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OZET

Son yillarda. molekiiler biyoloji ve bilisim teknolojisindeki gelismeler ¢esitli canli
tirlerinin genomlarmin biiyiik bir kisminin incelenmesine olanak saglamistir. Molekiiler
biyoloji alaninda tiretilen veriler ¢ok biiyiik miktarda olduklarindan, giincel biyoinformatik
calismalart genlerin ve proteinlerin yapisal ve islevsel yonleri ile ilgilenmektedir. Bu
calismalarin ¢ogu Insan Genom Projesi ile ilgilidir. Biyoinformatik alaninda farkli
bilgisayar bilimi teknolojileri ve istatistiksel yontemler dikkate alinmaktadir. Bu
multidisipliner yaklasim istatistiksel yontemler, biyoinformatik uygulamalar ve bilgisayar
bilimi teknolojileri arasindaki iliskinin anlasilmasina olanak saglamaktadir. Biyoinformatik
araglari, mikroarray analizinin ger¢eklestirilmesindeki ihtiyaglar karsilamaktadir. Farkh
gen ekspresyon analizi ile biyolojik yolaklarin i¢ yiizii anlasilmaktadir ve ileriki hipotez
gelistirme i¢in bir platform saglanmaktadir. Gen ekspresyon verilerini analiz etmedeki
esas, ekspresyon modelleri fenotip veya deneysel kosula gore farklilik gésteren genleri
saptama ihtiyacidir. Basit bir mikroarray deneyi iki kosul arasindaki ekspresyon
farkliliklarmi tespit etmek i¢in gerceklestirilmektedir. Her bir kosul bir veya daha fazla
RNA Orneklemi tarafindan temsil edilebilmektedir. Mikroarrayler genis ¢esitlilikteki

deneysel ortamlarda farkl gen ekspresyonunun tespiti i¢in kullanmlmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Mikrodizi, Gen Ekspresyonu, Farkli Gen Ekspresyon Analizi, Goglis Kanseri



SUMMARY

ANALYSIS OF MICROARRAY GENE EXPRESSION DATA IN BREAST
CANCER

Recent advancements in the fields of molecular biology and information technology
led to further study of the most genoms of various species. Since the data generated in the
field molecular biology is in large quantity, current bioinformatic researches deal with the
structural and functional aspects of genes and proteins. This multidisciplinary approach
comprehends the relation between statistical methods, bioinformatic applications and
computer science. Bioinformatic tools provide the needs for carrying out microarray
analysis. Inside story of the biological pathways understood through different gene
expression analysis that provides a platform for developing further hypothesis. Principle in
analysing the gene expression data is the need for determine the genes of which expression
models differ by phenotype or the experimental condition. A simple microarray experiment
is conducted to find the expression differences between two conditions. Every single
condition is represented by a RNA sample or more. Microarrays are employed to detect the

distinctive gene expression in various experimental conditions.

Keywords: Mikroarray, Gene Expression, Differentially Gene Expression

Analysis, Breast Cancer



1.GIRIS

Biyoinformatik “biyolojik ve bilisimsel bilimler arasindaki ara birim™ olarak
tammlanabilecek yeni gelisen disiplinler arasi bir alandir. Biyoinformatik ¢alismalari,
bilisimsel teknolojiler yardimiyla biiyiik miktardaki biyolojik verilerin analizi ile
ilgilenmektedir. Son yillarda, molekiiler biyoloji ve bilisim teknolojisindeki gelismeler
¢esitli canh tirlerinin genomlarmin biiyiik bir kisminmn incelenmesine olanak saglanustir.
Molekiiler biyoloji alaninda iiretilen veriler ¢ok biiylik miktarda olduklarindan, giincel
biyoinformatik ¢alismalar1 genlerin ve proteinlerin yapisal ve islevsel yonleri ile
ilgilenmektedir. Bu ¢alismalarin ¢ogu Insan Genom Projesi ile ilgilidir. Kisaca, biyolojiye
uygulanmakta olan bilisim bilimi biyoinformatik olarak adlandirilmaktadir. Bu alan
bilisim teknolojisi, bilgisayar bilimi, biyoloji ve istatistik olmak {izere birden ¢ok akademik
disiplini ilgilendirmektedir (1).

