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OZET

Gen Ifadesi Verilerinden Derin Ogrenme Yaklasimiyla
Genler Arasi Dolayh Etkilesimlerin Ortaya Cikarilmasi

Giilce CELEN

Biyomiihendislik Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danigsman: Doc. Dr. Alper YILMAZ

Gen diizenleyici aglar, transkripsiyon faktorleri ve bunlarin hedef genler
arasindaki karmasik diizenleyici iliskileri aciga cikarmak icin kullanilan cizge
tabanli matematiksel modellerdir. Gen ciftlerinin sayis1 diisliniildiigiinde her bir
transkripsiyon faktorii-hedef cifti icin deneysel olarak gen diizenleyici aglarin
belirlenmesi miimkiin degildir. Bu nedenle, farkli tiirde biyolojik verilerden gen
diizenleyici aglarin olusturulmas: icin bircok hesaplamali yaklasim gelistirilmistir.
Ancak gen ifadesi verilerinden diizenleyici aglarin daha dogru olarak ortaya
cikarilmasi hesaplamali biyolojide hala zorlu bir istir. Derin 6grenme yontemlerinin
bir smnifi olan evrisimli sinir ag1 (CNN), gen ifadesi verisinden transkripsiyon
faktorii-hedef cifti tahmininde kullanilabilmektedir. Bu calismada benzer bir yaklasim,
normal Orneklerden ve tiimor oOrneklerinden insan transkripsiyon faktorii-hedef
ciftlerinin tahmin edilmesi amaciyla insan RNA-Seq verisi iizerinde uygulanmistir.
Insan transkripsiyon faktorii-hedef etkilesimleri TRRUST veri tabanindan ve RNA-Seq
verisi ise TCGA ve GTEx projelerinden sirasiyla insan tiimor 6rnekleri ile insan normal
orneklerini iceren UCSC Toil'den alinmistir. %80 egitim verisi, %10 validasyon verisi
ve %10 test verisi olarak olusturulmasi amaciyla her transkripsiyon faktorii-hedef cifti
icin gen ifadesi degerleri ¢ikartilmistir. Normal 6rnekler ve tiimor ornekleri icin iki
farkli model olusturulmustur. Sonuc olarak normal 6rneklerde ve tiimor 6rneklerinde
transkripsiyon faktorii-hedef ciftlerinin tahmini icin iki ayr1 evrisimli sinir agi
modeli gelistirilmistir. Timor ornekleriyle egitilen CNN modeli %92 validasyon
dogrulugu gosterirken normal 6rneklerle egitilen diger CNN modeli %91 validasyon
dogrulugu gostermistir. Yaklasimimiz var olan ve artmaya devam eden insan gen



diizenleyici aglarinin genislemeye devam etmesi icin bir potansiyele sahiptir. Aymi
zamanda, normal ornekler ve timor Ornekleri icin ayri transkripsiyon faktorii-hedef
tahminleri, timor mekanizmalarinda bir role sahip olan transkripsiyon faktorii-hedef

etkilesimlerini ortaya ¢ikarabilir.

Anahtar Kelimeler: Gen diizenleyici aglar, RNA-seq, gen ifadesi, derin 6grenme,

evrisimli sinir aglar1

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Discovery of Indirect Interactions Between Genes by
Deep Learning Using Gene Expression Data

Giilce GELEN

Department of Bioengineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Alper YILMAZ

Gene regulatory networks are graph based mathematical models to elucidate
complex regulatory relationships between transcription factors and their target genes.
Considering the number of gene pairs, identifying gene regulatory networks for
every transcription factor-target pair is experimentally infeasible. Therefore, many
computational approaches have been developed to reconstruct gene regulatory
networks from different types of biological data. However, uncovering regulatory
interactions from gene expression data more accurately is still a challenge in
computational biology. Convolution neural network (CNN) which is a class of deep
learning methods can be used to predict transcription factor-target pairs from gene
expression data. In this study a similar approach is applied to human RNA-Seq data
to predict human transcription factor-target pairs from normal samples and tumor
samples. Human transcription factor-target interactions were retrieved from TRRUST
database and human RNA-Seq data for tumor and normal samples were retrieved from
UCSC Toil which contains data from TCGA and GTEx projects, respectively. For each
transcription factor-target pair, expression values were extracted to assemble data as
80% for training, 10% for validation and 10% for test data. Two separate models were
generated for normal and tumor samples. As a result, two separate convolutional
neural network models were developed to predict transcription factor-target pairs
in normal and tumor samples. CNN model which is trained on tumor samples
demonstrated 92% validation accuracy, while the other CNN model which is trained on
normal samples demonstrated 91% validation accuracy. Our approach has potential

to extend the existing and ever growing human gene regulatory networks. Also,

xii



individual transcription factor-target predictions for normal and tumor samples may

reveal transcription factor-target interactions which has role in tumor mechanisms.

Keywords: Gene regulatory networks, RNA-seq, gene expression, deep learning,
convolutional neural networks
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Biyolojik sistemlerin kompleks yapisi ve elde edilen biyolojik verilerin yiiksek boyutlu
olmasi diisiiniildiigiinde, bu verilerden anlamli sonuglarin elde edilmesi oldukca
zorlu bir islemdir. ~Biyolojik verilerin analizi i¢in giivenilir yaklasimlara ihtiyac
duyulmaktadir. Bu amacla biyolojik verideki oriintiilerin kesfi, siniflandirilmasi ve
tahmini icin bircok makine 6grenmesi yontemi gelistirilmistir. Makine 6grenmesinin
bir alt dali olan derin 6grenme teknikleri ile biiyiilk veri kiimelerindeki, veri
icin belirli karakteristik Ozellikler olan o6zniteliklerin ¢ikarimi, makine 6grenmesi
yontemlerinden farkli olarak insan miidahalesine gerek duyulmadan algoritma
tarafindan yapilabilmektedir. Ham veriden kompleks oOriintiilerin ¢ikarimini
yapabilmesi, derin 6grenmeyi biyoinformatik dahil olmak iizere bircok farkl
alanda avantajli hale getirmektedir. Derin 6grenme algoritmalarindan biri olan
ve Ozellikle goriintii analizi uygulamalarinda basarili olan evrisimli sinir aglari,
mikroRNAdan (miRNA) hiicre goriintiistine kadar bircok farkli biyolojik verinin

analizinde kullanilmistir [[1].

Mikrodizi ya da RNA dizileme (RNA-Seq) gibi yontemler araciliiyla transkriptom
analizinden elde edilen gen ifadesi verileri, 6zellikle hastaliklarin teshisi ve tahmini
gibi uygulamalar i¢in farkli yontemlerle degerlendirilmektedir. Literatiirde gen
ifadesi verilerinin analizi icin evrisimli sinir aglarinin ve diger sinir ag1 modellerinin
evrisimli sinir agi ile birlikte kullanildigi bircok ¢alisma bulunmaktadir [2].
Ornegin, meme kanseri tiirlerinin siniflandirilmasi amaciyla yapilan bir calismada;
RNA-Seq teknolojisi ile elde edilen gen ifadesi verileri kullanilmis ve bu veriler iki
boyutlu goriintii benzeri veri tiplerine doniistiiriilerek bir evrisimli sinir ag1 modeli
gelistirilmistir [|3]. 33 tiimor tiiriiniin siniflandirilmasi amaciyla yapilan bir bagka
calismada ise; RNA-Seq ile elde edilen gen ifadesi verileri ile evrisimli sinir agi
modeli kullanilmis ve biyobelirteclerin belirlenmesinde 6nem arz eden genlerin bu
siniflandirmadaki etkisine bakilmistir. Fonksiyonel analiz sonucu, se¢ilen en 6nemli

genlerin tiimore 6zgii yolaklarla iliskilendirilmesi ile modelin etkililigi vurgulanmistir



[4]. Mikrodizi ile elde edilen gen ifadesi verilerinin kullanildig: bir baska ¢alismada,
akciger adenokarsinomu icin risk siniflandirilmasi modeli gelistirilmesi amaglanmistur.
Bu amacla ortak gen ifadesi ag1 analizi ile sagkalimla iliskili aglar belirlenmis ve bu
aglarda bulunan belirli genler araciligiyla risk siniflandirilmasi modelini olusturan bir
evrisimli sinir ag1 elde edilmistir [|5].

Genler arasi etkilesimlerin analizi, genler ve gen {riinlerinin islevi hakkinda
onemli biyolojik bilgileri aciga cikartmakta, bu bilgiler 1s1g1nda saglikli ve hastalikli
fenotiplerin altinda yatan mekanizmalar anlasilabilmektedir [[6]. Genler arasi
etkilesimlerin modellenmesi amaciyla olusturulan gen diizenleyici aglar, hesaplamali
biyolojinin 6nemli bir konusudur. Genetik malzeme aymi olsa dahi, her dokuda
farkli hiicre tipleri bulunmakta ve bu hiicrelerde farkli genler ifade edilmektedir.
Benzer sekilde, ayni hiicre icin farkli kosullarda farkli genlerin ifadesi s6z konusudur.
Bu nedenle, gen ifadesi verileri kullanilarak gen diizenleyici aglarin ¢ikarimi icin
farkli modeller gelistirilmistir [7]. Bu modeller arasindan sinir ag1 yapilari, verideki
orlintiileri taniyabilmesi, farkli veri yapilar1 ve herhangi bir fonksiyonel iliskiyi
modelleyebilme kabiliyeti gibi avantajlarla 6n plana ¢ikmaktadir [8]]. Evrigimli sinir
aglarinin gen ifadesi verilerini isleyebilme kapasitesi goz oniine alindiginda; genler
arasi etkilesimlerin ortaya cikarilmasi icin evrisimli sinir ag1 modeli kullanilarak gen
ifadesi verilerinin islenmesi ve gen diizenleyici aglarin ¢ikariminin yapilmasi biyolojik
bilgi birikimi acisindan 6nemli bir katk: saglayacaktir.

1.2 Tezin Amaci

Bu calismanin amaci, tiimoér Orneklerinin ve normal oOrneklerin RNA-Seq
analizlerinden elde edilen gen ifadesi verilerinin ve bilinen transkripsiyon
faktorii-hedef gen ciftleri bilgisinin islenmesiyle transkripsiyon faktorii-hedef

gen cifti tahmini saglayacak iki farkli evrisimli sinir ag1 modeli gelistirilmesidir.

1.3 Hipotez

RNA-Seq yontemini de icinde barindiran yeni nesil dizileme teknolojisi sayesinde,
glinlimiizde daha hizli sekilde veri iiretilmeye baslanmis ve iiretilen verinin
hacmi artmistir.  Bu hizli artis, tretilen biiyiik hacimli transkriptomik verilerin
biyolojik ¢ikarimlar yapilabilmesi amaciyla kullanilabilmesi icin etkili yontemlerin
gelistirilmesini ve bu ham verilerin islenmesini gerektirmistir. Derin 6grenme
yontemleri, glinlimiizde biiyiik veri kiimelerinin islenmesinde siklikla tercih edilen ve
biyolojik verilerin analizinde basarili sonuclar veren yapay sinir ag1 algoritmalarini

icermektedir. Yapay sinir ag1 yapilarindan biri olan evrisimli sinir aglari, uygun



sekilde islenmis RNA-Seq verilerinden Oznitelikleri ve parametreleri 6grenerek dizi
icerisindeki Oriintiileri taniyabilir [9]. Evrisimli sinir aglarinin bu o6zelliginden
yararlanilarak; gen diizenleyici aglari olusturan transkripsiyon faktorii-hedef gen
ciftlerinin daha dogru ve etkili tahmini icin gen ifadesi verilerini iceren tiimor 6rnekleri

ve normal O6rnekler kullanilarak iki farkli evrisimli sinir ag1 modeli gelistirilebilir.



