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TURKCE OZET VE ANAHTAR KELIMELER

Isik, A.A. (2022). Yapay Zekada Veri Madenciligi Yontemi Kullanarak
Biyoinformatik Yaziim Gelistirilmesi: Sitriilin ile Bir Uygulama. Yiikseklisans
Tezi, Biruni Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, stanbul.

Giliniimiizde saglik alaninda yapay zeka giderek biiyiik 6nem kazanmaya baglamistir.
Basta yapay zeka olmak iizere bilgisayar bilimi, makine Ogrenmesi, veri
gorsellestirme, veri tabani yonetimi ile algoritmalarini, istatistigi birlestiren, veri
madenciligi disiplinler arasit bir alani olusturmaktadir. Veriler arasindan ihtiyag
duyulanin secilmesi ve bunlarin islenerek anlamli bagintilatin arastirilmasi veri
madenciliginin asil konusunu olusturmaktadir.Bu ¢aligma ile istatistik temelli bir
yaklasimla, biyosentez ve metabolik yolu heniiz tam olarak aydinlatilmamis ve insan
metabolizmasinda da 6nemli bir aminoasit/protein olan sitriilinin veri madenciligi ile
R Software kullanilarak bir arayiiz olusturulmasi amaglanmaktadir. Bu ¢alismanin
sitriilin ile iligkili gen verileri GenBank Overview-NCBI-GEO veri tabanindan elde
edilmistir. Veriler lizerinde Bayes Siniflandirma Algoritmasi kullanilmis ve
biyoinformatik analiz yapilmistir. Yapilan analizler ile sitrulin iliskili genlerin protein
hedefine ne diizeyde etki ettigi sayisal olarak iliskilendirilmistir. Iliskilendirme
sonrasinda ise olas1 metabolik yolaklar belirlenmesinde String, Reactome Pathway
Database, Wiki Pathway, KEGG ve David Gen Pathway veri tabanlar1 kullanilmistir.
Sitrulin 1iligkili genlerin gorev aldig1 yolaklar degerlendirildiginde; biyosentez
yolaginda en fazla gérev alan gen CPS1 iken, metabolik yolakta en fazla gérev alan
genin ASS1 oldugu belirlenmigstir. Metabolik yolak analizinde sitriilinin en fazla gérev
aldig1 ve etkili oldugu yolagin ise %30 ‘luk oran ile iire dongiisii oldugu belirlenmistir.
Bu kapsamda klinik tablo 6rnegi olarak belirlenen bobrek transplantasyon ve doku
hasar1 bulunan klinik hasta verileri iizerinden iire dongiisiinde sitriilin iligkili 100 genin
cluster analizi (heat-map analizi) yapilmistir. Sonuglar PlotMD, VolcanoPlot,

BoxPlot, QQ-Plot analizi ile yorumlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, veri madenciligi, sitriilin, lire dongiisii, cluster

analizi
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INGILIiZCE OZET VE ANAHTAR KELIMELER

Isik, A.A. (2022). Development of Bioinformatics Software Using Data Mining
Method in Artificial Intelligence: An Application with Citrulline. Master Thesis,
Biruni University Graduate Education Institute, Istanbul.

Artificial intelligence has started to gain importance especially in the field of health
today. Data mining is an interdisciplinary field that combines artificial intelligence,
computer science, machine learning, data visualization, database management,
algorithms and statistics. The main subject of data mining is to select the needed daha
among the all data, and then to process them and create meaningful connections. In
this study, it is aimed to create an interface using R Software with data mining of
citrulline, which is an important protein/aminoacid in human metabolism, whose
biosynthesis and metabolic pathway has not been fully elucidated yet, with a statistics-
based approach. Citrulline-related gene data for this study were obtained from the
GenBank Overview-NCBI-GEO database. Bayesian Classification Algorithm was
used on the data and bioinformatic analysis was performed. The effects of citrulline-
related genes on the protein were numerically shown and correlated with the analyzes.
After the association, String, Reactome Pathway Database, Wiki Pathway, KEGG and
David Gen Pathway databases were used to determine possible metabolic pathways.
Considering the pathways in which citrulline-related genes are involved; While CPS1
was the most involved gene in the biosynthesis pathway, ASS1 was the gene most
involved in the metabolic pathway. In the metabolic pathway analysis, it has been
determined that the pathway in which citrulline is most involved and effective is the
urea cycle with a rate of 30%. In this context, determined as an example of clinical
picture, Cluster analysis (heat-map analysis) of 100 citrulline-related genes in the urea
cycle was performed through data from clinical patients with kidney transplantation
and tissue damage. Results were interpreted by PlotMD, VolcanoPlot, BoxPlot, QQ-

Plot analysis.

Keywords: Artificial intelligence, data mining, citrulline, urea cycle, cluster analysis



1. GIRIS VE AMAC

Giliniimiizde yapay zeka uygulamalar 6zellikle tipta; sanal ve fiziksel olmak iizere
iki kategoride ele alinmaktadir. Fiziksel olarak kullanimi ameliyatlarin yapilmasina
yardimc1 olan robotlar, engelliler i¢in akilli protezler ve yash bakimu ile ilgili alanlari
incelenmesi gerceklestirilmektedir. Sanal kullanimi, elektronik saglik kayit sistemleri
gibi uygulamalardan, tedavi kararlarinda sinir agi tabanli rehberlige kadar
uzanmaktadir (Liao, 2003).

Bu kapsamda veri, dijital bir ortamda olan ancak islenmemis ham bilgi olarak
adlandirilmaktadir. Ayrica dijital programlar aracilif ile islenen bilgilerin formiilize
edilmis hali de veridir. Veriye ulasim 6l¢iim veya gozlem sonucunda bilgilerin kayit
altinda tutulmas1 ile gerceklesebilmektedir. Veri madenciligi yOnteminin
uygulanabilmesi i¢in elde edilen biiyiik 6lgekli verilerin i¢erdigi anlamli bagintilarin
analiz edilmesi gerekmektedir (Erdem, 2008). Veri madenciligi destegi ile, farkli
verilerin aralarindaki baglanti ve/veya etkilesimler agiklanmaktadir. Dolayisiyla veri
kullanan kisilere bilgi vermek amaciyla veriler arasinda ki dogru iliskinin kurulmasi
son derece onemlidir (Amin et al., 2019).

Basta yapay zeka olmak iizere bilgisayar bilimi, makine &grenmesi, veri
gorsellestirme ve veri tabami yoOnetimi ile matematik algoritmalarini, istatistigi
birlestiren veri madenciligi disiplinler arasi bir alani olusturmaktadir (Liao, 2003).
Veriler arasindan ihtiya¢ duyulanin se¢ilmesi ve bunlarin iglenerek anlamliliklarin
kesfedilmesi veri madenciliginin asil konusunu olusturmaktadir. Giinlimiizde saglik
alaninda veri madenciligi giderek biiyiik 6nem kazanmaya baglamistir (Firouzi et al.,
2018).

Saglik hizmetlerinin en hizli, en dogru, en yiiksek kalitede ve ihtiyaca cevap
verecek sekilde sunulabilmesi i¢in saglik profesyonellerinin en dogru ve giincel
bilgiye ulagsmasi ve bu bilgiyi karar destek sistemlerinden faydalanarak kullanmasi
gerekmektedir. Karar analizin de ve bir olayin (6rn., hastalik) olma olasiliginin
hesaplanmasinda istatistik yontemlerinden yaralanan veri madenciligi algoritmalari
arasinda yer alan Bayes Smiflandirma Algoritmast bu alaninda siklikla
kullanilmaktadir (Yiiksel ve ark, 2018). Saglik alaninda kullanilan bir diger algoritma

ise genetik algoritmadir. Silire¢ modellemesi yapan genetik algoritmalar (GA)



problemin ¢oziimlenebilmesi i¢in ¢ok yonlii bir arama ile en basarili olani tespit etme
prensibine dayanmaktadir (Tug, 2005).

Cok genis yelpazesi olan saglik alanindaki ¢aligsmalardan olan genetik temelli
(gen havuzu) arastirmalarda veri madenciliinin yeri ¢ok biiyilk O6nem teskil
etmektedir. Ozellikle algoritma yontemleri metabolik yolak analizlerinin temel tagini
olusturmaktadir.

Proteine giden metabolik yolda genin ve ifadesinin iyi taninmasi, bu ¢alismalar
icin olmazsa olmaz niteliktedir. Bilindigi iizere proteinler aminoasitlerden meydana
gelir. Aminoasitlerdeki herhangi bir eksiklik veya kusur protein diizeyinde hasara
dolayli olarak da sagligimiza ciddi olumsuzluklar1 (hastalik, sendrom) hatta geri
doniisii olmayan durumlarda 6liimlere neden olabilmektedir.

Arginin (ARG) metaboliti olan sitriilin, glutamin (GLN) metabolizmasinin son
iriinii olan bir amino asittir (Papadia et al., 2018). GLN ise, bagirsak tarafindan
cevrilebilen bir ornitin dnciistidiir. Glutamat, GLN ve prolin gibi diyet ile alinan
aminoasitlerin metabolize olmasi sonucu ince barsaklarda iiretilen sitriilin, ARG
sentezinde birincil yap1 tasi olarak gorev almaktadir. Sitriilinin ARG’e metabolize
edilmesi enterositlerin igerisinde gerceklesmektedir. Enterositler, arginino-siiksinat
sentaz enzimi bulundurmadigindan, sitriilin portal vene serbest halde birakilmaktadir.
Sitriilinin yaklasik olarak %80°1 bobreklerde ARG’e doniistiiriilmektedir (Kaorea et
al., 2012). Dolayisiyla metabolizmanin normal fonksiyonunda az miktarda alinan
sitriilin karaciger tarafindan sistemik dolasima girer ve boylece bobreklerde ARG’e
donustiirtilebilir. Sitriilinin ARG’e goére depo oran1 daha fazladir bu nedenle
biyoyararlanimi yliksektir (Curis and Nicolis, 2005).

Sitriilinin olas1 metabolik yolaklarinin aydinlatilmasinda, literatiirde benzeri
bulunmamasindan dolay1 bu ¢alismayr 6zgiin deger agisindan ileriye tasimaktadir.
Biyoinformatik analiz ile sitriilin iligkili genlerin ekspresyon verileri dikkate alinarak
protein-protein  diizeyinde inceleme yapilarak olast yolaklarin belirlenmesi
hedeflenmistir. Yapilan calisma ile bu verilerden yararlanarak sitriilin ilisikili
metabolik yolaklarin  aydinlatilmas1 i¢in istatistik temeline dayanan veri

madenciliginden yararlanarak R programi ile bir arayiiz olusturmasi amaglanmastir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Yapay Zeka

Modern bilgisayarlarin ve yapay zekanin kurucularindan biri olan Alan Turing
(1950), “Turing testi” ile bir bilgisayarin akilli davraniginin, bilisle ilgili gorevlerde
insan diizeyinde performans elde etme yetenegi oldugu gergegini ortaya koymustur
(Batal, 2016). Yapay zekaya olan ilgi ise 1980'li ve 1990'l yillarda artig gostermistir.
Ozellikle saglik hizmetlerinde farkl1 klinik ortamlarda yazilim literatiiriindeki; bulanik
uzman sistemler, Bayes aglari, yapay sinir aglar1 ve hibrit akilli sistemler gibi yapay
akillh teknikler kullanilmaktadir. Yapay zeka arastirmalarina 2016 yilinda yapilan en
bliylik yatirimin diger sektorlere kiyasla saglik uygulamalar1 alaninda oldugu
saptanmistir (Prim, 2016).

Yapay zekanin tarihgesi donemlere ayrilarak degerlendirildiginde genel goriis
dort farkli donemde incelenmektedir. Bu donemler siniflandirildiginda:

Tarih Oncesi Doénem: Binlerce yil 6nce Yunan mitolojisinde Riizgar Tanrisi
zannedilen Daedelus’un "yapay-insan" denemesi oldugu bilinmektedir.

Karanlik Donem (1965-1970): Bilgisayar uzmanlari, diisiinen bir mekanizma
gelistirmeye calismis ve sadece verileri ylikleyerek akilli bilgisayarlar yapmay1
hedeflemislerdir. Bu donemde ¢ok az gelismeler elde edilmis ve kisa siireli bir
bekleme donemine girilmistir.

Ronesans Donemi (1970-1975): Bilim insanlari, hastaliklarin teshisi gibi cok énemli
sistemler gelistirmislerdir. Ronesans donemi, sonraki donemlere 151k tutacak ve yapay
zeka caligsmalarina ivme kazandiracak ¢alismalarin yapildigi dénemdir.

Ortaklik Dénemi (1975-1980): Yapay zeka ile ilgilenen bilim insanlari, dil ve psikoloji
gibi diger bilim dallarindan da yararlanmaya baslanildig1 donemdir.

Girisimcilik Donemi (1980-?): Yapay zeka, gelistirildikleri laboratuvarlarin digina
cikarilarak, gilindelik hayatin icerisinde kullanilmaya ve gelistirilmeye baslanmistir.
Bu donem, giiniimiizde halen devam etmektedir (Karaduman, 2019).

Yapay zeka veya bilimsel adiyla mantiksal analiz robotunun bir taniminda
bilgisayarin veya bilgisayar kontroliindeki robotun insana 6zgii niteliklerden olan akil
yiiriitme, anlam ¢ikartma ve ge¢mis deneyimlerden 6grenme gibi yliksek zeka

gerektiren faaliyetleri, insan zekasinin c¢alisma modelini 6rnek alarak ger¢eklestirmesi



olarak ifade edilebilir. Bir¢ok bilim insan1 yapay zeka ile ilgili ¢ok cesitli tanimlarda
bulunmustur. Tanimlardan bazilari su sekildedir (Kapucu, 2014);
Genesereth ve Nilsson’a gore yapay zeka; "Akilli davranis iizerine bir ¢alismadir. Ana
hedefi, dogadaki varliklarin akilli davranislarini yapay olarak {iretmeyi amaclayan bir
kuram olusturmasidir.” seklinde ifade edilirken, Tesler’e gore bu tanim; "Su ana kadar
yapilmayanlardir." Axe gore yapay zeka; "Akilli programlari hedefleyen bir bilimdir."
Slage’ye gore ise; "Insanlarin yaptiklarini bilgisayarlara yaptirabilme ¢alismasidir."
[fadelerini kullandiklar1 belirtilmistir.

Insan aklia benzetilmis yapay beyin ve yapay biling sistemi, insan akl1 kadar
esnek ve duygulari olan bir karar alma mekanizmasi, uzman sistemler kadar yetkin bir
bilgi birikimi ile yapay zeka, gelecekte insan zekasina bir alternatif olusturabilecegi

diistiniilmektedir (Batal, 2016).

2.2. Veri Madenciligi

Saglik sistemlerinin dijitallesmesi ile klinikte biiyiik veri seline yol actig1 ve tipta
veri biliminin hizla bliylimesine neden oldugu saptanmistir (NelsonSanchez-Pinto et
al., 2018).

Veriye ulagim, 6l¢lim veya gozlem sonucunda bilgilerin kayit altinda tutulmasi ile
gerceklesebilmektedir. Veri madenciliginin uygulanabilmesi i¢in elde edilen biiyiik
Olcekli verilerin islenmesi, diizenlenmesi ve analiz edilmesi gerekmektedir (Erdem,
2008). Veri madenciligi kullanilarak farkli veriler arasinda baglant1 ve etkilesimler
kesfedilmektedir. Dolayisiyla veri kullanan kisilere bilgi vermek amaciyla veriler
arasindaki dogru iligkilerin kurulmasi saglanmaktadir (Amin et al., 2019). Sekil
2.2.1°de veri madenciligi basamaklarini gosteren piramit verilmistir.

Biiyltik veri yiginlarinin bulundugu dijital ortamlardaki veriler birbirleri ile
iligskilendirilmektedir. Bu verilerin gelecek ile ilgili tahminde bulunmasi ve buna baglh
olarak gerekli algoritmalara bagvurmasi adimina veri madenciligi yontemi adi verilir.
Mevcut verilerin daha 6ncesinde kesfedilmemis bilgilerini, belirli istatistiki yontemler
kullanarak ortaya cikartilmasini veri madenciligi saglamaktadir. Veri madenciligi,
veriler arasindaki Orilintlileri farkli algoritmalar1 kullanarak tespit etmeye calisir
(Yalgin, 2019). Giinliik operasyonel ve stratejik karar vermeyi desteklemek i¢in bilgi
sistemleri; veri toplama, isleme ve dagitma amaclarin da kullanilmaktadir (Kayaalp ve

Basarslan, 2018).



Biiyiik ham saglik verileri koleksiyonunu, veri madenciligi yontemi ile bilingli
karar ve tahmin yapilabilecek siirece yardime1 olabilecek bilgilere doniistiirmektedir.
Tahmin modellerinin performansini iyilestirebilecek olan énemli 6zelliklerin dogru
kombinasyonunu se¢mek i¢in kullanilmaktadir (Shouman et al., 2013).

Veri madenciliginin tanim1 ham verilerden anlamli bilgilere gegis siirecidir. Ham
veriler arasindan gizli olan bilgileri ¢ikarmak i¢in veriler ¢esitli veri madenciligi
yontemleri uygulanarak islenmektedir. Veri madenciliginin bir sonraki asamasinda
islenmis olan veriler kullanilabilir hale gelmektedir. Veri madenciligi ve veri islemede
kullanilmak tizere birgok a¢ik kaynak ve ticari uygulama bulunmaktadir (Michael and
Gordon, 2000).

Veri madenciliginin ¢esitli tanimlar literatiirde yer almaktadir. Biiylik miktardaki
veriler i¢erisinden “degerli” olan bilgiyi elde etme siireci olarak adlandirilabilmektedir
(Yalgin, 2013). Benzer bir ifade ile veri tabanlarinda bilgi kesfi, daha 6nce hig
kesfedilmemis, potansiyel olarak yararli ve anlasilir olan bilgilerin biiyiik
miktarlardaki verilerden ¢ikarilmasi siirecine veri madenciligi yardimci olmaktadir.
Veri madenciligi olarak degerlendirilen, Backend veritaban1 yonetim sistemleri,
istatistikler, yapay zeka, makine 6grenmesi, paralel ve dagitik siirecler gibi veri analiz
teknikleri bulunmaktadir (Han et al., 2022).