Biyoinformatik alaninda farkli bilgisayar bilimi teknolojileri ve istatistiksel yontemler
dikkate alinmaktadir. Bu multidisipliner yaklasim istatistiksel yontemler, biyoinformatik
uygulamalar1 ve bilgisayar bilimi teknolojileri arasindaki iliskinin anlasilmasina olanak
saglamaktadir (2).

Biyoinformatik alaninda ger¢eklestirilen en basit gérevler biyolojik bilgi veri
tabanlarinin olusturulmasi ve gelistirilmesidir. Bu veri tabanlarinin ¢cogunlugunu ntikleik
asit dizilimleri ve onlardan tiiretilen protein dizilimleri olusturmaktadir. Biyoinformatik
alanindaki en énemli gérevlerden biri de dizilim bilgilerinin analizidir. Biyoinformatik,
kompleks biyolojik sorulara agiklik getirmek i¢in, yeni bilisim teknolojilerinin gelismesi
aracihigiyla ttim canlh organizmalarin genetik yapilarini incelemektedir (1).

Biyoinformatik, 6zellikle mikroarray verilerin analizinde, molekiiler biyologlar i¢in
giderek daha 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. Microarrayler, verileri yorumlanabilir hale
getirmek i¢in bir dizi analizi gerektiren biiyiik miktardaki bilgiyi tiretebilmektedirler.
Mikroarray sonuglart érneklem kosullarindaki farkliliklart ortaya ¢ikartmak i¢in dogrudan
yorumlanamamaktadir. Mikroarray deneylerini yorumlanabilir hale getirmek igin, bir dizi
algoritma ve yaklasimin uygulanmasi gerekmektedir. Ortaya ¢ikan verilerin
normalizasyonundan sonra, genellikle anlamlilik analizi, ilgili biyolojik bilesenlerin ve
orneklemlerin kiimelenmesi ve gorsellestime yapilmaktadir (3). Bir¢ok mikroarray
¢alismasi farkh fenotipler ile iliskili genleri tespit etmek amaciyla tasarlanmaktadir. Bu

¢alismada mikroarray verilerinin farkl gen ekspresyon analizine odaklanilmistir (4).
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2. GENEL BILGILER

2.1. Mikroarray Yapimi ve Kullanimi

DNA mikroarrayleri, DNA molekiillerinin kimyasal olarak baglannmis oldugu kati bir
ylizeyden olusmaktadir. Bu kat1 yiizey i¢in genellikle mikroskop lanmi kullamlmaktadir.
Bir mikroarray’in amaci biyolojik bir 6rneklem i¢inde etiketlenmis niikleik asitlerin
varh@ini ve ¢oklugunu tespit etmektir. Mikroarray deneylerinin ¢cogunda, etiketli niikleik
asitler bir 6rneklem veya dokunun mRNA"sindan elde edilmektedir ve boylece

mikroarrayler gen ekspresyonunu dlgmektedir (5).

Bir mikroarray’in giicii, bir array’e baglanmis binlerce farkh DNA molekiilii
olabilmesidir ve boylece binlerce genin ekspresyonunu es zamanli olarak 6l¢gmek miimkiin
hale gelmektedir. Mikroarray yapiminda kullanilan iki ana teknoloji vardir; robotik

spotlama ve in-situ sentezi (5).

