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OZET

Topluluk Ogrenme Yéntemlerine Dayah Bilgisayar Destekli Tam Sisteminin

Gelistirilmesi: Genomik Teknolojileri Uzerine Uygulamasi

Amag: Bu calismanin amaci sisplatin ile hepatotoksisite olusturulmus si¢anlar ile
patoloji olusturulmamis sicanlardan alinan karaciger doku Orneklerinin genomik
analizlerinin yapilmasi ile elde edilen biiylik verilerin biyoinformatik analizlerinin
yapilmasi amaciyla bir bir web-tabanli yazilimin gelistirilmesidir. Ayrica verilerin
topluluk 6grenmesi metodlart ile modellenmesi sonucunda hepatotoksisite ile iliskili
taniya/erken tantya yonelik olasi biyobelirteglerin tespit edilmesi amaglanmaistir.

Materyal ve Metot: Calismada 20 adet disi Sprague-Dawley siganin alinmasiyla
olusturulan bir deney diizeneginden elde edilen genomik veriler kullanilmistir.
Biyoinformatik analizlerin yapilmasi i¢in gelistirilen web tabanli yazilim R programlama
dili temelinde interaktif web tabanli uygulamalarin tasarlanmasina izin veren Shiny
kiitiiphanesi ve ggplot2, ggrepel, DT, shinyWidgets, shinyLP, shinydashboard ve limma
paketleri kullanilmistir. Modellemelerde ise topluluk 6grenme yontemlerinden bagging,
boosting, stacking ve XGBoost modelleri kullanilmigtir.

Bulgular: Calismada kullanilan genomik veri seti 16.386 ifade icermektedir.
Biyoinformatik analiz sonuglarina gore hepatotoksisite ve kontrol gruplari i¢in 589 adet
INCRNA gruplarda farkli ekspresyon gostermistir. Bunlardan 450 tanesi yukari
ekspresyon gostermisken 139 tanesi agagi ekspresyon gostermistir. Degisken se¢imi ile
segilen IncRNA lar ile yapilan modellemeler sonucunda XGBoost modeli en yiiksek
performans metriklerine sahip bulunmustur.

Sonu¢: Bu calisma ile biyoinformatik analiz yapilmasina olanak saglayan bir
yazilim gelistirilmistir. Ayrica yapilan biyoinformatik analiz ve modellemeler sonucunda
hepatotoksisitesi olan si¢anlar ile kontrol grubunda yer alan siganlarin IncRNA
ekspresyon verileri kullanilarak hepatotoksisite i¢in potansiyel genomik biyobelirtecleri

belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayar Destekli Tani Sistemi, Genomik, Makine

Ogrenmesi, Siiflandirma, Topluluk Ogrenme, Yapay Zeka
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ABSTRACT

Development of Computer-Aided Diagnosis System Based on Ensemble Learning

Methods: Application on Genomic Technologies

Aim: The aim of this study is to develop web-based software for bioinformatic
analysis of large data obtained by performing genomic analysis of liver tissue samples
from rats with cisplatin hepatotoxicity and rats without pathology. In addition, as a result
of modeling the data with community learning methods, it was aimed to determine
possible biomarkers for diagnosis/early diagnosis related to hepatotoxicity.

Material and Method: Genomic data obtained from an experimental setup
created by taking 20 female Sprague-Dawley rats were used in the study. The web-based
software developed for bioinformatics analysis is designed using the Shiny library, which
allows interactive web-based applications to be designed based on the R programming
language, and ggplot2, ggrepel, DT, shinyWidgets, shinyLP, shinydashboard, and limma
the packages. In the models, bagging, boosting, stacking, and XGBoost models from
ensemble learning methods were used.

Results: The genomic dataset used in the study contains 16,386 expressions.
According to the results of the bioinformatics analysis, 589 IncRNAs for hepatotoxicity
and control groups showed different expressions in the groups. Of these, 450 showed up-
expression, while 139 showed down-expression. As a result of modeling with INCRNAs
selected by the variable selection, the XGBoost model had the highest performance
metrics.

Conclusion: With this study, a software was developed that allows bioinformatic
analysis. In addition, as a result of bioinformatic analysis and modeling, potential
genomic biomarkers for hepatotoxicity were determined using INcCRNA expression data

of rats with and without hepatotoxicity.

Keywords: Computer Aided Diagnosis System, Genomics, Machine Learning,
Classification, Ensemble Learning, Artificial Intelligence
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1. GIRIS

Organizmada bulunan bazi sistemlerin i¢ etmenlerden dolay1 etkinliginin azalmasi
ile durma asamasina gelmesi ve ayrica maruz kalinan radyasyon veya giiniimiizde artan
teknolojik kaynaklarin fazlaligindan dolay1 teknolojik aletlerin oldugundan asir1
kullanim1 gibi cesitli dis etmenlerden dolay1 olusan kanser hastaliginin 6nemi gilin
gectikce artmakta ve daha ¢ok ilgi gekmektedir. Kanser gerek sebebiyet verdigi mortalite
ve morbidite, gerekse de tan1 ve tedavisinde olusturdugu oldukca biiyiik ekonomik yiik
sebebiyle 6nemi artan bir halk sagligi sikintisi olmaktadir (1). Kemoterapi kanser
hastaliklarinin tedavisi amaciyla giiniimiizde baslica tercih edilen yontemler arasinda
olup radyoterapi ve cerrahi ile bir arada kullanimi tercih edilen etkin bir tedavi
yontemidir. Kemoterapide asil amag¢ kemoterapétik ajanlar yardimiyla kanser hiicrelerini
oldirmektir.  Sitotoksik anti-neoplastik ajanlar kemoterapiyle tedavide basrol
oynamaktadirlar (2). Kanser hastaligi tedavisinde kullanilan ve giivenilirlikleri olduk¢a
yiikksek boyutta olan antineoplastik ilaglar, hedef olan kanser hiicrelerini imha etmeye
calisirken hi¢ beklenilmeyen etkilere neden olup saglikli hiicreleri de etkileyip onlara da
zarar verebilmekte ve 6ldiirmektedir. Antineoplastik ilaglar tedavide DNA iizerine direkt
etki mekanizmasi kurarak veya hiicre boliinmesini durdurarak kanser ile savagsmaktadir
(3). Bir antineoplastik ila¢ olan sisplatin (cis-diaminodikloroplatinum (1) ) organik bir
platin tiirevi olup, kanser tedavisinde en ¢ok kullanimi tercih edilen ve en ¢ok bilinen
kemoterapotik ajanlardan biridir. Akciger, mesane, yumurtalik, bas, boyun ve testis
kanserleri dahil olmak {izere birgok kanser c¢esidinin tedavisinde tercih edilerek
kullanilmaktadir. Kullanim dozu ile ilgili olarak sisplatin kullanilmasini sinirlandiran yan
etkilerin en basinda, hepatotoksisite, nefrotoksisite, nérotoksisite, testikiiler toksisite ve
gastrointestinal bozukluklar goriilmektedir (4). Sisplatin’in yiiksek dozlarda kullanilmasi
karacigerde oldukc¢a ciddi yan etkilere sebep olmakla birlikte bireyi de hepatotoksisite
acisindan oldukga olumsuz sekilde etkileyebilmektedir (5). Birgok kimyasal ajan ve ilacin
metabolizmasinda neden oldugu fonksiyonlar nedeniyle karaciger ilag toksisitelerinden
bizzat ve en ¢ok etkilenen organdir. Karaciger hasarmin en biiyiikk nedenlerinden biri
olarak ilaglar nedeniyle gerceklesen karaciger toksisiteleri goriilmektedir (6). ilaca bagl
olusan hepatotoksisiteler sonucunda siroz, akut karaciger yetmezligi ve karaciger kanseri
gibi oldukga ¢esitli klinik tablolar meydana gelmektedir (7). Sisplatin nedeniyle ortaya

c¢ikan karaciger hasarinda olduk¢a 6nemli mekanizmalardan biri olarak goriilen oksidatif

1



stres sonucunda agiga c¢ikan serbest oksijen radikalleri (SOR) tarafindan olusan lipit
peroksidasyonu; kalp hastaliklari, toksik hiicre hasar1 ve kanserler gibi bir¢ok hastaligin

ortaya ¢ikis asamasinda ve patogenezinde rol oynamaktadir (8).

Hastaliklarin arastirilmasinda 6nemli veri kaynaklarindan biri genomik verilerdir.
Bu veriler sayesinde hastaliklar gen bazinda incelenebilmekte olup bu ¢alismalar bireye
ait genetik profillerin ortaya ¢ikarilmasi, hastalarin tanisinin, tedavi se¢eneklerinin, ilag
dozlarinin, tedavilerin yan etkilerinin kisi bazli ortaya konulmasi yoniinde ¢aligmalar
yapilmasina olanak saglanmaktadir (9). Biyoinformatik ise biyolojik bilimler ile
bilgisayar bilimi, matematik ve istatistik gibi bilimlerin arasinda bir koprii olusturmakta
ve biyolojik siirecler sonucu elde edilen verilerin belirli programlar ve yazilimlar
kullanilarak analiz edilip sonuglarinin gorsellestirilerek sunulmasii saglar (10). Son
yillarda, sisplatin kaynakli hepatotoksisite altinda yatan mekanizmayi1 anlamak igin
siklikla genom g¢alismalar1 yapilmistir (11, 12). Fakat ila¢ kaynakli hepatotoksisite igin
yapilan genomik ¢alismalar sinirli sayida olup long non-coding RNA’lar (IncRNA) ile
iligkili ¢aligmalara pek rastlanamamistir. Dolayisiyla, bu alanda yer alan eksiklikleri

giderebilmek adina genomik ¢aligmalara ihtiya¢ vardir.

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6greniminin amaci, veriye dayali 6grenme
yontemini Kullanarak yeni verilere maruz kaldik¢a Onceki ¢ikarimlarindan yeni
tahminlerde bulunmaktir. Aragtirmacilarin genel odak noktasi, bilgisayarlara karmagik
yapidaki kaliplar1 tespit etme ve veriye dayali olarak kararlar verme yetenegi
kazandirmaktir (13). Hastaliklarin teshis edilmesinde ve klinik karar destek sistemlerinde
son yillarda gittikge yaygin bir sekilde kullanilmaya baglanan teknolojilerin yaygin
olanlarindan biri de makine 6grenmesi yontemleridir. Bu tiir yaklagimlar ¢ok genis bir
uygulama alanina sahip olup son zamanlarda giderek daha popiiler hale gelip kullanim
alanlar1 artmistir. Makine 6grenimi teknikleri, genellikle saglik alaninda hastalik tahmin
stirecinde kullanilir. Tahminlemede ise genellikle siniflandirma siirecini yiritiir. Saglik
alaninda oldukca etkin bir uygulama alanina sahip olan makine 6grenmesi; kanser
hastaliklarinin ve kronik hastaliklarin erken teshisi ve bunlarin ortaya ¢ikmasina neden
olan risk faktorlerinin belirlenmesi, genetik hastaliklarin belirlenmesi ve altta yatan
sebeplerin genetik alt yapisinin ortaya konulmasi, ve tibbi goriintiilemede Oriintiilerin
belirlenmesi gibi uygulamalarin temel altyapisini olusturmaktadir. Son on yilda artan
hesaplama giici ile makine Ogrenmesi yoOntemleri saglik alaninda ¢ok yliksek

performanslar ve basarilar ortaya koymus ve tercih sebebi olmustur (14, 15). Makine
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Ogreniminin 6nemli bir alt alani olan topluluk 6grenmesinin manti1, tek bir temel
simiflandirict kullanilarak elde edilen dogru tahmin oranini arttirmak igin birgok
siniflandiriciyr birlestirme islemi yapilabilecegi diislincesine dayanmaktadir. Diger bir
deyisle, topluluk 6grenmesi yontemi bir temel siniflandiricinin (modelin) elde edebilecegi
simiflandirma basarist ile karsilastirildiginda daha dogru ve giivenilir bir model (meta
smiflandiric1) elde etmek icin bircok temel siniflandiriciyr birlestirme diisiincesine
dayanmaktadir (16). Topluluk 06grenme metodlarinin diger makine Ogrenmesi
yontemlerine gore daha cok tercih edilmesinin nedeni, zayif olarak tanimlanabilen
smiflandiricilarin - (weak classifiers), kesin ¢ikarimlar ortaya koyabilen giiclii
smiflandiricilara (strong classifiers) donistiiriilmesini saglamasidir. Boylece topluluk
ogrenme yontemleri ile zayif smiflandiricilarin tahminleme yetenegi arttirilmis olur.
Ayrica kullanilan siniflandirma metodunun egitim verisinde ezbere basvurmasini
engellemek ve siniflandirma performansinin daha yiiksek elde edilmesi beklendiginde

topluluk 6grenme yontemlerine bagvurulur (17).

Bu calisma kapsaminda, sisplatin ile hepatotoksisite olusturulmus siganlar ile
patoloji olusturulmamis si¢anlardan alinan karaciger doku Orneklerinin genomik
analizlerinin yapilmasi ile elde edilen biiyiik verilerin biyoinformatik analizlerinin
yapilmasi amaciyla bir web-tabanli yazilimin gelistirilmesi ve bu yazilim sonucunda elde
edilen bulgulardan yola ¢ikarak verilerin makine 6grenmesi yontemlerinden topluluk
ogrenmesi metodlari ile modellenmesi sonucunda hepatotoksisite ile iligkili tantya/erken

taniya yonelik olas1 biyobelirteglerin tespit edilmesi amaglanmuistir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Karaciger

Viicudumuzda bulunan en biiyiik bezi olan karaciger, ikinci en biiyiik organ olarak
kabul edilmektedir. Sindirim kanali boyunca emilen besinleri islemesi ve viicudun diger
kisimlarinda kullanilabilmesi i¢in depo yapan hem ekzokrin hem de endokrin
fonksiyonlar1 olan bir organdir (18). Yasam i¢in olduk¢a 6nemli olan metabolik
fonksiyonlarin gerceklestirilmesine katkida bulunan karaciger, abdominal boslukta {ist
kisimda diyafram kasinin altinda, viicudumuzun ise sag tarafinda olup tam olarak 7-11.
kaburgalarin arkasinda yerlesmektedir. Cinsiyete, yasa ve viicut boyutuna baglh olarak
karaciger ebati degisir. Yetiskin bir bireyde karacigerin yaklagik agirhigr 1.2-1.5 kg
arasia degismektedir (19).

Fibrinojen, lipoproteinler, globiilinler, albiimin, protrombin gibi gesitli protein
tiirlerini dogrudan kana vermesi sebebiyle endokrin bir bez 6zelligi gosterirken, safra
kanallar1 yoluyla duodenuma safray1 bosaltmasi sebebiyle ise ekzokrin bir bez 6zelligi
gostermektedir (20). Sag ve sol olmak {izere iki lobdan olusan karacigerde sag lob sol
loba gore daha genis olup sag lobun biyiik bir kismi gogiis kafesi ile cevrelenip
korunmaktadir. Karacigeri en dista serdz zar periton sarmakta olup onun altinda ise elastif
lifler ve kollajen yapidan olusan Glisson kapsiilii ad1 verilen yapilar bulunmaktadir.
Karacigerin i¢ kisimlarina dogru uzanan Glisson kapsiilleri karacigeri lob, segment ve
lobiillere ayristirmaktadir (18). Karacigerin yapisinda hepatositler basta olmak tizere
stellat hiicreleri, sinuzoidal endotel hiicreleri, Kupffer hiicreleri ile safra kanali epitel
hiicreleri gibi farkli tiirde hiicreler yer almaktadir. Karaciger hacminin olduk¢a biiyiik
kismint  olugturan hepatositler yag asitleri, fosfolipidler ve trigliseridlerin
metabolizmasinda yer alan hiicreler olarak bilinirler (21). Lobiilden santrale dogru
yonelimleri ile tek sira dizilen hepatositler yan yana gelip birleserek safra kanallarini
olusturmaktadirlar. Hepatositlerin ¢ok yiiksek derecede rejenerasyon ozelligine
sahiptirler ve yaklagik 150 giinliik bir yasam siireleri vardir. Bu o6zellikleri sayesinde
cesitli travmatik olaylar ve toksik madde sebebiyle ortaya ¢ikan karaciger hasarlarindan
sonra oldukgea kisa siirelerde kaybedilen doku yerine konularak karacigerin yenilenmesi
saglanabilmektedir (21).



2.2. Toksisite

Toksik madde canli organizmalar i¢in zarar teskil eden mineraller, bitkisel,
hayvansal veya sentetik maddeler olarak tanimlanirken bu tiir maddelere maruz kalan
organizmanin gegici veya siirekli olarak bozulmasi durumuna ise toksisite (zehirlenme,
intoksikasyon) denilmektedir. Kisacasi toksisite, kimyasal maddelerin organizmada

olumsuz etkiler olusturmasidir.

2.2.1. Hepatotoksisite

Birgok kimyasal reaksiyonun gerceklestirilmesine sagladigi  olanakla
yasamimizda oldukca onemli bir rolde olan karaciger, sindirim kanali yoluyla emilen
besinlerin islendigi ve viicudumuzdaki diger kisimlarin yararlanmasini saglamak adina
bazilarinin depolandigi, bazilarinin ise direk dolagima aktarildigi bir organdir.
Karacigerin 6nemli gorevleri arasinda safra iiretimi, karbonhidratlarin, lipitlerin ve
proteinlerin metabolizmalari, ve detoksifikasyon yer almaktadir (22). Karaciger
bahsedilen bu fizyolojik ve biyokimyasal gorevleri sebebiyle bir¢ok ilag ve toksik
maddeye maruz kalmaktadir. Pek ¢ok maddenin metabolizmasindan i¢ veya dis
nedenlerden dolay1 sorumlu olmasi karacigeri ilag kaynakli toksisitelerde dnemli bir yere
oturtmaktadir (23). Hepatotoksisiteye neden olan ajanlar1 dogal toksik ajanlar, kimyasal
ajanlar, ilaglar ve vitaminler olarak siralayabiliriz. Hepatotoksisite akut ve kronik hasar,
siroz olusumu ve tlimor gozlenmesi gibi bir¢ok klinik durumla ortaya ¢ikabilmektedir.
[laca bagl hepatotoksisite, hepatositlerde ve safra kanali hiicrelerinde kolestaza yol agar.
Kolestaz, sirayla, toksik safra asitleri ve bosaltim {iriinlerinin intrahepatik birikimine
neden olur ve bu da karaciger hasarim arttirir. Karacigerde biiyiik rejeneratif kapasite
vardir. Ama nekroz ve apoptoz hiicre Oliimii sebebiyle kaybolan hepatositlerin
rejenerasyonu ilaca bagli hasarin belirlenebilmesini engelleyebilmektedir. Bdylece
hepatositlerin aktif ¢ogalma tepkisi karacigeri karsinojenler i¢in hedef organ yapar.
Lokositler, makrofajlar ve noétrofiller ile Kupffer ve siniizoidal endotelyal hiicreleri,
stellat hiicreleri karaciger hasarinin patogenezinde olduk¢a 6nemli bir rol oynamaktadir

(24).

