ve normal bir dagilima
sahipse bagimsiz degisken grubuna gore tek yonlii ya da iki yonli varyans analizi
kullanilmaktadir. Orneklemin normal dagilim gostermedigi durumlarda ANOVA nin
parametrik olmayan karsiligi Kruksal-Wallis siralamali tek yonlii varyans analizi

yapilmaktadir (Johnson, 2022).

[statistiksel analiz yapilirken verilerin nasil dagilim gosterdigi dnemlidir. Orneklemin
normal dagilim veya normale yakin bir dagilim gosterdigi durumlarda parametrik
testler kullanilmaktadir. Varyanslarin homojen bir sekilde dagilmasi ve orneklem
gruplarinin birbirlerinden bagimsiz olmasi gerekmektedir (Ali ve Bhaskar, 2008).
Sekil 4’te verilen kutu grafigi O6rneklem gruplarinin tanimlayici istatistikleri
tizerinden normal dagilim ve homojen varyans gosterdigi ifade edilmistir. Veri setine
ait karsilastirilacak grup sayisi da secilecek test i¢in ¢ok kritik bir parametredir.
Ikiden fazla grup incelendigi ve parametrik bir test yaklasimi secildigi i¢in bu

calismada hipotez testi olarak ANOVA testi kullanilmistir. Analize ait alternatif
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hipotez, insan hematopoetik kok hiicrelerinde yaslanmaya bagl olarak miyeloid ve
lenfoid yanli genlerdeki ekspresyon seviyesinde farklilasma oldugu varsayimi
tizerine kurulmustur. Burada bagimsiz degisken, ii¢ grupta incelenen yas gruplaridir.
Bagimli degisken de bu yas gruplarina bagl degisen ekspresyon seviyelerini temsil
etmektedir. Tek bir bagimsiz degisken oldugu icin c¢aligmada tek yonlii varyans

analizi (ANOVA) kullanilmistir.

Parametrik testler, parametrik olmayan testlere goére daha gucli sonuclar
iretmektedir. Normal dagilima sahip veri setleri parametrik testler i¢in daha
uygundur. Bu sebeple Kruksal-Wallis testinin kullanimina gerek duyulmamustir.
Diger parametrik testlerden, Ki-Kare ve Mann-Whitney U testi ve parametrik olan t-
testleri iki grubun karsilastirilmasi i¢in kullanilan hipotez testleri olduklarindan

dolay1 bu ¢alismada kapsama dahil edilmemistir (Johnson, 2022).

ANOVA testi sadece Orneklem igerisindeki gruplar arasinda anlamli fark olma
durumunu degerlendirmektedir. Bir fark varsa bu farkin hangi gruplar arasinda
olduguna iligkin bir saptamada bulunmaz. Bu bilgiye ulasmak i¢in post-hoc test
yontemleri kullanilmaktadir. Bu metotlar ANOVA testi sonucunda tespit edilen
anlaml farkin hangi gruplar arasinda oldugunu tespit etmek icin kullanilmaktadir.
Sifir hipotezi kabul edildiginde, gruplar arasinda bir farkin olmadigi durumda post-

hoc testlerine gerek duyulmamaktadir (Sedgwick, 2014).

Post-hoc testi ikiden fazla popiilasyon i¢in kullanilan hipotez testlerinin anlaml
oldugu durumlarda kullanilan bir yontemdir. Istatistiksel olarak anlamli farkin hangi
gruplar arasinda gercgeklestigini anlamak i¢in gruplar ikili sekilde ele alinmaktadir
(Homack, (2001). Insan hematopoetik kok hiicrelerinin 3 grupta incelendigi bu
caligmada, alternatif hipotez kabul edilmis ve gruplar arasinda anlamli bir fark
bulunmustur. Gruplar arasindaki anlamlilik post-hoc testlerinden biri olan Benjamin-

Hockberg metodu kullanilmistir.

Varyanslarin homojen dagildig1 durumlarda segilebilecek ¢oklu karsilastirma testleri:
LSD (Least Significant Difference), Sidak, Bonferroni, Tukey, Benjamin-Hockberg,
Gabriel ve Scheffe olarak bilinmektedir. Benjamin-Hockberg testi esit olmayan
ornek boyutlarinda calismaktadir. Benjamin-Hockberg metodu, yanlis kesif oranini
azaltan giiclii bir yontemdir. Sifir hipotezi dogru olmasina karsin sifir hipotezini

reddetmek, yanlis pozitifleri ortaya ¢ikarmaktadir (Ferreira ve Zwinderman, 2006).
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Benjamin-Hockberg yontemi ile bu hata tipindeki ifadelerin azaltilmasi
hedeflenmektedir. Bu c¢alismaya ait veri seti 3 gruptan ve farkli Orneklem
adetlerinden olustugu i¢in tercih edilmistir. Benjamin-Hockberg yontemi
kullanildiktan sonra anlamlilik seviyesi 0.05°den diisiik 570 gen karakteri elde
edilmistir. Gen karakterleri daha sonra veri setindeki anlamlilik seviyesini

zenginlestirme amaciyla biyoloji tabanli GOrilla programinda incelenmistir.

GOrilla, siralanmis gen listelerinde zenginlestirilmis GOrilla terimlerini tanimlamaya
ve gorsellestirmeye yonelik bir aragtir. GOrilla’nin ana kullanimlarindan biri, gen
setleri iizerinde zenginlestirme analizi yapmaktir. Belirli kosullar altinda yukari
regiile edilen bir dizi gen alindiginda, bir zenginlestirme analizi, o gen seti i¢in ek
aciklamalar kullanilarak hangi GO terimlerinin fazla ya da az temsil edildigini ortaya

¢ikarmaktadir (Supek ve Skunca, 2017).

Analiz edilecek genlerin adlart satir bazli siralandiktan sonra program gen adina gore
veri setini islemektedir. Analiz i¢in molekiiler fonksiyon, hiicresel bilesen ve
organizma tlr gibi parametreleri secilip liste programa yiklenmektedir. Programa
ait p degeri, GO terimleri arasindaki anlamlilik ifadesinin degerini temsil etmektedir.
Belirli GO teriminin bir grup gen igerisindeki agiklamalarin arka plan dagilimiyla
karsilastirilmas1 sonucu p-degerindeki sifira yakinlik derecesi anlamlilik kriterini

belirlemektedir (Supek ve Skunca, 2017).

Zenginlestirme ¢alismalar1 saglayan bir dizi farkli araclar da bulunmaktadir.
Bunlardan bazilar1 web tabanhdir, digerleri ise kullanicinin bir uygulama indirmesini
veya yerel bir ortam kurmasii gerektirebilir. Araclar, kullandiklar1 algoritmalar,
gerceklestirdikleri istatistiksel testler ve temel GOrilla verilerinin giincellenme siklig1
bakimindan farklilik gostermektedir. Bu araglardan bazilari; GOrilla (Gene Ontology
enRIchment anaLysis and visuaLizAtion), Fatiscan, Go-stat, GOEAST, GoMiner,
GeneWeaver, gProfiler, Ontologizer seklindedir (Eden ve dig., 2009).