2

GEN IFADESI VE TRANSKRIPTOM ANALIZI

Gen ifadesi; DNAdaki bilginin islevsel bir protein ya da RNA (mRNA veya kodlama
yapmayan RNA (Ing. noncoding RNA)) olusturmak iizere islendigi, denetimli bir
siirectir. Gen ifadesindeki degisimler hiicrenin yasam dongiisti boyunca hiicre ici
dengesini ve ¢evreye uyumunu saglayarak hiicresel degisim ve gelisim icin 6nemli bir
katki saglarken, benzer sekilde patolojik siireclerde de kritik bir rol oynar [10]. S6z
konusu degisimler genlerin farkli kosullar icin ifadesinin degismesiyle olustugundan,
gen ifadesi seviyesinin her bir farkli kosul icin 6lciimiiniin yapilmasi gerekmektedir.
Bu Olctimler icin genlerin tirettigi RNAlar ya da proteinlerin seviyesine bakilir. Her bir
gen icin ya da tiim genom diizeyinde gen ifadesi seviyesi 6l¢iimii yapilabilmektedir.
Bir hiicrenin belirli bir kosuldaki tiim RNA transkriptlerinin toplami transkriptom
olarak adlandirilmaktadir. Transkripsiyon analizinde genellikle odak nokta mRNAlar
olsa da ayni anda transkripsiyonu yapilmis tim RNAlarin tek bir anhik o6l¢timii
hedeflenmektedir [[11]].

RNA transkriptlerinin g6zlenmesi icin bircok yontem gelistirilmistir. Northern blot
teknigi ile RNA hibridizasyonunu iceren deney protokollerini, tamamlayict DNA
(ing. complementary DNA) (cDNA) klonlama tekniklerinin gelismesi sayesinde ifade
edilmis dizi etiketleri (Ing. expressed sequence tags) (ESTs) ve gen ifadesinin seri
analizi (Ing. serial analysis of gene expression) (SAGE) yéntemleri izlemistir [[12].
1990’h yillarin sonunda gelistirilen mikrodizi teknolojisi transkriptom analizinde
kullanilan en popiiler teknik olurken, giiniimiizde yerini bir yeni nesil dizileme (Ing.
next generation sequencing) (NGS) teknolojilerinden RNA dizilemeye (Ing. RNA
sequencing) (RNA-Seq) birakmaktadir [|12} [13[]. RNA-Seq giiniimiizde transkripsiyon
analizi icin altin standart olarak kabul gormektedir [[12]. Transkriptom analizi
amaciyla kullanilan tekniklerin her biri i¢in is akisi (1) RNA saflastirilmasi, (2)

dizileme ve (3) veri analizi basamaklarini icermektedir [11].



2.1 Mikrodizi Teknolojisi
Mikrodizi; bir 6rnekteki spesifik RNAlarla hibritlesen milyonlarca cDNA parcasi ya da

prob olarak da adlandirilan oligoniikleotid iceren [[14]], icerisinde referans genomdan
elde edilmis bilinen gen dizilerinden olusturulmus her bir diziye 6zgii probun mikro
hiicre icerisinde kat1 bir ylizeyde bulundugu fiziksel bir cihazdir [[15]. Analizi yapilan
ornekten elde edilen ve floresanla isaretlenmis RNA molekiilleri, tamamlayici olan
probla hibritlesir ve gozlenen floresan yogunlugu ile hedef RNA1n ¢coklugu belirlenmis
olur [[12]. Mikrodizi verisinde giiriiltii (Ing. noise) olusmasina sebep olan bircok
faktor bulundugundan, analizden 6nce ham mikrodizi verisinin normalizasyonu icin
cesitli yontemler kullanilmaktadir [[14]]. Basta Affymetrix olmak {izere farkli sirketler
mikrodizi teknolojisini standardize ederek gelistirmis ve bu teknolojinin transkriptom

analizinde giiniimiizde hala kullaniliyor olmasina olanak saglamistir [[12]].

a xop p?P b 4bp B9
OV RN e eV
* Purify * Purify *Purify * Purify
mRNA MV WV MY RNA HRNA VWV v MR RNA
*Label *Label *Label *Label
cDNA VSV MV AN, CDNA ¢DNA YV, WV MV AV CDNA
Hybridize, Hybridize, %
wash wash
land scan land scan %,W/W
\ * Hybridize and wash
Superimpose *Scan and superimpose
HI 00000
O000aQ|
/H Repressed ’88888 A Repressed
Activated gene Activated gene
gene Composite image gene Composite image

Sekil 2.1 Mikrodizi ile gen ifadesi analizinde tek renk ve cift renk floresan
yontemleri. Her iki yontemde de sar1 renkler iki farkli 6rnekte esit sekilde ifade
edilen genleri gostermektedir. (a) Tek renk floresan analizinde iki ya da daha fazla
ornek icin iki ¢ip kullanilarak ifade profili olusturulur. Aktiflestirilmis (yesil) ve
baskilanmis (kirmizi) genler farkli ¢iplerden elde edilen goriintiilerin st tiste
yerlestirilmesiyle belirlenir. (b) Cift renk floresan analizinde iki farkli hiicre 6rnegi
icin tek cip kullanilir. Aktiflestirilmis ve baskilanmis genler tek mikrodizi tizerindeki
farkli kanallardan elde edilen goriintiilerin {ist iiste yerlestirilmesiyle belirlenir [[16]



Mikrodizi ile nicel gen ifadesinin eldesi icin tek renk floresan (Ing. one-colour
flourescent) ya da cift renk floresan (ing. two-colour flourescent) ile analiz yapilabilir.
Tek renkli analizde her bir 6rnek icin ifade profilleri tek floresanla isaretli olarak farkl
cipler lizerinde hazirlanir ve sonucunda farkl goériintiiler karsilastirilir.  Cift renkli
analizde ise iki farkli RNA oOrnekleri farkli floresanla isaretlenerek tek mikrodizide
hibridizasyonnu yapilir. ~ Ardindan iki farkli kanaldan floresan goriintiilerinin
olusturulmast igin taramir. Sekil 2.I}de yontemler ve asamalar1 gosterilmistir. Her
iki yaklasim da farkli dokularin karsilastirilmasi ya da zamana veya farkli kosullara

dayali 6rneklerin analizi i¢in kullanilabilir [[16].

2.2 Yeni Nesil Dizileme ve RNA-Seq

Cok biiyiik élcekte paralel dizileme (Ing. massively parallel sequencing) ya da derin
dizileme (ing. deep sequencing) terimleriyle de iliskilendirilen NGS [[17]], DNA veya
RNA dizilerinin temel bilimler, uygulamali bilimler ve klinik arastirmalarda cesitli
biyolojik olaylarin calisilmasi amaciyla belirlenmesini saglayan teknolojilerdir [|18].
Sanger dizileme gibi 6nceki teknolojilerle kiyaslandiginda NGS ile dizileme islemleri
cok daha kisa siirede, daha ucuza, ve daha hizli bir sekilde yapilabilmektedir [[18]]. Gen
ifadesi tlizerine yapilan calismalar, mikrodizi ve SAGE gibi teknikler kullanildiginda
yalnizca insan ile fare ve meyve sinegi gibi model organizmalarla sinirliyken, biiyiik
Olcekli paralel dizileme sayesinde tiim genom ya da tiim transkriptom analizleri model
olmayan organizmalar icin de calisilabilir hale gelmistir [19]. NGS teknolojisinde,
kullanilan platforma gore parcalarin uzunlugu degismek {izere, milyonlarca kisa
DNA parcast ayni anda ve tek seferde okunarak analiz edilebilmektedir. Okuma
sonucu elde edilen yiiksek ciktili verilerin islenebilmesi icin cesitli algoritmalar
kullanilmakta ve bu algoritmalarin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Benzer
sekilde, genom dizilemenin yani sira kromatin immiino-coktiirme (ing. chromatin
immunoprecipitation) (ChIP), tek niikleotid polimorfizmi (Ing. single nucleotide
polymorphism) (SNP), mutasyon analizi, DNA metilasyonu haritalamasi gibi cesitli
amaclarla dizilemede kullanilmak {izere NGS teknolojisi icerisinde siniflandirilan
bircok platform gelistirilmistir ve ticari sirketler bu platformlarin varyasyonlarini

gelistirmeye devam etmektedir [20].

Numune malzemesinin cDNA oldugu dizileme sonucunda ¢ikarilan gen ifadesi profili
de RNA-Seq olarak ifade edilebilmektedir [21[]; ancak birinci nesil dizileme olarak
tanimlanan Sanger dizilemeden sonra geldigi icin, literatiirde ikinci nesil dizileme
olarak da adlandirilabilen [[18]] NGS teknolojileri platformlari icerisinde dizilemenin
RNAYya uygulandigi temel ticari platformlara pyrosequencing esasina dayanan Roche

454, ligasyon tabanl dizilemeye dayanan SOLID ve polimeraz tabanl sentez yoluyla



dizileme esash Illumina-Solexa O6rnek olarak verilebilir [[15[]. Klinik laboratuarlarda
en sik kullanilan platformlar, her ikisi de sentez yoluyla dizileme yaklasimini kullanan

[llumina ve Ion Torrent platformlaridir [|18, 22].

RNA-Seq’in temel prensibi; cDNAlarin rastgele kesilmesi, milyonlarca kisa parcanin
okunarak dizilenmesi, her kisa dizinin genoma hizalanmasi1 ve boylece ifade
edilen transkriptlerin ve ifade diizeylerinin belirlenerek tamamiyle dizilenmis
transkriptomun elde edilmesi tizerine kuruludur. RNA-Seq milyonlarca okumay1 ayni
anda yapmasi, 6nceden anotasyonu yapilan transkriptlere dayanmamasi ve hem nicel
hem nitel olusuyla diger yontemlerden ayrilmaktadir. Tiim transkriptom analizinin
yan1 sira spesifik genlere odaklanabilmek icin farkli stratejilere basvurulabilir.
Ornegin; ilgilenilen genin yakalanabilmesi icin hedefli RNA-Seq (ing. targeted
RNA-Seq), yalnizca kodlanan genlerin se¢imi icin mRNA-Seq se¢im stratejisi olarak
kullanilabilir [[13]. Tim NGS islemleri icin izlenen basamaklar; numunenin
hazirlanmasi, DNAnin parcalara ayrilmasi, kiitiphanenin hazirlanmasi, dizileme
ve veri analizi seklindedir [[18]. RNA-Seq deneylerinde kullanilan cihazlar DNA
tabanli dizileme icin {retildiginden, RNA-Seq analizleri icin genellikle cDNA
kiitiphanelerinin hazirlanmas: tercih edilse de RNA molekiillerinin dogrudan
dizilenmesi de miimkiindiir [23]. Benzer sekilde RNA-Seq aracili§iyla transkriptom
analizi i¢in izlenen is akis1; 6rneklerden RNA ekstraksiyonu, cDNAlarin olusturulmasi,
belli uzunlukta cDNAlarin amplifikasyonu ve dizilenmesi, okuma (Ing. reads) olarak
da adlandirilan elde edilmis bu dizilerin bilinen bir transkriptom ya da genomla
haritalandirilmasi ve toplaminin eldesi icin haritalanan okumalarin transkriptlere
montajlanmasin1 (Ing. assembly) icerir. Buradaki temel prensip, ilgili transkript
miktariyla, ilgili genin haritalanan c¢cDNA parcalarinin sayisinin birbiriyle orantili
olmasi fikridir; ancak dizi dagilimi ve ikincil yapilar transkriptlerin parcalara
ayrilmasini ve ters transkripsiyonunu etkileyebilmekte, 6karyotlarda ise alternatif gen
ucbirlestirme gibi biyolojik fenomenlerden dolay1 okunan parcalarin transkriptlere
montajlanmasi cetrefilli olabilmektedir [12]]. Dizilenen okumalarin hizalanmasi
veya montajlanmasi, transkriptle cakisan okumanin nicel analizinin yapilmasi,
orneklerin filtrelenmesi ve normalize edilmesi gibi asamalar bilgisayar tizerinde
yapilmaktadir [24]. Transkriptlerin ifade edilme seviyesini tasvir edebilmek icin
transkripte haritalanan okumalarin toplam sayisini belirten milyon basina kilobaz
basina transkript okumasi (Ing. reads per kilobase of transcript per million)
(RPKM) gibi bir birim kullanilmalidir. Birden fazla transkriptle eslenebilen okumalar,
transkriptlerle benzersiz bir sekilde eslenen okumalarin toplam sayisina gore tekrar
dagitilabilmektedir [[14].

