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OZET

Acik  veritabanlarinda depolanan fonksiyonel genomik platformlar
kullanilarak tiimdrden elde edilmis genom ¢apindaki profiller, biiyiik projelerin ve
daha kiiclik ¢apli aragtirma ekiplerinin ilgisi ile beraber astronomik boyutlara
ulagmaktadir. Bunun sonucunda, giliniimiizde bu verileri mevcut bilgiler 1s181inda
entegre edebilecek ve yorumlayabilecek ayni zamanda kanser arastirmacilari ile
paylasabilecek araglara acil ihtiyag¢ vardir. Bu tez projesinde amag bu ihtiyaca cevap
verebilecek bir biyoinformatik platformu olusturmaktir.

Gelistirilen platformun fonksiyonlar1 kanser arastirmacilarinin orijinal
hipotezler gelistirirken siklikla ihtiya¢ duyduklar1 analizleri gergeklestirebilecek
sekilde olusturulmustur. Platform farkli kanser tiirleri i¢in gen, protein, miRNA
ekspresyonlarina iliskin profilleri, mutasyon bilgilerini, gen kopya sayisi
degisimlerini ve protein — protein etkilesimi bilgilerini saklayabilmektedir. Platform
arastirmacilarin  onkogenomik veri ile gergeklestirilmis temel, entegre ve ag
analizlerine iliskin sonuclar1 sorgulayabilmelerini saglamaktadir. Gen ve miRNA
ekspresyonu farki analizi, SNP verisinden elde edilen kopya sayis1 degisiminin temel
analiz olarak sunuldugu platformda gen ekspresyonu, miRNA ekspresyonu,
mutasyon bilgisi ve kopya sayist degisimlerini entegre eden c¢esitli analiz
yontemlerini ve bunlar ile beraber genellestirilmis gen seti zenginlestirme analizi
entegre analiz yontemleri olarak yer almaktadir. Ag analizi 6zelligi ise bir birine
eslik eden gen ekspresyonu degisimlerini, gen ekspresyonunu diizenleyici aglar1 ve
protein — protein etkilesimlerini saklamayi ve gorsellestirmeyi igermektedir. Son
olarak, gelistirilen platformda gen ekspresyonu verisi ile klinik veri birlestirilerek sag
kalim analizi gergeklestirilebilmektedir.

Gelistirilen platform mevcut hali ile 90 farkli genomik kanser arastirmasindan
elde edilen 20,000’den fazla hastaya iliskin bilgiyi saklamaktadir. Farkli veri
tiplerinin kullanilabilmesi, onkogenetik {izerinde etkili faktorlerin tespit edilebilmesi
icin orijinal entegre analiz yontemlerini desteklemesi ve gen veya yolaklar lizerinden
etkili degisimlerin sorgulanabilmesi ile 6ne ¢ikan platform literatiirde var olan
caligmalara gore aragtirmacilara ¢ok zengin ve orijinal bir kaynak sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Biyoinformatik, Kanser, Entegre Analiz, Genetik, Gen
Ekspresyonu, miRNA Ekspresyonu, Protein Ekspresyonu, Gen Kopya Sayisi,
Mutasyon
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ABSTRACT

Genome-wide profiles of tumors obtained using functional genomics
platforms are being deposited to the public repositories at an astronomical scale, as a
result of focused efforts by individual laboratories and large projects. Consequently,
there is an urgent need for reliable tools that integrate and interpret these data in light
of current knowledge and disseminate results to cancer researchers in a user-friendly
manner. Here we aim to develop a bioinformatics platform to meet this need.

The developed platform query functionalities are designed to fulfill most
frequent analysis needs of cancer researchers with a view to generate novel
hypotheses. It stores gene, protein and miRNA expression profiles, mutation
information and copy number alterations for multiple cancer types, and protein-
protein interaction information. The platfom allows querying of results of primary
analysis, integrative analysis and network analysis of oncogenomics data. The
querying for primary analysis includes differential gene and miRNA expression as
well as changes in gene copy number measured with SNP microarrays. It provides
results of integrative analysis of gene expression profiles with copy number
alterations, mutations, protein expressions and miRNA profiles as well as
generalized integrative analysis using gene set enrichment analysis. The network
analysis capability includes storage and visualization of gene co-expression, inferred
gene regulatory networks and protein-protein interaction information. Finally, the
platform provides correlations between gene expression and clinical outcomes in
terms of univariate survival analysis.

At present the platform provides different types of information extracted from
90 cancer genomics studies with information from more than 20,000 patients. The
presence of multiple data types, novel integrative analysis for identifying regulators
of oncogenesis, network analysis and ability to query gene lists/pathways are
distinctive features of the platform. Finally, compared to current tools in the
literature, the developed platform offers a novel bioinformatics platform to the
community with it’s rich content.

Key Words: Bioinformatics, Cancer, Integrative Analysis, Genetics, Gene
Expression, Protein Expression, miRNA Expression, Gene Copy Number, Mutations
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GIRIS

Son 30 wyilda bilgi teknolojilerinde yasanan hizli gelisim, saglik
arastirmalarin1 da 6nemli derecede etkilemistir. Ozellikle 2000°li yillardan sonra
yasanan degisimler genom temelli projelerin artmasina ve yeni arastirmalar
planlanmasina olanak vermistir.

“Insan Genom” projesinin 10. y1l doniimiinde cesitli teknolojilerin getirdigi
yuksek hacimli genomik veriye karsin bu veriyi isleyebilecek kaynaklarin ayni hizda
bliylimemis olmasi, yeni analiz ara¢ ve algoritmalarina duyulan ihtiyag
biyoinformatik alaninda bir dar bogaz olusturmaktadir [1].

Genomik veri hacmindeki biiylimenin, 6zellikle de kanser ile ilgili tiretilen
genomik verinin bu kadar hizli artmasindaki en 6nemli nedenlerinden birisi diisen
maliyetler ve git gide artan arastirma faaliyetleridir. “Kanser Genom Atlas1” (TCGA
— The Cancer Genome Atlas)[2] ve “Kanser Genom Konsorsiyumu” (Cancer
Genome Consortium)[3] gibi biiyiik ¢apli projeler ve aragtirma laboratuvarlar1 yeni
kaynaklardan siirekli yeni veri elde etmemizi saglamaktadir.

Veri hacmindeki biiyiik artisla birlikte ortaya ¢ikan depolama, analiz yontemi
gelistirme ve kaynak kullanimi problemlerine ragmen, toplanan veriden elde
edilebilecek bulgularin kansere iliskin yeni bilgiler sunmada biiyiik onemi vardir.
Collins ve arkadaslar1 yaptiklar1 bir ¢calismada bu verilerden elde edilebilecek ve
insan yararma doniistiiriilebilecek faydalar1 asagidaki temel bagliklar altinda
toplamislardir[4]. Buna gore:

* Bu veri sayesinde hastaliklarin ortaya ¢ikisi, gelismesi ve g¢evresel
faktorlerle ne sekilde etkilesim icinde oldugunu ortaya koyabilecek
calismalar gerceklestirilebilir

* Genom tabanli tam1 koyma modelleri gelistirilebilir ve
degerlendirilebilir, hastaligin seyri ve tipi ile ilgili genom diizeyinde
bilgi edinilebilir

* Hastaliga kars1 kullanilacak ilaglar belirlenebilir, genom {izerinden

elde edilen bilgiler 1s181nda bulunan ila¢ hedefleri temel alinarak yeni
tedaviler gelistirilebilir

* Hastaliklar erken teshis edilebilir ya da molekiiler diizeyde daha net
siniflandirmalar yapilabilir

* Genomik bilgiyi tedavi siireglerine katilabilecek yoOntemlerin
gelismesine destek olabilir.
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Bu verilerden elde edilebilecek sonucglarin aragtirmacilar ile paylasilabilir ve
sorgulanabilir olmas1 kanser aragtirmalar1 yiiriiten biitiin bilim insanlar1 i¢in faydal
olacaktir.

Onkogenomik profillerden anlamli bilgiler elde edebilmek icin c¢esitli
arastirma sorular1 sorulmaktadir. Ornegin: Benim ilgilendigim gen ya da miRNA
hasta ve kontrol grubu arasinda farkli ekspresyon degerlerine sahip mi? Arastirdigim
genin kopya sayisi hasta bireylerde nasil degisiyor? Gen ekspresyonundaki degisim,
genin kopya sayisindaki degisim ile agiklanabilir mi? Hangi genler veya biyolojik
diizenleyiciler tiimor olusumunda etkili? Belirlenen tiimor tipinde hangi genlerin
ekspresyon seviyesindeki degisimin sag kalim {iizerine etkisi var? Belirli kanser
tiirlerine 6zel onemli degisiklikler gozlenen yolak veya modiiller hangileridir? Bu
kanser tiiriiniin neden oldugu degisiklikler hangi biyolojik siirecleri etkiliyor?

Bu tarz arastirma sorularina yanitlar bulmak kanser alaninda arastirmalar
gerceklestiren bilim insanlarinin siirekli izerinde durdugu konulardandir. Ancak elde
edilen verilerden bu sorular1 yanitlayacak bulgular elde edebilmek i¢in biiyiik olcekli
analiz altyapis1 ve analizlerin yiiriitilebilmesi i¢in de uzmanlagsmis bir ekip
gerekmektedir.

Aragtirmacilarin siklikla ilgilendikleri aragtirma sorularina yanit verebilecek,
hipotezlerini olusturmada ve ¢alismalarini yiiriitmede gerekli yardimi saglayabilecek
cevrimici erisilebilen bir platform olusturmak genomik bilginin yayilmasi agisindan
ideal bir ortam olarak diistiniilmektedir. Ancak bdyle bir platformun olusturulmasi
zorlu bir siire¢ gerektirmektedir. Farkli ekipler tarafindan farkli platformlarda
iiretilen veri, verinin kalitesi, veriye eslik eden eksik genomik lokasyon bilgileri,
veriye uygun analizi secmede ve uygulamada yasanan nitelikli uzman eksikligi
sikintilar1  bunlardan bazilaridir. Bunlara ek olarak istatistik ve yapay zeka
tekniklerini bilmek, verinin Onislenmesi siirecinden entegre analizine kadar giden
yolda bir gerekliliktir. Yapilan son c¢alismalar farkli veri tiirlerinin entegre
edilebilmesi ig¢in gelistirilen ara¢ ve yontemlerin hala evrimlesme silirecinde
oldugunu ve hala cesitli problemlerle karsi karsiya olundugunu gostermistir[5].
Biitiin bunlar birlestirildiginde entegre bir platformun ortaya konulabilmesi ic¢in
prosediirel ya da teorik bilgi, istatistik bilgisi ve analiz aginin olusturulabilmesi i¢in
teknik bilginin gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir.

Glinlimiizde genomik verinin depolanmast ve arastirmacilar ile
paylasilabilmesi i¢in GEO[6, 7] ve ArrayExpress[8, 9] gibi ¢esitli biiyiik dlcekli ve
acik veritabanlar1 kurulmustur. Ancak bu girisimler verinin paylasilmasina
odaklanmis, verinin analiz edilebilmesine iliskin bir ¢alisma yapilmamistir. Eldeki
verinin analiz edilebilmesi iginde farkli arastirma gruplari c¢esitli ortamlar
hazirlamiglardir. Oncomine[10, 11] ve Geneinvestigator[12] bunlara 6rnektir. Ancak
bu caligmalarda sadece verinin alt bir kiimesine ya da belirli analizlere odaklanilmais,
entegre analiz yontemlerini ag ve temel analiz yontemleriyle birlikte arastirmacilara
sunulmamustir.



Bu noktadan hareketle bu tez projesinin amaglar1 asagidaki gibi siralanabilir:

Farkli timor tipleri ile ilgili ¢esitli platformlardan elde edilen
fonksiyonel genomik (gen ve miRNA profilleri, gen kopya sayilari,
protein bilgileri, yolaklara iliskin bilgiler vb.) ve diger biiyiik dlcekli
verileri saklayabilen ve kullanabilen bir platform olusturmak

Olusturulan platform iizerinde yoOneticilerin onay1 ile analizlerin
otomatiklestirilmis sekilde yapilabilmesini saglamak ve sonuglarini
arastirmacilarin sorgulayabilecekleri kaynaklara doniistiirmek

Arastirmacilarin kendi parametreleri ile ve arastirma sorularina uygun
sekilde calisma zamaninda belirli temel, ag ya da entegre genomik
analizleri gergeklestirebilmelerine imkan saglamak

Elde edilen sonuglar1 gorsellestirebilen, verinin yorumlanmasinda ve
anlamlandirilmasinda arastirmacilara yardimci olan bir platform
kurarak gerekli durumlarda kullanicilarin analizde kullandiklar1 veriyi
indirebilmelerine imkan saglamak

Veri setlerinden elde edilen analiz bulgularini karsilastirabilecek ve bu
sayede farkli durumlarda genomik bilginin ne sekilde degisim
gosterdigine dair sonuglar sunabilecek bir platform gelistirmek.



GENEL BIiLGILER

2.1. Biyoinformatik

Genetik biliminin temelleri 1866 yilinda giliniimiizde Mendel yasasi1 olarak
bilinen ve kalitimla ilgili teorilerin ilk olarak ortaya atildigt zamana kadar
dayanmaktadir. 1900’lerin ilk ¢eyreginde Oncelikle Wilhem Johannsen ilk kez gen
terimini kullanmis ve ardindan da 1915 yilinda Morgan Hunt tarafindan
kromozomlarin iizerinde yer alan genlerin kalittmin yapi taslari oldugu ortaya
konulmustur. 1953 yilinda James Watson ve Francis Crick’in DNA’nin ¢ift sarmalli
yapisint kesfetmeleri[13] ve 1966 yilinda Marshall Nirenber’in DNA’nin protein
yapimindaki roliinii[ 14] tanimlamasindan sonra genetik alanda yapilan ¢aligmalar git
gide onem kazanmaya baglamistir. 1977 yilinda Sanger ve arkadaglar1 tarafindan
bulunan DNA dizileme modeli[15] ile gilinlimiizde ulasilan genetik veri liretme
teknolojisinin de temelleri atilmistir.

Genetik biliminin 6nem kazanmasima paralel olarak cesitli hastaliklarin
genetik kalitim ve degisimlerle ilgisi de incelenmeye baslanmistir. Farkli hastaliklar
ve tiirler {lizerinde yapilan calismalar cevresel etkilerin oldugu kadar genetik
faktorlerin de hastaliklarin ortaya ¢ikmasinda etken oldugunu géstemistir [16, 17].

Biitiin bu buluslar ve arastirmalarin sonucunda gelisen teknolojinin de
katkisiyla genetik alanda iiretilen verinin miktar1 hizla artmistir. Gliniimiizde cesitli
hastaliklara neden olabilecek genetik faktorlerinin incelenmesinden, kok hiicre
arastirmalarina kadar pek ¢ok alanda genetik temelli arastirmalar yiiriitiilmekte ve
veriler elde edilmektedir.

1995 ve 1997 wyillarinda sirasiyla mikrodizi teknolojisinin  genetik
arastirmalarda kullanilmaya baglanmasi[ 18] ve dkaryotik genomun yayinlanmasi[19]
genetik ¢alismalar1 hizlandirmustir. Ilerleyen yillarda ise insan genomunun
yayinlanmasini takiben [20-22] yasanan genomik veri artigina paralel olarak bu
veriler ile calisabilecek bir bilim dalina da ihtiya¢ duyulmustur.

Biyoinformatik; biyolojik bilimlerden elde edilen niikleik asit (DNA/RNA),
protein dizileri veya benzeri cok boyutlu bilgilerin bilgisayar kaynaklari ve
matematiksel ve istatistiksel modeller yardimiyla yorumlanmasi, yeni bilgi ve
sonuglara ulasilmasini hedef alan ¢ok disiplinli bir bilim dalidir.

Amerikan Ulusal Biyoteknoloji Bilgi Merkezi (NCBI) internet sitesi
tizerinden yayinladigi dokiimanlarda biyoinformatigi; biyoloji, bilgisayar bilimi ve
bilgi teknolojilerinin birlesiminden olugsmus bir bilim olarak nitelendirmektedir.
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Buna gore biyoinformatigin ii¢ 6nemli alt disiplini vardir. Bu disiplinler; yeni
algoritmalar ve istatistiksel yontemler gelistirerek biiylik capli veri setlerindeki
iliskilerin ortaya ¢ikarilmasinda, niikleotid, amino asit dizileri, protein domainleri ve
protein yapilar1 gibi farkl tipteki verilerin analiz edilmesinde ve yorumlanmasinda,
farklh tipteki bilginin yonetilmesi ve erisimi i¢in etkili araclarin gelistirilmesinde
onemli roller istlenmektedirler  (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/About/primer/
bioinformatics.html).

2005 yilinda ilk olarak Margulies ve arkadaslari tarafindan duyurulan ve
giinlimiizde git gide diger teknolojilerin yerini alan gelecek nesil dizileme[23]
teknikleri sayesinde bir bireyden elde edilebilecek genetik veri miktar1 500 Gb
biiytikliigiinii gecebilmektedir[24]. Onlarca veya yiizlerce bireyden elde edilen
verinin klasik yaklagimlarla analiz edilmesi miimkiin olmamakta, bu alanda
uzmanlasmis arastirmacilar ve arastirma teknikleri gerektirmektedir. Bu anlamda
biyoinformatigin biyolojik bilimlere oldukca biiyiik katkilar1 olmaktadir. Biyolojik
arastirmalarin ¢ok boyutlu veriler iizerinde dogrulanmasi veya tam tersi yonde ¢ok
boyutlu ve biiylik miktardaki verilerden elde edilen bulgularin biyolojik olarak
dogrulanmak iizere arastirmacilara saglanmasi biyoinformatigin temel konusudur.

Biyoinformatik arastirmacilar1 birbirleri ile iligkili olan ¢esitli alt alanlarda
arastirmalari siirdiirmekte ve bu alanlarin birbirleri ile etkilesimlerinden yeni
bulgulara ulasabilmektedirler. Bu alt alanlar asagidaki gibi ii¢ ana grup icinde
toplanabilirler.

* Genetik verinin saklanmas1 ve gerektiginde arastirmalarin  tekrar
edilebilmesini saglamak amaciyla veri saklama ve getirme odakl
biyoinformatik veritabanlarinin gelistirilmesi

* Saklanan farkh tiirlerdeki verilerin analizlerini gerceklestirebilecek araglarin,
algoritmalarin ve metodolojilerin kurulmasin1 amacglayan analiz odakl
arastirmalar

* Hiicre i¢cinde yer alan genetik faktorlerin sonucu olusan farkli veri tiirlerini
kullanmay1 ve farkli genetik fonksiyon ve yapilardan yeni veriler elde etmeyi
amagclayan aragtirmalar.

Bahsedilen alt alanlar ile ilgili bilgiler ilerleyen boliimlerde verilmektedir. Bu
tez calismasi kapsaminda olusturulmus olan platform bahsedilen alt alanlarin
tamamindan faydalanarak kanser arastirmalar1 yapmakta olan arastirmacilara
arastirmalarini gliclendirecek ve hizlandiracak kolay erisilebilir ve kullanilabilir bir
ortam saglamay1 amaclamaktadir.



2.2. Biyolojik Veritabanlar

Doksanli yillarin ortasindan itibaren artan veri boyutuna paralel olarak bu
verilerin saklanabilmesi, gerektiginde geri getirilebilmesi ve yeniden analiz veya
degerlendirilebilmesine olanak saglayacak veri depolama ortamlarina, bir baska
degisle genetik veritabanlarina ihtiya¢ duyulmustur. Bu ihtiya¢ dogrultusunda farkl
veri tlirleri, farkli biyolojik tiirler veya farkli aragtirma konularii temel alan gesitli
veritabanlar1 kurulmustur. Bu veritabanlarinin kurulmasinda biiyiik ¢apli projelerin
veya daha kiigiik aragtirma gruplarinin etkisi biiyiik olmakla beraber, ticari amach
kurulmus olanlar1 da mevcuttur.

Giliniimlizde genetik verinin saklandigit ve paylasildig1 veritabanlari
sakladiklar1 verinin tiirline gore siniflandirilmaktadir. Biyoinformatik arastirmacilar
tarafindan siklikla takip edilen ve yillik olarak veritabanlar ile ilgili 6zel bir say1
yayinlayan “Nucleic Acid Reseach” isimli bilimsel dergi son sayisinda simdiye kadar
veritabani kataloglarina girmeyi basarmis 1380 veritabanin1 asagida belirtilen 14
farkl1 kategori altinda toplanmistir [25].

* Niikleotid dizi veritabanlar1

* RNA dizi veritabanlar1

* Protein dizi veritabanlari

* Yapisal veritabanlari

* Genomik veritabanlar1 (Omurgasiz canlilar i¢in)
* Metabolik ve sinyal yolagi veritabanlari

* Insan ve diger omurgali canl veritabanlar
 Insan genleri ve hastaliklar1 veritabanlar

* Mikrodizi verisi ve diger gen ekspresyonu veritabanlari
* Proteomik kaynaklar veritabanlari

* Diger molekiiler biyoloji veritabanlari

* Organel veritabanlar1

* Bitki veritabanlar

* Immiinolojik veritabanlar

* Hiicre biyolojisi veritabanlar1
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Bu tez caligmasinda yukarida yer alan 8 ana baghga iliskin ¢esitli
kaynaklardan faydalanilmistir.

Veritabanlarin1 igerdikleri verinin tilirline gore siniflandirmaya ek olarak
amaca gore de siniflandirmak miimkiindiir. Buna gdre veritabanlar1 3 baglik atinda
toplanabilirler [26, 27].

* Veri arsivleyen
* Farkli kaynaklardan veri toplayip paylasan

* Farkl verilerin entegrasyonunu saglayan

Mevcut tez caligmasi sonucu ortaya ¢ikan platform 6zellik bakimindan birinci
ve liclincii temel Ozellikleri tasimaktadir.

Glinlimiizde biyolojik veritabanlar1 olusturma konusunda sarf edilen yogun
caba, acgik olarak erisilebilen biyolojik veritabanlariin siirekli evrim gegirmesine ve
bu kaynaklarin “NAR molekiiler Biyoloji Veritaban1” veya “Database” gibi yliksek
etki faktorli akademik kataloglarda toplanmasina neden olmaktadir [26, 28, 29].
Teknolojideki gelismenin sonucu olarak artan veri miktari, kurulan veritabani
sayisini arttirmis olsa da pek ¢ok arastirmaci bu artigin biyolojik arastirmalara yeteri
kadar etki etmedigini diisiinmektedir. Bunun en 6nemli nedeni ise olusturulan ve
paylasilan kaynaklarin ¢ogunlukla bir standarttan uzak olmasi, dolayisiyla verinin
paylasilmasi, kullanilmasi ve yeniden analizinde ¢esitli problemlerin ortaya
c¢ikarmasidir [26, 30-33]. Gaudet ve arkadaslar1 problemlerin belirli oranda
giderilmesi amaciyla olusturulacak biyolojik veritabanlarinin belirli standartlari
tagimas1 gerektigine dikkat cekerek “BioDBcore” [26] bashigi altinda bir takim
standartlar belirlemislerdir. Giiniimiizde cesitli bilimsel yayin organlari yeni bir
calismay1 yaymlamadan 6nce olusturulan biyolojik veritabaninin bu standartlara
uygun olmasini beklemektedirler.

Biyolojik veritabanlarinin i¢inde bulundugu bu durum g6z 6niine alinarak bu
tez calismasinda olusturulan ve kanser verileri igeren bir veritabani olarak da
kullanilabilecek platform, belirli standartlar g6z 6niine alinarak hazirlanmastir.

Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan kanser veri setleri de farkl tiir ve aragtirma
konularina uygun genomik veri depolayan veritabanlarindan veya kanser arastirma
laboratuvarlarindan elde edilmis ve bu standartlara uygun hale getirilmistir.

Biiyiik oOlgekli veritabanlariin en basinda NCBI tarafindan kurulan
veritabanlar1 gelmektedir. NCBI biinyesinde kurulan ve giinlimiizde arastirmacilar
tarafindan farkli amaglarla yaygin olarak kullanilan veritabanlarindan bazilar
BioProject, BioSample [34], dbGaP [35], RefSeq [36], dbSNP[37], SRA[38, 39] ve
saglik alaninda toplanan mikrodizi verilerinin ¢ogunlugunu barindiran GEO’dur [6,
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7, 40-45]. Bu veritabanlarina ilaveten Avrupa Biyoinformatik Enstitiisii tarafindan
kurulan ve bazi veri setleri i¢in GEO ile beraber ¢alisan ArrayExpress [8, 9] ve
Stanford Mikrodizi Veritabani[46] gen ekspresyonu verilerine ulasilabilen acik
erisimli veritabanlarindandir.

Gen ekspresyonu bu alanda iiretilen en yaygin veri tiirlerinden bir tanesi olsa
da tek veri tiirii degildir. Bu nedenle diger veri tiirleri icin de farkli veritabanlari
kurulmustur. Japon DNA Veri Bankasi [47], Avrupa Biyoinformatik Enstitiisii
Niikleotid arsivi[48] ve GenBank’in [49] ortaklasa girisimi ile olusturulan niikleotid
dizi veritaban1 kendi alanlarindaki biiyiik veritabanlarindandir[50, 51]. Ensembl gibi
genom dizilerinin tutuldugu veritabanlar1 [52, 53], STRING gibi yiizlerce farkl tiire
ait milyonlarca protein bilgisinin saklandig1 protein veritabanlar1 [54-56], KEGG [57,
58] veya Reactome[59-61] gibi yolaklar i¢in 06zellesmis veritabanlari ya da
HUGO[62] gibi gen sembollerini standartlastirmay1 temel alan spesifik veritabanlari
bu alanda yapilabilecek pek cok calismaya Ornekler olusturmakta, ayni zamanda
biyoinformatik temelli analizlerde sik¢a bagvurulmaktadir.

Veritabanlar1 agisindan oldukca zengin olan biyoinformatik alaninda bu
zenginligin yarattig1 cesitli problemler de vardir. Ornegin ayni gérevi iistlenen pek
¢ok kaynagin her biri farkli kullanima, veri saklama ve saglama 6zelliklerine sahiptir.
Heniiz yeni gelismekte olan alan i¢inde tam oturmayan standartlar, bu kaynaklar
kullanmada deneyime sahip kisileri bile zaman zaman zorlamaktadir. Hatta bazi
entegrasyon calismalarinin farkli kaynaklar icin tekrar edilmesine, ayni analizin
farkli kaynaklardan alinan veriler i¢in yeniden diizenlenerek tekrarlanmasina neden
olabilmektedir.

Bu problem 6zellikle giinlimiizde bilisim kaynaklarini kullanma konusunda
sikint1 yasayan arastirmacilar i¢in daha da biiyiik bir sikint1 haline gelmektedir. Bu
nedenle arastirmacilarin veritabanlarindan dogrudan analiz yaptirabilir olmas1 veya
analize hazir verilere hizli sekilde wulagabilmeleri 6nemli bir gereksinim
olusturmaktadir.