Gelecekle ilgili tahminler yapmamizi saglayan bilgisayar programlarini kullanan
veri madenciligi yontemi; biiyiik miktardaki verilerden iligki ve kurallarin aranmasini
saglamaktadir. Gelecegin, en azindan yakin gelecegin gecmisten ¢ok farkli olmayacagi
diisiiniiliirse, ge¢miste ¢izilen kurallar gelecekte de gegerli olacak ve gelecek icin
dogru tahminler yapmamizi saglayacaktir. Veri tabanlarinda bilgi kesfinin ilk adimlar1
1990'l1 yillarda atilmis ve veri madenciligi yeni teknolojiler ile birlikte yaygin olarak
kullanilan yeni bir standart haline getirilmistir (Alpaydin, 2000). Bilginin kesfi i¢in
belirli bir siire¢ gerekmektedir, siireci tamamlamak i¢in ham veriyi kullanilabilir hale

getirmek ve islemek gerekmektedir (Kayaalp ve Basarslan, 2018).
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teknikleri
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bilgi kesfi
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sistemleri, OLTP

Sekil 2.2.1: Veri Madenciligi ve Is Zekas1 (Cifci ve Hussain, 2018).

2.2.1. Veri madenciliginin tanimi

Veri tabanlarinda Oz Bilgi Kesfi (Knowledge Discovery in Databases) ad1 altinda,
sirekli ve yeni arayislara yoneltilmesinin nedeni geleneksel sorgu ve raporlama
araclarinin veri yiginlar1 karsisinda yetersiz kalmasi olarak belirtilmektedir. Veri
tabanlarinda 6z bilgi kesfi siireci igerisinde, model kurulmasi ve degerlendirilmesi
asamalarinda ortaya ¢ikan veri madenciligi (data mining) en Onemli boliimii
olusturmaktadir (Akpinar, 2000).

Veri madenciligin Veri Tabanlarinda Oz Bilgi Kesfi’nin temelini olusturan kesif
kisminin gerceklestigi adim olarak degerlendirilebilecegi gibi bagimsiz siire¢ olarak

da degerlendirilmektedir.

2.2.2. Veri madenciligi siireci ve agamalari

Sekil 2.2.2.1°de veri madenciligi siireci gorsel olarak ozetlenmektedir. Sekilde
islemsel veri tabani, veri ambari, veri madenciligi, yorumlama degerlendirme ve sonug
arasinda cesitli baglar1 gosteren bir gorsel yer almaktadir (Akpinar, 2000). Farkl bilgi

sistemlerinde dagiik bulunan verilerden 6nemli bilgileri alabilmek i¢in veri ambari



olusturmak kullanilan bir tekniktir. Veri analizi ve veri madenciligi tekniklerinin
kullanilmasinin bir nedeni ise veri ambarindaki bilgilerin daha iyi kullanilabilmesi

icindir (Kayaalp ve Basarslan, 2018).

SQL

Sorgulan

Islemsel
veri tabani

Yorumlama

Veri Degerlendirme
© Madenciligi
—»
Veri
Ambari

Sekil 2.2.2.1: Veri Madenciligi Siireci (Oguzlar, 2004).

Bes temel siirecin sirasiyla izlendigi veri tabanlarindaki 6z bilgi kesfi asagida
belirtilmektedir (Akpinar, 2000);

1. Problemin belirlenmesi: Hangi isletme amacit i¢in uygulamanin

gerceklestirileceginin agik olarak belirlenmesidir. Isletme problemi iizerine
odaklanmis ve agik bir dille ifade edilmis ilgili isletme amaglarini tagimalidir.

2. On isleme / verileri hazirlama: Yeni veri setlerinin toplanmasi, betimlenmesi

ve temizlenmesi her veri hazirlama siirecinin basinda yer almaktadir. Siireg
tamamlandiktan sonra toplanan veriler analiz edilebilir ve bu sekilde sonuglara
ulasilabilir (Dasu ve Johnson, 2003). Veri madenciliginde verinin kalitesi
anahtar bir konuyu olusturmaktadir. Giivenilirligin arttirilmas: i¢in veri
madenciliginde, veri 6n isleme yapilmalidir (Oguzlar, 2003). Veri hazirlama

agsamas1 basamaklart;



* Verilerin toplanmasi: Tanimlanan problem i¢in gerekli oldugu diisiiniilen verilerin
veri kaynaklarinin belirlendigi basamaktir (Akpinar, 2000).

* Verilerin temizlenmesi: Eksik verilerin tamamlanmasi, ilgisi olmayan degerlerin
belirlenmesi amaciyla diizeltilmesi ve verilerdeki tutarsizliklarin giderilmesi gibi
islem basamaklarindan olusmaktadir.

* Verilerin birlestirilmesi: Verilerin tek bir c¢att altinda (veri ambarinda)
birlestirilmesini saglamak amaciyla farkli veri tabanlarinin kullanildigr asamadir.
Boylece farkli isletmelerin catisi altindaki verilere sahip olma, bu verilerin islenmesi,
depolanmasi, iletilmesi ve veri ambarlarinda birlestirilmesine yonelik ilerlemeler
saglanmaktadir. Bir diger deyisle; farkli zaman boyutlarinda elde edilmis verilerin
birbiri ile konusmasini, iletisim kurmasini saglayan, tutarli ve dogru verilerin yer aldig
sistemdir (Sentiirk, 2006).

* Verilerin donistiiriilmesi: Bazi verileri veri madenciliginde kullanabilmek adina
farkli formlara doniistirmek gerekmektedir. Bunu saglamak amaciyla da veri
dontistiirme islemi yapilmaktadir. Verileri uygun forma doniistiirme ve diizeltme, bir
araya getirme, genellestirip normallestirme islemlerini igermektedir.

* Verilerin indirgenmesi: Cekirdek ve kiigiik hacimli veri kiimesi elde etmek amaciyla
daha biiyilk ve karmasik veri kiimelerinin kullanildig1 islem basamagidir. Burada
hedef verileri daha kiigiik boyutlara indirgemektir (Chien and Chen, 2008).

3. Veri madenciligi modelinin kurulmasi ve degerlendirilmesi: Belirlenen

probleme yonelik en uygun modelin secgilebilmesi i¢in, ¢ok sayida modelin
denenmesi gerekmektedir. Dolayisiyla en 1yi oldugu diisliniilen modele
varincaya kadar veri hazirlama ve model kurma asamalari, tekrar eden bir
stirectir.

4. Modelin kullanilmasi: Model kuruldugu ve gecerliligi kabul edildiginde

dogrudan bir uygulama yapilabilecegi gibi, baska bir uygulamanin alt pargasi
olarak da kullanilabilmektedir.

5. Modelin izlenmesi: Kurulan modelin siirekli olarak takip edilmesi ve

gerekiyorsa yeniden diizenlenmesinin nedeni biitiin sistemlerin 6zelliklerinde

ki zaman igerisinde irettikleri verilerde ortaya c¢ikan degisikliklerden
kaynaklanmaktadir (Tiiziintiirk, 2010).

Daha once bilinmeyen kaliplar1 bulma teknigi olan veri madenciligi, gerekli

verileri bulmak ve biiyiik miktarda veriyi aramak i¢in kullanilan mantiksal bir siire¢

olarak bilinmektedir. ilk kez bulunan ve olusturulan modeller, belirli kararlar1 almada



isletmelerin gelisimi i¢in kullanilmaktadir (Parker, 2004). Kesif, model tanimlama ve
dagitim bu model gelisimi i¢in belirlenen ilk ii¢ adim1 olusturmaktadir. Bu belirlenen
tic adimin sirasiyla 6zellikleri asagidaki gibidir:

e ilk adim olan veri kesfinde, veriler temizlenip farkli forma déniistiiriiliir,
onemli olan degisken tipleri ile daha sonra probleme dayali verilerin dogasi
kararlagtirilir.

e Veriler arastirilip, rafine edilip, belirli degiskenler i¢in tanimlandiktan sonra
model tanimlama basamagi i¢in desen tanimlamasi yapilmaktadir. Dolayisiyla
en iyi tahmini yapan kaliplar1 belirlemek ve segmek gerekmektedir.

e Son basamak olarak elde edilmesi istenen sonug i¢in kaliplar dagitilmaktadir

(Baharati and Ramageri, 2010).

Veri tabanlarinda bilgi kesfi i¢in siniflandirma, kiimeleme, regresyon, yapay zeka,
sinir aglari, birliktelik kurallari, karar agaglari, genetik algoritma, en yakin komsu
yontemi gibi ¢esitli algoritma ve teknikler kullanilmaktadir (Han and Kamber, 2006).

Veri madenciligi i¢in li¢ temel islem kullanilabilir;

-Swniflandirma (Classification): Veri madenciliginde en yaygin kullanilan
siiflandirma teknigidir. Bu teknik, kayit popiilasyonunu genel olarak siniflandirabilen
bir model gelistirmek i¢in bir grup onceden siniflandirilmis 6rnek kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Ogrenme ve siiflandirma, veri smiflandirma siirecine dahildir
(Baharati and Ramageri, 2010). Yaygin kullanilan siniflandirma modeli, sinifi
tanimlanmis veriler sayesinde sinifi tanimlanmamis olan verilerin sinifin1 tahmin
etmek i¢in kullanilmaktadir. Siniflandirma modelini iki adim olusturmaktadir. Tahmin
i¢in kullanilacak modeli belirlemek ilk adim iken ikinci adimda olusturulan modelin
simifi belli olmayan veri gruplar ilizerinde uygulamasi yapilarak siniflar1 tahmin
edilmektedir (Han ve Kamber, 2006). Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks),
Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms), K- En Yakin Komsu (K-Nearest
Neighbour), Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning), Naive — Bayes,
Lojistik Regresyon (Logistic Regression) ve Karar Agaclaridir (Decision Trees)

baslica siiflandirma teknikleri arasinda yer almaktadir (Albayrak ve Yilmaz, 2009).

-Kiimeleme (Clustering) modelleri: Benzer nesne gruplarinin tanimlanmasi

kiimelemedir. Kiimeleme tekniklerinin kullanim amaglari: nesne uzayindaki yogun ve



seyrek bolgeleri daha fazla tanimlamak, veri Oznitelikleri arasindaki genel dagilim

modelini ve korelasyonlar1 kesfedebilmektir (Baharati and Ramageri, 2010).

-Tahminleme: Tahmin i¢in uygulanabilecek teknikler arasinda regresyon metodu
vardir. Bir veya birden fazla bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iligki
regresyon analizi kullanilarak model olusturabilir. Bilinen nitelikte olan degiskenler
veri madenciliginde bagimsiz degiskenlerdir. Degiskenleri tahmin etmek i¢in yanit
kullanilmaktadir. Cogunlukla ger¢ek diinya problemi tahminden ibaret degildir.
Siniflandirma ve regresyon modellerinin ikisini de kullanarak, sinir aglar1 da model
olusturabilmektedir (Han and Kamber, 2006).

Veri madenciligi, genel olarak verilerin farkli bir bakis acgisindan analiz
edilmesi ve kullanish bilgi haline doniistiiriilmesi siireci olarak degerlendirilir. Teknik
olarak degerlendirildiginde veri madenciligi, biiyiik ve birbiriyle iligkisi bulunan veri
tabanlar1 igerisindeki diizinelerce alan arasindan korelasyonlar ve diizenler bulma
stirecidir. Bu boliime kadar yapilan bir¢ok veri madenciligi taniminin nedeni, asil konu
tizerinde fikir birligi olusturulmus ortak bir taniminin bulunmamasindan

kaynaklanmaktadir (Akpinar, 2000).

2.3. Saghkta Veri Madenciligi

Bilginin igerik ve yapisal anlamda en hizli degistigi alanlar arasinda saglik
sektorii yer almaktadir. Saglik hizmetlerinin en hizli, en dogru, en yiiksek kalitede ve
ihtiyaca cevap verecek sekilde sunulabilmesi i¢in saglik profesyonellerinin en dogru
ve glincel bilgiye ulagsmast ve bu bilgiyi karar destek sistemlerinden faydalanarak
kullanmas1 gerekmektedir (Stolba and Tjoa, 2006). Veri Madenciligi biiyiik miktarda
veri igerisinden, gizli kalmis, degerli, kullanilabilir bilgileri agiga ¢ikarmak ve stratejik
karar destek saglamak amaciyla kullanilan; verilerin analizini temel alarak karar verme
modelleri yaratan bir yontemdir. Saglik hizmetlerinin sunumu, her diizeydeki saglik
kurumlarmin yonetimi ve saglik politikalarinin olusturulmasinda bir karar destek araci
olarak Veri Madenciligi’nin kullanilmasi ile saglik profesyonellerinin en optimal

kararlar1 almasina yardime1 olacag diisiiniilmektedir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).

Saglik Bakanlig1 yaptig1 degerlendirmeler ile saglik alaninda politika liretmek

i¢in lilkemizde hayati 6neme sahip verilerin toplanmasinda, saklanmasinda ve analiz
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edilmesinde ulusal veya uluslararasi standartlarin olmadigi, 6zellikle veri toplama
konusunda ciddi bir karmasanin mevcut oldugu tespitinde bulunmus ve “Saglikta
Doniistim Program1” kapsaminda “Karar Stirecinde Etkili Bilgiye Erisim: Saglik Bilgi
Sistemi” bagligi ile ¢aligsmalar baslatmistir. Veri Madenciligi ¢oziimleri bagvurusunun
kaginilmaz olmasiin nedeni Saglik Bakanligi’inda toplanan verilerin analiz amaclh
gostergelere  dontistiiriilmesi  igin  karar vermede yol gosterici modeller
olusturmaktadir. Bu ifadeye gore dogru sonuglara ulasmak i¢in, dogru veri madenciligi
¢Oziimiine bagvurulmasi gerekli goriilmektedir. (https://www.saglik.gov.tr/ )( Erisim

Tarihi: 05.12.2022).

2.3.1. Veri madenciligi gorevleri ve saglhk hizmetleri alaninda kullanimi

Veri madenciligi, tip ve veri madenciligi alaniin katki sagladigi biiytik bir
olgudur. Yiiksek diizeyde dogrulugu ve hizi saglama, saglik hizmeti madenciligi
tizerinde calisirken temel bir kriterdir. Tibbi verilerdeki bazi olumsuzluklar giin
gectikce veri madenciliginin 6nemini vurgular niteliktedir (Pradhan et al., 2020).
Omegin, boyutu yiiksek olan tibbi veriler, ydnetiminin manuel olarak giicliikle
gerceklestirilebildigi veriler olmasi, insan hatalarinda ki ciddi artis ve bu durumdan
kaynaklanan olumsuz sonuglarin olasiliklari, heterojen veriler, verilerdeki sonsuz
diizenlilikler ve bilgilerin yetersiz olmasi vb. gibi durumlar s6z konusu olan tibbi veri
madenciligine olan ihtiyaci artirmaktadir. Zorluklarin daha biiyiik 6l¢ekte ¢oziilmesine

veri madenciligi uygulamalar1 yardimer olabilmektedir (Dabas and Singh, 2021).

Veri madenciligi, kismen yeni bir teknoloji ve tam olgunlagsmamis olmasina
ragmen ¢ok sayida sirket bu teknolojiyi kullanmaktadir. Bulunmasi gii¢ olan kaliplari
ve baglantilar1 tespit edebilmek icin veri madenciliginden yararlanilabilir. Veri
madenciligi teknolojisini kullanan ¢ok sayida popiiler sirket, miisterileri hakkinda
daha fazla bilgi sahibi olma ve ayni zamanda akilli pazarlama kararlar1 verebilme

olanaklarini saglayabilmektedir (Baharati and Ramageri, 2010).

Literatiirde yer alan ¢aligmalarda, her zaman yararli olanin belirli bir veri
kiimesinde yer alan en faydali bilgileri ¢ikarmak ic¢in tibbi veriler {izerinde veri

madenciligi tekniklerini kullanmak oldugu belirtilmektedir. Farkli disiplinlerin
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calisma konusu olan tibbi veri madenciligi ile ilgili alanlar Sekil 2.3.1.1°de yer

almaktadir (Dabas and Singh, 2021).

Veri Madenciligi
/ (T1bbi) \

Makine
Ogrenme / \
Model
Tammmlama

Madenciligi
Sekil 2.3.1.1: Tibbi Veri Madenciligi Disiplinleri (Tiirkceye cevirilmistir) (Dabas
and Singh, 2021).

—

2.3.2. Saglikta bilgi yonetimi ve veri madenciligi

Verilerin igerisindeki gizli olan kaliplar1 ve bilgileri kesfedip, bu bilgileri veri
madenciligi sayesinde otomatik c¢ikarmak icin kullanilan bir alandir. Veriler
gozlemlenerek ¢coztimlenemedigi icin gizli kaliplar olarak degerlendirilmektedir (Koh
and Tan, 2011). Baslangicta yapay zeka olmak {iizere, bilgisayar bilimi, makine
ogrenmesi, veri gorsellestirme ve veri tabani yonetimi ile matematik algoritmalarini,
istatistigi birlestiren veri madenciligi disiplinler aras1 bir alan1 olusturmaktadir. Veri
tabanlarinda bilgi kesfi i¢in teknoloji saglayan veri madenciligi yontemleri ile karar
verme, problem ¢6zme, analiz yapabilme, planlama, teshis, tespit, entegrasyon,
Onleme, 6grenme ve yenilik alanlar1 farkli metodolojileri olusturmaktadir (Liao,
2003).

Saglik sektoriinde kullanilan veri madenciligi alanlari, miisteri memnuniyeti ve
verimlilik acisindan degerlendirildigi zaman kurumda ¢alisan saglik personellerinin
performans izlenmesinin biiyiik bir etken oldugu diisliniilmektedir (Verma et al.,
2019).