Giiniimiizde en c¢ok kullanilan dizileme platformlar1 Illumina tarafindan

liretilmektedir. ~ Sentez yoluyla dizileme esasina dayanan Illumina teknolojisi,
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temelde RNAdan elde edilen DNA molekiillerinin akis hiicresinde kati bir yiizey
tizerinde siirlandirilmis amplifikasyonu tizerine kuruludur. Yiizeye yerlestirilerek
amplifikasyonu yapilmis DNAlar kalip olarak kullanilarak floresanla isaretlenmis
niikleotidler, DNA polimerazlar yardimiyla, olusturulan DNA zincirine katilirlar.
Her bir niikleotidin katilimi, floresan sinyalinin karakteristik olarak yayilimi
sayesinde optik okuyucu ile gozlenir ve bu sekilde sentezlenen dizi tekrar
olusturulabilir. ~ Bu islem her bir noktada ayni anda ve dongiisel bir sekilde
gerceklestirildiginden, kiitiiphanelerin olusturulmasi ¢ok biiytiik 6lcekte paralel olarak
gerceklestirilebilmektedir [[12].

[lumina platformu kullanilarak kurgulanan deneylerde ilk adim, analizi yapilacak
olan RNA orneklerinin izole edilmesi ve saflastirilmasi, ardindan bu RNAlardan
cDNA kiitiiphanelerinin hazirlanmasidir [|15]. Kiitiiphane hazirlandiktan sonra,
cDNAlar konsantre edilerek elektroforetik ¢ip yardimiyla kalite degerlendirmesi
(parca uzunlugu ve dagiiminin 6l¢iilmesi) yapildiktan sonra [[15] her bir cDNA
molekiill bir akis hiicresi tizerinde kiimelendirilir. Sekil 2.2]de goriildugi tizere; 3’
ucu devre dis1 birakilan ve floresanla isaretlenmis niikleotidler, cDNAYy1 sentez yoluyla
dizilemek icin kullanilir ve 4 farkli florofor sayesinde sentezlenen DNA ipliginin
dizisi saptanabilir. Her bir dongiide 50-500 baz cifti uzunlugunda okumalar elde
edilebilmektedir [24]. RNA-Seq analizinin ¢iktis1 icerisinde okumalar1 ve kalite

degerlerini barindiran, genelde .bam ya da .fastq uzantili bir fasta dosyasidir [15].

Deney tasariminda dikkate alinmasi gereken ana parametreler istenen okuma
uzunlugu (Ing. read length) ve tek uclu (Ing. single-end) ya da cift uclu
(Ing. paired-end) secenekleridir [[15]. Kisa okumalar (Ing. short-read) genellikle
100-300 baz cifti arasindayken 500 baz ciftine kadar cikabilen, parcalarina ayrilmis
mRNA okumalarini belirtir. Uzun okumalar (Ing. long-read) tam uzunluktaki
ya da neredeyse tam uzunluktaki mRNAlar1 ifade eden 1000 baz ciftinin iizerine
cikabilen okumalari belirtir [24]. Kisa okumalar yanlis montajlanmis ve parcalarina
ayrilmis genomlara neden olabildiginden ve bircok hastalikla iligkili genis yapisal
varyasyonlarin tanimlanmasini ve karakterizasyonunu zorlastirdigindan, gorece kisa
okumalar Illumina platformunun en biiyiik dezavantajlarindandir [18]. Ancak
[lumina’nin kisa okumalar iiretebilmesi, degrede olmus mRNAlarin analizinde
avantaj saglamaktadir. Bununla birlikte kisa okumalarda uzun okumalara gore
yiiksek ciktili veri eldesi daha iyidir ve hata oran1 daha diisiiktiir [24]. Tek uclu
okumalar ¢cDNA parcasinin sonundan baslanarak dizilenmesine dayalidir [24]. Cift
uclu okumalar ayni DNA parcasi iizerinde bulunan iki farkli bolgenin dizilenmesi
yaklasimi tizerine kuruludur ve gorece kisa okumalardan kaynakli bazi dezavantajlarin

giderilmesini saglar [|25]].



Illumina

@2 @r @c @c

Sekil 2.2 Illumina platformunun temel is akisi [24]

Alternatif ucbirlestirme, hiicresel gelisime ve degisime katkida bulunan genetik
bilginin ifadesi bakimindan o©nemli bir siirectir []25]]. Hiicresel siireclerin
diizenlenmesinde gorev alir [23]. Saglikli hiicrelerdeki islevinin yani sira, alternatif
ucbirlestirmeyi etkileyen mutasyon gibi olaylar sonucu bu siirecin nasil degistigi
ve hastalik olusumunda nasil bir rol aldigi, saglikli ve hastalikli hiicrelerin calisma
mekanizmasini aydinlatacagindan, biyolojik bilgi birikimi acisindan 6nem arz eden bir
arastirma konusudur. RNA-Seq platformlari kullanilarak farkl yaklasimlarla alternatif
ucbirlestirmenin tespiti miimkiindiir [25]]. Illumina platformuyla tek uclu ya da
cift uclu okumalar iiretilebilmektedir [[18]]. Sekil [2.3]te goriildiigii tizere; alternatif
ucbirlestirmenin tespiti icin hem tekli okuma hem cift uclu okuma ile dizileme
yontemleri kullanilabilmektedir. Dizileme tek uclu okumaya gore yapildiginda (a);
okunan diziler genomik DNAya ya da referans transkriptoma haritalanir. Bd&ylece
bir RNA transkriptinin alternatif izoformlar1 bulunabilmektedir. Haritalama, her
ekzondaki okuma sayis1 temel alinarak yapilmaktadir. Genomik bolgeye haritalanan
hi¢cbir okuma olmamasi, transkriptte genomik ekzon olmadigi anlamina gelmektedir.
Dizileme c¢ift uclu okumaya gore yapildiginda (b); cift uclu okumalar ekzonik
ucbirlestirme olaylar1 hakkinda daha fazla bilgi verir. Ilk okumanin ekzonla eslesmesi
ile ikinci okumanin altakim ekzonla eslesmesi sayesinde transkriptin yapisi ortaya
cikarilir [[25]].



a Single reads

_ _ n .- .- — n Mapping reads
to genomic DNA

m_ 3 . 5 = lsoform #1 Mapping reads
to transcriptome

EESTTSTTT6T tsoform #2

b Paired-end reads

Mapping reads
to genomic DNA

Mapping reads
to transcriptome

Sekil 2.3 Alternatif ucbirlestirmenin tespiti icin (a) tek uclu okumada ve (b) cift uclu
okumada RNA-Seq y6nteminin kullanilmasi [25]
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2.3 Transkripsiyon Faktorleri

Transkripsiyon faktorleri; transkripsiyon faktorii baglanma bolgesi veya gen promotor
bolgesi olarak adlandirilan spesifik DNA dizilerine baglanarak transkripsiyonun
kontroliinii saglayan proteinlerdir [[15]. Her ne kadar alternatif ugbirlestirme gibi
transkripsiyon sonrasi diizenleme mekanizmalar1 olsa da genlerin transkripsiyonu
diizeyinde transkripsiyonunun diizenlenmesi hem dokuya 6zgii gen ifadesi hem de
spesifik bir uyarana karsi gen aktivitesinin diizenlenmesi icin bir baslangi¢ noktasidir
[26]]. Biyolojik siireclerin dogru isleyebilmesi belirli genlerin dogru diizeyde ifadesine
bagli oldugundan, transkripsiyonel diizenlemenin aksamasi hiicre ici metabolik ve
fizyolojik dengenin bozularak cesitli hastaliklarin olusmasina neden olmaktadir [27]].
Ornegin transkripsiyon faktorlerinin onkogenler diizeyinde normal dokulara oranla
asir1 ifade edildigi ve bunun kansere yol actig1 bilinmektedir [28]]. Transkripsiyon
faktorleri veya transkripsiyon faktorlerinin baglanma bélgelerinde olusan mutasyonlar
da hastaliga sebep olan faktorlerdendir [29].

Transkripsiyon faktorlerinin diizenleyici boélgeleri, protein dizileri ve fizyolojik
islevleri cok hiicreli hayvanlarda korunmustur [30]. Bu durum ortak diizenleyici
aglarin varligina ve korunduguna isaret etse de transkripsiyon faktorlerinin uzun
zaman araliklari incelendiginde farklilastigi sdylenebilir [29]]. Bununla birlikte, bir
transkripsiyon faktorii farkli genlerin ifadesinin diizenlenmesinde rol alabilmektedir
[31]. Bu nedenle de transkripsiyon faktorlerinin olusturdugu diizenleyici aglar
dinamiktir ve transkripsiyon faktorlerinin hem bireysel hem de birlikte calisarak
bu dinamizmi devam ettirdigi bir siirectir [29]. Ayni zamanda, DNAnin hedef
bolgesine baglanmayan; fakat transkripsiyon faktorleriyle kompleks olusturarak,
transkripsiyon faktorlerinin DNAya baglanmasina eslik eden diizenleyici proteinler de
bulunmaktadir. Boylece, transkripsiyon faktérleri DNAdan RNAya genetik bilgi akisini
kontrol edebilmektedir [|15]].

2.3.1 Transkripsiyon Faktorlerinin Yapisi ve islevi

Transkripsiyon faktorleri DNAya baglanabilen bir diziye ve dolayisiyla yapiya sahip
olmalariyla karakterizedir. = Transkripsiyon faktorlerinin yapisi ve kromatin ve
transkripsiyon kontrolii i¢in olusturdugu kompleks Sekil [2.4]te gésterilmistir [32].
Cogu transkripsiyon faktorii modiiler bir yapiya sahiptir. Spesifik DNA bolgesini
taniyan baglanma bélgesinin (Ing. domain) yani sira aktivasyon ve baskilayici bélgeler
de icerebilir Promotor bolgesi icerisindeki spesifik DNA dizilerine baglanan bu
transkripsiyon faktorii kompleksleri, aktiflestirici ya da baskilayic1 gorev {iistlenerek

bir genin ifadesini arttirabilir ya da azaltabilir [|33]].
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Sekil 2.4 Transkripsiyon faktoriiniin yapisi. Transkripsiyon faktorleri olusturduklari
kompleksler ile hedef geni aktive edebilir veya inhibe edebilir. TAFSIID, TATAya
baglanan proteinle ilgili IID faktorlerini; TATABS, TATA baglanma bolgesini; UASBS
upstream aktivasyon dizisi baglanma bolgesini ifade etmektedir [32]

Spesifik DNA dizilerinin taninmasi, DNA baglanma bolgesindeki niikleotidlerin ve
transkripsiyon faktoriiniin amino asit yan zincirinin etkilesimi sayesinde olur. Bu
etkilesim genellikle DNA c¢ift helikal yapisi icerisindeki niikleotid bazlar, yani biiyiik
oluk (Ing. major groove) ile gerceklestirilse de kiiciik oluk (Ing. minor groove) ile de

etkilesime giren transkripsiyon faktorleri bulunmaktadir [[33]].

Transkripsiyon faktorleri ve DNA baglanma bdlgelerinin 6zgiilligti siklikla motif
olarak adlandirilan modellerle ifade edilir Bu motifler transkripsiyon faktoriiniin
islevi hakkinda bilgi verir ve daha detayli arastirmalar icin ilk basamagi olusturur
[29]. Transkripsiyon faktorleri ve transkripsiyon faktorii-DNA etkilegimleri ile ilgili
bilgilerin bir araya getirildigi bircok veri tabani bulunmaktadir. Bunlara TRANSFAC
[134]], JASPAR [35]], UniPROBE [36]] ve TRRD [37] gibi veri tabanlari 6rnek olarak
gosterilebilir.

