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Gzetge

Mikrodizi deney verilerini analiz ederek olusturulan an-
lamli gen listesinin, biyolojik islevler agisindan da anlam-
landirmas: gerekmektedir. Bu caligmanin amaci, ele alinan
kisa stireli mikrodizi serisinde biyolojik agidan ilintili gen-
leri iceren kiimeleri gozetimsiz yontemlerle ortaya c¢ikartmak
ve bu kiimelerin otomatik olarak biyolojik anlamlandirilmasini
yapmaktir. Calismanin ilk agsamasinda, kisa sireli gen
ifadesi iceren mikrodizi verisi benzer profile sahip olma
ozelligine gore kiimelenmektedir. Ikinci adimda ele alinan
bir kiimedeki genlerle ilgili farkl1 kaynaklardan gelen biyolo-
jik bilgiler biittinlestirilecek ve biitiinlestirilmis veriye gore yeni
altkiime(ler) olusturulacaktir. Ugiincii adimda ise elde edilen
altkiimedeki genlere ait bilgiler kullanilarak biyolojik anlam-
landirma yapilacaktir.

Abstract

Significant gene list is the result of microarray data analy-
sis should be explained for the purpose of biological functions.
The aim of this study is to extract the biologically related gene
clusters over the short time series microarray gene data by ap-
plying unsupervised methods and automatically perform bio-
logical annotation of those clusters. In the first step of the study,
short time series microarray expression data is clustered accord-
ing to similar expression profiles. After that, several biological
data sources are integrated to get information related with the
genes in one of those clusters and new sub-clusters are created
by using this unified information. As a last step, biological an-
notation of gene sub-clusters is performed by using information
related with those sub-clusters.

1. Giris

Mikrodizi deneyleri, onbinlerce genin anlik deney uygulanan
hiicre igersindeki gen ifadesine ait bilgiye ulasilmasini miimkiin
kilmaktadir.  Binlerce verinin analizi i¢in parametrik veya
parametrik olmayan istatistiksel testler ve islemsel algoritmalar
kullanilmaktadir. Analizler sonucu elde edilen uzun gen lis-
telerinin (ortalama 2000-4000 gen iceren) biyolojik anlam-
landirilmast icin ozellesmis veri tabanlarindan elde edilen bil-
giler ile birlestirilmesi gerekmektedir. Kisa zaman serisi deney-
leri, bir zaman siireci i¢ersinde belli araliklarla 6rnek alinarak
gerceklestirilir ve genelde 6-20 mikrodizi deneyini icerirler. 50
ornegin altindaki mikrodizi deneylerinin analiz edebilmek i¢in
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geleneksel yontemlerin kisa siireli veriye uyarlanmasi yada yeni
yontemlerin gelistirilmesi gerekmektedir. Geleneksel istatistik-
sel yontemler arastirmaciya sadece deneye 0zgiin anlamli gen
listesi vermektedir ve bu sonuclar genler arasindaki iglevsel
iligkiler gozoniinde bulundurulmadan elde edilir. Bu nedenlerle
gen listesini biyolojik islevler agisindan anlamlandirmak igin
ikinci bir asama olarak, otomatik yontemleri (Onto-Express,
FatiGO, Seq-Express, “Bioconductor” anlamlandirma paketleri
vb.) uygulamak gerekmektedir.

Bu caligmamizda, kisa siireli mikrodizi gen serilerinin
analizi ve farkli veri kaynaklarindan elde edilen gen bilgi-
lerinin biitiinlestirilerek biyolojik olarak anlamlandirilmasi i¢in
otomatik olarak caligabilen cesitli yontemler gelistirmekteyiz.
Calismada kullanilan mikrodizi verileri, hem genel erigime
actk mikrodizi verileri hem de Bilkent Universitesi Molekiiler
Biyoloji ve Genetik Boliimii Affymetrix Mikrodizi Laborat-
uar’'ndan karaciger kanseri igin elde edilen Ozgiin veri-
lerinden olugmaktadir. Dordiincii boliim Yéntem kisminda de-
tayli olarak anlatilan agamali gen analizini, internet lizerinden
sunulan biyolojik veri tabanlarindan ve grubumuz tarafindan
gelistirilmis ongorii araglarindan ya da kullanima ag¢ik ongori
araclarindan elde edecegimiz verileri birlestirerek yapmaktayiz.
Caligmamizin ilk agamasi kisa stireli mikrodizi verisini benzer
ifade profillerine gore gozetimsiz olarak kiimelemektir. Son-
raki agsamalarda ise benzer ifade profillerine sahip olan gen-
lerin ¢esitli veri kaynaklarindan gelen bilgilerin de yardimiyla
biyolojik olarak anlamlandirmasi yapilacaktir.  Dolayisiyla
calismamiz sonu¢landiginda, hem farkli veri kaynaklarindan
elde edilen bilgilerden yeni Ozniteliklerin ¢ikartilmas: ve bu
degisik kaynakli gen bilgilerinin mikrodizi gen analizi sirasinda
biitlinlestirilmesi kisminda hem de kisa suireli mikrodizi gen
serilerinin analizi konusunda ozgiin degerler ortaya ¢ikarmay1
planlamaktayiz.