Miisteri memnuniyetini saglayabilmek, saglik sektoriinde c¢aligan yonetim
ekibindeki en alt personelden, en iist personele kadar herkesi ilgilendiren bir siirectir.

Saglik sektoriinde istenilen basariy1 elde etmek ve miisteri potansiyelini arttirmak i¢in
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saglik personellerinin degerlendirilmesi ve buna yonelik egitilmesi gerekliligi
bulunmaktadir (Fayyad et al., 1996). Saglik sektoriindeki kurum maliyetlerini
disiirmek amaciyla veri madenciliginin  kullanilmas1  sistem  verimliligini
artirmaktadir. Hastanin hastanedeki yatis siiresinin azaltilmasi ile birlikte kurumun
gider yoOnetim sistemine katki saglayarak hastane maliyetlerinin digiiriilmesi
sonucunda kurumun sektordeki payr genis alana yayilacaktir. Hizmet kalitesini
arttirabilmek i¢in saglik sektoriinlin birgok alaninda iyilestirme ¢aligmalarina ihtiyag
duyulacag belirtilmistir (Karabulut, 2021).

Saglik sektorii alaninda veri madenciligi yontemleri ile tibbi tedavi etkinligini
degerlendirmede katk1 saglayabilecegi diisiiniilmektedir. Hastalik nedenlerini, goriilen
semptomlari karsilastiran veri madenciligi yontemleri hangi tedavi seklinin daha etkili
oldugunu belirten bir analiz sunabilmektedir (Cios, 2012). Bu yontemin bircok
noktaya katki sagladig1 bilinmektedir, veri madenciligi uygulamalari sayesinde bazi
degerlendirmelerin Ornekler; ayni hastaliga sahip bireylerin farkli ilaglarla tedavi
edilmesinin sonuglari, yapilan tedavi yaklasimlar: ile ilgili diger veri madenciligi
uygulamalari, tedavi silirecinde ortaya cikan yan etkilerin degerlendirilmesi, farkl
yanit veren alt popiilasyonlari tedavi etmek i¢in en etkili ilag bilesiklerini belirlemeyi
icermektedir. Oncelikli olarak popiilasyondan belirli ilaglara gegis ve yan etkilerin
riskini azaltmaya yonelik proaktif adimlarin gerceklestirilmesidir (Han et al., 2022).
Ayn1 zamanda bu uygulamalarin saglik hizmeti miisterisinin satin alma olasilig1 olan
diger iirlinleri, bir hastanin regete edilen tedaviye uyma olasiliginin olup olmadigini
veya Onleyici bakimin gelecekteki kullanirmda onemli bir azalma saglayip
saglamayacagini tahmin etmek icin de kullanilabilmektedir (Diwani et al., 2013).
Verilen bu 6rnekler saglik alani i¢in kullanilan bilgi yonetiminde veri madenciliginin

Oonemini vurgulamaktadir.

2.3.3. Veri madenciliginin genetik disiplindeki onemi

Giliniimiizde veri madenciligi genetik temelli yolaklarin aydinlatilmasinda
belirli algoritmalar takip etmektedir (Albayrak ve Yilmaz, 2009). GA’in temelini
asagidaki basamaklar olusturmaktadir ve bu basamaklar su sekilde ¢alismaktadir:

e Birinci basamak, ¢6ziim grubunun olusturulmasinda miimkiin olabilecek
¢Oziimlerin kodlandig1 kisimdir. Kromozom ¢6ziimlerin kodlar1 i¢in kullanilir

iken popiilasyon ¢6ziim grubuna verilen isimlendirmedir. Popiilasyonda yer
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alan birey sayisini tespit etmek bu basamagin ilk evresidir. Problemin
karmasikligi ve aramanin derinligi popiilasyon biiyiikliigii secimi i¢in dnem
gostermektedir. Bu asama sonrast rastlantisal olarak popiilasyon
belirlenmektedir.

Ikinci basamak, biitiin kromozomlarin basarisinin belirlenmesi ve basariyi
belirleyen fonksiyona uygunluk fonksiyonu ad1 verilmektedir. Bu fonksiyonun
calistirilarak kromozomlarin uygunluklarinin bulunmasina ise hesaplama
denir. Genetik algoritmada bu fonksiyon probleme o6zel isleyen genetik
algoritmanin beynini olusturan tek bolimdir. Cogunlukla uygunluk
fonksiyonunun verimli ve hassas olmasi genetik algoritmanin basarisina
baglidir.

Ugiincii basamak, yeni bir popiilasyon elde etmek igin bu kromozomlarin
eslestirilmesi ve tekrar kopyalanip degistirme operatorleri kullanilarak
hazirlanmas1 gerekmektedir. Kromozomlarin uygunluk degerlerine gore
eslestirilmesi  gerceklestirilir. Se¢imi yapmak icin g¢esitli yOntemler
kullanilabilir.

Dérdiincii basamak, sabit biiyiikliikte bir popiilasyon elde edebilmek amaciyla
yeni kromozomlara yer agmak i¢in eski kromozomlar ortadan kaldirilmaktadir.
Besinci basamak, yeni popiilasyonun basarisinin belirlenebilmesi i¢in biitiin
kromozomlarin uygunluklar: yeniden hesaplanmaktadir.

Altinc1 basamak, birden ¢ok kez c¢alistirilan GA ile ¢ok sayida popiilasyon
olusturulup bu popiilasyonlarin basarilar1 hesaplanmaktadir. Zaman var ise
ticlincii basamaga geri doniilmektedir.

Yedinci basamak, kromozom sonucunun en iyisini vermektedir. En iyi
bireylerin popiilasyon hesaplanmasinda saklanmamis olmasi bu durumun

nedenini olusturmaktadir (Oguz ve Akbas, 1997).

Oriintii tammada GA: GA'min dogrudan hesaplanmasinda smiflandirict olarak

kullanilmaktadir.

GA’larn ikinci yonteminde sonuglar1 optimize etmek i¢in bir GA kullanilmalidir,

ornegin Orlintii tanimlamada GA’larin ¢cogu uygulamasi bazi parametreleri optimize

etmektedir. Siiflandirma dogrulugunu artiran en uygun 6zellik agirliklar1 kiimesini

bulmak i¢in GA’lar uygulanmistir. Temel Bilesen Analizi (PCA) gibi bir ¢ikarma
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yontemi oncelikle geleneksel bir 6zellik olarak uygulanir. Hemen sonrasinda uygunluk
fonksiyonunu GA’lar da hesaplamak i¢in k-NN (En yakin komsu algoritmasi) gibi bir
siniflandiric1 kullanilmaktadir (Siedlecki and Sklansky, 1989). Bu algoritma GA'lar
optimize etmek ic¢in simiflandiricilarin kombinasyonlarinin kullanildig1 baska bir
alandir. Durum tabanli siniflandirmada prototip seciminde GA’lar kullanilmaktadir

(Pei et al., 1998).

GA’larn ikinci yontemi olan veri kiimesinden elde edilen sonuglari optimize
etmek ve verilerin gézlemlerinin dogru degerlerini hesaplamak i¢in veri madenciligi
yontemlerini uygulamanin daha etkili oldugu tespit edilmistir (Verma and Verma,
2012). Is diinyasinda GA’larin kapsanu biiyiiktiir. Is karlarmi optimize etmek ve
sonuclarini islemek icin ¢esitli veri madenciligi teknikleri kullanilarak filtrelenmesi
gereken biiyilk miktarda veri bulunmaktadir. Bircok alanda uygulama

yapilabilmektedir:

e Optimizasyon: Bir is problemini belirli degiskenlerle ve iyi tanimlanmis
bir kar tanimi ile kar1 optimize etmek amaciyla gerekli olan en uygun degeri
otomatik saptamak i¢cin GA’lara ihtiya¢ duyulmaktadir (Forrest, 1993).

e Tahmin: Diger veri madenciligi algoritmalarini optimize etmeye yardimci
olmak i¢in kullanilan GA, meta diizey operatorlerdir. Bir 6rnek ile
degerlendirmek gerekirse piyasa analizinde optimal birliktelik kurallarini
bulmak i¢in kullanildig: bilinmektedir.

e Simiilasyon: Belirli is sorunlart bazen simiilasyonda, ne kadar kar
oldugunu veya ¢oziim yolunun digerinden daha iyi olup olmadigin iyi
tanimlayamamaktadir. Dolayisiyla fazla mesai basit etkilesim kurallar
araciligiyla bazi is insanlarinin simiile etmek istedikleri ¢ok sayida varlik

bulunmaktadir (Verma and Verma, 2012).

2.4.Veri Madenciligi Algoritmalar:

Biiytik veri setinden faydali ve yararl bilgileri elde edebilmek i¢in kullanilan
veri madenciligi, bir siniflandirma ydntemi i¢in karar verme veya tahminde bulunma

gibi prosediirlerde uygulanmaktadir (Muhammad et al., 2017). Ayni1 zamanda
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karmagik verilerin arasindaki iligkiyi analiz edebilmek i¢in de kullanilmaktadir

(Hussain et al., 2019) (Tablo 2.4.1).

Tablo 2.4.1. Veri Madenciligi Gorevleri ve Veri Teknikleri Arasindaki iliski

Veri madenciligi  Ozetleme Karakterizasyon Smflandirma Kiimeleme Baglanti Aykir deger Regresyon

teknikleri analizi analizi
Istatistik v v v v v v v
Makine v v v v v v
0grenmesi

Sinir ag1 v v v v v v
Veritabam v v v v

sistemi

Genetik v v v v

algoritmalar

Bulanik kiime ve v v v v v

mantik

Gorsellestirme v v v v v

Kullanilan yontemlerden bir tanesi kestirim yontemidir. Bu ydntemin
siiflandirma yonteminden en Onemli farki kestirim algoritmalarinin daha farkl
prensip ile ¢alistyor olmasidir.

Kestirim yontemi tahmin edilen sinif {izerinde gergeklestirilir dolayistyla bu
dogrulugu bekle-gor prensibi ile uygulanmaktadir. Dogruluk kestirimi, hiz,
dayaniklilik, 6l¢iilebilirlik ve agiklanabilirlik gibi kriterler siniflandirma ve kestirim
yontemlerini karsilastirilmasinda kullanilmaktadir (Glindogdu, 2007). Smiflandirma

ve kestirim modelleri i¢in kullanilan baslica teknikler verilmistir (Diler, 2016) ;

2.4.1. Yapay sinir aglart

Insan beyninden esinlenerek gelistirilen Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural
Networks), agirlikli baglantilar araciligi ile birbirine baglanan islem elemanlarindan
olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir (Tablo 2.4.1). Deneyim /
tecriibelerden yararlanarak ogrenebilmesi en dnemli ozelligi arasindadir. Insan
beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yeteneklerini herhangi bir yardim almadan

otomatik olarak gergeklestirmek amaci ile yapay sinir aglari, gelistirilmistir. Bilgiler
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yeteneklerindendir (Ugur ve Kinaci, 2006). Yapay sinir aglar1 yapay zekanin dnemli
yan dallar1 arasinda yer almaktadir. Yapay sinir aglarinin giinlimiizde en az uzman
sistemler kadar yaygin bir uygulama sahasina sahip olmasi ile beraber her gecen giin
bir bagka uygulamayla hayat bularak kullanim alanin1 genisletmektedir (Batal, 2016).
Karmagik veya net olmayan verileri anlamlandirma konusunda 6nemli gérevi olan
yapay sinir aglar1 sayesinde diger bilgisayar teknikleri ile fark edilemeyecek olan
karmasik kaliplar1 ¢ikarmak ve egilimlerini tespit etmek amaciyla kullanilabilir
(Bharati and Ramageri, 2010).

Yapay sinir aglari i¢in belirlenen temel islevlerin agiklamasi agsagidaki gibidir:
* Ongorii (Prediction) veya tahminleme: Ileriki satislar, hava tahminleri, at yarislari,
cevresel risk, ...

» Smiflandirma (Classification) ve Kiimeleme (Clustering): Miisteri profilleri, tibbi
teshis, ses ve sekil tanima, hiicre tipleri ...

* Kontrol (Control): Erken uyar1 i¢in ugaklarda ses ve titresim diizeyleri, ... Ayrica,
Veri Birlestirme (Data Association), Kavramsallastirma (Data Conceptualization) ve
Filtreleme (Data Filtering) i¢in de kullanilabilmektedir.

Ayrica yapay sinir aglarinin endiistriyel uygulamalar, finans uygulamalari,
askeri ve savunma uygulamalari, tip ve saglik uygulamalari, mihendislik
uygulamalari, robot bilim, goriintii isleme, Oriintii tanima disinda iletisim sanayi,
eglence amacli tahmin gibi 6zel uygulama alanlar1 da bulunmaktadir. Bir yapay sinir
ag1 hiicresinin girdi, agirlik, toplama islevi ve ¢iktis1 temel prensibini olusturmaktadir
(Ugur ve Kinaci, 2006).

Yapay sinir aglar i¢in belirtilen bir diger dnemli tanim “Yapay sinir aglari,
deneysel bilgileri dogal olarak depolama egilimi olan ve bu depolanan bilgilerin
kullanilmasimma imkan veren basit elemanlardan olusan paralel dagitilmis bir
islemcidir.” olarak ifade edilmistir. Yapay sinir aglarinin ¢alisma prensibinin sematize
edilmesi ile bilgisayarlarin en basit haliyle dnce bir 6grenme siirecinden gegtigi,
ardindan 6grendigi bu bilgileri karsilastig1 olaylarda tepki olarak kullanmast mantig1
ile calistigi saptanmustir (Batal, 2016). Veri ile ilgili kaliplarin ve egilimlerin
belirlenmesinde sinir aglari en iyi yontemlerden biridir ayrica tahminleme veya tahmin

ithtiyaclari i¢in uygun bir metod olarak kullanilmaktadir (Bharati and Ramageri, 2010).
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2.4.2. Karar agact

Normal bir agac kok, dal ve yapraklardan olusmaktadir. Karar Agacinda da ayni1
yapt izlenmektedir. Kok diigiimii, dallar1 ve yaprak diigiimlerini icermektedir. Bir
Ozniteligin test edilmesi diigimdedir, testin sonucu dal ve smif etiketinde
bulunmaktadir (Gershman et al., 2010; Jadhav et al., 2016). Kok diiglim, tiim
diigiimlerin ebeveynidir ve adindan da anlagilacagi gibi, karar agacindaki en {ist
diigtimdiir. Karar agaci, her diiglimiin bir 6zelligi (nitelik), her baglantinin (dal) bir
karar (kural) gosterdigi ve her yapragin bir sonucu (kategorik veya siirekli deger)
gosterdigi bir yontemdir (Jadhav et al., 2016).

Karar Agaci, insanin karar verme stirecine benzemektedir ve anlagilmasi kolaydir.
Girdi olarak kesikli veya siirekli veri olup olmadigini her iki durumu da
cozebilmektedir (Anyanwu and Shiva, 2009). Bilimsel literatiirde karar agaglar1 C 4.5
olarak bilinmektedir ve ID3 olarak bilinen algoritmanin gelistirilmesi ile ortaya
cikmigtir (Quinlan, 1993). Karar Agacinin &zelliklerinden olan ID3 algoritmast,
sadece WEKA araci ilizerinde simiile edilebilmektedir ve veri setinin veri tipi sadece
kategorik olmasidir (Priyam et al., 2013). C4.5° in, ID3 algoritmasindan fark:
normalizasyon islemlerinin bu algoritmaya dahil edilmesidir (Quinlan, 1993). ID3
simiilasyon igin siirekli veri seti almamaktadir. Benzer sekilde, CART ve C4.5, ID3
ile ayn1 6zelliklere sahiptir. Tek fark C4.5 ve CART, simiilasyon amaciyla siirekli veri
setini girdi olarak alabilmektedir (Nadiammai and Hemalatha, 2014). Tablo 2.4.2.1°
de detayl1 gosterilmistir (Cavusoglu ve Kagar, 2019). Bilgi kazanci degerleri algoritma
ile hesaplanmakta ve oran olarak bu degerler kullanilmaktadir. Karar agaclari
olusturulurken ayni zamanda alt agaclar olusturulmaktadir ve bu alt agaglarin farkli
seviyelere tasinmast miimkiin olabilmektedir.

Veri setinde bulunan problemli verilerin agagtan silinebilmesi igin karar agaci
algoritmalarinda dal budama islemleri gergeklestirilmektedir. Karar Agact olusturmak
i¢in tek bir diigiim tespit edilerek isleme baslanmaktadir. Veri 6rneklerinin tamaminin
bir sinifta yer almast durumunda diigiim yaprak olarak tespit edilmektedir. Dolayisiyla
tek bir smifi temsil etmektedir. Fakat diigiimde farkli siiflara ait olan 6zelliklerin
bulunmasi durumun da en iyi bdliimlemeyi yapabilecek olan 6zellik belirlenir ve
dallanma karar agacinda devam eder. Tiim ozelliklerin bilgi kazanci degerleri
hesaplandiktan sonra en yliksek bilgi kazanci1 degerine sahip olan agag karar diigiimii

olarak kabul edilmektedir. Kabul edilen karar diiglimiiniin altinda yeni bir alt agag
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olusturulmasi zorunlulugu ile islem basamaklar1 devam edebilir. Tiim elemanlar i¢in
ayni deger elde edildiyse belirlenen alt gruplarda ilerleme durur ve belirlenen son
deger ¢ikis degeri olarak kabul edilmektedir. Ayirt edici olan bir nitelik
belirlenemiyorsa ve alt grupta tek diigiim mevcut ise ilerleme kesilmektedir (Liao and

Vemuri, 2002).

Tablo 2.4.2.1. Karar Agacinin Ozellikleri (Cavusogiu ve Kacar, 2019).