2.3. Sisplatin

Kanser tedavisinde kullanilan antineoplastik ilaglar DNA ile dogrudan etkilesime
girerek ya da hiicre boliinmesi agsamasini inhibe ederek tiimdr hiicrelerini yok etmelerinin

yan1 sira saglikli hiicrelere de oldukga biiylik zararlar verebilmektedirler (25).

5



Antineoplastik ilaglardan biri olan sisplatin organik bir platin tiirevi olup, bilinirlik
acisindan oldukca popiiler ve kanser tedavisinde en ¢ok kullanima sahip kemoterapotik
ajanlardan birisidir. Cis-diaminodikloroplatinum (I1) olarak da bilinen sisplatin, ilk kez
1844 yilinda M. Peyrone tarafinca sentezlenerek literatiire kazandirilmis olup kimyasal
yapisti ise ilk olarak 1893'te Alfred Werner tarafindan ortaya konmustur. 1960’11 yillara
gelinene kadar bu bilesikle ilgili olarak bilimsel ¢alisma ve arastirmalar yapilmamustir.
1960 yilinda ise Rosenberg ve arkadaslarinin ilk ¢alismalariyla elde edilen gozlemleri
sonucuyla, sisplatinin yapisinda bulunan platin ag elektrotlarinda yer alan bazi elektroliz
tirtinlerinin Escherichia coli'de hiicre boliinmesine engel olabildigi ve bu iiriinlerin de
kanser kemoterapisinde kullaniminin oldukga biiyiik ilgi yaratacagini belirlemislerdir.
DNA iizerine etki mekanizmasi, DNA iizerinde yer alan piirin bazlariyla capraz
baglanma, DNA onarim mekanizmalarina miidahalede bulunma, DNA hasarina sebep
olma ve en son kanser hiicrelerinde apoptozu indiikleme yetenegi ile baglantilidir (4).
Sisplatin kullanimini sinirlayan en 6nemli yan etkilerin basinda kullanim dozu ile alakali
olarak hepatotoksisite, nefrotoksisite, norotoksisite, testikiiler toksisite, gastrointestinal
bozukluklarin yer aldigi goriilmektedir (26). Sisplatinin olduk¢a yiiksek dozlarda
kullaniminin olmast karacigerde oldukca ciddi yan etkilere sebebiyet verip bireyi
hepatotoksisite yoniinden olduk¢a olumsuz etkileyebilmektedir. Sisplatinin neden
oldugu karaciger hasari i¢in 6nemli mekanizmalardan biri olarak bilinen oksidatif stresin
sonucunda agiga cikan serbest oksijen radikallerinin (SOR) olusumunu sagladig: lipit
peroksidasyonu; kalp hastaliklari, toksik hiicre hasari, ve kanser gibi bir ¢cok sayida
hastaligin ortaya ¢ikis evresinde ve patogenezinde rol oynamakta olup ortaya ¢ikislarina

oldukga biiyiik katk: saglamaktadir (27).

2.4. Genomik

Insan genomuna ait dizinin tiimiiyle ¢ikarilmasi islemi ile sistem biyolojisi denilen
alanda omik teknolojileri adi verilen yeni bir caligma alani ortaya ¢ikmistir. Omik
yaklasimlar biyolojik sistemlerin olduk¢a kapsamli olan bir alani olarak ifade edilebilir.
Ortaya c¢ikan yeni omik yaklagimlarla birlikte biyoinformatik araglar, yapilan
arastirmalarda aragtiricilara oldukca biiyiikk bir potansiyel sunmakta olup calismalari
farkli odaklara ¢cekmektedir. Son yillarda oldukga cesitli omik alt alanlar1 ortaya atilmig
olup, her birinin kendine ait bir takim ¢6ziimleyici teknikleri, araglari, analizler igin
yazilimlar1 ve kendilerine 0Ozgii belirtegleri bulunmaktadir. Omik araglar1 ve

teknolojilerinin ortaya ¢ikmasiyla, oldukca karmagik oldugu bilinen biyolojik sistemlerin
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tanimlanabildigi deneysel yaklasimlar ¢arpici bir sekilde degisme egilimi gostermistir
(28). Son yillarda oldukga ¢ok sayida ¢alisma alani i¢in omik yaklasimlar giindeme
gelmekte ve bilinirlik agisindan en ¢ok ilgi goren omik yaklasimlari arasinda gen
diizeyindeki ¢alismalar i¢in genomik, mRNA diizeyindeki ¢alismalar i¢in transkriptomik,
protein diizeyindeki arastirmalar icin proteomik ve metabolitler diizeyindeki

arastirmalarda ise metabolomik teknolojileri yer almaktadir (29).

Genomik/ Genom (gen)
~35.000

1

Transkriptomik/
Transkriptom (mRNA)

!

Proteomik/ Proteom
(protein)
>100.000

!

Metabolomik/
Metabolom (metabolit)
~5.000

Sekil 2.1. Omik teknolojileri ve aralarindaki iligki (29)

Son yillarda tizerinde en ¢ok ¢alisilan ve tercih edilen omik yaklagimlardan birisi
olan genomik, tiim hiicreli yapidaki canlilarin ve bazi tiir viriislerin biyolojik gelisimleri
acisindan gerekli olacak genetik materyali tasiyan DNA'min yapisal ozelliklerini ve
fonksiyonel yapisin1 detayli bir sekilde inceleyerek ortaya koyan bir bilim dali olarak
tanimlanmaktadir (30). Genomik teknolojisi ise bir organizmanin/tiiriin genomunda
bulunan tiim genetik elementlerin belirlenebilmesi, dizi analizlerinin yapilarak haritasinin
ortaya konulmasi gibi DNA yap1 ve islevlerinin kapsamli bir seklide incelenmesi
caligmalar1 olarak aciklanabilmektedir. Genetik, tek bir genin yapisin1 ve yapisal
faaliyetlerini, genomik ise genomda yer alan tiim genlerin yani kisacast DNA'nin tam
olarak analiz edilmesi yoluyla etki ve isleyis mekanizmalarini inceleyen bilim alanidir
(28).

Genomik yaklagimlar yapisal genomik ve fonksiyonel genomik olarak iki alt gruba
ayrilmaktadir. Yapisal genomik yaklagimlarinin baglica c¢aligma alanlar1 arasinda
kromozomlar {izerinde genlerin konumlandig1 bolgelerin gosterilmesine yardimci olan
genom haritalamas1 ve DNA niikleotid dizi saptanmasini gergeklestiren DNA dizi

analizleri (sekanslama) yontemleri bulunmaktadir. Yapisal genomik yaklasimlar1 bu



caligma alanlar1 aracilifiyla organizmalarin genetik bilgi ve yapilarinin agiklanmasina
aracilik eder (31). Bu yaklasimlar organizmalarin genetik bilgi ve yapilarinin ortaya
cikartilmasini ve agiklanmasini saglasa bile bu elde edilen bilgi fotografiktir ve genlerin
fonksiyonlar1 ve yapisal isleyisleri ile ilgili bilgileri icermez. Onemli olan durum ise, bu
dizilerin fonksiyonel yapt ve isleyislerini belirlemektir. Bu tiir yapisal genomik
yaklasimlar1 igerdikleri yontem sinirhiliklardan dolayr glinlimiizde pek tercih
edilmemektedir ve yerlerini fonksiyonel genomik yaklasimlara birakmislardir.
Fonksiyonel genomik yaklagimlar genomik bilgiyi biyolojik olarak anlamlandirmayi
hedefleyen, genlerin fonksiyonel yapilarina, gen ekspresyon paternlerine ve genlerin
birbirleriyle olan iliskilerine 151k tutabilecek genom c¢apinda sistematik olan tiim
yaklagimlari iceren bir calisma alanidir. Bu tiir yapisal genomik yaklasimlar genlerin
fonksiyonlariin ortaya konulmasinin yani sira, organizma yapisi agisindan énemlerinin
ortaya konulmasi ve anlagilmasina da aracilik eder (32). Bu caligmalar genel olarak
DNA'da ifade edilen (ekspresyon) bolgelerin iirinleri olan mRNA'larin analizlerini
kapsamaktadir. Bunun sebebi ise DNA’nin fonksiyonel yapisint mRNA’lar araciligiyla
ortaya ¢ikarmasidir (33).

Ciktilarin1 ~ bilisim  teknolojileriyle  harmanlayarak ortaya koyan ve
anlamlandirarak depolayan genomik, otomasyon ve biyoinformatik alanlarinda
gerceklesen ilerleyisin gelismesine katkida bulunan bir bilim dalidir (34). Genomik
hemen hemen her konuda ve alanda degerlendirme yapmak i¢in arastirma yapmaya
uygun bir disiplindir. Iyi kurgulanmis bir senaryo ve dogru secilmis bir karsilastirma
teknigi ile tibbin tiim alanlarinda (Mikrobiyoloji, Onkoloji, Farmakoloji, Biyokimya ve
Immiinoloji, vb) arastirmalar yapmaya elverislidir. Kurgulanmis karsilastirmali
caligmalar yolu ile kanserlesme ve prognoz tahmini, ilaca yanit tahmini ve bireye 6zgii
ilag ve tedavi gelisimi, immiin yanitin mekanizmasi ve transplantasyon sonuglarinin
onceden tahmin edilmesi gibi oldukga ¢esitli arastirmalar yapilabilir (35). Gilinlimiizde
modern tibbin calisma alanlari, bireysel genetik profillerin hazirlanmasi, hastalarin
tanilarinin bireysellestirilmesi, bireye 6zgii tedavi segeneklerinin olusturulmasi, bireysel
ilag dozlarinin belirlenmesi, ilaglarin neden oldugu yan etkilerin bireysel olarak ortaya
konulmas1 yoniinde gelismektedir. Gen ve gen, gen ve g¢evre birlikteliklerinin
belirlenebildigi bilgisayar yazilim sistemleri ile molekiile ait DNA, RNA ve proteinlerin
ozelliklerini ve bunlarin ait oldugu metabolik yolaklarin fonksiyonel bir oriintii igerisine

yerlestirilmesini saglayan sistem biyolojisi olduk¢a hizli gelismektedir. Genomik tibbin



asil amaci hastaliktan korunma ve erken tani, tanilamanin ve tedavinin bireye gore

diizenlenebilmesi ve bu yolla insan sagliginin korunmasidir (9).
Genomigi kisaca 6zetleyecek olursak;

e Hastaliga neden olan genleri tanimlar ve fizyolojik siire¢lerle iligkili genleri ortaya
koyar.
e GQGenlerin birbirleriyle iligkilerinden yola ¢ikarak aralarindaki yapisal ve
fonksiyonel iligkileri ortaya ¢ikarir.
e Gelisim boyunca genlerin rollerini belirler ve genlerin ekspresyon profillerini
ortaya koyar.
e Farkli organizmalarin genetik zeminde karsilagtiritlmalarina olanak tanir (35).
Genomik yaklagimlarda analizler geleneksel ve yiiksek verimli yontemler olarak
bilinen yontemler araciligiyla gerceklestirilir. Geleneksel yontemler arasinda polimeraz
zincir reaksiyonu temeline dayanan yontemler, elektrofaz temeline dayanan yontemler,
blotlama temeline dayanan yontemler ve DNA dizileme analizleri yer alirken, yiliksek

verimli yontemlerin temeli mikroarray yontemine dayanmaktadir (36).

2.4.1. Polimeraz zincir reaksiyonu temelli yontemler

Yiizyilin en O6nemli buluglar arasinda yer alan Polimeraz Zincir Reaksiyonu
(Polymerase Chain Reaction, PCR) yontemi ilk olarak 1985 yilinda kullanilmistir. Cok
yaygin olarak kullanilan bu yontem, kisaca tanimlanacak olursa niikleik asitlerin uygun
ve elverisli kosullar altinda ¢ogaltilmasi olayidir. Temel olarak bu yontem DNA’da yer
alan iki zincirinin oldukga yiiksek 1s1 yardimiyla birbirlerinden ayrilmasi (denatiirasyon)
evresi, sonra ise primer adi verilen sentetik oligoniikleotidlerin hedef DNA’ya
baglanmasiyla sonuglanan yapigsma evresi ve son olarak zincirin uzamasini kapsayan
dongiiniin belirli bir say1 kadar tekrarlanmasina dayanmaktadir. Bu tekrarlanan dongiiler
sonucunda DNA’ya ait milyarlarca kopya iiretilebilmektedir. Bu teknik sayesinde
laboratuvar calismalarinda oldukca biiylik bir hiz ve kesinlik elde edilmistir. Cogu
molekiiler laboratuvarda kullanilabilen polimeraz zincir reaksiyonu yontemi molekiiler
biyoloji alan1 ve biyomedikal arastirmalarin tasarlanmasindan, adli tip, genetik teshis

gerektiren oldukga farkli alanlara yayilan genis bir kullanim alanina hizmet etmektedir
(37, 38).



Sekil 2.2 polimeraz zincir reaksiyonuna ait bir goriintiiyli gostermektedir.
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(30-40 dongi)
m‘w*"“b‘“’ﬁw% Asama 1 * denatarasyon
”T””W”"Tmmmhm'ﬂmﬂ‘rrrmw

L mmﬁfmmv‘wwm‘mﬂ |7JLTT I"W ¥ Asama 2 : primer eslesmesi

L“\LLL,L Uy ¢ \\\‘ r%
A A i

WWI—WTT rTmn"(T PWHLLW_MLJA_ Asama 3 : primer uzamasi
W | 2
St (il Wl ‘/
WTHW Ml ” | &
¥ gy \LLULLL.U)A\U WW&

dNTPler

Sekil 2.2. Polimeraz zincir reaksiyonun basamaklari (39)

2.4.2. Denatiiran Gradiyent Jel Elektroforezi

Denatiiran Gradiyent Jel Elektroforezi (DGGE) yontemi ayni1 boyutta olan fakat
niikleotid dizilimleri farkli ¢ift zincirli DNA molekiillerinin ayrilmasini saglayan
elektroforetik bir tekniktir. DGGE ile 6ncelikle PCR yontemiyle ¢ogaltilarak elde edilen
belirteg olan gen tirtinleri (16S rRNA veya 18S r RNA genleri) denatiire edici ajanlardan
olan iire ve formamid gibi ajanlar esliginde ve derecesi gitgide artan bir konsantrasyon
yapisina sahip poliakrilamid jel yapi igerisinde elektriksel bir alana maruz birakilarak

ayristirilirlar (40). DGGE’nin temel basamaklari sunlardir (41).

i) Biyolojik verilerden niikleik asit (DNA veya RNA) izolasyonunun

gerceklestirilmesi,
i) Belirlenen gen bolgelerinin PCR araciligiyla ¢ogaltilmasi,

ii1) PCR ile elde edilen iiriinlerin DGGE yontemiyle ile ayristirilmasi ve

sonrasinda goriintiilenmesi,

iv) Dizi analizlerinin yapilmasi ve ortaya konan dizilerin gen bankalarinda yer

verilen diziler ile karsilastirilmasi islemlerinin yapilmasi.
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2.4.3. Blotlama

Bir genin kopyasinin olusturulmasi islemidir. DNA tasiyici birimi olarak bilinen
vektorler ile istenilen gen bir konak hiicreye yerlestirilir ve burada ¢ogaltma islemi

yapilir. Bu islem ile genler ayrintili olacak sekilde incelenebilir. Blotlamanin asamalari

su sekildedir (42).
1) DNA'nin izolasyonu saglanarak PCR yontemi ile ¢ogaltilmasi,
1) DNA'nin uygun tasiyici birim olan vektorlere eklenmesi,
ii1) Belirlenen konak hiicreler igerisinde istenilen DNA’nin klonlanmasi,
iv) Klon kiitiiphanelerinin taramasinin yapilmast,

v) Biyoinformatik analizlerin yapilmasi.