2.3.2 Transkripsiyon Faktorii-Hedef Gen Ciftlerinin Bulunmasi

DNA baglanma bolgelerinin deneysel olarak belirlenmesi, bu bolgelerin transkripsiyon
faktori tarafindan diizenlenen geni ifade ettigi anlamina gelmemektedir.
Transkripsiyon faktoriiniin baglandigi spesifik konumun ve o bdlgenin islevsel
sonucunun, ilgili genin ifadesinin ¢iktsi olup olmadigi belirsizdir [38]. Genom
diizeyinde yapilan deneyler, transkripsiyon faktorlerinin baglandigi gen sayisinin
miimkiin olan dogrudan hedef gen sayisini astigini géstermistir. Bu nedenle islevsel
ve islevsel olmayan baglanmalarin ayirt edilmesi gerekmektedir. Bu ayrimin yapilmasi

transkripsiyonel diizenleme calismalari icin 6nemli bir sorundur [[39]].
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ChIP-seq deneyleri transkripsiyon faktorlerinin genom diizeyinde baglandig: bolgeleri
tek deneyde bulmayr miimkiin kilsa da bu bilgi transkripsiyonel diizenlemenin
cikarimi icin yeterli degildir [40]. Ornegin gen transkripsiyonunu hizlandiric1 (Ing.
enhancer) bolgelerin bulundugu gen, transkripsiyon faktoriintin baglandigi baska bir
gen tarafindan diizenleniyor olabilir [41]]. Bu nedenle hem hesapsal hem deneysel
olarak transkripsiyonel aglarin ortaya cikarilmasi icin bircok farkli yontem iizerinde

calisilmgtir [27]].

Transkripsiyon faktorleri tarafindan diizenlenen gen gruplarinin ortaya cikarilmasi
icin bircok biyoenformatik analizi yontemi gelistirilmistir. Bunlarin bir kismi genlerin
promotor dizisine ve transkripsiyon baglanma bdlgesinin dizisine dayali olarak
yapilan tahminleri sonu¢ olarak verir [|15]]. Bununla birlikte, bir transkripsiyon
faktorii tarafindan diizenlenen genler gen ifadesi 6l¢iimiinde devamlilik saglamalidir
varsayimiyla, transkripsiyon baglanma bolgelerini hedef genlerle eslestirmek icin gen
ifadesi verisi de kullanilabilmektedir [[40].

Transkripsiyon faktorleri ve hedef genler arasindaki diizenleyici etkilesimler gen
diizenleyici aglar olarak adlandirilir ve transkripsiyon faktorleri ile hedef genler
arasindaki bu iligskinin ortaya cikarilmasi biiyiime, gelisme ve cevresel etmenlere karsi
cevap verebilme gibi biyolojik siireclerin anlasilmasi icin de elzemdir [42]]. Hiicrelerin
ic ve dis uyaranlara kars: gen ifadelerini diizenlemeleri, bir¢ok transkripsiyon faktorti
tarafindan kontrol edilen diizenleyici aglar sayesinde olur ve bu aglar ¢ok sayida geni
icerebilir [|32].

2.3.3 Gen Diizenleyici Aglar

En genel haliyle bir ag, diigiimler (Ing. node) ve kenarlardan (Ing. edge) olusan
bir modeldir. Diiglimlerin ve kenarlarin temsil ettigi biyolojik birimler agin tiiriinii
belirlemektedir. ~Metabolik aglar, hiicre sinyal aglar1 ve gen diizenleyici aglar
gibi cesitli biyolojik aglar bulunmaktadir. Gen diizenleyici aglar temelde hiicresel
diizenleyici olaylara katilan genler ve bunlarin hedef genleri arasindaki etkilesimi
tanimlayan ve tahmin eden modellerdir. ~Sekil [2.5]te goriildiigii {izere; bir gen
diizenleyici agda diiglimler genleri, kenarlar ise diizenleyici iliskileri ifade etmektedir.
[43].
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Sekil 2.5 Gen diizenleyici agin sematik olarak gosterimi [[44]]

Gen diizenleyici aglar; genel olarak gen ifadesi verisinin analizi sonucu cikarimi
yapilan [45] ve sinyal iletimi ile transkripsiyonel diizenleme gibi hiicresel diizenleyici
islevlerde gorev alan genlerin arasindaki iliskiyi aciklayan aglardir [[46]]. Hiicrenin
biyolojik siireclerinin ve bunlarin hiicrenin devamliligindaki etkinliginin anlasilmasi
icin, genlerin tek tek ele alinmasi yerine biitiinciil bir yaklasimla incelenmesiyle
gen diizenleyici aglarin ¢ikariminin yapilmasi biyolojik olarak énemli bilgilerin agiga

cikmasini saglar [[8].

Insan genomunda yaklasik 20000 kadar gen oldugu g6z 6niine alindiginda her bir
gen cifti icin deney diizenegi olusturularak genler arasindaki iliskinin deneysel olarak
tespit edilmesi hem zor hem de elverissiz bir islem oldugundan, gen ifadesi verilerinin
nicel analizi yapilmakta ve cesitli algoritmalar yardimiyla gen diizenleyici aglarin
cikarimi yapilmaktadir [47]. Bununla birlikte s6z konusu gen diizenleyici aglar
sagladiklar1 biyolojik bilgi sayesinde yeni deney tasarimlarinin yapilmasini saglayabilir
[45]. Gen diizenleyici aglar, gen-gen etkilesimi gibi molekiiler etkilesimler agisindan
o6nemli bir model olusturdugundan [8] diger molekiiler etkilesimler arasinda yeni

hipotezler olusturulmasi icin de kullanilmaktadir [48].

Gen diizenleyici aglar, 6zellikle kanser gibi bir tek gen yerine yolaklarla karakterize
olan karmasik hastaliklar icin biyobelirtec (Ing. biomarker) olabilme potansiyeli
tasimaktadir; fakat ag tabanli olarak olusturulan biyobelirteclerin gelistirilmesi
oldukca karmasik bir islemdir [45]. Gelisen teknolojiyle birlikte, gen diizenleyici
aglarin kanserin ilerlemesi ve tedavisinin izlenmesinde biyobelirte¢ olarak kullanildig:
calismalar yapilmistir [48,49]. Belirli bir hastalik veya duruma ¢6ziim olusturmak i¢in
yapilan ilag¢ kesfi calismalarinda, oncelikli olarak hedef molekiillerin veya yolaklarin
tanimlanmasi1 amaclanir. Secilen aday ilaglar, Escherichia coli gibi bir konakta tiretilir.

Tlac kesfi ve iiretim prosesinin gelistirilmesinde gen diizenleyici aglar kullanilmaktadir
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[50]. Gen diizenleyici aglarin modellenmesi ile bitkilerin adaptasyon mekanizmalari
aciga cikarilabilir, yiiksek oranda metabolit iireten ve gevresel strese kars1 dayanikli
mahsuller olusturulabilir ve 6nemli tarimsal bitkilerin veriminin artmasi saglanabilir
[51]. Endiistriyel ve tibbi acidan 6nemli kimyasallarin ve malzemelerin siirdiiriilebilir
bir bicimde tiretimi icin konagin biyolojik aglarinin miihendisligi tizerine yogunlasan
metabolizma miihendisligi, bilgisayarl analizlere dayali modellemelerin yapilmasinda
farkli tiirde biyolojik aglar1 kullanmaktadir.  Diizenleyici aglarin modellenmesi
diger biyolojik ag tiirlerine kiyasla teknik anlamda daha zor oldugundan, sistem
metabolizma miihendisligi yaklasiminda diizenleyici aglarin etkisi sinirli kalmaistir;
fakat teknolojik gelismeler sayesinde diizenleyici aglarin modellenmesinin daha
dogru hale gelmesi ve gen diizenleyici aglarin iiretim yapilacak konagin genetik
manipiilasyonu icin dogrudan olmasa da dolayli olarak hedef manipiilasyonu agiga
cikarmasindan dolay1 6nemli bilgiler vermesi goz 6niline alindiginda, gen diizenleyici
aglarin cikarimi sistem metabolizma miihendisligi icin de 6nemli bir potansiyel
tasimaktadir [52].

Sekil [2.6]da goriildiigli tizere; gen diizenleyici ag§ modellenmesi soyutlama ile
olusturulur ve biyolojik siireclerin farkli seviyelerde islemesiyle molekiiler bilesenler
arasi etkilesimler ag§ modelleri araciliiyla temsil edilir. Bu modellerin olusturulmasi
icin tersine miihendislik prensipleri kullanilmaktadir [48]. Gen diizenleyici aglarin
yeniden olusturulmasi, sistem biyolojisinin en ¢ok calisilan konularindan biri olmustur
[44].

Gen ifadesi dagilimi, konumlanmasi ve zamanlamasi iizerinden gen diizenleyici ag
cikarimi, bir genin gen ifadesi diizeyinin bir ya da daha fazla genin fonksiyonu
seklinde modellenebilecegi varsayimi tizerine kuruludur [|50]. Gen diizenleyici aglarin
modellenmesinde kullanilan ag yapilarinda da diigtimler genel kabul olarak genlerin
gen ifadesi seviyesini temsil etmektedir. Genler arasi etkilesimleri temsil eden
kenarlarin ag yapisi icerisinde belirttigi anlam sistemin matematiksel modellenmesine
gore degismektedir [[44]. Gen diizenleyici ag§ modeli kurulurken, bir genin diger
geni kontrol ettigi bilindiginde model icerisinde bu iki gen arasinda bir baglanti
olusturulur. Genin kontrol ettigi geni aktive ya da inhibe edip etmedigi veya kontroliin
yoni bilinmeyebilir. Burada kenarlarin yonlii olup olmamasina gore aglar farkl
isimler almaktadir [50]. Sekil [2.7/de goriildiigii iizere; kenarlarin diigiimler aras
etkilesimler temsil edilirken yonlii aglar (Ing. directed networks), yonsiiz aglar (Ing.
undirected networks) ve agirlikli aglar (ing. weighted networks) gibi farkli topolojiler
kullanilmaktadir. Agirlikli aglar yonlii ya da yonsiiz olarak da ifade edilebilir ve
agirliklar genlerin birbirine bagliliklarini temsil etmek iizere gen diizenleyici aglarin
cikariminda siklikla tercih edilir [44].
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Sekil 2.6 Molekiiller arasi1 kompleks etkilesimlerin gen diizenleyici ag olarak
modellenmesi ||

Sekil 2.7 Ag tiirlerine 6rnek olarak sirasiyla yonlii, yonsiiz ve agirlikli aglar.
Agirliklar kenarlarin kalinligiyla da ifade edilebilir ve agirlikli aglar yonlii ya da

yonsiiz olabilir
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Gen diizenleyici aglarin ¢ikarimi mikroRNAlardan, diizenleyici dizi motiflerinden, gen
ifadesi profillerinden [|8]], ChIP verisinden, transkripsiyonel komplekslerin incelendigi
protein-protein etkilesimi verilerinden [|53]] yapilabildigi gibi gen ifadesi verisinin
yani sira DNA dizisi verisi gibi farkli biyolojik verilerin entegre edilmesiyle de
yapilabilmektedir [[8]. Modellemenin genel ¢ikarimi gematik olarak Sekil [2.8]de

gosterilmistir.

Sekil 2.8 Biyolojik veriden gen diizenleyici aglarin soyut model olarak ¢ikarimi [48]]

Uygun cikarim yonteminin secimi, ¢ikarimi yapilacak gen diizenleyici agin uygulama
alan1 ve farkl biyolojik kisitlamalar dikkate alinarak yapilmalidir [50]. Her ne kadar
ChIP ve kiitle spektrometresi gibi tekniklerle deneysel olarak protein-protein veya
protein-DNA etkilesimlerini dogrudan saptamak miimkiin olsa da gen diizenleyici
aglarin cikarimi icin genellikle mikrodizi veya RNA-Seq araciligiyla elde edilen gen
ifadesi verisi kullanilmaktadir ve bu veriler cesitli istatistiksel yontemlerle veya

algoritmalarla islenmektedir [|54].