Bu c¢alismada anlamli gen dizisini zenginlestirme c¢alismalar1 kapsaminda GOrilla
aract kullanmilmistir. Farkli GO zenginlestirme araglari, ¢ok cesitli istatistikler ve
farkl1 performanslar saglamaktadir. Her bir GO araci farkli ¢aligma siirelerinde
calisirken, ayrica bazi GO araglar1 gorsel grafikasyon destegi sunmamaktadir.
GOrilla zenginlestirme aracinin bu ¢alismada se¢ilme amaci, performans agisindan

yiiksek hiz destegi ve gorsel ¢ikti ile kolay okunabilir bir arayiiz destegidir. Ayrica
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GOrilla kullanilirken herhangi bir program indirme gereksinimi duyulmamaktadir

(Eden ve dig., 2009).

Cizelge 3.1 : Analiz Sonucu Elde Edilen Genler, ID ve Ac¢iklama Bilgilerinin
Bazilar

GEN ID GEN isMi ACIKLAMA
1554699 _at L3MBTL4 I (3) mbt benzeri 4 (Drosophila)
RNA 662 kodlayan uzun
1558256 at LINC00662 intergenik protein olmayan
protein
201041 s at DUSP1 cift 6zgulluklu fosfataz 1
201324 at EMP1 epitel membran proteini 1
2028 s_at E2F1 E2F transkripsiyon faktori 1

Makine 6grenmesi, bilgisayar yazilimlarina veri tiirlerine dayali 6grenmeyi gelistiren
bir yapay zeka teknigidir. Makine 6grenmesi algoritmalari, bir model olarak 6nceden
belirlenmis bir denkleme dayanmadan bilgileri dogrudan verilerden 6grenmek ic¢in
hesaplama yontemlerini kullanmaktadir (Mahesh, 2020). Makine 6greniminde iki tir
teknik kullanilmaktadir. Gelecekteki ¢iktilarin tahmin edilmesi igin bilinen girdi ve
cikt1 verileri lizerinde bir model egiten denetimli 6grenme ile girdi verilerinde gizli
kaliplart veya igsel yapilart bulan denetimsiz 6grenme algoritmalari seklindedir (Jo,
2021).

Denetimli 6grenme algoritmasi, hedef yanit1 bilinen veri kiimesi tizerinde etiketli bir
veri setinin egitilmesi ile tahmin yapan bir modeli igermektedir. Denetimli 6grenme
modelinde veri seti, belirli bir oranda egitim seti olarak ayrilarak hedef etiketi
tizerinde egitilir. Yeni girdi saglanan veriler lizerinde tahmin etmeyi saglayacak bir
model kurgulanir. Denetimsiz 6grenmede ise etiketli yanitlar olmadan verilerdeki
gizli kaliplart girdi verilerinden ¢ikarim yapilmasi i¢in kullanilmaktadir. Tahmin
edilmesi caligilan ¢ikti i¢in veriler biliniyorsa denetimli &grenme algoritmalari

kullanilmaktadir (Donalek, 2011).

Smiflandirma ve regresyon analizi denetimli 6grenme algoritmalarini olusturan
tekniklerdir. Siniflandirma modelleri, girdi verilerini kategoriler halinde siniflandirir.
Veriler etiketlenebiliyor, kategorilere ayrilabiliyor veya belirli gruplara ya da
simiflara ayrilabiliyorsa smiflandirma tekniklerin  kullanilmaktadir. Regresyon
teknikleri ise bir veri araliginda egitilen verilerden gelen girdi 6zelliklerine dayali

olarak stirekli sekilde tahminlerde bulunmaktadir (Thabtah ve dig., 2019).

36




Gen ekspresyon seviyelerindeki zenginlestirme metotlarindan elde edilen 570 gen
karakteri, makine 6grenmesi teknikleriyle miyeloid ve lenfoid yanlilik derecelerine
gore smiflandirilmasi hedeflenmistir. Yas gruplarina gore, geng ve yash bireylerin
ekspresyon seviyelerinin ortalamasi hesaplanilarak hangi hiicre yanli oldugu makine
O0grenmesi metoduyla incelenmistir. Denetimli 6grenme metotlarindan siniflandirma
algoritmasi, K-en yakin komsu algoritmasi kullanilmistir. Etiketli hedef yanit1 bilinen
hicreler Gzerinden ekspresyon seviyelerine g6re tahmin yapan bir model

tasarlanmistir.

Cizelge 3.2 : Makine Ogrenmesi Algoritmasinda Kullanilan Veri Setinin ilk 5
Satin

GEN ID GEN ismi ACIKLAMA EKSPRESYON | EKSPRESYON | MIYELOID/
GENC YASLI LENFOID
I (3) mbt
1554699 at L3MBTL4 benzeri 4 Miyeloid
(Drosophila) 4,52 5,28
RNA 662
1558256_at LINC00662 kodlayan uzun
intergenik 4,22 53 Miyeloid
protein olmayan
protein
cift 6zgulluklu
201041 _s_at DUSP1 fosfataz 1 9,69 13,07 Miyeloid
epitel membran
201324 _at EMP1 proteini 1 9,44 7,89 Lenfoid
E2F
2028 s _at E2F1 transkripsiyon 8,78 5,61 Lenfoid
faktori 1

K-en yakin komsu algoritmasi, verilerin gruplandirilmas: hakkinda smiflandirma
tahminleri yapmak i¢in kullanilan bir denetimli makine 6grenme algoritmasidir.
KNN algoritmasi bilinmeyen bir girdinin, komsulugunu ve veri kiimesindeki uzaklik
parametrelerini kullanarak tahmin yapan bir yontemdir. Veri kimesinde olmayan bir
gbzlem igin algoritma, bu gézleme en yakin ¢evreyi temel alarak tanimlanan k 6rnek

sayisint aramaktadir (Lesmeister, 2015).

KNN algoritmasi, siniflandirma metodunda belirli bir gériinmeyen gozleme en ¢ok
benzer drneklere sahip k arasinda gogunluk derecesini olusturmaya ¢alisir. Benzerlik
iki veri noktast arasindaki mesafe metrigine dayanmaktadir. Algoritmada
kullanilacak k degeri dogruluk oranini etkilemektedir. (Yong, 2009). Analiz sirasinda

en optimal k degerini bulmak i¢in dogruluk ve capraz gegerlilik (accuracy cross
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validation) grafigi cizdirilmistir. Bu analiz sonucunda en optimal k degeri 5 olarak

tespit edilmistir.

Yeni veri noktast

O o 0o
o) 0
0 0 .0 o0 0.0 o0 oo 0 o
0 0 9
0 0
0 o 0 g o)
0! o ! 0!
Oon O O on

Sekil 3.2 : KNN Uygulamasi
Kaynak: (Yong ve dig., 2009)

Makine 6grenme algoritmalarinda tek bir yaklasim tiirii yerine g¢esitli parametreler
dogrultusunda bir yaklasim izlenmektedir. Verinin boyutu, siniflandirma m1 yoksa
regresyon problemi mi ve verinin etiketli olup olmadig1 durumlarina gore segilecek

algoritma sekillenmektedir (Sharma ve Kumar, 2017).

Tablo 2’de makine dgrenmesiyle analiz edilecek Oznitelikler ifade edilmistir. Geng
ve yasli ekspresyon seviyelerinin iki grup i¢in de ortalamasi ile gen ekspresyon
seviyelerine gore miyeloid ve lenfoid yanli hiicreler etiketlenmistir. Etiketli veri
lizerinden gen ekspresyon seviyeleri bazinda siniflandirma modeli tasarlanmistir.
Veri setinin etiketli bir hedef 6zniteligi barindirmas: denetimli 6grenme algoritmasi
secimini desteklemektedir. Buradaki etiket, yas gruplarina ait ekspresyon

sevilerindeki ortalama deger hangi bilgiye karsilik geldigini temsil etmektedir.