Piyasada farkli spotlama robotlart mevcuttur; Sekil-2.1°de, Oxfordshire’de bulunan
Fare Genetigi Birimindeki bir Genetix stoplama robotu gosterilmektedir. Pimler
dikdortgen bir sistem i¢indeki bir kasette tutulmaktadir. Bu dikdortgen sistem, sivinin
birakilmast i¢in mikrotitre plakalart ve cam arrayleri arasinda hareket ettirilebilen bir robot
kol i¢erisinde yer almaktadir. Kasetteki pim sayis1 degisebilmektedir. Ne kadar ¢ok pim
olursa robotun islem hacmi o kadar fazla olacaktir, fakat aym zamanda pim’den pime
degiskenlik egilimi de artacaktir. Modern kullamimdaki pimler, érnekleme dayali bir
rezervuara sahip olduklarindan bir¢ok 6zelligi ortaya ¢ikarabilmektedirler. Eski robotlar

ise yalmzca bir 6zelligi ortaya ¢ikarabilen kati pimleri kullanmaktadir (5).



Sekil-2.1: Oxfordshire, Harwell’de bulunan Fare Genetigi Birimindeki bir Genetix stoplama robotu (5).

Spotlanmus array’lerin sentezinde yer alan ¢esitli adimlar vardir. ¢cDNA prob’lar
yiliksek derecede paralel polimeraz zincir tepkimesi (PCR) aracihigiyla yapilmaktadir;
oligontikleotit problar1 6n sentezleme gerektirmektedir. Bir sonraki adim spotlama
asamasidir. Robot kolu, problari igeren mikrotiter plakalarin biri {izerinden pimleri i¢eren
kaseti hareket ettirmektedir ve DNA’y1 toplamak i¢in pimleri ¢ukurlar igerisine
batirmaktadir. Daha sonrasinda, kol ilk array tizerine tasinmakta ve kaset asagi hareket
etmektedir, boylece pimler cama degmekte ve DNA yiizey lizerine birakilmaktadir. Eger
birden fazla array sentezleniyorsa kaset sonraki arraylere tasinmaktadir. Spotlanacak bir
sonraki DNA alinmadan 6nce, herhangi bir bulasma olmamasi i¢in pimler yikanmaktadir.

Array liretiminin son asamasi ise cam yiizeyin diizeltildigi sabitleme asamasidir (35).

(5]
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Sekil-2.2: Spotlanmis array sentezi (5).

2.1.1. Spotlanmis Microarray

Bu yontem ilk mikroarraylerin tiretildigi teknolojidir. Array ti¢ ana adim aracihgiyla

(sekil-2.2) bir spotlama robotu (Sekil-2.1a) kullanilarak yapilmaktadir (5).

1. Array tizerine yerlesecek DNA problarim yapmak

2. Spotlama robotu ile DNA’y1 array’in cam yiizeyi lizerine spotlamak

8]

. Cam ytlizeyin post-spotting islemi

Spotlanmuis array’lerin 3 ana tiirii vardir. DNA prob tiiriine gére veya prob kimyasinin

cama baglanmasi ile elde edilmektedirler (Tablo-2.1).

Spotlanmus bir array tizerinde kullanilan DNA problari, polimeraz zincir tepkimesi
iiretimleri (PCR) veya oligoniikleotitler olabilmektedir. Ik durumda, bir klon
kiittiphanesinden DNA"y1 biiyiitmek i¢in yliksek derecede paralel PCR kullanilmaktadir ve
bityiitiilmiis DNA aritilmaktadir. Ikinci durumda ise DNA oligoniikleotitleri array

tizerinde kullanilmak i¢in sentezlenmektedir (5).



Tablo-2.1: Spotlanmis microarraylerin ti¢ tiirii

Yiizey Kimyasi

DNA problar Kovalent Kovalent Olmayan
Oligoniikleotit v
cDNAs v v

DNA problari, oligoniikleotitler veya cDNAler; yiizey kimyasi ise kovalent veya
kovalent olmayan olarak ikiye ayrilmaktadir. Olinoniikleotit problar1 yalnmzca kovalent
olarak baglanmis olabilir; cDNA problari ise kovalent veya kovalent olmayan sekillerde
baglanabilirler. Kovalent bag, bir alifatik aminin (NH2) DNA probunun 5' sonuna
eklenmesi yoluyla olusmaktadir. Dolayisiyla problar 5' sonundan cama baglanmaktadir.
Kovalent olmayan bag ise cam slayt (lam) tizerindeki amin gruplart ve DNA prob
omurgasi lizerindeki fosfat gruplan arasindaki elektrostatik ¢ekim aracihigiyla

olusmaktadir; bu sekilde DNA probu omurgasi aracihigiyla cam’a baglanmaktadir (5).