Gen diizenleyici aglarin bilgisayarli cikarimi bilgi veri tabani kesfi is akisi (Ing.
Knowledge Database Discovery Workflow) ile yapilabilir. Sekil[2.9]da is akigina uygun
olarak gen diizenleyici aglarin ¢ikarimi icin izlenen basamaklar goriilmektedir. Siireg
ilk olarak deneysel ya da veri tabanlarindan elde edilen verinin secilmesi ile baglar
[48]. Mikrodizi ve RNA-Seq verilerini barindiran halka acik bir veri tabani olan Gene
Expression Omnibus (GEO) [|55] gibi veri tabanlarindan veya deneysel olarak elde
edilen verilerden gen ifadesi veri kiimeleri alinir. Girdi olarak kullanilacak ham veri
secildikten sonra veri kiimesi uygun bir hesapsal yontem ile 6n isleme aliir. Islenen
veri i¢in uygun bir algoritma kullanilarak diizenleyici ag modeli ortaya ¢ikarilir [48]].
Bu asamada kullanilan yaklasim istatistiksel veya makine 6grenmesi temelli olabilir
[46]]. Son asamada, elde edilen gen diizenleyici agin optimizasyonu ve validasyonu,
bilinen aglarla karsilastirilarak yapilir [48]].

Gen ifadesi verisi, gen diizenleyici aglarin olusturulmasi icin kritik 6éneme sahiptir.
Burada kullanilan veriler SAGE, mikrodizi ve RNA-Seq gibi cesitli tekniklerden elde
edilir ve zaman serisi (Ing. time series) ve pertiirbasyon deneylerinden elde edilen

statik veri olarak iki farkli gen ifadesi verisi bulunmaktadir [|8]. Cevresel veya
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Sekil 2.9 Gen diizenleyici aglarin cikarimi icin izlenen asamalar. (1) Girdi verisi
deneysel olarak ya da veri tabanlarindan elde edilir. (2) Ham veriye uygun bir
yontemle 0n islem uygulanir ve kullanilacak algoritma icin hazir hale getirilir. (3)
Uygun hale getirilen veri ¢ikarim yapacak algoritmaya verilir. (4) Algoritmanin veriyi
islemesi ile ag modeli {iretilir. (5) Gen diizenleyici ag modelinin analizi ve
optimizasyonu yapilir. (6) Elde edilen gen diizenleyici ag modeli biyolojik bilgi
birikimi olarak literatiirde yerini alir [|48]]

molekiiler diizeyde degisiklik yapilacak sekilde biyolojik sisteme miidahale edildikten
sonra, gen ifadesinin tek bir anda o6lciilmesiyle elde edilen veri statik veri; birbirini
izleyen zaman dilimlerinde o6lciilerek elde edilen veri ise zaman serisi verisi olarak
adlandirilmaktadir. Zaman serisi verisi, sistem dinamigi hakkinda daha fazla bilgi
saglasa da o6ziinde daha karmasiktir ve daha fazla bilgisayar giicii gerektirmektedir
[50]. Zaman serisi verisi biyolojik aglardaki zaman Oriintiilerinin arastirilmasi
icin daha uygun sonuclar verirken statik veriler ag ici etkilesim ve bu etkilesimin
yonl hakkinda bilgi verir [8]. Bu nedenle, genler arasi etkilesimin ve gen agina
dahil olan gizli genlerin ortaya cikarilmasinda statik verinin kullanilmasi 6nemli bir
avantaj saglayacaktir. Bununla birlikte, gen ifadesi verisinin 6lciilmesinde kullanilan
farkli teknolojiler de yapilacak analizde ve bu analiz i¢in uygulanacak yontemin
secilmesinde 6nem tegkil etmektedir. Mikrodizi teknolojisinin yiiksek giiriiltii sinyal
oranina sahip olmasi 6nemli bir dezavantajken yeni nesil dizileme teknolojileri paralel

isleme yaptigindan bazi klonlama sorunlarinin iistesinden gelebilmektedir [50]].

Transkriptom verisinin islenmesiyle gen diizenleyici aglarin cikarimi icin c¢esitli
istatistiki yontemler ve makine 6grenmesi yontemleri gelistirilmistir [46[]. Korelasyon
katsayis1, Oklit uzaklig1 gibi enformasyon teorisi modelleri [48]], Boolean aglar1 [[51],

regresyon tabanli modeller [50]], Bayesian teorisi modelleri [[44]], diferansiyel denklem
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modelleri [54]], rassal orman (Ing. random forest), destek vektér makinesi (Ing.
support vector machine) ve yapay sinir aglar1 (Ing. artificial neural networks) gibi

makine 6grenmesi yontemleri [[52]] 6rnek olarak verilebilir.
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3

DERIN OGRENME

Giniimiizde dogal dil isleme ile dillerin cevrilmesinden cerrahi operasyonlarin
tarihinin belirlenmesine kadar genis bir uygulama alanina sahip olan yapay zeka,
kompleks veri kiimelerini isleyebilen akilli ajanlarin (Ing. intelligent agents) calisildig:
bir bilgisayar bilimi dahdir. Akilli ajanlar, cevresini algilayan ve belirli bir amacta
basar1 sansini azami seviyeye cikartmak icin gerekli adimlari uygulayan aracilar olarak
tanimlanmaktadir [[56]. Bu alanin asil amaci, insanlar tarafindan gerceklestirilen
gorevlerin otomasyonunu saglamaktir [57]]. Yapay zeka uygulamalarinin altinda
siniflandirilan makine O6grenmesi; tecriibe ederek 6grenen ve analiz yapabilen,
ogrendik¢e performansimi arttiran algoritmalardir. Makine 6grenmesi, kaynaklarin
tahsisi ve proses optimizasyonuna yardimci olarak kullanilmaktadir [|56, 58]].
Derin 6grenme, makine 6grenmesinden birtakim yontemleri icinde barindiran
bir algoritma sinifidir ve makine 6grenmesinin Ozellesmis bir uygulamasi olarak
tamimlanir. Ozellikle goriintii stmiflandirmasi ve konusma tanima gibi uygulamalarda
yiksek dogrulukta sonug¢ veren derin 6grenme teknikleri, giintimiizde diller arasi
ceviriden hesaplamali kimyaya kadar bircok farkli alanda kullanilmaktadir [59]].
Ozellikle tahmin gerektiren problemlerdeki performansi nedeniyle derin 6grenme
yontemleri siklikla tercih edilir olmustur. Promotorlarin tanimlanmasi, translasyon
baslangic bolgelerinin bulunmasi, transkripsiyon baglanma boélgesinin tahmini gibi
fonksiyonel genomik uygulamalarinda, hiicre fenotiplenmesinde, teshis amaciyla
goriintii islenmesinde derin O0grenme yontemleri kullamilarak cesitli calismalar
yapimistir [60]. Benzer sekilde, farkli derin 6grenme yapilar1 protein-protein
etkilesimi aglari, metabolik aglar, gen diizenleyici aglar gibi cesitli biyolojik ag

verilerinin analizlerinde de kullanilmistir [61]].

Makine 6grenmesi alani, verileri en iyi sekilde isleyen bir algoritmanin gelistirilmesini
amaclamaktadir.  Klasik programlama yontemlerinde algoritma kodlanarak veri
kiimesiyle birlikte bilgisayara verilir. Bu algoritma sayesinde veri kiimesi islenerek
bir cikt1 elde edilir Makine 6grenmesinde ise; verinin alt kiimesi ve ilgili ¢iktisi

alinarak bilgisayara verilir. Bu islem sonucunda bilgisayar tarafindan veri kiimesindeki

20



iliskileri aciga ¢ikarabilen ve benzer veri kiimelerinden ¢ikarim yapabilme kapasitesine
sahip bir algoritma olusturulur. ~ Sekil [3.1]de bu durum o6zetlenmistir [57].
Makine 6grenmesinde; analiz icin toplanan verinin karakteristik 6zellikleri (6rnegin;
ciceklerin simiflandirilmasinda tac yaprak uzunlugu, tac yaprak genisligi, renk dagilimi
vb.) veya diger adiyla oznitelikleri (Ing. feature) belirlenerek uygun yapida bir
veri kiimesi olusturulur. Bu belirli 6znitelikleri iceren veri kiimesi kesin referans
(Ing. ground truth) olarak kullanilir ve egitim veri kiimesi (Ing. training data set)
bu verilerden olusturur. Algoritmanin analizi yapilan verinin 6zelliklerini 6grenmesi
ve iligkiler kurabilmesi icin egitim veri kiimesi kullanilir. Egitim yapildiktan sonra,
algoritmaya girdi olarak beslenen yeni bir verinin analizi yapilabilmekte, algoritma
veri hakkinda tahminde bulunabilmektedir. Egitim veri kiimesinin sayisinin ve

biiyiikliigiiniin artmas1 dogrulugu (ing. accuracy) arttirmaktadir [56].

A Dataset Algorithm B [ Dataset ] [ Output ]

Computer [ Computer ]

' Y
Output l Algorithm ]

Sekil 3.1 Programlama ve makine 6grenmesi arasindaki farklar. Klasik
programlamada (A) algoritma ve veri kiimesi kullanilarak cikt1 elde edilirken makine
ogrenmesinde (B) veri kiimesi ve cikt1 kullanilarak algoritma elde edilir [|57]]

Makine O0grenmesinde hem veri icin gerekli 6znitelik cikariminin yapilmasi hem
de verinin bilgisayar diline uygun olarak bir calisma tablosu haline getirilmis
yapilandirilmis veri (Ing. structured data) olmasi1 gerekmektedir. Biiyiik,
yapilandirilmamis veya cok boyutlu veri kiimelerinin islenmesinde ve 6zniteliklerin
insan miidahalesi olmadan c¢ikarilmasinda derin 6grenme yontemleri 6n plana
cikmaktadir [56]]. Makine 6grenmesi yontemleri, 6nceden bir iliski tanimlanmasina
ihtiya¢ duyulmadan veriden fonksiyonel iliskilerin 6grenimi icin kullanilabildiginden,
hesaplamali biyoloji cercevesinde biyolojik siirecin temelinde yatan mekanizmalar
bilinmese de tahmin modeli ¢ikarilabildigi icin de kullanilmaktadir. [|62]. Fakat;
geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ham veriyi islemede kisitli kalmistir. Oriintii
tanima icin olusturulan sistemler, ilgili alan g6z 6niinde bulundurularak ham verinin
doniistiiriilmesine aracilik eden 6znitelik ¢cikariminin saglanmasini gerektirmistir [63]].
Derin 0grenme yontemleri ham veriden dogrudan 6grenebilmekte ve boylece hazir
algoritmik yapilar olarak hesaplamali biyoloji alaninda dogrudan tercih edilmektedir
[60].
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Makine 6grenmesinde algoritmanin performansi o6zniteliklerin kodlanma bigimine
dogrudan bagli oldugundan smiflandirma (ing. classification) dogrulugu
diisebilmektedir. ~Bu sorun, derin 6grenmede Ozniteliklerin algoritmanin icine
gomiilii bir sekilde kodlanmas: ile agilir. Boylece derin sinir aglar (Ing. deep neural
networks), uygun Oznitelikleri kesfederek tahmin dogrulugunu arttirabilir [64].
Makine 6grenmesi yaklasimlarinin aksine ham veriden Oznitelik cikarabilen derin
sinir aglari, yeterli diizeyde veri saglandig1 takdirde herhangi bir girdiden uygun
ciktiya ulasabilme potansiyeline sahiptir [|60]. Derin 6grenme yontemleri biiyiik
veri kiimelerinin kullaniminda daha etkilidir [[64]] ve verideki yiiksek karmasikliktaki

yapilar1 saptayabilir [61].