KNN algoritmasi bir siniflandirma problemi i¢in uygun bir algoritmadir. Algoritma
kolay uygulanabilir ve anlasilabilir bir yontemdir. Algoritma kendi i¢inde k degeri
gibi bir degisken ile optimize edilebilir. Veri setinde az sayida 6znitelik iizerinden bir
model kurulmas1 KNN algoritmasi i¢in daha uygundur. SVM algoritmasi biiytlik ve
kompleks veri setleri i¢in daha uygun bir algoritmadir. Karar agaglar yapist ise
birden c¢ok Oznitelik igin bir hiyerarsi kurmaktadir. Bu c¢alismada gen
ekspresyonlarinin yas gruplar1 iizerinden etiketlenmesi daha az Oznitelikle

kurgulanmustir. (Yahia ve lbrahim, 2003).
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NCBI veri tabanindan Biobase, GEOquery,
limma, foreach, doMC kiitiiphaneleriyle veri
seti R programina cekildi.

ﬂ

Veri setinde 27 kisiye ait ekspresyon
seviyelerinin  50.000 gen i¢in ortalama

degerleri hesaplandi.

Uc gruba ait ortalama degerleri iizerinden
ANOVA testi uyguland1 ve istatistik skorlart

elde edildi.

Benjamini-Hochberg yontemiyle istatistiksel]

acidan anlaml gen seviyeleri ele alindi.

ﬂ.

Zenginlestirilen gen siniflar1 denetimli makine
ogrenme kapsaminda %80-%20, egitim ve test
verisi olarak ayrildi.

J

Test veri seti tlizerinde KNN algoritmasi
kullanildi (k=5 parametresi segildi).

N N N N T/ /Y

l

Algoritmanin dogruluk, kesinlik ve hassasiyet
gibi metriklerin performans oranlart hata
matrisi ile birlikte hesaplandu.

Yukarida bu ¢alismaya ait, materyali R programlama ile gerceklestirilen akis semasi

verilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1 Bulgular

Yasa bagli hematopoetik fonksiyon bozukluklarina yatkin olabilecek yasli insan
hematopoetik sisteminin O6zelliklerini a¢iklamak i¢in saglikli, hematolojik olarak
normal geng ve yasl insan kemik iligi 6rneklerinden HKH ve diger hematopoetik
progenitor populasyonlar degerlendirilerek orta yasli HKH’nin miyeloid yanliliginin
siklikla arttigi istatistiksel olarak tespit edilmistir. Yapilan ANOVA testi ile
ornekleme ait yas gruplari arasinda ekspresyon seviyeleri arasinda anlamli bir farkin

oldugu p < 0,043 ile ortaya koyulmustur.

Yasli HKH nin ¢ogunlugu miyeloid yanlilik gosterirken, geng HKH’nin ¢ogunlugu
lenfopoez ve miyelopoezde dengeli oldugu ve orta yaslh bireylerde miyeloid yanlilik
gosterdigi ortaya koyulmustur. Yapilan testlerin ardindan gen 6rnekleminde anlaml
olarak nitelendirilen genler degerlendirildiginde, HKH artis1 orta yaslh bireylerde
belirgin bicimde gorilmektedir.
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Orneklemi Tanimlayan Kisiler
Sekil 4.1 : p <0.05 Anlamh Gen Ekspresyon Degerlerinin Kutu Grafigi
Sekil 6 ‘da orta yasli grubun gen ekspresyon profili incelendiginde HKH ekspresyon

degerlerinin arttig1 goriilmektedir. (Bu ifadenin analizi i¢in kutu igerisindeki
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ortalama bilgisi veren siyah ¢izgi referans alinmistir). Yash grup icin ise bu degerler

geng gruba yakin degerler seyretmekle beraber artis miktar1 daha azdir.

Veri seti tlizerinde yapilan ¢alismalar sonucunda yash ve gen¢ kemik iligi HKH’nin
gen ekspresyon profilinde yasli HKH nin miyeloid soy yanliligi gosterdigi tespit
edilmistir. Ayrica lenfoid spesifik, Orneklemde yasa baghh olarak azaldig
gorulmektedir.

4.2 Miyeloid Ozellikli Gen Analizi
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Sekil 4.2 : Miyeloid Yanlhlik Gosteren Genlerin Is1 Haritas1 ve Kutu Grafigi

Sekil 7°de miyeloid yanlilik gosteren genlerin 1s1 haritas1 ve kutu grafigi A ve B
seklinde ikiye ayrilmistir. A grafiginde yer alan renkler 151k spektrumundaki dalga
boyu degerleri ile nitelendirilmistir (kirmizidan mora azalan gen ekspresyonunu ifade
eder). Grafiklerin analizi sonucunda yasa bagli olarak artan miyeloid yanlilik

gozlemlenmistir.

Is1 haritasinda ID’leri ile gosterilen genler sirasiyla, CSF2RB, MLF2, MLLT10,
HOXADY9, F2RL1, FUT1, USP46, CCDCS88A seklindedir.

Bu bulgular, insan HKH’sinde miyeloid spesifikasyon genleri ifade etmektedir.
Belirgin sekilde USP46, CCDC88A ve FUTI1 sembolleri ile gosterilen gen
ekspresyonlarinin yasla beraber arttigi gortilmektedir. B grafiginde de yukaridaki gen

seti lizerinden incelemeler sonucunda yas ile birlikte gerceklesen miyeloid yanl
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regulasyon gézlemlenmistir.

4.3 Lenfoid Ozellikli Gen Analizi
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Sekil 4.3 : Lenfoid Yanhlik Gosteren Genlerin Is1 Haritas1 ve Kutu Grafigi

Sekil 8’de lenfoid yanhilik gosteren genlerin 1s1 haritast ve kutu grafigi A ve B
seklinde ikiye ayrilmistir. A grafiginde yer alan renkler 151k spektrumundaki dalga
boyu degerleri ile nitelendirilmistir (kirmizidan mora azalan gen ekspresyonunu ifade
eder). Grafiklerin analizi sonucunda yasa bagli olarak azalan lenfoid yanlilik
gbzlemlenmistir. HKH’nin yasl kemik iliginde miyeloid farklilasma kapasitesi ile

birlikte gen¢ kemik iligine oranla azalma ortaya koyulmustur.

Is1 haritasinda ID’leri ile gosterilen genler sirastyla, VPREB1, LTBR, LY6H, LY6D,
FLT3LG, LCP1, EMP1, SOX4 seklindedir.

Bu bulgular, insan HKH’sinde lenfoid spesifikasyon genleri ifade etmektedir.
Belirgin sekilde EMP1 ve SOX4 sembolleri ile gosterilen gen ekspresyonlarinin
yasla beraber arttigi gorulmektedir. B grafiginde de yukaridaki gen seti lizerinden
incelemeler sonucunda yas ile birlikte gergeklesen lenfoid yanli regiilasyon

gozlemlenmistir.