2.3. Biyoinformatik Analiz Araclar

Her gecen giin daha fazla genom dizisi ortaya ¢ikarilmakta, bunlara iliskin
fonksiyonlar ve ozellikler anlasilmakta, protein ve genler arasindaki etkilesimler
iizerine calisilmaktadir. Icerdikleri verinin tiiriine gore farkli fonksiyonlar1 olan
veritabanlarinin bu biyolojik verinin yonetilebilmesinde ve erisilebilir kilinmasinda
paha bigilemez 6nemleri vardir[63]. Ancak giinlimiizde arastirmacilar daha 6nce hig
olmadig1 kadar ¢ok veri toplama, saklama ve analiz etme imkanina sahiptirler [64].
Bir hastadan es zamanli olarak veri elde edebilen sistemler ve hastalarin klinik
bilgileri saklayabilen sistemler sayesinde daha once esi benzeri goriilmemis bir veri
cagi ile karsilagilmaktadir [27, 64, 65]. Elde edilen verinin biiylikliigii ve cesitliligi
nedeniyle pek ¢ok analiz araci gelistirilmeye baslanmis bu araglarin kimileri spesifik
veri tiirleri ve kaynaklar ile ¢alisirken kimileri ise daha genel amagclarla kullanilabilir
hale getirilmislerdir.



Cogu zaman pek cok farkli kaynagin ve veri tiirlinlin sonucu olarak
arastirmacilar ¢aligmalarii yiiriitiircken kendilerine 6zel gelistirdikleri betikler veya
programlarla farkli kaynaklardan topladiklar1 verileri yeniden bigimlendirmek
durumunda kalmisglardir [66].

Gilinlimiizde bu veri yiginlar1 icerisinden mevcut bilgileri gelistirebilecek ve
insan saghgina katki saglayabilecek analizleri gerceklestiren analiz aracglar
gelistirmek i¢in biyoinformatik arastirmacilari yogun caligsmalar yiiritmektedirler.
On yi1l oncesi ile karsilastirildiginda gelistirilen analiz araglarinin sayist ve tiirli her
giin artmakta veya gelistirilen teknolojilerin tekrar kullanilabilirligi saglanmaktadir.
Bioinformatics.org, Sourceforge gibi ¢cok amagli gelistirme ortamlarinda yiizlerce
biyoinformatik uygulamasina erisilebilmekte veya gelistiricilerin kendi kurumlari
tizerinden ¢esitli kaynaklara erisilebilmektedir. Bunlara ek olarak BioPerl ve Biojava
gibi yaygin olarak kullanilan programlama dillerinin de biyoinformatik i¢in 6zel
olarak gelistirdigi kiitliphaneler veya eklentiler olabilmektedir [67].

Bu baglik altinda biyoinformatik alaninda kullanilan analiz aracglar ile ilgili
genel bilgiler ve bu calismada kullanilanlardan bazilar1 tanitilmistir.

Biyoinformatik analiz araglar1 da veritabaninda oldugu gibi cesitli ana
basliklar altinda gruplanabilmektedir. Akademik hakemli “Nucleic Acid Reseach”
dergisinin biyoinformatik analiz araglarini ele aldig1 yillik yayimlanan 6zel sayisina
gore bu kategoriler agagidaki gibi belirlenebilir [68].

* Bilgisayar temelli araclar: Biyoinformatik alaninda siklikla
kullanilan programlama dilleri vb.

* DNA araclari: DNA dizi analizinde kullanilan, DNA dizilerinin
karsilastirilmasi, maniple edilmesi veya derlenmesi gibi islemleri
gerceklestiren analiz araglari

* Egitim araclari: Biyolojik teknik, materyaller ve biyoinformatik alan
ile ilgili egitimsel icerige ulasilabilen araglar

* Ekspresyon araclari: Gen ekspresyonunun diizenlenmesi ve tahmini
veya alternatif ekleme gibi konular1 kapsayan araglar

e 1insan genomu: Insan genomuna iliskin dizilerin, polimorfizm veya
genomik bilgilerin islendigi araclar

* Literatiir: Biyoinformatik alaninda yapilacak literatiir taramalarina
veya literatiirden veri madenciligi, metin madenciligi gibi yontemlerle
bilgi elde eden araclar

* Model Organizmalar: Memeliden, cesitli tek hiicreli canlilara veya
viriislerin genetik modellenmesinde kullanilan araglar



Diger Molekiiller: Giiniimiizde yaygin olarak arastirilan genetik
materyaller olan DNA, RNA ve proteinlerin disinda kalan genetik
materyallere yonelik araclar

Protein: Proteinlerin dizisi ve yapist ile ilgili analizlerde kullanilan
araglar

RNA: RNA’nin fonksiyonel 0Ozellikleri, motifleri, dizileri veya
gorsellestirilmesinde kullanilan araglar

Dizi Karsilastirmasi: Niikleik asit veya protein dizilerinin
karsilastirilmasi, benzerliklerinin tespit edilmesi, referans genomla
iligkilendirilmesi gibi alanlarda kullanilan araglar.

Kisa siire igerisinde pek ¢ok farkli kategorinin olugmasinin en biiyiik nedeni

biyolojik verilerin cesitliliginde yasanan hizli degisimler ve teknolojinin bu
degisimlerden etkilenmesi olarak gosterilebilir. Sekil 2.1 son 10 yilda bu alanda
yasanana trend degisikliklerine bir bakis acis1 kazandirmaktadir.
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Sekil 2.1. Son on yil icerisinde NAR dergisi 6zel sayisinda yayinlanan biyoinformatik araglarimin

dagilimi [68]
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Yukarida bahsedilen basliklar altinda biyoinformatik ¢6ziimlemeleri igin
binlerce farkli uygulama gelistirilmistir. Bu araclarin bir kismi oldukc¢a 6zellesmis ve
sadece belirli bir kaynak ile calisabilirken, bazilar1 daha genel amagli olusturulmus
ve farkli kaynaklardan elde edilen veri ve girdiler ile caligabilir ve hatta birbirleri ile
entegre edilebilir durumdadairlar.

Pek c¢ok biyoinformatik arastirmacisi temelde analizleri kendileri
gerceklestirebilmek ve analizlerin gerceklestirilmesi asamasinda biyolojik verinin
getirdigi gereksinimlerden dolay1r esnek davranabilmek isterler. Bunun icin
cogunlukla kod veya betik temelli ¢alisan programlama dili veya programlama dili
eklentilerini yogun olarak kullanmaktadir. Bu eklenti ve programlama ortamlari
arasinda en yaygin kullanilan1 R istatistiksel programlama dili ve bunun bileseni olan
Bioconductor [69] paketidir. Bioconductor genetik arastirmalarin herhangi bir
seviyesinde (verilerin analize hazirlanmasi, herhangi bir seviyede analizi veya
gorsellestirilmesi vb.) igerdigi 600°den fazla alt paketle pek ¢ok farkli veri tiirii igin
kullanilabilmektedir. Bu paketlere farkli érnekler verilebilir. Ornegin Affy[70] ve
lumi[71] paketleri mikrodizi analizinde olduk¢a sik kullanilan, ¢ip fireticilerinin
urettigi farkli formattaki verilerin 6n islemesinden son analizlerine kadar
kullanilabilecek paketlerdir. Bioconductor sadece mikrodizi analizi yapabilen
paketlerle siirlandirilmamis, biyoinformatik alaninda kullanilan pek ¢ok analiz igin
farklh arastirmacilar ve kurumlar tarafindan olusturulmus diger alandaki paketleri de
icerecek sekilde tasarlanmistir. Ornegin sitometri veya PCR analizleri icin
kullanilabilecek flowCore[72], HTqPCR[73], qpcrNorm[74] gibi paketler bunlara
ornektir. Bahsedilen biyolojik veri analizi veya mikrodizi analizinin yaninda
glinlimiizde hizla 6nem kazanmakta olan ve Oniimiizdeki zaman diliminde daha da
yayginlasarak mevcut yontemlerin yerine gececegi diisiiniilen gelecek nesil dizileme
ile ilgili pek ¢ok paket de bu kullamigli R birimi altinda yer almaktadir. Ornegin
“shortRead”[75] bu tarz verinin 6n islemesinde kullanilirken bu paketten elde edilen
ciktilar ile “eastRNAseq” [76] veya “edgeR”[77] gibi paketler ileri diizey analizler
gerceklestirilebilir. Bioconductor, sundugu pek c¢ok farkli tiirdeki analiz paketine
ilave olarak bu analizlerin gerceklestirilmesinde vazgecilmez kaynaklar olan ve
eldeki biyolojik bilginin anlamli atiflarla yorumlanabilmesini saglayacak yardimeci
kaynaklara da erisim saglamaktadir. Ornegin “biomaRt” paketi ile BioMart’n[78]
sundugu genis kaynaklar analiz aninda erisilebilir durumdadir.

Her ne kadar R istatistiksel programlama dili ve beraberinde sunulan paketler
biyoinformatik analizlerinde ¢ok kullanilsa da bu alam1 sadece bu kaynaklarla
sinirlamak ebetteki miimkiin degildir. R gibi programlama dili temelli Biopython[79]
veya Bioperl[80] gibi kod gelistirilerek analizlerin yapilabildigi baska ortamlar da
mevcuttur. R, Python veya Perl programlama dilinin eklentileri ile beraber
biyoinformatik alaninda yaygin kullanimi1 yukarida goriilmektedir. Ancak diger
programlama dilleri de bu alanda arastirmacinin ya da arastirma gruplarinin
deneyimlerine gore tercih edilebilirler. Ornegin analizlerde ya da arac gelistirmede
kullanilan ve sistem kaynaklarini iyi kullandiklar1 diisiiniilen C/C++ veya Java gibi
diller de oldukc¢a yaygin kullanima sahiptir.
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Her ne kadar bu alanda c¢alisan arastirmacilar kendi araglarin1 ya da esneklik
kazanmak agisindan kendi betiklerini yazarak programlama dillerinden faydalanmay1
istiyor olsalar da yine de farkli ekipler tarafindan gelistirilen yazilimlara da ihtiyag
duymaktadirlar. Farkli ekiplerin gelistirdigi iyi dokiimante edilmis araclar, cogu
zaman arastirmacilarin islerini kolaylastirmaktadir. Bu araglar kimi zaman tek basina
calisan dChip [81-83], GSEA [84], IGV [85], Aracne[86] gibi araglar olabilecegi gibi
kimi zaman ise web ortamindan g¢alisan ve gesitli programlama dillerini, farkl
paketleri ya da gelistirilmis yazilimlar1 kullanicilara kiimelenmis analiz sunuculari
iistiinden saglamay1 amaclayan GenePattern[87] veya Galaxy[88-90] gibi ortamlar da
olabilmektedir.

Gortildiigii gibi pek cok acidan incelendiginde biyoinformatik analizleri i¢in
arastirmacilarin kullanabilecekleri 6zellesmis ya da daha genel kapsamli ve kullanici
tarafindan Ozellestirilebilecek pek ¢ok analiz arac1t mevcuttur. Ancak bu noktada en
biiylik handikap, veritabanlarinda da oldugu gibi arastirmacilarin bu kadar cok
alternatifle bas edebilmelerinin imkansiz olmasi ve farkli analiz araclarmin farkl
gereksinimlerinin olmasi nedeniyle kimi zaman basit analizler i¢in bile aym islerin
tekrar tekrar yapilmasi gerekliligidir.

Bu tez caligmasinda gerceklestirilen platform, kanser ile ilgili arastirmalar
yapan gruplarin Ozellikle gerekli biyoinformatik destegine sahip olamadiklari
durumlarda kolay kullanim1 ile faydalanabilecekleri bir altyapr olusturmayi
amaclamaktadir. Ayrica ¢esitli analizler icin gerekli olan giiclii bilisim altyapilarina
sahip olmalara gerek kalmadan sonuca ulasabilecekleri bir platform olusturulmasi
hedeflenmistir.

2.4. Bioinformatik Arastirmalarinda Kullanilan Veri Tipleri

Glinlimiizde genis kapsamli genetik aragtirmalardan elde edilebilecek veri
kaynaklar1 da teknolojiye paralel olarak gelismektedir. Bu gelisim kullanilan veri
kaynaklarmin da c¢esitlenmesine neden olmaktadir. Bu cesitlilik aym1 zamanda
iiretilen veriden daha cok bilgi elde edebilmeyi saglamaktadir.

DNA’dan protein iiretimine kadar gecen siirecte hatta protein iiretiminden
sonra bu proteinlerin birbirleri ile etkilesimi sonucu hiicrede gergeklesen aktivitelerin
her birinin Olcililmesi icin giiniimiizde ¢esitli ¢aligmalar gerceklestirilmektedir.
Dolayisiyla hiicre igerisinde genetik kodlarin tasindigi ve islendigi farkh
kaynaklardan veri elde edilmeye ¢alisilmaktadir.

Giliniimiizde ¢esitli firmalar genetik arastirmalarda kullanilabilecek veriler
iiretebilen teknolojiler {iiretmektedir. Genel olarak iirettikleri cihazlar benzer
teknikleri kullanmakla beraber, aymi veri tiirlinii iireten farkli yaklasimlar
benimseyenler de vardir. Firmalar arasinda rekabet ayn1 zamanda veri iiretilebilen
alan ve Tretilen verinin kalitesi konusunda da siireli olarak olumlu gelismeler
yasanmasini saglamaktadir.
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1997 yilinda Lashkari ve arkadaslarinin [19] gen ekspresyonu verisini elde
etmek icin mikrodizi c¢iplerini kullanmasi ile ¢ok boyutlu veri iiretimi alaninda
Ozellikle gen ekspresyonu verisinin liretimi konusunda bir patlama yasanmistir. Gen
regiilasyonundaki farkliliklarin genom {iizerindeki etkileri 40 yildan uzun zamandir
arastirilan bir konudur ve gen ekspresyonu seviyesinin bununla iliskili oldugu
bilinmektedir [91]. Dolayisiyla gen ekspresyonu seviyesini gézlemlemek kompleks
biyolojik olaylarin anlagilmasi agisindan oldukc¢a dnemlidir [92]. Gen ekspresyonu
seviyesini O0lgmek i¢cin DNA’nin sarmal yapisindan elde edilen ve hiicre iginde
protein sentezi baglamadan proteini olusturacak kodlar1 tasiyan RNA’lar
incelenmektedir. Bunun i¢in giiniimiizde mikrodizi veya gercek zamanli PCR veya
gelecek nesil dizileme platformlar1 kullanilabilir [92].

Ozellikle biitiin genomun incelenebilmesine olanak sagladig1 i¢in mikrodizi
araclarinin PCR’a gore avantajlar1 vardir. Ancak mikrodizi ¢aligmalar1 da kendi
igerisinde cesitli dezavantajlar barindirmaktadir. Bunlardan bazilarinin iistesinden
gelebilmek icin “The MicroArray Quality Control” (MAQC) konsorsiyumu 2006
yilinda yaptigi yayinla bu calismalara iligkin ¢esitli kriterler belirlemistir[93].
Glinlimiizde Affymetrix, Illumina, Agilent gibi firmalar farkli tekniklerle gen
ekspresyonu verisini Uretmektedirler. Teknikler arasindaki en temel fark iiretilen
verinin Ol¢limli sirasinda kullanilan yontemdir. Kimi firmalar tek kanalli veri
iiretirken (liretilen sinyal sadece ilgili dokudan 6l¢iilen lazer sinyalinin yogunluguna
gore Olcililmekte) kimi firmalar ise iki kanalli (6lgiilen sinyal hasta ve kontrol grubu
olarak nitelendirilen iki dokuda olciiliip elde edilen sinyal degerinin logaritmasi
alinarak hesaplaniyor) teknolojik ¢oziimler kullanmaktadir[94]. Her ne kadar farkl
teknolojiler kullanilsa da yapilan ¢alismalar bu farkli {ireticilerin trettikleri verinin
birbiri ile tutarli oldugunu ortaya koymaktadir [95]. Sekil 2.2 Affymetrix firmasi
tarafindan iiretilen GeneChip teknolojisi ile gen ekspresyonu verisinin nasil
Olciildiiglinii gostermektedir. Sekil 2.3’de ise kullanilan ¢ip teknolojisinin yapisi
gosterilmektedir.
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Gen ekspresyonu haricinde genomdan farkh tiirlerde veri elde edilebilecek
baska genetik yontemler de mevcuttur. RNA iizerinden bilgi {iretebilen bir diger
yontem de gen regiilasyonunda 6nemli etkileri oldugu bilinen [97-99] miRNA’larin
ekspresyonunun Olgiilmesine yardimci olan teknolojilerdir. miRNA ekspresyon
Olctimleri de RNA {izerinden 0l¢iildiigii i¢in gen ekspresyonu 6l¢iimiinde kullanilan
teknolojiler bu veri i¢in de uyarlanarak kullanilabilmektedir.

Tek niikleotid polimorfizm (SNP) verileri de biyoinformatik arastirmalarinda
yaygin olarak kullanilan bir diger veri tliriidiir. SNP’ler DNA’nin sarmal yapisi
igerisinde birbiri ile eslesmis adenin, timin, guanin veya sitozin niikleik asit ¢iftlerini
temsil etmektedir. insan genomunda 10 milyardan fazla oldugu diisiiniilen SNP’lerin
hastaliklarin kalitsal yatkinlik veya yakalanma riski nedenlerinin incelendigi, genotip
ve allel frekansi bakimindan istatistiksel farklarin ortaya konulmaya calisildigi
genom c¢apinda iligki analizlerinde (GWAS)[100-102] yaygin olarak kullanildig:
goriilmektedir. Bu analize ek olarak SNP verilerini 6lgen teknolojiler gen veya
SNP‘lerin kopya sayilarin1 6lgebilmekte, bu sayede biitiin genomda teorik olarak 2
kopya olmasi gereken genlerin kopya sayilarindaki degisimler dikkate alinarak
analizler yapilabilmektedir. Bu veri tiirii ile heterozigotlugun incelendigi LOH
analizleri de yapilabilir.

Mikrodizi teknolojisi kullanilarak iiretilebilen bir diger veri tipi ise proteinler
ve etkilesimlerinin anlasilmasi i¢in olusturulmus ChiP-chip verileridir. Bu teknoloji
ChiP ve mikrodizi tekniklerinin birbirine entegre edilmesiyle ortaya ¢ikmis, DNA ve
proteinin etkilesimini dlgerek veri lireten bir tekniktir [103].

Giliniimlizde mikrodizi arastirmalar1 her ne kadar arastirmalarda biiyiik rol
oynasa da kullanilan teknolojinin getirdigi dezavantajlar1 ortadan kaldirmak icin
NGS (Next Generation Sequencing — Gelecek Nesil Dizileme) teknolojileri hizla
yayginlasmaktadir. Hurd ve Nelson mikrodizi c¢aligmalarinin kisitliliklar
yayinladiklar1 bir makalede asagidaki gibi listelemislerdir[104].

* Mikrodizi tasarimi1 daha 6nceden genom ve genomik ozelliklerle ilgili
bilgi gerektirir. Eksik, hatali ya da giincel olmayan bilgiler hatali
sonuclara neden olabilir

* Mikrodizi teknolojisinin en biiylik engellerinden birisi ¢apraz-
hibridizasyondur

* Yiiksek sinyal ve giiriiltii seviyeleri hibridizasyon ile birleserek
yiiksek tutarlilikta veriler elde edilmesini engellemektedir

* DNA mikrogramlarmin dizilere hibrit edilmesi gerekmektedir ve bu
asamada kullanilan PCR temelli yaklasim oOrnegin diizenlenmesi
asamasinda yanliliga sebep olabilir

* Farkli teknolojilerle verilerin elde edilmesi, kullanilan farkli 6n
islemeler analizlerin tekrar edilmesinde problem olusturmaktadir
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Yukarida belirtilen mikrodizi kisitliliklarina NGS teknolojisi asagida
belirtilen ¢oziimleri 6nermektedir [104].

* Genomun yorumlanabilmesi i¢in daha Onceden dizinin bilinmesi
gerekli degildir

* Alinan Ornekler dogrudan dizilenebilir, daha o©nceden kullanic
tarafindan olusturulmus dizilerle capraz hibridizasyon yapilmasina
gerek yoktur

e Ornekten elde edilen sinyalin miktar1 &rneklerin birbirleri ile
orantilanmasi ile degil bulunan dizilerin sayisi ile ifade edilmektedir.
Bu da dinamik bir alanda 6l¢tim yapabilme olanag: saglar

* NGS i¢in PCR’dan kaynaklanan yanlilig1 azaltmada veya yok etmede
materyallerin nanogramlari yeterlidir

* Veri genom c¢apinda toplandigr i¢in aragtirmacilar RNA’dan faktor
baglanmalarina kadar bilinen ya da bilinmeyen biitlin genetik bilgileri
ayni veri ve platformla arastirilabilmektedir. Her bir veri tiirii i¢in
farkli bir veri ¢ipi kullanilmasina gerek yoktur. Ayrica biitlin
platformlarin ayn1 ¢iktiy1 elde etmesi beklendiginden platformlar arasi
tutarliligin yiiksek olmasi beklenmekte, bunun da ¢alismalarin tekrar
edilebilirligini arttiracag1 tahmin edilmektedir

Son madde ayn1 zamanda bize NGS teknolojisi yardimi ile mikrodizi
teknolojisini  kullanarak elde ettigimiz biitiin verilere erisebilecegimizi de
gostermektedir. NGS teknolojisinin onlimiizdeki on yil igerisinde en sik kullanilan
veri liretme teknigi olmasi ve biyoinformatik ile beraber genetik aragtirmalarinda ¢ok
hizli gelisimleri getirmesi beklenmektedir.

2.5. Genomik Verilerin Analizi

Biyoinformatik ile genomdan elde edilen verilerin istatistiksel yontemler
yardimiyla anlamlandirilmasi ve arastirmacilara biyolojik olarak dogrulanabilecek
hipotezler sunulmasi amaglanmaktadir.

Farkli yontem ve araglarla farkli genomik kaynaklardan elde edilen verilerin
analiz edilmesinde istatistiksel yontemler temeli olusturmaktadir. Veri setinin
icerdigi veri tiiriine ve verinin parametrik analiz varsayimlara uygunluguna gore
parametrik ya da parametrik olmayan yontemler tercih edilmektedir.

Biyoinformatik alaninda gelistirilen metodolojiler istatistiksel yontemleri
temel almasia karsin verinin ve biyolojik yapinin getirdigi kompleks yap1 kimi
durumlarda ayni sonuca ulasmak i¢in farkli yontemlerin denenmesini veya bilinen
istatistiksel teorilerin arastirmaya gore modifiye edilmesini zorunlu kilmaktadir.
Ornegin parametrik analiz varsayimlarmi saglayan iki gruba ait gen ekspresyonu
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verilerini igeren bir veri setinde iki grup arasinda gen ekspresyonu farkinin anlamli
olup olmadigini 5’den fazla farkl test ile degerlendirmek miimkiindiir.

2.5.1. Entegre Analiz Yontemleri

Genomdan elde edilen verilere uygulanan istatistiksel veya makine 6grenme
temelli metotlar yardimiyla bulunan ve c¢esitli anlamlilik diizeylerinde
degerlendirilen sonuglarin yeni bilgilere ulasmadaki rolii agiktir. Ancak tek bir veri
tipi, tek bir gen veya tek bir SNP icin bulunan sonucun biyolojik olarak anlaml
olmasi ¢ogu durumda imkansizdir. Hastaliklarin yol ac¢tig1 farkliliklar1 anlamak ya da
biyolojik olarak anlamli hedefler bulabilmek i¢in genomik verinin molekiiler aglarla
entegre edilmesi gerekmektedir[105]. Ciinkii hastaliga neden olan genlerin biiyiik
kisminin fonksiyonel olarak iligkili olduklar1 ve birbirleri ile biyolojik yolaklar
tizerinde etkilesime girerek islev gosterdikleri bilinmektedir. Boylece kompleks
fenotiplerin etiyolojisine de katkida bulunduklar1 bilinmektedir [106-108].

Entegre edilmis analizler veri tipinden kaynaklanan kisitlhiliklarin asilmasinda
da onemli getiriler saglamaktadir. Bu nedenle farkli veri tiplerinin; 6rnegin gen
kopya sayisi ile gen ekspresyonunun [109-113] birlikte analiz edilmesi biyolojik
kompleksligi anlama acisindan avantaj saglamaktadir.

Entegre analiz yontemlerinde de ¢esitli uygulama sekilleri olabilmektedir.
Kimi zaman ayni Ornekten elde edilmis farkl tipteki veriler, kimi zaman ise farkl
orneklerden elde edilen veriler entegre olarak analiz edilebilir. Ancak ayn1 bireyden
aliman orneklerden elde edilmis veriler ile yapilan analizler daha basarili sonuglar
verdikleri i¢in ve yanlis pozitif oranini azalttiklar1 i¢in her zaman 6nemlidirler [5,
114, 115].

2.6. Biyoinformatik ve Kanser

Kanser giinlimiizdeki en yaygin 6lim nedenlerinden birisidir ve insan
viicudunda bir sistem igerisindeki pek ¢ok organi, farkli sistemleri veya her ikisini
birden etkileyebilen bir hastaliktir. Tan1 koymada yasanan zorluklar, tedaviler ve
hastaligin seyri, varyasyonlarin ¢esitliligi, siiresi, lokasyonu, duyarliligi, ilaclara karsi
direnci, hiicrelerin farkliliklar1 ve orijinleri gibi pek ¢ok degisken tarafindan etkilenir.
Gen ve proteinler arasindaki ag1 ve etkilesimi gosteren ve siirekli artan kanitlar
kanserin ve molekiiler mekanizmasinin izlenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.
Hastaligin tanisinin, tedavilerin ve sag kalimimin iyilestirilmesi i¢in sistem
biyolojisinin, klinik bilimin, genomik tabanli teknolojilerin ve biyoinformatigin
beraber calistig1 yeni bir konsept olusturmak gerekmektedir [116]. Kanserin genetik
degisimlerin sonucunda ortaya c¢iktig1r giinlimiizde acik olarak bilinmektedir. Bu
noktada klinik biyoinformatik; klinik bilgiyi, biyoinformatigi, tip bilisimini, bilgi
teknolojilerini, matematigi ve genomik bilgileri birlestiren; erken tani, kanser
hastalarina etkili tedavi ve ongoriilebilir bir sag kalim sunmay1 amaglayan kritik bir
elementtir [116, 117].
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Kanserin ortaya cikasinda, ilerlemesinde RNA ve proteinlerin ekspresyon
seviyeleri ile bunlarin diizenlenmelerinin etkisi oldugu bilinmektedir [118-122].
Transkripsiyondan, protein sentezine kadar pek c¢ok farkli degiskenin etkiledigi
normal yasam dongiisii icinde yasanan en ufak degisiklik bile biiylik sonuglar
dogurmakta, kanserin gelismesine neden olabilmektedir. Kanser, i¢inde barindirdigi
pek cok farkli tlirle ve hatta tiirlerin kendi iginde farkli siiflandirmalariyla baslh
basma arastirmacilar icin giiclii bir odak teskil etmektedir. Ornegin multiple
myeloma (MM) bir lenfosit kanseri iken bu hastaligin bilinen alt tiirlerinin
birbirinden ¢ok farkli genetik degisimlerin sonucunda oldugu [123] ve bu farkliklarin
hastaliga kars1 miicadelede biiyiik 6nem tasidig: bilinmektedir.