2.4.4. DNA Dizileme Analizi

Niikleik asit molekiillerinin yapisinda yer alan niikleotid dizisi dizileme
(sekanslama) yontemleri araciligiyla belirlenmektedir. Dizileme islemi bir PCR {iriiniiniin
kimliginin belirlenmesinde kullanilan hassasiyeti yiiksek bir tekniktir. Yaygin olarak en
¢ok kullanilan ve bilinen, zincir sonlandirma yontemi Sanger yontemidir (43, 44). Bu
teknikte DNA polimeraz enzimi kullanilmasi yardimiyla tek zincirli DNA yapisinin bir
kopyasinin olusturulmasi sonucu dizi belirlenmis olur. Elde edilen DNA pargalar1 farkl
uzunluklara sahip olup bu pargalar birbirlerinden elektroforez yontemi ile ayrilmislardir.
Sonlandirma ftriinlerine denk gelen bantlarin belirlenmesi ise radyografi veya floresan
uygulamalart araciligi ile gergeklesir. Fakat Sanger dizi yonteminde bulunan bir
kisitlamadan dolay1 az sayida niikleotid okunabilmesinden dolayr uzun bir DNA’nin
dizilemesine ihtiya¢ duyuldugunda bu yontem kullanim acisindan elverigliligini
yitirmektedir. Bu nedenden yola ¢ikarak bilgisayar destekli dizileme ydntemlerinin
gelistirilmesi  saglanmistir. Bu islemlerde floresan boyalar yardimiyla islemler
gergeklestirilir. DNA parcalari jel igerisinde ilerlemesi sirasinda bir lazer 1511 yardimiyla
taranmaktadir ve her bir parg¢a farkli floresanla boyanmis olan ddNTP’leri uyarir. Olusan
151k toplandiktan sonra elde edilen bilgi bilgisayara aktarilma yoluyla DNA dizisi
belirlenmis olur (45, 46). Giiniimiizde yukarida bahsedilen yontemlerden daha verimli,
olduk¢a daha ucuz ve hizli olan birgok yontem mevcuttur. Yeni nesil DNA dizileme

yontemleri (NGS), genomik ¢alismalarda ¢i1g1r agmus, filogenetigi ve islevsel cesitliligini
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aragtirmamiza imkan veren oldukca gelismis floresan goriintiileme yontemlerinden
olusan yeni teknolojilerdir (47). NGS dizileme yontemlerinin en biiyiik 6zelligi ¢cok
yiiksek dogruluk ve hiz ile dizileme yapabilmesidir. Bu yontem ile milyonlarca kisa
dizilemenin ayni anda yapilabilmesi yolu agilmistir. Oldukga ¢esitli NGS platformu
mevcuttur. Bu platformlardan bazilari Roche 454, Illumina, ion torrent dir. Her bir
platformda kullanilan yontem birbirinden farklidir (48). Roche 454 platformunda
cogaltilmasi istenilen DNA boncuklara baglanarak PCR teknigi ile ¢ogaltilarak ardindan
kuyulara konur ve bu islem sonunda pirosekanslama yapilir. Pirosekanslama islemi, DNA
sentezi esnasinda serbest birakilan bir pirofosfat molekiiliiniin (PPi) tespit edilmesine

dayali olarak gelistirilen yeni nesil DNA dizileme yontemlerinden biridir (49, 50).

2.4.5. Mikrodizi (Microarray)

Mikrodizi ileri derece olarak bilinen genotip ve gen ekspresyon analizlerinin
yapimi amactyla gelistirilen bir yontemdir. Mikrodizi yontemi kii¢iik 6rnek hacimlerinin
kullanimina olanak tanimastyla tek deneyde, tek niikleotid polimorfizmi (SNP) veya
hastalikli ve normal fizyolojik durumlardaki degistirilmis gen ekspresyonunun
(mRNA’daki artis ve azaliglar) olduk¢a hizli calisilmasina olanak saglamaktadir.
Mikrodizi yontemi yaklasik olarak 1.8*1.8 cm ebatlarinda olan bir cam yap1 iizerinde
birden ¢ok DNA boélgesinin (hemen hemen tiim bir genomunu) bir seferde oldukca
yiiksek hassasiyet ile incelemesine olanak saglar (51). Tipik bir mikrodizi ¢alismasi bes

temel basamaktan olugsmaktadir (31, 52).

Hedef DNA veya complementary DNA (cDNA) dizileri i¢in tamamlayici
dizilerden olusan problarin immobilizasyonunun yapilacagi mikroarray platformunun
caligmaya hazir hale getirilmesi, hazirlanmasi veya temini.

Incelenecek olan numuneden floresan yardimiyla isaretlenmis cDNA, DNA ve

complementary RNA (cRNA) 'nin olusturulmasi.

Isaretlenmis cDNA/DNA/cRNA ile mikroarray platformunun hibridizasyon

soliisyonu igerisinde karsilagtirilmasi.

Yikama sonrasinda hibridizasyonun varligmmin okuyucu yardimiyla analiz

edilmesi ve goriintiiniin bir bilgisayarda depolanmasi.

Bir yazilim yardimiyla depolanan goriintiiniin degerlendirilmesi ile mikrogip

platformu {izerindeki hibridizasyonun hangi noktalarda olup olmadigimin ve niceliksel
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olarak diizeyinin (koyu mavi-yesil-sarikirmizi renk yelpazesinde) degerlendirilmesi ve

yorumlanmast.

Mikrogip yonteminin ayrintilari sekil 2.3 de gosterilmistir.
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Sekil 2.3. Mikrogip yonteminin sematik gosterimi (31)

2.5. RNA-Dizi Analizi (RNA-Seq)

Son zamanlarda 6ne ¢ikan yontemlerden biri olan RNA dizi analizi teknolojileri
hiicreler tarafindan iretilen tiim RNA transkriptlerinin karakterizasyonunu ortaya
koymak adina iistlin sonuglar ortaya koymustur. Transkriptomik i¢in devrim niteliginde
olan RNA-seq, organizmanin transkriptomunu kesfedebilmek adma oldukga yiiksek
verimde ve kantitatif bir sekilde tiim transkriptomlarin analizinin gergeklestirilmesine
izin veren ilk dizileme-temelli yontemdir. Hibridizasyon temelli yontemlerden farkli
RNA-seq yontemi sadece bilinen transkriptlerin belirlenmesine odaklanmayip, bilinen
transkriptleri arastirip ortaya koyarken diger yandan yeni transkripleri kesfetmeyi ve
iligkilendirmeyi de amacglar. RNA-seq yOnteminin bir bagka Onemli avantaji ise
ekspresyon seviyelerini goreceli degerlerle 6lgmek yerine oldukga genis ve dinamik bir
aralikta dl¢iilmesine olanak tanir. Elde edilen verilerin dogruluk ve giivenilirligini yiiksek
seviyelere ¢ikaran diisiik arka plan kirliliginin var olmast ve ekzonlar ile intronlarin
sinirlarinin kesin bir sekilde tanimlanmasi ile transkriptler i¢cinde yer alan SNP ve diger
varyantlarin tanimlanabilmesi ve belirlenebilmesi 6nemli RNA-seq yontemlerinin 6nemli

avantajlar1 arasinda yer alir. Tiim bu avantajlarindan dolayr RNA-seq yontemi bulusa
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dayanan ¢ogu arastirma igin ideal bir yontemdir. Referans genomu eksik olan bir
organizma var olsa bile novo transkriptomlari belirleyebilecek veya diisiik miktarlarda
var olan transkriptleri bile tanimlayip ortaya koyabilecek, kritik diizeydeki biyolojik
izoformlar1 ayirt edebilme giliciine sahip, genetik varyantlar1 bulup onlar
tanimlayabilecek ve farkli diizeyde ekspresyonlarin analiz  edilebilmesinde

kullanilabilecek iistiinliikte bir yontemdir (53).

2.5.1. Transkriptomiks

Transkriptom, belli bir zaman diliminde bir hiicre, doku veya organizmaya ait
genom tarafindan liretimi gergeklestirilen RNA molekiillerinin tamami (mRNA, tRNA,
rRNA ve kodlanmayan RNA’lar) olarak tanimlanabilir. Gen ekspresyonunda olusan
farkliliklardan dolay1 transkriptomlar oldukc¢a dinamik bir yapiya sahip olup siirekli
degisim igerisindedir. Bir hiicre i¢in kabaca sabit olan yani degisimi olmayan genomun
tam tersine, transkriptom gevrede var olan pH degisikliklerinden, besinin ¢esitliliginden,
1s1 kaynakli degisikliklerden ve diger hiicrelerden gelen sinyallerle olan etkilesim gibi
cevresel faktorlerle degisebilmektedir. Hiicre icinde farkli islevler gerceklestirilirken bu
islevlerle alakali olan genlere ait transkripsiyonlar artip azalabilme gdsterebileceginden
ve transkriptom hiicre i¢inde yer alan tim mRNA’lar1 igerdiginden, belli bir zamanda ve
durum karsisinda aktif olarak bulunan genleri yansitmaktadir. Cevresel faktorlerden
dolay1 genlerin ifadelerindeki degisiminin ortaya konulmasi ¢evre-sistem etkilesimlerinin

Onemini ortaya koymustur (53, 54).

Transkriptomik ise hiicre genomundan transkripsiyonla olusumu gergeklesen tiim
mRNA transkriptlerini es zamanli olarak inceleyip onlarin ekspresyon profillerini ortaya
koyan bir calisma alanidir. Bahsedilen ekspresyon profillerini ortaya ¢ikarirken yaygin
olarak kullanilan transkriptomik uygulamalar olan mikroarray ve yeni nesil dizileme gibi
yiiksek ¢ikti saglayan teknolojiler transkriptomda belirli sebeplerle ve belirli zamanda
olusan degisikliklerin incelenmesini temel almaktadir. Bu transkriptomik uygulamalari

sonucu ortaya ¢ikarilan ekspresyon profillerine de transkriptom adi verilmektedir (54).

Son zamanlarda transkriptomik alanindaki gerceklestirilen ¢alismalar, 6zellikle
genetik varyantlarin ekspresyonunda olusan degisikliklerin (artig-azalis) kanser gibi bir
cok kompleks hastaligin olusumuna ne sekilde katkida bulundugunun anlasilmasina ve
etkilerinin iligkilendirilerek ortaya konulmasina 11k tutmasi ile olduk¢a 6nem kazanmis

ve bu tiir arastirmalar oldukga artmistir. Ayrica, bilim insanlar1 ve arastiricilar bu yapilan
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caligmalar sayesinde hiicrelere ait yagam dongiilerini ve dolayisi ile de hastalik seyrini
diizenleyip ona yon veren biyokimyasal yolaklar ile molekiiler mekanizmalar hakkinda

daha fazla bilgiye ulasabilip hastalik ile ilgili onemli bilgilere erisebilmektedir (54, 55).

Bilinen baslica mRNA analiz yontemleri; Northern blot (tek gen RNA ekspresyon
analizi), Ters Transkripsiyon Polimeraz Zincir Reaksiyonu (RT-PCR) (tek veya ¢oklu
gen analizi) ve mikrodizi (Microarray)’dir. Giiniimiizde bahsedilen bu yontemlerin yerini
yeni nesil dizileme teknolojilerine almaya baglamistir. Dizileme ydntemlerinde mevcut
olan yiiksek verimlilik ve hiz limitasyonlarini asabilmek adina gelistirilmis ve ortaya
konmus olan yeni nesil dizileme teknolojileri, tek bir ornekten alinmis olan ve
milyonlarca pargaya boliinmiis olan bir DNA molekiiliine ait her bir pargay1 ayn1 anda ve
bir uyum dahilinde paralel bir sekilde islenmesini temel almaktadir. Yeni nesil dizileme
teknolojisi, sahip oldugu bu avantajlari sebebiyle birgok alanda gergeklestirilen biyolojik

arastirmalarin vazgegilmez bir pargasi olmustur (53, 55).

Son yillarda gerceklesen genetik kodun kesfi caligsmalari ile birlikte bilim insanlar1
tim insan transkriptini analiz etmeye ve degerlendirmeye baslamislardir. Bu alanda
yapilan gercek ilerleme 1980’lerde otomatik DNA dizi analizinin ortaya atilmasiyla
gerceklesti. 1990’11 yillarda eksprese dizi isaretleri (EST) analizinin ortaya atilmasiyla
birgok insan dokusunda eksprese edilen genler oldukca hizli bir sekilde tanimlanmaya ve
kesfedilmeye baglandi. EST dizi analizleri olduk¢a yiliksek-verimlilige sahip bir teknik
olmasina ragmen yiiksek maliyeti ve teknik sinirlamalarindan dolay: tiim transkript
profillerinin elde edilmesini ve ortaya ¢ikarilmasina engel olmustur. Bu nedenle klasik
EST yaklagiminin smirhiliklarint ortadan kaldiracak ve buna alternatif olabilecek ve
EST’yi tamamlayacak c¢esitli teknolojiler gelistirilmis ve ortaya atilmistir. Gen
ekspresyonunun seri analizi (SAGE), gen ekspresyonu kap analizi (CAGE) ve kitlesel
paralel imza dizilemesi (MPSS) bu yontemler arasinda yer almaktadir. Ayrica EST
yaklasimi diginda isaretleme metotlar1 da gen-ekspresyon seviyelerini ortaya
koyabilmektedir. Ancak bu yoOntemler 6zgiil izoformlar1 ayirt edemezler. Cogunun
caligma prensibi klasik Sanger dizileme yontemine dayanmakta olup olduke¢a yiiksek
maliyetlere sahip tekniklerdir. Hibridizasyona dayali mikrogip yontemler ise genis 6lgiide
transkript belirleyebilen ve olgebilen, ve isaretleme yontemlerine kiyasla daha ucuz
tekniklerdir. Bu yontemler kullanilan prob yogunluguna bagli bir sekilde transkripsiyon
bolgelerinin 5 bg’den 50 baz ciftine kadar yiiksek ¢oziiniirliiklerde haritalanmalarina

olanak saglar (54, 55).
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2.5.2. RNA ve non-coding RNA (ncRNA)

Yiiksek organizmaya sahip canlilar i¢in genetik materyal DNA olup DNA da yer
alan bilginin RNA’ya transkripe edilmesiyle RNA’nin islevi bu aktarilan bilgi ve sifreyi
proteine ¢evirmektir. RNA; protein olarak ¢evrilebilen mRNA ve protein olarak
cevrilemeyen yani kodlanamayan RNA (ncRNA) olarak ifade edilebilen 2 kisimdan
meydana gelmektedir (56).

1990’11 yillarda insan genom projesinin basglamasiyla genom dizilemesinin daha
basinda beklentilerin ¢ok fazla {istiinde transkriptin var oldugu bildirilmistir. Calismalar
sonucunda genomun %80’lik kisminin aktif bir sekilde transkribe edilebildigi fakat bu
islemi gerceklestiren kodlayici genlerin ise genomun %2 den daha az bir kism1 oldugu ve
geriye kalan bu bilyliik kisminin ise kodlayict olmayan (non-coding) RNA (ncRNA)
genler tarafindan olustugu ortaya konmustur. Uzun yillar boyunca sayilar1 ¢cok¢a fazla
olan bu kodlamayan olarak adlandirilan transkriptler “junk/cop” DNA ya da
“transkripsiyonel giiriiltii” olarak isimlendirilip islevsellik olarak diisiiniilerek dikkate
almmamistir. Fakat daha sonralar1 yapilan ¢aligsmalar ile bu kodlamayan transkriptlerin
olduk¢a Onemli bir kisminin aslinda islevsel olarak aktif RNA molekiilleri oldugu
belirlenmistr. Kodlamayan bu genlerin sayilar1 tiirlere bagli olarak degiskenlik
gostermekle birlikte bu genlerin sayica fazlalig1 ise organizmanin komplekslik derecesi
ile iligkilendirilmekte olup bu durum ncRNA larin olduk¢a Onemli oldugunu

gostermektedir (57, 58).

2.5.3. Uzun kodlamayan (long non-coding) RNA lar (IncRNA)

IncRNA’lar 200 niikleotidden daha uzun olan ve acik okuma ¢ergeveleri
bulunmayan buna ek olarak DNA, mRNA, protein ve miRNA yapilan ile etkilesime
gecerek ¢esitli mekanizma yapilari ile epigenetik, transkripsiyonel, post transkripsiyonel
ve translasyonel islev diizeylerinde gen ekspresyonunu diizenleyerek gerceklesmesine

katkida bulunan molekiiller olarak bilinirler (59).

IncRNA lar protein kodlayabilen genlere ait intronik ya da intergenik olarak
bilinen bolgelerinde bulunabilmektedirler. INcRNA lar genellikle transkripsiyonda etkili
olan RNA polimeraz II olarak bilinen bir multiprotein kompleksi araciligiyla
sentezlenmektedir. Bazi IncRNA’larin mRNA’larin yapilarinda oldugu gibi benzer olarak
alternatip kirpilma, poliadenilayon ve 5 sapka formasyonu gosterdikleri bilinmektedir.
IncRNA’lar diizenleyici rolleri goz ontline alinarak iskele, tuzak, sinyal ve rehber olarak
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fonksiyonlarda yer almaktadir. IncRNA’larin transkripsiyon ve daha sonra gerceklesen
islevsel seviyelerde gen ekspresyonu gerceklesirken bir¢ok diizenleyici mekanizmada
bulunarak, oldukga farkli biyolojik siire¢ i¢in 6n hazirlik fonksiyonlarii gergeklestirdigi

bildirilmistir (60).

1980’11 yilarda bilim insanlar1 doku spesifik genleri ve ekspresyon paternlerini
ortaya ¢ikarabilmek amaciyla cDNA (complementary DNA) kiitiiphanelerinin
goriintiilenmesinde bilinenlerden farkli hibridizasyon yontemleri kullanma fikrini ortaya
atmistir. Bu caligmalarin amaci kodlayici genlerin ortaya konmasi iken sonraki
zamanlarda RNA’nin kodlayici olarak yerine getirdigi gérev potansiyeli géz ardi edilerek
bir yaklasgim benimsenmis ve bu yaklasim sonucunda o zamanlarda mRNA olarak
siiflandirilmis olan ve ilk Okaryotik IncRNA olarak bilinen “H19” 1989 yilinda
kesfedilerek literatiirde yer almistir. Yapilan c¢alismalar ile bu “H19” ekspresyonunun
transgenik fareler i¢in prenatal donemde oliimciil oldugu ortaya konmustur. Boylece

“H19” un embriyonik donemde ne kadar 6nemli oldugu ortaya konmustur (61).

X kromozom inaktivasyonu (XKI) olayr iki X kromozomuna sahip olan disi
bireylerde bir X kromozomunun, gelisim evresinin erken donemlerinde X inaktivasyon
merkezi (Xic) olarak bilinen bir lokus tarafindan inaktive edilmesi durumudur. 1990’11
yillarin basinda yapilan ¢alismalar ile bu bahsedilen lokusun “Xist” (X inactivation
specific transcript) ismi verilen bir IncRNA eksprese ettigi ortaya konulmustur. Rastgele
XKI'ni baslatabilmek i¢in inaktive olacak X (Xi) kromozomundan mono allelik gdsteren
bir yol ile Xist ekspresyonunun baslayarak aktive oldugu ve Xist’in ise Xi {izerine
yayilmak suretiyle cis pozisyonda gen susturmayi baslattifi belirlenmistir. “H19” ile
“Xist” ile ilgili bu oldukca 6nemli ve IncRNA’lar agisindan 6ncii olan bu c¢aligsmalar,
IncRNA’larin biyolojik anlamlarini ortaya koymak i¢in protein kodlamayan genlere ait
isleyis mekanizmalarint ve onlarin fonksiyonlar1 hakkinda bilim insanlarinin bakis
acilarinin kokten degismesine sebep olustur. Bu nedenle 6nemli olduklar1 sonucuna
varilan IncRNA’lar1 tanimlamak ve isleyis mekanizmalarini karakterize etmek amaciyla

2000’11 yillarda kiiresel ¢apta bir ¢alisma baslatilmistir (61).