4.4 GOrilla Analizi

Yapilan ANOVA testi sonucunda gen ekspresyon ifadelerinin insan HKH’nin

kiimiilatif karsilastirilmasiyla anlamli oldugu ortaya c¢ikarilmistir. Benjamini
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Hochberg prensibi kullanilarak 50.000 adet gen profili p < 0.05 anlamli ifade
degerine sahip olacak sekilde ele alinarak 570 gen simifina indirgenmistir. Anlamli
gen dizisi GOrilla arayuziinde arka plan gen setiyle desteklenerek hedef kiimede
zenginlestirilme islemi yapilmistir. Sekil 9°da GOrilla’da 570 gen sinifi setinin
zenginlestirme iglemi ile p degeri spektrumuna goére biyolojik siireglerin ¢iktisi elde
edilmistir.
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Sekil 4.4 : GOrilla Hedef Gen Dizisinde Gerceklesen Biyolojik Siirecler

GOrilla ortaya cikardiglr genleri ve onlarin biyolojik siireclerde regiile durumlari
hakkinda bize bilgi sunar. Bu durum tabloda goziiktiigii gibi siireclerde gecen 96 gen
toplamda 32 geni ifade etmektedir.
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Cizelge 4.1 : Sekil 9°daki Biyolojik Siireclerde Ortaya Cikan Genler

GO Term

Description

P-yalue

FDR q-

value

Enrichment (N, B, n, b)

Genes

GO:0099039

sfingolipit
translokasyonu

GO:0032269

2.11E-4

1E0

68.66 (16546.2.241.2

ABCCI - atp baglayie1 kaset, alt aile ¢ (cftr / mrp), iiye 1
ABCBI - atp baglayic: kaset, alt aile b (mdr / tap), iiye 1

hiicresel
protein
metabolik
siirecinin
negatif
diizenlenmesi

3.12E-4

1E0

2.02(16546,951.241.28)

PRKAA2 - Protein kinaz, amp aktive edilmis, alfa 2 katalitik alt finite
SIRPA - sinyal diizenleyici protein alfa

DDIT4 - DNA hasart uyarunl transkript 4

XIAP - x'e bagh apoptoz inhibit6rii

GGNBP2 - gametogenetin baglayict protein 2

TNRC6A - 6a igeren trinfikleotit tekrart

HEXIMI - indiiklenebilir hekzametilen bis-asetanud 1

NCOA?7 - niikleer reseptor koaktivatorin 7

PPMEI! - protein fosfataz metilesteraz 1

FNIP1 - folikiilini etkileyen protein 1

TNIP1 - tnfaip3 etkilegimli protein 1

CBL - ¢bl proto-onkojen. 3 ubikuitin protemn ligazi

GPC3 - glipikan 3

DUSP6 - ¢ift dzgiilliklii fosfataz 6

MECOM - mds] ve evil karmasik odag

EZR - ezrin

HEXIM?2 - heksametilen bis
PIPSKLI - fosfatidilinositol-4-fosfat 5-kinaz benzeri 1

CAPRIN1 - hiicre déngiisit ile iligkili protein 1

SERPINAL - serpin peptidaz inhibitérii, clade a (alfa-1 antiproteinaz.
antitripsin). iiye 1

MYADM - miyeloid iliskili farklilagma marker

GAPDH - gliseraldehit-3-fosfat dehidrojenaz

KNG1 - kininojen 1

CPEB3 - sitoplazmik poliadenilasyon elemam baglayie: protein 3
RGS3 - g-protemn sinyalizasyonunun diizenleyicisi 3

SERPINEI - serpin peptidaz inhibitérii, clade e (nexin. plazminojen
aktivatdr inhibitdrii tip 1), tiye 1

DUSPI - cift 8zgiilliiklii fosfataz 1

RANBPO - baglayic: protein 9

setamid ile indiiklenebilir 2

GO:0070373

ERKI ve
ERK2
kaskadinn
negatif
diizenlenmesi

3.32E-4

6.44 (16546.64.241.6

SIRPA - sinyal diizenleyici protein alfa
TNIP1 - tnfaip3 etkilesimli protein 1
DUSP6 - ¢ift dzgiillikli fosfataz 6
DUSP1 - ¢ift dzgiilliiklii fosfz
RANBP9 - baglayict protein
EZR - ezrin

GO:0001933

protein
fosforilasyonun
un negatif
ditzenlenmesi

4.61E-4

2.72 (16546,379.241,15)

SIRPA - sinyal diizenleyici protein alfa

DDIT4 - DNA hasar1 uyarumli transkript 4

TNIP1 - tnfaip3 etkilesimli protein 1

CBL - cbl proto-onkojen, 3 ubikuitin protein ligazi
DUSP6 - ¢ift dzgiillikli fosfataz 6

GGNBP2 - gametogenetin baglayic: protein 2
MECOM - mds] ve evil karmasik odagt

EZR - ezrin

HEXIM2 - heksametilen bis-asctamid ile indiiklenebilir 2
HEXIM] - indiiklenebilir hekzametilen bis-asetamid 1
PIPSKL1 - fosfatidilinositol-4-fosfat 5-kinaz benzeri 1
MYADM - miyeloid iliskili farklilasma marker

RGS3 - g-protein sinyalizasyonunun diizenleyicisi 3
DUSP1 - gift dzgiillikli fosfataz 1

RANBP9 - baglayici protein 9

GO:1902532

hiicre igi sinyal
iletiminin
negatif
ditzenlenmesi

7.26E-4

2.42(16546.482.241.17)

PRKAA? - Protein kinaz. amp aktive edilmis, alfa 2 katalitik alt iinite
SIRPA - sinyal diizenleyici protein alfa

DDIT4 - DNA hasar1 uyarunl transkript 4

TNIP1 - tnfaip3 etkilesimli protein 1

DUSP6 - cift 8zgiilliiklii fosfataz 6

GGNBP2 - gametogenetin baglayic: protein 2

MECOM - mds] ve evil karmasik odagi

STATI - sinyal transdiiseri ve transkripsiyon 1. 91kda'nm aktivatrii
EZR - ezrin

WWC1 -1 igeren ww ve c2 alant

KANK]1 - kn motif ve ankyrin tekrar alanlan 1

MYADM - miyeloid iliskili farklilasma marker

RGS3 - g-protein sinyalizasyonunun diizenleyicisi 3

DUSPI - cift 8zgiilliiklii fosfataz 1
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Cizelge 4.1 : Sekil 9°daki Biyolojik Siireclerde Ortaya Cikan Genler (devam)

TANK - traf aile iiyesi ile iligkili nfkb aktivatorii
RANBPY - baglayici protein 9
FNIP1 - folikiilini etkileyen protein 1

Protein
metabolik
siirecinin
negatif
diizenlenmesi

GO:0051248

8.4E-4

1E0

1.90
(16546.1013.241.28)

PRKAA?2 - Protein kinaz, amp aktive edilmis, alfa 2 katalitik alt iinite
SIRPA - sinyal diizenleyici protein alfa

DDIT4 - DNA hasar1 uyarunli transkript 4

XIAP - x'¢ bagh apoptoz inhibitérii

GGNBP2 - gametogenetin baglayic: protein 2

TNRCGA - 6a iceren triniikleotit tekrart

HEXIMI - indiiklenebilir hekzametilen bis-asetamid 1

NCOAT - nitkleer reseptdr koaktivatrii 7

PPME] - protein fosfataz metilesteraz 1

FNIP1 - folikiilini etkileyen protein 1

TNIP1 - tnfaip3 etkilesimli protein 1

CBL - ¢bl proto-onkojen. 3 ubikuitin protein ligazi

GPC3 - glipikan 3

DUSP6 - cift 8zgiilliklii fosfataz 6

MECOM - mds1 ve evil karmagik odag:

EZR - ezzin

HEXIM?2 - heksametilen bis-asetamid ile indilklenebilir 2

PIPSKLI - fosfatidilinositol-4-fosfat 5-kinaz benzeri 1

CAPRIN1 - hiicre dongiisii ile iligkili protein 1

SERPINALI - serpin peptidaz inhibitorii, clade a (alfa-1 antiproteinaz,
antitripsin). fiye 1

MYADM - miyeloid iligkili farkhlasma marker

GAPDH - gliseraldehit-3-fosfat dehidrojenaz

KNG1 - kininojen 1

CPEBS3 - sitoplazmik poliadenilasyon eleman: baglayie: protein 3
RGS3 - g-protein sinyalizasyonunun diizenleyicisi 3

SERPINEL! - serpin peptidaz inhibitérii, clade ¢ (nexin. plazminojen
aktivatdr inhibitérii tip 1), tiye 1

DUSP1 - cift 8zgiilliklii fosfataz 1

RANBPSY - baglayict protein 9

Tablo 3’de GOrilla’da yapilan zenginlestirme ¢alismasi sonucunda orta ¢ikan genler

verilmistir.

Gen ID’leri

o
oo
oo
Qo
—=
o w
==
[17]
QO

=
[=T=]
SO
D@
——
0 o
==
ww
QO

GSM813009
GSM812994
GSM812988

0o
o=
So
e la)
—
0o
==
ww
QO

Orneklemi

GSM812995
GSM812990

GSM812989
—~  GSM812996

Jﬁmfﬁﬁmﬂﬁm

GSM812991
GSM812993
GSM813008
GSM813007
GSM812992
GSM813001
GSM812999

animlayan Kisiler

GSM813011
GSM813000
GSM812997

.

at
AFFA-AHUMISGF3A/MS7935_MB_at
243275 x_at -

243376 at
243290 at

GSM812998
GSM813014
GSM813012
GSM813013

Sekil 4.5 : Cizelge 3.1’deki Genlerin Is1 Haritasi

Sekil 10’da GOrilla’dan elde edilen genlerin pozitif ve negatif regiile olduklari

durumlar ifade edilmistir. Renkler 151k spektrumundaki dalga boyu degerleri ile

nitelendirilmistir (kirmizidan mora azalan gen ekspresyonunu ifade eder).
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4.5 Makine Ogrenmesi Ciktilar1 ve Gen ifadelerinin Analizi

Makine 6grenmesinde, siniflandirma algoritmalarinin bagariminin dl¢iilmesi i¢in hata
matrisi kullanilmaktadir. Ciktinin iki veya daha fazla sinif olabilecegi makine
O0grenimi simiflandirma problemi i¢in performans Ol¢iimiidiir. Tahmin edilen ve
gercek degerlerin 4 farkli degerlendirmeden olugmaktadir (Visa ve dig., 2011).

Siniflandirma probleminin hata matrisi bazi terimleri icermektedir:

Dogru Pozitif (DP): Pozitif sinifa ait bir 6rnegin dogru sekilde siniflandirilmasini

ifade eder (Vujovic, 2021).

Dogru Negatif (DN): Negatif sinifa ait bir 6rnegin dogru sekilde siniflandirilmasini
ifade eder (Vujovic, 2021).

Yanhs Pozitif (YP): Negatif sinifa ait olan ancak yanlis bir sekilde pozitif sinifa ait

olarak siniflandirilan bir degerleri ifade eder (Vujovi¢, 2021).

Yanhs Negatif (YN): Pozitif sinifa ait olan ancak yanlis bir sekilde negatif sinifa ait

olarak siiflandirilan bir degerleri ifade eder (Vujovié, 2021).

Siniflandirma problemlerinde, dogru tahmin edilen ifadeler ve yanlis tahmin edilen
ifadeler seklinde iki tane sonu¢ vardir. DP ve DN ifadeleri dogru tahminleri ifade
etmektedir. Bu ¢aligmanin veri setindeki siiflandirma gruplart miyeloid ve lenfoid
siniflaridir. Gergekte miyeloid grubuna ait bir gen ifadesi lenfoid smifina dahil
edildiyse YP ile, lenfoid grubuna ait gen ifadesi miyeloid sinifta tanimlandiysa YN
ile temsil edilmektedir (Vujovi¢, 2021).

Hata matrisinde DP, DN, YP, YN degerlerine bagl niceliksel degerlendirme
metrikleri elde edilmektedir:

Dogruluk: Veri setinde dogru smiflandirma toplaminmn, tiim toplama orani
seklindedir. Dogru pozitif (DP) ve dogru negatif (DN) degerlerin tiim olasiliklarin

toplamina oran1 dogruluk degerini verir (Grandini ve dig., 2020).

Kesinlik: Gergekte pozitif sinifa ait olan 6rneklerin sayisi, pozitif sinifa ait oldugu
tahmin edilen tiim orneklere orami seklindedir. Dogru pozitif degerlerin (DP), dogru
pozitif (DP) ve yanlis pozitiflerin (YP) toplamina orami kesinlik degerini verir

(Grandini ve dig., 2020).
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Hassasiyet: Gergekte pozitif sinifa ait olan 6rneklerin sayisi, pozitif sinifa ait oldugu

dogru tahmin edilen Orneklere orani seklindedir. Dogru pozitif degerlerin (DP),

dogru pozitif (DP) ve yanlis negatiflerin (YN) toplamina orani duyarhilik degerini
verir (Grandini ve dig., 2020).

Tahmin Edilen
Total observations in Table: 114;‘l
. | |l' Toplam

Veri Seti | Miyeloid Lenfoid Satir |
_ Tmmmmmmmmmmmemm e | === | e |
. . | 7z 3 73 |
Miyeloid | 11.166 20. 658 I
5 | 0. 960 0, 040 0.658 |
o0 | 0.973 0.075 |
A | 0,632 0,026 |
T e el |
=3 . | 2 37 39 |

Lenfoi "
3 enfoid | 21.474 39,727 |
| 0.051 0.949 0.342 |
1 0.027 0,925 |
L : 0.018 0.325 :
| 74 40 114 |
Toplam Kolon | 0. 640 0. 351 |

|

Sekil 4.6 : Hata Matrisi

Gen ekspresyon verileri KNN algoritmasi ile siiflandirilmistir. Veri setinin %80°1lik

kismi egitim, %?20’lik kismi ise test i¢in kullanilmigtir. Test verisi Uzerinden

miyeloid ve lenfoid yanli hiicre durumlari makine 6grenmesi metoduyla tahmin

edilmistir. Algoritmanin dogruluk orani %95.6, kesinlik oran1 %97,2 ve hassasiyet

orani %96 olarak hesaplanmistir.