Giiniimiizde DNA’da olusan binlerce varyasyonun kanserin farkl tiirleri ile
olan iligkileri bilinmektedir [124, 125]. Ayrica bu genetik degisimlerin fenotip ve
kullanilan ilaca yanit gibi bilgilerle birlestirilmesi hem genel anlamda hem de
bireysel anlamda hastalikla miicadele icin biiylikk Onem tasimaktadir [124].
Kisisellestirilmis tip uygulamalar1 gelisen teknolojiye paralel olarak giintimiizde pek
cok alanda hizla uygulanmaktadir. insanin biyolojik yapisinin kompleks olmasi bazi
durumlarda tam1 ve tedavi yontemlerinin genellenememesine neden olmakta ya da
ayn1 yontemin farkli bireyler iistiinde farkli sonuglar iiretmesine neden olmaktadir.
Bu bireysel farkliliklar1 g6z Oniine alarak insanlara uygulanacak tani ve tedavi
yontemleri, genellenmis yontemlere gore daha basarili sonuglar iiretebilmektedir.
Ayn1 zamanda fenotip 6zelliklerine ya da cevresel faktorlere bagh farkliliklar da bu
metotlar sayesinde dikkate alinabilmekte, tam1 ve tedavide basarinin artmasi
saglanabilmektedir.

Kisisellestirilmis tiptan beklenen avantajlar1 kullanmak icin giiniimiizde
kanser tedavisinde de biyoinformatik araglar ve genomik verinin yardimi ile
hastalara kisisellestirilmis tedavi uygulamalar1 yapilmaktadir. Her ne kadar biitiin
genom dizisi pratikte kullanilamasa da [124, 126] giiniimiizde kanser tedavisinde
genetik bilgiden faydalanarak kisisellestirilmis tip uygulamalar1 ile hastalikla
miicadele eden Ornekler mevcuttur [127, 128]. Yakin zamanda tiim genomu
dizilemenin hasta basina maliyetlerinin 1000 dolarin altina diisecegi tahmin
edilmektedir [129]. Hizla diisen maliyetler genomdan elde edilen bilgi ile daha ¢ok
klinik aragtirma yapilabilecegini ve kisisellestirilmis tip alaninda daha sik
basvurulacak bir kaynak oldugunu gostermektedir. Ayrica kanser gibi ¢ok fazla
genetik degisimlerin neden oldugu hastaliklarda biyoinformatik kaynaklarina daha
fazla ihtiya¢ duyulacagina da bir isarettir.
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GERECLER VE YONTEMLER
3.1. Veri Setleri

Bu calisma kapsaminda kullanilan veri setlerinin biiyiik ¢cogunlugu “Genel
Bilgiler” boliimiinde bahsi gegen, arastirmacilarin yaptiklar: ¢alismalart yayinlamak
icin verilerini depolamak ve erisime agmak zorunda olduklar1 veritabanlarindan
toplanmistir. Veritabanlarindan veriler alinirken verinin sahibi tarafindan gerekli
izinlerin saglanip saglanmadig1 g6z oniinde bulundurulmustur.

Bu c¢aligma kapsaminda gerekli izinleri olan farkli kanser tiirlerine ait
verilerin biiylik bir boliimii, bu alanda en c¢ok basvurulan ve arastirmacilarin
calismalarina ait bir yaymn yapmak istediklerinde genellikle verilerini depolamalari
gereken GEO[6, 7] ve ArrayExpress[8, 9] veritabanlarindan toplanmistir. Bahsedilen
veritabanlarina ek olarak, Ulusal Kanser Enstitlisii tarafindan kurulan “Kanser
Genom Atlast Projesi” (TCGA) [2] kapsaminda toplanmis ve arastirmacilarla farkl
formlarda paylasilan verilerden faydalanilmistir. Son olarak {iniversite ve aragtirma
kurumlarinin kendi alanlarinda depoladiklari, literatiirde var olan ve paylasilan veri
kaynaklarina da bagvurulmustur.

Olusturulan ¢alismada depolanan veri setleri toplam 6rnek sayisina ve iliskili
olduklar1 kanser tiiriine gére asagidaki tabloda siralanmistir.

Tablo 3.1. Calismada kullanilan veri setleri ve iligkili olduklar1 kanser tiirleri

Erisim Ornek
Numarasi Sayisi Kanser Tiirii
Broad-Prostate 102 Prostat
GSE10387 12 Losemi
GSE11036 12 Losemi
GSE11121 200 Meme
GSE11417 188 Kolon
GSE11522 20 MM
GSE12093 136 Meme
GSE12417 405 Losemi
GSE12702 80 Prostat
GSE12896 384 MM
GSE12945 62 Kolon
GSE13557 40 Losemi
GSE13591 158 MM
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GSE13989 27 Lenfoma
GSE14230 15 MM
GSE14680 10 MM
GSE14804 21 Beyin
GSE14814 90 Akciger
GSE14860 291 Uterus
GSE14960 23 Beyin
GSE14994 229 Bobrek
GSE15127 167 Lenfoma
GSE15526 264 Ozofagus
GSE15842 67 Lenfoma
GSE15852 86 Meme
GSE16122 203 MM
GSE16125 84 Kolon
GSE16131 368 Lenfoma
GSE16406 203 Losemi
GSE16441 68 Bobrek
GSE16558 130 MM
GSE16619 203 Meme
GSE17306 106 MM
GSE17385 6 MM
GSE17498 102 MM
GSE17536 177 Kolon
GSE18155 94 Germ Hiicresi
GSE18333 82 Prostat
GSE18797 12 Akciger
GSE18805 82 Akciger
GSE18828 18 Beyin
GSE19388 13 Akciger
GSE19539 140 Yumurtalik
GSE21032 743 Prostat
GSE21036 142 Prostat
GSE2113 52 MM
GSE21349 492 MM
GSE22058 397 Karaciger
GSE23720 370 Meme
GSE2658 559 MM
GSE26863 558 MM
GSE28976 16 Meme
GSE30563 6 Beyin
GSE3141 111 Akciger
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GSE32688 96 Pankreas
GSE4475 221 Lenfoma
Meme / Kolon / Karaciger / Akciger / Ozofagus /
GSE5364 341 Tiroid
GSE5900 78 MM
GSE6344 40 Bobrek
GSE6477 162 MM
GSE6691 56 MM
GSE6980 16 MM
GSE7068 23 Akciger
GSE7116 26 MM
GSE7390 198 Meme
GSE7425 61 Lenfoma
GSE7545 102 Meme
GSE7696 84 Beyin
GSE8894 138 Akciger
GSE9154 42 Meme
GSE9829 288 Karaciger
GSE9845 197 Karaciger
LadanyilLab 128 Akciger
TCGA-BRCA 599 Meme
TCGA-GBM 558 Beyin
TCGA-OV 594 Yumurtalik
TCGA-READ 69 Rektum
TCGA - BLCA 28 Mesane
TCGA-LUAD 229 Akciger
TCGA-CESC 36 Serviks
TCGA-COAD 179 Kolon
TCGA-KIRC 403 Bobrek
TCGA-LAML 199 Losemi
TCGA-LUSC 178 Akciger
TCGA-PRAD 83 Prostat
TCGA-STAD 133 Mide
TCGA-THCA 323 Tiroid
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3.2. Verilerin Onislemesi

Farkli arastirmalardan ve kanser tiirlerinden elde edilen veri setlerinin
biyoinformatik analizlerde kullanilabilmesi i¢in Oncelikle 6n bir isleme tabii
tutulmalar1 gerekmektedir.

Onisleme asamasinda mikrodizi veya gelecek nesil dizileme yontemlerinden
elde edilen veri, renk veya niikleik asit dizi analize uygun olarak sayisal ifadelere
veya giiriiltiisii azaltilmig dizilere doniistliriilmektedirler.

Mikrodizide verilerin 6n islemesi 6zellikle biiylik 6nem tasimaktadir. Clinkii
mikrodizi teknolojisi kullanilarak {iretilen veri yiiksek giiriiltii barindirmakta, bu
verinin kalitesini etkilemekte ve aym1 zamanda dagilimi normal dagilimdan
uzaklagtirmaktadir. Veri Onisleme aracglari, platformlarin olusturdugu ham verileri
girdi olarak kullanip literatiirde var olan algoritmalar yardimi ile giiriiltii seviyesini
azaltmay1 ve veriyi normal dagilima yaklastirmay1 hedeflemektedirler. Takip eden
boliimde oncelikle mikrodizi verileri i¢in Onisleme adimlar1 anlatilmakta daha sonra
ise gelecek nesil dizileme teknolojilerinde Onislemenin nasil yapildigina
deginilmektedir. Teknolojik olarak yaklagimlar1 farkli olan bu iki yontemin
Onislemeleri veri analizinde oldukg¢a biiyiik 6neme sahiptir.

3.2.1. Verilerin Okunmasi

Mikrodizi platformlar1 genel olarak iki formda ham veri olusturmaktadirlar.
Bunlar iki kanall1 ya da iki renkli olarak diisiiniilen mikrodiziler (bu tiir platformlar
kirmiz1 ve yesil renklerde iki farkli goriintii iiretmekte ve analizler bunun iizerinden
baslamaktadir) ve veriyi ayn1 renkte 1s1k kullanarak farkli tonlarda ¢iktilarla ifade tek
renkli platformlardir.

Kullanilan platformun tiirline gore 6nisleme araclar1 degisebilmektedir. Bazi
araclar her iki veri tiiriinii kullanabilirken bazi araglar sadece bir versiyon ile
calisabilmektedir.

Bu calismada kullanilan veri setlerinin ¢ogunlugu tek renkli platformlardan
elde edilmis verileri kullanmaktadir. Bununla beraber iki renkli platformlardan elde
edilmis veri setleri de mevcuttur.

Platformlarin genellikle goriintii dosyasi seklinde iirettikleri ham ¢iktilar
uygun yazilimlar ile bilgisayar ortaminda okunarak bir sonraki adima hazir hale
getirilmektedir. Bu asamada genellikle mikrodizi platformlar1 yogunluk bilgisinin
saklandig1 goriintlii dosyas1 ile beraber okunan yogunluk bilgisinin genomun hangi
bolgesine ait oldugunu da benzersiz tanimlayic1 numaralar ile isaretlemektedir. Bu
benzersiz numaralar ile daha sonra iireticilerden elde edilebilecek atif dosyalari
kullanilarak olgiilen bilginin genom iizerindeki hangi lokasyona karsilik geldigi
bulunmaktadir.
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3.2.2. Arka Plan Diizenlenmesi

Arka plan diizenlenmesi, mikrodizi verilerde normalizasyon ve sonrasi
adimlarin gergeklestirilebilmesi i¢in biiylik 6nem tasimaktadir. Mikrodizi daha
onceki boliimlerde de deginildigi gibi bir lazer 1s1k kaynaginin iginde sadece
DNA’nin belirli bolgelerinin eslesebilecegi niikleik asit dizileri tasiyan binlerce
kiigiik gozenege tutularak elde edilen 1sinin yogunluguna gore verinin iiretildigi bir
tekniktir. Ancak boyle bir teknik ile elde edilen ve mavi parmak izleri olarak
nitelendirilen genetik veri icerisinde biiyiik giiriiltiileri de barindirmaktadir.

Teknolojiden kaynakli spesifik olmayan baglanma veya uzamsal heterojenlik
gibi problemlerin ortadan kaldirilmasi ig¢in arkaplan diizenleme isleminin
uygulanmasi gerekmektedir[130]. Bu nedenle farkli mikrodizi temel teknolojileri i¢in
uygulanabilecek farkli arkaplan diizenleme algoritmalar1 mevcuttur.

Ornegin iki kanalli veri igin giiniimiizde yaygin olarak kullanilan ve 2007
yilinda Ritchie ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen daha sonra ise Silver ve
arkadaglar1 tarafindan modifiye edilen metot, gozlenen piksel yogunluklarini sirasiyla
birisi normal dagilmis digeri ise iistel dagilmis arkaplan giiriiltiisii ve sinyali temsil
eden rastgele 2 degiskenin toplamini temel alarak islemektedir [130, 131]. Diger
taraftan yine iki kanalli bir baska platform i¢in ise 2002 yilinda Kooperberg ve
arkadaslar1 6n ve arka plan yogunluklarin1 kullanan bununla beraber standart sapma,
hesaplamada kullanilan piksel sayis1 gibi degiskenleri goz 6niine alan bir baska metot
Onermistir[132].

Tek kanalli teknolojilerde ise negatif kontrol problar1 yardimiyla arka plan
diizenleme islemi gerceklestirilirken, negatif ve pozitif kontrol problar1 yardimi ile
normalizasyon islemi gergeklestirilebilmektedir. Shi ve arkadaslar1 tarafindan
uyarlanan metodoloji, tek kanalli platformlarda arka plan giirtiltiisiiniin diizenlenmesi
acisindan yaygin kullanilan bir 6rnektir[133].

3.2.3. Normalizasyon

Normalizasyonun amaci elde edilen veriyi normal dagilima yaklastirmanin
yaninda cesitli teknolojilerin getirdigi farkliliklar1 da ortadan kaldirarak biyolojik
farkliliklara odaklanmaktir[134].

Normalizasyonda da prosediirler kullanilan teknolojiye gore farklilik
gostermektedir. Genel olarak kullanilabilecek metotlar su sekilde siralanabilir [135].

* Cyclic loess

Zitlik Tabanh

* Nicelik Normalizasyonu

Olceklendirme
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¢ Non-lineer metot
e RMA

Her bir yontemin kendisine gore cesitli avantajlar1 olmakla beraber farkli
dezavantajlar da barindirmaktadirlar. Ancak RMA ve lineer olmayan yontemler
digerlerine gore daha sik tercih edilmektedir.

3.2.4. Gelecek Nesil Dizileme Verisinin Onisleme Siirecleri

Gelecek nesil dizileme, mikrodizi teknolojisinin giris boliimiinde anlatilan
cesitli teknik problemlerinin iistesinden gelmek i¢in gelistirilen ve DNA’nin biitiin
dizisinin okundugu, aragtirmacilara sadece belirli SNP’ler ya da DNA {izerinde
belirli bir bdlgeye dair bilgi vermek yerine tiim diziyi saglayan bir teknolojidir. Ilk
olarak 2005 yilinda Roche firmasi tarafindan yaymlanmis bir makale[23] ile
arastirmalarda kullanilmaya baglanan teknoloji giliniimiizde sagladigi avantajlarla
goreceli olarak eski sayilabilecek mikrodizileme gibi tekniklerin yakin zamanda
oniine gegecek gibi goriinmektedir.

Gelecek nesil dizileme teknolojisi ilk yayinlandigr zamandan giliniimiize
kadar hizla gelismeye devam etmistir. Cesitli firmalar tarafindan gelistirilen ve
biyolojik materyallerden genetik verinin elde edilmesini saglayan cihazlarla ilgili en
bliyiik elestiri, okuyabildikleri niikleik asit dizilerinin uzunluklar1 olmustur. Ancak
hizla gelisen teknoloji sayesinde gilinlimiizde olduk¢a uzun diziler okunabilir hale
gelmis, hatta teknolojilerin tirettikleri veri inanilmaz boyutlara ulagsmistir [136].

Gelecek nesil dizileme teknolojileri tarafindan {iretilen verinin de
biyoinformatik alaninda ileri diizey analizlere alinmadan dnce gesitli onislemelerden
gecirilmesi gerekmektedir. Ancak iiretilen verinin yapist ve boyutlar1 geregi ¢ok
giiclii bilgisayar kaynaklarina, depolama alanina ve analiz yazilimlarina gerek
duyulmaktadir[1].

Farkli {ireticiler tarafindan gelistiriliyor olsalar da dizileme cihazlar1 genel
olarak ayni formatta ham veri tliretmekte ve yaygin olarak kabul gérmiis formatlarda
bu verileri Onisleme icin saklamaktadirlar. Okuma verisi olarak adlandirilan bu
veriler i¢cin yaygin kabul goéren formatlardan bir tanesi “fastq” formatidir. Bu
formatta okunan DNA dizisi 4 satirlik metin seklinde saklanmaktadir. Ornek bir fastq
format1 su sekilde olmalidir:

@
GATTTGGGGTTCAAAGCAGTATCGATCAAATAGTAAATCCATTTGT
+

IR ((((FF5)) %% %) (%% % %), 1 #5551 %% 55 CCF>>>>>>CCCCCCCH5

Bu formata gore ilk ve opsiyonel olan ii¢lincii satir tanimlayict numaralarini
ve agiklamalarini igerirken ikinci satir elde edilen dizi verisini son satir ise veriye ait
cesitli kalite gostergelerini icermektedir.
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Fastq veya benzeri yaygin kabul gormiis formatta alinan gelecek nesil
dizileme verilerinde ilk yapilmasi gereken islem bu verilerin eger mevcutta var ise
bir genom ile iliskilendirilmesidir. Insan genomu basta olmak iizere arastirmalarda
yaygin olarak kullanilan gesitli tiirlere ait genom bilgileri bu amagla olusturulmus
¢esitli veritabanlanlarindan elde edilebilmektedir.

Referans genomla eldeki verilerin eslestirilmesi islemi i¢in farkh
platformlarda gelistirilmis yazilimlar kullanilabilir. Temel gorevleri kisa pargalar
halinde okunmus niikleik asit dizilerini referans genoma eslestirmek olan bu
yazilimlar eldeki verinin biiylikliigiine, okumadan elde edilen dizinin uzunluguna,
referans genomun tiiriine gore farkli calisma siirelerine sahiptirler. Giinlimiizde
Burrows-Wheeler Aligner (BWA)[137, 138] veya Bowtie[139] gibi genellikle sistem
diizeyinde islem yapabileceginiz araglar yaygin olarak kullanilmakla beraber
platform iireticileri de ¢esitli araglar saglamaktadirlar.

Ham sekilde saklanan veri yukarida bahsedilen araglarla veya benzeri gorevi
iistlenen diger yazilimlar yardimiyla referans genomda iliskili olduklar1 bélgeler ile
eslestirilmektedir. Takip eden ileri analiz islemleri ise arastirma sorularina gore
farklilik gostermektedir. Kimi analizlerde belirli gen veya bolgelere ait diziler
karsilastirilabilecekken kimi analizlerde bu verilerden elde edilen diziler ek araglarla
sayisal verilere doniistiiriilmekte ve analizlere devam edilmektedir.

Elde edilen dizi verisinin sayisal islemlere doniistiiriilmesi genellikle sayim
araclar1 ile gerceklestirilmektedir. Bu araglar niikleik asit dizilerinin sayilmasi ve
normalize edilmesi islemlerini gergeklestirmektedirler. Veriler normalize edildikten
sonra ileri analizlerin gerceklestirilebilecegi formata doniistiiriilebilmektedirler. Bu
asamada da “HTseq” ve benzeri araclara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Veriler genom {izerindeki bolgelerle eslestirilip sayim araglar ile sayilarak ve
normalize edilerek farkli ortamlarda gerceklestirilebilecek analizlere hazir hale
getirilmistir. Bu asamadan sonra arastirmacilar ilgilendikleri analiz tiirlerine gore
cesitli araglar veya gelistirdikleri betiklerden yardim alarak analizlerini
gerceklestirebilirler.

3.3. Kullanilan Biyoinformatik Analiz Yontemleri

Bu tez ¢alismasi kapsaminda olusturulan entegre analiz araci 11 farkli analizi
gerceklestirebilmekte, bununla beraber ilave olarak eklenen modiil ile sag kalim ve
gen ekspresyonu farki analiz sonuglarindan elde edilen sonuglar1 veri setleri igin
karsilagtirabilmektedir. Calisma kapsaminda kullanilan analizler genel olarak 5 ana
grup altinda toplanmistir. Bunlar:

* Temel analiz yontemleri

o Gen/miRNA Ekspresyon Farki Analizi
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o Gen Kopya Sayis1 Analizi
* Gen Ag1 Analizleri
o ARACNE Ag Analizi
o WGCNA Ag Analizi
* Entegre Analizler
o Mutasyon Analizi
o Gen Seti Zenginlestirme Analizi
o GemiNi Analizi
o Gen Kopya Sayis1 ve Ekspresyonu Entegre Analizi
o Protein-Protein Etkilesimi
* Sag Kalim Analizi
* Gen Ekspresyonu/ Sag Kalim Temelli Karsilastirma
3.3.1. Gen/miRNA Ekspresyon Farki Analizi

Gen ekspresyonu basitge genlerin protein yapilarina doniisiimleri siirecinde
aktiflik diizeylerinin 6l¢iildiigii bir genomik veri tiiriidiir. mRNA’lardan elde edilen
mikrodizi veya gelecek nesil dizileme verileri gerekli 6n islemeler yapildiktan sonra
analize hazir hale doniistiiriiliirler. Bu doniisiimden sonra birden fazla fenotip
gruplart arasinda genin aktivasyonun nasil degistigini anlamak i¢in gen ekspresyonu
farki analizi yapilmasi gerekmektedir.

Analiz agamasinda farkli analiz yontemleri Onerilmis ve kullanilmaktadir.
Bunlar genel olarak asagidaki gibi gruplanabilir.

* t testi ile analiz: t testi normallik varsayimlarinin saglandigi
durumlarda bagimsiz iki grup arasindaki ortalamalarin farkli olup
olmadigini test etmede kullanilan temel istatistiksel yontemdir. Ancak
diisitk ekspresyon seviyelerinde (insan genomunda var olan biitiin
genler ayni anda aktive olmayabilirler bu da ekspresyon seviyelerinin
diisiik kalmasina sebep olmaktadir) t test iki grup arasinda anlamli
fark bulabilmektedir. Bu problemi ortadan kaldirmak ig¢in t testini
temel alarak diizenlenmis diger yontemler gelistirilmis veya baska
istatistiksel yaklagimlar temel alinmistir[ 140].

e B lstatistigi: Bu yontem ilk olarak Lonnstedt[141] ve arkadaslari
tarafindan deneysel Bayes tahmini {izerine kurularak onerilmis daha
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sonra ise Smyth[142] tarafindan gelistirilmistir. Gergekte aktive
olmamis ama t testi ile ayirt edilemeyen genlerin ayirt edilmesinde
basarili olmus bir yontemdir[140].

* Bayes T istatistigi: Baldi[143] ve arkadaslar tarafindan gelistirilen ve
Bayesien olasilik kuramini temel alan bu yontem diisiik ekspresyon
seviyelerindeki varyans problemlerini ¢6zmede basarili olmustur.
Orneklem sayismnin az oldugu durumlarda basarili bir yéntemdir[140].

* SAM: Bu yontem t testinde karsilagilan kii¢iik varyans probleminin
istesinden gelmek icin t testine benzer bir analiz yontemi izleyip daha
sonra permiitasyon analizi ile FDR tahminlemesi {izerine
kurulmustur[ 140, 144].

* Samroc: Bu metot iki grup arasinda genlerin farkli ekspresyona sahip
olma ihtimaline gore genleri siralar. Metodun genel amaci hatali
negatif ve hatali pozitif degerlerinin tahminlenmesidir. Genel olarak
SAM ile benzerlik gostermesine ragmen paydaya eklenen degisken
acisindan farklilik vardir[140, 145].

Bu 5 baglik altinda toplanan yontemeler genel olarak mikrodizi ¢iplerinden
elde edilen gen ve miRNA ekspresyonlarinin analiz edilmesinde basvurulan
yontemlerdir. Gelistirilen sistemde On isleme sonrasi analizlerin gergeklestirilmesi
icin R istatistiksel programlama dili igerisinde yer alan “limma”[146] paketinden
faydalanilmistir.

Bu yontemlere ek olarak gelecek nesil dizileme verisi i¢in de g¢esitli
yontemler ve yaklasimlar gelistirilmistir. Bunlardan bir tanesi yine R ortaminda
kullanilabilecek olan ve negatif binomial dagilimi temel alarak gelistirilmis “DESeq”
paketidir[147]. RNAseq verisi i¢in ¢alismada kullanilan bir diger analiz paketi ise
“edgeR” paketidir. Bu yontemde de bir oncekinden farkli olarak deneysel Bayes
yaklagim temel alinmistir[77].

Gen ekspresyonu analizinde kullanilan bu yontemler miRNA ekspresyonu
analizlerinde de aynen kullanilabilmektedirler. miRNA’ler genlerin regiilasyonunu
diizenlemede 6nemli role sahip kiiciik niikleik asit dizileridir ve ayni genler gibi
ekspresyon degerleri tasimaktadirlar. Bu ekspresyon degerlerinin degisimi genlerin
aktivasyon diizeylerini etkilemekte, dolayisiyla temel birim olan proteinlerin
iiretilmesine etki etmektedirler. 1ki farkli fenotip arasinda miRNA’lerin
aktivasyonunu degerlendirmek bu nedenle oldukc¢a 6nemlidir. Gen ekspresyonu ile
benzer yontemler ve paketler kullanildigi igin miRNA ekspresyonu fark analizi
ayrica anlatilmamustir.

3.3.2. Gen Kopya Sayis1 Analizi

Kanser, baslangicinda ve ilerlemesinde genomik degisikliklerin siklikla
goriildiigli kompleks bir hastaliktir. Biitlin insan genomuna bakildiginda kanser
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vakalarinda biiylik miktarda gen kopya sayis1 degisikliklerinin yasandigi da
bilinmektedir. Kanser tiirleri i¢in genellikle genomun farkli bolgelerinde kopya sayisi
degisiklikleri yasansa da bu degisiklikler onko genleri veya tiimor baskilayici genleri
etkileyerek hastaligin baslangicinda ya da ilerlemesinde etkili olmaktadirlar|148-
153].

Gen kopya sayist degisiklikleri bu kadar sik yasandigi ve hastaligin seyrinde
biiylik 6nem tasidigr icin, farkli kanser tiirlerinden elde edilen gen kopya sayisi
verilerinin analiz edilmesi ve degisikliklerin sorgulanabilir olmasi arastirmacilar
acgisindan oldukca 6nemlidir.

Bu tez ¢alismasinda gen kopya sayis1 verilerinin elde edilebilmesi i¢in farkl
veritabanlarindan toplanan Affymetrix SNP platformlarina ait veriler dChip-SNP[82]
yazilimi yardimi ile analiz edilerek SNP diizeyinde kopya sayilar1 elde edilmistir.

SNP’ler i¢in elde edilen kopya sayilarinin gen kopya sayisina doniistiiriilmesi
sirasinda “UCSC hgl19” genom atiflarindan faydalanilmistir. Kopya sayisinin gen
diizeyine doniistiiriilmesi sorgu sirasinda sistem tarafindan gergeklestirilmekte olup,
stirastyla Oncelikle sorgulanmak istenen genin genom fiizerindeki lokasyonu tespit
edilmekte daha sonra bu lokasyon i¢inde yer alan SNP’ler matris olarak saklanan 6n
analizi yapilmis dosyalardan c¢ikarilmakta ve ilgili lokasyon ig¢indeki SNP’lerin
ortalama kopya sayis1 gen kopya sayisi olarak bildirilmektedir.