Karar agaci Veri tiirii Sayisal veri bolme Olasi program
algoritmalar1 yontemi

CHAID Kategorik N/A SPSS

ID3 Kategorik Kisitlama yok WEKA

C4.5 Kategorik, sayisal Kisitlama yok WEKA

CART Kategorik, sayisal Ikili bolmeler CART 5.0

2.4.3. Bulanik kiimeler

Tarihte ilk olarak 1966°da bulanik kiimeler Belmann tarafindan kullanilmistir.
Daha sonraki yillarda ilk bulanik kiimeleme algoritmasi 1969 yilinda Ruspini ve pek
cok simiflandirma semasi ise 1970 yilinda Gitman ve Levene tarafindan gelistirilmistir
(Gustafson and Kessel, 1978).

Bulanik kelimesi net olmayan kesin ayirt edilemeyen gibi ifadelerle
tanimlanmaktadir. Rasgelelik ve bulaniklik kategorilerini igeren bir belirsizlik
durumudur (Ulutagay, 2004). Bir olaymn ortaya ¢ikmasi durumunda gerceklesen
belirsizlik durumunun sayisal Ol¢iimii rasgelelik olarak tanimlanirken, sozel
belirsizlik, bulaniklik olarak ifade edilmektedir. Bulanik kiimeleme yonteminin temel
mantig1 olan sézel belirsizlik bir dnermenin [0,1] arasinda 6l¢iilebilir fonksiyon haline
getirilmesi olarak tanimlanmaktadir (Joopudi et al., 2013). Bulanik kiimeleme
yonteminde kullanilan simiflandirma degerleri yani kiime iiyelikleri bir olasilik
dagilimi gostermektedir. Siniflandirma degerleri / kiime iiyeliklerine bu olasiliklarin
yorumlanmasi ile karar verilmektedir. Bir kiime elemanina ait olasilik degeri ilgili
elemanin ait oldugu kiime i¢in aidiyet derecesini gostermektedir. Asagida fonksiyon
olarak tanimlamasi yer almaktadir (Ruspini, 1970).

o f:X—[0,1]
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Sonu¢ olarak belirtilen bilgilere gore bir elemanin bir kiimeye ait olma
olasiligindan s6z edilitken ayni kiimeye ait olmama olasiligindan da soz
edilebilmektedir. Ornek olarak bir elemanin bir “A” kiimesine ait olma olasilig1 %80
ise olmama olasiligr %20 olarak belirlenmektedir. Olasiligin %20 olmasi halinde
bulanik kiimeleme mantigina goére ayn1 anda baska bir kiimeye ait olmas1 durumu
saptanabilmektedir. Bulanik kiimeleme algoritmasinin klasik kiimeleme algoritmasi
ile arasindaki en 6nemli fark, klasik kiimeleme analizinde bir eleman kiimeye dahildir
ya da degildir. Dolayisiyla bir elamanin ayni anda ait olmasi ve olmamasi olasilig1 s6z

konusu olmamaktadir (Kandemir, 2018).

2.4.4. Destek vektor makinesi

En popiiler makine O6grenme algoritmalarindan biride Destek Vektor
Makeneleridir (DVM) (Kartal, 2020). Ilk olarak DVM’lerini Vapnik kullanmistir ve
makine Ogrenmesi arastirma toplulugu tarafindan ilgi goriilen bir konu olmustur
(Vapnik, 1999). Yapay Sinir Aglan ile yakindan iligskisi bulunan DVM’nin ¢ift
katmanli ve ileri beslemeli bir yapay sinir agina sahip oldugu bilinmektedir. DVM’1
1990’1 yillarda gelistirilmistir ve yiiksek performansli algoritmalar i¢in en iyi
yontemlerden biri haline gelmis ve son derece popiiler olmustur. Istatistiksel 5grenme
teorisine dayanan DVM’ler parametrik olmayan bir smiflandirma teknigi olarak
kullanilmaktadir. Ikili stmiflandirilmalar igin gelistirilen DVM’leri yardimiyla birkag
ornekleme verisi kullanilarak dogru siniflandirma sonuglarima ulasmak miimkiin
olabilmektedir (Kartal, 2020).

Son literatiir ¢aligmalari, DVM’lerinin genellikle diger veri siiflandirma
algoritmalarindan, siniflandirma dogrulugu agisindan daha yiiksek performans
saglayabildigini belirtmektedir (Chang and Lin, 2011). DVM’ler i¢in kullanilan veriler
iki boyutta dogrusal olarak ayrilabilen yap1 6zelligi gostermemektedir. Verilerin
smiflandirilmasindaki boyut z = x 2 +y ? formiilii kullanilarak ii¢ boyuta
yiikseltilmistir. Dolayisiyla kullanilan ¢ekirdek ¢esidi kernel rbf olarak belirlenmistir
(Atasoy ve Demirdz, 2021).

Calismalarda, metin siniflandirma, elle yazilmis rakam tanima, ton tanima,
goriintii stniflandirma, nesne algilama, mikro-dizi gen ifadesi veri analizi ve veri
siniflandirma gibi ¢esitli uygulamalarda DVM’lerin kullanildig1 saptanmistir (Chang
and Lin, 2011).

20



2.4.5. Bayes siniflandirma algoritmasi

[statistik ve olasilik bilimleri olduk¢a dnemli teoremlerdir (Yiiksel ve ark,
2018). Olasiliga dayali smiflandirma yontemi Bayes teoremini igerisinde
barindirmaktadir (Kizilkaya ve Oguzlar, 2018). Bu teoriyi ilk agiklayan istatistikei,
teolog ve matematik¢i Ingiliz Thomas Bayes’in (1702-1761) adma atfen Bayes
Teoremi denilmektedir. Karar analizinde ve bir olayin (6rn., hastalik) olma olasiliginin
hesaplanmasinda kullanilmaktadir (Yiiksel ve ark, 2018). Bayes teoremi, bir sonucun
nedenini ararken kosullu olasiliktan yararlanip, sonucun hangi olasiliklarla, hangi
nedenlerden kaynaklanmis olabilecegini bulmaya destek olmaktadir (Kizilkaya ve
Oguzlar, 2018).

Ozetlemek gerekirse “bu teorem bir rassal degisken icin olasilik dagilimi iginde
kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar arasindaki iligkiyi gostermektedir”. Bayes
teoremi bu sekli ile biitiin istatistik¢iler i¢in kabul edilir bir iligskiyi agiklamaktadir. Bu
teorem i¢in ayrica Bayes kurali veya Bayes kanunu adlar1 da kullanilmaktadir (Wang
and Druzdzel, 2013)

Bayes teoremi i¢in belirtilen formiil:

P(A|B)=P(B| A) P(A)
£(B)

Belirsizlik altinda tahmin, akil yiiriitme ve tanisal karar verme i¢in olasilik
dagilimi ve olasilik yasalarindan ag olusturan algoritmalar1 BayesNet algoritmasi
gerceklestirmektedir. Algoritma da diger boliimlere atanan degerlerin, verilen bir
boliimiin kosullu olasiliginin hesaplanmast i¢in kullanildigr saptanmistir. Veri
kiimelerinden ¢oziimlenen algoritmalar i¢in, veri kiimesinin 6zniteliklerini belirten

diigiimler kullanilmaktadir (Singh, 1997).

2.4.6. Genetik algoritma

GA’larin temel ilkeleri John Holland tarafindan belirlenen, dogal sec¢im
faktorlerine dayanan bir optimizasyon ve arama metodunu olusturmaktadir (Holland,
1992) (Tablo 2.4.1). Evrimsel hesaplamalarin bir boliimiinii olugturan GA 68renme
stireci icerisinde ki evrime dayanan bir yaklasim ile saptanmaktadir. Siireg

modellemesi yapan GA problemin ¢6ziimlenebilmesi i¢in ¢ok yonlii bir arama ile en

21



basarili olani tespit etmektedir. Giiclii olanlarin kazandig1, zayif olanlarin elendigi bir
algoritma temeline dayanmaktadir (Tug, 2005).

Popiilasyon biiytikliigii, popiilasyon se¢imi, kodlama ve ¢aprazlama ve mutasyon
orani ile tiirleri gibi genel parametreler GA’da bulunmaktadir. Mutasyon oranlarinin
diisiik olmasi beklenirken genellikle ¢aprazlama oranlarinin yiiksek olmasi
beklenmektedir. Genellikle genetik GA’in degerini popiilasyonun biiyiik olmasi
yiikseltmemektedir. Sonucun iyi olmasi i¢in popiilasyon biiyiikliigiiniin bazen fazla
olmas1 da beklenmektedir (Asik, 2019).

Klasik optimizasyon algoritmalari, GA’dan farklidir. Genetik algoritmada bulunan
farklar dort temel alt baslik altinda incelenebilir;

e Degisken kiimesinin kodlanmis hali ile ugrasan GA degiskenlerin kendisi ile

ilgilenmemektedir
e GA’1in aramaya tek bir noktadan baglamaz, bir nokta ailesinden baglamaktadir.
Dolayisiyla yerel bir optimuma takilmadan ¢aligilabilmektedir

e GA hedef fonksiyonunun tiirevlerini ve bazi ek bilgilerini kullanmamaktadir.
GA dogrudan hedef fonksiyonunun kendisini kullanmaktadir

¢ GA da deterministik olmayan rastgele gecis kurallar1 kullanmasi gibi 6nemli

farkliliklar1 olusturmaktadir (Oguz ve Akbas, 1997).

2.4.7. Naive bayes algoritmasi

Belirlenmis olan veri 6zellikleri ile farkli veri 6gelerini ayirt etmek amaciyla
Naive Bayes (NB) algoritmast kullanilmaktadir. Dolayisiyla olasilik temelli bir
algoritma olarak kullanildigi saptanmistir. Yontem algoritmasi i¢in siniflandirma,
tanilama, tahmin veya karar verme siirecini Bayes teoremine gore yiirlitmektedir
(Yiiksel ve ark, 2018).

NB algoritmasin da, her bir nitelik degiskenini, bagimsiz degisken olarak kabul
etmektedir. NB algoritmasinin, karmagik olan gergek veri lizerinde kullanilmasinin
nedeni siniflandirici, denetimli 6grenmede ¢ok etkili bir sekilde kullanilabilir
olmasindan kaynaklanmaktadir.

Karakterizasyon i¢in biiyiik 6nem tasiyan ve siniflandirma igin gerekli olan
egitim verilerinin ¢ok az 6l¢iim gerektirmesi NB’nin en biiyiik avantajidir (Kamel et

al., 2019).
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2.4.8. Random forest algoritmast

Egitim siirecinde ¢ok sayida karar agaci olusturarak ve ¢ikti vererek kontrol
edilebilen regresyon ve siniflandirma i¢in topluluk 6grenme teknigi rastgele orman
algoritmasina dayanmaktadir. Rastgele orman, egitim veri kiimesine uygun olan
herhangi bir karar icin, kullanilabilecek olan en iyi algoritmadir (Mishra and Ratha,

2016).

2.5. Sitriilin Nedir?

GLN metabolizmasinin bir son iirlinli ve ARG metaboliti olan sitriilin bir
amino asittir. Ismini Latince karpuz anlamma gelen citrullus’tan almistir
(Fearon,1939). Koga ve Odake 1914 yilinda karpuzdan ekstrakte ederek sitriilin tespit
etmistir. Wada tarafindan 1930 yilinda sitriilin tantmlanmistir (Cynober et al., 1995).

2.5.1. Sitriilinin tanim

ARG metaboliti olan sitriilin, GLN metabolizmasinin son tiriinii olan bir amino
asittir (Papadia et al., 2018). GLN, bagirsak tarafindan gevrilebilen bir ornitin
onctisiidiir. Ek olarak ARG enterositlerde sitriiline metabolize edilmektedir (Cynober
et al., 1995). Enterositlerde, argininosiiksinat sentaz enzimi bulunmadigindan, portal
ven igerisinde sitriilin olarak salinir. Karaciger tarafindan sadece az miktarda net
sitriilin alim1 olmas1 sebebiyle normal karaciger fonksiyonu varliginda sitriilin
sistemik dolagima girer ve bobreklerde ARG’e doniisiir. Dolayisiyla tiim viicut
seviyesindeki sitriilin net {retimi neredeyse yalnizca ince bagirsak epitelinde

gerceklesmektedir ( Sekil 2.5.1.1) (Curis et al., 2005).
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NO Citrulline
&%

Absorption

Kidney

Intestine

Sekil 2.5.1.1: L-Sitriilin Desteginin Etkileri
Kisaltmalar: ARG L-Arginin; CIT L-Sitriilin, GLN Glutamin, NO Nitrik Oksit
(Papadia et al., 2018).

e Sitriilinin elde edilmesi

Sitriilin, ilk olarak karpuz suyunda tanimlanan ve sonra kazeinin triptik
parcalanmas1 ile elde edilen esansiyel olmayan bir amino asittir. Kabakgiller
familyasina ait aci kavun, salatalik, kokulu kavun, su kabagi, lif kabagi, kis
kavunundan da izole edilmistir. Ayrica geng ceviz fidelerinde de yiiksek
konsantrasyonlarda bulunmaktadir, fakat ¢imlenme strasinda azot
translokasyonundaki rolii nedeniyle, cevizin kendisinde ihmal edilebilecek kadar az
oranda bulunmaktadir. Sitriilin ayn1 zamanda beyaz japon hus agacinin 6ziinde de
bulundugu tespit edilmistir (Rimando and Perkins-Veazie, 2005).

Bilinen en zengin sitriillin kaynagi karpuzdur ve bu amino asidin kuraklik
toleransinda 6nemli bir role sahip oldugu diisiiniilmektedir.

Kalahari ¢oliinden toplanan yabani karpuzun sulandiktan sonra yapraklarinda
sitriilinin, toplam amino asit iceriginin %50’ sine kadar biriktigi ve bes giin boyunca
bu seviyede devam ettigi karpuzdaki sitriilin miktarini saptamak amaciyla yapilan bir

calismada goriilmistiir (Kawasaki et al., 2000). Adaptif mekanizmaya neden olan bu

24



yetenegin yalnizca sitozolde bulunan bir enzim ile ilgili oldugu diisiiniilmektedir
(Yokota et al., 2002). Olusan sitriilin, bir hidroksil radikal temizleyicisi gibi hareket
ederek yapraklar1 kurakliga bagl oksidatif strese kars1 koruyabilmektedir (Akashi et
al., 2001).

Sitriilinin karpuz govdesinde ve kabuklarinda bulundugu bildirilmis olmasina
ragmen, raporlar kalorimetrik 6l¢iimlere dayandig: i¢in amino asidin diizeyi yliksek
degerlerde tahmin edilmis olabilecegi de bu g¢alismanin smirliliklart arasindadir

(Rimando and Perkins-Veazie., 2005).

2.5.2. Sitriilin metabolizmast ve muhtemel metabolik yolaklart

Bilindigi kadar1 ile glutamat, GLN ve prolin gibi diyet ile alinan aminoasitlerin
metabolize olmasi1 sonucu ince bagirsaklarda tiretilen sitriilin, ARG sentezinde birincil
substrat olarak gorev almaktadir. Ince bagirsaklarda ARG’e déniistiiriilen sitriilin,
daha sonrasinda bobrek proksimal tiibiillerine tasinmaktadir (Yavuz, 2006). Sitriilinin
yaklagik olarak %801 bobreklerde ARG’e doniistiiriilmektedir (Kaorea et al., 2013).
Dolayisiyla metabolizmanin normal fonksiyonunda az miktarda alinan sitriilin
karaciger tarafindan sistemik dolagima girer ve bdylece bdbreklerde ARG’e
doniistiiriilebilir.  Sitriilinin ARG’e gore depo oram1 daha fazladir bu nedenle
biyoyararlanimi yiiksektir (Curis et al., 2005).

Sitriilinin metabolize edilmesine iligkin yolaklar ile ilgili muhtemel bazi
mekanizmalar agiklanmistir ve bu yolaklar {izerinden metabolizmadaki 6nemi ve yeri
anlasilmaya ¢alisilmaktadir. Ancak son derece karmasik olan iliskiler yumagini
aciklayabilmek i¢in detayli verilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bilinen ve sadelestirilmis

sekli ile mevcut yolaklar asagidadir.

Nitrik oksit yolag:

Sitriilin etkisiyle artan ARG ve nitrik oksit (NO), kaslarda daha fazla kan akisinin
gerceklesmesini saglamaktadir. Kaslarda artan kan akisi ile yiiksek oksijen ve besin
transferi gergeklesmektedir. Dolayisiyla kaslarda daha fazla enerji iiretilmektedir
(Kiyic1 ve ark., 2017).

NO, kalp ve dolasim sistemi lizerine hiicresel haberci olarak etki gdsterir ve bu

sistemler icin 6nemli bir vazoproteksiyon molekiiliidiir. Ayrica iyi bir hidroksil
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radikali temizleyicisi olmasi nedeniyle sitriilin gii¢lii antioksidan etki gostermektedir
(Rimando and Perkins-Veazie, 2005).

Ergojenik destek sportif alanda kullanilan L-Sitriilin, viicut icinde ARG’e doniisen
ve NO miktarin1 artiran bir iirlin olarak kullanilmaktadir. L-Sitriilin, karacigerde ve
bobreklerde tlire dongiisiiniin dnemli bir bileseni olan nétr, esansiyel olmayan bir alfa-
amino asittir. Sitriilinin kas hiicrelerine ulasmasiyla daha verimli sonuglar alindig:
caligmalarda belirtilmistir. Sitriilin, bu 6zellikleri ile egzersiz performansini pozitif
yonde etkilemektedir (Crenn et al., 2000).

NO, insiilin duyarlilig1, enerji substratlarinin oksidasyonu ve ayrica immiin yanitta
kilit rol oynamaktadir. Insiilin salgilayan B-hiicreleri, ARG'den NO ve L-Sitriilini

sentezleyen yapici ve uyarilabilir enzimlere sahiptir.