Cizelge 4.2 : Hata Matrisi Metrikleri ve Elde Edilen Degerler

Algoritma

Dogruluk

Kesinlik

Hassasiyet

KNN

%95,6

%97,2

%96
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Gen Ekspresyon Degerleri

Gen Ekspresyon Degerleri
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G5M813013
GSM813012
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GSM813007
GSM813006
GSM813005
GSM813004
GSM813003
GSM813002
GSM813001
G5M813000
G5SM812999
G5M812998
GSM812997
G5M812996
G5M812995
G5M812994
G5M812993
G5M812992
G5M812991
G5M812990
G5M812989
Gsms12988

Orneklemi Tanimlayan Kisiler

@ o = ™ 0 s} = @ & — &N O o =0 &0~ N O 2.6 2.8 3 3.2
2833883385 8885883885882:222
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Mo onmaoOonaonoaoaen 0 onoHoo0nmaoOoononononononnononnao & -
SESSSS5S-S55SSSSSSSS5SS5S55553 Gen Ekspresyon Degerleri
DWWHWDLWDLODDOLODOUOOLOBOWOOOUOQD

Orneklemi Tanimlayan Kisiler

Sekil 4.7 : ABCC1 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde ABCC1 geninin orta yash gruptaki bireylerde asagi regiile oldugu
gozlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasli grubun diisiik ekspresyon

profili gorilmektedir.

ABCB1

A I B

GSM813014
GSM813013
GSM813012
GSM813011
G5SM813010
GSM812009
GSM313008
GSM813007
GSM813006
GSM813005
GSM813004
GSM813003
G5SM813002
GSM812001
GSM313000
G5SM812999
GSM812998
GSM812997
GSM812996
GSM812995
G5M812994
G5M812993
G5M812992
GSM812991
GSM812990
GSM812989
GSM812988

Ormeklemi Tanimlayan Kisiler

888:8838858885883 88882z yes
3303560000000 000000080800000
S S S I S T T s O o O o O O o O o o T T o 5 T .
IO DD D UDNDDNDODDDDDDDNODDDDDDD Gen Ekspresyon Degerleri
SR EEEEEEEEEEEEEEEEE2EEz2z2z222
Huununononononunonnununnonnunnnnnuonunaa

Orneklemi Tanimlayan Kisiler

Sekil 4.8 : ABCB1 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grefikleri

A grafiginde ABCB1 geninin orta yasl gruptaki bireylerde yukari regile oldugu
gozlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yash grubun yiiksek ekspresyon

profili gérilmektedir.
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Gen Ekspresyon Degerleri

£ (=2
1 1
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Gen Ekspresyon Degerleri
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PRKAA2

A B

GSM813014
GSM813013
GSM812012
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GSM813010
GSM813009
GSM813008
GSM813007
GSM212006
GSM813005
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GSM813002
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GSM812999
GSM812998
GSM812997
GSM2812006
GSM812005
GSM812004
GSM812993
GSM812992
GSM812991
GSM2812000
GSM812089
GSM812988

Oreklemi Tanimlayan Kisiler
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Orneklemi Tanimlayan Kisiler

Sekil 4.9 : PRKAA2 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde PRKAA2 geninin orta yash gruptaki bireylerde yukari regiile oldugu
gbzlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasl grubun yiiksek ekspresyon

profili gorilmektedir.

SIRPA

A B

GSMB813014
GSM813013
GSME12012
GSM813011
GSM813010
GSM813009
GSM813008
GSM813007
GSM813006
GSM813005
GSM813004
GSM813003
GSM813002
GSM813001
GSM813000
GSM812999
GSM812998
GSM812997
GSM812996
GSM812995
GSMB812994
GSME12002
GSM812992
GSME12901
GSM812990
GSM812989
GSM812988

Orneklemi Tanimlayan Kisiler

@ o = i f- @ & = 0 w [ I =T I I
2832383880888 8C288388855¢87
[ I T T T I O o o T o T T O o T o o T T o T o T T T T o T . .
DD DD DD DD ODEDDDODNDDDDD Gen Ekspresyon Degerleri
EEEEEEEEZEEEZEEEEEEEEEEEzEzzZ2EZE
DODODNDDODNNONDONDDNDODBOH®

Orneklemi Tanimlayan Kisiler

Sekil 4.10 : SIRPA Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde SIRPA geninin orta yashi gruptaki bireylerde asagi regule oldugu
gozlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yash grubun diisiik ekspresyon

profili gérilmektedir.
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Gen Ekspresyon Degerleri

Gen Ekspresyon Degerleri

DDIT4

SME12988

SME12989

SME12990

SME12881

SME12954

SmMB12992
SMB12993
SMB12985
SMB12995
SMB12987
SMB12988
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SMB13000
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SMB13002
SME13003
SME12004
SMB13005
SME12008
SMB13007
SMB13008
SMB13009
SMB13010
SME13011
SMB13012
SMB13013
SMB13014

Orneklemi Tanimlayan Kisiler

Orneklemi Tanimlayan Kisiler

B

GSMe13014
GSM813013
GSMB13012
GSMB13011
GSMB13010
GSM813009
GSM813008
GSM813007
GSMB13006
GSMB13005
GSM813004
GSM813003
GSM813002
GSM813001
GSM813000
GSM812999
GSM812998
GSM812997
GSMB12996
GSMB12995
GSMB12994
GSM812993
GSM812992
GSM812991
GSM812990
GSMB12989
GSMe12988

Gen Ekspresyon Degerleri

Sekil 4.11 : DDIT4 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde DDIT4 geninin orta yash gruptaki bireylerde yukari reglle oldugu

gozlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasl grubun yiiksek ekspresyon

profili gorilmektedir.

TNIP1

A T -

SMB12999
SMBE13000

[ — & M T3} [ = N M y] P= O - Mg
888333d8858885883885888¢8552+
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Orneklemi Tanimlayan Kisiler

B

G5M813014
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GSM813011
G5M813010
G5M813009
GSM813008
GSM813007
GSM813006
G5M813005
G5M813004
GSM813003
GSM813002
GSM813001
G5M813000
GSM812999
G5M812998
GSM812997
GSM812996
GSM812995
G5M812994
G5M812993
GSM812992
G5SM812991
GSM812990
G5M812989
G5M812988

Gen Ekspresyon Degerleri

Sekil 4.12 : TNIP1 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde TNIP1 geninin orta yasli gruptaki bireylerde yukari reglle oldugu

gozlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasli grubun yiiksek ekspreyon

profili gérilmektedir.
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Gen Ekspresyon Degerleri

Gen Ekspresyon Degerleri
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Gen Ekspresyon Degerleri

Sekil 4.13 : DUSP6 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde DUSP6 geninin yaslandik¢a yukari regule oldugu gézlemlenmistir. B

grafiginde de yasa bagli lineer olarak ekspresyon artis1 gortilmektedir.

GGNBP2
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Gen Ekspresyon Degerleri

Sekil 4.14 : GGNBP2 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde GGNBP2 geninin orta yash gruptaki bireylerde yukari regiile oldugu

gozlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasl grubun yiiksek ekspresyon

profili gérilmektedir.
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Gen Ekspresyon Degerleri

Gen Ekspresyon Degerleri
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Sekil 4.15 : MECOM Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde MECOM geninin orta yash gruptaki bireylerde asagi regile oldugu
gbzlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasli grubun diisiik ekspresyon

profili gorilmektedir.