3.3.3. ARACNE Ag Analizi

Basit olarak diisiiniildiigiinde gen ekspresyonu genlerin aktivasyonunu
gosteren bir bilgidir. Ancak bir genin ekspresyonunu ve ekspresyon seviyesinde
yasanan degisikligi tek basina ele almak yetersiz kalmaktadir. Ciinkii insan genomu
gibi kompleks yapilarda gen ekspresyonunun diizenlenmesinde pek ¢cok degisken rol
oynayabilmektedir. Temel olarak gen veya genler hiicre igerisinde ¢esitli proteinlerin
kodlanmasindan sorumludurlar ve genlerin kodlanmasi sonucu ortaya c¢ikan
proteinler birbirleri ile etkileserek ya da kodlanmis bir protein, protein kodlamak igin
var olan bir geni etkileyerek bu siirecte karmagik gorevler tstlenirler[154]. Bununla
beraber gen diizeyinde yasanan ¢esitli mutasyon veya degisiklikler de geni ve
dolayistyla o genin etkilesimde oldugu diger gen aglarini etkileyebilmektedir.

Boylesine ¢ok degiskenli ve kompleks bir yap1 iginde genlerin birbirleri ile
olan etkilesimlerini anlamak i¢in c¢esitli ag tabanli yontemler gelistirilmistir. Bu
yontemlerden bir tanesi Aracne[86, 154] metodu olarak isimlendirilmektedir. Bu
yontem mikrodizi verisinden elde edilen mRNA’lara ait ekspresyon degerlerini
kullanarak gen aglar1 olusturmaktadir. Ancak bunu yaparken temel istatistiksel
analizlerden dogrudan faydalanmak yerine genlerin birbirleri ile olan dogrudan veya
dolayl iliskilerini gbz oniine almakta, dolayisiyla birbirleri ile ilgili olmayan ancak
dogrudan istatistiksel metotlarla incelendiginde aralarinda anlamli iliski olabilecegi
diisiiniilen varyasyonlar1 eleyebilmektedir. Bu islem i¢in genlerin proteinlerle,
proteinlerin birbirleri ile veya gen transkripsiyonunu diizenleyen transkripsiyon
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faktorleri ile olan iliskilerini gbz Oniine alarak tersine miihendislik yontemleri ile gen
aglarini olusturmak hedeflemektedir [86, 154].

Aracne algoritmasini kullanmak i¢in Califano lab tarafindan gelistirilmis C++
veya Java tabanli uygulamalar kullanilmaktadir. Uygulamalar temel olarak ayni
algoritmayi islettiklerinden hangi versiyonun kullanilacagi tamamen arastirmacilara
birakilmistir. Bu tez ¢alismasinda C++ kaynak kodlar1 alinarak analiz sunucularinda
yeniden derlenmis ve analizlerde kullanilmistir. Bununla beraber arastirmacilar
tarafindan olusturulan 2000°den fazla transkripsiyon faktorii iceren liste analizlerde
girdi parametresi olarak sisteme verilmis ve olusturulan aglarin bu TF’ler
cercevesinde gorsellestirilmesine olanak verilmistir. Gorsellestirme islemi igin ise
Flash tabanli olarak gelistirilen Cytoscape Web[155] projesinden faydalanilmis
olusturulan gen aglar1 ¢alisma aninda JSON formatina doniistiiriilerek web eklentisi
yardimi ile gorsellestirilmistir.

3.3.4. WGCNA Ag Analizi

Bir 6nceki baslik altinda belirtildigi gibi genlerin birbirleri ile etkilesim i¢inde
olduklar1 bilinmektedir. Genlerin bu etkilesimlerini ortaya ¢ikarmak icin gelistirilen
bir diger yontem ise WGCNA’dir[156].

Bu yontem gen ekspresyonu verilerini kullanarak genler arasinda kurdugu
agirliklandirilmis korelasyon analizi ile gen aglarimi belirlemede ve bu aglarin
fenotiplerle iligkilendirilmesinde kullanilan bir yontemdir[156].

Gelistiriciler tarafindan R paketi olarak sunulan analiz yOnteminin
kullanilmast i¢in ¢esitli parametrelerin veri setine goére optimize edilmesi
gerekmektedir. Aynm1 zamanda bellek kullanimi konusunda da kisithiliklar1 bulunan
yontemin kullanilabilmesi icin farkli fenotipik Ozelliklere ait verileri iceren gen
ekspresyonu veri setleri, her gen icin ortanca degeri kullanilarak genler en yiiksek
ekspresyon degerinden en diisiik ekspresyon degerine olacak sekilde siralanmis, ilk
5000 gen analiz i¢in kullanilmistir. Yontem kendi gorsellestirmelerini ve genlerden
elde ettigi modiillerin fenotipler ile olan iliskilerini ¢ikt1 olarak tiretmektedir.

Yapilan ¢alismada gelistirilen analiz modiili gen ekspresyonu verisi
icerisinden en yliksek ekspresyon degerine sahip 5000 geni se¢cme, parametrelerin
ayarlanmasi ve verinin fenotiplere gore hazirlanmasi islemlerini gergeklestirdikten
sonra  WGCNA analiz paketini R ortamindan c¢agirarak gerekli islemleri
gerceklestirmektedir.

3.3.5. Gen Seti Zenginlestirme Analizi

Her ne kadar genetik bilgiden cesitli istatistiksel yontemler yardimiyla
genlere ve aglarina iligkin bilgiler elde edilebilir olsa da bunlarin biyolojik olarak
anlamli ve bilinen yolaklarla iliskilendirilmesi arastirmacilar agisindan biiyiik 6nem
tasimaktadir.
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Gen seti zenginlestirme analizi biyolojik olarak bilinen ya da g¢esitli
kaynaklardan derlenmis yolaklar ile eldeki verinin kullanilarak hangi yolaklarin aktif
oldugunu ya da hangi yolaklarda degisimlerin yasandigimi tespit etmeye yonelik
analizleri icermektedir.

Klasik olarak kullanilan analizlerden farkli olarak bu calismada kullanilan
GSEA[84] arac1 genleri iki veya daha fazla sinif arasinda gruplayarak siralamadaki
yerlerini temel alan analizler gerceklestirmektedir. Bu sayede asagida sayilan klasik
analiz yontemleri ile yasanabilecek problemlerin agilmasi 6ngoriillmektedir[84].

e GSEA ile iki simf arasinda sinirl istatistiksel farklilik var olsa bile
genler analiz i¢cinde kalabilmekte

* Analiz sonucunda elde edilen anlamli gen listeleri ¢ok uzun olsa bile
arastirma i¢in biyolojik olarak bir anlam icermiyorlarsa analizin
disinda birakilabilmekte

* Bir biyolojik yolaktaki genlerin tamamini incelemek yerine bir
kisminda yasanan degisiklikleri de g6z Oniine alarak analizleri
gerceklestirmekte (Orn: bir yolaktaki genlerin %?20’sinde yasanan
degisiklik o yolagin farkli c¢aligmasina ya da diger genleri
etkilemesine neden olabilir)

Analiz i¢in aym algoritmayi1 temel alan farkli platformlarda c¢alisabilen
sistemler gelistirilmistir. Bu ¢alismada Java tabanli olarak gelistirilen GSEA araci
kullanilmaktadir. Analizlerde gen ekspresyonu verisi analiz modiilii tarafindan
fenotip bilgileri ile beraber hazir hale getirildikten sonra analizde kullanilacak yolak
veritabani tercihlerine gore analiz yiiriitiilmektedir. Broad Enstitiisii tarafindan
olusturulan ve yonetilen molekiiler yolak veri tabanlar1 6 temel kategoriye
ayrilmistir. Bunlar:

* Pozisyonel gen setleri: Genlerin kromozomlar istiindeki
pozisyonlaria gore yolaklar olusturulmustur

* Olusturulmus gen setleri: Bu setler literatiir ve online veritabanlar
yardimi ile arastirmacilar tarafindan olusturulmus gen setlerini
icermektedir

* Motif gen setleri: Bu setler gen regiilasyonunda biyolojik olarak
calisan miRNA, transkripsiyon faktorii gibi ¢esitli motifleri igeren
gen setleridir

* Hesaplamal gen setleri: Bu setler biiylik kanser veri setlerinden

yapilan analizler sonucu olusturulmus ve kanser ile ilgisi olabilecek
gen setlerini icermektedir
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* Gen Ontolojisi (GO) setleri: Biyolojik olarak hiicre icindeki ve
yasamsal dongiideki rolleri bilinen gen setlerini igermektedir

* Onkogen setleri: Bu setler ise onkogen olarak bilinen ve kanserin
baslangicinda ve ilerlemesinde etkisi oldugu biyolojik olarak ortaya
konulmus genlere ait veri setleri igermektedir.

3.3.6. GemiNi (Gen ve miRNA Entegre Analizi)

GemiNi metodu gen ve miRNA ekspresyon verilerini kullanarak ileri
beslemeli modellemeyi temel alan bir yontemdir.

miRNA’larin gen regiilasyonundaki roliinli g6z oniine alarak, transkripsiyon
faktorlerini de analize dahil eden yontem ileri beslemeli aglar kurarak mRNA ve
miRNA verileri arasindaki iliskiyi transkripsiyon faktorleri iizerinden ortaya
koymay1 amag¢lamaktadir[157].

Temel olarak iki farkli fenotipe ve aym kisiden elde edilmis 6rneklere ait
mRNA ve miRNA verilerini girdi olarak kullanan metot, daha 6nceden olusturulmus
gen-TF, miRNA-TF, gen-miRNA iligkilerini kullanarak ileri beslemeli aglar
olusturmakta ve bu aglarin mevcut fenotipler lizerindeki degisimlerine gore ileri
beslemeli aglarin anlamliliklarini ortaya koymaktadir[157].

Permutasyon temelli analiz gerceklestiren GemiNi algoritmast R platformu
tizerinden analizi gergeklestirmekte, analizde daha Onceden olusturulmus ileri
beslemeli ag bilgilerini yine R ortaminda saklanan veri yapilarindan elde etmektedir.
Gelistirilen proje igerisinde kurulan analiz katmani uygun veriler sisteme
aktarildiktan sonra tetiklenerek analizi gergeklestirebilmekte ve analiz sonucunda
iiretilen grafik ve ileri beslemeli ag ¢iktilarini dosya depolama alanlarinda saklayarak
kullanicilarla paylasilabilir kilmaktadir.

Ayrica gelistirilen projeye ek olarak eklenen modiil ile arastirmacilarin kendi
verilerini ¢alisma zamaninda analiz edebilmelerine de olanak saglanmistir. Uygun
formattaki veri sisteme yliklendikten sonra analiz parametreleri ayarlanarak analizler
sistem tizerinden R ortaminda deneyimsiz arastirmacilar i¢in gerceklestirilebilir.

3.3.7. Kopya Sayis1 ve Gen Ekspresyonu Entegre Analizi

Gen kopya sayist analizinin anlatildigi boéliimde kanserin farkli tiirlerinde
genlerin kopya sayisinda sikca degisimler yasandigindan, bu degisimlerin hastaligin
ortaya ¢ikmasinda ve ilerlemesindeki roliinden bahsedilmistir. Genlerin kopya
sayisinda yasanan degisimler aym1 zamanda genlerin ekspresyon seviyelerini de
etkileyebilmektedir. Bu etkilesimin ortaya konulabilmesi i¢in iki farkli veri tiirtini
analiz edebilen bir yontemin kullanilmasi gerekmektedir. Ancak bu degisimlerin
incelenmesi asamasinda gen ekspresyonunun farkli etmenler tarafindan da kontrol
edildiginin bilinmesi 6nemlidir.
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Bu c¢alisma kapsaminda genlerin kopya sayisi ve ekspresyonuna ait verileri
entegre edebilmek icin DRI[158] isimli algoritma kullanilmistir. Yontemin temeli
korelasyon analizine dayanmakla beraber es 6rneklerden elde edilmis kopya sayis1 ve
ekspresyon verilerini genlere gore degerlendirmektedir. Yontem analiz sirasinda
rastgele permutasyon analizi gergeklestirerek genler i¢in korelasyonun yaninda q
degerlerini de vermekte ve diizeltilmis olan bu degerler ile hatali olabilecek ya da
diisiik anlamlilik degerine sahip olan genler elenmektedir.

R istatistiksel programlama dili ortamindan erisilen analiz paketine tez
calismas1 kapsaminda olusturulan analiz katmanindan erisim saglanmakta, es gen
ekspresyonu ve kopya sayist verileri ile 1000 permutasyon {izerinden analizler
gerceklestirilmektedir. Analiz sonuglar veri setleri igin veritabanina aktarilmakta ve
sorgulanabilir hale getirilmektedir.

3.3.8. Mutasyon Analizi

Genlerin aktivasyon seviyelerindeki veya kopya sayilarindaki degisimi
anlamanin ve bunu biyolojik olarak anlamlandirmanin yaninda, geni olusturan
niikleik asit dizilerinde nasil degisikliklerin gergeklestigini bilmek de arastirmalar
agisindan biiyiik oneme sahiptir.

Gen lizerinde yasanan mutasyonlar genlerin fonksiyonlarini etkilemekte
dolayisiyla ayni sistem igerisinde ¢alisan diger genlere ve sistemin biitiiniine etki
etmektedirler.

Gen mutasyon bilgileri SNP analizlerinden elde edilebilecegi gibi gelecek
nesil dizileme teknolojileri ile de tespit edilebilmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda olusturulan mutasyon bilgileri TCGA projesi igin
toplanan ve arastirmacilar ile paylasilan verilerden elde edilmistir. TCGA
arastirmacilara ham veriden gen ile iliskilendirilmis 4. seviye veriye kadar farklh
asamalarda veriler sunmaktadir. TCGA iizerinden farkli kanser tiirleri i¢in toplanmis
mutasyon verileri RNAseq ve kategorize edilmis gen kopya sayis1 verisi ile Broad
Enstitiisii tarafindan olusturulan genom veri analiz merkezine ait “Firehose”
portalindan elde edilmistir. Veritabaninda depolanan mutasyon bilgileri calisma
zamaninda R ortamindan erisilerek RNAseq ve kopya sayist bilgileri ile
birlestirilmekte, arastirmacilara kopya sayisina bagli gen ekspresyonu degisiminin
gorsellestirilmesi ve mutasyon tiirliniin etkileri ayni grafik iizerinde aktarilmaktadir.
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3.4. Web Tabanh Biyoinformatik Analiz ve Sorgu Aracinin Gelistirilmesi

Calisma kapsaminda bahsedilen analizlerin yapilabilmesi ve Ozellikle
arastirmacilar icin gorsel olarak sunulabilmesi i¢in birden ¢ok sunucu iizerinden
calisan ¢cok katmanli mimari ile ¢alisan bir analiz ve web portali gelistirilmistir.

Gelistirilen platformun genel goriintiisii sekil 3.2°de gosterilmektedir.
3.4.1. Kullanic1 Arayiizleri

Kolay kullanimi ve dagitimi desteklemek amaciyla web tabanli olarak
gelistirilen kullanici arayiizleri, kullanicilarin kanser veri setleri ile ilgili aradiklar
cesitli bilgilerine tek ortamdan erisebilmelerini saglamak amaciyla analiz tiplerine
gore gruplanmustir.

Kullanicilar platforma ait domain adresi ile erisim sagladiklarinda
veritabaninda depolanan analizleri sorgulayabilecekleri arayiiz ile
karsilagsmaktadirlar.

Kullanic1 arayiizleri kullanicilarin sorgulama aninda kesinti yasamalarini
engellemek amaciyla AJAX(Asynchronous JavaScript and XML — Asenkron
JavaScript ve XML) araglariyla donatilmis ve asenkron cagrilar sunucu tarafina
gondererek analizlerin ve sonuglarinin getirilmesi saglanmistir.

AJAX c¢agrilar1 esnek web tasarimi saglamasi nedeniyle HMTL(Hyper Text
Markup Language — Zengin Metin Dili) ve CSS(Cascading Style Sheets - Basamakli
Stil Sablonlar1) kullanilarak zenginlestirilmistir. Bununla beraber sistem PHP
programlama dili kullanilarak hazirlanmis arayiizler de igermektedir. PHP
programlama dili ile gelistirilen ve asenkron olarak cagrilan modiiller ayrica web
sunucusu tiizerinden kullaniciya ait istekleri almakta ve yoOnetmekte de
kullanilmaktadir.

Kullanic1 arayiiz deneyiminin gelistirilmesi i¢in ek olarak DOJO JavaScript
kiitliphanesinden de faydalanilmis, cesitli arayliz fonksiyonlar1 bu kiitiiphane
yardimiyla zenginlestirilmistir.
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3.4.2. Web Sunucusu ve Mantik Katmam

Calismada kullanilan web sunucusu projenin baslangicindan itibaren
yiiriitiilen is birligi kapsaminda Harvard Universitesi / Dana Farber Kanser Enstitiisii
tarafindan desteklenen altyapi ¢alismalari nedeniyle Amerika Birlesik Devletlerin’de
tutulmaktadir.

canEvolve web sunucusunun temel gorevi internet iizerinden kullanicilar ile
iletisimi saglamak ve kullanicilarin isteklerine gore is akisini yonetmektir. Bu
islemlerin gergeklestirilebilmesi amaciyla c¢ok katmanli mimari temel alinarak
canEvolve omurga sistemi olusturulmustur. Sanal olarak katmanlandirilmis bu
sistemin tepesinde mantik katmani yer almaktadir.

Mantik katmaninin temel gorevleri asagidaki gibi tasarlanmistir:
* Sistem iizerindeki biitiin is akislarin1 kontrol etmek
* Kaynak kullanimini optimize etmek

* Analiz katmanina analiz i¢in gerekli parametre ve depolama
kaynaklarini saglamak

* Veri iletisim katmani ile beraber ¢alisarak veritabani1 kayitlarini
yonetmek

* Online veri kaynaklarma erisimleri yonetmek, dis kaynaklardan
otomatik olarak getirilen verileri arsivlemek

* Web sunucu iizerinden kullanicit sorgularina ait ¢iktilar1 kullanici
ekranlara gondermek

Mantik katmani, gelistirilen platformun merkezinde olup biitlin islemlerin
dogru sekilde yonetilmesinden sorumludur. Kullanicilar bir kanser tiiriine ait sorgu
gonderdiklerinde sorgunun tiiriine gore diger katmanlar ile iletisime gegerek
sonuglar1 hazirlayan mantik katmani, ayni zamanda sistem yoneticileri tarafindan
sisteme eklenecek yeni veri setleri ve bu setlere uygulanacak analizlerin de is akisi
icerisinde yonetilmesine olanak saglayacak sekilde tasarlanmistir.

3.4.3. Analiz ve Veri Erisim Katmanlari

Analiz ve veri erisim katmanlarinin temel gorevleri sirasiyla biyoinformatik
analizlerini yonetmek ve veritabanina erisim saglayarak veritaban1 kayitlarini
yonetmektir.

Analiz katmani, mantik katmaninin analize hazir hale getirdigi verileri yine
mantik katmani sayesinde elde ettigi parametreler ile analiz etme gdrevini listlenecek
sekilde tasarlanmistir. Platform analizlerinin biiyiikk boliimiinii R tabanli kodlar
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tizerinden ylriitiiliiyor olsa da bunlara ilave olarak C++, Java ve Python tabanl
analiz modiillerini de ¢alismaktadir.

Analiz modiilii iki farkli analiz tiiriinii gerceklestirebilmektedir. Bunlardan
birincisi kullanicilardan gelen sorgu tiirline gére On analizleri yapilmis verileri
kullanarak ileri analizleri tamamlamak ve ilgili ¢iktilar1 gegici depolama alaninda
hazirlamaktir. Calisma zamaninda karsilasilan ileri analizlere ek olarak bu modiil
ayn1 zamanda belirli analizler i¢in kullanicilarin kendi veri setlerini kullanarak analiz
baglatmalarina olanak verecek sekilde olusturulmustur. Ancak kullanicilar
platformun biitiin analiz 6zelliklerini kullanamamaktadir. Bunun nedeni analiz
seviyesinde kullanilan sistem kaynaklarmin is birligi kapsaminda belirli oOlgiide
kullanilabilir olmasi1 ve sistemin gereksiz analiz yiiklerinden uzak tutulmak
istenmesidir.

Analiz modiilii ayn1 zamanda sadece canEvolve yoneticileri tarafindan
kullanilabilen ve platformun destekledigi biitiin analizlerin yiiriitiilebildigi,
sonuclarinin yonetici onayr ile analiz sonunda kullanicilar ile paylasilabildigi
yonetim analiz modiiliinden gelen istekleri de karsilamakla sorumludur.

Bu modiil, kendisine mantik katmani tarafindan gonderilen analizleri
gerceklestirmek i¢in sistem seviyesinde erisim hakkina sahip oldugu bir baska yerel
analiz sunucusunu veya DFCI’da gorev alan biitiin arastirmacilarin ortak olarak
erisebildikleri 512 islemcilik analiz kapasitesine sahip kiimelenmis analiz
sunucusuna da kullanabilmektedir.

Analizlere ait is akislar1 ve analiz kod sablonlar1 daha Onceden sisteme
yoneticiler tarafindan tanitilmakta ve testler tamamlandiktan sonra analizin ¢alisacagi
yer ile beraber analiz katmaninin yerel konfigiirasyonu igerisine aktarilmaktadir.
Yeni bir analiz geldiginde katman konfigiirasyonda belirtilen sistem kaynaklarini
kullanarak ilgili analiz sunucusuna uzak baglant1 gerceklestirip analizleri sonuna
kadar devam ettirmekte ve olusan ¢iktilar1 dosya arsiv alani ve/veya veritabanina
mantik katmani tizerinden tasimaktadir.

Veri erisim katmani ise veritabaninda gergeklestirilen islemlerin nesne temelli
olarak yiiriitiilmesini ve efektif kod kullanimim1 saglamak, veritaban1 baglanti
yonetimini tek bir noktadan yapmak adina kurulmustur. Veritabani {izerinde
yapilacak biitlin islemler bu katman yardimiyla yapilmaktadir.
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BULGULAR
4.1. Gelistirilen Platformun ig:erigi

Gelistirilen kanser genomik portali “www.canevolve.org” domain adresi
lizerinden arastirmacilarin kullanimima sunulmustur. Kanser arastirmacilarinin basit
veya entegre analiz yontemleri ile analiz edilmis veri setleri iizerinden arastirdiklari
sonuca kolayca ulagsmalarin1 saglayacak sekilde tasarlanan sistem, standart gen
sembollerini  kullanarak pek ¢ok analizin sonucunu arastirmacilar ile
paylasabilmektedir.

Mevcut haliyle platform {izerinde 98 veri setine ait 20000°den fazla hastadan
toplanmis genomik bilginin farkli yontemler ile analiz edilmis sonuglarina
ulagilabilmektedir. 10°dan fazla entegre ve basit analiz yontemini destekleyen

platformun igerigi tablo 4.1 de 6zetlenmistir.

Tablo 4.1. Kullanilan analizler ve i¢erdikleri veri seti sayilari

Analiz Analiz Kullanilan Yontem Toplam
Grubu Veri seti
Temel Gen Ekspresyonu Farki LIMMA 68
Temel miRNA Ekspresyonu Farki LIMMA 19
Temel Kopya Sayis1 Degisikligi dChipSNP 32
Ag Diizenleyici Ag ARACNE 13
Ag Korele Ekspresyon WGCNA 16
Entegre Gen Seti Zenginlestirme GSEA 16
Entegre Gen Ekspresyonu ve miRNA GemiNI 6
Eksrepsyonu
Entegre Gen Ekspresyonu ve Kopya DR-Integrator 6
Sayis1 Degisimi
Entegre Mutasyon TCGA (RNAseq / Gistic2) 13
Sag Kalim Sag kalim analizi Survival 22
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4.2. Kullanic1 Arayiizleri

Analiz sonuglarinin sorgulanabilmesi veya sistem yoneticileri tarafindan 6n
islemesi yapilmis veri setleri ilizerinde analizlerin gerceklestirilebilmesi igin
olusturulmus “Sorgu” arayiizii, basit ve ayni mantigin farkli analizlerde
kullanilabilmesine olanak verecek sekilde tasarlanmustir.

Gen ekspresyonu, kopya sayisi, ARACNE, sag kalim analizi, kopya sayist ve
gen ekspresyonu entegre analizi gibi analizler kullanicilar tarafindan belirlenen veri
setleri ve gen sembolleri kullanilarak gergeklestirilmektedir. miRNA ekspresyonu
analizinde ise gen sembolii yerine miRanda sembollerinin kullanilmasi
gerekmektedir.

Bunlara ek olarak sadece ¢alisma secilerek WGCNA, gen seti zenginlestirme
ve GemiNi ile analiz edilmis verilerin sonuclaria ulasilabilmektedir. Bu analizler
diger analizlerden farkli olarak c¢alisma aninda gerceklestirilmemekte, platform
tarafindan daha Once yapilmis analizler {izerinden sorgulanarak kullanicilara
aktarilmaktadir.

Ayrica protein-protein etkilesimi de yayinlanmis biyolojik kaynaklardan
sadece insan genomunu kapsayacak sekilde toplanmis ve birlestirilerek saklanmistir.
Calisma aninda sadece veritaban1 sorgusu ile elde edilen veri {izerinden
gorsellestirme saglanmaktadir.

Sorgu arayiiziiniin diger analizlere gore ¢aligma aninda farkli tutum izledigi
tek modiil gen ekspresyonu veya sag kalim analizlerinin karsilagtirildigi modiiliidiir.
Bu modiil arastirmaci tarafindan belirlenen yolaklar i¢in ayni veri tiiriinii kullanan
farkli veri setlerindeki sonuclarin karsilastirilabilmesi icin gelistirilmistir. Analiz
calisma zamaninda gerceklestirilmekte olup kullanicilara analiz sonuglarini tablo ve
gorseller halinde sunabilmektedir.

Sorgu arayiiziinde gen sembolleri kullanilarak analiz ve sorgulama
gerceklestirilen modiillerde yolaklarla da islem yapmak miimkiindiir. Bunun igin
MSigDB tarafindan olusturulmus yolaklardan se¢im yapildiktan sonra iiye genlerin
analiz i¢in kullanilabilir olmas1 saglanmistir.

Sorgulama arayliziine ek olarak kullanicilara agilan ve kendi veri setlerini
veya online kaynaklarda depolanmis veri setlerini analiz edebilmelerini saglayan
araylizler de ilgili analizin parametrelerine gore hazirlanmig ve erisime acilmistir.
Hali hazirda GemiNi ve gen eksprespresyonu farki analizlerini gergeklestiren
araylizlere platform iizerinden erisim miimkiindiir. Sisteme ait bir ekran goriintiisii
ornegi Sekil 4.1°de verilmistir.
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4.3. Platformun Kullamilmasi ve Ornek Senaryolar ile i¢cerigin Dogrulanmasi
4.3.1. Gen Ekspresyonu Farki Analizi

Gen ekspresyonu farki analizi g¢alisma zamaninda kullanici tarafindan
belirlenen gen sembolleri veya segilen yolaga iiye gen sembollerini kullanarak
secilen veri seti lizerinde analizi gergeklestirmektedir.

Analiz kullanic1 tarafindan baslatildiktan sonra sunucu tarafinda ilgili
katmanlarda ¢alistirilmaktadir. Analiz sonucunda islem 6zeti, grafik, sonug tablosu,
kullanilan veri seti ile olusturulan 1s1 haritasinin indirilebilmesini saglayan indirme
segenekleri araytize ¢ikti1 olarak aktarilmaktadir.