Oldukca ¢esitli epigenetik mekanizmalar sayesinde gen ekspresyonlari
gerceklesmekte ve kontrol edilmektedir. DNA metilasyonu ve histon modifikasyonlari
gibi bilinen kovalent modifikasyonlarin tam tersine IncRNA’lar, mRNA degredasyonu

ve kromatin yapimin yeniden diizenlenmesi islevlerinde rol aldiklari i¢in niikleozom
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yeniden diizenlenmesi isleminin en Onemli kovalent olmayan epigenetik

modifikasyonlari olarak bilinirler (62).

Bilinen ncRNA’larin bir c¢ogu hiicresel yapilardaki farklilasma, dozaj
kompanzasyonu, genomik damgalama (impriting) gibi biyolojik birgok siiregte oldukga
onemli bir yere sahip olmakla birlikte kanserler, Alzheimer hastalig1 ve kardiyovaskiiler
hastaliklar olmak tizere olduk¢a ¢ok sayida kompleks hastaligin etiyolojisi ve
baslangiciyla da giiclii bir sekilde iliski gostermektedir. Hastaliklarla iligkili olan tek
niikleotid polimorfizmlerinin (SNP) %90°dan daha fazlasinin genomda yer alan
kodlamayan bolgelerde veya kodlamayan RNA genlerinde yer aldigi bildirilmistir. Bu
sebeplerle hastaliklarin altinda yatan nedenleri anlayabilmek ve etiyolojilerini ortaya
koyabilmek, daha iyi saglik sonuglar elde edip hastalara uygun ve daha etkili tedaviler
gelistirmek ve sunabilmek i¢in ncRNA tiirlerini bilmek ve yapilarini belirlemek 6nemlidir
(63, 64). Kodlamayan RNA’lar arasinda IncRNA’lar en yaygin olan grup olup
fonksiyonel olarak da diger ncRA’lardan farkli bir sinifta yer almaktadir. IncRNA’lar
viriisler, maya, bitkiler, hayvanlar gibi oldukga c¢ok ¢esitli tiirde gézlenebilmekte olup

tiirler arasinda oldukca zayif bir sekilde korunmaktadir.

IncRNA’larin DNA, RNA ve bunlarin disindaki diger transkripsiyonel molekiiller
ile etkilesime girerek birgok biyolojik siiregte ve hastaligin ortaya ¢ikis asamasinda ¢ok
yonlii olarak islev gosterdikleri bildirilmistir. Gen ekspresyonunun ger¢eklesmesi, gen
susturma, 1s1 sok cevabi, damgalama (imprinting) ve embriyogenez oldukga farkli ve ¢ok
sayidaki biyolojik olayin gerceklesmesinde olduk¢a onemli ve fonksiyonel olduklari
gosterilmistir. Ayrica IncRNA’larda gerceklesen mutasyonlarin virlis enfeksiyonlari,
kanser, noérodejeneratif hastaliklar da dahil olmak iizere olduk¢a ¢ok sayidaki hastalik ile
iligkisi de ortaya konmustur. IncRNA’larda meydana gelen herhangi bir diizensizligin
hiicre anjiyogenezi durumunu tetikleme, proliferasyon, apoptoz direnci, timor
baskilayicilarindan kagma durumu gibi bir¢ok normal hiicresel siireci etkiledigi de
bildirilmistir. Fakat simdiye kadar IncRNA’lar ile iliskili olan oldukg¢a az sayida ¢alisma
yapilmustir (65).

Gen regiilasyonunda meydana gelen bozukluklarin bir¢ok hastalikla iliskisinin
oldugunun ortaya ¢ikmasi IncRNA ile ilgili ¢alismalarin 6nemini giindeme getirmistir.
IncRNA’lar ¢esitli seviyelerdeki gen regiilasyonu olayinda diizenleyici rolde olup bu

diizenleyici roliinde herhangi bir bozulma olmasi durumu kompleks ¢esitli hastaligin
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ortaya ¢ikmasina, gelisip ilerlemesine katki saglamaktadir. IncRNA’lar bir¢ok fizyolojik
ve patolojik siirecte iglevsel oldugu icin 6zellikle dizileme ve ii¢ boyutlu yapilarinda
olusabilecek anormallikler ile DNA-protein arasindaki bilinen etkilesim ve ekspresyon
seviyelerinde gerceklesen anormalliklerin, ¢ogu hastaligin olusum asamasiyla yakindan
iligkili oldugu bildirilmistir. Bu sebeplerle IncRNA’larin ¢ogu 6nemli hastalik igin
terapotik hedef ve biyobelirteg olarak gosterilmesi 6nerilmektedir. Simdiye kadar yapilan
caligmalarda toplam 270.044 IncRNA geni smiflandirilmasina ragmen islevsellik ve
hastalik gelisimi {izerindeki fonksiyonlar1 agisindan oldukc¢a az sayida transkriptin
calisildigi ve iligkilerinin belirlendigi bildirilmistir. miRNA’lar ile ilgili literatiirde
oldukg¢a kapsamli ¢alismalar yapilmasina ragmen IncRNA’ya dayali calismalarin oldukca

siirh kaldigr gozlenmistir (66).

Genomik mutasyonlar, timorlerin olusumu, DNA’da meydana gelen hasar ve
immun kacis ¢esitli biyolojik siire¢ metabolik olarak gelisebilmektedir. IncRNAlar bu
bahsedilen siireclerde translasyonel diizenleyiciler olarak islev yapmaktadir. Ayrica
IncRNA’larin proliferasyon, apoptoz gelisim mekanizmasi, anjiogenez ve metastaz
durumu gibi siiregleri trankripsiyon ve daha sonraki seviyelerde diizenledigi ortaya
konmustur (67). Kanser gelisim siirecinde IncRNA’lar olduk¢a 6nemli rol oynamakta
olup tiimdr baskilayici veya onkogenik fonksiyonlarda yer alabilmektedirler. Ornegin
“MEG3” normal beyin dokusunda yer alan ve yiiksek oranda eksprese edilen ayrica
gliomalarda ise asagi regiile edilen tumor baskilayici bir IncRNA’dir. “PCAT-1 (prostate
cancer-associated ncRNA transkript 1) metastatik olan prostat kanserinde asiri
ekspresyon gosteren ve BRCA2 gen ekspresyonunu ise asagi regiile ederek hiicre

proliferasyonun indiiklenmesini saglayan bir onkogenik IncRNA’dir (68).

Kompleks hastaliklar olarak bilinen hastaliklar bir¢ok ¢evresel faktorler ile birlikte
diisiik penetransa sahip olduk¢a cok sayidaki genetik varyantin kombinasyonu ile
olusabilen ve Mendeliyen kalitim modellerine uyum gostermeyen multifaktoriyel
hastaliklardir. Norolojik hastaliklar, KAH, otoimmun hastaliklar, kanserler ve cogu
hastalik bu siniflandirmada yer alan hastaliklardandir. IncRNA’larin bu ¢esitli kompleks
hastaliklar durumunda diizensizleserek hastalik baslamasi ve ilerlemesi ile iliskisi ortaya

konmustur (69).

IncRNA'nin spesifik islevleri ve rolleri net olarak agikliga kavusturulmamis olsa

da karaciger hastaliklarinin IncRNA'larin anormal ekspresyonu ile iligkili oldugu
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kanitlanmistir (70, 71). Birkag arastirmaci ise, anormal IncRNA ekspresyonunun,
karaciger fibrozu ve kanser dahil olmak iizere ¢esitli bozukluklarin gelisimi ile iliskili

oldugunu bildirmistir (72, 73).

2.6. Biyoinformatik

Biyoinformatik genel olarak biyoloji, tip, davranissal veya saglik bilimlerindeki
bir alanda hem teoriye hem de pratige dayali olarak elde edilen verilerin toplanabilmesi,
saklanabilmesi, diizenlenip arsivlenmesi, analiz edilip sonuglarin gorsellestirilerek
sunulmasimi igerir. Ek olarak calismalar sonucu elde edilen verilerin kullanimini ve
islenmesini genisletmeye yonelik olacak hesaplama araglar1 ve yaklagimlarin aragtirilarak
gelistirilmesi veya bilinen yoOntemlerin uygulanmasiyla da ilgilenir. Biyoinformatik
analizler bir bakima biyolojik bilimler ile bilgisayar bilimi, matematik ve istatistik gibi
kantitatif bilimlerin arasinda bir koprii olusturur. Temelinde olduk¢a gelismis
algoritmalarin yer aldig1 ve kullanildig1 bu analizler, yazilim programlari ya da ¢evrimigi
ag tabanli hizmetler kullanilmasi araciligiyla gerceklestirilir. Biyoinformatik analizlerde;
incelenecek biyolojik soru, molekiil ya da yapiya uygun olacak sekilde bir veri tabani ve
biyoinformatik analiz gerceklestirmeye olanak taniyan program secilerek analizler
yapilmaktadir. Gergeklestirilen analizler sonucu elde edilen veriler ve sonuglar literatiirde
konuyla alakali 6nceden bilinen bilgiler 1s1ginda harmanlanip, analitik olarak yorumlanir

(10).

2.7. Veri Madenciligi, Makine Ogrenmesi ve Topluluk Ogrenmesi

Veri madenciligi veri tabanlarindaki gizli kaliplar ortaya ¢ikarmak icin kullanilan
yontemler biitiiniidiir. Veri madenciligi yontemleri oldukca biiyiik miktardaki veri
orlintiileri igerisinden gelecekle ilgili tahmin yapabilmemize imkan taniyacak olan
bagintilar ve kurallar dizilerinin bilgisayar programlar1 yardimiyla bulunmasidir. Veri
madenciligi tanimindan yola ¢ikarak c¢ok fazla miktardaki verinin veri ambarinda
tutulabilmesi ve bu verilerin islenerek anlamli bilgiler elde edilebilir hale getirilmesi asil
amagtir (74). Veri madenciligi; veri tabani bilgi teknolojisi, istatistik bilimleri, makine
Ogrenimi, Oriintli tanimlama, sinir aglari, verilerin gorsellestirilebilmesi ve uzaysal veri
analizi gibi oldukg¢a farkli ¢aligma alanlarinda yer alan yontemlerin bir birlesiminden
olusmaktadir (75). Bu tekniklerden biri olan makine 6grenimi veriye dayali bir 6grenim
yontemi gerceklestirerek yeni gelen verilere maruz birakildiklarinda bu veri igin

tahminler ortaya koyabilmeyi amacglayan yapay zekanm bir alt calisma alanidir.
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Arastirmacilarin ¢alismalarinda odaklandiklart konu bilgisayarlar1 karmasik Oriintiilere
kars1 bilgilendirmek, onlar1 algilamalarin1 saglamak ve veriye dayali olarak kararlar
gelistirebilme yetenegi kazandirmaktir. Makine Ogrenmesi, verilere dayali 6grenimi
gerceklestirmeyi amaglayan algoritmalarin tasarim ve gelistirme siireglerini igerir.
Makine Ogrenmesi sistemleri, insan sezgisine ihtiya¢ gerektiren durumlari tiimiiyle
ortadan kaldirmay1 veya insan-makine arasindaki igbirligi ile karar verebilme becerisini
elde edebilmeyi amaglar (13). Calismalarda eldeki veri seti ile model olusturulurken amag
kullanilacak algoritma yardimiyla ¢alisma i¢in en yiiksek performansi elde etmek
olmalidir. Bu nedenle farkli durumlarda ve sartlarda kullanilmak tizere bir ¢cok makine
ogrenmesi yontemi gelistirilerek kullanima sunulmustur. Bunlardan en ¢ok bilinenleri ve
popliler olanlar1 destek vektdr makinalari, sinir aglari, k-en yakin komsuluk algoritmast,
Naive Bayes siniflandiric, karar agaglaridir. Bu yaklagimlar genellikle tahmin ve kestirim
ve smiflandirma yapabilme yeteneklerine sahiptir (76). Makine &greniminin oldukga
onemli bir alt ¢alisma alani olan topluluk 6grenmesinin mantigi, bilinen tek bir temel
siniflandirict modeli kullanilmasi yoluyla elde edilen dogru tahmin degerini arttirabilmek
amaciyla birgok smiflandirict  modelini  birlestirip modellemenin  bu  yeni
smiflandiricilarla yapilabilecegi diislincesine dayanmaktadir. Bagka bir deyisle, topluluk
O0grenmesi yontemi tek bir temel smniflandiricinin (modelin) modelleme ile elde
edebilecegi smiflandirma basarisi ile karsilastirildiginda daha dogru ve giivenilir bir
model (meta smiflandiric1) elde etmek igin birgok temel olarak kabul edilen
siiflandiriciyr birlestirerek yeni bir simiflandirma modeli elde edilmesi diisiincesine

dayanmaktadir (16). Yapay zeka, makine 6grenmesi ve topluluk 6grenme disiplinlerine

iligkin hiyerarsi Sekil 2.4’de verilmistir.

Veri
Madenciligi
Malkine

Ogrenmesi

Topluluk '
Ogrenmesi

Sekil 2.4. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve topluluk 6grenme disiplinlerine iliskin
hiyerarsi
Topluluk 6grenme yontemlerinin diger yontemlere oranla daha ¢ok tercih edilmesinin

sebebi, rastgele tahminlemeler olusturabilen zayif siniflandiricilarin (weak classifiers),
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kesin tahminlemeler ortaya koyabilen giiclii siniflandiricilara (strong classifiers) gore
daha da giliglendirebilir olmalaridir. Bu gii¢lendirebilme yeteneginden dolay1 topluluk
o0grenme yontemleri zayif siiflandiricilarin gelistirilerek tahminleme giiglerinin artigini
saglamaktadir. Diger yandan, topluluk ogrenme yontemleri, kullanilan tek bir
simiflandirma yonteminin egitim veri seti i¢in ezbere bagvurma olayinin 6nlenmesini
saglar ve siniflandirma basarisinin yiiksek oranlarda elde edilmesinin beklendigi

durumlarda tercih edilir (17).

Topluluk 6grenme mimarisine iligkin genel yap1 Sekil 2.5°de aciklanmaktadir.

Egitim veri
seti

Model o Final Modeli
Birlestirici

Sekil 2.5. Topluluk 6grenme mimarisine iligkin genel yap1
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Veri Seti

Ilaca bagli hepatotoksisiteye iliskin olas1 biyobelirteglerin saptanabilmesi ve bu
modelle olusturulan bilgisayar destekli bir sistemin tasarlanarak hepatotoksisite tanisina
yonelik bir yazilim gelistirilmesi ve klinik diizeyde hepatotoksisite durumunun
siiflandirilmasinin yapilabilmesi i¢in agik erigimli bir veri seti kullanilmistir. Tez
calismasi kapsaminda kullanilan veri seti IncRNA lardan olusan bir veri seti olup bu

veriler asagidaki kosullarda gerceklesen bir sigan deneyinden elde edilmistir.

20 adet disi Sprague-Dawley siganin (yas: 3 aylik; agirlik: 250420 g) alinmasiyla

deney diizenegi olusturulmustur. Deney diizeneginde

Kontrol grubu: Deneyin ilk giinii sisplatinin tasit ¢oziiciisiiniin intraperitoneal

verildigi grup.

Hepatotoksisite grubu: Deneyin ilk gilinii 7 mg/kg sisplatinin intraperitoneal
verildigi grup.
seklindedir.

Yapilan deneyde 4. giin yliksek doz anestezi ile ketamin (225 mg/kg i.p.) ve ksilazin (24
mg/kg i.p.) uygulanan si¢anlardan karaciger doku ornekleri alinarak genomik analizler
yapilmis ve veriler elde edilmistir (77). Tez ¢alismasi igin Indnii Universitesi Saglik
Bilimleri Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu Baskanligi’ndan
09.05.20231 tarih ve 2023/4634 sayil1 etik kurul onay1 alindu.

3.2. Cross Industry Standard Processing — Data Mining (CRISP-DM) (Veri
madenciligi icin CROSS Endiistriler Arasi Standart Isleme Siireci)

Veri bilimi glinlimiizde olduk¢a hizli gelisen ve giin gegtikce yeni sektdrlerde
giindeme gelen ve bircok yeni probleme odaklanabilen olduk¢a Onemli c¢alisma
alanlarindan birisi olarak goriilmektedir. Veri biliminin yillar igindeki gelisimi ve veri
bilimi yoluyla oldukca cok ve farkli alanda yapilan proje ve c¢aligmalarin
gereksinimlerinden dogan ihtiyaglar bu alan icin belirli standartlagmalarin giindeme

gelmesine sebep olmustur. Yillar igerisinde dogan bu gereksinimler igin farkli
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yaklagimlar gelistirilmis olsa da varilan son noktada, gerceklestirilecek bir veri bilimi
projesine nereden ve nasil baglanacagi, hangi adimlarin izlenerek projenin yiiriitiilecegi,
projenin tiim asamalarina ait ¢iktilar1 ve proje boyunca oOlgiilebilir olan adimlart Cross
Industry Standard Processing — Data Mining olarak bilinen CRISP-DM olarak kisaltilan
yontemle yonetilebilmektedir.