STAT1
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Sekil 4.16 : STAT1 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde STATL1 geninin orta yash gruptaki bireylerde asagi regile oldugu
gozlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yash grubun diisiik ekspresyon

profili gérilmektedir.
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Orneklemi Tanimlayan Kisiler
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Sekil 4.17 : EZR Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

EZR geninin A grafiginde yaslandik¢a asagi regiile oldugu gozlemlenmistir. B

grafiginde ise yasa bagli lineer olarak ekspresyon azalis1 gorilmektedir.
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Sekil 4.18 : WWC1 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde WWC1 geninin orta yash gruptaki bireylerde yukar1 regile oldugu
gbzlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasli grubun yiiksek ekspresyon

profili gérilmektedir.
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Sekil 4.19 : KANKI1 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

KANK1 geninin A grafiginde yaslandik¢a yukari reglle oldugu gézlemlenmistir. B

grafiginde ise yasa bagli lineer olarak ekspresyon artis1 gortlmektedir.
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Sekil 4.20 : MYADM Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

MYADM geninin A grafiginde yaslandikca asag1 regiile oldugu gozlemlenmistir. B

grafiginde ise yasa bagli lineer olarak ekspresyon azalis1 gorilmektedir.
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Sekil 4.21 : RGS3 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

RGS3 geninin A grafiginde yaslandik¢a asagi regile oldugu gozlemlenmistir. B

grafiginde ise yasa bagli lineer olarak ekspresyon azalis1 gorilmektedir.
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Sekil 4.22 : DUSP1 Gen Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

DUSP1 geninin A grafiginde yaslandik¢a yukar1 regiile oldugu gézlemlenmistir. B

grafiginde ise yasa bagli lineer olarak ekspresyon artis1 goriilmektedir.
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Sekil 4.23 : TANK Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde TANK geninin orta yash gruptaki bireylerde yukari regile oldugu

gbzlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasl grubun yiiksek ekspresyon

profili gorulmektedir.
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Sekil 4.24 : RANBPY Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde RANBP9 geninin orta yasl gruptaki bireylerde yukari regile oldugu

gozlemlenmistir. B grafiinde ise kiimelenmis orta yash grubun yiiksek ekspresyon

profili gérilmektedir.
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Sekil 4.25 : FNIP1 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde FNIP1 geninin orta yash gruptaki bireylerde asagi regile oldugu
gbzlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yashi grubun diisiik ekspresyon

profili gérilmektedir.
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Sekil 4.26 : SERPINE1 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde SERPINE1 geninin yaslandikga asagi regiile oldugu gézlemlenmistir. B

grafiginde ise yasa bagli kismen lineer olarak ekspresyon azalis1 goriilmektedir.
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Sekil 4.27 : XIAP Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde XIAP geninin orta yasli gruptaki bireylerde yukari regile oldugu

gozlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yash grubun yiiksek ekspresyon

profili gorilmektedir.
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Sekil 4.28 : TNRC6A Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde TNRC6A geninin orta yash gruptaki bireylerde yukari regiile oldugu

gbzlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasl grubun yiiksek ekspresyon

profili gérilmektedir.
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Sekil 4.29 : HEXIM1 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde HEXIML1 geninin orta yash gruptaki bireylerde asagi regule oldugu

gbzlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasli grubun diisiik ekspresyon

profili gorulmektedir.
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Sekil 4.30 : NCOA7 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde NCOA7 geninin orta yasl gruptaki bireylerde asagi reglle oldugu

gozlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasli grubun diisiik ekspresyon

profili gérilmektedir.
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Sekil 4.31 : PPME1 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde PPMEL geninin orta yashi gruptaki bireylerde asagi regile oldugu

gbzlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasli grubun diisiik ekspresyon

profili gérilmektedir.
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Sekil 4.32 : GPC3 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

GPC3 geninin A grafiginde yaslandik¢a asagi regile oldugu gozlemlenmistir. B

grafiginde ise yasa bagli lineer olarak ekspresyon azalis1 gorilmektedir.
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Sekil 4.33 : HEXIM2 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde HEXIM2 geninin orta yash gruptaki bireylerde yukar1 regiile oldugu
gbzlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasl grubun yiiksek ekspresyon

profili gorulmektedir.
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Sekil 4.34 : PIPSKL1 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde PIPSKL1 geninin orta yash gruptaki bireylerde yukar1 regiile oldugu
gbzlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasl grubun yiiksek ekspresyon

profili gérilmektedir.
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Sekil 4.35 : CAPRIN1 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde CAPRINL geninin orta yash gruptaki bireylerde yukar1 regile oldugu

gbzlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasl grubun yiiksek ekspresyon

profili gorulmektedir.
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Gen Ekspresyon Degerleri

Sekil 4.36 : GAPDH Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde GAPDH geninin orta yash gruptaki bireylerde asagi regiile oldugu

gozlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yasli grubun diisiik ekspresyon

profili gérilmektedir.
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Gen Ekspresyon Degerleri

Gen Ekspresyon Degerleri

CBEP3
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Gen Ekspresyon Degerleri

Sekil 4.37 : CBEP3 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde CBEP3 geninin orta yash gruptaki bireylerde yukari regiile oldugu

gozlemlenmistir. B grafiginde ise kiimelenmis orta yash grubun yiiksek ekspresyon

profili gorulmektedir.
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Gen Ekspresyon Degerleri

Sekil 4.38 : KNG1 Geninin Ekspresyon Degerlerinin Grafikleri

A grafiginde KNG1 geninin orta yash gruptaki bireylerde asagi regile oldugu

gozlemlenmistir. B grafiginde kiimelenmis orta yash grubun diisiik ekspresyon

profili gérilmektedir.
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4.6 Tartisma

Hematopoetik kok hiicreler yasam boyunca tiim kan hiicrelerinin dengeli bir sekilde
olusumunu saglamaktadir. Bu ¢alismada, insan hematopoetik hiicreleri {izerindeki

yasa bagl etkileri kok hiicre diizeyinde istatistiksel metotlarla analiz edilmistir.

Immiin fonksiyon kayb1 ve artan miyeloid 16semi insidansi, hematopoetik sistemin
yaslanmasinin  klinik olarak Onemli sonuglarindandir. HKH yaslanmasinda
arastirmalarin ¢ogu fareler iizerinde yapilan calismalar1 kapsamaktadir. Yapilan
calismalar neticesinde kavramsal olarak farede ve insanda kan hiicrelerinin
olusumunun ayni oldugunu ve HKH yaslanmasina sebep olan mekanizmalarin
benzer oldugunu gostermektedir (Haan ve Lazare, 2019). Farelerde HKH
yaslanmasinda artmis kok hiicre, kendi kendini yenileme, miyeloid ve lenfoid
progenitorlerini iiretmek icin farkli kapasite ve azalan lenfoid potansiyelini iceren
hiicre degisikliklerinin eslik ettigi saptanmistir (Rossi ve dig. 2005). Bu calisma
kapsaminda insan HKH analiz edildiginde, yapilan hipotez testi ile 6rnekleme ait yas
gruplar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli ve yas artisiyla birlikte orta yash grupta

miyeloid ekspresyon seviye siklig1 tespit edilmistir.

Gen ID’leri

— e
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Sekil 4.39 : Orneklemindeki Genlerin Is1 Haritas:

Sekil 43°de 570 gen ekspresyonlar lizerinde yapilan 1s1 haritas1 sonucunda orta yaslt

gurubun farklilastigt ve kismen yukar1 kismen de asagi regiile durumlar

64



gorulmektedir.

HKH yaslanmasi hiicre i¢i ve hiicre dis1 kontrolde derin bozulmalar ve degisimler
oldugunu gosterir. HKH yaslanmasinin altinda yatan bu bulgular miyeloid
l6semogenezde ana protonkogenlerin yasa bagli olarak artmasi yagli HKH’lerin artan
miyeloid soylarma egilimleriyle birlikte yaglandikca miyeloid 16semi goriilme

sikliginin artmasi i¢in bir gerek¢e oldugu bilinmektedir (Rossi ve dig. 2005).