Mevcut versiyon 12 farkli kanser tiirii i¢in 68 farkli karsilastirmaya olanak
vermekle beraber icerdigi 4000’e¢ yakin yolak bilgisi ile biyolojik olarak
anlamlandirilabilecek sorgular gergeklestirmeyi olanakli kilmaktadir.

Gelistirilen platform yardimi ile yapilan ve literatiir yardimi ile dogrulanan
bir ka¢ 6rnek senaryo asagidaki gibidir.

GSE6477 veri setini kullanarak Tiedemann ve arkadaslar1 tarafindan yapilmis
bir calismada multiple myeloma ile ilgili olarak 15 kinaz geni iizerinde degisiklikler
rapor edilmistir[159]. Bu genler gelistirilen platform yardimi ile aymi veri seti
iizerinde analiz edildiginde benzer sonuclara ulasildigi asagida goriilmektedir.

Bu c¢alismaya ait analiz sonuglar1 Tablo 4.2°de verilmis ve Sekil 4.2°de
ekspresyon degerleri z skoruna doniistiiriilerek 1s1 haritasi ile gorsellestirilmistir.

Literatiir incelendiginde platformun depoladig1 bobrek kanserine ait bir veri
seti ile yapilan calismada “sodyum iyon tasima” yolagina ait iiye genlerin normal
bireyler ile kanserli vakalar karsilastirildiginda farklilik gosterdigi bildirilmistir[160].

Bu literatiir bilgisi 1s18inda ayni analiz, gelistirilen platform kullanarak
tekrarlandiginda elde edilen sonucun literatiirle uyumlu oldugu goériilmektedir. Tablo
4.3 ve Sekil 4.3 yapilan analize ait sonuglar1 6zetlemekte ve ekspresyon degerlerinin
z skoruna doniistiiriilerek 1s1 haritasi yardimi ile gorsellestirilmesini igermektedir.
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Tablo 4.2. GSE6477 Multiple Myeloma veri seti gen ekspresyonu farki analizi sonuglari

Probeset ID Gen Sembolii log FC Ort. Eksp. t p Degeri Dui;ltglg:ils P B
204348 s at AK3L1 -0.184136 5.59685 -3.2882 0.00144488 0.00817369 -1.85367
204347 at AK3L1 0.138557 4.17509 3.58026 0.000558692 0.00379322 -0.967117
207163 s at AKTI 0.0243588 7.16791 0.327749 0.743871 0.83796 -6.91159
208080 at AURKA 0.102609 5.00822 2.2447 0.0272664 0.0810751 -4.50951
208079 s at AURKA 0.180398 4.97232 2.40354 0.0183119 0.0595606 -4.16083
204092 s at AURKA -0.389457 5.90424 -5.76627 1.15E-07 2.98E-06 7.17222
209464 at AURKB 0.308226 5.93409 3.65693 0.000431668 0.00308001 -0.724988
205852 at CDKS5R2 0.160384 4.92554 2.33528 0.0217778 0.0680677 -4.31326
205418 at FES -0.131347 6.46518 -2.12427 0.0364208 0.100703 -4.75967
210316 at FLT4 0.050953 4.33573 0.985365 0.327116 0.488296 -6.48142
40225 at GAK -0.062294 7.98072 -0.77062 0.44297 0.597971 -6.66875
202281 at GAK -0.139042 7.40196 -2.22784 0.0284122 0.0836562 -4.54527
202848 s at GRK6 0.288554 8.61024 2.72688 0.00770082 0.0304791 -3.38735
202849 x_ at GRK6 0.114096 9.07631 1.66456 0.0995183 0.212183 -5.59806
211543 s at GRK6 0.44916 7.0541 3.57656 0.000565639 0.00383221 -0.978702
210981 s at GRK6 0.399348 7.79403 3.507 0.000712519 0.00458992 -1.19488
200697 at HK1 -0.358182 7.54063 -3.53316 0.00065349 0.00428034 -1.11396
202161 at PKN1 0.358517 6.85745 4.283 4.65E-05 0.000487121 1.38675
202240 at PLK1 -0.051248 5.88554 -0.74187 0.460115 0.613532 -6.6904
210057 at SMG1 0.0212705 3.45662 0.565389 0.573232 0.710775 -6.80547
203838 s at TNK2 0.0429811 6.35721 0.590297 0.556488 0.696931 -6.7911
216439 at TNK2 0.125912 6.82642 1.85867 0.0663797 0.158146 -5.26697
203839 s at TNK2 0.0731892 7.95433 1.16333 0.247804 0.402641 -6.29225
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Tablo 4.3. GSE6344 Bobrek kanseri veri seti igin gen ekspresyonu farki analiz sonuglari

Probeset ID Gen Sembolii log FC Ort. Eksp. t p Degeri Duzl;ltglllgls P B
208578 at SCN10A -0.445053 6.72333 -4.78758 0.00010054 0.000542059 0.775989
210853 at SCN11A -0.0742793 4.30542 -1.34703 0.192407 0.264817 -6.36554

220791 x at SCN11A -0.0962056 4.06044 -2.01255 0.0572372 0.0964325 -5.3431
205508 at SCN1B 0.122619 6.07139 1.41709 0.171204 0.240568 -6.27306
206381 at SCN2A -0.818599 5.83592 -7.63732 1.78E-07 3.33E-06 7.17077

210363 s at SCN2B -0.354509 5.20515 -4.82397 9.22E-05 0.000505402 0.862139
210364 at SCN2B -0.330401 5.55166 -4.87101 8.25E-05 0.000463607 0.973447
206981 at SCN4A -0.23346 6.20967 -2.90225 0.00855353 0.0197327 -3.58591

207413 s at SCNSA -0.0853812 6.14843 -1.34688 0.192456 0.264853 -6.36574
207864 at SCN7A -0.266542 3.6281 -5.53525 1.75E-05 0.00013419 2.53263
206950 at SCN9A -0.0572934 3.52375 -0.892063 0.382524 0.466979 -6.86546

217264 s at SCNNIA -0.448779 5.31053 -4.68293 0.000128848 0.00066079 0.528029
203453 at SCNNIA -2.85948 8.26508 -5.96511 6.55E-06 6.13E-05 3.52293

215026 x at SCNNIA -0.529559 6.78003 -5.02814 5.70E-05 0.000346273 1.34463
208458 at SCNNI1D -0.281913 5.57924 -2.95138 0.00765208 0.0179731 -3.47977
207295 at SCNNIG -0.127798 4.54573 -1.57931 0.129295 0.18992 -6.04437
201739 at SGK1 0.217258 9.73361 1.01211 0.323071 0.406263 -6.75126

207097 s at SLC17A2 0.23806 5.99792 1.43967 0.164783 0.232883 -6.24243
207298 at SLC17A3 0.622128 9.47357 1.4945 0.150003 0.215382 -6.16642
207051 at SLC17A4 1.271 6.44794 4.6708 0.000132612 0.000674349 0.499273
207053 at SLC8AI -0.235471 4.11489 -3.07092 0.00582416 0.0143832 -3.21857

210804 x at SLC8AI -0.0808608 441182 -1.25745 0.222473 0.298672 -6.47802
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Sekil 4.3. GSE6344 Bobrek kanseri veri setine ait “Sodyum iyon tagima” yolagi gen ekspresyonu 1s1
haritas1

4.3.2. miRNA Ekspresyonu Farki Analizi

Iki farkli fenotip arasinda gen ekspresyonu analizine benzer sekilde galigan
miRNA ekspresyonu farkli analizi, bir 6nceki analiz ile ayn1 algoritma kullanilarak
tasarlanmis bir modiildiir. miRNA ekspresyon verilerini kullanarak analizleri
gerceklestiren modiile gen ekspresyonu modiiliinden farkli olarak miRNA isimlerini
parametre olarak girmek gerekmektedir.

Cikt1 olarak analizde kullanilan veri setinin 6zeti, 1s1 haritasi, sonug tablosu
ve lretilen ¢iktilarin indirilebilmesini saglayan alanlar1 iireten modiil, kullanim
acisindan calisma aninda analiz gerceklestiren diger modiillere goére miRNA
verisinin kii¢lik boyutlu olmasindan dolay1 daha hizli ¢aligmaktadir.

Literatiirden bulunan karaciger kanserine iliskin bir analiz GSE22058 erisim
numarall veri setini kullanarak HSA-MIR-130B, HSA-MIR-183, HSA-MIR-122A,
HSA-MIR-15B, HSA-MIR-15A gibi miRNA’larin hastalar ve kontrol grubu arasinda
farkli ekspresyon seviyelerine sahip oldugunu ortaya koymustur[161, 162]. Bu analiz
ayni veri setini depolayan platform {zerinde tekrarlandiginda bahsedilen
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miRNA’larin hasta ve kontrol grubunda farkli ekspresyona sahip olduklar1 Tablo 4.4
ve Sekil 4.4°de goriilmektedir.

Tablo 4.4. GSE22058 Karaciger tiimori veri seti miRNA ekspresyon analizi sonuglari

Probeset ID ISI:III?E:: log FC t p Degeri D;;iﬁltgﬂel:iis B

10007626774 HS%—(I)\]/;IR- -0.387235 -10.309 3.75E-20 4.13E-19 34.57588449
10007626805 HS’?;I}\;HR_ -0.27273 -10.0751 | 1.80E-19 1.72E-18 33.01793592
10007626815 HS[};;I\;HR_ -0.427575 | -10.0378 | 2.31E-19 2.12E-18 32.76981652
10007626763 HS;\Z—ZI\I/(;IR- 0.286372 7.72111 5.97E-13 2.63E-12 18.13551354
10007626804 HS[;IZHR_ -0.0659583 | -2.58399 | 0.0105011 | 0.0171128 | -4.66088921

Sekil 4.4. GSE22058 Karaciger tiimorii veri seti miRNA analizi 1s1 haritas1

4.3.3. Gen Kopya Sayis1 Analizi

Gen kopya sayist degisimlerinin sorgulanabildigi modiil i¢in Onislemesi
yapilmis ve tamami Affymetrix platformundan alinmig SNP verileri dChip-SNP
yazilimi ile matris formatina doniistiiriilerek sorgulamaya hazir hale getirilmistir.
Analizler platformdan bagimsiz bir ortamda gergeklestirilmekte olup ydnetici
modiilii ile sonuglar platforma aktarilmaktadir. Platform iizerinde oOnislemesi ve
matris formatina doniistiirmesi gerceklestirilmeyen tek analiz kopya sayis1 analizidir.

Kopya sayis1 sorgulamasi i¢in kullanicilar ilgilendikleri veri setini belirlemek
ve arastirdiklart gen sembollerini sisteme girmek zorundadirlar. Platform iizerinde
kurulan eslestirme algoritmasi kullanicilarin girdikleri gen sembollerine gore
genlerin lokasyonlarini bulmakta ve o lokasyon igerisinde yer alan SNP bilgilerini
kayitlardan getirmektedir. Birden fazla fenotipe ait verinin oldugu veri setleri igin
fenotiplere gore oOrnekler gruplanmakta ve her gen icin ortalama kopya sayisi
hesaplanmaktadir. Hesaplanan ortalama degerler bir tablo halinde arastirmacilara
sunulmakta ve kutu ¢izgi grafigi seklinde gorsellestirilmektedir. Ayrica sonug
ekranindan kullanicilar grafigi ve analizde kullanilan 6n islemesi tamamlanmis veriyi
indirebilmektedirler.
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Asagida Sekil 4.5 ve Tablo 4.5°de GSE9845 veri setine ait hepatoseliiler
karsinom ve sirozlu fenotiplere ait dokulardan elde edilmis veriler ile olusturulan
kutu ¢izgi grafigi ve genlerin kopya sayisindaki degisimler goriilebilmektedir.
Chiang ve arkadaglar1 yayinladiklar: bir makalede bu veri setini kullanarak yaptiklar
analizlerde VEGFA ve CCNDI1 genlerine ait degisimlerin oldugundan
bahsetmislerdir[163]. Bu genlere ait platformun olusturdugu ¢ikti ornegi asagida
gosterilmistir.
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Sekil 4.5. GSE9845 veri setinden elde edilen VEGFA, CCND1, CTNNBI genleri ile iliskili SNP’lere
ait kopya sayilari
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Tablo 4.5. GSE9845 veri setinden elde edilen VEGFA, CCND1, CTNNBI genleri ile iliskili
SNP’lere ait kopya sayilari

Fenotip Seﬁ;‘(‘ﬂﬁ SNP ID dbSNP ID O”al;':;:f"pya
Karaciger Timérii CTNNBI | SNP A-1857333 | 1s9824212 1.85607767
Siroz CTNNBI | SNP A-1857333 | 1s9824212 2.000010638
Karaciger Timérii CTNNBI | SNP A-2130239 2.06631068
Siroz CTNNBI | SNP A-2130239 2.000021277
Karaciger Timérii CTNNBI | SNP A-4303316 | 152293301 2.049165049
Siroz CTNNBI | SNP A-4303316 | 152293301 1.999989362
Karaciger Timérii CTNNBI | SNP A-2022909 | 152293300 1.994417476
Siroz CTNNBI | SNP A-2022909 | 152293300 2
Karaciger Timérii CTNNBI | SNP A-1945182 | 159838277 2.009067961
Siroz CTNNBI | SNP A-1945182 | 159838277 2.000021277
Karaciger Timérii VEGFA | SNP A-2312179 | r1s752662 2.101330097
Siroz VEGFA | SNP A-2312179 | r1s752662 2
Karaciger Timérii VEGFA | SNP _A-2205423 | rs16896629 2.184145631
Siroz VEGFA | SNP _A-2205423 | rs16896629 2.000010638

4.3.4. ARACNE Ag Analizi

Aracne algoritmasi gen ekspresyonu verisi {izerinden transkripsiyon
faktorlerini kullanarak tersine miihendislik yontemi ile iliskili olan genleri belirlemek
igin gelistirilmis bir aractir. Kullanicilar 6ncelikle incelemek istedikleri veri setini
secerek ilgilendikleri gene ait ag1 olusturmak i¢in gen semboliinii platforma
parametre olarak bildirmelidirler.

Kullanicinin bildirdigi gen sembolii ve segtigi veri setine gore sistem
seviyesinde calistiritlan analiz, kullanicilara analiz sonucunda olusan agi
gorsellestirerek geri getirmektedir.

Bu fonksiyonun olusturulmasi asamasinda analizlerde kullanilmak {izere
aragtirmacilar tarafindan 2000’den fazla transkripsiyon faktoriiniin listesi
¢ikarilmistir. Mevcut versiyonda analizler bu TF’ler lizerinden yapilmaktadir.

Sistem, analiz i¢in Oncelikle gen ve iliskili oldugu diger genleri belirlemekte
ve algoritmanin agirliklandirma yontemine gore onlart iliskilendirdikten sonra Flash
tabanli gorsellestirme aract ile ekrana calisma zamaninda agi olusturmaktadir.
Arastirmacilar isterlerse yakinlastirma ya da uzaklastirma gibi fonksiyonlarla
olusturulan aga ait elemanlar1 inceleyebilmektedir.

Asagida sekil 4.6°’da Multiple Myelomada etkili oldugu bilinen SP1[164]
transkripsiyon faktorii i¢in olusturulan ag semasi goriilebilir.
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Sekil 4.6. SP1 transkripsiyon faktorii icin Aracne algoritmasi ile GSE6477 veri setinden iiretilmis ag
gorlntisi

4.3.5. WGCNA Ag Analizi

Bu algoritma agirliklandirilmis korelasyon temelli analiz gergeklestirerek gen
aglarin1 olusturmakta ve olusturdugu aglar1 fenotiplere gore analiz ederek farkl
gruplar i¢in anlamlilik seviyelerini bulmaktadir.

Daha oOnce bahsedilen analizlerden farkli olarak sadece veri seti se¢imi ile
calisan ve platformda depolanan analiz sonuglarini sorgulayan sistemde analizler veri
setine ait fenotip bilgileri ve ekspresyon verileri kullanilarak sistem yoneticileri
onay1 ile platform tarafindan daha 6nce gergeklestirilmektedir.

Analiz sonucu olarak kullanilan parametreleri, genlerin kiimelenmesini,
olusturulan aglar ile fenotipler arasindaki iliskiyi, aglar ile fenotipler arasindaki
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korelasyon grafiklerini ve son olarak aglarin kullanicilar tarafindan yerel
bilgisayarlarinda gorsellestirebilmesine olanak vermek icin VisANT ¢iktilarini
platform kullanicilar ile paylagmaktadir.

Asagida Sekil 4.7°de meme kanseri veri setine uygulanmis olan WGCNA
algoritmasina gore 3 farkli grup i¢in aglarin anlamlilik diizeylerini ve altinda Sekil
4.8’de “Siyah modiil” i¢in hastaligin agresif oldugu gruba ait modiil tiyeligi ve gen
anlamlilig1 sagilim grafigi goriilebilir. Son olarak ise Sekil 4.9’da Siyah modiil igin
aralarinda iliski diizeyi yliksek olan genlerin VisANT ile gorsellestirilmis sekli yer
almaktadir.
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Sekil 4.7. GSE28976 meme kanseri veri setinden WGCNA i¢in elde edilmis gen aglari ve gruplar ile
iligkileri
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Module membership vs. gene significance
cor=0.87, p=3.1e-31
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Sekil 4.8. GSE28976 meme kanseri veri setinden WGCNA algoritmasi ile elde edilmis “Siyah modiil”

icin ag lyesi genlerin anlamliliklarint gosteren sagilim grafigi
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Sekil 4.9. “Siyah modiil” iiyesi genlerden iliski diizeyleri yiiksek olanlarin ag grafigi
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4.3.6. Gen Seti Zenginlestirme Analizi

Gen seti zenginlestirme analizleri eldeki genomik bilginin biyolojik olarak
anlamlandirilmasindaki énemli adimlardan birisidir. Bu nedenle kanser arastirmalar1
gibi kompleksligin yiliksek oldugu calismalarda genomik bilginin tek basina
yorumlanmasi veya anlamlandirilmasi yerine entegre analiz yontemleri ile biyolojik
olarak da anlamlandirilabilmesi 6nemlidir.

Platform gen seti zenginlestirme modiiliinde Broad Enstitlisii tarafindan
gelistirilen GSEA aracim1i kullanmaktadir. Analiz katmani sistem seviyesinde
platform yoneticileri onay1 ile veri setlerini bu araca tasimakta ve analizleri
gerceklestirmektedir.

Analizleri tamamlanan veri setleri yine yOnetici onay1 ile sonug¢ arsivine
aktarilmakta ve ¢alisma zamaninda kullanicilara veri setinden elde edilmis analizlere
yonelik sonuglar getirilmektedir.

Platform analiz asamasinda GSEA aracinin sundugu biitlin yolak
veritabanlarini kullanmak yerine kanser ile digerlerine gore daha yiiksek iliski i¢cinde
olan ve sonuglarinin O6nemli oldugu disiiniilen 6 farkli hedef dosyasini
kullanmaktadir. Bunlar asagidaki gibidir.

* Gen ontolojisi

*  miRNA hedefleri

* Transkripsiyon faktor hedefleri
* BioCarta gen setleri

* Kanonik yolaklar

* KEGG yolaklar1

Kullanicilar WGCNA analizinde oldugu gibi sadece veri setini secerek
sonuclara ulasabilmektedirler. Platform analizlerin c¢iktis1 olarak kullanicilara
yukarida belirtilen 6 baglik icin sonuglar1 GSEA aracinin irettigi formatta
sunmaktadir. Bu arayiiz lizerinden fenotiplere gore farkli anlamlilik diizeylerinde
gruplanmis yolaklarin listesine ve analiz sonucunda iiretilen grafiklere erisilebilecegi
gibi yolaklarla ilgili detay bilgilere de Broad Enstitiisiine ait sayfalar iizerinden
erisim saglanmistir.

Sonu¢ ekraninda ayn1 zamanda arastirmacilarin gerek duymalar1 halinde
inceleyebilecekleri analiz parametreleri ve analiz setinde kullanilan genlere ait
isaretcileri gorebilecekleri segenekler yer almaktadir.
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Gelistirilen modiilden elde edilen analiz sonuclar1 literatiir ile
karsilagtirildiginda, modiiliin literatiir ile uyumlu bulgular verdigi ortaya
koyulmustur. Ornegin kolon kanseri icin TCGA iizerinden elde edilen veri seti ile
miRNA hedeflerinin gen seti zenginlestirme analizi miR-507, miR-99, miR-7 gibi
miRNA’larin  anlamli  oldugunu gdstermektedir. Literatiire bakildiginda bu
miRNA’lar ¢esitli genleri hedef alarak kolon kanserinin gelismesinde etkili
olmaktadir[165, 166]. Asagida Sekil 4.10°da bu veri seti i¢in platform tarafindan
arastirmacilara saglanan miR-507’ye ait zenginlestirme grafigi 6rnek olarak
verilmistir.

Enrichment plot: GTGCAAAMIR-507

0.45 4
0.40 1
0.35 1
0.30 -
0.25
0.20
0.15
0.10 -
0.05
0.00 -

Enrichment score (ES)

il | H HNW

|'ColonNormal’ (positively correlated)
Zero cross at 9408

‘ColonTumer' (negatively correlated)

0 2,500 5,000 7500 10,000 12500 15,000 17,500
Rank in Ordered Dataset

Ranked list metric (Signal2Noise)

~ Enrichment profile — Hits Ranking metric scores

Sekil 4.10. TCGA Kolon kanseri veri seti (es ornekler) ile GSEA modiilii kullanilarak elde edilen
miR-507 i¢in zenginlestirme grafigi
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4.3.7. GemiNi (Gen Ekspresyonu ve miRNA Ekspresyonu Entegre Analizi)

GemiNi bu tez projesinde yer alan arastirmacilar ve is birligi yapilan
arastirma ekibi tarafindan ortak bir calisma sonucunda gelistirilmis bir yontemdir.
Gen ekspresyonu ve miRNA ekspresyonu verisini entegre ederek analiz etmek i¢in
gelistirilmis bu metot transkripsiyon faktorleri, miRNA’lar ve onlarin ortak hedefi
olan genleri kullanarak ileri beslemeli aglar olusturmaktadir[157].

Gen seti zenginlestirme analizinde oldugu gibi platform ydneticilerinin onay1
ile ¢alisan bu fonksiyon i¢in de sistemin olusturdugu 6n analizler depolama alaninda
tutulmakta ve kullanicilara veri seti se¢cimine bagl olarak sonuglar aktarilmaktadir.

Analiz sonucu olarak arastirmacilarla TF, miRNA ve ortak hedeflerini
gosteren grafikleri, olusturulan ileri beslemeli aga iliskin iligki grafiklerini ve
sonuglart liste seklinde dondiiren platformdan veri seti secilerek analiz sonuglarina
ulasilabilmektedir.

Bu analiz modiilii ile GSE18805 erisim numarali akciger kanserine iliskin
veri seti analiz edildiginde Sekil 4.11°deki gibi TF, miRNa ve hedef genlerin oldugu
grafik analiz sonucu olarak olusturulmustur.
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Sekil 4.11. GSE18805 akciger kanseri veri setinin GemiNi metodu ile analiz edilmesinden elde edilen
ilk 20 TF, miRNA ve hedef genleri
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Bu veri seti lizerinde yapilan analize gore yontem ilk 3 transkripsiyon faktorii
CREBI1[167], SP1[168], STAT3[168], ilk 3 miRNA’y1 da miR-15a[169], miR-195
[170]ve miR-497[170] seklinde belirleyen algoritmanin sonuglar1 literatiir ile
uyumludur.

4.3.8. Gen Kopya Sayis1 ve Gen Ekspresyonu Entegre Analizi

Platform gen kopya sayis1 ve gen ekspresyonu emtegrasyonunda literatiirde
yer alan yontemleri baz alarak R istatistiksel programlama dili iizerinden analizleri
gerceklestirmektedir. Kanserde kopya sayist degisimlerinin (kopya sayisindaki artis
veya gen kopyalarinin silinmesi) sik¢a rastlanan bir durum oldugu daha o6nceki
boliimlerde de gosterildigi gibi bilinmektedir. Bu kopya sayist degisimlerinin
ekspresyon seviyesi lizerine etki etmesi de arastirmacilar agisindan beklenen bir
durumdur. Bu nedenle bu etkilesimi ortaya koymak ig¢in gelistirilen modiil,
sorgulama i¢in gen sembolii ve veri setini girdi bilgisi olarak kullanmakta ve
arastirmacilarin ilgilendikleri genlere iligkin analiz sonuglarim1 ve veri setinin
kapsadig1 biitiin genlere iliskin sonuglar1 iki farkli tablo halinde arastirmacilara
sunmaktadir.

Bu modiil analizlerin gerceklestirilmesi i¢in korelasyon tabanli analizler
uygulayan DR-Integrator[158] aracini kullanmaktadir. Analiz modiiliine entegre
edilmis R istatistiksel programla dili yardimi ile gerekli paketler kullanilarak
analizler gergeklestirilmektedir.

Asagida bu modiil yardimiyla GSE26863 MM veri seti icin elde edilmis ilk
10 gene iligkin korelasyon degerleri ve FDR degerleri verilmistir. Bu ilk 10 gen
icerisinde yer alan BIRC2 ve FAF1 gibi genler onko gen olarak tanimlanmis olup
kanserin olusmasinda ve gelismesinde etkileri bilinmektedir. Ayni1 zamanda baska bir
calismada bu genlerin homozigotlugun kaybolmasi ve sag kalim {iizerine etkileri
oldugu da gosterilmistir[171].

Tablo 4.6. GSE26863 MM veri setinden DR-Integrator algoritmasi ile elde edilen ilk 10 gen

Gene Sembolii | Sira Korelasyon | FDR

BIRC2 1 0.8666 0
PSMD4 2 0.7784 0
SDHC 3 0.7614 0
UBAP2L 4 0.75 0
MRPL9 5 0.7386 0
JTB 6 0.736 0
FAF1 7 0.7358 0
GPR89A 8 0.7352 0
WHSCILI1 9 0.7351 0
GSTT1 10 0.7346 0

55



4.3.9. Mutasyon Analizi

Her ne kadar diger analiz yontemleri ile genom tizerindeki farkli elementlerin
ne sekilde degistigini ortaya koyuyor olsak da bu degisikligin asil sebebini bilmek
onarilmasinda ya da olas1 etkilerinin degistirilmesinde, sebeplerin anlasilmasinda
bliyiik onem tasimaktadir. Mutasyon verisinin elde edilmesi islemi i¢in de farkli
analiz yontemleri kullanilabilir.

Bu proje kapsaminda mutasyon bilgileri kanser i¢in olusturulmus en biiyiik
kaynaklarindan bir tanesi olan TCGA iizerindeki verilerden TCGA’in takip ettigi
analiz yontemleri takip edilerek matrisler halinde alinmis ve sorgulanabilir hale
doniistlirilmiistir.