Veri madenciligi olduke¢a farkli agsamalarin entegrasyonu ile olusur. Hemen hemen tiim
veri madenciligi ¢alismalarinda verilerin kaynaklardan toplanmasi, toplanan verilerin
islenebilecek hale gelebilmesi i¢in temizlenmesi, c¢alismada kullanilacak modelin
olusturulmasi, modelin veri lizerinde denenmesi ve elde edilen sonuglarin sunulabilmesi
icin hazirlikk adimmlart karsimiza ¢ikmaktadir. CRISP-DM endiistri ve kullanilan

yazilimdan bagimsiz olarak ele alinan bir veri madenciligi siire¢ modelidir (77).

6 adimli bir stiregten olusan CRISP-DM asamalar1 su sekildedir.

Is Siireclerinin anlasilmasi asamasi: Bu asamada iizerinde ¢alisilacak problemin
tanimlamasi yapilir. Yani bir problemin neden meydana geldigi, problemin ¢oziilmesiyle
gerceklesmesi beklenilenler, problemin etkiledigi veri kaynaklari ve veri akislarinin
tespiti saglanir. Son olarak problemin ¢oziimii ile hangi ¢iktilarin elde edilecegi
tanimlanir.

Verinin anlasilmasi: Bu adimda, problem tanimina uygun olacak sekilde veri
toplanir veya var olan mevcut veri incelenir. Bu adima gecilmeden 6nce problemin
taniminin dogru ve kesin bir sekilde yapilmasi oldukca gerekli ve 6nemlidir. Bir dnceki
asamada yapilan tanimlama hatasindan dolay1 eldeki veri tamaminin gereksiz yere
islenebilir ve amaca hizmet etmeyebilir. Ayrica bu asamada kullanilacak veri ile ilgili
olan problemler de incelenmelidir. Ornegin verinin yapisal tespiti bu asamada
gerceklestirilir. Ayrica verinin giiriiltiilii veya kirli olmasi, eksik gozlem igermesi gibi
sorunlarin tespiti gibi islemler de bu asamada kontrol edilir. Yapilan incelemeler
sonucunda uygun goriiliirse ek veri toplama veya eldeki veri lizerinden ne tiir islemler
yardimiyla verinin ¢alismaya uygun hale getirilecegine bu asamada karar verilir.

Veri On Isleme asamasi: Bu asamada veri iizerinde gerceklestirilmesi planlanan
islemlerin hangi yontemler yardimiyla gerceklestirilecegine karar verilir. Bir onceki
stirecte, veride eksik veri oldugu tespit edildiyse, eksik olan veri kisminin ¢alismaya dahil

edilmemesi sisteme hi¢ dahil edilmemesi veya veride eksik olan kisimlarin tamamlanmasi
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asamalarina karar verilir. Eger eksik veriler tamamlanacak ise, bu tamamlamanin nasil
yapilacagi ve hangi yontem ile giderilecegi kararina bu asamada karar verilmektedir.

Model asamasi: Bu asama veri analitigi projelerinin, veri madenciligi bilimine
dogrudan dokundugu asama olarak bilinir. Bu asamada ilk adimda tanimi1 gerceklestirilen
probleme yonelik veri kaynagi iizerinde bir makine 6grenmesi modeli ya da istatistiksel
bir model gelistirilir. Gelistirilen bu model, tanimlanan problemin ¢oziimiine uygun
olacak sekilde cesitli yontemler ile iyilestirilebilir (optimization). Bu asamada ayrica
birgok ¢alisma igin verinin modele uygun olarak diizenlenmesi gerekebilir. Ornegin bazi
modellerin galisabilmesi i¢in dengeli veri durumu gerekmektedir. Bazi modeller igin ise
modelin galigmasi aykir1 verinin ayiklanmasi durumuna bagli olup bazi modeller igin de
veri dontistimleri gerekebilmektedir.

Degerlendirme asamasi: Bu asamada, oOnceki adimlarin hepsi igin bir
degerlendirme yapilir ve ilk adimda tanimlanan problem ¢oziimii igin konulan basari
kriterlerinin ne 6l¢tide gergeklestirildigi ve ¢oziimiin sagladig test edilir.

Uriin asamas1: Bu son asamada daha onceki asamalar ile elde edilen ¢iktilar
caligma ortamina uygun hale getirilmek amaciyla islenme siireci baslar. Ornegin elde
edilen c¢iktilar kullanilan programlama dilleri yardimiyla veri akisina uygun hale
getirilerek elde edilen sistemin galigsan bir uygulamasi ortaya konur.

CRISP-DM adimlari, akist ve bu siirecler arasindaki gecisler Sekil 3’te

gosterilmistir.

Is Stireclerini Anlama Veriyi Anlama

\ Veri Onigleme

Mod el leme
Veri /

Degerlendirme

Sekil 3.1. CRISP-DM adimlari, akisi ve bu siirecler arasindaki gegisler (77)
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3.3. Is siireclerinin anlasiimasi

Bu asamada hedef degisken olan ilaca bagli hepatotoksisite modeli olusturulan
siganlar ile patoloji olusturulmamis saglikli siganlardan alinan karaciger doku
orneklerinin genomik analizlerinden elde edilen biiyiik verilerin Oznitelikleri
aciklayici/tahminleyici/girdi ~ degiskeni, hepatotoksisite’nin ~ varligr/yoklugu ise
sonug/cikti/hedef degiskenleri olarak alinmistir.

3.4. Verinin anlasiimasi

Biyolojik 6rneklerden genomik analizler sonucunda elde edilen biiyilik veriler
tizerinde analizlere baslamadan 6nce veride giiriiltilii/asir/aykiri, kayip/eksik, hatali
veya sapan gdzlemlerin olup olmadig1 tespit edilecektir. Ilgili verilerdeki saptanan
sorunlarin ve eksiklerin giderilebilmesi i¢in hangi islemlerin yapilabilecegi ve verinin

hangi yolla analizlere uygun hale getirilebilecegine bu asamada karar verilecektir.

3.5. Veri onisleme asamasi

Bu asamada, kullanilacak biyiik verilerde kayip deger varsa, kayip deger
sayilarinin degisken bazindaki durumuna gore, ilgili degiskenin veriden ¢ikarilmasi veya
kayip degerlerin uygun algoritmalar kullanilarak tamamlanmasi1 gercgeklestirilecektir.
Kayip deger iceren gozlemlerin veri setinden ¢ikarilmasi durumu, 6rneklem hacminin
kiiciilmesine neden olmakta ve bu durum ise yapilan analizlerin istatistiksel giiciiniin
azalmasi sonucunu giindeme getirmektedir (78). Bu nedenle bu ¢alismada kayip veriler
ile karsilagilmas1 durumunda ilgili degisken(ler)in yapisina uygun olabilecek random
forest, lojistik regresyon, vb. modeller kullanilarak tamamlanacaktir. Ayrica bu agsamada
kullanilacak verilerden nicel olanlar gerek duyuldugu takdirde standardizasyon,
normalizasyon gibi veri donilisiimii yontemleri ile uygun formlara getirilecektir.
Boylelikle kullanilacak modellerin sonuglarinin daha gegerli ve giivenilir olmasi
saglanabilecektir. Kullanilacak modellerin egitilmesinde karsilagilabilecek olasi
asiri/eksik uyum (over/under fitting) problemleri ve modellerin performansini artirmak
gerektiginde degisken se¢im tekniklerinden Lasso, Elastik net ve Boruta,

algoritmalarindan uygun olan(lar)1 kullanilacaktir.

3.5.1. Degisken secimi

Degisken secimi, herhangi bir 6ngoriicii modelleme projesinde yer alan en 6nemli

adimlardan biridir. Genellikle '6zellik se¢imi' olarak adlandirilan degisken sec¢imi
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istatistiksel bir model gelistirmenin olduk¢a ©nemli bir adimi olup, hangi
verilerin/degiskenlerin caligmaya dahil edilecegine karar verme siirecidir. Oldukca biiyiik
veri kiimelerinde ve yliksek hesaplama maliyetleri olan modellerle ¢alismadan once bir
veri setini tamimlayabilecek en kullanish 6zellikleri belirleyerek yiiksek verimlilik ve
sonuglar elde edilebilir. Ozellik se¢imi islemi bagimli degisken iizerinde etkisi olan bir
veri kiimesi listlinde 6zellik tanimlama islemidir. Bagimli degisken {izerinde etkisi olan
aciklayici degiskenlerin yiiksek boyutsalliga sahip olmasi hem uzun hesaplama siirelerine
hem de verilerin asir1 6grenme ile sonug tiiretmesine neden olabilir. Ayrica, birgok 6zellik
ile olusturulan modellerin yorumlanmasi ve sonuglarinin ortaya konmas siireci oldukca
zordur. Istatistiksel modelleme yapmadan once 6nemli &zellikler yani modeli en ¢ok
aciklama 6zelligine sahip degiskenler se¢ilmelidir (79). Birgok makine 6grenimi modeli
ve veri madenciligi yontemi yiiksek boyutlu veriler ile calisirken zorlanabilir veya etkisiz
kalabilir. Sonug olarak, verideki boyutsallik azaltildiginda bu yontemler daha etkili ve

dogru sonuglar iiretebilir (80).

Gen ekspresyonu ile elde edilen veri kiimeleri oldukga biiyiik hacimlere sahiptir.
Gen ekspresyonu veri setlerinin sahip oldugu bu biiyiik boyutu nedeniyle, kullanilan veri
modelleme analizleri olduk¢a uzun zamanlar alir ve bu veri kiimeleri analizlerde
hesaplama verimsizligine neden olabilir. Belkide modelin performansi, yiiksek
boyutsallik sorununun bir sonucu olarak yetersiz kalabilir. Gen ekspresyonu ile elde
edilen veri setlerindeki oldukca ¢ok sayida olan genler, simiflandirma algoritmasinda
egitim Orneklerinin asir1 6grenilmesine ve yeni Ornekleri genellenememesine neden

olabilir.

3.5.2. Lasso

Lasso degisken se¢imi yontemi ilk olarak 1996 yilinda Robert Tibshirani
tarafindan ortaya atilmistir. LASSO yontemi, model parametrelerinin mutlak degerlerinin
toplamina bir kisit koyar ve bu toplamin bir sabit degerden (iist sinir) daha az olmasi
gerekmektedir. Bu durumu gercgeklestirmek icin yontem, regresyon degiskenlerinin
katsayilarini cezalandiran ve bazilarinin sifira diismesine neden olan bir kisma (daraltma-
diizenlilestirme) islemi kullanir. Bu yontem 6zellikle az sayida gozlem ve ¢ok sayida
degisken igeren veri setlerinde kullanighdir. Ayrica LASSO yoéntemi, yanit/hedef

degiskeni ile iliskili olmayan alakasiz degiskenlerin ortadan kaldirilmasini saglayarak

27



modelin yorumlanabilirligini artirmaya yardimci olur ve bu sekilde asir1 grenme sorunu

da giderilebilmektedir (81).

3.5.3. Elastik net

Elastik net yontemi Ridge ve Lasso degisken se¢imi yoOntemlerinin
Ozelliklerinden yararlanmak icin ayni anda bu iki yontemin cezalarini kullanir. Elastic-
net tahmin edicisine ait denklem

B e-nee = minlly = XBI + AL(L - a)lIBI% + llBll: ]
seklindedir. Burada yer verilen “A* biiziilme (shrinkage) parametresini belirtmektedir.
ise bir cezalandirma parametresi olarak bilinir. @=1 alindig1 durumlarda denklem LASSO
tahmin edicisi, =0 alindiginda ise Ridge tahmin edicisi olarak elde edilir. Denklemde «
degerinin 0 ile 1 arasinda (0 ve 1’den farkli) bir deger almasi ile Elastic-net tahmin edicisi
elde edilir. Bu 6zellik Elastic net algoritmasinin, ¢oklu baglanti problemi karsisinda etkili
oldugunu ve ayn1 zamanda degisken se¢imi gorevini de yerine getirdiginin gostergesidir

(82).

Bu degisken se¢im yontemi genom ¢apinda iliski ¢alismalarinda (GWAS) yaygin
olan siddetli ¢oklu dogrusallig1 daha etkili bir sekilde ele alma yetenegi sunmaktadir (83,
84).

3.5.4. Boruta

Ik kez 2010 yilinda Kursa ve Rudnicki ikilisi tarafindan ortaya atilan Boruta
degisken se¢cim yontemi Random Forest yonteminin temel ¢alisma algoritmasina bagl
bir degisken se¢cim yontemidir. Boruta algoritmasi, randomForest R paketinde uygulanan
rasgele orman siiflandirma algoritmasi tizerine kurulmus bir modeldir. Kisacasi rastgele

bir orman siiflandiricisi iizerine insa edilmis bir sarmal yaklagim kullanir (85).

Boruta yontemi ¢aligma prensibi asagidaki adimlart igerir:

Ik olarak orijinal veri setine ait kopyalar olusturulur. Bu olusturulan kopya veri
setlerinde yer alan degisken degerleri (golge degiskenler olarak adlandirilir) karistirlir.
Daha sonra orijinal ve karigtirilmig veriler, degisken 6nemliligini 6l¢iimii yapan bir RF
modelini egitmek adina i¢in birlestirilir.

Sonra her bir degisken i¢in Z skoru hesaplanir. Bu hesaplanan Z skoru, Random
Forest modelinden elde edilen degisken 6nemlilik degerlerinin standardize edilmesiyle

elde edilen degerdir.
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Golge degiskenler arasinda en yiiksek Z skoru olan deger belirlenir (Buna maxZF
adin1 verelim).

Elde edilen Z skorlarindan degeri maxZF'den biiyiik olan orijinal degiskenler
onemli olarak belirlenirken, Z skoru maxZF'den kii¢iik olan degiskenler ise onemsiz
olarak belirlenir.

Tim degiskenler i¢in belirleme islemi tamamlanana kadar yukaridaki islemler

ayni sekilde tekrarlanir.

3.6. Model asamasi

Bu asamada tanimi yapilan problem ve probleme uygun olarak elde edilen veri
seti lizerinde bir makine 6grenmesi yontemi veya bir istatistiksel model uygulanacaktir.
Kullanilacak model/yontem, tanimi yapilan problem ¢oziimiine yonelik olarak elverisli

optimizasyon yontemleri yardimiyla iyilestirilir (86).

Bu cergevede, calismada CRISP-DM metodolojisinin model asamasindaki

islemler icin kullanilabilecek modeller ve algoritmalara iliskin detaylar asagidadir:

3.6.1. Smiflandirma yontemleri

Smiflandirma, onceden belirlenen bir sinif etiketi baz alinarak veri 6gelerini
siniflandirmaya yarayan kontrollii bir 6grenme teknigidir. Siniflandirma igleminin amact
yeni bir veri 68esinin niteliklerini inceleyerek bu 6geyi dnceden tanimlanmis bir sinifa
atamaktir. Kisaca siniflandirmada smiflandirilmamis verilere siniflandirilmast igin
uygulanabilecek bir tiir model olusturmaktir. Siniflandirma isleminin yapilabilmesi i¢in
bir¢ok istatistik ve makine 6grenimi temeline dayali olan yontem gelistirilmistir (87).
Bunlardan Bayes smiflandirma, dogrusal regresyon analizi, lojistik regresyon analizi,
ayirma analizi istatistik temelleri olan siniflandirma yontemlerindendir. Karar agaclari,
en yakin komsu yontemi, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri gibi yontemler ise

baslica makine 6grenimi temelli siniflandirma yontemleri olarak bilinir.

3.6.2. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon, bagimli/hedef/yanit degiskeninin ikili veya ¢oklu kategorik
olarak gozlenebildigi durumlarda bagimsiz degiskenlerle olan sebep-sonug iliskisini
belirleyebilmek adina yararlanilan bir yontemdir. Bagimsiz degiskenlerin aldig1 degerlere
gore bagimli degiskenin beklenen degerine ait olasilig1 belirleme yontemi olarak bilinen

lojistik regresyon, ayni zamanda bagimsiz degiskenlerin etkileri g6z Oniine alinarak
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verilerin ~ siniflandirilmast  amaciyla da  kullanilabilmektedir. Bu  ydntemde
bagimli/hedef/yanit degisken lizerinde bagimsiz degiskenlerin yarattig1 etkiler olasilik
olarak elde edilmesi yolu ile aslinda risk faktorlerinin olasilik olarak ortaya konmasi
saglanir. Lojistik regresyon yonteminin tip/saglik alaninda yer alan uygulamalarinda
bagimsiz degiskenler, risk degiskenleri/faktorleri ya da bir hastaligin ortaya ¢ikip
cikmamasini belirleyen degiskenler/faktorler olarak adlandirilir. Kisacasi lojistik
regresyon, bagimsiz degiskenlere gore bagimli/hedef/yanit degiskenin beklenen
degerinin olasilik olarak ifade edilebildigi atama ve siniflama islemi yapmaya yardimc1

bir yontemidir (88).

3.6.3. Destek Vektor Makinesi (DVM)

DVM yoéntemi son yillarin oldukca popiiler algoritmalari arasinda yerini almistir.
Vapnik - Chervonenkis tarafindan ortaya atilan DVM siniflandirmanin yani sira
regresyon i¢in de kullanilan bir makine 6grenmesi yontemidir. DVM ydntemi verileri
dontistiirebilmek adina ¢ekirdek ¢oziimii (kernel trick) adi verilen bir teknikten
faydalanmaktadir. Cekirdek ¢6ziimii yontemlerinin alt yapisi veri doniisiimii modellerine
dayanmakta olup olasi sonuglarin arasindan en uygun olabilecek sinir1 belirler. Kisacasi
cekirdek ¢oziimii yontemleri ilk olarak verilere karmasik veri doniisiimleri uygulayarak
verilerin tanimi yapilmis olan etiketler ya da sonucglara bagli olarak ne sekilde
ayrilabilecegini belirler (89, 90). DVM nin asil amaci hedef/yanit degiskenine ait siniflart
birbirlerinden en uygun olabilecek sekilde ayirsama yapabilecek bir hiperdiizlemin elde
edilmesi olayidir. DVM yo6ntemi icin karsilasilabilecek iki olast durum bulunmaktadir.
Bunlar verilerin dogrusal olarak ayrilabilir bir yapida olmasi veya dogrusal olarak
ayrilamayan bir yapidan olusmasi durumlaridir. DVM yo6ntemi ile siniflandirma islemi
de regresyon modeli de yapilacak olsa dogrusal olmayan durumlardan olusan yapilar igin
¢ozliim i¢in ¢ekirdek fonksiyonlarindan faydalanilir (91, 92). Dogrusal olmayan DVM
yontemi degisik yapilardan olusan g¢ekirdek fonksiyonlarmi maksimum marja sahip
hiperdiizleme uygulayarak dogrusal olmayan siniflandiricilar elde etmektedir. Elde edilen
yeni algoritma dogrusal olan DVM ile bazi1 benzer 6zellikler tagir. Fakat yeni algoritmada
her i¢ ¢arpim yerine dogrusal olmayan bir ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmaktadir. Ozetle
dogrusal olmayan DVM yontemi ¢ekirdek yardimiyla biitiin degerlerin tekrar tekrar
carpim degerlerinin hesaplanip bulunmasi yerine direk c¢ekirdek fonksiyonunda
degerlerin yerlerine koyulmasiyla nitelik uzayindaki degerinin elde edilmesi

saglanmaktadir. Boylece elde edilen algoritma, maksimum araliga sahip hiperdiizlemin
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doniistiiriilmiis olan 6rnek uzaya yerlestirilmesine izin vermis Boylelikle oldukga yiiksek

boyuta sahip bir nitelik uzayi ile ugrasma durumu ortadan kalkmaktadir (93).