Baglanma kimyasi, kovalent veya kovalent olmayan sekillerde olabilmektedir.
Kovalent baglanma ile, ilk alifatik amin (NH2) grubu DNA probuna eklenmektedir. Cam
tizerindeki kimyasal baglayicilar ile bu grup arasinda bir kovalent bag yapilarak prob
cam’a baglanmaktadir. Kovalent olmayan baglanma ile, probun array’e baglanmasi, DNA
probunun fosfat omurgasi ve camin yiizeyine bagh NH, gruplar arasindaki elektrostatik
¢ekim ile ger¢eklesmektedir. Etkilesim DNA omurgasi boyunca ¢esitli yerlerde
gerceklesmektedir. Boylece prob cama farkli noktalarda baglanmaktadir. Cogu
oligontikleotit probu ¢cDNA’lerden daha kisa oldugundan, bu etkilesimler oligoniikleotit
problarimi cama tutturmak i¢in yeterince kuvvetli degildirler. Bu nedenle, kovalent

olmayan bag ¢ogu zaman yalmzca cDNA mikroarray’leri i¢in kullamlmaktadir (5).

DNA problar1 microtiter plakalar i¢inde olusturulmaktadir. Spotlama robotu bir kaset
icinde tutulan ve 1zgara seklinde siralanmis bir dizi pimi icermektedir (Sekil-2.1b ve Sekil-
2.1¢). Pimler sivinin miktotiter plakalardan cam array’e aktarilmasinda kullanilmaktadir.
[k spotlama robotlar1 kat: pimleri kullanmaktaydi; bu pimler yalnizca array iizerindeki bir
spot i¢in yeterli siviy1 tutabilmekte ve boylece bir sonraki spotu basmadan énce pim

kasetinin probu igeren plakaya geri dondiiriilmesi gerekmekteydi (5).



Giintimiizde array tiretim robotlarindaki pimler, siviyr tutmakta kullanilan bir
rezervuara sahiptir (Sekil-2.1d). Boylece her bir prob birden fazla array tizerinde

spotlanabileceginden, daha yiiksek verimlilikte array tiretimi yapilabilmektedir (5).
Baski islemi temel olarak bes adimda yapilmaktadir:

1. Ik DNA dizisini toplamak i¢in pimler ¢ukurlar i¢erisine batirilmaktadir.

2. Yapilacak array sayisina ve pimlerin tutabileceg@i sivi miktarma baglh olarak, bu
DNA farkli arrayler istiine spotlanmaktadir.

3. Pimler, bir sonraki 6rnekleme bir bulasma olmasini 6nlemek i¢in herhangi bir artik
¢Okeltinin kalmamasi amaciyla yikanmaktadir.

4. Pimler bir sonraki ¢ukur setine batirilmaktadir.

5. Ikinci adima doniilmekte ve array tamamlanana kadar bu déngii tekrar

edilmektedir.