Biyoenerji yolag:

Hayvan ve insan calismalarindan elde edilen verilere gore, sitriilinin protein
sentezi lizerindeki olumlu etkilerinin rapamisinin memeli hedefi (mTOR) yolag ile
oldugunu gostermektedir (Allerton et al., 2018). Fiziksel aktivite siirecinde, ATP’nin
tekrar sentezlenmesi sonucu, artan periferal ve merkezi amonyak iiretimi viicutta
yorgunluk ile sonuclanmaktadir. Dolayisiyla amonyagin detoksifikasyonu, egzersiz
performansinin artirilmasi i¢in énemli bir agsamadir. Ornitin ve ARG viicutta farkl
fizyolojik etkileri mevcuttur. Bu amino asitler, protein sentezini artirarak biiylime
hormonunun etki gostermesini saglamaktadir. Ayrica bu amino asit destek iiriinlerinin

kas hipertrofisine katki saglamasida beklenmektedir (Sureda et al., 2010).

Laktik asit yolag:

Sporcularda performans azalmasina neden olan faktorlerden biri de laktik asit
olusumuna bagli yorgunluktur. Yiiksek yogunlukta gergeklestirilen farkli fiziksel
aktivite cesitleri, kanda artan laktik asit seviyelerine neden olabilir. Laktik asit
birikimi, egzersiz devam ederken ortaya ¢ikan anaerobik yorgunluga neden olur.
Performans kapasitesi diisebilir ve spor performansi lizerine etkisi vardir.

Karpuzun igerdigi sitriilin, anaerobik glikoliz isleminin bir yan iiriinii olan laktik
asit birikimini azaltabilir. Yapilan aragtirmalara gore, fiziksel aktivite 6ncesi sitriilin

destegi, submaksimal fiziksel aktiviteye sahip kisilerde laktik asit ve oksijen
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satiirasyonu iizerinde etkilidir (Fastabiqi et al., 2020).

Krebs dongiisiiniin yolagi

Anaerobik kosullarda, yiiksek yogunluklu fiziksel egzersiz devam ederken kaslar
kasilir ve anaerobik glikoliz stirecinde ATP' ye izin verir. Bu durum, hem kanda hem
de kasta laktik asit seviyesinin artmasina neden olmaktadir. Fazla calismig bir kas
grubu, yliksek laktat konsantrasyonlarina ragmen iyi kasilmaktadir. Oksijen kaynagi
alindiktan sonra, laktik asit tekrar enerjiye donistiiriilecek olan piriivik aside
dontstiiriilecektir. Boylece pirtivik asit, piruvat olarak kullanilabilecek bir enerji
kaynagi oldugundan piruvatin kendisi Krebs dongiisiine katilir ve elektron taginmasi

sonrasinda enerji, su (H20) ve karbondioksit (CO») tiretilir (Fastabiqi et al., 2020).

Ure dongiisii yolag

Karbamoil fosfat sentetaz 1 (CPS1), mitokondriyal bir enzimdir; pirimidin
biyosentezinde gorevli ve sitozolik bir enzim olan Karbamoil fosfat sentetaz 1I’den
farklidir. Karbamoil fosfat, aktiflenmis bir karbamoil vericisi olarak diisiiniilebilir;
dort enzimatik basamak gerektirerek iire dongiisiine girer.

e Ure dongiisiiniin birinci basamaginda karbamoil fosfat, mitokondri icinde,
karbamoil grubunu ornitin transkarbamoilaz tarafindan katalizlenen bir
reaksiyonla ornitine verir ve sitriilin olusturur. Mitokondride olusan sitriilin,
sitozole geger.

e Ure dongiisiiniin ikinci basamaginda ATP gerektiren ve argininosiiksinat
sentetaz (ASS1) tarafindan katalizlenen reaksiyonla sitriilinin tireido grubu ile
aspartatin amino grubu sitozolde kondense olur ve argininosiiksinat olusur.
Urenin ikinci amino grubu aspartattan saglanmaktadir.

e Ure dongiisiiniin {iiincii basamaginda argininosiiksinat, argininosiiksinat liyaz
(ASL) vasitasiyla reversibl olarak pargalanir ve serbest arginin ile fumarat
olusturur. Fumarat, {ire dongiisiinii sitrik asit (TCA) dongiisiine baglamaktadir,
TCA dongiisii de iire dongiisiine aspartatargininosiiksinat sant1 ile baglanir.

e Ure dongiisiiniin son basamaginda ARG, sitozolik arjinaz enzimi etkisiyle iire
ve ornitine pargalanir. Boylece ornitin yeniden olusmus olur ve yeni bir iire

dongiisii i¢in mitokondriye geger.
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Ure sentezinin hiz smirlayici reaksiyonlari, CPS1, ornitin transkarbamoilaz ve
arjinaz tarafindan katalizlenen reaksiyonlardir. CPS1, asetil-CoA ve glutamattan
sentezlenen N-asetil glutamat tarafindan allosterik olarak aktive edilir; ARG de N-
asetilglutamat sentazi aktive ederek N-asetil glutamat olusumunu artirir.

Ure dongiisii vasitasiyla azot akimi, diyetin bilesimi ile degismektedir. Diyet
baslica protein ise yakit i¢in amino asitler kullanilir ve amino gruplarindan fazla
miktarda iire olusur. Siddetli aglik sirasinda kas proteinin yikilmasi metabolik yakitin
cogunu karsilar ve iire olusumu arttirir (https://www.mustafaaltinisik.org.uk/89-1-

19.pdf,) (Erisim tarihi: 01.09.2022).

Arginin biyosentez yolagi

Protein, NO, iire ve kreatinin sentezi i¢in bir 6ncii olan ARG, hayvan hiicrelerinde
en yaygin kullanilan amino asitlerdendir. Hiicre proliferasyonu, hiicre sinyal iletimi,
bagisiklik fonksiyonunun korunmasi ve anti-inflamasyon gibi bir¢ok biyolojik

fonksiyonda ARG gorev almaktadir.

Yar1 esansiyel bir aminoasit olan ARG, sayisiz biyolojik siirecte yer
almaktadir. Cesitli enzimatik reaksiyonlar i¢in substrat olan ARG, viicutta bilinen

lic ana yol aracilig1 ile metabolize edilmektedir. Bu yollar sirasi ile:
1. Arginaz, ARG'1 L-ornitine metabolize eder,
2. ARG dekarboksilaz, ARG'i agmatine metabolize eder ve

3. Nitrik oksit sentazi (NOS), NO ve sitriilin olusturmak i¢cin ARG kullanir
(Brosnan and Brosnan, 2004 ; Gambardella et al., 2020).

Memeli karacigerinde iire dongiisii veya ARG biyosentez yolu essiz bir yol
olarak tanmimlanmaktadir. Ure dongiisii amonyak detoksifikasyonunun ana yoludur
O0te yandan tekrar sentez yoluyla ARG iretilmektedir. CPS1, ornitin
transkarbamilaz (OTC), ASS1, ASL ve arginaz 1 (ARGI1) iire dongiistinde
kullanilan enzimlerdendir. Bir enzimin eksik olmasi durumunda, {ire dongiisii
bozuklugu meydana gelebilmektedir (Nagamani et al., 2012). Tamamen farkli olan

iki enzimin, farkli gen organizasyonu modeli gosteren ARG biyosentezi sonucun
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da goriilen 6rneklerden biri; ornitin gibi bir anahtar iiriiniin olusumunu katalize

etmesidir (Xu et al., 2000).

2.5.3. Sitriilinin genler ile iligkisi ve veri madenciligindeki yeri

ARG o0nciisii olan sitriilin, amino asit olmas1 disinda genis bir alana sahiptir ve
etkilerinin fazla olmasi nedeniyle bilim diinyasinda biiyiik ilgi ve merak uyandirmistir.
Dolasim sistemindeki sitriilin, aslinda hepatik bozulmay1 6nlemek amaciyla ARG’in
maskelenmis bir roliidiir. Sitriilin tedavisinin kisa bagirsak sendromu, orak hiicre
anemisi, hiperlipidemi, kardiyovaskiiler hastaliklar, kanser kemoterapisi, erektil
disfonksiyon, atletik antreman, yara iyilesmesinin hizlanmasi ve nérodejeneratif

hastaliklar tizerinde faydali etkileri oldugu saptanmistir (Kaore, 2019).
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Arastirmanin Yapildig1 Yer ve Zaman, Tiirii

Calismanin gergeklestirildigi kurum Biruni Universitesi alt yapisinda yer alan
bilgisayar laboratuvaridir. A¢ik erigimle ulasilan National Center for Biotechnology
Information Gene Expression Omnibus (GenBank Overview-NCBI-GEO)
kiitiiphanesinden sitriilin iligkili gen bilgisini iceren tiim Homo sapiens (insan) verileri,
Biruni Universitesi Girisimsel Olmayan Etik Kurulu’nda 17.12.2021 tarihinde ve
2021/64-16 sayili karar no ile onayir alindiktan sonra incelenmistir (Ek-1). Veri
madenciligi yontemi ile c¢alisilacagindan tiim iligskili gen kombinasyonlari
degerlendirmeye alinmistir.

e Arastirmaya alinma ve dislanma Kriterleri: GenBank Overview-NCBI-

GEO kiitiiphanesinden elde edilen sitriilin iligkili genler calismanin alinma

kriterleri arasinda yer almaktayken, bu kiitiiphanede yer almayan genler

calismanin diglanma kriterleri arasinda tutulmustur.

3.2. Veri Toplama Araclar:

Calismada GenBank Overview-NCBI-GEO Kkiitiiphanesi, String (Functional
protein association networks), Reactome Pathway Database, Wiki Pathway, Kyoto
Genler ve Genomlar Ansiklopedisi (KEGG) ve David Gen Pathway veri tabanlari
kullanilmistir.

NCBI-GEO Kkiitiiphanesinin “GENE” sekmesi bu ¢alismadaki sitriilin iligkili
gen verilerine ulasmak i¢in kullanilmistir. Gene sayfasindaki arama ¢ubuguna anahtar
kelime olarak “Citrulline” yazilarak iliskili genler belirlenmistir. Boylece sitriilin ile
iligkili gen kodlarma ulasilmistir. Filtreleme yapilarak Homo sapiens (insan) tirii

secilmistir.
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3.3. Veri Toplama Yontemi

3.3.1. STRING Gene iliskisi

String veri tabani farkli genlerin birbirleriyle olan iliskilerini analiz etme
yontemi olarak kullanilmaktadir. Genler “STRING CONSORTIUM” veri tabani ile
gen-protein iligkisi incelenmistir. Genler arasindaki baglar ile iliskilendirilen genler
hakkinda bilgi verilmektedir. Genlerin dogrudan ya da dolayl: etkileri ¢calisilmaktadir.
Cikarilan genlerin agirlikli protein etkilesimlerinin grafiksel gosterimi, biyolojik
islemlerde analizini kolaylastiran ve fonksiyonel baglantinin yiiksek seviyeli bir
gOriinlimiinii saglamaktadir (Mering et al., 2003).

Calismada bu basamaklardan yararlanilarak NCBI’dan insan ¢alismalar1 igin
kullanilan sitriilin iliskili genler analiz edilmistir. iliskili pathwayler tespit edilerek

detayli degerlendirme yapilmistir.

3.3.2. David Gen Pathway

Gen ID’ leri, gen isimlerine ve gorevlerini 6grenebilmek i¢in “DAVID
Bioinformatics Resources” veri tabaninda analiz edilmektedir. DAVID veri tabanini
yolak (pathway) analizi gorebilmek i¢in kullanilmaktadir. Calismada sitriilinin iligkili
olabilecegi muhtemel metabolik ve biyosentez yolaklarinin aydinlatilmasi i¢in DAVID

gen pathway analizinden yararlanilmistir.

3.3.3. Reactome

Reactome, insan iizerindeki yollarin, reaksiyonlarin, siireglerin manuel olarak
kiiratorliigiinde olan hakemli gozden gecirilmis veritabaninin agik bir kaynagi olarak
kullanilmaktadir (Peter et al., 2019). Biyolojik yollarda yer alan mekanizmalar1 ve
kiiclik molekiilleri analiz etmek, yorumlamak ve gorsellestirmek icin kullanilan
Reactome biyoinformatik araglari da igeren iicretsiz, agik kaynakli veri tabanim
igermektedir (Nicholson et al., 2016).

Sistem biyolojisi ile temel ve klinik arastirmalari desteklemek iizere verileri
gorsellestirme, entegrasyon saglama ve analiz edebilmek i¢in biyolojik bilgileri arama,
diizenleme ve kullanma asamasinda farkli biyoinformatik araglar sunmaktadir

(Leiman and Taylor, 2019). Reactome kavrami sayesinde tek bir diizende tanimlama
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yapilabilmektedir. Biyolojik olan siireglerden sinyalizasyon, metabolizma,
transkripsiyonel diizenleme tek formatta degerlendirilebilmektedir. Reactome disinda
diger veri tabanlar1 (KEGG, Panther, vb.) kullanilarak da fonksiyonel etkilesimler elde
edilebilmektedir (Kitano, 2002).

Bu calisma ile Reactome pathway analizden faydalanarak sitriilin iliskili muhtemel

yolaklarin detayli analizinin yapilmasi gerceklestirilmistir.

3.3.4. KEGG Pathway

KEGG 1995 yilinda, orijinal olarak genomdaki genleri manuel olarak olusturulan
yol haritalarina, haritalama prosediirii olan KEGG yol haritalamas1 ile tamamen
siralanmig genomlarin biyolojik olarak yorumlanmasi icin entegre bir veri tabani
kaynag1 olarak gelistirilmistir (Kanehisa et al., 2017).

Genomdaki bir dizi genin, hiicredeki bir yol veya bir kompleks gibi, daha yiiksek
dereceli bir biyolojik islevi temsil eden etkilesimli molekiillerden olusan bir ag ile
baglama islemi KEGG'deki fonksiyonel atama ile gerceklestirilmektedir.

Ug veri tabanindan olusan KEGG;

e YOL etkilesen molekiiller ag1 acisindan daha yiiksek dereceli fonksiyonlarin

temsili,

e GENES tamamen siralanmis tiim genomlar ve baz1 kismi genomlar i¢in gen

kataloglarinin toplanmasi,

e LIGAND kimyasal bilesiklerin toplanmasi i¢in hiicrede, enzim molekiillerinde

ve enzimatik reaksiyonlarini olusturmaktadir (Goto et al., 2000).

Daha 6nce bildirilenler ile KEGG sisteminin genel mimarisi temelde birdir (Kanehisa
and Goto, 2000).

KEGG pathway veritabani, sinyal iletimi ve diger hiicresel bilgileri
gostermektedir. Ayn1 zamanda biyolojik etkilesimlerin haritalarinin bir derlemesidir.
Bu bilgiler dogrultusunda diferansiyel olarak eksprese edilen sitriilin iligkili genlerin
KEGG yolaklar: ile yiiksek verimli ekspresyon verilerine karsilik gelen genlerin

fonksiyonel yapisi analiz edilmistir.

32



3.3.5. Wiki Pathway

WikiPathways projesi, bilimsel bilginin toplanmasi i¢in herkesin fikri tizerine
2007 yilinda kurulmustur. Projenin genel amaci, arastirma toplulugu tarafindan
toplanan ve kiiratorliigiinii yaptig1 biyolojik yol modelleri i¢cin WikiPathways bir veri
tabani olarak bilinmektedir (Martens et al., 2021). Calismada sitriilin i¢in ortak olan

diferansiyel olarak eksprese edilmis genler, WIKI yollar1 ile analiz edilmistir.

3.4. Biyoinformatik Analiz

Proteinlerin ekspresyon degerleri biyoinformatik analiz ile
degerlendirilmektedir. Biyoinformatik analiz sonucunda sayisal bir veri olarak bir

genin ne kadar etkisi oldugu verilmektedir.

Ayni1 anda ¢ok sayida orneklem siralanmasi i¢in yeni nesil dizileme
kullanilmaktadir. Dolayisiyla degerlendirilen her 6rnek i¢in kapsamli ekspresyon
profilleri belirlenmistir. Biyoinformatik analiz i¢in potansiyel zamana ihtiyag

duyulmaktadir (Eyileten et al., 2018).

Calismada uygulanan analiz semas1 Sekil 3.4.1° de gdsterilmistir. Oncelikle
protein ifadesinden sorumlu sitriilin verisi CELL.gz formatinda NCBI veri tabanindan
elde edilmistir. Bu sitriilin verilerini analiz edebilmek i¢in R version 3.6.2 (2019-12-
12)—“Dark and Stormy Night” Copyright © 2019 the R Foundation for Statistical
Computing Platform : x86_64-apple-darwin15.6.0 (64-bit) yazilimin da okutulmustur.
Okuma paketi yardimiyla veriler okutulmustur. Okuma g¢esitleri, analizi yapilan
verilere gore degisiklik gosterebilir, bazen ikisi de bir arada kullanilabilir. R veri
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tabanini agtiktan sonra kiitliphaneleri install.packages(“ ) olarak indirilmesi gerekir,

kodlar o kiitiiphaneler sayesinde ¢aligmaktadir. ik seferinde indirmek yeterlidir,

({34

tekrardan R ekrani agtiktan sonra library(“ ) yapilmasi yeterli olacaktir. Her kodun
kendine 6zgl kiitliphanesi bulunmaktadir, mutlaka onlar calistirllmalidir. Sitriilin
verilerini GenBank Overview-NCBI-GEO veri tabanindan c¢agirmak i¢in “getGEO”
kodu kullanilmalidir ve bunun i¢in kiitiiphane olarak “BioBase” ve “GEOquery”
kullanilmalidir. Bu kodlar sayesinde GenBank Overview-NCBI-GEO ‘den sitriilin

verilerini ¢agirdiktan sonra verinin igerisindeki bilgiler incelenmistir.
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Bagka bir okuma ¢esidi olarak CELL.gz formatinda sitriilin verisini indirdikten
sonra R veri tabaninda “read.cellfiles” yapilmalidir. Bu kod indirilen sitriilin verilerini,
R veri tabaninin okumasini saglayacaktir. Indirilen sitriilin verilerinin igerisinde hasta
hakkinda bilgiler bulunmaktadir. Bunlar; yas bilgisi, hastalik bilgisi ya da gen

bilgilerini icermektedir.