3.1 Yapay Sinir Aglan

Derin 6grenme yaklasimlarinin cikis noktasi; beyindeki sinir hiicrelerinin (ing.
neuron) bilgiyi nasil isledigine dair bir model gelistirilmesi icin yapay sinirler
lizerine yapilan arastirmalardir [59]].  Sinir hiicrelerinin dendritler araciligiyla
sinyal almasi ve bu sinyali isleyerek aksonlar araciligiyla iletmesine benzer sekilde
girdi ve cikt1 baglantilarina sahip yapay sinir modellemeleri yapilmistir [[65, 66].
Temel sinir modellenmesine gore; uygun sayida sinir ve bunlar arasindaki her bir
sinaptik baglantiya atanan agirlik ile uygun ayarlama yapildiginda, prensipte, her
hesaplanabilir fonksiyon hesaplanabilmektedir [66]]. Kisaca sinir aglar1 olarak da
adlandirilan yapay sinir aglar1 [[59], sinir adi1 verilen birimlerin birbirine baglandigi
katmanlardan olusan matematiksel bir yapidir [[60]. Sekil [3.2]de {i¢ girdi ve bir
cikt1 sinyali baglantisi bulunan basit bir sinir birimi goriilmektedir. Pratikte bir
sinirin binlerce girdi ve ciktisi olabilir. Her sinir, gelen her bilgiyi isleyerek bir ¢ikt1
degeri iireten bir birimdir. Bu birimler sinir ag1 icerisinde bir matematiksel transfer

fonksiyonunu temsil eder [|65]].

Input Output

Sekil 3.2 Basit bir yapay sinir birimi. U¢ girdi ve bir cikt1 baglantis1 bulunmaktadr.
Girdi verileri sinirin temsil ettigi transfer fonksiyonu ile islenir ve bir ¢ikt1 degeri elde
edilir [|65]]
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Sekil [3.3]te biyolojik sinir ile yapay sinir biriminin karsilastirilmas: gériilmektedir.
Her ne kadar benzerlikler olsa da biyolojik sinir ile yapay sinir arasinda bazi temel
farkliliklar vardir. Biyolojik sinirin ciktis1 sabit genlikte atimlardan olusan ve frekansi
dendritlerden gelen sinyallere gore degisen bir sinyalken yapay sinirin ¢iktisi belirli bir
araliktaki bir sayidir. Biyolojik sinirin ciktis1 zamanla siirekli olarak degisirken yapay

sinirin ciktis1 girdiler degistigi zaman kesikli araliklarla degisir [|65]].

Incoming pulses

X
X2

xIll

Sekil 3.3 Biyolojik sinir ve kolon vektor formuyla birlikte yapay sinir diyagramlari
[67]

Sinir hiicresinin komsu sinir hiicrelerinden gelen sinyalleri almasi ve isleyerek iletmesi,
yapay sinir biriminin transfer fonksiyonunun sonucuna gore, m boyutlu girdi ile
orantili olarak bir y cikt1 degeri vermesi ise benzerdir. Herhangi bir girdi sinyali, uygun
transfer fonksiyonu kullanilarak, genellikle 0’'la 1 arasinda degisen sabit maksimum
ve minimum sinirlar icerisinde bir ¢ikti degerine doniistiiriilii. Sekil [3.3]e gore girdi
sinyali (3.1)’deki gibidir [67].

XS = (Xls’x2$)'-')xms) (3]—)

Sinir birimleri arasindaki baglantilar agirlik olarak nitelendirilen bir sinyal kuvvetine

(3.2)deki gibidir [67]].

M/j :(le,sz,...,le',...,ij) (3.2)
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Sinir aglarinda bilgi girisinin yapildig1 ilk katman girdi katmam (Ing. input layer)
ve bilginin déniisiim sonrasi cikis yaptig1 katman cikti katmani (ing. output layer)
olarak adlandirilir [|65[]. Bu iki katman arasinda sinir birimleri bulunduran katmanlar
sakli katman (Ing. hidden layer) olarak adlandirilir. Ayni katman icerisindeki sinir
birimleri arasinda baglanti yoktur; sinir birimleri komsu katmandaki sinir birimleriyle
baglant1 kurar [|68]. Bilgi akisi, diyagramlarda genellikle soldan saga dogrudur.
Akisin tek yonlii ve her zaman ileriye dogru oldugu aglar ileri beslemeli sinir
ag1 (Ing. feed-forward neural network) adlandirilir [65]. Bununla birlikte baz
Ozel sinir ag1 yapilarinda gecikme pay:1 birakarak kendiyle baglanti kurabilen sinir
birimleri bulunabilir. Ozyinelemeli sinir aglar1 (Ing. recurrent neural networks) buna
ornektir. Sekil [3.4]te bazi sinir ag1 yapilar gosterilmistir. Cok katmanh algilayict
(ing. multilayer perceptron), en az bir sakli katman barindirir. Otokodlayicilar (ing.
autoencoders) girdisiyle eslesen bir ¢ikt1 iiretmek iizere egitilen cok katmanli sinir
aglanidir. Ozyinelemeli sinir aglar ise; sirali ya da zamana baglh girdileri hafizada
tutan ve ileri beslemeli olmayan 6zel bir yapidir [[59].

input node FENN MLP CNN autoencoder RNN
)

hidden node o
output node > % > X % % %o %rﬁ§rﬁ§
& output node > . rl-, H'l

(match input) 7

Sekil 3.4 Derin 6grenmede siklikla kullanilan farkli sinir ag1 yapilari. Sar1 diigiimler
girdi katmanini, yesil diigiimler sakli katmani, mavi diigtimler ¢ikt1 katmanini,
noktali diigiimler girdiyle eslesen ¢ikti1 katmanini temsil etmektedir. FFNN, ileri
beslemeli sinir ag1; MLB ¢ok katmanli algilayici; CNN, evrisimli sinir agi; RNN,
ozyinelemeli sinir agini belirtmektedir [|59]]

Sinir aglarinda kullanilan transfer fonksiyonlari, sinire beslenen tiim girdilerin ilgili
baglant1 agirlig1 degeriyle carpilmis toplamini veren toplama fonksiyonunu genellikle
icermektedir. Toplama fonksiyonunun matematiksel gosterimi (3.3)’teki gibidir.
Burada n, j sinir birimine gelen girdi baglanti sayisin1 temsil ederken w;; ise j
sinir birimi ile 6nceki katmanda bulunan i sinir birimi arasindaki baglantinin agirlik
degerini belirtmektedir [|65]].

n
Z = inwij = XyWq + XoWoj + o+ X, W (3.3)

i=1

Esik fonksiyonlar1 (Ing. thresholding functions), basamak fonksiyonu (Ing. step
function), hiperbolik tanjant fonksiyonu [|65], dogrultulmus lineer birim fonksiyonu
(Ing. rectified linear unit function) (ReLU) [[62], sigmoid fonksiyonu gibi farklh
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transfer fonksiyonlar cesitli sinir ag1 yapilarinda tercih edilmektedir [68]].

Agirliklar serbest parametrelerdir ve modelin girdi ve cikt1 verilerinden 6grenmesiyle
siirec icerisinde elde edilir ~ Kayip fonksiyonu (Ing. loss function) modelin
ciktisinin gercek degerle ne kadar ortiistiiglint olcer ve 6grenme saglandikca kayip
fonksiyonunun degeri azaltilmis olur. Ogrenme siireci boyunca tahmin edilmis
etiketler (Ing. labels) gercek etiketlerle karsilastirilarak agirhiklarin ve kaybin
hesaplanmasi saglanir. Geri yayihim (Ing. backpropagation) algoritmasi ile kayip
fonksiyonu her defasinda giincellenir. Model egitimi boyunca farkli parametreler

ayarlanarak ag yapisina uygun parametreler bulunur [|62]].

3.1.1 Evrisimli Sinir Aglar1

Evrisimli sinir aglari (CNN); adim1 ilk katmanlarda tam baglantili aglardaki
(ing. full connected networks) temel islem olan ic carpim yerine evrisimler
uygulamasindan alan, Oznitelikleri ve parametreleri birlikte O6grenebilen sinir
aglarnidir [[66]. CNN, iki boyutlu goriintiiler gibi coklu veri tiplerini isleyebilen ve
mekansal bilgi analizinde oldukc¢a basarili olan yapilar oldugundan, nesne tanima
alanindaki gelistirilmelerinden dolay: 6zellikle biyomedikal goriintiilemede 6nemli bir
potansiyele sahiptir [[69]]. Bununla birlikte CNN yapilar diizenleyici elemanlar gibi

biyolojik dizilerdeki oriintiileri tanimayi 6grenebilir [|70].

Sekil [3.5/te CNN algoritmasinin temel yapisi ve isleyisi tasvir edilmistir ~CNN
yapisinda bir ya da birden fazla evrisim katmani igerir ve bu katmanlarin her
birini ayni agirlik degeriyle kullanarak, ornegin goriintii verisi gibi bir verinin
farkli bolgelerini filtreleyebilir. Boylece verideki konumundan bagimsiz olarak ayni
ortintiinlin eslenmesi saglanir. Bu durum 6grenilmesi gereken parametre sayisini da
azaltmaktadir. Evrisimli katmanlar1 takip eden derin ve tam baglantili katmanlar ile

ciktinin iretimi miimkiin kilinir [60]].

Herhangi bir CNN algoritmasinin kullanimu i¢in izlenen temel adimlar; evrisim, lineer
olmama (Ing. nonlinearity) ve ortaklamadir (Ing. pooling) [66]. Sekil da
bu adimlar temel katmanlar olarak gosterilmistir. Oznitelik haritas: (ing. feature
map) adi da verilen toplam agirlikli yerel gruplar her evrisim katmaninda filtreler
sayesinde hesaplanarak verinin korelasyon gosteren alt bolgelerinin eldesi saglanir.
Evrisim katmanlar ile filtreler tiim veri kiimesi boyunca tekrarli olarak uygulanmis
olur. Boylece 0grenilmesi gereken parametre sayisi azaltilir ve 6grenme verimi artar.
Oznitelik haritalarinin lineer olmama ile ilgili 6zellikleri, modelin lineeer olmama
basamaginda ilgili katmanlar tarafindan arttirilir. Her ortaklama katmaninda 6znitelik

haritalarindaki cakismayan bolgeler icin, alt 6rnekleme maksimum ya da ortalama
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Sekil 3.5 Evrisimli sinir aglarinin yapisi ve isleyisi. A ve F boyunca farkli renklerde
filtreler goriilmektedir. Bu filtreler 6zel evrisimli sinirlerdir ve girdi verisinin farklh
boliimlerine ayni agirlik degerleriyle filtreleme yaparlar. Sekilde B-F arasinda
filtreleme islemi tasvir edilmistir. Alt tarafta gosterilen evrisimli ag modelinde
goriildiigii tizere; CNN’ler bir ya da birden fazla evrisim katmanina sahiptir ve bu
katmanlarin ardindan c¢iktiy: ireten tam baglantili derin katmanlar bulunmaktadir
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Sekil 3.6 Evrisimli sinir aglarini olusturan temel yapilar [
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degerler icin yapilir. Boylece anlamsal olarak benzer 6znitelikler bir sekilde farklilik
gostermis olsalar dahi kullanilabilir hale gelir ve daha kompleks 6zniteliklerin ¢cikarimi

icin yerel 6znitelikler kiimelenebilir [[69].

3.2 CNN ile Transkripsiyon Faktorii-Hedef Gen Ciftlerinin Bulun-
masi

CNN algoritmasi, cok boyutlu diziler (ing. array) gibi veri tiplerini isleyebildiginden
gen ifadesinin analizinde siklikla kullamilmaktadir [2]. Ornegin; gen ifadesi verisinin
kategorik veriye doniistiiriilerek hiicre dongtistinii diizenleyen genlerin bulundugu bir
calismada CNN algoritmasi tercih edilmistir [[71].