2. Kisa Siireli Mikrodizi Analizi

Kisa siireli mikrodizi serilerinin analizi konusunda yapilan
aragtirmalar, zaman serisi analizi ¢aligmalarina gore olduk¢a
kisithdir.  Bu alanda yapilan Onemli bir calisgma Ernst
ve caligma arkadaglari tarafindan gergeklestirilmigtir [1].
Yontemlerinin ilk agamasi, mikrodizi deneyi sirasinda, her-
hangi bir gen tarafindan sergilenebilecek tiim olasi ifade pro-
fillerinin secilmesidir. Ikinci agamada, her bir gen uygun
profile atanir ve her bir profildeki genlerin zenginlestirme



analizi yapilir, her bir profil igin hesaplanan puana gore,
anlamli profiller tayin edilir, ve bu profiller analiz edilir.
Sonug olarak segilen profiller Gen Ontoloji (GO) veri tabani
yardimiyla degerlendirilerek biyolojik fonksiyonlar belirlenm-
eye calisilir. Bagka bir ¢aligmada ise, gen ifadeleri arasindaki
zaman-miktar bilgisinden de faydalanabilmek amaciyla poli-
nomlara dayanan bir model gelistirilmistir [2]. Gen ifadelerinin,
deneyler sirasindaki dinamik ve birbirine baglh yapisini dikkate
alan Bayes tabanli kiimeleme yontemini uygulamigtir. Yine
bagka bir caligmada parcali dogrusal fonksiyonlar olarak ifade
edilen gen ifadeleri, “belirsiz kiimeleme” yontemi yardimiyla
kiimelenmistir [3].

Zaman serisi mikrodizi verisini analiz etmek amaciyla,
sakli Markov modelleri (SMM) de kullamlmistir.  Fakat
bu caligmalarin ¢ogu kisa siireli zaman serisi iizerinde
yogunlagsmamugtir. Bir caligmada karma SMM yontemi kul-
lanilarak mikrodizi gen ifadeleri kiimelenmigtir [4]. Bu
calismada SMM yontemi, zaman serisi verisi igindeki za-
man eksenindeki yatay baglantilar1 daha iyi hesaba katabilmek
amaciyla kullamilmigtir. Bagka bir caligmada ise, en basta n
tane gen kiimesi belirlenip, her bir gen kiimesi i¢in bir SMM
egitilip, tim gen ifadeleri her bir SMM iizerinde sinanmigtir
[5]. Mikrodizi gen ifadelerini kiimelemek amaciyla uygu-
lanan bagka bir yaklagim da sadece bir tane profil SMM kul-
lanilmasidir, fakat her bir zaman birimi i¢in bir durum ve farkl
gen ifade seviyeleri i¢in farkli alt durumlar yaratilarak bu profil
SMM olusturulmusgtur [6].