GEO VERI SETi

}

RMA NORMALIZASYON
|

I )|
SITRULIN iLiSKiLi GENLER
\ )
Y

KARSILASTIRMA
|
FILTRELEME (eBAYES)
|
GEN EKSPRESYONU ANALIZ

}
HEATMAP ANALIZ

}
ISTATIKSEL ANALIZ

!

Sekil 3.4.1: Sitriilin iliskili Gen Veri Analizi

Calisma kapsaminda analiz edilen gen verisi “Sitriilin iligkili genler” olarak
degerlendirilmistir. Veriyi okuma seklinde ayr1 ayr1 normalizasyon yaparak, verilerin
filtrelenmesine yardimci olmus ve veriyi daha okunabilir sekilde gostermistir. Veriler
“log2” olceginde normallestirilmistir. Hasta bilgisi ile kullanilan veri igerigi; “iire
dongiisii” olacak sekilde matrix olusturmustur. Kodlar1 yazarken “eBayes” yontemi
kullanilmistir. Bu yoOntemin kullanilmasinda ve hesaplanmis t-istatistikleri,
diferansiyel ifadelerin log oranlari, standart hatalarin ortak bir degere gore ampirik
Bayes moderasyonu ile hesaplanmasi gergeklestirilmistir. Sonu¢ olarak ¢ikan veri
Bayes ile ¢alisma bolgesinin gézlenen ve beklenen sayisal veriler degerlendirilerek,

sitriilin iligkili metabolik yolaklarin aydinlatilmasi saglanmistir.
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3.5. Veri Seti

Veri seti terimi, bir veya daha fazla kayit iceren bir dosyayi ifade eder. Veri
kiimeleri, metrikler ve varliklarla iliskili Olgiimleri ig¢ermektedir. Bazi veri
kiimelerinde, hangi varliklarin 6l¢iildiigii ve tam olarak hangi metriklerin kullanildigi
net olmamakla birlikte, 6l¢limlerin yanlis yorumlanmasi da s6z konusu olabilmektedir
(Rosli et al., 2016). Dolayisiyla bu ¢alisma i¢in uygun bulunan veri setleri belirlenmis

ve bunlarin arasindan GSE1563 veri seti kullanilmustir.

3.5.1.GSE1563

Data seti olarak GSE1563 kullanilmistir, GSE1563 veri setinde 62 O6rnek

bulunmaktadir. Boébrek transplantasyon ve doku hasari bulunan klinik hasta verisi iire

dongiisii (sitriilin) iligkili 100 gen i¢in degerlendirilmistir (Flechner et al., 2004).

3.5.2. Kullanilan veri seti ve veri setinin diizenlenmesi

R programi kullanilarak ilgili kiitiiphaneden data setleri okutularak
biyoinformatik analiz yapilmistir. Sitriilin verilerini GenBank Overview-NCBI-GEO
veri tabanindan cagirmak icin “getGEO” kodu kullanilmalidir ve bunun igin
kiitliphane olarak “BioBase” ve “GEOquery” calistirilmalidir. Bu kodlar sayesinde
GenBank Overview-NCBI-GEO ‘den sitriilin verilerini ¢agirdiktan sonra verinin
icerisindeki bilgiler incelenmistir. Sitriilin verilerini analiz edebilmek i¢in R version
3.6.2 (2019-12-12)—“Dark and Stormy Night” Copyright © 2019 the R Foundation
for Statistical Computing Platform : x86_64-apple-darwin15.6.0 (64-bit) yazilimin da
okutulmustur (Sekil 3.5.2.1).
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o0 RStudio

O | Ol s~ Go to file/function ~ Addins ~
@ | Ayse_data_code.R e |
Source on Save Y Gl <Run | *% Source ~
14 DLULMUNUYET. . LISLULLL LLrLLiize J

15 library("heatmap3")
16 library("GEOquery")
17 1library("PAA")
18 library("limma")
19 library("affy")
20 library("oligo")
21 library("affyPLM")
22 library("bnlearn”
23 library("rafalib"
24 library("RColorBrewer"
25 library("ComplexHeatmap")
26 library(“"circlize")
31:40 | (Top Level) R Script +

Console  Terminal Jobs =0
=,

> library("circlize")

circlize version 0.4.15

CRAN page: https://cran.r-project.org/package=circlize
Github page: https://github.com/jokergoo/circlize
Documentation: https://jokergoo.github.io/circlize_book/book/

If you use it in published research, please cite:
Gu, Z. circlize implements and enhances circular visualization
in R. Bioinformatics 2014.

This message can be suppressed by:
suppressPackageStartupMessages(library(circlize))

Attaching package: ‘circlize’
The following object is masked from ‘package:bnlearn’:

degree

Sekil 3.5.2.1: R Software Programm Ara Yiizii

3.6. Verilerin istatistiksel Analizi

Farkli istatistiksel yontemler kullanilarak yapilan analizler daha iyi kanit
saglayabilmek i¢in kullanilmaktadir. Veri analizleri, NCBI’da kullanilan data
setlerinde Onerilen diferansiyel tanimlama tekniginin performansinin mevcut
yontemlerden daha iyi oldugunu gostermektedir. Bu nedenle biyoinformatik analiz
yontemi ile muhtemel metabolik yolak analizine katkida bulunmusgtur.

Anlatiminda farklilik goriilen genlerin belirlenmesi i¢in her veri seti bagimsiz
olarak R yazilim programi lizerinden istatistiksel olarak analiz edilmistir. Gen anlatimi
farklilik gosteren genlerin p-degerlerine (p<0,05) gore kat degisimleri FC (fold
change) ve degisikligin yonii (gen anlatimi artan/azalan) analiz edilmistir. Gen anlatim
diizeyi azalan genler FC<0,5; artan genler FC>2 olarak belsirlenmistir.

Bes farkli, Cluster, PlotMD, VolcanoPlot, BoxPlot, QQ-Plot, analiz yontemi
de LogFc degerlerinin grafiksel gosterimine katki saglamistir. Boylelikle bu bes ayr1
grafik analizi sonucunda etkin bulunan genlerin data setlerindeki baskinlik derecesine

detayli yorumlama yapilabilmistir.
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3.6.1.Kiimeleme analizi (Cluster analysis)

Gen i¢in igerik olusturmada “Toptable” kodu kullanarak model uyumundan en
uygun ve en Ust siradaki genlerin bir tablosu ¢ikartilmistir. Secilen gen sayisi araligi
toptable yaptiktan sonra cluster olusturabilmek i¢in rastgele se¢ilmistir. Kiimeleme
analizi (Heatmap) bir 1s1 haritasidir. Cluster analizin de hangi gen araliginda anlaml
cikt1 ise o gen aralig1 kullanilmistir. Cikan genlerin logFc oranlarina bakilmis, nemli
fark veriyor ise kullanilmistir. Olusturulan matris degerlerinin, renk olarak ifade
edildigi verinin grafiksel bir gésterimi verilmistir. Veri matrisinde kontrol ve sitriilin

destegi alan grubun genleri hiyerarsik kiimeleme sonucundadir.

Veri matrisinde "yiiksek" ve "diisiik" degerleri vermektedir. Sag tarafta gen
isimleri, asag1 kisimda destek alan grubun kodlar1 bulunmaktadir. Genlerin karsisinda
“cluster tree” (kiime agac1) dedigimiz bir yakinlik iligkisini farkli sekilde gosteren bir

¢izim Ornegidir.

Veri matrisini bu sekilde gorsellestirmek, her 6rnek kiime i¢in karakteristik
goriinen degiskenleri bulmaya yardimer olmustur. Cluster analizi tizerindeki bilgiler

gen analizi i¢in ekstra sonu¢ vermektedir.

3.6.2. Volcano Plot

Calismada VolcanoPlot analizi kullanilmistir. LogFc degerlerine gore
degisimlerinin istatiksel Onemi olarak grafiksel dagilim yapmaktadir. Degerli
logFc’deki kat farklarini VolcanoPlot ile genlerin ayrimini iyi bir sekilde
yapabilmektedir. LogFc degerlerinin yiiksek ¢iktig1 diizenlenmis genler saga dogru,
diisiik degerdeki diizenlenmis genler sola dogru ve istatistiksel olarak 6énemli farklara

sahip genler yukar1 dogru gosterilmistir.

3.6.3. PlotMD

PlotMD bir istatiksel analizdir, ortalama grafigi olarak tanimlanmaktadir. Iki
farkli veri nesnesi i¢in hesaplanan M ve A degerleri ile grafik olugsmaktadir. LogFc
degerlerinin sonuglartyla renk ayrimi vererek ortalama yogunlugu vermektedir.

PlotMD grafigi ve kiime ekspresyon degerlerini ifade etmek icin Icpm degerleri
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kullanilmistir. Verileri iyi bir ayrim ile yapabilen ve biiyiik farklar1 ortaya koyabilen
kat degisimini gdstermektedir (Kumar et al., 2018).

3.6.4. Quantil-Quantil Plot

Giglii bir grafik yontemi saglayan ¢oklu kuantil grafikler, iki veya daha fazla
popiilasyonun dagilimini karsilagtirmak i¢in kullanilmaktadir. Verilerin t dagilimlarini
gostermek icin Quantil-Quantil Plot grafigi kullanilmaktadir. Calisma verilerini

istatistiksel agidan degerlendirirken bu grafik kullanilmistir (Boon et al., 2013).

3.6.5. BoxPlot

Kutu grafigi, bir veri kiimesinde gizlenmis genel kaliplar1 ortaya ¢ikarmak i¢in
bir aragtir ve biiyiik veri kiimesinin Ozelliklerini gosterebilmek i¢in kullanisgli bir
grafiktir. BoxPlot grafikleri tarafindan verilerin merkezini ve dagilimini géstermek
icin kullanilan 6geler; Medyan, Ceyrekler Arasi Aralik (IRQ) ve Whiskers’ dir (Tareen
et al., 2019).
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4. BULGULAR

4.1. Analiz Sonuclari

Calismada GenBank Overview-NCBI-GEO kiitiiphanesinden Homo sapiens

filtresi uygulanarak sitriilin iligkili genler belirlendi (Sekil 4.1.1).

Gene sources
Genomic

Categories
Alternatively spliced
Annotated genes
Protein-coding

Sequence
content
CCDS
Ensembl
RefSeq
RefSeqGene

Status
¢ Current

clear

Clear all

Show additional filters

National Library of Medicine

National Center for Biotechnology Information

@ |(citruline) AND "Homo sapiens"[porgn:__txid9606]

Create RSS Save search Advanced

Tabular» 20 per page ~ Sort by Relevance v Send to: v
Search results
Items: 1 to 20 of 23 Page 1 of2 Next> Last>>

0 See also 11 discontinued or replaced items.

(7] Showing results for (citrulline) AND "Homo sapiens "[porgn]. Your search for (citruline)
AND "Homo sapiens"[porgn:_txid9606] retrieved no results.

Name/Gene ID = Description Location Aliases MIM
ASS1 ini i Chi 9, ASS, 603470
ID: 445 synthase 1 [Homo NC_000009.12 CTLN1
sapiens (human)] (130444707..130501274)
NOS3 nitric oxide synthase 3 Chromosome 7, ECNOS, 163729
ID: 4846 [Homo sapiens NC_000007.14 eNOS
(human)] (150991017..151014588)
NOS2 nitric oxide synthase 2 Chromosome 17, HEP-NOS, 163730
ID: 4843 [Homo sapiens NC_000017.11 INOS,
(human)] (27756766..27800529, NOSA,
complement) NOS2
NOS1 nitric oxide synthase 1 Chromosome 12, IHPS1, N- 163731
ID: 4842 [Homo sapiens NC_000012.12 NOS, NC-
(human)] (117208142..117361626, NOS,
complement) NOS,
bNOS,
nNOS
CTLA4 ytotoxic T-lymph Ch 2, ALPSS, 123890
ID: 1493 acenciatad nratain 4 NC 00NNNN2 19 cn

Help

Hide sidebar >>

Filters: Manage Filters

Find related data &
Database: Select 8

Search details

citrulline[All Fields] AND
"Homo sapiens' [porgn] AND
alive[propl]

4

Search See more...

Recent activity o
Tumn Off Clear

Q (citrulline) AND "Homo sapiens”
[porgn] AND (alive[prop]) (23)  Gene

Q citrulline AND (alive[prop]) (2205)

Gene

B Porphyromonas gingivalis Ser8
mutant infection effect on GDSBrowser

Sekil 4.1.1: Sitriilin Tliskili Genlerin Tespit Edilmesi i¢in Overview-NCBI-NIH

Kiitiiphanesinin Ekran Goriintiisii

Belirtilen CTLA4, PADI4, DDAHI, NOS2, DDAH2, NOS1, NOS3, ATP2B4,
OTC, ASS1, SLC25A15, CPS1, SLC7A9, SLC25A13 CAD ve ALDHI18A1 kodlu

genlere ulasilmistir. Genler STRING clouster veri bankasinda analiz edilmistir (Sekil

4.1.2).
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PADI4

ALDH18A1

Al
— SLC25A13

A~ SLC25A15
¥ SLC7A9
o/ L
Nodes:
Metwork nodes represent proteins Node Color Node Content
=
e erac 7 1 re
o
t i ¥ O
Edges:
Edges represent pretein-protein asscciations = Known Interactions Others
At from cursted database. = ext, fo}
Lt experimer Ierer = pa

Sekil 4.1.2: Sitrulin iligkili Genlerin STRING GENE Analizi ve Baglantilari

STRING protein-protein interaction veri tabanindan sitriilin ile ilgili insan
(homo sapiens) gen ifadeleri ve tamimlar1 alinmistir. Alinan gen ifadelerinin

aciklamalar1 Tablo 4.1.1°de gosterilmistir.
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Tablo 4.1.1. Sitriilin liskili Genlerin (Homo Sapiens) Tanimlar1 ve Gorsel
ifadeleri

@ SLC25A13
& 0TC

@ ATP2B4

& ALDH18A1
@ CP31

@ DDAHT

@ NOs3

@ NOST

@ CAD

@ PADI2
& PADI4

& 5LC25A15

@ DDAH2

& NOs2

@ SLCTA9

& AsS1

@ HIST2H3D

@ SLC2246

@ CTLA4

CPSl1,

Solute carrier family 25 (mitochondrial aspartate/glutamate transporter) member 12/13; Caleiumbinding mitochondrial carrier protein Aralar2: Catalyzes the
calciurn-dependent exchange of eytoplasmic glutamate with mitochondrial aspartate scross the mitochondrial inner membrane. May have a funetion In the
Lirea cycle; EF-hand domain containing (676 aa)

Omithine carbamoyltransferase, mitochondrial; Ornithine carbamoyltransferase; Belongs to the ATCase/0TCase family (354 aa)

Plasma membrane calelum-transporting ATPase 4 Calelum/ealmodulir-regiiated and magnesium-dependent enzyme that catalyzes the hydrolysis of ATP
coupled with the transport of calcium out of the cell. By reguiating sperm cell calcium homeostasis, may play a role in sperm motility (By similarity), Belongs to
the cation transport ATPase (P-type) (TC 3.A.3) family. Type 1B subfamily (1205 aa)

Delta-1-pyrroline-S-carboxylate synthetase: Defta-T-oyrroline-S-carboxylate synthase Bifunctional enzyme that converts glutamate fo glutarmate S-semvaldehyds,
an intermediate [ the blosynthesis of proling omithine and arginine (795 sa)

Carbarmayi-phosphate synthase [ammania] mitochondrial: involved in the urea cycle of ureotelic animals where the enzvme plays an important role in removing
excass ammonla from the cell (1506 as)

NGIN(G)-dimethylarginine dimethyl. hydrolase T; Hydrolyzes N(G) N(G-dimethyH -arginine (ADMA) and N(G)-menomethylL-arginine (MMA) which act a8
inhibitors of NOS. Has therefore a role In the reguiation of nitric oxide generation (285 as)

Nitric-oxide synthase, endothelial Nitric axide synthase, endothellal; Produces nitric oxide (NG) which is implicated in vascular smooth muscle refaxation
through a cOMP-mediated signal transduction pathway. NO mediates vascular endothellal growth factor (VEGFHnduced anglegenesis In coronary vessels and
promotes blood clotting through the activation of platelets (1203 aa)

Nitric oxide synthase brain; Produces nitric oxide (NO) which is 2 messenger molecule with diverse functions throughout the body. In the brain and peripheral
rervous systern, NO displays many properties of & neurotransmitter. Probably has nitrasylase activity and mediates cysteine S-nitrosylation of cytoplasmic
target proteins such SRR; Belongs to the NOS family (1468 aa)

Carbamaylphosphate synth 2 aspartate transcart fase, and diltydroorotase; CAD protein; This protein is a “fusion” protein encoding four enzymatic
activities of the pyrimidine pethway (GATase, CPSase ATCase and DHOsse); In the central section; belongs fo the metalio- dependent hydrolases superfamily.
DHDase farnily. CAD subfamily (2225 a3)

Proteim-arginine defminase type-2; Catalyzes the deimination of arginine residues of protelns; Peptidyl arginine defminases (665 aa)

Protein-arginine deiminase type-4 Catalyzes the citruliination/deiminstion of arginine residues of proteins such as histones, thereby playing & key rofe in
histone code and reguiation of stern call maintenance. Citrullinates histone H1 at Arg-54 (to form HIRS4el), histone H3 at Arg-2] Arg8, Arg-17" and/or Arg-26'
(to form H3R2ci H3RAc!, HIRTTcd, H3RZ26ci, respectively} and histone H4 at Arg-3' (to form H4R3c1). Acts as a key requlator of stem cell malntenarce by
mediating citrullination of histone HT: citrullination of Arg- 54 of histore HT (H1R54ci) results in BT displacem [] (663 sa)