Ayni zamanda mutasyon bilgisine ulasilan 6rnekler i¢in yine TCGA iizerinde
depolanan veriler incelenerek ilgili RNAseq (gelecek nesil dizileme platformu ile
elde edilen gen ekspresyonu verisi) ve kopya sayis1 verileri de elde edilmis, kopya
sayisina gore ekspresyon degisimleri ve iliskili mutasyonlarin ayni kutu cizgi
grafikleri izerinde gosterilmesi saglanmistir.

Gen sembollerinin ve veri setinin se¢iminden sonra analize baslayan modiil
detayli olarak orneklerden elde edilen mutasyon bilgilerini ve grafikleri iireterek
arastirmacilara saglamaktadir. Sekil 4.12 tiimor baskilayic1 gen olarak bilinen ve
akciger kanserindeki etkileri daha Once ortaya konulmus TP53[172] geni icin
TCGA’den elde edilmis akciger kanseri veri setine iliskin analiz sonuglarinin bir
kismin1 gostermektedir.

Gene Symbol: TP53
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Sekil 4.12. TCGA akciger kanseri veri setinden elde edilen TP53 geninin kopya sayisina gore
ekspresyon degisimini ve mutasyonlart gosteren kutu ¢izgi grafigi
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4.3.10. Sag kalim analizleri

Sag kalim analizi ¢esitli yontemler ile bulunan gen sembollerinin kanser
tiirleri iizerindeki sag kalim etkisini ortaya koymak amaciyla platforma entegre
edilmis bir modiildiir.

Bu modiil yardimiyla arastirmacilar arastirdiklar: gen veya genlerin arastirma
yaptiklar1 kanser tiirlinde sag kalimi ne sekilde etkiledigini inceleyebileceklerdir.
Modiil “Cox regresyon” ve “Log-Rank” sag kalim testlerini entegre R istatistiksel
programlama dili ortamindan cagirarak 6n islemesi yapilmis ve sag kalim bilgileri
platform yoneticileri tarafindan onaylanmis veri setlerini kullanarak analizi
gerceklestirmektedir. K-M grafiklerinin olusturulmasinda sistem eldeki ornekleri
ekspresyon degerlerinin ortancasina gore 2 gruba aymrarak karsilastirmay:
yapmaktadir.

Arastirmacilara tek gen iizerinden analiz gerceklestirdikleri durumda K-M
grafiklerini de c¢ikti olarak saglayan modiil, ¢oklu gen sembolleri ile analiz
baslatildiginda ise analiz sonuglarini tablo seklinde saglamaktadir.

Asagida cesitli kanser tiirleri lizerinde etkisi oldugu bilinen E2F2 geni i¢in
GSE2658 MM veri seti lizerinde yapilan sag kalim analizi i¢in platformun iirettigi

KM grafiklerinden bir tanesi ve sonug tablosu yer almaktadir.
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Sekil 4.13. E2F2 geni i¢cin GSE2658 MM veri seti lizerinde yapilan sag kalim analizi KM grafigi
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Tablo 4.7. E2F2 geni i¢cin GSE2658 MM veri setinden elde edilen sag kalim analizi sonuglari

Probeset Cox p Cox diizeltilmis p Logrank p Logrank diizeltilmis p
ID degeri degeri degeri degeri
207042 at | 0.017782558 0.364000215 0.269536811 0.826227715
228361 at 2.25E-06 0.001539186 3.04E-05 0.152602806
235582 at | 0.008302797 0.266851014 0.22329531 0.802804024

4.3.11. Protein-Protein Etkilesimleri

Protein-protein etkilesimlerini bilmek biyolojik olarak biiyiikk 6nem
tasimaktadir. Hiicre igerisinde kendilerine genler tarafindan kodlanan gorevleri
yerine getiren bu yapilarin birbirleri lizerinde ve genler {izerindeki etkileri
bilinmektedir. Kendi aralarindaki etkilesimi anlamak i¢in giliniimiizde g¢esitli
arastirmalar kapsaminda kurulmus pek ¢ok veritabani yer almaktadir.

Gelistirilen platformun kanser aragtirmalarinda kullanilacak kapsamli bir
kaynak  olusturmast amaciyla protein-protein  etkilesimleri de mevcut
veritabanlarindan bilisim kaynaklar1 kullanilarak insan genomu i¢in ¢ikarilmis ve
sorgulanip gorsellestirilebilir sekilde platformun veritabanina eklenmistir. Bu islem
icin STRING[55, 56] projesine ait acgik erisime sunulmus veri kaynaklar1 ve
olusturulan analiz platformu kullanilmistir.

Mevcut versiyon 4 milyon satira yakin protein etkilesimi, baglanma tiird,
kaynag1 ve gen bilgisini kullanarak gen sembolleri iizerinden arastirmacilarin bu
bilgilere ulasabilmelerini saglamaktadir.

STRING projesi farkli kaynaklardan elde ettigi bulgulara gore proteinler
arasindaki iligki agirliklandirilabildiginden sorgulama aninda aragtirmacilar 1 ile 999
arasindaki bir skor ile istedikleri sekilde esnek veya detayli bir gorsellestirmeye sahip
olabilmektedirler. Asagida sekil 4.14’de TP53 ile iliskileri yiiksek derecede
kanitlanmis diger proteinler gosterilmektedir.
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Sekil 4.14. TP53 ile iliskili proteinler

4.3.12. Meta Analiz Modiilleri ve Kanserin Evriminin Modellenmesi

Gelistirilen platformun “Calismalar1  Karsilastir” fonksiyonu MSigDB
tarafindan saglanan yolaklarin farkli veri setlerinde analiz edilerek sonuglarinin
karsilagtirillmasina olanak saglamak amaciyla gelistirilmistir. Gen ekspresyonu farki
analizi ve sag kalim analizi i¢in ayr1 ayr1 kullanilabilen fonksiyon sayesinde kullanici
tarafindan belirlenen yolaklar farkli veri setlerinde analiz edilerek veri setlerinin
birbirleri ile karsilastirilmalarina imkan saglamaktadir.

Bu modiiller yardimiyla arastirmacilarin sectikleri veri setleri ve yolaklara
gore analizler calisma zamaninda gergeklestirilip analiz sonuglar1 kullanicilara 1s1
haritalar1 ve sonug tablolar1 seklinde ulastirilmaktadir.

Bu modiil ile yapilan ve 9 farkli kanser tipi i¢in 21 farkli yolagin
karsilastirildig1 analize iliskin 1s1 haritasi sekil 4.15°de verilmistir.
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Sekil 4.15. 9 farkli kanser tiirii ve 21 farkli yolak i¢in platformun olusturdugu analiz sonuglari

Gen ekspresyonu veri setlerinden elde edilen analiz sonuglarina gore hiicrenin
yasamsal dongiisii ile ilgili olan “hiicre siklusu” ve “apoptosis” gibi yolaklarin
neredeyse biitiin kanser tiirlerine ait karsilastirmalarda etkilendigi goriiliirken, “IL5”
gibi yolaklarin kanser tipine gore degisik anlamliliklar gdsteriyor olmasi kanserli
hiicrelerin  tiire gore farkli davranislar sergiledigini ortaya koymakta ve
aragtirmacilara farkli kanser tiirlerindeki degisimi anlamada yardimci olmaktadir.
Benzer sekilde oriintiilerin sag kalim analizinden elde edilen bulgularda da oldugu
goriilmektedir. “hiicre siklusu” yolaginin meme kanserinde etkisinin[173] digerlerine
gore daha belirgin oldugu 6rnek bunun bir 6rnegidir.

Farkli calismalardan elde edilen meta analiz bulgular1 bize sadece ¢aligsmalari
gen ekspresyonu degisimi ya da sag kalim agisindan karsilastirma avantaji
saglamamis, bununla beraber kanserin farkli tiirleri i¢in ve ayn1 kanser tiiriinde farkl
alt gruplar i¢in degisimlerin ya da normal hiicre yapisindan kanserli hiicre yapisina
dogru degisimin ne sekilde modellenecegine dair fikirler saglamistir.

Bu analizlerin biitlin tiirler i¢in yapilmasi simdilik veri imkanlari ile kisith
olsa da is birligi cergevesinde MM ile ilgili ¢esitli analizler gerceklestirilmistir.
Asagida Sekil 4.16’da farkli yolaklarin normal Orneklerden tekrarlayan MM
gelisimine dogru nasil degistigi modellenmistir.
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Sekil 4.16. Normal-MGUS-MM-Tekrarlayan MM gegislerinde etkilenen yolaklar.

Bu analizler iiye veya hedef genlerdeki anlamli ekspresyon seviyesi
degisimine bagli olarak transkripsiyon faktorleri, miRNA hedefleri, metabolik ve
sinyal yolaklarinda yasanan degisimi ortaya koymustur. MYC, FOXO ve NF-Kappa
B’nin roli MGUS’dan MM’e geciste daha oOnce Davies ve arkadaslar
tarafindan[174], miR-17 Chen ve arkadaslari[175] tarafindan, let-7 ise Lionetti ve
arkadaslari[176] tarafindan gosterilmistir. Benzer sekilde MM’in tekrar ettigi
hastalarda miR484 ve CREL’de yasanan anlamli degisimler ise Tian ve
arkadaslari[177] tarafindan gosterilmistir.

Heniiz gelistirme asamasinda yapilan bu analizler ile bulunan sonuglarin
dogrulanmasi ¢aligmalarina is birligi yapilan ekiple devam edilmektedir.
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TARTISMA

Bu tez projesi kapsaminda gelistirilen platformun temel amaci, kanser
alaninda ¢alismalar siirdiiren aragtirmacilara tek bir kaynaktan biyoinformatik temelli
analiz sonuclarina ulasabilecekleri ve ilerleyen asamalarda platformun destekledigi
yontemleri kullanarak kendi verilerini analiz edebilecekleri bir ortam saglamaktir.

Projenin gelistirilebilmesindeki en 6nemli bilesenlerden bir tanesi analizleri
gerceklestirilecek verinin toplanmasidir. Mevcut versiyonda 100’e yakin farkl
calismadan toplanmis ¢esitli kanser tiirlerine iligskin veri setleri kullanilmistir. Ancak
bu verilerin standart bir formda olmayis1 ve klinik bilgilerin paylasilmiyor olmasi ya
da klinik bilgilerin de farkli formatlarda paylasilmasi 6n isleme ve verilerin analize
hazirlanmas1 siirecinde ¢esitli zorluklar yasatmistir. Ozellikle klinik verilerin
saklanma sekillerinde bir standart olmayis1 analizlerle ilgili siireci zorlastirmistir.
MIAME[178] gibi cesitli standartlar genomik veri i¢in belirlenmis olsa da farklh
kaynaklarin farkli formatta veri talepleri, standartlarin her tiirlii veri igin
belirlenmemis olmasi ve klinik verinin ne sekilde eslik edeceginin tam olarak
belirlenmemesi farkli kaynaklardan toplanan verinin analiz edilebilir olmasini
zorlagtirmaktadir. Gelecek nesil dizileme teknolojileri ile daha da artmasi beklenen
veri hacminin bir an Once standart bir saklama formatmna doniistiiriilmesi bundan
sonraki arastirmalar i¢in kolaylik saglayacaktir.

Gelistirilen platform ile genomik ve klinik verinin paylagilmasi
amaglanmistir. Bu nedenle sistem {izerinde depolanan veri, yaygin kullanimi goz
Oniline alinarak R istatistiksel programlama dilinin kullanabilecegi veri paketlerine
dontiistiiriilmiis ve aragtirmacilarla paylasilabilir hale getirilmistir. Bu, aragtirmacilara
analizleri farkli parametrelerle kendilerine ait yerel sunucularda tekrar etme ya da
platformun desteklemedigi analizleri kendi ortamlarinda uygulayabilme acisindan
avantaj saglayacaktir.

Gelistirilen platform {izerinde ¢esitli kanser tiirlerinden elde edilmis genomik
veri ve eger var ise beraberindeki klinik veri kullanilarak 11 farkli tiirde analiz
yapilabilmekte ve bu analizlerden elde edilen bulgular i¢in 2 farkli meta analiz
yontemi uygulanabilmektedir. Kanser arastirmalarinda biyolojik olarak anlaml
hipotezler iiretip arastirma sorularina cevap vermek amaciyla gelistirilmis platformda
kullanilan analizlerin tamami isbirligi yapilan kanser arastirmacilari ile beraber
secilmis ve arastirmacilarin deneyimleri bu konuda yol gosterici etmenlerden bir
tanesi olmustur. Mevcut versiyonda ¢ogunlugu MM arastirmacilar1 olmak tizere 9
farkl iilkeden arastirmacin verdigi geri bildirimlerle platformun gelistirilmesine ve
yeni fonksiyonlar eklenmesine devam edilmektedir.

Analizlerin  belirlenmesi ve verinin hazirlanmas1 kadar analizleri
gerceklestirecek altyapmin da kurulmasi onemlidir. Proje kapsaminda analizlerin
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gerceklestirilebilmesi, verilerin yonetilebilmesi ve saklanabilmesi i¢in ¢ok katmanli
mimaride birden fazla sunucu {izerinde calisan bir platform gelistirilmistir.
Gelistirilen analiz altyapisi platformun destekledigi biitiin analizleri uygulayabilecek
sekilde kurulmasina karsin biyoinformatik analiz araclarindaki c¢esitlilik nedeni ile
kopya sayist analizinin Onisleme islemleri platformun disinda gergeklestirilmistir.
Birbirinden farkli platformlardaki ve farkli analiz araclarin1 gerektiren veriyi
isleyebilecek bir altyapr olusturmak avantaj saglamanin yaninda gesitli yonetim
zorluklarini da beraberinde getirmistir.

Analizlerin gerceklestirilmesinde verilen Oncelikli karar, analizlerde
kullanilacak verinin diizeyi ve analizlerin ¢alisma zamaninda mi yoksa sistem
yoneticisi onay1 ile daha dnce mi analiz edilecegini belirlemektir.

Genomik verilerin ¢ok boyutlu ve yiiksek hacimli olmasi nedeniyle
analizlerin gergeklestirilebilmesi icin yiiksek isgiiciine sahip bilgisayar kaynaklarinin
kullanilmas1 gerekmektedir. Bu nedenle gelistirilen platform analizleri iki farkl
ortamda gerceklestirmektedir. Bir tanesi kiimelenmis bilgisayarlardan olusan analiz
sunucusu digeri ise yerel ve kiiciik ¢apl analizlerin gergeklestirilmesinde kullanilan
16 islemcili yerel analiz sunucusudur.

Iki farkli ortamda analizlerin yonetilmesi karmasik bir siirectir ve bu nedenle
analiz katmani kuyruk mantigini uygulamaktadir. Eger analiz yiikii fazla ise yeni
gelen analiz istemleri kuyruga alinarak bekletilmektedir. Bu sekilde sunucular
tizerinde olusabilecek hatalara karsi onlem alinmis ve analizlerin saglikli sekilde
yiriitiilmesi hedeflenmistir. Bu asamada sadece sistem yoneticisi onay1 ile gerekli
analizlerin DFCI iizerindeki diger arastirmacilar ile beraber kullanilan kiimelenmis
analiz ortamina taginmasina olanak taninmis, bunun haricinde kalan ve platformun
anonim kullanicilar1 olan arastirmacilar tarafindan gergeklestirilen analizlerin lokal
sunucu iizerinde isleme alinmasi hedeflenmistir.

Glinlimiizde aragtirmacilara onko genetik veri lizerinden sorgulama ya da
analiz yapma olanag1 saglayan c¢esitli veritabanlar1 veya web portallar
bulunmaktadir. Ancak bu ¢alismalarin pek ¢ogu tek bir analiz tiiriine veya veri tiirline
odaklanmis ¢aligmalardir (caSNP[148] , GCOD[179], PrognoScan[180]). Gelistirilen
platform mevcutlardan farkli olarak pek ¢ok analiz tiirlinii, farkli veri tipleri ve
kanser tiirleri i¢in tek bir kaynaktan sunabilmektedir. Ayrica sagladigi gorsellestirme
secenekleri ile verinin ve analiz sonuglarinin anlagilmani kolaylastirmaktadir.
Gelistirilmis olan platformun benzer Onciillerine gére en 6nemli avantajlarindan biri,
arastirmacilar icin daha kapsamli analiz ve gorsellestirme olanaklar1 sunabilmesidir.

Kisith sayida analizle ve sadece ligiincli seviye TCGA verisini kullanacak
sekilde gelistirilen cBio[181] projesinden farkli olarak acik olarak erisilebilen biitiin
verileri kullanma kapasitesine sahip olan platform, ayrica sundugu farkli analiz
secenekleri ile de kanser arastirmacilari i¢in biiyiik bir kanyak olugturmaktadir.
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Bir baska benzer calisma ise Oncomine[10, 11] projesidir. Ancak bu proje
pek cok Ozelligi arastirmacilara iicretli olarak sunmakla beraber ne cBio ne de
Oncomine projesi ag analizlerini ve entegre analiz yontemlerini desteklememektedir.
Tek bir tiir veriye ya da kanser tiirline odaklanmadan gelistirilen projede, sorgulama
ve analiz modiilleri de genel amacl olusturulmustur. Bu sayede gelistirilen platform
transkripsiyon faktorleri ya da miRNA gibi gen ekspresyonunu diizenleyici
faktorlerin tespit edilmesinde ya da yolaklar seviyesinde biyolojik olarak anlamli
anormal gen ekspresyonu ya da kopya sayisina sahip gen veya gen gruplarinin tespit
edilmesinde ve bunlarin sag kalim {izerine olan etkilerinin ortaya konulmasinda
kolay kullanilir bir ara¢ olmustur. Mevcutta var olan kaynaklarin higbirisi bu kadar
kapsamli1 fonksiyonlar sunmamaktadirlar.

Gelistirilen platformun mevcut durumu daha ¢ok depolanan veri kaynaklari
lizerinden arastirmacilara 1s1k tutuyor olsa da kullanicilarin kendi verilerini de analiz
edebilmelerini saglayan ¢esitli fonksiyonlar ile donatilmistir. Arastirma ekibi
tarafindan gelistirilen “GemiNi” analiz modiilii, gen kopya sayis1 ve ekspresyonunu
entegre etmek icin olusturulmus “DosageEffect” paketi ve GEO gen ekspresyonu
verisini analiz etmede kullanilan “GEO-Miner” bunlardan bazilaridir. Ancak heniiz
depolanmis veri de oldugu gibi biitiin analizlerin kullanicilar tarafindan gelistirilen
platformun kaynaklarini kullanarak yiiriitiilmesi miimkiin degildir.

Aragtirmacilar arastirmanin planlanmasinda, yiiriitiilmesinde, bulgularinin
farkli veri ve yontemlerle incelenmesi gerektiginde bir ¢ok kaynaga gereksinim
duymaktadirlar. Bu c¢alismada olusturulan platform tek bir cati altinda kanser
arastirmas1 yliriiten bir arastirmaciya gereksinim duyabilecegi pek cok kaynagi
saglamay1 hedeflemektedir.

Bir arastirmanin yiiriitilmesinde en temel unsur veridir. Kimi durumlarda
genomik arastirmalarda aragtirma ekipleri kendi iirettikleri verileri kullanirken kimi
durumlarda da literatiirde tanimlanmis veriye ihtiya¢ duyarlar. Ancak mevcut
kaynaklardan sadece kanser arastirmalarina 6zgii veriye erisim cok kolay degildir.
Bu nedenle bu kanser arastirmalarin1 temel alarak veriyi depolayan ve farkli kanser
tirlerine gore gruplayabilen bir platform arastirmacilarin aradiklar1 veriye
erisebilmeleri bakimindan biiyiik bir avantajdir. Genomik verinin yaninda klinik
verinin de aragtirmacilar ile paylasilabilir ve biitiin veri setleri i¢in ayn1 standartlar
gozetilerek veriyle iligkilendirilmis olmasi, paylasilan verinin  Onemini
arttirmaktadir. Gelistirilen platform getirdigi bu avantajlar ile kanser arastirmasi
yiiriiten ekipler i¢in 6nemli bir bagvuru kaynagi olacagi dngoriilmektedir.

Bununla beraber veriye erisim bu calismalarda en kritik sorun degildir.
Aragtirmacilar aradiklar1 veriye literatiir veya farkli genomik veritabanlar1 sayesinde
ulagsalar bile bu verilerin analizlere hazir hale getirilmesi i¢in gereken uzmanlik
bilgisi, zaman ve teknik altyap1 gereksinimleri veriye erisim kadar ciddi bir sorundur.
Gilinlimiizde genomik verinin tretilmesinde farkli platformlar kullanilmaktadir.
Hepsi temelde hiicre i¢indeki ayni genomik fonksiyonu olgmek icin kullaniliyor
olsalar da aslinda farkli platformlardan elde edilen verinin analizlere hazirlanma
siirecleri de farklidir. Her bir veri tiirii ve platform i¢in uygun 6n isleme araglarinin,
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algoritmalarinin ve teknik altyapinin hazirlanmasi gerekmektedir. Ayrica ayni veri
tirli icin literatiirde var olan pek cok yontemden uygun olanmin segilebilmesi
nitelikli uzman gerektirmektedir. Bu c¢aligmanin yiiriitiilmesi sirasinda beraber
calisilan farkli uzmanlarin bilgi ve deneyimleri uygun yontemlerin belirlenmesinde
Oonemli bir yol gosterici olmustur. Ayrica farkli platform ve veri tiirleri i¢in gerekli
olan onlarca aracin ve giiclii teknik altyapinin tek bir platform altinda toplanmasi, bu
platfomu mevcut araglardan farkli olarak gili¢lii bir veri hazirlama aracina
doniistiirmiistiir. Mevcut hali ile farkli platformlardan elde edilen mikrodizi ya da
gelecek nesil dizileme verilerinin 6n isleme gereksinimlerini verinin tiiriine ve elde
edildigi platfoma uygun sekilde gerceklestirebilen canEvolve projesi ,farkli
platformlar1 bir arada destekleyebilen ender biyoinformatik araclarindadir.

Genomik temelli arastirmalarda en 6nemli asama veri analizinin hipoteze
gbre en uygun bicimde gerceklestirilebilmesidir. Farkli genomik fonksiyonlara ait
verilerin analiz edilmesi ¢esitli biyoinformatik analiz araglar1 gerekmektedir. Ancak
bu araclarin kullanilabilmesi i¢in aragtirmacilarin veri tiirline ve platformuna uygun
pek cok yardimci parametreyi de yonetmesi gerekir. Bu durum {istesinden gelmek
arastirmacilar i¢in bir handikaptir. Ciinkii cogunlugu sistem seviyesinde calisan ve
¢ok da kullanici dostu olmayan biyoinfomatik araglarinin kullanimi 6zellikle teknik
anlamda yeterli destegi bulmayan arastirma ekipleri i¢in problemler olusturmaktadir.
Ayrica farkli kaynaklar i¢in farkli gereksinimler olacagindan analizlerin belirli bir
sistematik oturtulmadan yiiriitilmesi zordur. Bilimsel caligmalarin en basinda
planlanan aragtirma sorularma ek olarak arastirma ilerledik¢e {iretilebilen yeni
hipotezlere hizli yanit iiretmek de zordur. Bunun zorlugun temel nedeni, analizlerin
yeni hipotezlere gore tekrarlanmasi ya da ek analizlerin yapilma gerekliligidir. Biitiin
bunlar dikkate alindiginda gelistirilen platform sagladigi temel, entegre ve ag
analizleri ile giiclii bir biyoinformatik analiz aracidir. Olusturulan altyapr pek ¢ok
analizin kullanic1 tarafinda belirlenen veri setleri ve gen sembolleri ile hizli ve kolay
bir sekilde yapilabilmesine olanak vermekle birlikte arastirmacinin yeni bulgu ve
bilgilere gore analizleri tekrarlamasini ya da farkli veri setleri kullanarak bulgularini
dogrulamasin1 saglamaktadir. Bunu saglamak i¢in olusturmus analiz altyapisi
tamamen kanser arastirmasi yiiriiten ekiplerin is birligi ile olusturuldugundan
arastirmalarda siklikla karsilagilan pek cok soruya cevap saglayabilir niteliktedir.
Ayrica gelistirilen platform destekledigi 11 farkli analiz tiirii ile arastirmacilara
biiylik getiriler saglayabilecek diizeydedir.

Genomik temelli analizlerin se¢imi arastirma konularina gore farklilik
gostermektedir. Genomik degisimlerden kaynaklanan hastaliklar arasinda da
farkliliklar vardir. Bu nedenle dogru veri tiiriinii dogru yontemlerle analiz etmek
oldukca 6nemlidir. Bu projede kullanilan analizlerin se¢ilmesi asamasinda farkl
kanser tiirleri lizerinde uzmanlasmis aragtirmacilarin ortak goriisii ile belirlenmis ve
literatiirde siklikla basvurulan analizler dikkate alinmistir. Temel analiz 6zelliklerine
bakildiginda gen ekspresyonu, miRNA ekspresyonu ve gen kopya sayist degisimini
temel alan analizleri sunan platform, bizim bildigimiz kadar1 ile bu 3 farkli veri tiirii
i¢in temel analizleri tek bir ortamdan saglayan tek platformdur. Temel analizler tek
baslarina belirli gen veya SNP’ler icin giiclii sonuclar bulsalar da kanser gibi
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kompleks hastaliklarda sadece gen veya SNP bazindaki degisiklik yerine biyolojik
olarak anlamli ve is birligi i¢cinde calisan gen veya SNP gruplarinin belirlenmesi
onemlidir. Bunun i¢in iki farkl sag kalim analizi yontemini destekleyen platform,
ayrica bu aglarin gorsellestirilebilir olmasini1 da saglayarak elde edilen bulgularin
arastirmacilar tarafindan yorumlanabilmesine kolaylik saglamaktadir.

Hiicre i¢inde yasanan genomik fonksiyonlarin hiicrede bir dongii ile ilerledigi
biyolojik olarak bilinmektedir. Bu dongli dikkate alindiginda farkli genomik
degisimlerin birbirini nasil etkiledigini ortaya koyabilmek kompleks degisikliklerin
anlagilmas1 bakimindan biyolojik olarak olduk¢a Onemlidir. Bunu temel alarak
gelistirilen 5 farkli entegre analiz yontemi ile giiclendirilen platform, kanserin
kompleks yapist goz Oniine alindiginda arastirmalar i¢in 6nemli bulgulara hizh
erisim saglayabilecek kapasitededir.

Kanser, neden oldugu sonuglar g6z Oniine alindiginda arastirmacilar
tarafindan titizlikle degerlendirilmesi gereken bir hastaliktir. Yasanan bir genomik
degisimin sag kalim siiresine etkisi ya da tedaviden sonra hastalifin tekrarlamasina
kadar gecen siireye etkisini bilmek hastalikla miicadelede o6neli bir adimdir. Bu
nedenle sag kalim siiresine iligskin klinik veriyi bulunduran veri setleri ile sag kalim
analizlerini de yapabilmeyi saglayan sistem, arastirmacilarin yasanan genomik
degisimle iligkili olarak hastaligin seyrinin ne sekilde degistigini gorebilmelerini
saglamaktadir. Sistem, i¢inde barindirdigi meta analiz altyapisi ile farkli genomik
veri setlerinden elde edilen bulgularin bir biri ile karsilastirilabilir ve birlestirilebilir
olmasini saglamaktadir. Kullanicilar, elde ettikleri bulgular1 ayni tiire ait farkli veri
setlerinde test edebilmekte veya tiirler arasindaki uyumunu platform yardimi ile
karsilastirabilmektedirler.