3. Biyolojik Bilgi Biitiinlestirme

Mikrodizi gen ifadeleri lizerinde c¢esitli es-kiimeleme
caligmalart da yapilmigtir. Bu caligmalar cogunlukla, tek
bir tip mikrodizi gen ifadesi veri setini, biyolojik islev bilgisini
de kullanarak es zamanli olarak kiimelemeyi amaglamaktadir.
Bu alandaki Oncu ¢alisma Hanisch ve c¢alisma arkadaglar
tarafindan yapilmigtir [7]. Geligtirdikleri eg-kiimeleme
yontemiyle, mikrodizi gen ifadeleri ile metabolik ag (KEGG)
yapisindan gelen bilgiler, bir uzaklik fonksiyonu icinde
birlestirilip, hiyerargik kiimeleme yonteminde kullanilmigtir.
Baska bir caligmada ise mikrodizi gen setindeki genler
arasindaki benzerlik derecesi, GO bilgisini de kullanarak
bulunmaktadir ve daha sonra hiyerarsik kiimele yonteminde
kullanilmaktadir [8]. “Memetic algoritma” kullanan bir calisma
ise, mikrodizi gen ifadeleri ile GO dizgesindeki uzaklik bilgi-
lerini birlestirerek yiiksek puanli kiimeleri belirlemeye caligir
[9]. Oz-diizenmeli haritalar kullanilan bagka bir calismada ise,
mikrodizi gen ifadeleri ile GO dizgesindeki uzaklik bilgileri
birlestirilerek eg-kiimeleme uygulanmigtir [10].

4. Yontem
4.1. Kisa Siireli Mikrodizi Serilerinin Analizi

Mikrodizi deneyleri Bilkent Universitesi’ndeki laboratuarlarda
tasarlanip gergeklestirildigi i¢in, deney sonucunda olusan
gen ifadelerinin belli bir yada birka¢ davranisi gostermeleri
beklenmektedir. Bu sekildeki gen kiimelerini tespit ede-
bilmek amaciyla ¢alismamizin ilk asamasinda, “k-orta deger
kiimeleme” yontemi ile “sakli Markov modelleri” melezlen-
mektedir [11]. Bu melez yontemde, ilk Once islenmemis

mikrodizi verisi, “RMA” On-igleme yontemi kullanilarak
normallestirildi.  Ardindan bu veri lizerinde, her hiicre
agsamasinda benzer davraniglar (tepkiler) gosteren gen gru-
plarini tespit edebilmek amaciyla k-orta deger kiimeleme al-
goritmast uygulandi. Kiimeleme islemi esnasinda, iki gen
arasindaki uzaklig1 hesaplamak amaciyla “oklid uzaklik™ olgiitu
kullanildi. Algoritmadaki toplam kiime sayis1 100 olarak tayin
edildi. Kiimeleme iglemi bittikten sonra, bu 100 kiime arasindan
gen ifadeleri acisindan onemli gen kiimelerini belirleyebilmek
amaciyla, her kiimenin kendi icindeki degisimi 1 nolu denklem
ile hesapland1 ve aday olarak 13 tane kiime secildi.
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Buradaki z§ degeri, ¢ nolu kiime merkezinin ¢. siitun
degerini; p° ise ¢ kiime merkezindeki tiim siitunlarin orta-
lama degerini gosterir. o> ise ¢ kiime merkezi i¢indeki sap-
manmn ortalamasidir ve o2 degeri belirli bir esik degerinden
yiksek olan kiimeler aday olarak secilmistir. Belirlenen bu
13 aday kiime icinden, biyolojik olarak anlamli bir ifade
oriintiisii sergiledigi dugsiiniilen bir tane kiime secildi ve an-
lamli kiime olarak adlandirildi. Anlaml kiime i¢inde yer alan
genler, SMM’ini egitebilmek icin gerekli olan ifade profilini

olusturdular (bakiniz Sekil 1).

ifade degeri
0
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Sekil 1: Anlamli kiime i¢indeki genlerin ifade profili.

SMM’nin egitim igleminden Once, ifade degeri kabul
edilebilir bir aralikta olmayan (belirli bir sapma degerinden fa-
zla sapma gosteren) genler anlamli kiimeden ¢ikartildi ve an-
laml kiimede toplam 83 tane gen ifadesi kalmis oldu. Tasar-
ladigimiz SMM, ilgilendigimiz veri kiimesi i¢in toplam 6
agamadan (durum) olugmaktadir. Orjinal mikrodizi verisinde,
her bir genin ifade degeri reel sayilar ile gosterilirken, SMM
icindeki her bir asama icin bu reel degerler 2 nolu denklem
kullanilarak tam sayiyla ifade edilen sembollere (1, 2, ve 3)
donustiiriilmiistiir; bu semboller diisiik, degismeyen ve yiiksek
diizeydeki gen ifadelerine karsilik gelmektedir.