3.6.4. Random Forest (RF)

RF; Leo Breiman ile Adele Cutler tarafindan gelistirilmis olan oylama metoduna
dayal1 bir siniflama yontemidir. Birden ¢ok karar agacinin birlesmesiyle olusmaktadir ve
bireysel agaclarin oylanmasi ile kazanan sinif belirlenmektedir. Ormanda olan karar
agaclarinin her biri birbirlerinden bagimsiz olup veri setinden bootstrap yontemi ile
¢ekilmis 6rnekler ile olusturulur (94). RF yontemi oldukga ¢ok sayida karar agacinin
birlesmesiyle olusturulmus orman siniflayicisi olup bu yontem yardimiyla siniflama veya
regresyon agaclart kurulabilmektedir. Veri setindeki “sinif degiskeni” kategorik ise
smiflama, siirekli ise regresyon agaglari olusturulabilmektedir (14). RF yonteminde en
Oonemli husus dallanma kriterlerinin belirlenerek uygun olabilecek bir budama yonteminin
belirlenmesiyle modelin olusturulmasidir. RF simiflandiricinin dallanma kriterlerinin
belirleyebilmek amaciyla Gini indeksi yontemi kullanilmaktadir. Gini indeksi yontemi
siif Ozniteliklerinin zayiflik derecelerini belirlemeye yarar (95). RF yonteminde de
birgok smiflandirma yonteminde oldugu gibi kullanici tarafindan 6nceden belirlenmesi
gerekmekte olan parametreler bulunmaktadir. Bahsedilen bu parametreler, aga¢ yapisinin
olusturulmas1 adimi i¢in gerekli olan ve her bir diiglim i¢in kullanilacak 6rneklerin sayisi

ile olusturulacak agaclarin sayisidir (96).

3.6.5. XGBoost

Gradient Boosting yontemi, Friedman tarafindan 2001 yilinda tanitim1 yapilan
oldukca gii¢lii bir teknik olup bu model; bir tahmin modeli i¢in genel olarak karar agaglari
gibi zayif bilinen tahmin modellerinin topluluk formlarmni iireterek regresyon ve
simiflandirma problemlerinin ¢6ziimiine uygun bir makine 6grenme ydntemi olarak
tanimlanmaktadir. Gradient Boosting’in, ¢alisma prensibi boosting tekniklerine
dayanmakta olup ¢ok sayida olan zayif 6greniciyi belirlemek ve onlar1 karmasik olan bir
modelde birlestirmek {izerine kuruludur. Bu yontem de bir¢ok model gibi regresyon ve
siiflandirma problemlerinde kullanilabilmektedir (97).

Extreme Gradient Boosting’in kisaltilmis hali olan XGBoost, temel yapis1 itibariyle
gradient boosting ile karar agaci yOntemlerine dayali olan bir makine &6grenme
yontemidir. XGBoost yonteminin bilinen orijinal formu Friedman tarafindan 2002

yilinda ortaya konmustur (98). Daha sonra ise Washington Universitesi’nde bulunan iki
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aragtirmaci Tiangi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan Bilgi Islem Makinalarinin Bilgi
Kesfi ve Veri Madenciligi Ozel ilgi Grubu Dernegi 2016 konferansinda makale olarak
sunumu sonrasinda makine 6grenmesi yontemleri arasinda olduk¢a popiiler hale gelmistir
(99).

XGBoost, oldukga popiiler bir algoritma olup saglik, enerji, finans vb. alanlarda
kendine uygulama alani bulmustur. Diger algoritmalara kiyasla hizli olmasi ve
performansi diisiiniilecek olursa oldukg¢a avantajli oldugu goriiliir. Ayrica XGBoost
yontemi olduke¢a yiiksek tahminleme giiciine sahip olup bir yontem olup, diger
yontemlerden 10 kat daha hizli olup modelin genel performansi iyilestirebilen ve asiri
uyum ile asir1 6grenmeyi azaltmaya yarayan bir dizi regularization igermektedir. Gradient
boosting yontemi giiclii bir siniflandirici olusturabilmek adina c¢ok sayida zayif
siiflandiriciyr boosting algoritmasi yardimiyla birlestiren topluluk yontemidir. Gradient
boosting ile XGBoost yontemleri ayni ¢alisma prensibini izlemektedir. Aralarindaki
temel farkliliklar ise uygulama detaylarinda bulunmaktadir. XGBoost yontemi farkli
regularization teknikleri kullanmas1 yardimiyla agaclarin karmasik durumlarini kontrol

ederek daha iyi model performansi elde etmeyi bagarmaktadir (100).

3.6.6. Meta Learning (Meta Ogrenme) ve Topluluk (Ensemble) Ogrenme

Yontemleri

Meta 6grenme otomatik 0grenme algoritmalarinin makine 6grenme deneyleri
hakkindaki meta verilere uygulandig1 makine 6greniminin bir alt alanidir. Meta-63renme
en yaygin olarak, coklu 6grenme boliimlerinde bir 6grenme algoritmasini gelistirme
siirecini ifade eden 6grenmeyi 6grenme siireci olarak diisliniiliir. Meta 6grenmede bir
faktor, gelecekteki yeni gorevlerin Ogrenilmesini kolaylastirmayr amaglayan,
gozlemlenen gorevlerden bilgi ¢ikarir. Gelecekteki gorevlerin onceki gorevlerle ilgili
oldugu varsaymmi altinda, biriken bilgi Ogrenilen gorevler arasinda ortak yapiyi
yakalayacak sekilde 6grenilmeli ve dgrenicinin yeni gorevlerin yeni yonlerine uyum
saglayabilmesi i¢in yeterli esneklige izin verilmelidir. Ogrenme, gézlemlenen gorevlere
dayali hipotezler iizerinde dagilimin insa edilmesi ve yeni bir gérev 6grenmek i¢in
kullanilmasi yoluyla gerceklesir. Bu nedenle, dnceki bilgi, yeni gorevler i¢in deneyime
bagli bir 6n ayar yapilarak dahil edilir. Meta 6grenme, 'nasil 6grenilecegini' 6grenerek
performans1 artirmayr amaclar. Bu ydntemde amag¢ genellikle goérevler arasinda
genelleme yapabilen ve her yeni gorevin 6ncekinden daha iyi dgrenilmesini saglayan

genel amagli bir 6grenme algoritmasi 6grenmektir (101).
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Makine 6grenme metodlari, son zamanlarda yapay zekanin kullanildig1 ¢alisma
alanlarinda ve uygulamali bilimlerde olduk¢a genis bir kullanim alanina ulagmstir.
Makine 6grenmesi barindirdig1 giiglii algoritmalar yardimiyla bir¢ok karmasik veri seti
tizerinde yiiksek tahmin performansi gosterirken bazi veri setleri tizerinde ise yiiksek
varyans ve diisik dogruluk degerlerine sahip tahminler gerceklestirmektedir.
Smiflandirma ve regresyon problemleri icin olusan bu performans eksikligini
giderebilmek adina farkli yontemler ortaya atilmistir. Bu yontemlerden biri ise topluluk
o0grenme yontemleridir. Topluluk 6grenme yontemleri ilk ortaya ¢iktigindaki amaci
makine 0grenme yontemlerinde bazi modellemeler sonucunda olusan yiiksek varyansi
azaltmak ve bu yolla elde edilen dogruluk oranini yiikseltmekti (102). Topluluk 6grenme
yonteminin temel calisma mantig1 elde edilen bir¢ok kararin, tek bir olasi karardan
olduk¢a daha saglikli ve daha dogru sonugclar icerecegi kabuliine dayanmaktadir. Bir
modelin yapacagi tahminin hatali olma olasiligi, birden fazla modelin verecegi ortak
tahmin sonucunun hatali olma olasiligindan daha yiiksektir (102). Topluluk 6grenme
yontemleri genel olarak, bagging (torbalama), boosting (artirma) ve stacking (istifleme)

olmak tizere ii¢ kisimda incelenir.

3.6.7. Bagging (Bootstrap aggregating; Torbalama)

Bagging yontemi, bilinen bir egitim setinden yerine koyma yolu ile rastgele se¢im
yaparak yeni egitim setleri olusturup temel 6grenicinin yeniden egitilmesini amaglayan
bir yontemdir (103). Ozetle, Bagging ydnteminin temel amaci, egitim verisini kullanarak
rastgele olacak sekilde yeni veri setleri elde edip farkliliklar olusturarak siniflandirma
basarisini artirmaktir. Bagging yonteminde ilk olarak, veri seti egitim ve test verisi olarak
boliiniir. N adet ornek igeren egitim setinden yerine koyarak rastgele se¢im yontemiyle
yine n drnekten olusan bir ya da birden fazla yeni egitim seti elde edilir. Sonucta egitim
setinde yer alan Orneklerin bazilar1 elde edilen yeni egitim setlerinde bulunmazken
bazilar1 ise birden fazla kez yer almaktadir. Bagging yontemiyle elde edilen toplulukta
bulunan her bir temel siniflandirict bu sekilde elde edilmis farkli 6rnekler iceren egitim
setleri ile egitilmektedir. Son olarak her bir temel siniflandiricidan elde edilen sonug

cogunluk oylamasi ile birlestirilir (104).

3.6.8. Boosting (Yiikseltme/Artirma)

Boosting yontemi Schapire tarafindan 1990 yilinda ortaya atilan ve 2000’1 y1llara

kadar gelismekte olan bir topluluk 6grenme yontemidir (105-107). “Artirma” terimi, zayif
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ogrenme yontemlerini giiclii 6grenme tekniklerine doniistliren bir algoritma ailesini ifade
eder. Boosting, herhangi bir 6grenme algoritmasinin model tahminlerini gelistirmek i¢in
bir topluluk yontemi olup Bagging yonteminden farkli olarak bu yontemde tahmin
ediciler birbirlerinden bagimsiz olmamayla birlikte sirali  olacak sekilde
olusturulmaktadir. Bu yontemde amag zayif tahminleyicileri birlestirme yoluyla giiclii
tahminleyici(ler) ortaya koymaktir. Modeller gozlemlere agirliklarin atamasi
yapilmasiyla olusturulur. Boosting yonteminde de bagging yonteminin c¢alisma
prensibinde oldugu gibi N adet egitim seti olusturulmaktadir. Var olan egitim setinde yer
alan gozlemlere baslangic durumunda esit agirliklar atanmaktadir. ilk olarak eldeki
egitim seti yardimiyla model olusturulmaktadir ve bu modelden sonuglar elde
edilmektedir. Ortaya c¢ikan sonuglara gore yanlis olarak siniflandirilmasi yapilan
gbzlemlerin agirliklart arttirilirken, dogru olarak siniflandirilmasi yapilan gozlemlerin
agirlik degerleri ise azaltilir. Yenilenen bu agirliklar yardimiyla model tekrar kurulur ve
ayni1 sekilde bir dnceki adimda oldugu gibi siniflandirma sonuglar1 baz alinarak agirliklar
tekrar diizenlenir. Bu islem N kez tekrarlanmaktadir. Bu yontemde hem bagging
yonteminin var olmasi hem de gozlemlere agirlik atanmasi yolu ile varyansi ve yanliligi

oldukga diisiik modeller elde edilmektedir (107).

3.6.9. Stacking (Istifleme)

Stacking yontemi, iki veya daha fazla temel olarak kabul edilen c¢oklu
siiflandirma modellerinin birlesimi ile bir meta siniflandirict olusumunu saglayan bir
topluluk 6grenmesi teknigidir. Kullanilan siniflandirma modellerinin tahmin sonuglarinin
birlestirilmesi yoluyla egitimin gergeklestirildigi bir topluluk 6grenme modeli olarak
bilinir. Temel smiflandirict yontemler tarafindan olusturulan modellerden yapilan
tahminlemeler, modelde bulunan sirali katmanlarin her biri igin girdi olarak yer almakta
ve yeni bir tahmin seti olusturabilmek i¢in birlestirilmektedir. Stacking ydnteminin
calisma prensibinde, temel olarak bilinen siniflandirma modelleri orijinal egitim veri seti
tizerinde egitilmekte ve daha sonra meta-siniflandirict ise topluluk modelde yer verilen
temel siniflandirma yontemlerinin ¢iktilarina, (sonuglarina, tahminlerine) dayanarak elde
edilmektedir. Elde edilen Meta-siniflandirici ise tahminleme ile elde edilen sinif etiketleri

tizerinde egitim islemi gergeklestirerek siniflandirma islemi yapmaktadir (108).

3.7. Veri analizi

Yapilan biyoinformatik ve biyoistatistik analizler ile modellemeler asagidadir.

34



3.7.1. Biyoinformatik analizler

IncRNA ekspresyon profilleri incelenen hepatotoksisite olusturulan siganlar ile
kontrol grubu siganlarin ornekleri igin, R programlama dilindeki limma paketi
kullanilarak diferansiyel ekspresyon analizleri yapildi (109). Diferansiyel ifade analizi,
hasta-kontrol veya tedavi kollar1 arasindaki ifade aktivitelerinde nicel farkliliklart bulmak
icin normallestirilmis okuma sayis1 verilerinin istatistiksel analizidir. R yazilim ortami
araciligiyla ilgili analizler i¢in bir ardisik diizen (pipeline) tasarlanmistir. Elde edilen
sonuglar, dnem sirasina gore bir gen tablosundan ve farkli sekilde ifade edilen genleri
gorsellestirmek icin bir grafikten (volkan grafigi) olusmaktadir. Sonug¢ tablosu,
ayarlanmis P ve log2-kat degisim (log2FC) degerlerini icermekte ve en kiicik p
degerlerine sahip genler en giivenilir genler olacaktir. Yukar regiile edilmis genleri
tanimlamak i¢in Log2FC>1 ve asag regiile edilmis genleri tanimlamak i¢in log2FC<-1
kullanildi (110). Farkli ifade edilen IncRNAlar1 gorsel olarak gozlemleyebilmek i¢in bir
yanardag grafigi c¢izilmistir. Grafikte yukar1 ekspresyon gosteren IncRNAlar kirmizi,
asag1 ekspresyon gosteren IncRNAlar mavi ve 2 grup arasinda ifadelerinde degisiklik

olmayan IncRNAlar siyah renk ile gdsterilmistir.

3.7.2. Biyoistatistiksel analizler ve Modelleme

Degiskenlerin normal dagilim gosterip gostermedigi Shapiro Wilk testi ile
incelendi. Veriler ortanca (minimum-maksimum) veya ortalama+ standart sapma olarak
sunuldu. Normal dagilmayan verileri karsilastirmak igin Mann-Whitney U testi ve normal
dagilim gosteren verileri karsilastirmak i¢in bagimsiz 6rneklem t testi kullanildi. Her bir
genin olasilik oranini (etki biiyiikliigiiniin bir 6l¢iisii) tahmin etmek i¢in lojistik regresyon
analizi yapildi. Lojistik regresyon i¢in Hosmer ve Lemeshow'un uyum iyiligi testi ve
omnibus model katsayilar1 testi hesaplanmistir. p degeri <0.05 istatistiksel olarak anlamli
kabul edildi. Analizde IBM SPSS Statistics 26.0 programi kullanilmistir.

Proje kapsaminda kullanilmast planlanan bireysel ve topluluk O6grenme
modellerinin uygulanmasinda R programlama dili tabanli RStudio kullanilmistir (111).
Model gecerliligi i¢in 10 katli cross validasyon yontemi kullanildi. n-kathi capraz
dogrulama yonteminde veri dnce n parcaya boliinlir ve kullanilan model n pargaya
uygulanir. n par¢cadan biri test i¢in kullanilirken, diger n-1 parca modeli egitmek i¢in
kullanilir. Elde edilen degerlerin ortalamasi, capraz dogrulama yontemi i¢in

degerlendirilir. Bu ¢alismada, Bagging ve Boosting topluluk 6grenme yontemleri igin
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smiflandirict olarak karar agaglart yontemi kullanilmistir. Stacking topluluk 6grenme
yontemi igin ise siniflandirici olarak lojistik regresyon, yapay sinir aglari, Random Forest
ve destek vektor makineleri yontemi kullanilmistir. Meta siniflandiric1 olarak Random

Forest yontemi kullanilmastir.

3.8. Degerlendirme asamasi

Bu projede, dogruluk, dengelenmis dogruluk, duyarlilik, secicilik, pozitif tahmin
degeri, negatif tahmin degeri ve F1-skoru gibi metrikler %95 giiven araligi ile analizlerin

performans degerlendirmesinde kullanilmistir.

3.9. Uriin asamasi

Bu tez kapsaminda biyoinformatik analizleri ger¢eklestirmek i¢in R programlama
dilinde yazilan ardisik kod dizilimi R programlama dili tabanli ve bir RStudio projesi olan

Shiny kiitliphanesi ile web tabanli bir yazilim olarak sunulmustur (112).