Mevcut platformlar incelendiginde bu kadar farkli veri tiirlinii ve analizi tek
bir ortamdan sunan baska bir ¢alisma bulunmamaktadir. Her ne kadar kullanici
tarafinda islemlerin kolaylastirilmasi benimsenmis olsa da analiz tarafinda aslinda
durum farkhidir. Farkli platformlardan elde edilen ve farkli genomik fonksiyonlara ait
veri tiirlerinin uygun sekilde analiz edilebilmesi i¢in 100°’e¢ yakin farkli
biyoinformatik analiz aracim1 ve programlama paketini birlestiren platform
arastirmanin  planlanmasindan, sonuclandirilmasina  kadar gecen  siirecte
biyoinformatik yontemler ile cevaplanabilecek sorular i¢in arastirmacilara biiyiik bir
kanser arastirma kiitliphanesi sunmaktadir.

Literatiirdeki verilerin analiz edilebilir olmasinin yaninda kullanicilar kendi
verilerini de analiz edebilecek kolay kullanilan ve c¢esitli tipte analizleri
gerceklestiren aracglara ihtiya¢c duymaktadirlar. Platformda desteklenen farkli analiz
yontemlerinin bir kismi kullanicilarin kendi verilerini de analiz edebilecekleri web
tabanli analiz aracina doniistiiriilmistiir. Bu sayede arastirmacilara literatiirdeki
verilerin analizinden ve kendi verilerinden elde edilen bulgular1 birlestirme imkani
saglanmaktadir. Mevcut hali ile ¢esitli teknik kisithiliklari bulunan analiz araglari i¢in
ilerleyen versiyonlarda bu sinirlarin giderilmesi hedeflenmektedir.
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Calismanin ilerleyen asamalarinda biitlin analizlerin bulut bilisim teknolojisi
kullanilarak Hadoop gibi bir altyapiya tasinmasi i¢in ¢alismalar devam etmektedir.
Ayrica analizlerin tamaminin R ortamindan kontrol edilebilmesini saglayacak analiz
alt yapasin1 gelistirme caligmalar1 da devam etmektedir. Bu islemlerde de sona
ulagildiginda, ilerleyen versiyonlarda, ozellikle karmasik analiz araglarmi
kullanamayan, analizlerin gergeklestirilmesi i¢in yeterli bilisim altyapist olmayan
arastirmacilara kendi verilerini analiz edebilecekleri kolay kullanilabilir online bir
platformda saglanmis olacaktir. Ayrica platform iizerindeki mevcut veriler ile kendi
verilerinden elde ettikleri bulgular1 birlestirebilmelerine olanak saglanmis olacaktir.
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SONUCLAR

. Farkli timor tiplerinden ve farkli genomik veri platformlarindan elde edilen
verilerin tek bir biyoinformatik kaynaginda toplanmasi olduk¢a karmasik bir
stiregtir. Ancak genomik veri alaninda standartlarin belirlenmesi ve veri
iireten platformlarin bu standartlara uygun veriler liretmeye baslamasiyla bu
sorunun iistesinden gelmede avantaj saglayacaktir.

. Kanser kompleks bir hastaliktir ve ayni orijinli tiirlerin bile molekiiler
seviyede ciddi farklar1 olabilmektedir. Bu kompleks yapiy1 analiz edebilecek
giiclii araclara ve analiz metotlarina ihtiyac vardir. Ayrica hastalifa yol acan
genetik  degisikliklerin  zaman igerisinde ne sekilde farklilagtigini
anlayabilecek ara¢ ve yontemler kullanmak kanserde tani, tedavi ve yeni ilag
hedeflerinin gelistirilmesi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir

. Genomik aragtirmalarin gerceklestirilmesinde genomdan elde edilen veri
kadar eslik eden klinik verinin de 6nemi biiyiiktiir. Genomik veri ile beraber
klinik veri paylagiminin artmasi bu kompleks hastaligi bilim insanlarinin daha
1yi anlamasini saglayacaktir.

. Farkli analiz yontemlerini barindiran ve arastirmacilara kolay kullanilabilir
sekilde sunan veri ve analiz kaynaklarmin arastirmalarin planlanmasi1 ve
yuriitiilmesi agisindan biiyiik avantajlar1 vardir

. Aalizlerden elde edilen bulgularin birlestirilebilmesi  hastaligin
anlasilmasinda, yeni teshis, tedavi yontemlerinin planlanmasinda biiyiik rol
oynamaktadir

. Genomik veri i¢in temel, entegre ve ag analizlerini bir arada sunabilen ve
gorsellestirebilen aracglar biiyiik 6nem tasimaktadir. Biyolojik olarak karmasik
olan siireglerin tam olarak ortaya konulabilmesi, gii¢lii bulgular ile biyolojik
dogrulamalarin gerceklestirilmesi bu tarz araglarin basarisina baghdir

. Genomik verinin analiz edilebilmesi i¢in olusturulmasi gereken analiz
altyapisi olduk¢a karmasiktir ve farkli uzmanlik alanlarinin bir araya gelmesi
ile basaril1 bir sekilde kurulabilmektedir.

. Gelistirilen platform ile standartlara uygun veri saglayan c¢evrimici

veritabanlarindan sistem yoneticilerinin verileri otomatik olarak sisteme
alabilmeleri saglanmistir
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9. Platform 6n isleme kapasitesi bakimindan farkli veri tiirleri ve platformlar
icin isler sekilde tasarlanmis bu sayede farkli arastirmalarda toplanan ve
paylasilan verinin analizlere uygun hale getirilmesi saglanmistir.

10. Platforma eklenen temel, ag entegre analiz yoOntemleri ile kanser
caligmalarinda arastirmacilarin kullanabilecekleri biiylik bir arastirma alt
yapisi kurulmustur. Ayrica genomik analiz yontemleri sag kalim gibi klinik
acidan 6nemli yontemlerle desteklenmistir.

11. Gelistirilen platform ile farkli veri setlerinden elde edilen bulgular birbiri ile
karsilagtirilabilir hale getirilmis ve bu sayede kanser tipleri arasinda ya da
aynmi kanser tipine iliskin farkli calismalardaki sonuglarin incelenmesi
saglanmistir

12. Biyoinformatik alaninda kullanilan 100’den fazla ara¢ ve kiitiiphanenin
birbiri ile entegrasyonu sayesinde giiclii bir biyoinformatik analiz platformu
kurulmustur

Gelistirilen platform mevcut araglarla karsilastirildiginda destekledigi analiz
yontemi ve icerdigi veri bliylikliigii bakiminda ¢ok daha kapsamli bir ara¢ olarak
goriilmektedir
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ABSTRACT

We describe here a novel method for integrating gene
and miRNA expression profiles in cancer using feed-
forward loops (FFLs) consisting of transcription factors
(TFs), miRNAs and their common target genes. The
dChip-GemiNIl (Gene and miRNA Network-based
Integration) method statistically ranks computationally
predicted FFLs by their explanatory power to account
for differential gene and miRNA expression between
two biological conditions such as normal and cancer.
GemiNI integrates not only gene and miRNA
expression data but also computationally derived
information about TF-target gene and miRNA-mRNA
interactions. Literature validation shows that the
integrated modeling of expression data and FFLs
better identifies cancer-related TFs and miRNAs
compared to existing approaches. We have utilized
GemiNI for analyzing six data sets of solid cancers
(liver, kidney, prostate, lung and germ cell) and found
that top-ranked FFLs account for ~20% of transcrip-
tome changes between normal and cancer. We have
identified common FFL regulators across multiple
cancer types, such as known FFLs consisting of MYC
and miR-15/miR-17 families, and novel FFLs consisting
of ARNT, CREB1 and their miRNA partners. The results
and analysis web server are available at http://www
.canevolve.org/dChip-GemiNi.

INTRODUCTION

A fundamental challenge in cancer systems biology is to
identify the regulators of transcriptomic changes during
disease progression. These transcriptomic changes are
regulated by many different mechanisms including
genetic and epigenetic modifications (1). Transcription
factors (TFs) and microRNAs (miRNAs) are important
regulators at the transcriptional and post-transcriptional
levels that modulate transcriptome changes and therefore
gene expression in response to cellular environment and
signals. Both TFs and miRNAs are known to act as
oncogenes or tumor suppressors in human cancers (2—4).
Therefore, understanding and utilizing regulatory network
information for TFs and miRNAs and their target genes
could shed light on altered regulatory genes and pathways
in human cancers and suggest novel therapeutic targets.
Integrative analysis of both data types is underscored by a
recent study showing that destabilization of target
mRNAs by miRNA is the predominant mechanism to
reduce gene expression, highlighting an essential role of
miRNAs in gene regulation (5).

The miRNA-mediated feed-forward loops (FFLs) con-
sisting of TFs and miRNAs are recurrent and important
network motifs that form functional modules in the larger
regulatory network (6,7). These FFL network motifs
consist of a TF, a miRNA and their common target
genes (defined as FFL target genes), where the TF regu-
lates the transcription of the miRNA and both the TF and
the miRNA regulate a common set of target genes (6-10).
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The FFLs govern many aspects of normal cell functions
and diseases: creating bistable switches of gene expression
in developing tissues for spatial avoidance; controlling the
time sequence of gene expression to create temporal
avoidance; and minimizing expression fluctuation against
noise (11). For example, the FFL consisting of c-Myc,
miR-17 cluster and E2F1 modulates cellular proliferation
in cancer (3,8); the FFL formed by p53 and miR-34a-c
promotes cell cycle procession (9); and several FFLs
involving miR-7 buffer gene expression against environ-
mental fluctuation during development (10). There are
several databases of FFLs for development and cancer
(12,13). However, large-scale experimental identification
of FFLs and their roles in cancer has not been carried out.

A large amount of genome-wide gene expression and
miRNA expression profiles for the same set of samples
and covering multiple cancer types are now available
from focused efforts of individual laboratories as well as
large projects, such as TCGA (14) and ICGC (15). A
common theme among currently available integrative
analysis approaches is to first identify differentially ex-
pressed genes and miRNAs and then look for enriched
gene ontology (GO) groups and pathways or miRNA-
target gene pairs that are negatively correlated in expres-
sion level (16,17). While these methods can generate
biological hypotheses that involve single genes or
pathways, they do not fully use the genetic network
architecture implied by the TF and miRNA regulation.
Although researchers have studied FFLs in specific
diseases or computationally discover them using genome
scans (18-20), the network structures of TF, miRNA and
regulated genes have not been used in integrative analysis
of gene and miRNA expression data in a systematic
manner.

We hypothesized that dysregulation of TF-miRNA FFLs
could account for a large proportion of transcriptome
changes between normal and disease states such as cancer.
Therefore, we investigated the transcriptome changes by
looking at gene, TF and miRNA expression profiles in the
context of FFL networks. We developed a novel integrative
analysis method dChip-GemiNI (Gene and miRNA
Network-based Integration), which not only combines
gene and miRNA expression profiles available for a
disease process, but also incorporates regulatory network
structure in the form of computationally identified
TF-miRNA FFLs. The utilization of FFLs also provides
a principled way to integrate these expression profiles.
GemiNI statistically ranks predicted FFLs by their explana-
tory power to account for differential gene and miRNA
expression between two biological conditions such as
normal and cancer and assesses their significance using
permutation.

We applied dChip-GemiNI to six paired gene and
miRNA data sets of human cancers. We identified
common miRNAs, TFs and FFLs across cancer types and
quantified the proportion of transcriptome changes in
cancer, which can be explained by top-ranking FFLs.
Validation with systematic literature mining suggested that
integrative analysis of expression and FFLs can better
predict cancer-related TFs and miRNAs compared with
using gene expression data alone, modeling FFLs better
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identifies cancer-related regulators and FFL-based integra-
tive analysis is more robust. We identified well-known as
well as novel FFLs that are common across multiple
cancer types or cancer-specific. These top ranked, novel
FFLs form experimentally testable hypotheses that
regulatory interactions of the involved TFs, miRNAs and
their target genes are driving regulators and effectors in one
or multiple cancer types.

METHODS

We developed the dChip-GemiNI analysis method to inte-
grate the regulatory network structure with the combined
gene and miRNA expression profiling data generated for
two Dbiological states, such as normal and cancer. At
present, dChip-GemiNI focuses on TF-miRNA FFLs
where a miRNA mediates the effect of a TF on their
common downstream target genes. The multistep process
leading to data integration is outlined in Figure 1.

The first step identifies candidate FFLs from the regu-
latory relationships between TFs, miRNAs and target
genes based on computational prediction of gene targets.
In the second step, appropriate cancer data sets with both
miRNA and mRNA expression profiles are identified and
pre-processed. In the third step, we compute the network
motif score (NMS) and the false discovery rate (FDR) for
each candidate TF-miRNA FFL. The NMS is a function
of multiple scores, including TF and miRNA binding
scores to their target sequences, differential expression
P-values of the FFL components between normal and
cancer tissues, and TF and miRNA’s target enrichment
in differentially expressed genes and miRNAs. The signifi-
cance of NMS is assessed by their P-values based on null
distributions obtained by permuting sample group labels
and by FDR based on network permutation. Each step is
described in detail below.

Construction of candidate TF—-miRNA FFL networks

Using the TF-target and the miRNA-target information
from motif scanning and prediction databases, we curated
candidate TF—gene, TF—-miRNA and miRNA-gene regu-
latory pairs. See Supplementary Figure S1 for the data set
statistics. Based on these pairs, we further constructed
TF-miRNA-gene networks using matrix representation
of regulation targets. The scores of binding affinity were
also used in advanced analysis with matrices containing
these scores.

TF-target gene relation

We used the tfbsConsSites and tfbsConsFactors data
tables from the UCSC Genome Browser that contain the
location and score of TF binding sites (TFBSs) conserved
in the human/mouse/rat whole genome alignments. The
tfbsConsFactors table contains position frequency
matrix (PFM) of TFBS motifs from TRANSFAC. We
searched for TFBS in the 5-kb promoter region
upstream of the transcription start site (TSS) of RefSeq
genes. In addition, we performed a human-only TFBS
search using TRANSFAC matrices v7.0 and UCSC
hgl8 genome assembly with the Perl TFBS module (21).



PaGE3 0F 13

— | Step 1. Construct TF-miR-gene [

network
tfbsConSites z 4
tibsConfactors "= ;¥
Transfac .
TargetScan, '—'héi‘- A
PicTar,
MiRBase

ﬁlntegration

Step 2.Use miRNA and mRNA|

Extract motif
from network|

Merge expression
into network motif

expression data

Nucleic Acids Research, 2012, Vol. 40, No. 17 el35

_| Step 3. Compute FDR based on
network and expression data
permutation

Network Motif Score (NMS)

Commontarget enrichement = FDR

ﬂConﬁrmation and new discovery

Step 4.Functions and pathways }—

Publfed

PebMed
DAVID
KEGG

Figure 1. dChip-GemiNI workflow for integrated network and expression analysis. We construct candidate TF-miRNA-gene network using
different databases (Step 1), obtain gene and miRNA expression profiles from different studies (Step 2), select significant FFL motifs through
integration of network motifs and expression data (Step 3) and further validate the results (Step 4). See Materials and Methods section for details.
Step 3 shows a typical TF-miRNA-gene FFL. bs: binding score; rp: enrichment P-value; ep: differential expression P-value.

The TF matrix accessions were linked to SWISS-PROT
IDs and mapped to NCBI gene IDs using BioMart.

TF-target miRNA relation

We downloaded the miRBase (22) pre-miRNA genomic
locations from UCSC table browser to locate miRNA
promoter regions on the genome. We searched for TFBS
in 5-kb upstream of pre-miRNAs, assuming TFs regulate
miRNAs in a similar way as they regulate genes (23,24).
We considered miRNA clusters and miRNA host genes
when making TF-target miRNA predictions. miRNAs
tend to form clusters as polycistrons on chromosome
and are transcribed together. Moreover, many miRNAs
are located within the introns of other genes and are often
transcribed together with the host genes. To predict TFBS
in these cases, we used the promoter of the first miRNA in
5" for the miRNAs in a cluster and the promoter of the
host gene for the miRNAs in genes.

miR—target gene relation

There are several major miRNA—target gene prediction
databases including TargetScan, PicTar and miRanda (25).
These predictions have different strengths and weaknesses in
terms of specificity and sensitivity (26,27). Analysis of
protein-level changes after miRNA knockout and transfec-
tion shows that TargetScan and PicTar are more accurate
(28,29). We used TargetScan Release 5.1 as the primary
database for miRNA target gene prediction, since
TargetScan considers sequence conservation and is con-
stantly updated, and PicTar as the supporting database.
This is also comparable to the use of tfbsConsSites as the
primary database for TF-target gene and target miRNA
prediction. We then used matrices to store binary regulatory

relationships between TF, miRNA and genes and used
matrix operations for efficient search of candidate FFLs
and calculation of other statistics such as the number of
TF binding sites and total binding affinity scores.

Gene and miRNA expression data sets

We downloaded data sets with both mRNA and miRNA
expression profiles with normal and cancer samples for the
same cancer type from GEO (30) and ArrayExpress (31).
We utilized mRNA and miRNA expression profiles that
were either from the same samples (paired) or different
samples (unpaired). The data set include liver cancer
(hepatocellular carcinoma), kidney cancer (renal cell
carcinoma), prostate cancer, testicular cancer (germ cell
tumors) and two independent non-small cell lung cancer
(NSCLC) cohorts (32-38). See Supplementary Table S1
for details on the data set, including sources, platforms
and sample sizes.

Computing differential expression and gene set envichment
We wrote modules in R-programming language to handle
both miRNA and gene expression data with control and
disease samples. We first normalized expression data and
filtered out low-expression gene or miRNA probes by a
specific low-expression cutoff value, so that >50% of the
probes were kept, whose expression values are larger than
the cutoff value in >50% samples. We followed standard
analysis methods to identify differentially expressed
miRNAs and genes as well as regulating TFs or
miRNAs whose target miRNAs or genes are enriched in
differentially expressed gene lists with P < 0.05. The #-tests
or paired 7-tests were used to identify a gene or miRNA’s
differential expression between two sample groups
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(e.g. normal versus cancer), and the nominal P-values
were stored as NMS factors for subsequent permutation
analysis. We used Fisher’s exact test on the frequency
tables of TF or miRNA target genes versus up/down/no
change genes to compute P-values for the enrichment of
target genes in differentially expressed genes or miRNAs.
Our methods are applicable to any type of miRNA and
gene expression data with appropriately formatted data
files, sample information and gene information files.

Defining the significance of FFLs altered in cancer

NMS and FDR

We integrated the statistics from expression data analysis
with network structure information into a NMS for candi-
date FFLs. For each candidate, FFL consisting of a TF, a
miRNA (miR below) regulated by the TF and their common
target genes, we computed its NMS as a product of bs, the
binding affinity score from target prediction; ep, the
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differential expression P-value from the z-test of two group
of samples; and rp, the enrichment P-value from the Fisher’s
exact test to assess a target gene set’s enrichment in differ-
entially expressed genes or another target gene set (Figure 2).
The TF-gene, miR-gene and TF-miR links in an FFL are
represented by both the binding score bs and target enrich-
ment score rp in the NMS calculation. We used subscripts to
indicate the node, link or other information for each scoring
factor (Figure 2), €.2. IPTEgene|difrzene Tefers to the enrichment
P-value of TF-targeted genes (TFgene) in differentially
expressed genes (diffgene) (epgene < 0.05). Other relations,
such as TF to miR (TFmiR) and miR to gene (miRgene)
are represented in similar way as shown in Figure 2. A vari-
ation of bs (binding score), rbs (relative binding score), was
defined as the ratio between the median binding score of the
differentially expressed targets of a TF or miRNA and the
median binding scores of all the targets of the TF or miRNA,
and it weights more in the total score if differentially

(a) (c) MYC MYC
Example computing NMS and NMS p value p0.05: 1.54 | max; 165.78 | hits: 4 opn 05 159.64 | max 165.78 | hits: 4
using MYC and miR-17 in kidney cancer 2
5’ promoter mMiR-17_] €Pmi 3
g g 3
"PrEmiR|diffmiR ] 0
DS t|mim, S TrmiA rbs g
miR|gene &= .
Ze) Pt 10
rpTFgene\mngene rpm\ngene\d\ffgene w0
"PTrgene|difigenes )
rbSTF\gene - p—
T T T
5’ promoter |genes|3 UTR 0 50 100 150
ONMS
(b) Factor Description value
Premiraitma ~ ENFichment p between MYC target miRs and differential miRs 0.24
DS tEmiR MYC TFBS score on miR-17 promoter 2.97
OS 1 min Relative MYC TFBS score on miR promoter (differential miRs vs all miRs) 1.00
eprr MYC differential p value +0.015
€ePmir miR-17 differential p value +0.001
Pregenemirgene ENFichment between MYC target genes and miR-17 target genes 2.64e-5
Prrgeneldiigens ENrichment between MYC target genes and differential genes +0.042
DS 1rigens Relative MYC TFBS score on gene promoter (differential genes vs all genes) 1.00
OSmiRgene Relative miR binding score on gene 3’ UTR (differential genes vs all genes)  1.00
IPriRgenedifigens ENTiChment between miR-17 target genes and differential genes -0.0057
NMS Network motif score = f(bs, rbs, ep, rp)
Np Number of permutations 1000
PNMS 1000 maxT permuted MYC/miRs NMS using permuted gene/miR expression
ONMS Observed MYC/miR-17 NMS using observed gene/miR expression 161.97
Npnussonms ~ Number of PNMS larger than ONMS 45
NMS p NMS p value = (Npnms-onms) / Np 0.045
S Max(NMS p, rPregeneimirgene) 0.045
FDR Compute FDR by using network and expression permutation 0.028

Figure 2. Computation of NMS and FDR with multiple scoring factors. (a) Computing NMS for the FFL of MYC and miR-17 using different
scoring factors. (b) The list of scoring factors and example values and results. The + signs indicate up/down-regulation of single or enriched genes.
(c) Left: the distribution of Np (1000) maximal permutated NMS statistics (PNMS); right: the distribution of the observed NMS from all FFLs
involving MYC (ONMS). With 1000 permutations, there are 45 PNMS larger than the observed NMS of MYC-miR-17 FFL, resulting in a
permutation P = 0.045. The P-values for all TF-miRNA FFLs can be computed similarly. The NMS P-values are combined with common
target enrichment P-values during network permutation to further compute FDR. See Materials and Methods section for details.
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expressed targets also have higher sequence binding score.
The P-value components ep and rp are converted from
P-values linearly as 2 — P-value, which ranges between
1 and 2 and gives linear weights to TF and miRNA enrich-
ment or differential expression.

Finally, the NMS of a FFL is defined as the product of
two components:

NMS = f(bsaep7rp) = 1_[ (bSTF\miR7rpTFgene\miRgene)*
1_[ (epTF,epmiR7rpTFmiR\diffmiR7rpTFgene\diffgene,
rpmiRgene\diffgene,rbsTthiR7rbsTF\gene,rbSmiR\gene)

The first component is based on the candidate FFL
network and does not change for different expression data
set. It is computed using the TF—miRNA binding score
(bstEimir), as well as the enrichment P-value for TF and
miRNA common target genes (IPrrgencimirgene)s Which
checks whether the TF and miRNA share significant
number of target genes by Fisher’s exact test. Such enrich-
ment indicates that they are more likely to interact to
regulate a set of common genes in specific pathways. The
second component of NMS is based on both expression data
and the candidate FFL network. It is computed using ep, rp,
bs and rbs associated with nodes (genes and miRNAs) and
edges (regulatory relationship) in the FFL network.

Assessing the NMS significance by permutation

With the NMS statistics for all candidate FFLs, we then
estimated their significance by comparing them with the
null distributions formed by randomly permuting the
sample group labels of expression data set and the regu-
latory network structure. We first computed NMS permu-
tation P-values by permuting sample group labels. For
each TF (MYC as an example in Figure 2c), we
computed the distribution of the maximal NMS statistic
among all the FFLs involving the TF using the permuted
data sets and used this distribution as the MaxT null dis-
tribution. The permutation P-value for the NMS of a FFL
involving this TF and a miRNA is defined as the propor-
tion of permutated maximal NMS statistics (PMNS) for
this TF larger than the observed NMS (ONMS): NMS
P-value = (Npnwms - onms)/Np, where Np is the number
of permutations. We then computed empirical median
FDR values at different P-value cutoffs by comparing
the number of filtered FFLs in the original and in the
permuted regulatory network. Supplementary Figure
S2b shows the relationship between FDR and cutoff of
the S score, defined as Max(TF-miRNA common target
enrichment P-value, NMS P-value) to filter for significant
FFLs. The figure shows that FDR decreases as S cutoff
decreases. We then converted S scores to FDR for all
FFLs using data set-specific relation between S and FDR.

RESULTS

dChip-GemiNI identifies significant TF—-miRNA FFLs
altered in human cancers

A detailed example of computing NMS and FDR for a
well-known FFL consisting of MYC and miR-17 (8), in
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kidney cancer, is shown in Figure 2. It obtains a significant
NMS P <0.05 and FDR <0.05 for the kidney cancer data
set. We visualize significant FFLs identified by the
GemiNI analysis in a summary plot (Figure 3). The plot
highlights top TFs STATI1, MYC and USF1 (Figure 3a)
and top miRNAs miR-15a, miR-16 and miR-20b
(Figure 3d) as the regulators forming FFLs that account
for a large proportion of transcriptome changes in kidney
cancer. The plot also allows for a quick identification of
other significant FFLs as well as involved TFs and
miRNAs (Figure 3c), helping construct specific biological
hypotheses on their expression changes and roles in a
cancer type. Other examples of significant FFLs are
available in the summary plots of Supplementary File S1.

Both NMS P-value and TF-miRNA common target
enrichment P-value are essential in selecting significant
FFLs altered between normal and cancer. Venn diagrams
(Supplementary Figure 7a and b) show that thresholding
TF-miRNA common target enrichment P-value alone
gives rise to more than 4000 significant FFLs (enrichment
P <0.05, FDR < 0.1 compared to network permutation). In
contrast, thresholding NMS P-value gives much focused
FFLs (approximately 200). Using NMS P-value and
TF-miRNA common enrichment P-value together
(as S score = max of the two P-values) will call significant
FFLs as their intersection: around two-third of the FFLs
from the NMS P-value cutoff and a very small portion of
FFLs from the enrichment P-value cutoff. Although FFLs
with significant enrichment of TF-miRNA common targets
are independent of expression data set, the S-filtered FFLs
depend on expression data and cancer-specific alteration of
FFLs (Table 1).

We applied dChip-GemiNI to six cancer data sets with
both gene and miRNA expression data in normal and
cancer samples and identified significant FFLs. They
include data sets for liver, kidney, prostate, germ cell
tumors and two independent data sets of non-small cell
lung cancer (Supplementary Table S1). We also included
tables of significant FFLs and their common target genes
in Supplementary File S2 for the kidney cancer data. The
FFLs with significant FDR were used in the downstream
analysis and literature and computational validation.