Biyolojik dizilerdeki essiz 6znitelikleri bulmadaki basarisi nedeniyle CNN’ler gen
diizenleyici aglarin modellenmesinde siklikla tercih edilmektedir [[52]. Bu amacla
yapilan bir calismada tek hiicre gen ifadesi verisi kullanilarak es zamanl gen ifadesi
icin CNN modeli gelistirilmistir ve bu model transkripsiyon faktorii-hedef genlerin
tahmininde kullanilmistir. Calismada her bir cift icin gen ifadesi verileri goriintiiye
dontstiirilmiis ve CNN kullanilarak gen diizenleyici aglarin ¢ikarimi i¢in 6nerilmistir
[72]]. Yine tek hiicre RNA-Seq verisinin kullanildig1 bir diger calismada {i¢ boyutlu
es ifade matris analizi Onerilmis ve iiclii genlerin {i¢ boyutlu es ifade matrisleri ile
ti¢ boyutlu CNN algoritmasi kullanilarak gen diizenleyici aglarin ¢ikarimi {izerinde
durulmustur [[73]]. Drosophila goz gelisimi icin gen diizenleyici aglarin c¢ikarimini
hedefleyen bir bagka calisma ise; Drosophila embriyolarinin in situ hibridizasyon
goriintiileri ile gen ifadesinin mekansal Oriintiilerini iceren goriintii verilerini isleyen

CNN tabanli bir derin 6grenme modeli kullanmstir [74].

Farkli gen ifadesi veri tiirlerinin kullanildig1 ve gen diizenleyici aglarin cikarildig
bu calismalarin yani sira, gen ifadesi verisinin mikrodizi yonteminden elde edildigi
bir diger calismada, CNN modeli onerilerek Arabidopsis thaliana icin transkripsiyon
faktorii-hedef gen ciftlerinin tahmini icin kullanilmistir. AtRegNet veri tabanindaki
bilinen cifler ile bu ciftlerden rastgele sekilde olusturulan sahte ciftler ve farkl
kosullardaki abiyotik strese maruz birakilan Arabidopsis thaliana’lardan elde edilen
AtGenExpress veri setindeki gen ifadesi verileri islenmis, bu verilerin girdi verisi
olarak kullanilmasiyla bir CNN modeli gelistirilmistir. [3.7]de kullanilan ve sonradan
gelistirilen CNN modelinin temel tasarimi gosterilmistir. Gen ifadesi verilerini iceren
matrisler hazirlanarak 6nce ilk katman olan evrisim katmanina, ardindan maksimum
ortaklama katmanina, sonrasinda ikinci evrisim katmanina ve son olarak yogunluk ag
katmanina beslenmistir. Optimize edilen CNN modeli ile %95 dogruluk degeri elde
edilmistir [|75]].
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Sekil 3.7 Calismada kullanilan CNN modelinin temel sematik gosterimi [[75]]

Gelistirilen CNN modeli bu tez ¢alismasina adapte edilerek bu calismada; TRRUST
(Transcriptional Regulatory Relationships Unraveled by Sentence-based Text mining)
[76] veri tabanindan elde edilen insan transkripsiyon faktorii-hedef gen ciftleri
ve Genotype Tissue Expression Project (GTEx) [77] ile The Cancer Genome Atlas
(TCGA) [78] projelerinden elde edilen normal Ornekler ve tiimor orneklerini
iceren RNA-Seq verileri kullanilmis ve bu veriler islenerek CNN yaklasimiyla
insan transkripsiyon faktorii-hedef gen ciftlerinin tahminini saglayan bir modelin

gelistirilebilmesi arastirilmistir.
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4

YONTEM

Bu calismada temel olarak insan transkripsiyon faktorii-hedef gen ciftleri ve
RNA-Seq’ten elde edilen gen ifadesi verileri kullanilmis ve bu verilerin evrisimli
sinir ag1 (CNN) algoritmasinda girdi olarak kullanilmasiyla insan transkripsiyon

faktorii-hedef gen ciftlerinin tahmini icin bir model olusturulmasi amaclanmaistir.

TRRUS , 20 milyon Pubmed makalesinden ciimle tabanli metin madenciligi (Ing.
sentence-based text mining) kullanildiktan sonra 11237 tanesinden elle diizenlenerek
cikarilmis transkripsiyon faktorii-hedef etkilesimlerini, insan ve fare transkripsiyonel
diizenleyici aglarini iceren bir veri tabanmidir. TRRUST’1in giincel versiyonu insan
icin 800 transkripsiyon faktoriiniin toplamda 8444 hedef diizenleyici iliskisini, fare
icin 828 transkripsiyon faktoriiniin 6552 hedef diizenleyici iliskisini barindirmaktadir.
Bununla birlikte, aktivasyon ve baskilanma olarak toplamda 8972 etkilesim icin
diizenleyici iliskinin seklini de saglamaktadir [76]. Bu calismada kullanilan insan

transkripsiyon faktorii-hedef ciftleri TRRUST v2’den cekilmistir.

Acik kaynak kodlu is akisi yazilimi olan Toil [[79] araciligiyla TCGA [[78] ve GTEx
[77] calismalarina ait 6rneklerin DESeq2 normalizasyonundan sonra log2 doniisiimii
yapilan gen ifadesi verileri elde edilmistir. BioMart Grch 37 versiyonundakﬂ protein
kodlayan genlerin cekilmesi ve her iki veri kiimesiyle birlestirilip filtrelenmesi ile bu
veriden toplamda elde edilen gen sayis1 19744 olmustur. TCGAdan elde edilen timor

orneklerinin sayis1 9182, GTEX’ten elde edilen normal 6rneklerin sayis1 7775'tir.

TRRUST veri tabanindan alinan transkripsiyon faktorii-hedef ciftleri ile BioMart Grch
37 versiyonundaki protein kodlayan genleri iceren insan veri kiimesi birlestirilerek
yalnizca protein kodlayan genlerin alinmasi saglanmistir. GTEx ve TCGA projelerinden
cekilen veri ile TRRUST veri tabanindan gelen transkripsiyon faktorii-hedef gen
ciftlerinin ne kadarinin tiim genler icerisinde bulunduguna bakilmistir. Kendi kendini

baskilayan ya da aktive eden transkripsiyon faktorleri filtrelenmistir. Bu yolla

Thttps://www.grnpedia.org/trrust/
2http://grch37.ensembl.org
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toplamda 8312 transkripsiyon faktorii-hedef gen cifti elde edilmistir. Elde edilen veri

kiimesi Tablo [4.1]de gosterilmistir.

Tablo 4.1 Bilinen transkripsiyon faktorii-hedef gen ciftleri veri kiimesi. ilk 10 cift

Ornek olarak gosterilmistir

TF

Hedef

ENSGO00000275700
ENSGO00000275700
ENSG00000275700
ENSG00000275700
ENSG00000275700
ENSG00000097007
ENSG00000097007
ENSG00000097007
ENSG00000097007
ENSG00000097007

ENSG00000087088
ENSG00000124762
ENSG00000142515
ENSG00000136997
ENSG00000141510
ENSGO00000087088
ENSGO00000171791
ENSG00000113916
ENSG00000118971
ENSG00000124762

Yalnizca protein kodlanan genlerin cikarildigi, GTEx verilerinden hazirlanan veri
kiimesi 19744 gen icin 7775 normal Ornekten alinan gen ifadesi verilerini
icermektedir. Kolaylik olmasi agisinda veri kiimesinin ilk 10 satir1 ve ilk 2 siitunu
Tablo [4.2]de gosterilmistir. Benzer sekilde, TCGA verilerinden hazirlanan veri kiimesi
19744 gen icin 9182 tiimor 6rneginden alinan gen ifadesi verilerini icermektedir.
Tablo 4.2 GTEx projesinden olusturulan ve igerisinde her gen i¢in normal

orneklerden elde edilen gen ifadesi seviyesini iceren veri kiimesi. Elverisli olmasi i¢in
bir kismi1 gosterilmistir

GTEX-UTHO-1226-SM-3GAEE GTEX-146FH-1726-SM-5QGQ2

ENSG00000167578 8.0504 9.2276
ENSGO00000078237 6.6236 7.9018
ENSG00000146083 10.1114 10.5426
ENSG00000158486 3.9405 2.8614
ENSG00000198242 13.2168 13.2903
ENSGO00000134108 11.4848 11.6365
ENSG00000172137 6.2410 6.5051
ENSGO00000276644 7.5066 5.4537
ENSG00000094963 13.6543 11.2910
ENSGO00000182141 7.8674 6.8952

Galismada kullanilan CNN’in egitimi siiflandirma tabanli oldugu igin [2, |75[]

kullanilacak veride bilinen transkripsiyon faktorii-hedef gen ciftlerinin yani sira
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ikinci bir etikete daha ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle, rastgele transkripsiyon
faktorii-hedef gen ciftleri secilerek 8312 ciftten olusan yeni bir veri kiimesi
hazirlanmistir. Pozitif veri olarak da nitelenen bilinen transkripsiyon faktorii-hedef
gen ciftleri TRUE, negatif veri olarak nitelenen rastgele olusturulan transkripsiyon
faktorii-hedef gen ciftleri FALSE olarak etiketlenmistir. Negatif ve pozitif ciftler hem
TCGA hem GTExin filtrelenmis veri kiimesiyle birlestirilmis, ardindan toplamda 16624
cifti barindiran TCGA ve GTEx igin birer veri kiimesi olusturulmustur. Egitimde
kullanilmak tzere olusturulan bu veri kiimeleri TCGA icin 16624 x 2 x 9182 x 1
boyutlu, GTEx icin 16624 x 2 x 7775 x 1 boyutlu dizileri icermektedir. Her iki veri
kiimesi de yaklasik olarak %80 egitim verisi, %10 test verisi ve %10 validasyon verisi
olmak tizere bolimlenmistir. Egitim i¢in kullanilan CNN modelinin olusturulmas: i¢in
gerekli kodlar Tablo [4.3[te gosterilmistir.

Tablo 4.3 Model ve kullanilan parametrelerin kodlar1

1 model <- keras_model_sequential () %>%

2 layer _conv_2d(filters = 32, kernel_size = c(2,5),
activation = "relu", input_shape = c(2,num_samples,hl),
padding = "same") %>%

layer _max_pooling_2d(pool_size = c(2,2)) %>%
4 layer _conv_2d(filters = 64, kernel_size = c(2,5),

activation = "relu", padding = "same") %>%
5 layer_flatten () %>%
¢ layer_dense(units = 64, activation = "relu") ¥%>%
7 layer _dense(units = 1, activation = "sigmoid")
8
o summary (model)
10
1 model %>)% compile(
12 optimizer = "rmsprop",
13 loss = "binary_crossentropy",
14 metrics = c("accuracy")

17 history <- model %>% fit(

18 Xx_train,

19 y_train,

20 epochs = 15,

21 batch_size = 64,

22 validation_data = list(x_val, y_val)
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GTEx i¢in kullanilan CNN’in yapist ve model parametreleri Tablo[4.4]te goriilmektedir.

Tablo 4.4 GTEx verileriyle egitilen CNN’in yapisi ve model parametreleri

1 Model: "sequential_1"

Layer (type) Output Shape Param #
. e e
conv2d_3 (Conv2D) (None, 2, 7775, 32) 352
0 e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
7 max_pooling2d_1 (None, 1, 3887, 32) 0
8 o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 2
9 conv2d_2 (Conv2D) (None, 1, 3887, 64) 20544
10 L o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
n flatten_1 (Flatten) (None, 248768) 0
1 L o o o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e bttt o
13 dense_3 (Dense) (None, 64) 15921216
1 L o o o o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 2 2
5 dense_2 (Dense) (None, 1) 65

17 Total params: 15,942,177
18 Trainable params: 15,942,177
19 Non-trainable params: O

20

TCGA i¢in kullanilan CNN’in yapisi ve model parametreleri Tablo[4.5]te goriilmektedir.