1, S; <0
D;={ 2 0<8;<1 2)
3, Si>1

SMM’nin egitimi sirasinda anlamli kiimede yer alan 83
tane genin ifade degerleri ve Baum-Welch egitme algorit-
mast kullamldi. Tim mikrodizi veri kiimesi i¢inde, daha
onceden secilen anlamli gen kiimesindeki gen ifadeleriyle
benzer oOriintiiler gosteren genleri belirleyebilmek amaciyla,

egittifimiz SMM’ni tiim veri kiimesi Uzerinde sinadik. Bu



sinama sirasinda SMM’nden yliksek bir olasilik (denklem 3 ile
hesaplanir) tireterek ¢ikan genler, yeni “anlamli gen” listesine
eklendi, bu sekilde toplam 620 tane gen tespit edildi.

P(Y) = i P(Y]S:).P(S:) 3)

Bu 620 genin ifade profilleri, SMM’ni egitmek icin kul-
lanilan 83 genden olugan anlamli gen kiimesinin ifade profil-
ine oldukc¢a benzer bir davranig sergilemektedir (bakiniz Sekil
2). Bu nedenle, gelistirmig oldugumuz bu melez yontem,
ortak ifade Oriintiileri sergileyen gen kiimelerini tespit etme
isini bagarabilmektedir. Bu c¢aligmanin ileriki sathalarinda,
gelistirdi§imiz bu melez yontem, halka ag¢ik veri tabanlarindan
elde edecegimiz cesitli ozellikteki kisa stireli mikrodizi veri-
lerinin analizini yapmak i¢in kullamlacak, boylelikle daha da
gelistirilip irdelenecektir.

ifade degeri
o ]

zaman

Sekil 2: Tiim veri i¢indeki anlamli genlerin (620 adet) profili.

4.2. Degisik Kaynaklardan Gelen
Biitiinlestirilerek Anlamh Genlerin Kiimelenmesi

Bilgilerin

Mikrodizi gen ifadesi verilerinin gilivenilirliginin diisik ol-
masindan dolay1 tek bagina bu verilerden biyolojik olaylar
hakkinda sebep-sonug iligkisine yonelik ongorii yapmak da
giivenilir degildir. Bu nedenle genler hakkinda bagka biyoen-
formatik bilgilerinin (6rnegin islev bilgisi, ileti yolu analizi,
dizge analizi vb.) kullanilmasi gerekmektedir. Bu calismanin
ikinci agamasinda, kisa zamanli mikrodizi verisi izerinde
yapilan kiimeleme sonuglari, farkli veri kaynaklarindan ge-
len Oznitelikler ile bittinlestirilerek ikinci bir kiimeleme iglemi
gerceklestirilecektir.  Yani, deg8isik kaynaklardan gelen bil-
giler nicemlendirilerek bir gen ile ilgili tim bilgiler bir vektor
halinde gosterilecek yada iki gen arasindaki uzaklik bilgisine
donustiiriilecek ve boylece geleneksel kiimeleme algoritmalari
ile analiz edilebilecektir. Yazinda simdiye kadar yapilmis tim
calismalarda, sadece mikrodizi verisine ve tek bir tip c¢izge
(GO yada KEGG) i¢indeki biyolojik islev bilgilerine dayanarak
kiimeleme islemi uygulanmistir. Fakat bu ¢alisma kapsaminda,
birden fazla mikrodizi gen ifade verisi, yine birden fazla ek bilgi
kaynagindan gelen oznitelikler kullanilarak kiimeleme islemine
tabi tutulacaktir. Bu amagla, belirtilen su veri kaynaklarini kul-
lanmay1 planliyoruz: mikrodizi gen ifadesi, gen ontoloji (GO)
bilgisi, KEGG ileti yolu bilgisi, yazindan gelen metinsel bilgi,
dizi benzerlik puani, protein etkilesim aglari, protein aile ve
alan bilgisi.

Caligmamizda, hem genel erisime a¢ik mikrodizi ver-
ileri (GEO veri tabani) hem de kendi laboratuarlarimizda