Validation of significant FFLs for their roles in cancer

Our literature search identified only six experimentally
validated miRNA-mediated FFLs in human cancers
(Supplementary Table S6), of which dChip-GemiNI
identifies one FFL (E2F1 with miRNA-106a/93/25) as
significant (FDR < 0.1) in lung and liver cancers. Our pro-
cedure missed some validated FFLs due to the lack of
known TF motifs in our data set. Since very few experi-
mentally validated FFLs are known in cancer, we
validated the significant FFLs in several innovative ways
in the absence of any gold standard set of FFLs in cancer.
We utilized the TransmiR database (39) that curates TF
-miRNA regulation information from the literature as
partial evidence for FFLs. We found evidence supporting
multiple significant FFLs (FDR <0.1) formed by TFs
MYC, MYCN, E2F1, E2F3, SP1, EGR1 and STAT3
with several miRNAs (see Supplementary Table S2).
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Figure 3. The summary bubble-bar plot from dChip-GemiNI analysis of the kidney cancer data, highlighting the amount of differentially expressed
genes explained by FFLs, TFs and miRNAs. TFs on the top (a) and miRNAs on the right (d) are ranked by the percentage of differentially
expressed genes explained by all the significant FFLs involving a TF or miRNA (the height of bars). The top 20 TFs and miRNAs are displayed (for
complete plots, see Supplementary File S1). The bubbles in the lower left panel (¢) correspond to TF-miRNA FFLs with FDR <0.1 from the kidney
cancer data. The bubble size indicates the number of differentially expressed FFL target genes, and color indicates the FFL significance. The
cumulative percentage of differentially expressed genes explained by TFs and miRNAs is also shown in the barplots (a and d). The parenthesis
around a TF or miRNA name indicates that its differential expression is not used in NMS due to missing data or low-expression filtering (other
scoring factors are still used). TF and miRNA name color: red, expression is upregulated in cancer; blue, downregulated; black, no change. The
following target enrichment analyses are called at Fisher’s exact test P <0.05. enr_up (enr_down): TF and miRNA common target genes are enriched
in upregulated (downregulated) genes; TF_gene_enr_up (TF_gene_enr_down): TF target genes are enriched in upregulated (downregulated) genes;
TF_miR_enr_up (TF_miR_enr_down): TF target miRNAs are enriched in upregulated (downregulated) miRNAs; miR_gene_enr_up
(miR_gene_enr_down): miRNA target genes are enriched in upregulated (downregulated) genes; Mut_enr: TF target genes and miRNA target
genes are enriched in each other; enr_canpath: TF and miRNA common and differentially expressed target genes are enriched in KEGG cancer
pathways.

Next, we hypothesized that even when the functional specific cancer type names were used in the search to relate
role of a particular FFL is not known in a given cancer the literature results to top-ranked TFs and miRNAs
type, both the involved TF and miRNA could have been across multiple cancer types. We found that 3.2% of all
studied together, or functional roles of the constituent TF significant FFLs (FDR <0.1) from kidney cancer
and miRNA may have been characterized extensively, if co-mentioned in at least one publication, compared to
the involved TFs and miRNAs play important roles in only 1.2% of all TF-miRNA pairs co-mentioned. Thus,
multiple cancer types. Therefore, we performed automatic there is a 2.67-fold enrichment in literature co-occurrence
literature mining of PubMed abstracts for combined for significant FFLs. We also found that thereisa 1.51-fold
keywords of a TF or miRNA gene name or aliases and enrichment in literature co-occurrence for significant FFLs
cancer-related terms (‘neoplasms’, ‘cancer’, ‘tumor’, ‘car- identified by TF-miRNA common target enrichment
cinoma’, ‘oncogenes’). The general cancer terms instead of P-value only without using expression data, compared to
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Table 1. The top-ranked TFs and miRNAs involved in TF-miRNA FFLs across six cancer data sets

liver_cancer kidney_cancer  prostate_cancer germ_cell_tumor lung_cancer lung_cancer Average Number of
GSE22058  GSE16441 GSE21032 GSEI18155 GSE18805  GSE2088_  rank presence
E-TABM-22
TFs
USF1 2 3 5 9 8 2 4.83 6
ARNT 3 5 6 9 6 1 5.00 6
MYC 4 2 3 9 21 7 7.67 5
MAX 18 8 8 9 14 6 10.50 6
AHR 6 4 14 9 5 41 13.17 5
CREBI 5 71 2 1 1 5 14.17 5
IKZF1 9 29 21 9 14 3 14.17 4
MYCN 41 10 11 9 20 19 18.33 4
TFAP2C 29 25 11 9 20 20 19.00 2
SREBF1 16 9 52 9 26 8 20.00 4
MYCN 39 8 15 43 32 8 24.17 3
FOSB 17 39 27 42 18 21 27.33 2
TFAP2C 43 38 16 7 29 38 28.50 2
NR3Cl1 24 26 51 5 39 26 28.50 1
SREBF1 15 17 62 47 20 12 28.83 3
TFAP2B 26 35 17 10 40 48 29.33 2
PPARG 19 37 62 42 12 6 29.67 3
MYB 12 21 58 47 10 32 30.00 2
MZF1 70 43 13 29 10 15 30.00 3
JUND 17 33 50 42 18 21 30.17 2
miRNAs
hsa-miR-17 3 5 5 1 4 3 3.50 6
hsa-miR-16 3 1 5 9 3 1 3.67 6
hsa-miR-195 2 3 2 9 2 4 3.67 6
hsa-miR-15a 1 1 3 9 1 8 3.83 6
hsa-miR-20a 3 5 5 9 4 6 5.33 6
hsa-miR-130a 10 13 14 3 15 7 10.33 6
hsa-miR-27a 5 9 9 9 8 26 11.00 5
hsa-miR-19a 11 6 6 9 6 33 11.83 5
hsa-miR-497 24 4 1 9 2 33 12.17 4
hsa-miR-106b 6 8 11 9 16 33 13.83 5
hsa-miR-106a 4 35 6 38 7 1 15.17 4
hsa-miR-19a 8 7 4 38 6 28 15.17 4
hsa-miR-20b 36 2 6 38 7 8 16.17 4
hsa-miR-23a 33 8 9 26 10 29 19.17 3
hsa-miR-106b 7 9 12 38 14 51 21.83 4
hsa-miR-93 7 9 12 38 14 51 21.83 4
hsa-miR-124 12 18 31 38 23 10 22.00 3
hsa-miR-424 6 19 52 17 11 31 22.67 4
hsa-miR-92a 10 14 7 4 68 34 22.83 4
hsa-miR-15b 19 15 11 38 13 51 24.50 4

In each cancer data set, TFs and miRNAs are ranked by the percentage of differentially expressed (DE) genes explained by all the significant FFLs
(FDR <0.1) involving a TF or miRNA (similar to Figure 3). The tables order TFs and miRNAs by their average ranks in the six cancer data sets. In
a data set, the TFs or miRNAs with the same percentage of FFL-explained DE genes are ranked the same. Analysis of germ cell tumor results in
only a few TFs and miRNAs associated with significant FFLs, and we rank the rest TFs and miRNAs at the same low rank order. Number of
presence: the number of times that a TF or miRNA is present in the top 20 of individual data sets. See Supplementary File S4 for more information.

a 2.17-fold enrichment for FFLs identified using NMS
P-value only. This supports the value of using expression
data through NMS in selecting cancer-specific FFLs.

We also counted the number of cancer-related papers
for each TF and miRNA (Figure 4a and Supplementary
File S3). We found several TFs and miRNAs which have
been studied in a large number of cancer publications due
to their important and diverse roles in cancer: TP53 (more
than 50000 papers), NFKBI (more than 30000), ESR1
and MYC (approximately 20000), miR-21 (more than
300 papers), miR-17 (approximately 200) and miR-16
(more than 100). The median value of the cancer-related
papers is 233 for all the TFs and 9 for all the miRNAs.

We expected that the involvement of miRNAs and TFs
in cancer would be reflected by both the number of cancer
studies in the literature and their ranking in expression
data analysis. We first assessed the correlation between
TFs and miRNAs’ differential expression ranking and
their occurrence in cancer-related PubMed abstracts. We
ranked miRNAs and TFs by their differential expression
P-values in each cancer data set and computed their
average ranks in the six cancer data sets (Figure 4b and
Supplementary File 4). We found a strong correlation
between the number of cancer-related papers and the
average rank of each miRNA (correlation = —0.72,
Figure 4c; higher rank is associated with more papers)



el35 Nucleic Acids Research, 2012, Vol. 40, No. 17

PaGe 8 oF 13

(a) (b) ()
x
= F
miRNA number: of oncomiRs miRNA Wtaeeg OncomiRs = ®
papers Rank 3
miR-21 322 it miR-21 32. 50 *t 2 o
miR-17 195 el miR-142-5p| 51.83 * %
miR-155 178 i miR-130a 53. 00 [S—
miR-221 127 i miR-96 53.83 * 5
miR-34a 126 * miR-146a 58.17 fed E ~
miR-16 112 *g miR-145 60. 67 *# £
miR-145 96 *8 miR-17 61.17 *F <
. . o~ o oo
miR-146a 89 *8 miR-30c 62. 83 a3 24 T T T T T T
miR-125b | 84 it miR-106b | 66.83 # - 40 60 80 100 120 140
let-7a 83 *it miR-25 68. 67 8
Average Rank of each miR
(d) (e)
@ 12 ° FFLmodel 2 24° 5 FFLmodel
S = _* 4 differential expression o ® £ differential expression
© -— + miR target gene enrichment g_ + TF target gene enrichment
= w o s * TF target miR enrichment
k=] - =T —7{
5 o 5 9 |y
= -~ \ + . \
E SANAN E g
c w - \ < E ==
-
=] o - \ 2
= \ + = =2
& | ' 5
5 = —_ © :':;h, 4 g ™
= o4 —py—— &
T T I T
1 2 3 4 1 2 3 4

Quarters of ranked miRs

Quarters of ranked TFs

Figure 4. Validation of top TFs and miRNAs ranked by different analysis methods. (a) The top 10 miRNAs based on the number of cancer-related
papers from literature mining. Asterisks indicate oncomiRs summarized in reviews (2,3,40,41); Hash indicate oncomiRs from the SBI OncomiR
collection (http://www.systembio.com/services/microrna/oncomir-collection). See Supplementary Files S3 and S7 for details. (b) The top 10 miRNAs
by the average rank of differential expression P-values from the six cancer data sets. See Supplementary File S4 for the complete list. (¢) The scatter
plot between the number of cancer-related papers and the average rank of miRNAs by differential expression. Higher rank (lower rank number) is
correlated with more papers, so the correlation is negative. The red circles are known oncomiRs from SBI. The top-ranked miRNAs could also
suggest novel oncomiR candidates, such as the three leftmost black points corresponding to miR-142-5p, miR-130a and miR-96 (indicated in the
large circle). (d) The miRNAs are first ordered by their average ranks in the six cancer data sets using each analysis method and then divided into
four quarters (X-axis). Then, the median number of cancer-related papers of the miRNAs in each quarter is plotted (Y-axis) for different methods.
The gray horizontal line is the median number of papers for all miRNAs. (e) The similar plot as (d) for TFs.

and a moderate correlation for TFs (—0.30). The correl-
ations are smaller when using the ranks in individual
cancer data sets compared to using the average ranks
across the six cancer data sets. The high correlation for
miRNAs suggests that the miRNA’s differential expres-
sion ranks averaged across cancer types can identify
miRNAs important in cancer.

Next, we compared different analysis methods of
ranking cancer-related TFs and miRNAs based on expres-
sion data, including differential expression analysis, target
enrichment of differentially expressed genes and miRNAs
and the FFL model. For differential expression and target
enrichment analysis, we ranked TFs and miRNAs by
P-values. For the FFL model, TFs and miRNAs were
ranked by the number of differentially expressed FFL
target genes in their associated FFLs with FDR <0.1.
We divided the miRNAs and TFs into four quarters
based on their average ranks in each method (lower
quarters for high-ranked miRNAs and TFs) and then

plotted the median number of papers in each quarter. All
the methods are able to associate high-ranked miRNAs
and TFs with more cancer-related papers (Figure 4d and
e). Although the miRNA differential expression method
(triangles) better distinguishes the first quarter from the
other quarters, the FFL model performs slightly better in
selecting cancer-related miRNAs in the first quarter of
ranked miRNAs (Figure 4d). Moreover, the FFL model
performs significantly better than the other methods in
ranking cancer-related TFs in the first quarter
(Figure 4e). In summary, the FFL model performs com-
parably or better in identifying top cancer-related miRNAs
or TFs compared to existing approaches.

FFL-based integrative analysis is more robust

We found that for the same biological process or disease,
results from the FFL model are more comparable between
data sets than those from traditional methods such as
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differential expression or TF/miRNA target enrichment.
For example, the correlation between TF or miRNA
ranks of the two lung cancer data sets is the highest
using the FFL model (Supplementary Table S3). In
addition, the FFL analysis identifies the involvement of
the miR-15/miR-17 families in both lung cancer data sets
(Supplementary Figure S3), which is less prominent from
traditional analysis. The results described here and in the
previous section confirm the robustness of integrative
analysis of gene and miRNA expression data with
network motifs.

This is important as the number of differentially
expressed genes, target-enriched TFs or miRNAs vary
across the cancer expression data sets, possibly due to
their cancer type, sample size and platform characteristics
(Supplementary Table S4 and Supplementary File S4). The
different data sets for the same cancer type can also result
in differences. For instance, the gene and miRNA expres-
sion data are paired in lung cancer data set 1 (GSE18805),
while they are from two studies (GSE2088 and E-TABM-
22) in lung cancer data set 2. The lung cancer data set 2 has
more samples, fewer differentially expressed genes/TFs and
miRNAs, but more miRNAs with enriched target genes
than the lung cancer data set 1 (Supplementary Tables S1
and S4). For some genes or miRNAs, such as the TF
ARNT, the direction of expression change is opposite
between the two lung cancer data sets (Supplementary
File S4). In general, more differentially expressed or
target-enriched genes and miRNAs lead to more TFs and
miRNAs identified by significant FFLs (Supplementary
Table S4 and Supplementary Figure S4).

Significant TF-miRNA FFLs explain ~20% of
transcriptome changes in human cancers

To estimate transcriptome changes between normal and
cancer that are likely caused by significant FFLs, we
identified the target genes of all the significant FFLs in a
data set and computed the ratio of differentially expressed
FFL target genes to all differentially expressed genes. In
the kidney cancer data, the FDR cutoffs of 0.05 and 0.1,
respectively, identify approximately 230 and approxi-
mately 430 significant FFLs, which likely cause 18 and
23% of expression changes (Figure 3b). In addition, the
FFL target genes of the top 20 TFs and top 20 miRNAs,
ranked by the percentage of expression changes explained
by all the significant FFLs associated with a TF or
miRNA, account for ~17% of the differentially expressed
genes in the kidney cancer data (the cumulative blue
curves in Figure 3a and d).

For all the cancer data sets, there are on average 130 and
270 significant FFLs at the FDR cutoffs of 0.05 and 0.1,
respectively, which explain on average 13 and 19% of
expression changes in a data set. The FFL target genes
of the top 20 TFs and top 20 miRNAs account for ~15%
of the differentially expressed genes on average across the
data sets. Interestingly, FFLs with FDR <0.1 can explain
20-23% of the expression changes for most of the cancers,
but only 3% of expression changes for germ cell tumor,
possibly because the small sample size of this data set
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leads to much fewer significant FFLs (Supplementary
Table S1).

In comparison, we found that on average significant
TFs or miRNAs explain 50-70% of the expression
changes when using TF-target gene or miRNA-target
gene enrichment analysis. This can be due to the fact
that each TF or miRNA usually has hundreds of target
genes, but the number of target genes of an FFL (defined
as the common targets of the involved TF and miRNA) is
usually less than 100. In effect, the FFL model narrows
down the list of potential target genes of candidate
regulators for further validation.

Meta-analysis of multiple cancer types identifies common
and cancer-specific FFLs

We identified significant FFLs and involved TFs and
miRNAs that are common and distinct across multiple
cancer types at the FDR threshold of 0.1. Top-ranked
FFLs that are common across the six cancer data sets
consist of TFs USFI, ARNT, MYC, MAX, AHR,
CREBI and miRNAs mir-15a, miR-16, miR-17, miR-20a
and miR-195 (Tablel; see Supplementary File S4 for the
complete list). Most of the top miRNAs belong to two
families of miRNA clusters, the miR-15/16/195/424/497
family and miR-17-5p/20/93.mr/106/519.d family, located
on chromosomes 3, 7, 13, 17 and X (see Supplementary
Table S5 for details). These miRNA clusters are potentially
co-regulated by dozens of TFs including ARNT, MYC and
CREBI. Supplementary Figure S5 shows the regulatory
relationships among them.

The miR-15 and miR-17 families have been experimen-
tally verified to be oncomiRs and have tumor suppressor
or oncogene functions in cancer [Supplementary Figure S6
(2,3,40,41)]. In our analysis, the expression levels of most
miR-15 and miR-17 family members increase in most
cancer types relative to normal, and there is clear expres-
sion correlation in the miRNA clusters (Supplementary
File S5). miRNA clusters and miRNA families are
widely distributed in the genome: there are over 200
miRNAs forming over 60 physical clusters on chromo-
somes and over 200 miRNAs belonging to approximately
100 miRNA families. Therefore, in our view, the identifi-
cation of miR-15/17 cluster family is likely not due to the
bias introduced by computational methods for target
identification (e.g. the entire miRNA family sharing
largely overlapping target genes).

The target gene functions of top-ranked FFLs are diverse
and often enriched of cancer-related GO terms and
pathways. For example, significant GO terms in the differ-
entially expressed target genes of the MYC/miR-17 FFL in
kidney cancer include transcriptional regulation, apoptosis,
cell cycle arrest, RAS signaling and cytokine production
(Table 2). Significant GO terms for other selected FFLs
involving MYC, CREBI, SP1 and mir-15/17 in several
cancer types are listed in Supplementary File S6.

We also identified cancer type-specific FFLs and
associated top TFs and miRNAs (Table 1 and Supple-
mentary File S4). For example, OCT1/POU2F1 ranks as
number 4 in lung cancer data 1 but ranks lower in other
cancers; STATI ranks as number 1 in kidney cancer, while
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its average rank across the data sets is not high. For
miRNAs, miR-548d-3p ranks within top three in germ cell
tumor but lower in other cancers. These results generate
novel hypotheses to study cancer type-specific functions of
top-ranked FFLs, TFs and miRNAs and can be queried at
http://www.canevolve.org/dChip-GemiNi.

DISCUSSION

Transcriptome changes are an important mediator in
complex diseases such as cancers, which have multiple
biological hallmarks (42). Among many genetic regula-
tors, TFs and miRNAs frequently form FFLs and other
network motifs to regulate gene expression in a combina-
torial manner. Such regulation may be disrupted in cancer
due to mutations and chromosome abnormalities. Success
in treating cancer patients calls for better understanding of
common and cancer type-specific regulatory processes in
cancer cells.

Here, we have developed dChip-GemiNI, a novel
analysis approach integrating FFL network structures
with gene and miRNA expression data, and identified sig-
nificant TF-miRNA FFLs that likely cause ~20% of the
transcriptome changes. Conventional analysis methods
focus on differentially expressed genes and miRNAs
between biological processes or disease states, but expres-
sion changes may not be detectable for many TFs and
miRNAs, whose expression level can be low and their
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effects can be exerted by other means such as protein phos-
phorylation or localization. However, these effects may be
probed through changes in the network of the regulated
genes. Gene set and pathway enrichment analyses method
partially utilize such information via TF or miRNA target
gene sets. dChip-GemiNI overcomes limitations from trad-
itional analysis methods by combining multiple data
sources to rank network motifs such as FFLs by their
explanatory power to account for transcriptomic changes.
We have shown that this FFL-based modeling can identify
TF and miRNA regulatory pathways commonly altered
across cancer types and do so more consistently than
existing analysis approaches. Our results confirm the roles
of miRNA-mediated pathways in human cancers and
generate novel biological hypotheses on  specific
TF-miRNA FFLs as altered regulators.

TF-miRNA FFLs may be common drivers of pathogenesis
across multiple cancer types

We have identified common TFs and miRNAs associated
with significant FFLs across cancer types. For example,
MYC, ARNT and USF1 are ranked within the top 20 TFs
in all the cancer types except the germ cell tumor (Tablel).
MYC has multiple roles in cancer and is known to involve
in miRNA regulation (3,41,43-45). MYC mutation or
dysregulation can cause a cascade of expression changes
of miRNAs and genes and lead to abnormal cell cycle and
apoptosis functions (Supplementary Figure S6). Our study

Table 2. Significantly enriched GO terms in the differentially expressed target genes of the MYC and miR-17 FFL in kidney cancer

Category Term Count P-value FDR %
GOTERM_BP_FAT GO:0006350~transcription 20 6.75E-05 0.098527
GOTERM_BP_FAT G0O:0045449~regulation of transcription 20 0.0011513 1.667907
GOTERM_BP_FAT GO:0016265~death 9 0.0041554 5.898623
GOTERM_BP_FAT GO:0006917~induction of apoptosis 6 0.0058396 8.195772
GOTERM_BP_FAT GO:0012502~induction of programmed cell death 6 0.005916 8.298779
GOTERM_BP_FAT GO0:0007050~cell cycle arrest 4 0.0061271 8.582609
GOTERM_BP_FAT GO:0046578~regulation of Ras protein signal transduction 5 0.0069286 9.653135
GOTERM_BP_FAT GO:0001816~cytokine production 3 0.0120185 16.18359
GOTERM_BP_FAT GO:0051056~regulation of small GTPase-mediated signal transduction 5 0.0129273 17.30217
GOTERM_BP_FAT GO:0008219~cell death 8 0.0142681 18.92731
GOTERM_BP_FAT GO:0006357~regulation of transcription from RNA polymerase II promoter 8 0.0150876 19.90583
GOTERM_MF_FAT GO:0005083~small GTPase regulator activity 6 0.0036058 42172
GOTERM_MF_FAT GO:0030695~GTPase regulator activity 7 0.0039461 4.606721
GOTERM_MF_FAT GO:0060589~nucleoside—triphosphatase regulator activity 7 0.0043937 5.116735
GOTERM_MF_FAT GO0:0030528~transcription regulator activity 13 0.0090264 10.25106
GOTERM_MF_FAT GO:0003677~DNA binding 17 0.0094193 10.67461
GOTERM_MF_FAT GO:0003700~transcription factor activity 10 0.0098228 11.10768
INTERPRO IPR003070:Orphan nuclear receptor 2 0.0096936 11.07411
INTERPRO TPR001331:Guanine-nucleotide dissociation stimulator, CDC24, conserved site 3 0.0177529 19.4124
KEGG_PATHWAY hsa05214:Glioma 3 0.0142992 12.54349
PIR_SUPERFAMILY PIRSF002524:nerve growth factor IB-like nuclear receptor 2 0.0052646 3.816163
SP_PIR_KEYWORDS Transcription regulation 20 9.40E-06 0.010708
SP_PIR_KEYWORDS Transcription 20 1.29E-05 0.014701
SP_PIR_KEYWORDS Phosphoprotein 37 0.0006004 0.681797
SP_PIR_KEYWORDS Nucleus 26 0.0007915 0.897858
SP_PIR_KEYWORDS DNA binding 15 0.0017858 2.015405
SP_PIR_KEYWORDS Guanine-nucleotide releasing factor 4 0.0067022 7.373974
SP_PIR_KEYWORDS transcription factor 3 0.0181031 18.78729
SP_PIR_KEYWORDS Zinc finger 12 0.0181405 18.82247
UP_SEQ_FEATURE Compositionally biased region:Ser-rich 8 0.0003965 0.50712

GO terms are filtered by FDR < 0.2 and GO analysis are performed by the DAVID functional annotation Web server.
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confirms that FFL networks involving MYC and the
miR-15 and miR-17 families are potential common
drivers of malignant progression across cancer types. We
show that MYC regulates multiple top-ranked miRNAs
associated with significant FFLs, including the miRNA
clusters in the miR-15/16/195/424/497 and miR-17-5p/
20/93.mr/106/519.d families (Supplementary Figure S5).

In addition, our analysis ranks ARNT (aryl hydrocar-
bon receptor nuclear translocator) as number 2 in prostate
cancer and number 4 in liver cancer (Table 1). ARNT has
recently been shown to associate with tumor growth and
progression of liver cancer (46). Our analysis ranks
CREBI (cAMP responsive element binding protein 1) as
one of the top TFs by average rank and number 1 in the
lung cancer data set 1 and germ cell tumor. Recent studies
have shown that CREB is involved in tumor initiation,
progression and metastasis (47), and it has growth
suppression or cancer inhibition function in lung and
prostate cancers (48,49). However, CREB’s regulation of
miRNAs in cancer has not been well studied and our
results provide a new hypothesis of CREB-miRNA
network’s alteration in cancer and potential miRNA
partners.

Modeling FFLs better identifies potential cancer
regulatory network

We have shown that modeling TF-miRNA FFLs helps to
better identify cancer-related TFs, as suggested by the
higher number of cancer-related papers in top-ranked
TFs compared with the methods of differential expression
and target enrichment. TFs mRNA expression level is
usually low, their functions are frequently altered at the
protein interaction or modification level and they often
form regulatory modules. These factors hinder simpler
approaches to study TF functions in cancer using gene
expression data. In evaluating TFs, the FFL model inte-
grates information from both mRNA and miRNA expres-
sion through the network structure of target genes and
improves the cancer relevance of the TF ranking. For
example, MYC and CREBI are not among the top TFs
according to differential expression or target enrichment
analysis (Supplementary File S4), but through FFLs they
are connected to oncomiRs in the miR-15 and miR-17
families, many of which are top-ranked miRNAs by dif-
ferential expression or miRNA target gene enrichment
across cancer data sets. Therefore, in the FFL model,
MYC and CREBI1 are ranked high as common
cancer-related TFs because their associated significant
FFLs can explain a high percentage of expression changes.

Future improvement of network and expression data
integration

Although the analysis results from dChip-GemiNI shows
consistency and specificity across multiple data sets, there
are areas of improvement in follow-up work. First, we can
improve the target prediction and candidate regulatory
network by including gene targets identified from
genome-wide profiling of TFs using chromatin immuno-
precipitation followed by microarray hybridization or
next-generation sequencing. Second, the proposed

Nucleic Acids Research, 2012, Vol. 40, No. 17 el35

methodology is not limited to one type of network
motifs, such as FFL. We can study other common
network motifs, such as feedback loops consisting of one
miRNA and one TF, which often form bistable switches in
development and differentiation. Third, we may consider
correlations between TF, miRNA and gene expression
when each sample has both miRNA and gene expression
data. If such correlations are available for both control and
disease samples, correlation changes between control and
disease can be incorporated into the scoring of network
motif models to identify altered regulatory network. As
genomics studies of cancer generate more large data sets
of multiple data types, integrative analysis methods will
play ever-growing roles in understanding the causes of
cancer and revealing novel drug targets.

SUPPLEMENTARY DATA

Supplementary Data are available at NAR Online:
Supplementary Tables 1-6, Supplementary Figures 1-7
and Supplementary Files 1-8.
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