Array tretiminin son asamasinda, array’in yiizeyi sabitlenebilir. Boylece daha fazla
DNA yiizeye eklenemez. Cam yiizeyin {izerindeki yapimin kimyasina bagl olarak farkh
sabitleme islemleri vardir. Istenen sonug her zaman aymdir: hibridizasyon sirasinda
array’in camina érneklemden DNA hedefinin yapismamasi istenir. Bu durumun ortaya
¢itkmamasi i¢in de yiizey degistirilmelidir. Yiizeyin degismesi ayn1 zamanda camin daha su
emici hale gelmesini saglamaktadir ve hibridizasyon sirasinda hedef ¢ozeltisinin

karistirilmasina yardimer olmaktadir (5).
2.1.2 In-Situ Sentezlenmis Oligoniikleotit Arrayler

Bu arrayler temelde spotlanmis arraylerden farkhdirlar. Fark, énsentezleme
oligoniikleotitleri yerine arrayin yiizeyinde bazdan baza oligolar olusturulmasidir. Islem,
eklenecek son niikleotidin sekerinin 5 hidroksil grubu ve bir sonraki niikleotidin fosfat
grubu arasindaki kovalent reaksiyon ile ger¢eklesmektedir. Cam tizerinde oligoniikleotite
eklenecek her bir niikleotidin, 5" konumu {izerinde koruyucu bir grubu vadir. Koruyucu
grup. her bir sentez sirasinda birden fazla bazin eklenmesini 6nlemeye yaramaktadir. Daha
sonrasida bu koruyucu grup bir sonraki sentezden énce asit veya 1sik ile bir hidroksil

gruba dontismektedir (5).
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Koruyucu grubun uzaklastirilmasi (deprotection) i¢in farkli yontemler in-situ

sentezlenmis arraylerin yapilabilecegi ti¢ ana teknolojiye yol agmustir:

1. Affymetrix Teknolojisi
2. Maskless Photodeprotection Teknolojisi

3. Agilent ve Oxford Gen Teknolojisi

Affymetrix arrayleri 1sik-aracili deprotection asamasi ile birlikte in-situ sentez
kullamlarak tretilmektedir. Her bir sentez sirasinda, arrayin uygun béliimlerine tek bir baz
eklenmektedir. Is1g1 arrayin uygun bolgelerine dogrultmak i¢in bir maske kullanilmaktadir.

Boylece baz dogru 6zelliklere eklenmis olmaktadir. Her bir asama farkli bir maske

gerektirmektedir (5).

-
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Sekil-2.3: Affymetrix Teknolojisi (5).

2.1.2.1. Affymetrix Teknolojisi

Affymetrix arrayler, terminal niikleotit izerindeki koruyucu grubu, daha fazla bazin
eklenebilecegi bir hidroksil grubuna doniistiirmek i¢in 15131 kullanmaktadirlar. Isik maske
kullamlarak uygun 6zelliklere dogru yonlendirilmektedir. Maske 15131n, arrayin yalnizca
belirli alanlarina ge¢gmesini saglamaktadir (Sekil-2.3). Bu teknik fotolitografi olarak da
bilinmektedir ve ilk defa silikon ¢iplerin tiretilmesi i¢in kullanilmistir. Ancak maske takimi
tasarlandiginda ve yapildiginda. ¢ok sayida 6zdes arrayin iretilebilecegi anlasilmistir.

Affymetix teknolojisi ¢ok sayida “standart™ array yapilmasi i¢in olduk¢a uygundur (5).



2.1.3. Gen Ekspresyon Mikroarrayleri

Gen ekspresyonu, her bir genin kalip DNA “sindan protein sentezlenmesi siirecidir. Bu
siirecin ilk asamasi transkripsiyondur. Transkripsiyon, DNA nin bir sarmalinin RNA
olarak kopyalanmast siirecidir. Okaryotlarda bu siire¢ RNA ugbirlesmesi olarak

izlenmektedir (6).

Ugbirlesme, intronlarin birincil kopyadan ayrilmasi ve ergin mRNA nin yapilmasidir.
RNAnin transkripsiyonu ve ugbirlestirmesi niikleus icerisinde gerc¢eklesmektedir. Gen
ekspresyonunun bir sonraki asamast mRNA nin proteine dontismesidir. Bu asama
sitoplazma igerisinde gergeklesmektedir. Gen ekspresyonu siirecinde, RNA yalnizca temel
alt maddeyi (mRNA) degil ayn1 zamanda protein sentez araclarinin (tRNA., rRNA)

bilesenlerini de saglamaktadir (6).