Tablo 4.5 TCGA verileriyle egitilen CNN’in yapis1 ve model parametreleri

> Layer (type) Output Shape Param #

4 conv2d_1 (Conv2D) (None, 2, 9182, 32) 352

¢ max_pooling2d (None, 1, 4591, 32) 0

s conv2d (Conv2D) (None, 1, 4591, 64) 20544

0 e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e Y Y Y 2 2
0w flatten (Flatten) (None, 293824) 0

1l L o o o o o o o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
2 dense_1 (Dense) (None, 64) 18804800
1 L o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
14 dense (Dense) (None, 1) 65

16 Total params: 18,825,761
17 Trainable params: 18,825,761
18 Non-trainable params: O



TCGA ya da GTEx veri kiimesiyle egitilmis olan her iki CNN modeli ile tiimordeki
transkripsiyon faktorii-hedef gen ciftleri ve normal transkripsiyon faktorii-hedef gen
ciftlerinin bulunmasi i¢in tahmin yapilmistir. Bu amacla toplam 781 transkripsiyon
faktorii, veri kiimesindeki kalan her bir gen ile eslestirilerek her iki CNN modelinden
de cift olma olasilig1 ve cift olma tahmini i¢in degerler elde edilmistir. Esik degeri
olarak 0,5 degeri kullanilmis ve olasilik olarak 0,5’in {izerinde deger alan gen ciftleri
ilgili CNN modeli tarafindan tahmin olarak 1 degeri alarak cift olarak nitelendirilmis,
esik degeri ve altina tekabiil eden olasilik degerlerini alan gen ciftleri ise tahmin olarak

0 degeri alarak cift degildir seklinde nitelendirilmistir.
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SONUC VE ONERILER

Hiicre i¢i hayati 6nem teskil eden cesitli biyolojik etkinliklerde goérev alan genler
arasindaki islevsel iliskinin ortaya cikarilmasi veya saglikli ve hasta bireyler
arasindaki fenotip farkina neden olan faktorlerin belirlenmesi icin, yiliksek ciktili veri
kiimelerinden elde edilen anlamli bilginin uygun yontemlerle islenmesi ve genler arasi
etkilesimin ortaya cikarilmasi gerekmektedir [|6]. Her bir gen cifti icin deney diizenegi
olusturularak genler arasindaki iliskinin deneysel olarak tespit edilmesi hem zor hem
de elverissiz bir islem oldugundan, mikrodizi ve RNA-Seq teknolojilerinden elde
edilen gen ifadesi verilerinin nicel analizi yapilmakta ve cesitli algoritmalar yardimiyla
biyolojik aglarin ¢ikarimi yapilmaktadir [[47]]. Bu calismada, tiimér 6rneklerinden ve
normal orneklerden elde edilen insan RNA-Seq verileri kullanilarak transkripsiyon
faktorii-hedef gen ciftlerinin belirlenmesi icin iki ayri CNN modelinin gelistirilmesi
hedeflenmistir. Bu amagla, MacLean [|75]] tarafindan ¢alismasi yapilan ve Arabidopsis

thaliana’ya ait transkriptom verileri tizerinde uygulanan CNN yaklasimi kullanilmistir.

Tablo [5.IJde TRRUST, GTEx ve TCGA veri tabanlarindan cekilen ve 6n isleme

yapildiktan sonra elde edilen veriler 6zet bir sekilde sunulmustur.

Tablo 5.1 Calismada kullanilan verilerin 6zet tablosu

Veri Tiirii Veri Niceligi
Transkripsiyon Faktorii 781

Transkripsiyon Faktorii-Hedef Gen Gifti 8312
Bilinen ve Sahte Gen Ciftleri 16624
Toplam Gen 19744
Normal Ornek 7775
Tiimér Ornegi 9182

GTEx Dizisi Boyutu [16624, 2, 7775, 1]

TCGA Dizisi Boyutu [16624, 2, 9182, 1]
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GTEx ve TCGA projelerinden ¢ekilen ve BioMart araciliiyla yalnizca protein kodlayan
genleri icerecek sekilde filtrelenen toplam 19744 gen ve gen ifadesi verisi, TRRUST
veri tabanindan cekilen ve filtrelenen veri ile birlikte islenerek toplamda 8312 adet
transkripsiyon faktorii-hedef gen cifti ve sonrasinda yine 8312 adet rastgele secilerek
olusturulan sahte transkripsiyon faktorii-hedef gen cifti iceren biiyiik bir veri kiimesi
olusturulmustur. Cift olup olmamasina negatif ya da pozitif olarak etiketlenen veriler
GTEx icin 16624 x 2 x 7775 x 1 boyutlu, TCGA i¢in ise 16624 x 2 x 9182 x 1 boyutlu
olacak sekilde iki farkli dizide toplanmistir. Olusturulan iki dizi de %80 egitim verisi,
%10 test verisi ve %10 validasyon verisi olacak sekilde boliinmiistiir. CNN’e beslenen
dizi, temelde bireysel olarak 16624 x 2 boyutlu uzun matrislerden olusmaktadir.
TCGA icin 9182 tiimor ornegi sayisindan, GTEx icin 7775 normal 6rnek sayisindan
gelen verilerdir. Kullanilan veri, art arda eklenmis, iki boyutlu goriintii verileri gibi

diisiiniilebilir. Boyle bir veri tiirii, CNN ile modelleme icin elverisli bir yapidadir.

Bu calismada kullanilan derin 6grenme algoritmasi, ardisik evrisim, ortaklama,
diizlestirme ve derin ag katmanlarindan olusan bir CNN modelidir. =~ Timor
orneklerinin girdi verisi olarak kullanildigi CNN’in egitimi sonucu ortaya cikan egitim
grafigi hem egitim hem validasyon icin kayip ve dogruluk degerlerini gostermekte ve
Sekil[5.I}de goriilmektedir. Timor 6rnekleri i¢in gelistirilen CNN modeli, 15 dongiiden
sonra %97 dogruluga ulasirken %92 validasyon dogrulugu gostermistir. Normal
orneklerin girdi verisi olarak kullanildigi CNN’in egitimi sonucu ortaya cikan egitim
grafigi hem egitim hem validasyon icin kayip ve dogruluk degerlerini gostermekte
ve Sekil [5.2]de goriilmektedir. Normal 6rnekler icin gelistirilen CNN modeli, 15
dongiiden sonra %97 dogruluga ulasirken %91 validasyon dogrulugu gostermistir.
Test verisi kullanildiginda; timor 6rnekleriyle egitilen CNN icin %92 dogruluk degeri
elde edilirken normal 6rneklerle egitilen CNN icin %90 dogruluk degeri elde edilmistir.
Boylece asir1 6grenme olmadan insan transkripsiyon faktorii-hedef gen ciftlerinin
tahmininde kullanilabilecek iki farkli CNN modeli gelistirilmistir.
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Sekil 5.1 TCGA verileri kullanilarak egitilen modelin egitim ve validasyon verileri
icin gosterdigi egitim grafigi
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Sekil 5.2 GTEx verileri kullanilarak egitilen modelin egitim ve validasyon verileri
icin gosterdigi egitim grafigi
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Gelistirilen her iki CNN modeli de toplamda 19744 gen ve ilgili 6rnekten gelen gen
ifadesi verisini iceren filtrelenmis veri kiimeleri ile test edilerek her bir gen igin
transkripsiyon faktorii-hedef gen ciftlerinin tahmin degerleri elde edilmistir. Esik
degeri olarak 0,5 kullanilmistir. 0,5 tizerinde olasilik degeri alan gen ciftleri, CNN
modeli tarafindan 1 degeri alarak cift olarak nitelendirilmektedir. Tablo [5.2]de GTEx
verisi kullanilarak egitilen CNN modelinin tek bir gen icin yaptig1 tahmin ve olasilik

degerleri goriilmektedir.

Tablo 5.2 CNN kullanilarak bir gen icin elde edilen cift tahminleri. lk 6 satir1

gosterilmistir
Transkripsiyon Faktorii Hedef Gen Olasilik Tahmin
ENSG00000001167 ENSG00000167578  0.698 1
ENSG00000001167 ENSG00000078237  0.895 1
ENSG00000001167 ENSG00000146083 0.918 1
ENSG00000001167 ENSG00000158486 0.0820 0
ENSG00000001167 ENSG00000198242  0.863 1
ENSG00000001167 ENSG00000134108 0.914 1

Yapilan bu calisma ile olusturulan CNN modelleri, tiimor ornekleri ve normal
ornekler icin ayr1 ayri1 olmak iizere; iki gen icin cifttir ya da degildir seklinde
tahmin yapmaktadir. Gelecek ¢alismalarda uygun verilerin elde edilmesi ve islenmesi
kosuluyla, cift olan ve birbirini diizenleyen genlerin aktivasyon ya da baskilama
islevlerinin tahmini icin CNN modellerinin gelistirilmesi {izerine ¢alisilabilir. TRRUST
veri tabanindan alinan ve bu calismada kullanilan gen cifti verilerinden kendi
kendini baskilayan ya da aktive eden transkripsiyon faktorleri filtrelendiginden, ileriki

calismalar bu transkripsiyon faktorlerini de icerecek bicimde genisletilebilir.

Derin 6grenmeyi de kapsayan makine 6grenmesi yontemleri oldukca karmasik ve
insan tarafindan algilanmasi gii¢c matematiksel modeller seklinde calistigindan, bu
algoritmalarin yorumlanabilirligini saglamak icin ¢esitli yontemler gelistirilmistir.
Kara kutu olarak da adlandirilan bu gibi algoritmalarin nasil ¢alistigini aciklamak
icin gelistirilen yontemlerden biri de LIME (Local Interpretable Model-Agnostic
Explanation) yontemidir [|80, 81]. LIME algoritmasi, goriintiilerde nesne tanima
uygulamalarinda aciklayici algoritma olarak kullanilabilmektedir. LIME algoritmasi
goriintiideki onem arz eden siiperpikselleri ortaya cikararak, incelenen modelin
neye gore tahminde bulundugunu gosterebilme kapasitesine sahiptir [81]]. Genel
olarak, goriintii siniflandirma problemleri icin gelistirilen teknikler ciktinin girdi
katmanina belirli fonksiyonlarla geri yayilimini icermekte, bazi teknikler ise modele

0zgi olarak tasarlanmaktadir. Bu teknikler her bir pikselin 6nem o6lciistine gore
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deger aldig bir 1s1 haritasi olusturur. LIME algoritmasi ise; goriintiiyi siiperpiksellere
boliimler ve lineer model kullanarak her bir siiperpikselin 6nem Olciisiine gore
degerini belirler. LIME algoritmasi geri yayilim teknigi kullanmadigindan ve modele
0zgii olmadigindan farkli makine 6grenmesi algoritmalarinda da kullanilabilmektedir
[82]. Sekil [5.3[te LIME algoritmasinin bir goriintii isleme modeline uygulanmasi ve
modelin tahminini hangi faktorlere gore olusturdugunun belirlenmesi icin béliimleme
ve siiperpiksel olusturulmasi goriilmektedir. ~Goriintii verisi 6nce boliimlenerek
stiperpiksellere ayrilmis, ardindan LIME algoritmasinin en 6nemli 5 pozitif etken
olarak belirledigi katsayilar goriintiide vurgulanmistir. BoOylece model hakkinda
varsayimda bulunulmadan uygulanan modelin calisma sekline ve tahminini hangi
etkenlere gore yaptigina dair ¢ikarimlar yapilabilir [|83].

Sekil 5.3 LIME algoritmasinin goriintii verisinin iglendigi tahmin modelinde
uygulamasi. (a) Bu 6rnekte goriintii verisinin aslan icerip icermedigini tahmin eden
algoritmanin LIME ile aciklanmas: hedeflenmektedir. (b) Ag¢iklamasi yapilan goriintii
boéliinerek siiperpiksellere ayrilmistir. (¢) LIME algoritmasi varsayilan parametrelerle
calistinldifinda pozitif etki veren en 6nemli ilk 5 katsay1 sekilde vurgulanmustir [83]]

Bu calismada gelistirilen modellerin ozellikle saglhk ile ilgili c¢alismalarda
kullanilabilecegi g6z onitinde bulunduruldugunda, gelecek calismalarda, CNN
modellerinin gen ifadesi verilerini temsil eden hangi siiperpiksellere, dolayisiyla
hangi etkenlere gore tahmin yaptigi LIME algoritmasi ile analiz edilebilir ve

modellerin tahmin mekanizmas: agiklanabilir.
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