3.9.1. Gelistirilen Web Tabanh Yazihm

Gelistirilen web tabanli yazilim, 2 gruplu verilerde diferansiyel olarak ifade edilen
genleri tanimlamak i¢in R programlama dili temelinde interaktif web tabanli
uygulamalarin tasarlanmasina izin veren Shiny kiitiiphanesi kullanilarak tasarlanmistir
(112). Ayrica ek olarak ara yiiziin gelistirilmesinde ggplot2 (113), ggrepel (114), DT
(115), shinyWidgets (116), shinyLP(117), shinydashboard (118) ve limma (109) paketleri
kullanilmistir. Yazilima ait ana ve alt meniiler asagida aciklanmistir. Gelistirilen yazilim
“Giris”, “Veri Islemleri” ve “Analiz” olmak {izere 3 ana boliimden olusmaktadir. Ayrica

gelistirilen yazilim Tiirkge ve Ingilizce dil segeneklerini icermektedir.

3.9.2. Bioconductor, Limma

Bioconductor, yiiksek verimli genomik verileri analiz etmek i¢in araglar saglayan
ve R programlama dilini temel alan acik kaynakli bir yazilim projesidir. Biyolojik verileri
yorumlamak i¢in yeni hesaplamali yaklasimlar olusturulurken, Bioconductor projesi, R
programlama dilinde yazilmig gesitli istatistiksel araglar1 barindiran agik kaynakli bir
yazilim deposudur. Bircok Bioconductor paketi, R'nin kapsamli istatistiksel ve grafiksel
ozelliklerini kullanarak cesitli veri analizi taleplerini karsilamak i¢in olusturulmustur.
Limma (Linear Models for Microarray Analysis), 6zellikle tasarlanmig deneyleri analiz

etmek ve diferansiyel ekspresyonun degerlendirilmesi i¢in lineer modellerin kullanimi
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olmak {iizere, gen ekspresyonu mikrodizi verilerinin analizi i¢in kullanilan bir
Bioconductor paketidir. Ampirik Bayes yontemleri, dizi sayis1 az oldugunda bile kararl
sonuclar saglamak i¢in kullanilir. Dogrusal model ve diferansiyel ekspresyon
fonksiyonlari, mikrodiziler, RNA-seq ve kantitatif PCR dahil olmak {izere tiim gen
ekspresyon teknolojileri i¢in gegerlidir (109).

3.9.3. “Giris” Sekmesi

Bu sekmede yazilim ile ilgili genel bilgilerin yer aldig1 ve gelistirilen yazilimin
anlatildig1 bir boliim ve yazilimda kullanilacak veri setini anlatan bilgilerin yer aldig: bir
bilgilendirme bolimi yer almaktadir. Bu bdliimiinde omik teknolojisi ve genomik
hakkinda kisaca bilgi verilmis ve yazilim hakkinda kisa bilgiler sunulmustur. Gelistirilen
yazilim, ilk siitunda gen adlarini, diger siitunlarda ise gruplardaki gen dizi degerlerini
igeren .csv/.txt uzantili veri setleri ile calismaktadir. Yazilimdaki sonuglar, 6nem sirasina
gore siralanmig bir gen tablosundan ve diferansiyel olarak ifade edilen genleri
gorsellestirmek i¢in bir grafikten olusur. Sayfada yer alan “Devam etmek i¢in tiklaymn”
sekmesi ile “Veri Islemleri” meniisiine gegilir. Giris bdliimiiniin goriiniimii Sekil 3.2’de

verilmistir.

Genomik Analiz Yazlmy  Gis 1B Vel 88 Anlz

Hakionda

Ginimizde Unsrinds en ook casan -omilk fekooljlerinden b olan genomik fim hicrellcanmn ve bt vidslrin byolojk gelimler cn erekl enellk bigii agian DN yapive fonksiyonlarm deia
Olaraknclyen i sl tanml i, Genri ek i urgu v Go i et i hemen hr lannda Onkoo Farmllf, mminoo, ek, Moyl v arestrvl
Yanlanimektedr Kerglashrmal calsmalar aracigyla, ansarlasme ve progn fahminj,aca yani ahmini v Kigie Sz lac geliim, mmiln yaniin st ve {ransplaniasyon sonucunen b Snceden tahmn g
aragtrmalaramkan sunmaktad, Moder 1 isise geneik pofilerin olusturlmas, astalrn tansin, edav sagenehlrii, iz doalarmn,yantesileri Kisisel banoa ayrt admesiyininds leemektedi Gen-gen
gen-gee gilrinn dellendig igsayar yanimlan, molse it DNA, RNA, potei ozeeri v it oduqu mefabol yoaklan fonksiyone i arn ne yeregtiren sistem biolosi hla erlemeltedir. Genamik
Ut 1 amag hastalian Korunma tan vetedeinn birye g dizanlenmasive bu skilde inan saglmn dnde ttuimasidr,

Gl yazim e fas kogularda ye alan arneende yer elan Fark) sk fade eden genlertanmizmal amaclanmisir. Sonutlar nem sirasing gore sreanmi b gen ablosundan v farkls salce fade elen
genlergireseletimeye yarayan grafien olugmakad,

Mot Bu aiim kulniacak veisetei  kolonda gen adam ve sonraki klonlard grup Ketagorlerine i gen izlenme degerer ok e lusturulan veriseleri

Sekil 3.2. “Giris” Sekmesi

3.9.4. “Veri Islemleri” Sekmesi

“Veri islemleri” sekmesinde yazilima uygun veri dosyasi yiiklenir. Bu boliimde

giris meniisiinden veri iglemleri mentisiine gecis yapan kullanicilara kolaylik saglamak
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ve yazilim hakkinda bilgi vermek amaciyla ornek bir veri seti ile kullanicilar

karsilanmaktadir. Boylece kullanicilar, yazilimin hangi kosullar altinda kullanilabilecegi

hakkinda fikir sahibi olurlar. Bu asamadan sonra kullanicilar kendi veri dosyalarinm

yazilima ylikleyerek analize devam edebilirler. Veri islemleri boliimiiniin goriiniimii Sekil

3.3’de verilmistir.

Search

Show [0 | entries

Genehame o oM Control MM Ceatrol CMM:  Costrol cHM MM Conirol.  Centrol.  Comil Conirol cUm c
1 | EHIBE  LADSIINT OMBNDZ QSOADIERAS NASSIIOR2 DADISITHG  LWTZNTTI ATSORDI0NE  LNIZEST 1985692950  IOIOGTINS  LIMGKTOSEA  LAOGOSISD  ZdBISAE  L9SEIE
H 0158 13624 S TASISTSS 2SISHIISH IGO0 Q6O0ISIGOT OSIGOSSOSE  Q4TR0RE) ITOUTAW  RNUMGATI  AOTSIINT O5SA30S38  DAIVTSAGDN KOOSINBSRE C60ES
[ W36 LMSESSED  AKGHIISS ITIBIGNGAR DMGBETIINS IS0 DOGGI0S IDASOTINSN A9STROTI GIEIIEST  BOSUMBN ASATZBETT)  OFNAO 20000650 230TRNIEN 05405
Gelgirlen bu yapim, csif i 105441 o0iRsseN
wanth wn desyalane
desteklemektedi 5 e oIz NOWIEIEN QDM OETRET OBATHER  0B4TOIRISP OUSSABSATE  ODEZSTAZ MOSSGOVENM 00001
] 0901
0902 0.00NNSTS
[ 0903
0904 OOAMMAND  DODAATIE  QIGOG0ADA OOBLITIS OM20SSRII  OOGEOM 0146790991 OIFTIEES  OMMZTED Q2SS QNG 009988
] WIS OZUSEON ODZENST DTN  DOSDEBNTY O0SHVIOET OINWSIED  OTTSASATS DOGESEDS  USIS6A4SSA  DIR2E36037 009059
Showing |0 101 3551 entres Prvious (1] 2 3 4 B Het

Sekil 3.3. “Veri Islemleri” Sekmesi

3.9.5. “Analiz” Sekmesi

“u Girig sayfasina dnmek icin tiklayiniz o Devam etmek icin Liklayiniz
e s aratmdan

“Analiz” sekmesinde, 6nem sirasina gore gruplarda farkli ifade edilen genleri

gorebilecegimiz bir tablo ve genleri gorsellestirmeye yardimei olan bir volkan grafigi

bulunmaktadir. Sonug tablosunda gen adlar1 ve bunlarin LogFC degerleri, t istatistiksel

degeri, p-degeri, diizeltilmis p degerleri ve B istatistikleri bulunmaktadir. Bu degerlerden

Log FC, iki deneysel kosul arasindaki log2 kat degisimi, B istatistigi ise genin farkli

sekilde ifade edildigi log oranmidir. Tablodaki en kiiciik diizeltilmis p-degerine sahip gen,

en 6nemli gendir. Sonugclara ait ekrana iliskin goriintii sekil 3.4 ile verilmistir.
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Gene logFC AveExpr t PValue adjPyal B diffexpressed

829 147862 ~2.24507359065164 ~4,66485091769294 -5.44766371525307 0.0000244796466273509 0.0731451841225244 261395169557543  DOWN
209 169028 1.35476083358266 160548765709344 464366629495029 0.000124329686229181 0.0981914699719285 1201212072184 UP
303 145798 -1470487149236M 249309758248047 -4.369860296099 0.000242866289108306 0.0961914699719285 0604062201485615 DOWN
1866 168802 1.49116912077059 -1.45058132158937 434464846450631 0000258323799018095 0.0961914699719285 0.548984490326794 UP
3254 42934 -1.28299236827946 -263544795928595 -4,30576834532122 0.000284112175159662 0.0961914699719285 0.464034629123877  DOWN
1728 167122 0.85415501468273 0.676260743249418 429776304640563 0.000289733343288941 0.0961914699719285 0.446542447661153  NO
362 42818 4.59944736890558 -3.99738515527021 6.41618361153918 0.000118657439009113 0.0981914699719285 0.366909573066285 UP
1680 168616 3.66593518289413 -4 2583148230347 $.33324415634003 0.000234621501803291 0.0981914699719285 0.249297494710972  UP
2098 L2604 -1.33989527193533 ~21603605965879 ~4.1T34561792024 0.000394759993321293 0.11097395351819 0170322292378993  DOWN
an 42956 3.55073079850098 -1.51970519325288 6.04106542154434 0.000186448629009231 0.0981914699719285 01209637848435101 UP
Showing 110 10 of 3,551 entries Previous |1/ 2 3 & § 3% Next

Not: Yukaridaki tabloda, adj.Pvalue degeri en kiigiik olan gen en onemli gendir. B istatistigi genin farkli gekilde ifade edildigi log-orandir. Log FC iki deneysel
kogul arasinda log2 kat degisikligidir.

J1am2

3 e
2 0 oo
[

° " v

g e

Sekil 3.4. Sonuglara ait goriintii
Gelistirilen interaktif web tabanli yazilima http://biostatapps.inonu.edu.tr/GAS/

adresinden tiicretsiz olarak erigilebilir.
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4. BULGULAR

4.1. Biyoinformatik Analiz Sonuclari

Calismada kullanilan genomik veri seti 16,386 ifade igermektedir. Biyoinformatik

analiz sonuglarina gore C (hapatotoksisite grubu) ve CK (kontrol grubu) gruplar igin

589 adet IncRNA gruplarda farkli ekspresyon gostermistir. Bunlardan 450 tanesi yukari

ekspresyon (log2FC > 1) gostermisken 139 tanesi asagi ekspresyon (log2FC < - 1)

gostermistir. Biyoinformatik analizine gore, minimum ayarlanmis-p degerleri ile ilgili ilk

yirmi sonug Tablo 4.1’de 6zetlenmistir.

Tablo 4.1. Biyoinformatik Analiz Sonuglart

Log2F Adj P Diff-
ID Gen Ad1 P degeri B
C Value expressed
rna- LOC12009515 2.38E-  2.23981E- 11.6522709
4.45 uP
XR_005490371.1 0 09 06 5
rna- LOC12009626 2.56E-  2.23981E- 11.5864201
3.27 UP
XR_005492522.1 9 09 06 9
rna- LOC12009627 3.34E-  2.23981E- 11.3245505
3.40 UP
XR_005492536.1 6 09 06 2
rna- LOC10255705 3.60E- 2.23981E- 11.2527917
2.67 UP
XR_005505831.1 3 09 06 1
rna- LOC12009938 457E- 2.27068E- 11.0247915
3.38 UP
XR_005498556.1 1 09 06 9
rna- LOC12009980 1.06E- 3.72068E- 10.2074428
3.93 uP
XR_005499033.1 0 08 06 9
rna- LOC12009988 1.11E- 3.72068E- 10.1639463
5.06 UP
XR_005499330.1 9 08 06 4
rna- LOC12009928 1.29E- 3.72068E- 10.0216251
4.56 UP
XR_005498350.1 0 08 06 7
rna- LOC12009888 1.44E-  3.72068E- 9.91569493
3.12 uUP
XR_005497566.1 0 08 06 8
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rna- LOC12010078 1.50E-  3.72068E-
2.93 9.87722245 upP
XR_005500842.1 8 08 06
rna- LOC12010226 2.11E-  4.75824E- 9.54588763
3.79 uUp
XR_005503535.1 1 08 06 9
rna- LOC12009989 3.05E-  5.44326E- 9.21053834
5.14 up
XR_005499333.1 0 08 06 3
rna- LOC10255406 3.01E- 5.44326E- 9.19910796
4.24 upP
XR_005502684.1 5 08 06 1
rna- LOC10255622 3.07E-  5.44326E- 9.18052193
3.97 uUP
XR_005495694.1 8 08 06 9
rna- LOC12009938 3.58E-  5.92918E- 9.03006776
3.16 up
XR_005498555.1 0 08 06 2
rna- LOC12009754 3.83E- 8.96256015
2.36 5.9574E-06 up
XR_005495063.1 5 08 1
rna- LOC12009899 5.22E-  7.43714E- 8.68939470
3.09 uUpP
XR_005497830.1 6 08 06 8
rna- LOC10834880 5.63E- 7.43714E- 8.61692319
4.30 uUpP
XR_005496283.1 8 08 06 8
rna- LOC10835010 5.68E- 7.43714E- 8.57857614
3.45 up
XR_005501312.1 9 08 06 7
rna- LOC12009833 8.05E-  9.79694E- 8.23841920
2.60 uUpP
XR_005496522.1 5 08 06 5

Tablo 4.1’e gore verilen IncRNA ifadelerinden hepsi Log2FC degerleri birden
biiylik oldugu icin yukari ekspresyon gostermistir. Bu ifadelerden en ¢ok ekspresyon
gosterenlerden ilk 10 tanesi sirasi ile 5.14, 5.06, 4.56, 4.45, 4.30, 4.24, 3.97, 3.93, 3.79 ve
345 Log2FC rna-XR_005499333.1 (LOC120099890), rna-
XR_005499330.1 (LOC120099889), rna-XR_005498350.1 (LOC120099280), rna-
XR_005490371.1 (LOC120095150), rna-XR_005496283.1 (LOC108348808), rna-
XR_005502684.1 (LOC102554065), rna-XR_005495694.1 (LOC102556228), rna-

degerleri ile
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XR_005499033.1 (LOC120099800), rna-XR_005503535.1 (LOC120102261) ve rna-
XR 005501312.1 (LOC108350109) id numarali IncRNA lar olarak elde edilmistir.

Diferansiyel olarak ifade edilen genleri gorsellestirmek i¢in kullanilan yanardag grafigi
Sekil 4.1°de verilmistir. Volkan grafigi y ve x eksenlerinde diferansiyel olarak ifade
edilen genleri hizli bir sekilde gozlemlemek icin log2 bazindaki kat degisimine karsi

Onemi ¢izer.

ma-XR_008492522.1 ma-XR_005490371.1
ma-XR_005505831 1 ————= |28 (0054325361
ma R_005498556.1./:W E”a'l;{?—&&mgm-*
75 . e e .
... * -
Rl o -
. * .

. :' ~.o

: l.l.l -. L
T . . -.‘l.n'.'.o *
Sso '. H : .:.""5 .\"' .t * diffexpressed
g ma-XR_ 005488981 1 RNy S A . Do
o *, () ..
g ma-XR_005434722.1 . ""‘".' o) '-,-' . a8 to
@ ¢ Cebiradader om0, PR
S ma-XR_005493939.1 " f.r-ff 4 :-' N *

S "F& e .
- ma-XR_005499050 1 andhE, Bt o« maiR_001840627 2
. 5
*ma-XR_005490073.1% * %' o

logFC

Sekil 4.1. Farkli ekspresyon gosteren IncRNA’ lar i¢in volkan grafigi

Ifade seviyeleri kiyaslamasinda en fazla degisiklik gosteren 50 IncRNA ifadesi
icin heatmap gosterimi asagidaki gibi sekil 4.2°de gosterilmistir.

Sekil 4.2. En Fazla Degisiklik Gosteren 50 IncRNA ifadesi I¢in Heatmap
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C ve CK kiyaslamasinda en fazla degisiklik gosteren 50 IncRNA igin fazla ekspres

olanlar kirmiz1 ve baskilanan ifade seviyesi icin ise yesil renkli gosterimde uygulama

numunelerinin kontrole gore agik bir sekilde farkl ifade profili sergiledigi goriilmektedir.

C-4 numunesi uygulama numunelerinden farkli bir profil gostermistir.

4.2. Biyoistatistik Analiz ve Modelleme Sonuglari

Veri setinde mevcut olan 16.386 IncRNA transkriptinden farkli regiilasyonlar gdsteren

(asagi-yukar1) 589 IncRNA dan ElastikNet degisken se¢imi yontemi ile 17 adet IncRNA

secilmistir. Segilen bu ifadeler ile yapilan istatistik analiz sonuglari tablo 4.2’de

verilmigstir. Tablo 4.2 segilen ifadeler ile veri setinin agiklamalari, incelenen hedef

degisken i¢in secilen ifadelere ait tanimlayicilari, istatistik anlamlilig1 ve hedef degisken

icin gen basina olasilik oranini (OR) icermektedir.