Mitochondrial amithine transporter 1; Ornithine transport across inner mitochondrial membirane from the cytoplasm to the matrix; Solute carrlers (307 2a)

N(G) N{G)-dimethylarginine dimethylaminohydrolase 2: Hydrolyzes N(G)N(G)-dimethyi-L-argining (ADMA) and N(G -monomethyl-L-arginine (MMA) which act as
inhititors of NOS. Has therefore a role in the requiation of nitric oxide generation (285 aa)

Nitric-oxide synthase, inducible; Nitric axide synthase, inducible; Produces nitric oxide (NO) which Is & messenger molecule with diverse functions throughout

the body. In macrophages NO mediates tumericidal and bactericidal actions. Also has nitrosylase activity and mediates cystelne Snitrosylstion of cytoplasmic

target proteins such PTGSZ/COX2 (By similarity). As component of the INOS-STODAS/S transnitrosylase compley involved in the selective inflammatory
timulus-dependert S-nitrosyiation of GAPDH on Cys-247 implicated in reguiation of the GAIT complex activity and probably mul [ (1153 aa)

Bft] #}-type amino acid transporter T; involved in the high-affinity, sodium-independent transport of cystine and neutral and dibasic amino acids (system b0+
Iike activity). Thought to be responsible for the high- affinity reabsorption of cystine in the kidney tubile; Belongs to the amino acid-polyamine-organocation
[APC) superfarmily (487 aa)

Argininosuceinate synthase; One of the enzymes of the urea cycle, the metabolic pathway transforming neurotaxic amonia prodirced by protein catabolisrm into
Inocuous urea in the liver of ureotelic animals. Catalyzes the formation of arginosuccinate from aspartate, citrulline and ATP and together with ASL it is
resp bie for the biosyntt of arginine in mast body tissues; Belongs to the argininosuccinate synthase famify. Type 1 subfamily (412 aa)

Histone cluster 2 H3 family member d- Core component of nucleosome. Nucleasormes wrap and compact DNA into chromatin, limiting DNA sccessibility to the
ceflufar machineries which require ONA as 2 template. Histones thereby play a central role in transcription regulation, DNA repair, DNA repfication and
chromesomal stability. DNA accessibility is requlated via a complex set of post-transiational modifications of histones, also called histone code, and
nueleosome remodeling (136 aa)

Solute carnier family 22 member & lved in the renal eli ion of endogenous and exogenous organic anions: Functlons as organic anion exchanger when
the uplake of one molecule of arganic anion (s coupled with an efflix of one molecule of endogenous dicarboxylic acid (glutarate, ketogiutarate, etc). Mediates
the sodiurmHndependent uptake of 23-dimercapto-1-propanesulfonic acid (DMPS) (By similarity). Mediates the sodium-independent uptake of p-
aminohippurate (PAH), ochratoxin (OTA), acyclovir (ACY), 3-azido- 3-deoxythymidine (AZT), cimetidine (CMD), 2 4-dichioro- phenoxyacetat [ ] (563 aa)

Cytotoxic FHymphocyte protein 4; Inhibitory receptor acting as.a major negative regulator of Teell responses. The affinity of CTLAS for its natural B7 family
ligands, CO80 and CDEG, s cansiderably stranger than the affinity of their cogniate stimulatory coreceptor CO28 (223 aa)

Sitriilinin biyosentez ve metabolik siiregleri gen diizeyinde incelendiginde;

OTC, CAD, ALDHI8A1 genleri biyosentez siirecinde etkili oldugu

belirlenirken (Sekil 4.1.3); DDAH2 ve ASS1 genlerinin metabolik siireglerde (Sekil
4.1.4) etkili oldugu STRING GENE analizi ile belirlenmistir (Tablo 4.1.2).
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ALDH18A1

Sekil 4.1.3 : Sitriilin Biyosentez Siirecinde Etkili Olan Genler Arasindaki

fliskinin Gésterilmesi

oTC AS31 DDAHZ

o—=e

Sekil 4.1.4 : Sitriilin Metabolik Siirecinde Etkili Olan Genler Arasindaki

e

fliskinin Gésterilmesi

Veri bankasindan gen setlerinin ¢ekilmesinde GO Central, BHF-UCL, Uni-
Prot veri merkezleri degerlendirilmistir. OTC gen verileri i¢in GO_Central ve BHF-
UCL; CPS1 i¢in BHF-UCL; CAD i¢in GO Central; DDAH2 i¢in Uni-Prot ve
GO _Central; ALDHI18A1 i¢in Uni-Prot; ASS1 i¢in BHF-UCL veri merkezleri
kullanilmistir.

Sitriilin iligkili genlerin biyosentez ve metabolik olmak {izere gorev aldiklari
yolaklar degerlendirildiginde; biyosentez yolaginda en fazla gorev alan gen CPSI1

iken, metabolik yolakta en fazla gérev alan genin ASS1 oldugu goriildii (Tablo 4.1.2).
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Tablo 3.1.2. Sitriilin fliskili Genlerin Gérev Aldiklar1 Yolaklar

OTC 45 Sitriilin Biyosentez
CAD 48 Sitriilin Biyosentez
ALDHI18A1 25 Sitriilin Biyosentez
CPS1 79 Sitriilin Biyosentez
DDAH?2 27 Sitriilin Metabolik
ASS1 101 Sitriilin Metabolik

Sitriilin ile yakin iligkili genlerin ontolojik analizi yapilmistir. Analize gore yolak

analizlerine gecilmistir (Sekil 4.1.5).

ALDH18A1

© Viewers > (@ legend > & Settings - BExports > HiClusters > @ More @ Less

Network Stats
number of nodes: 4 expected number of edges: 1
number of edges: &
average node degree: 3
avg. local clustering coefficient: 1

Functional enrichments in your network

v Biological Process (Gene Ontology)

GO-term description count in network 4 strength  false discovery rate
60:0019240 Citrulline biosynthetic process 4of4 369 1.47e-10
(600006207 De novo pyrimidine nucleobase biosynthetic process 20f6 3 0.0010
60:0006591 Ornithine metabolic process 20f9 304 0.0015
GO:_UUDODS_O Urea cycle 20f12 29 0.0023
G60:0007494 Midgut development 20f13 288 0.0025
(60:0009084 Glutamine family amino acid biosynthetic process 20f16 279 0.0029
G0:0006541 Glutamine metabolic process 20f21 267 0.0039
G0:0009064 Glutamine family amino acid metabolic process 40of 69 245 5.72e07
G0:0014075 Response to amine 20f48 231 0.0154
G0:0010043 Respanse fo zinc ion 20f53 227 0.0181
G0:0055081 Anion homeostasis 20f 61 221 0.0208
60:0001889 Liver development 30f129 206 0.0013
60:0043434 Response to peptide hormane Jof394 157 0.0140
600031667 Response to nutrient levels Jof 449 1.51 0.0182

(less...)

Sekil 4.1.5: Sitriilin Biyosentez Siirecinde Etkili Olan Genlerin Analizi
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Sitriilin ile iligkili genlerin gorev aldig1 yolaklar, yapay zeka araglari olan
Reactome, KEGG, STRING GENE ve Wiki analiz sistem ve yazilimlar1 ile
degerlendirildi. Genlerin en etkili oldugu yolaklarin; arginin biyosentez, (KEGG
pathways, Sekil 4.1.6), alanin, aspartat ve glutamat metabolizmasi1 (KEGG pathways,
Sekil 4.1.7), amino asitlerin biyosentezi (KEGG pathways, Sekil 4.1.8), {ire dongiisii
(Wiki Pathway, Sekil 4.1.10) algoritmasi elde edildi. Wiki Pathway ile ayn1 zamanda

iire dongiisii ile ilgili hastaliklarin analizi (Sekil 4.1.9) verilmistir.
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e istatistiksel analiz

Sitriilin ile iliskili genler SLC25A13, NAGS, OTC, ASS1, ASL, CPS1, ARG,
SLC25A15, ARG2, GYPB ‘dir. Genlerin z skor degerleri Tablo 4.1.3’de verilmistir.
Yapilan analizler sonrasinda iire bozuklugunda gorev alan OTC, ASS1 ve CPS1
genleri de belirtilmistir. Sirasiyla bu genlerin z skoru degerleri 6,9 , 6,8 ve 6,1 olarak

tespit edilmistir (Tablo 4.1.3).

Tablo 4.1.3. Ure Déngiisii Bozuklugunda Sitriilin Iliskili Genlerin Z Skorlar

Isim z-skoru
SLC25A13 7,8
NAGS 7,2
OTC 6,9
ASSI1 6,8
ASL 6,3
CPS1 6,1
ARGI1 6,0
SLC25A15 5,8
ARG2 4,9

Sitriilin ile iligkili genlerin dahil oldugu pathway isimleri gosterilmistir.
Reactome software programin da biyosentez ve metabolik siireclerde aktif rol oynayan
yollarin istatistiksel analizi verilmistir. Tablo 4.1.4” de sitriilin ile iliskili en yakindan
en uzak iliskiliye dogru yolak analizleri siralanmistir. Elde edilen sonuglara gore en
yakin yolak olan tire dongiisiinde rol alan sitriilin ile iliskili genlerin 6nemli farklilig

oldugu tespit edilmistir (p<0,001) (Tablo 4.1.4).
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Tablo 4.1.4. Sitriilin iligkili Genlerin Dahil Oldugu Biyosentez ve Metabolik
Yollarin istatistiksel Analizi (Reactome Software)

Deger Reaksiyon
Yolak adi oran oran p-value | FDR* oran oran
Ure dongiisii
AmIno asitierinin ve 5/375 | 0,032 |7,72e-06 | 7,72e-05 | 4/285 | 0,02
tiirevlerinin
metabolizmasi
Metabolizma 8/2,143 | 0,185 | 4,23e-05 | 2,96e-04 | 10/2,268 | 0,163
Glutamat ve glutamin | 515 | 001 | 746e-05 | 3.73¢:04 | 1/14 | 0,001
metabolizmasi
Oleoyl-phe 171 8,61e-05 | 8,61e-04 | 0,003 2/2 1,44e-
metabolizmasi 04
Pirimidin biyosentezi 1/3 2,58¢e-04 | 0,003 0,008 3/7 5,02e-
04
Mitokondriyal ayrigsma 1/6 5,17e-04 | 0,005 0,013 2/9 6,46e-
04
eNOS aktivitesi 1/11 | 9,47¢-04 | 0,009 0,013 1/20 0,001
Apoptoz kaynakh DNA 1 1,13 | 9901 | 0011 | 0013 10/12 | 8,61e-
parcalanmasi 04
Niikleotid biyosentezi 1/14 0,001 0,012 0,013 3/24 0,002
Nitrik oksit
metabolizmasi: NOS3 1/15 0,001 0,013 0,013 1/26 0,002
aktivasyonu ve
regiilasyonu
Diiz kas kasilmasi 1/44 0,004 0,037 0,037 4/16 0,001
Apoptotik yliriitme 1/52 0,004 0,044 0,044 10/57 0,004
asamasi
Mitokondriyal protein /65 | 0006 | 0055 | 0055 414 | 0,001
taginmasi
Niikleotidlerin 1/101 0,009 0,084 0,084 3/142 0,01
metabolizmasi
Solunum elektron
tasinimi, kemiozmotik
eslesme ile ATPsentezi | y/157 | o011 | o104 | 0104 | 231 | 0,002
ve proteinleri ayirarak
1s1 Uretimi
Protein lokalizasyonu 1/166 0,014 0,134 0,134 4/53 0,004
Sitrik asit dongiisii ve
solunum elektron 1/178 0,015 0,143 0,143 2/67 0,005
taginmasi
Apoptoz 1/182 0,016 0,146 0,146 10/142 0,01
Kas kasilmasi 1/204 0,018 0,162 0,162 4/53 0,004
Programlanmis hiicre 1/217 0,019 0,172 0,172 10/198 0,014

Olimi

R programinda en ¢ok iligkisi tespit edilen ASS1 geni GSE1563 data seti i¢in

okutuldu. Cikan ekspresyon verileri 62 hasta {izerinde bobrek transplantasyon ve doku
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hasar1 bulunan klinik hasta datasi tire dongiisii iligkili 100 gen i¢in degerlendirildi.

ASSI1 geni i¢in Log Fc degeri 3,36 olarak hesaplandi (p<0000,1) (Tablo 4.1.5).

Tablo 4.1.5. Sitriilin Tliskili Genlerin Log Fc Degerleri

Gen Kodu Log Fc Degeri P.Value Gen Ad1
34342 _s_at 6,15 p<0000,1 SPP1
2092_s_at 5,75 p<0000,1 SPP1
41377_f _at 5,53 p<0000,1 UGT2B7
33702_f at 5,18 p<0000,1 PCK1
40541 _at 3,36 p<0000,1 *ASS1
1916_s_at -4,89 p<0000,1 FOS
41096_at -4,66 p<0000,1 S100A8
31506_s_at -4,58 p<0000,1 DEFA1

Ekspresyon Azalmasi ‘ Ekspresyon Artmasi

Kiimeleme analizi (Cluster-Heatmap) bir 1s1 haritasidir. Kiime analizinde Log
Fc degerlerine gore hangi gen araliginda 6nemli ¢ikt1 ise o gen aralig1 analiz edilmistir.
Sekil 4.1.11° de gosterilen gen kodunun calistirildigi uygun makale olan bdbrek
transplantasyon ve doku hasari bulunan klinik hasta datasinin iire dongiisii ile iligkili
100 genin kiime analizini gostermektedir (Sekil 4.1.11).

Kiimeleme analizinde bobrek transplantasyonu gerceklestirilmesinde periferik
kan lenfositleri (PBL) ve biyopsi gen profil verileri karsilastirilmistir. Hiicre verilerini
hiyerarsik kiime yontemi kullanilarak elde edilen dendrogram ile ¢6zlimleyerek iki ana
kiime elde edilmistir. Bunlardan birinci ana kiime PBL; ikinci ana kiime biyopsi
verileridir. Veri setinden 62 oOrnek ¢ekilerek PBL ve biyopsi verileri
karsilastirildiginda: GSM26819, GSM26822, GSM26863, GSM26852, GSM26806,
GSM26818, GSM26831, GSM26810, GSM26843, GSM26814, GSM26812,
GSM26805, GSM26865, GSM26811, GSM26844, GSM26836, GSM26853,
GSM26854, GSM26809, GSM26824, GSM26817, GSM26846, GSM26838 veri seti
PBL ait sol clusterda gosterilmistir. GSM26828, GSM26850, GSM26837,
GSM26807, GSM26840, GSM26857, GSM26848, GSM26849, GSM26821,
GSM26808, GSM26861, GSM26866, GSM26816, GSM26839, GSM26832,
GSM26830, GSM26855, GSM26842, GSM26815, GSM26823, GSM26845,
GSM26820, GSM26834, GSM26835, GSM26827, GSM26862, GSM26860,
GSM26859, GSM26829, GSM26833, GSM26856, GSM26851, GSM26864,
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GSM26825, GSM26826, GSM26847, GSM26841, GSM26813, GSM26858 veriseti

ise biyopsi ile iligkili sag clusterda yer almaktadir. Ana kiimelerin kendi i¢inde

olusturdugu alt kiimeler Sekil 4.1.11°de verilmistir. Yaklasik olarak 100 gen

analizinde 33 genin ekspresyonu azalir iken 67 genin ekspresyonu artmistir. Alt

kiimelerde grup i¢i ekspresyon degisimi 30 gen icin Al de artarken A2 de azalmistir.

Bu

degisim

B1 ve B2 alt kiimelerinde gorlilmemistir.

1-29 PBL verileri
30-60 Biyopsi verileri
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Sekil 4.1.11: Bobrek Transplantasyon ve Doku Hasari Bulunan Klinik Hasta

Datas1 Ure Dongiisii Tliskili 100 Genin Kiime (Cluster) Analizi (Heat-Map

Analizi)
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Boxplot istatistik yontemi ile sitriilin iliskili genlerin ekspresyon seviyeleri

yoniinden degerlendirildiginde yakin iliskili (5,6-7,9) oldugu tespit edilmistir (p<0,05)

(Sekil 4.1.12).
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Sekil 4.1.12: Boxplot Analizi

Veri madenciligi yontemi verilerde VolcanoPlot analizini gerceklestirerek

Sekil 4.1.13 LogFc degerlerine gore degisimlerinin

Sekil 4.1.13° de gosterilmistir.

Goriildiigii  gibi

istatiksel anlam1 olarak grafiksel dagilimimi gostermektedir.

logFc’deki kat farklarin1 VolcanoPlot ile genlerin ayrimi iyi bir sekilde yapilmaistir.

LogFc degerlerinin yiiksek ¢iktig1 diizenlenmis genler saga dogru, disiik degerdeki

diizenlenmis genler sola dogru ve istatistiksel olarak onemli farklara sahip genler
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Sekil 4.1.13 : VolcanoPlot Analizi

PlotMD istatiksel analiz gerceklestiren bir grafiktir. PlotMD grafigi veri
madenciligi yonteminde ortalama yogunlugu gosteren bir grafik olarak bilinmektedir.
Verilerimizde iki farkli veri nesnesini hesaplayarak Sekil 4.1.14° de gdstermistir.
Grafikte LogFc degerlerinin ortalama renk yogunlugu verilmistir. PlotMD grafigi ve
kiime ekspresyon degerlerini ifade etmek i¢in Icpm degerleri kullanilmistir. Verilerin

1yi bir ayrimi1 yapilmis ve biiylik farklari ortaya koyulmustur.
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Sekil 4.1.14 : PlotMD Analizi

Sekil 4.1.15° de gosterilen grafik iki veri grubunun dagilimim
karsilastirmaktadir. Iki grup verinin dagilimini karsilastiran grafik diiz cizgi iizerinde

dagildiginda, iki grubun ayni dagilisa sahip oldugunu gdstermektedir.
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Sekil 4.1.15 : QQ-Plot Analizi
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5.TARTISMA

5.1. Tartisma

Glintimiizde 6zellikle saglik alaninda yapay zeka giderek biiyiik 6nem kazanmaya
baslamistir. Basta yapay zeka olmak iizere bilgisayar bilimi, makine §grenmesi, veri
gorsellestirme, veri tabani yonetimi ve algoritmalari, istatisti§i birlestiren veri
madenciligi i¢in disiplinler arasi bir alan1 olusturmaktadir.