Ekspresyon profili incelendiginde HKH yaslanmasma lenfoid spesifikasyonuna
aracilik eden genlerin sistemik olarak asagi regilile durumu miyeloid yanliligin yukari
regiilasyonunu ifade etmektedir. Bu durum oOzellikle gen¢ ve orta yasli insan
HKH’sinin ekspresyon analizinden elde edilen sonuglar ile saptanmistir. Yash
bireylerde ise regiilasyon durumu kismen genglerle yakin seyretmektedir. Veriler
dogrudan insan HKH’sini ve bunlarin siklik ve gen ekspresyonu ifadeleri ile ilgili
degisikliklerini, insan hematopoetik sistemindeki yaslanmaya hayati katki yapan

etmenleri dogrudan etkilemektedir (Cho ve dig., 2008).

Saglikli  hematopoetik kok hiicreler AML hiicrelerine belirsiz  bir sekilde
dontisebilmekle birlikte AML’de monoblast ve myeloblast gibi gen¢ kok hiicrelere
dontigiir. Bu hiicreler olgun bir hiicre yapisinda farklilasamadigi i¢in kanda ve kemik
iliginde birikmektedir. Sonrasinda ise enfeksiyonlarla yeterli miicadeleyi veremeyen,
gorevlerini yapamayan losemik hiicrelere doniisiir. Bu losemik hiicreler kanda ve
kemik iliginde kontrolsiiz olarak ¢ok hizli ¢ogaldik¢a saglikli diger organizmalar da
yeteri kadar iretilemez ve gorevlerini yapamayan islevsiz hale gelir. Bdylece
lenfoidlerin azalmasiyla kolay kanamalar, olgun beyaz kan hiicrelerin yenilenmemesi

ile enfeksiyon ve diger maligniteler ortaya ¢ikmaya baglamaktadir (Bryder ve dig.,
2006).

Ornekleme ait anlamli gen smiflar1 incelendi§inde miyeloid yanlhlik gdsteren
ekspresyon seviyeleri orta yash grupta belirgin bir sekilde artis gdstermis, lenfoid
yanlilik gdsteren ekspresyon seviyeleri de ayni grup i¢in azalma gdzlemlenmistir.
Tespit edilen miyeloid hiicre ekspresyon seviyesindeki artis ve lenfoid hucre
ekspresyon seviyesindeki bu azalig literatiirdeki AML’ye yakalanma riskini

istatistiksel olarak desteklemektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Calismada yasa bagli hematolojik fonksiyon bozukluklarina yatkin olabilecek insan
hematopoetik sistemin 0Ozelliklerini istatistiksel olarak agiklamak i¢in saglikli,
hematolojik olarak genc, orta yasli ve yasl insan kemik iligi 6rneklerinden HKH
ekspresyon profilleri degerlendirilmistir. Kurulan alternatif hipotezde, yas gruplari
arasinda ekspresyon seviyeleri bazinda anlamli bir fark oldugu ortaya koyulmustur.
Bu baglamda anlamlilik derecesi, istatistiksel hipotez testi ANOVA ile p degeri
0,043 degerinde hesaplanmistir. Yapilan istatistiksel analiz sonucunda anlamli genler
incelendiginde orta yasli bireylerin HKH ekspresyon degerlerinin yiiksek frekansi
karakterize edilmistir.

Uc grupta smiflandirilan 6rneklem iizerinden miyeloid ve lenfoid yanlilik gdsteren
genlerin ifadelerinin yasa bagli olarak degistigini, orta yasli bireylerin miyeloid
yanlilik gosteren gen ifadelerinde artis gozlemlenirken lenfoid yanlilik gdsteren

genlerde negatif reglile oldugu ortaya koyulmustur.

GOrilla’da istatistiksel analiz soncunda anlamli olan hedef gen dizisi ile arka plan
gen setini program dahilinde kullanarak veri setinde optimizasyon c¢aligmasi
yapilmistir. Boylece elde edilen gen dizisini azaltarak en anlamli regiile olmus gen
ifadeleri elde edilmistir. Grafikasyon islemleri gergeklestirilen genlerin miyeloid ve

lenfoid yanli oldugu, siniflandirma islemi ile de gruplandirilmistir.

Veri setinin simiflandirilmasi i¢in denetimli makine 6grenmesi algoritmasi olan K-en
yakin komsu algoritmast kullanilmistir. Veri setinin smiflandirilacak bilgisi
gizlenerek algoritmanin dogruluk, kesinlik ve hassasiyet gibi metriklerin performans
oranlar1 hesaplanmistir. Sekil 16°da verilen Hata Matrisi algoritmaya ait performans
Olgltlerini gostermektedir. Analiz sonucunda %95,6 oraninda dogruluk degeri

bulunarak gen ekspresyon seviyelerinin hangi sinifa ait oldugu tespit edilmistir.

Spesifik olarak incelendiginde CSF2RB, MLF2, MLLT10, HOXA9, F2RL1, FUT1,
USP46, CCDC88A sembolleri ile ifade edilen genler miyeloid yanlilik gdsteren

genleri ifade etmektedir. Bu genlerin yasa bagli olarak pozitif regiilasyonu, VPREB1,
LTBR, LY6H, LY6D, FLT3LG, LCP1, EMP1, SOX4 sembolleri ile ifade edilen
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genler lenfoid yanlilik gosteren genlerin yasin ilerlemesiyle negatif regiile olduklari

belirlenmistir.

Hematopoez kok hiicrelerin biyolojik olarak acgiklanmasi klinik alanda genis bir yer
tutmaktadir. Yas ile birlikte artan miyeloid yanlilik seviyesi yasl bireylerde AML’ye
yakalanma riskini de artirmaktadir. Bu c¢alismada orta yashi grubu temsil eden
orneklemdeki anlamli gen ifadeleri bu sonucu ortaya koymaktadir. Insan
hematopoetik sistemin 6zelliklerini istatistiksel olarak agiklamak icin geng, orta yasl
ve yash insan kemik iligi 6rneklerinden HKH ekspresyon profillerinin analizi
incelenmistir. Istatistiksel olarak anlamli genlere ait veri seti makine &grenme
algoritmasi ile siniflandirilmistir. Sonug itibariyle verilenden elde edilen bulgular
dogrultusunda o6rnekleme ait yas gruplar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir

farkin oldugu ve orta yasli grupta belirgin ekspresyon seviye farki tespit edilmistir.
Bu dogrultuda, ileri arastirmalara su 6nerilerde bulunulabilir:

e Analizde kurulan hipotez testi igin tek yonli varyans analizi (ANOVA)
kullanilmistir.  Istatistiksel test kapsaminda farkli metot ve yaklasimlar
yapilabilir.

e Bu arastirmada referans aliman bagimli degisken ekspresyon seviyeleridir.
Yapilacak arastirmalarda ek olarak, farkli bagimli degiskenlerin iliskisine dair
caligmalar yapilabilir.

e Bu calismada makine 6grenmesi kapsaminda denetimli 6grenme algoritmasi olan
KNN algoritmasi kullanilmistir. Farkli makine 6grenmesi metotlar1 ve yontemler
gelistirilebilir.

e Arastirmanin O6rneklemi secilirken veri gruplar1 sayisal olarak artirilabilir ve

degiskenler bu baglamda incelenebilir.
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