Bazi protein kodlayan genler hemen hemen sabit diizeyde kopyalanmaktadirlar; bu
genler housekeeping genler olarak adlandirlmaktadir ve temel reaksiyonlar i¢in her zaman
gereklidirler. Bir geni maskeleyecek sinyal, hiicrenin disindan da gelebilmektedir; 6érnegin,
bir besinden veya bir hormondan. DNA i¢indeki 6zel diizenleyici dizilimler, bir genin
sinyallere yanit verip vermeyecegini belirlemektedirler ve dolayisiyla protein kodlayan
genin transkripsiyonunu etkilemektedirler. Hangi genlerin hangi kosullar altinda ifade
edildigini anlamak, hiicredeki biolojik stire¢ler hakkinda ¢ok 6nemli bilgiler vermektedir.
Mikroarray teknolojisinin giicti binlerce genin ekspresyonunu eszamanli olarak lgme

yveteneginde yatmaktadir (6).

Microarray kullanilarak bir 6rneklemdeki gen ekspresyonunu élgmek i¢in dort

laboratuvar adimimin ger¢eklestirilmesi gereklidir (sekil-2.4);
1. Omeklem hazirlanmasi ve etiketleme
2. Hibridizasyon

Yikama

(8]

4. Tarama ve Gorunti elde etmek
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Sekil-2.4: Bir mikroarray’in kullanilmasmdaki adimlar (5).

Bir mikroarrayin kullanilmasinda ilk asama ilgili dokudan ya da dokulardan RNA nin
¢ikartilmasidir. Cogu mikroarray teknolojisinde, iki 6rneklem hazirlanir ve bu 6rneklemler
genellikle Cy3 (yesil) ve Cy5 (kirmizi) olmak iizere iki farkl boya ile etiketlenir. Daha
sonrasinda bu 6rmeklemler array’e es zamanl olarak melezlestirilir (hibridizasyon).
Orneklemler 45°C ve 65°C arasinda bir 1sida 12 ila 24 saat boyunca inkiibe edilir ve

sonrasinda array yikanir (35).
2.1.3.1. Orneklem Hazirlanmasi ve Etiketleme

Microarray deneylerinde drneklemin hazirlanabilecegi ve etiketlenebilecegi cesitli
yontemler vardir. Biitiin yontemlerde ilk asama ilgili dokudan RNA nin ¢ikartilmasidir. Bu
islem yinelenmesi zor bir islemdir ve RNA ¢ikarimini gergeklestiren uzmanlar arasinda
¢ok biiyiik degiskenlik vardir. Eskiden DNA radyoaktif olarak etiketlenmekteyken,
gliniimiizde ¢ogu laboratuvar Cy3 ve Cy5 boyalar ile floresan etiketleme yontemini
kullanmaktadir. En yaygin deneylerde, her biri boya ile etiketlenmis iki 6rneklem arraylere

melezlestirilmektedir; bu her iki 6rneklemin de eszamanl dl¢iilmesini saglamaktadir (5).



Standart mikroarray deneylerinde, iki farkli biyolojik 6reklemdeki mRNA
ekspresyonlan karsilastirllmaktadir. Affymetrix GeneChip ve CodeLink Bioarray
sistemleri yalnizca bir drneklemin her bir ¢iple melezlestigi tek-renkli saptama plam
kullanmaktadirlar. Klasik spotlanmis microarrayler ve Agilent sistemi ayni arrayin, her biri
farkli floresan boyasi (genellikle Cy3 ve CyJ) ile etiketlenmis iki 6rneklem ile
melezlestirildigi iki-renkli bir plan kullanmaktadirlar. Floresan sinyallerinin orani, ayni
mikroarray tizerindeki iki farkli biyolojik ¢rneklemin transkript miktarini temsil
etmektedir. Genellikle, ilgili 6rneklem mRNAs1 bir floresan boyasi ile etiketlenmekteyken
bir referans mRNA’s1 da baska bir boya ile etiketlenmektedir. Bu referanslar microarray
¢DNA’lerinin referans sinyallerini elde etmek i¢in normal hiicreler veya dokulardan