Yapay zeka ve makine 6grenmesinde kullanilan yontemler istatistik bilim dalinda
gelistirilen yontemlerdir. Nitekim bu yontemler problem formiilasyonu, hipotez
gelistirme, veri analizi, kanita dayali yontem se¢imi, yorumlama, karar verme ve
sonuclarin uygulanmasinda ¢oztimler saglar (Celik, 2022). Biiyiik veri (Big data) veri
madenciliginin bilgi deposunu olusturur. Bu biiyiik veriyi indirgeyen, yorum ¢ikaran
ve sonuglandiran veri madenciligi dahil diger istatistik yontemlerdir. Giiniimiizde
biiylik saglik problemleri sozii edilen bu yontemlerle ¢6ziime kavusmustur (Celik,
2022).

Sandeep ve arkadaslari, veri madenciliginin diyabet, bogaz kanseri, meme kanseri,
kalp hastaliklari, bobrek hastaliklar: ve karaciger hastaliklarinin teshisinde énemli bir
yontem oldugunu rapor etmislerdir (Kautish and Ahmed, 2016).

Ozellikle saglik alaninda son yillarda veri madenciligi daha gok popiiler olmaya
devam etmektedir. Hastanelerde biiyiik, kompleks ve cok boyutlu verilerin artmasi
yeni problemlerin gelismesine neden olmaktadir. Bu verilerin ¢oziimii i¢in veri
madenciligi yeni modellerin gelismesini saglamak durumunda kalmaktadir (Jagadish
et al., 2014). Goriildiigii gibi bir¢ok faktdr saglik alaninda veri madenciliginin
uygulamasinit motive etmektedir. Veri madenciligi ile gelistirilen yontemler saglik
profesyonellerine karar verme siirecine yeni perspektifler kazandirmaktadir (Firouzi et
al., 2018).

Veri madenciligi yogun manuel ve hesaplamali gorevleri iceren karmasik bir
stirectir. Bir saglik kulugsunun asil meslegi, madencilige uygun veri toplamak degil,
bireysellestirilmis hasta bakimi saglamaktir. Bu nedenle birikmis klinik verilerden
ilging ve gecerli bilgiler bulmak amaciyla klinik veri madenciligini diizene sokmak
i¢in bir¢ok zorluk vardir (Iavindrasana et al., 2009).

Amin ve arkadaslarina gore hastalik tahmini, klinik veri analizi boliimiinde en

onemli konulardan biri olarak kabul edilmektedir. Saglik sektoriinde ¢ok biiyiik veri
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miktar1 bulunmaktadir. Veri madenciligi, genis ham saglik verileri koleksiyonunu,
bilingli karar ve tahmin vermeye yardimci olabilecek bilgilere doniistiiriir. Bazi
hastaliklarin tahmininde veri madenciligi tekniklerini uygulayan bazi mevcut
caligmalar vardir. Tahmin modellerinin performansini artirabilecek 6nemli 6zelliklerin
dogru kombinasyonunu segmek ¢cok dnemlidir (Amin et al., 2019).

Agik erisimle ulasilan NCBI- GEO kiitiiphanesinden sitriilin iligkili gen bilgisini
igeren tiim insan verilerini inceleyen bu arastirmanin sonuglari, daha 6nce yapilmis
olan arastirma sonuglari ile tartismali olarak verilmistir.

String veri taban farkli genlerin birbirleriyle olan iligkilerini analiz etme yontemi
olarak kullanildigindan, genlerin “STRING CONSORTIUM” veri tabani ile gen-
protein iliskisi incelenmistir. Buna gore belirtilen CTLA4, PADI4, DDAH1, NOS2,
DDAH2, NOS1, NOS3, ATP2B4, OTC, ASS1, SLC25A15, CPS1, SLC7A9,
SLC25A13 CAD ve ALDH18A1 kodlu genlere ulagiimistir.

Bu arastirmada CPS1 geninin biyosentez siirecinde en fazla gorev aldigi
belirlenmigtir. CPS1’in saglik ve hastaliktaki roliinii inceleyen bir calismada,
enzimlerin veya tastyicilarin herhangi birinin islevlerinin bozulmasinin, yiiksek
amonyak ve norolojik hasara yol agtigin1 buna gére CPS1 geninin, amonyagin iire
dongiisii ara triinlerine dogrudan dahil edilmesinden sorumlu ilk ve hiz sinirlayici
gorev alan enzim oldugunu saptamistir. CPS1'in temel ve translasyonel
aragtirmalarindaki son gelismelerle birlikte, bu enzimin iire dongiistindeki temel
roliiniin takdir edilmesi gerekliligi vurgulanmistir (Nitzahn and Lipshutz, 2020).

Bu arastirmada OTC geninin biyosentez siirecinde gorev aldig: belirlenmistir. Ure
dongiisiinde proteinler iizerindeki fonksiyonel c¢alismayr kolaylastirmak icin
gerceklestirilen bir caligmada, iire dongiisii bozukluklarinin hiperamonyemi ve genis
bir fenotipik siddet yelpazesi ile karakterize edilen bir grup nadir metabolik durum
olarak degerlendirilmesi dogrultusunda, bes iire dongiisii bozuklugu olan vaka
incelenmigtir. Yiiksek verimli tekniklerin bir kombinasyonu ile klinik, biyokimyasal
ve genetik analize tabi tutulmustur. Ayrica, tespit edilen yanlis anlamli genetik
varyantlar iizerinde in silico analizi ¢alisilmistir. Ure dongiisii bozuklugu olan gesitli
klinik ve biyokimyasal endikasyonlar, bes proband ile kendini gostermis ve sekans
analizi sonucu, bir vakada argininosiiksinik asidiiriye, iki vakada CPS1, bir vakada
Ornitin transkarbamilaz eksikligine (OTCD) ve bir vakada sitrin eksikligine neden

olan ii¢li yeni olmak iizere dokuz tanisal varyant saptanmistir (Liu et al., 2021).
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Bu arastirmada CAD geninin biyosentez siirecinde gorev aldigi belirlenmistir.
CAD geni aktivitelerindeki kusurlarin neden oldugu yeni ve nadir bir ndrometabolik
bozuklugun son bulgusunu 6zetleyen bir ¢alismada, her biri pirimidin niikleotitlerinin
novo biyosentezi i¢in baglangic reaksiyonlarindan birini katalize eden 250 kDa'lik bir
proteinin heksamerik birlesmesiyle olusturulan ve 1.5 MDa partikiilii olan CAD geni
hakkindaki bilgilerin kit ve parcali oldugu belirtilmistir. CAD'i anlamanin, yalnizca ii¢
boyutlu yapilar1 belirlemeyi ve farkli enzimatik alanlarin katalitik ve diizenleyici
mekanizmalarin1 tanimlamayr degil, ayn1 zamanda bu alanlarin nasil birbirine
karistigint ve koordineli, diizenlenmis bir sekilde c¢alistigini kavramanin 6nemi
vurgulanmistir (del Cafio-Ochoa and Ramén-Maiques, 2021).

Bu aragtirmada ALDHI18A1 geninin biyosentez siirecinde gorev aldigi
belirlenmistir. Bifonksiyonel homooligomerik enzim Al-pirolin-5-karboksilat
sentetaz (P5CS) ve onu kodlayan ALDHI8A1 geni, 1998'de hastalikla
iligkilendirildigi belirtilmistir. Calismada norokutanéz sendromla rapor edilen 32
hastadan 21'inde ailevi olanlar homozigot veya bilesik heterozigot ALDHI8A1 gen
mutasyonlarina ev sahipligi yaparken, 11 sporadik de novo heterozigot ALDH18A1
gen mutasyonlar1 tasidig1 saptanmistir. Klinik verilere (6nceki hasta raporlari dahil),
ALDH18A1 mutasyon spektrumlarina ve P5CS proteini hakkindaki bilgimize
dayanarak, dort sendromun azalmig P5SCS fonksiyonuna dayali olarak ayni patojenik
mekanizmalar1 paylastigl sonucuna varilmistir (Marco-Marin et al., 2020).

Bu aragtirmada dimetilarginin dimetilaminohidrolaz 2 (DDAH2) geninin
metabolik siiregte gorev aldigi belirlenmistir. DDAH?2 ile ilgili yapilan ¢aligmada,
minyatlir domuzun fetal akcigerine kars1 fare monoklonal antikorlar gelistirilmistir ve
akciger adenokarsinomuna odaklanarak malignitenin erken evresinde iiretilen bir
embriyonal protein bulmak i¢in taranmistir. Akciger adenokarsinomunun stromasini
spesifik olarak boyayan bir antikor klonu bulunmustur. LC-MS/MS, bu klon
tarafindan taninan proteini, antiaterosklerotik aktivite ile bilinen bir enzim olan
DDAH?2 olarak tanimlanmistir. In vitro analiz, DDAH2'nin endotelyal nitrik oksit
sentazin  (eNOS) ekspresyonunu arttirdigi, vaskiiler endotel hiicrelerinin
proliferasyonunu ve kapiler benzeri tlip olusumunu indiikledigi gdsterilmistir.
Verilerin, DDAH2 ekspresyonunun, tiimor anjiyogenezi yoluyla akciger
adenokarsinomunun invazivligi ile iliskili oldugu gosterilmistir. DDAH?2
ekspresyonu, akciger adenokarsinomunda prognostik bir faktor olabilecegi

belirtilmistir (Shiozawa et al., 2016).
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Bu arastirmada ASS1 geninin metabolik siirecte en fazla gorev aldig:
belirlenmigtir. Japonya’da yapilan bir calismada, iire dongilisii bozuklugu olan
hastalarin baglangic zamanini, gen varyantlarini, klinik belirtilerini ve tedavisini
arastiritlmistir. Ocak 2000 ile Mart 2018 arasinda iire dongiisli bozuklugu tanisi alan
ve/veya tedavi edilen 229 hastadan, 102 hastanin tanimlanmig gen varyantlar1 ve klinik
bilgileri alinmigtir. Buna goére 62 hastanin OTC, 18 CPSI1, 16 hastanin ASS1, alt1
hastanin ise ASL eksikligi oldugu tespit edilmistir. Ure dongiisii bozuklugu olan
hastalarda baslangic zamani ve siddeti, iilke capindaki bu calisma ve Onceki
caligmalardan her hastada tanimlanan gen varyantlarina dayanarak tahmin
edilebilmektedir. Bu genetik bilgi, iire donglisii bozuklugu olan hastalarda uzun vadeli
sonucu tahmin etmede ve karaciger transplantasyonu gibi spesifik tedavi stratejilerini
belirlemede yardimci olabilecegi belirtilmistir (Kido et al., 2021).

Bu arastirmadan elde edilen sonuglar literatir bilgileri ile paralellik
gostermektedir. Genlerin en etkili oldugu yolaklar; arginin biyosentez, alanin, aspartat
ve glutamat metabolizmasi, amino asitlerin biyosentezi, ilire dongiisii algoritmasi
olarak tespit edilmistir. Wiki Pathway ile ayni zamanda iire dongiisii ile ilgili
hastaliklarin analizi verilmistir. Elde edilen sonuglara gore en yakin yolak olan iire
dongiisiinde rol alan sitriilin ile iliskili genlerin 6nemli farklilig1 oldugu belirlenmistir
(p<0,001).

Calisma i¢in metabolik yolakta en fazla iligkili oldugu belirlenen iire dongiisii
degerlendirildiginde, klinik tablo 6rnegi olarak se¢ilen bobrek transplantasyon ve doku
hasar1 bulunan hasta datasi iizerinden sitriilin ilisikili 100 gen i¢in kiimeleme analizi
(cluster) yapilmistir. Yapilan kiimeleme analizine gore segilen sitriilin iligkili genlerin
fonksiyonel oldugu belirlenmistir.

Caligma ile sitriilinin metabolik yolaklar ile ilgili olas1 baz1 mekanizmalar nitrit
oksit, laktik asit, biyoenerji, krebs dongiisii, lire dongiisii ve arginin biyosentez
yolagindaki ve bu yolaklar izerinden metabolizmadaki 6nemi ve yeri anlagilmaktadir.
Yapilan analizler sonucunda sitriilin ile iligkili genlerin ekspresyonunun iire dongiisii
hastaliklari ile iligkili oldugu gosterilmistir.

Flencher ve arkadaglarinin yapmis oldugu calismada, transplant hastalarinda
bobrek biyopsileri ve PBL'lerin gen ekspresyon profillerini belirlemek icin DNA
mikrodizileri (HG-U95Av2 GeneChips, Affymetrix) kullanilmigtir. Caligmaya dahil
edilme kriterleri; normal dondr bobrekleri, reddedilmeyen iyi isleyen nakiller, akut

reddedilen bobrekler ve reddedilmeyen bobrek fonksiyon bozuklugu olan nakillerini
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kapsamaktadir. Hem biyopsiler hem de PBL'ler i¢in farkli transplant hasta siniflarinin
her biri ile 6nemli 6l¢iide iliskili olan farkli gen ekspresyon imzalari belirlenmistir. Bu
sonuglarin 6nemi, eger ¢ok merkezli ileriye doniik bir ¢alismada dogrulanmasi
halinde, nakledilen hastalarin bagisiklik durumunu izlemek ic¢in gen ifadesi imzalarina

dayal1 bir 6l¢iiniin olusturulmasi hedeflemektedir (Flechner et al., 2004).

5.2. Sonuc ve Oneriler

Basta yapay zeka olmak {izere bilgisayar bilimi, makine Ogrenmesi, veri
gorsellestirme ve veri tabani yoOnetimi ile matematik algoritmalarini, istatistigi
birlestiren veri madenciligi disiplinler aras1 bir alan1 olusturmaktadir.

Biiyiik hacimli verileri verimli bir sekilde analiz etmek ve bilgiyi kesfetmek
icin veri madenciligini gelistirmeye ihtiya¢ vardir. Diinyada gerceklestirilen teknolojik
gelismelere paralel olarak tlilkemizde de veri madenciligi uygulamalar1 her gegen giin
yayginlagmaktadir. Veri madenciligi istatistik biliminden koken almaktadir.
"istatistik" veya "istatistiksel teknik" terimleri, veri madenciligi i¢in kullanilmaktadir.
Istatistik uygulamalar1 veriye dayali oldugu icin kaliplar1 kesfetmek ve tahmine dayali
istatistiklerde (regresyon olarak da adlandirilan) modeller olusturmak i¢in kullanilir.
Bagka bir ifadeyle, veri madenciligi istatistikle dogal bir baglantidadir. Veri
madenciligi icin istatistiksel analizler; bayes agi, korelasyon analizi, faktdr analizi,
diskriminant analizi, kiime analizi, regresyon analizi vb. gibi yaygin olarak
kullanilmaktadir. Veri madenciligi gorevlerinin ¢ogu, bir veya daha fazla istatistiksel
yaklasim ile gerceklestirilir.

Cok sayida alanda kullanilabilen veri madenciligi yontemi saglik alam
uygulamalari i¢in de 6nem kazanmistir. Bu c¢alisma, sitriilin ile iligkili muhtemel
metabolik yolaklarin aydinlatilmas: i¢in istatistik temele dayali veri madenciligi
yontemi uygulamasi ile birlikte verilmistir. Saglik alaninda gerceklestirilen
uygulamalarin bir¢ogu hastalik belirtilerini ve var olan belirtilerden bir sablon ortaya
¢ikarma amaciyla yapildigi goriilmiistiir. Ulkemizde veri madenciligi ¢aligmalarinin
tip alaninda ¢ok daha ¢esitli ve etkili kullanilmas1 gerektigi, bu konuda eksikligin
oldugu tespit edilmistir.

ARG metaboliti olan sitriilin, GLN metabolizmasinin son iiriinii olan bir amino
asittir. ~ Sitriilinin ARG’e gore depo oranm1 daha fazla olmasi dolayisiyla
biyoyararlaniminin da daha yiiksek olusu iliskili olduklar1 metabolik ve biyosentez

yolaklarinda dikkatleri iizerine ¢ekmektedir. Bu calismada sitriilinin metabolik ve
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biyosentez yolaklari ile ilgili muhtemel bazi mekanizmalar agiklanmistir. Sitriilinin
metabolizma ve biyosentezdeki 6nemi ve yeri arastirilmistir. Son derece karmasik olan
metabolik iliskileri agiklayabilmek i¢in GenBank Overview-NCBI-GEO veri tabani
kullanilarak sitriilin ile iliskili detayli gen verilerine ulasilmistir ve veri madenciligi
modelleri gelistirilmistir. Calisma i¢cin GSE1563 veri seti kullanilmistir. Metabolik
yolakta en fazla iligkili oldugu belirlenen iire dongiisii degerlendirildiginde klinik tablo
ornegi olarak secilen bobrek transplantasyon ve doku hasar1 bulunan hasta datasi
tizerinden sitriilin iligikili 100 gen icin kiimeleme analizi (cluster) yapilmistir.
Kiimeleme algoritmasi ile R programlama dili kullanilarak arayiiz gelistirilmistir.
Veri madenciliginin kullanildig1 alanlarin ¢esitlendirilmesi, gerek iilkemiz
saglik alanlar1 gerekse bu saglik alanlarinin iliskili oldugu kurum ve kuruluslardan
hizmet alan iilkemiz insanlarina biiyiik fayda saglayacagi kanisindayiz. Yine bu tiir
metabolik ve biyosentez yolaklarin aydinlatilmasi da veri madenciligi dolayisiyla da
istatistik gibi temel bilim dallarindan faydalanilmasi hastaliklarin kaynaginin ve

seyirinin belirlenmesinde dnemli bir nitelik tagimaktadir.
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