gerceklestirdigimiz mikrodizi deneylerinden elde edilen 6zgiin
veriler kullanilacaktir [12]. GEO veri tabanindan elde edilen
gen ifadelerini Onem siralarina gore derecelendirmek igin
kendi gelistirdigimiz yontem kullanilacaktir [13]. GO veri ta-
banindan, genlere ait biyolojik islev ve molekiiler siire¢ bil-
gisi almacaktir [14]. GO iginde yer almayan, yani islevi
bilinmeyen genler i¢in kendi gelistirdigimiz SPMap ongorii
yontemi kullanilacaktir [15, 16]. KEGG ileti yolundan ise,
herhangi bir proteinin belirli bir ileti yolunda bulunup bu-
lunmadigina bakilarak, bulunma bilgisi elde edilecektir [17].
Yazinda, lizerinde ¢alisma yapilmig tiim genlere ait en genis
metinsel bilgi MEDLINE makale ozetlerinde yer almaktadir
ve bunlar tarayabilmek, iclerinde gecen ilgili gen isimlerini
ve terimleri ¢ikartabilmek amaciyla, TXTGate uygulamasi kul-
lanilacaktir [18]. Ayrica yine bu makale ozetlerinden protein
etkilesim bilgilerine ulagsmak i¢in de iHOP uygulamasini kul-
lanmay1 planliyoruz [19]. Her bir gene, dizi olarak en ¢ok
benzeyen diger genler, BLAST yontemiyle tespit edilecektir
[20]. BLAST, verilen diziye en ¢ok benzeyen diger dizileri
e-puanina gore siralar ve bu puan benzerlik Olglitlerimizden
birisi olacaktir. Mikrodizi veri setimizde yer alan genlerden
sentezlenen proteinlerin aym etkilesim ag1 icinde yer alip al-
madig1 ve birbirlerine olan benzerlikleri, UniHi (Unified Hu-
man Interactome ) veri tabani kullanilarak aragtirilacaktir [21].
Aymn etkilesim aginda bulunan proteinlerin benzerlik puanini
hesaplamak i¢in “difiizyon cekirdek” yontemi kullanilacaktir
[22]. Veri setimizdeki genlerden sentezlenen proteinlerin, aile
bilgileri InterPro veri tabanindan elde edilecektir [23]. Benzer
isleve sahip proteinlere yiiksek bir benzerlik puani verilecektir.

Farkli veri kaynaklarindan gelecek olan bu oznitelikler, gen
ciftleri esas alinarak uzaklik matrisi iginde birlestirilecektir.
Farkli tlirdeki Oznitelikleri birlestirmek igin cesitli yontemler
bulunmaktadir. Kullanilan her veri kaynagina esit katsay1 ver-
ilebilecegi gibi, verilerin onemine gore farkli degerde katsayilar
verilerek dogrusal bir kombinasyonu da alinabilir (denklem 4).

d(z,y) =Y kid'(z,y) “
i=1

Buradaki d(z,y), gen x ve y arasindaki genel uzaklik mik-
tar1 olup, farkl 6zniteliklerin toplanmasiyla elde edilir; d’(z, )
ise veri kaynag1 i’den gelen x ve y arasindaki uzaklik bilgisini
gosterir; k; ise veri kaynagi ¢’ye, kiimele iglemindeki biyolojik
onemine gore verilecek katsayidir.

Biitlinlestirilen veriler iizerinde yeni bir kiimeleme iglemini
uygulamak amaciyla hiyerarsik, uzaklik yada c¢izge tabanli
herhangi bir kiimeleme yontemi uygulanabilir. Bu amagla
calismamizda, izgesel, cekirdek, hiyerarsik ve k-orta deger
kiimeleme yontemlerinden bir yada birkag¢1 uygulanacaktir.

5. Sonuglar

Gergeklestirilen bu caligmada, kisa zamanli mikrodizi seri-
lerinin analizi ve otomatik olarak biyolojik anlamlandirmasi
icin, bir ara¢c gelistirilmesi hedeflenmektedir. Calismanin
ilk safhasinda gelistirilen melez kiimeleme yontemi, kisa za-
manlit mikrodizi deneylerinin analizi konusunda limit verici
sonuclar ortaya c¢ikarmigtir. Simdiye kadar gelistirilmig cogu
mikrodizi analiz aracinda, ayirt edici ozellikteki 2000-4000
uzunlugundaki gen listelerinin biyolojik acidan sebep-sonug



iligkilendirilmesi igin, ikincil araglarin ya da veri tabanlarinin
kullanilmasinmi gerektirmektedir. Bu nedenle, bu ¢alismamiz so-
nunda gelistirecegimiz kisa zamanli mikrodizi serilerine 6zgiin
analiz araci, ayirt edici gen Oriintlilerini otomatik olarak biy-
olojik bilgilerle zenginlestirip anlamlandiracagi i¢in, kisa siireli
verilerin analizinin yan1 sira ayr1 bir 6zglin deger tasimaktadir.
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