Tablo 4.2. Istatistik Analiz Sonuglar

Grup
c CcK
Gen Ad: g Ortalama+ Medyan (Min- Ortalama Medyan (Min- OR P
SD Maks) +SD Maks)
Lo‘%'%oog rna_é)gﬁoms 12949291  11.5(0-32) 43'65515'6 39(20-74) 0.80 <01'90
'-0%327009 rna_4>23120549 3.8+1.033 4(2-6) 0.6:0.843 0(0-2) 16??502 <2;90
'-0531522009 rna_2>;F6e630549 12545126 13.5(4-18)  1.8+2.044 1(0-5) 4.22 <2;90
L02C8112501° rna_‘ésggosso 8+3.712 8(2-14) 1.5+1.269 1.5(0-3) 4.33 <01'90
COC12010 ~rha_XR_00550 WL puazse SS90 155010 o 00
'-05381821009 r”a—gégﬂomg 49.8+18.66  55.5(7-75)  4.7+4.572 4(0-14) 1.21 <01;00
Lo7c015%255 rna_ségigosso 35199{;115. 364.5(107-484) 54.35:219.4 50(25-89) s 000
LO;%%%Q rna_0>§3§30549 57'8217'53 63(16-77) 8947534  7(1-23) 0.92 <2;90
'-°8C21926°°9 r”a—gfl§530549 13445358 13(7-23) 3944332  3(0-14) 002 0001
LOEG1420009 ma—gf)gﬂwm 28.6:8.708  29(9-38) 5+5.85 2.5(0-17) 1.33 <2;90
Lo;:516%255 rna_gg?g.onlSS 9.6£3565  10(3-16)  1.240.919 1(0-3) 112_%33861 0.001
'-Oecglgzooog r”a—£§530549 206£8.669  21(3-31) 2.141.37 2.5(0-4) 231 <01'90
LOCI2009 ma _XR00549 2ILVT? ai3esee2027) o lP 1oaseaasy) 1m0
LOC12009 ~rna_XR 00543 895672 501 1215 gasy 1 00
'-05514%255 r”a—X§§36053 17747273 19(5-30)  1.441.713 1(0-5) 2521.45 <2;90
'-nglegoog rna_2>é§§30549 50.7+11.47  55(30-64)  54+3.627  5(0-11) 6.31 <01'90
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LOC12009 rna XR_00548 56.7+21.38
1133 1381 6 60.5(11-81)  2.7+3.889 1(0-12) 1.72

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

<0.00
P

Tablo 4.2°deki istatistik analiz sonuglarina gore tim INCRNA ifadelerinde gruplar
arasinda istatistiksel olarak onemli farkliliklar tespit edildi (p<0.05). Tiim ifadeler igin

yapilan lojistik regresyon modelleri anlamli olup OR oranlar1 belirlenmistir.

XGboost modelinden elde edilen performans metriklerinin bulgulari1 Tablo 4.3°de

verilmistir.

Tablo 4.3. XGboost modelinden elde edilen performans metrikleri

Metrik Deger (%) (95% CI)
Dogruluk 95 (85.4-100)
Dengelenmis Dogruluk 95 (85.4-100)
Duyarhhk 100 (69.15-100)
Secicilik 90 (55.5-99.75)
Pozitif Tahmin Degeri 90.91 (60.9-98.47)
Negatif Tahmin Degeri 100 (87.5-100)
F1-skor 98.6 (0.954-1)

XGboost modelinden elde edilen dogruluk, dengelenmis dogruluk, duyarlilik,
segicilik, pozitif tahmin degeri, negatif tahmin degeri ve F1-skoru sirastyla %95, %95,
%100, %90, %90.91, %100 ve %98.6 olarak elde edilmistir. Sekil 4.3’de XGboost modeli

icin performans metriklerine ait grafik verilmektedir.
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Performans Metrikleri

Sekil 4.3. XGboost modeli i¢in performans metriklerine ait grafik
Sekil 4.4, ¢cikt1 degiskenini agiklamada segilen genler i¢in ifadelerin degisken

onemlilik diizeylerini gostermektedir.

rna_XR_005492536.1 '

rna_XR_005504579.1 l
o ooszsorsz Y

0 20 40 60 80 100

%

Sekil 4.4. XGBoost modeline iliskin Degisken 6nemliligi grafigi

rna_XR_001836079.2 (LOC102552566) id li IncRNA % 100 ile en yiiksek
degisken onemliligine sahip olup rna_XR_005504579.1 (LOC120102815) id li IncRNA
% 94.572, rna_XR_005492536.1 (LOC120096276) id li IncRNA % 78.525 ve
rna_XR_005492522.1 (LOC120096269) id li IncRNA % 73.1 ile sirasiyla en yiiksek

degisken dnemliliklerine sahiptir.
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Topluluk 6grenme modellerinden Bagging, Boosting ve Stacking modelleri

sonucu elde edilen performans metriklerinin bulgular1 Tablo 4.4°de verilmistir.

Tablo 4.4. Bagging, Boosting ve Stacking modellerinin siniflandirma performansina ait

metriklere iliskin degerler

Modeller Metric Value (%) (95% CI)
Dogruluk 85 (69.4-100)
Dengelenmis Dogruluk 85 (69.4-100)
Duyarlihik 70 (34.75-93.33)
Bagging Segicilik 100 (69.15-100)
Pozitif Tahmnin Degeri 100 (59-100)
Negatif Tahmin Degeri 76.92 (56.39-89.57)
F1-skor 82.4 (65.6-99.1)
Dogruluk 85 (69.4-100)
Dengelenmis Dogruluk 85 (69.4-100)
Duyarlilik 70 (34.75-93.33)
Boosting Segicilik 100 (69.15-100)
Pozitif Tahmin Degeri 100 (59-100)
Negatif Tahmin Degeri 76.92 (56.39-89.57)
F1-skor 82.4 (65.6-99.1)
Dogruluk 90 (68.3-98.77)
Dengelenmis Dogruluk 90 (68.3-98.77)
Duyarlilik 80 (44.39-97.48)
Stacking Segicilik 100 (69.15-100)

Pozitif Tahmin Degeri

100 (87.5-100)

Negatif Tahmin Degeri

83.3 (59.14-94.53)

F1-skor

88.9 (75.1-100)

Bagging, Boosting ve Stacking modellerinin siniflandirma performansina goére

Bagging modelinden dogruluk %85, dengelenmis dogruluk %85, duyarlilik %70,
secicilik %100, pozitif tahmin deger %100, negatif tahmin deger %76.92 ve F1-skor
%82.4 olarak elde edilmistir. Boosting modelinden dogruluk %85, dengelenmis dogruluk
%85, duyarlilik %70, segicilik %100, pozitif tahmin deger %100, negatif tahmin deger
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%76.92 ve Fl-skor 82.4 olarak elde edilmistir. Stacking modelinden dogruluk %90,
dengelenmis dogruluk %90, duyarlilik %80, secicilik %100, pozitif tahmin deger %100,

negatif tahmin deger %83.3 ve F1-skor %88.9 olarak olarak hesaplanmustir.

Kullanilan ensemble modellerden en iyi sonucu veren Stacking modeli igin

performans metriklerine ait grafik sekil 4.5’de verilmektedir.
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Performans Metrikleri

Sekil 4.5. Stacking Modeli i¢in performans metriklerine ait grafik
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5. TARTISMA

Olusumu ilaglara dayanan karaciger toksisiteleri, karaciger hasari i¢cin 6nde gelen
nedenlerden biri olarak bilinmektedir (6). Ilaca bagli olarak ortaya ¢ikan
hepatotoksisiteler, non-spesifik degisiklikler olan akut karaciger yetmezligi, siroz ve
karaciger kanseri gibi ¢esitli klinik tablolara yol agmaktadir (119). Karaciger, bircok
ilacin ve kimyasal olarak bilinen ajanin metabolizmasinda yer alan islevi nedeniyle ilag
toksisitelerine maruz kalip bizzat etkilenen organdir. Tedavi amaciyla kullanimi
gerceklestirilen ilaglarin yaninda alkol, zehirli tiirde olabilecek mantar tiirleri, endiistriyel
olarak kullanimi saglanan kimyasal ilaglar ve 6zellikle son yillarda kullanilanimi olduk¢a
artan ve alternatif tip adi altinda kullanimlar1 kabul géren bitkilerin bazilarinin da
karaciger toksisitesine neden olusturabilecegi belirtilmistir (120, 121). Kullanilan ilag
dozu miktar1 sebebiyle gelisen hepatoksisite 6zellikle Amerika Birlesik Devlatleri
(ABD), Ingiltere ve bazi bati iilkelerinde ortaya cikan tiim akut karaciger yetmezligi
durumunun hemen hemen % 50’sine yakinindan sorumlu tutulmaktadir (121). Ilagla
olusan hepatotoksisite olgularinin % 39’unun parasetamol kullanimina, % 13’{iniin ise
diger ilaglarin kullanimina bagl olarak gelistigi bildirilmistir. Yapilan calismalarin
sonuglarma gore tilkemizde yil bazli 150.000 e yakin toksisite vakasinin goriildigi
diistiniilmektedir. Ortaya ¢ikan karaciger toksisitelerinin etki mekanizmalarinin
aciklanmasi ve buna bagli olarak tedavi yontemlerinin gelistirilmesi hastalarin mortalite
riski agisindan olduk¢a 6nemlidir (122). Calismada kullanilan veri seti elde edilirken
cisplatin ile olusturulmus hepatotoksisitesi olan siganlar ile kontrol grubundan olusan
sicanlardan karaciger ornekleri alinmig ve genomik analizler sonucu ifade verisi elde

edilmistir.

Arastirma ortamlarinda insan genetik cesitliligini giivenilir ve ucuz bir sekilde
O0lcme ve hastalik gen iliskilerini ortaya cikarma yetenegi, saglik hizmetlerinde
kisisellestirilmis tibba dogru hareketi atesledi ve sekillendirdi. Kisisellestirilmis tibbin
birgok tanimi olmasina ragmen, ¢cogu, herhangi bir hastanin saghigmnin en iyi sekilde,
Onleyici tedbirlerin ve tedavinin kisisel tercihlere ve ayrica hastanin genomik dahil olmak
tizere hastanin 6zel cevresel ve biyolojik 6zelliklerine gére uyarlanmasiyla yonetildigi

seklindeki temel fikri paylasmaktadir.
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Genomik bilgilerin getirdigi bu yeni tip tanimlar1 ve kavramlar ile genomik
verileri isleyen programlar ve yazilimlar ¢ok onemli hale geldi. Bu nedenle genomik
bilgilere kolay erisim saglayan bir¢ok yazilim, program ve veri tabani sistemi gelistirilmis

ve arastirmacilarin hizmetine sunulmustur.

Calismada kullanilan veri setinin biyoinformatik analizlerinin gerceklestirilmesi
icin bu tez kapsaminda biyoinformatik analiz yapilmasina olanak saglayan bir web
arayiizl gelistirilmistir. Bilindigi gibi NCBI Gene Expression Omnibus (GEO), mikrodizi
verilerinin halka ag¢ik bir deposudur ve ¢ogu arastirmaci buradan elde edebilecekleri
verilerle caligmalarina yon vermektedir. GEO Serisinden alinan verileri kullanarak
kargilagtirmalar yapmak icin gelistirilmis etkilesimli bir yazilim olan GEO2R,
diferansiyel olarak ifade edilen genleri tanimlamak igin gelistirilmistir. Bu yazilimda
bulunan veriler, NCBI GEO veri tabanindaki GEO serisinden verilerdir. Ancak
gelistirilen yazilimda kullanilacak verilerin GEO serisinden olmas: gerekmez, herhangi
bir analiz sirketinden alinan ¢iktt formati olan .txt uzantili olmasi gerekir. Bu,
arastirmacilarin kendi verilerini islemesini kolaylastirir. Gelistirilen bu web arayiiziinde
2 gruplu verilerde diferansiyel olarak ifade edilen genleri tanimlamak miimkiin olup
ayrica elde edilen sonuglar gorsel olarak da kullaniciya sunulmaktadir. Gelistirilen
yazilim sonuglart bir tablo olarak vermekte ve gorsellestirmek igin volkan grafigini
kullanmaktadir. Tabloda farkli ifade edilen genomik yapilar ilk siralarda verilmis ve
digerleri tablo boyunca listelenmistir. Bu da kullanicilar i¢in yorumlama kolaylig1 saglar.
R programlama dili ile gelistirilen yazilim kullanict dostu olup bir web ara yiiziine

sahiptir. Gelistirilen yazilim kullanilarak biyoinformatik analizler ger¢eklestirilmistir.

Bu ¢aligmada hepatotoksitesi olan si¢anlar ile kontrol grubu si¢anlarin karaciger
dokularindan elde edilen genomik veriler kullanilmistir. Elde edilen genomik veri setinde
16.386 adet IncRNA ya ait ifade bulunmaktadir. Yapilan biyoinformatik analizlerin
bulgularina gore (Tablo 3'de ayrintili olarak verilen) iki grup arasindaki ekspresyon kat
degisikliklerini  belirlemek icin kullanilan Log2FC degerlerine gore, rna-
XR_005499333.1 (LOC120099890) id li IncRNA, hepatotoksisitesi olan grupta kontrol
grubuna gore 35.26 kat daha yiiksek gen ekspresyonuna sahiptir. Benzer sekilde Log2FC
degerleri en yiiksek olan rna-XR_005499330.1 (LOC120099889), rna-XR_005498350.1
(LOC120099280), rna-XR_005490371.1 (LOC120095150), rna-XR_005496283.1
(LOC108348808), rna-XR_005502684.1 (LOC102554065), rna-XR_005495694.1
(LOC102556228), rna-XR_005499033.1 (LOC120099800), rna-XR_005503535.1
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(LOC120102261) ve rna-XR_005501312.1 (LOC108350109) id numarali IncRNA lar
sirasi ile 33.35 kat , 23.58 kat, 21.85 kat, 19.69 kat, 18.89 kat, 15.67 kat, 15.24 kat, 13.83
kat ve 10.92 kat daha yiiksek gen ekspresyonuna sahiptir.

Calismada kullanilan ElastikNet degisken se¢imi yontemi ile secilen 17 IncRNA
ile hedef degiskeni alinarak yapilan topluluk 6grenme modellerinden Bagging, Boosting
ve Stacking modelleri ile yapilan modellemeler sonucunda elde edilen performans
Olciileri su sekildedir: Bagging modelinden elde edilen dogruluk, dengelenmis dogruluk,
duyarlilik, segicilik, pozitif tahmin degeri, negatif tahmin degeri ve F1-skoru sirasiyla
%85, %85, %70, %100, %100, %76.92, %82.4; Boosting modelinden elde edilen
dogruluk, dengelenmis dogruluk, duyarlilik, secicilik, pozitif tahmin degeri, negatif
tahmin degeri ve F1-skoru sirasiyla %85, %85, %70, %100, % 100, %76.92 ve %82.4
olarak elde edilmistir. Stacking modelinden elde edilen dogruluk, dengelenmis dogruluk,
duyarlilik, segicilik, pozitif tahmin degeri, negatif tahmin degeri ve F1-skoru sirasiyla
%90, % 90, %80, %100, % 100, % 83.3 ve % 88.9 olarak olarak hesaplanmistir. Degisken
secimi yontemi ile segilen IncRNA lar ile yapilan XGboost modellemesi sonucunda ise
elde edilen performans dl¢iileri su sekildedir: dogruluk, dengelenmis dogruluk, duyarlilik,
segicilik, pozitif tahmin degeri, negatif tahmin degeri ve F1-skoru sirasiyla %95, %95,
%100, %90, %90.91, %100 ve %98.6 dir. Performans metrikleri sonuglari, onerilen
modellerden XGboost yonteminin iki grubu elde edilen yiiksek performans metrikleri
degerler1 g6z TUniinde bulundurularak dogru bir sekilde smiflandirabilecegini
gostermektedir. XGboost modellemesi sonucunda elde edilen degisken dnemliliklerine
gore, rna_XR_001836079.2 (LOC102552566) id li IncRNA, rna_XR_005504579.1
(LOC120102815) id li IncRNA, rna_XR_005492536.1 (LOC120096276) id li IncRNA
ve rna XR 005492522.1 (LOCI120096269)id 1li IncRNA en yiiksek degisken
onemliliklerine sahip olup hepatotoksisite i¢in Ongoriicli biyobelirte¢ adaylar1 olarak

kullanilabilir.

Yapilan istatistik analiz sonuglarina gore, degisken secimi ile elde edilen 17 gen,

iki grup icin istatistiksel olarak anlamli farkliliklar gosterdi.

Odds degerleri hesaplanan IncRNA lardan, rna_XR_005494824.1 ve
rna_XR 001836079.2 asir1 derecede biiylik odds oranlari ile hepatotoksisitesi olan grupta
onemli Ol¢iide daha yiiksek katlarda ekspresyon gostermistir. rna. XR 005488981.1 id 1i
IncRNA harig¢ secilen tiim IncRNA larin OR oranlar1 1 den biiyiik olup bu IncRNA larin
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hasta grubunda yiiksek katlarda yukari ekspresyonu gozlenmistir. rna XR 005488981.1
id li IncRNA ise asag1 regiilasyon gostermektedir. Calismada hesaplanan OR degerleri ile
Log2FC degerleri birbirini desteklemektedir. Ayrica degisken 6nemliligine gore elde
edilen IncRNA larda yiiksek OR oranlarini desteklemektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Sonug olarak, bu ¢aligma ile biyoinformatik analiz yapilmasina olanak saglayan
bir yazilim gelistirilmistir.

Bu ¢alisma, hepatotoksisitesi olan siganlar ile kontrol grubunda yer alan sicanlarin
INcRNA ekspresyon verilerini kullanarak hepatoksisite i¢in potansiyel genomik
biyobelirtegleri tanimladi.

Gelecekteki daha kapsamli analizlerle kesfedilen genlerin gilivenilirligi
degerlendirilebilir, bu genlere dayali olarak terapi teknikleri tasarlanabilir ve

klinik kullanimlar1 detaylandirilabilir.
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