tretilmektedir (7).
2.1.3.2. Hibridizasyon ve Yikama

Mantiel ve robotik olmak tizere iki ana hibridizasyon yontemi vardir. Maniiel
hibridizasyon yonteminde, array bir hibridizasyon haznesine yerlestirilmektedir. Laborant,
hedefi i¢eren hibridizasyon ¢ozeltisini array lizerine enjekte etmektedir. Hazne, arrayi
dogru 1s1da tutacak bir kuvoz igerisine yerlestirilmektedir. Alternatif olarak hibridizasyon
islemi bir robot araciligiyla mekanik olarak yapilabilmektedir. Robotik hibridizasyon,
1isinin kontrol edilmesi agisindan mantel hibridizasyon yontemine karsi avantajhdir.
Hibridizasyon asamasmdan sonra, slaytlar yikanmaktadir. Bunun yapilmasimin sebebi,
array tizerinde etiketlenmis hedefin spesifik 6zelliklere bagl hedef oldugunu

kesinlestirmektir. Boylece bu hedef 6l¢itilmek istenen DNA’y1 temsil etmektedir (5).
2.1.3.3. Tarama ve Goriintii Elde Etme

Melezlestirilmis array yiizeyinin goriintiisiinii tiretmek laboratuvar siirecinin son
asamasidir. Array tizerindeki heterodubleks, belirli bir dalga boyundaki 1sik ile uyarilan
boyay1 igcermektedir. Bu asamada slayt, yiizeyi okuyabilen bir tarayici igerisine
verlestirilmektedir. Tarayici, array tizerine odaklanan bir veya daha fazla lazeri
icermektedir. Cogu tarayici iki-renkli arrayler i¢in iki lazer kullanmaktadir. Dijital goriintii
tizerindeki her bir piksel, array lizerindeki noktaya lazerin odaklanmasi ile uyarilan
floresan yogunluklarini temsil etmektedir. Bu nokta tizerindeki boya lazer tarafindan
uyartlmaktadir ve floresan 15181 yaymaktadir. Tiim array’i taramak amaciyla, lazer array

tizerindeki her bir noktaya odaklanmalidir (5).
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Taranmis bir goriintiideki her bir piksel degeri, slayt tizerindeki belirli bir konumdaki
hibridizasyon seviyesini temsil etmektedir. Belirli bir taranmis DNA dizilimi i¢in
hibridizasyonun toplam miktar spottaki toplam floresan ile orantilidir. Bu yiizden spot
yvogunlugunun dogal 6l¢timii spot maskesi igerisindeki piksel yogunlugunun toplamina
esittir (8). Piksel ile ifade edilen fiziksel alanin biiyiikltigiiniin lazerin spot boyutu ile ayni
olmasi olagan bir durumdur. Bu durum pikselde ol¢iilen 15181n ¢ogunlugunun arrayin
tizerindeki noktadan geldigini gostermektedir. Ayni zamanda lazer spotundan kiic¢iik piksel
boyutunun elde edilmesi de miimkiindiir. Bu durum her bir piksel tizerindeki 1s181n arrayin
komsu alanlarindan geldigini gostermektedir. Boylece goriintii bulanmaktadir ve 6zellik

icindeki kii¢iik diizensizlikler gizlenebilmektedir (5).

Iki-renkli arrayler ile. tarayici ¢iktist genellikle iki monokrom goriintiisii olarak elde
edilmektedir. Iki monokrom goriintiisti, mikroarraylerin kirmizi-yesil yanhs renkli

goriintiilerini olusturmak i¢in birlestirilmektedir (5).
2.2. Mikroarray Verilerinin On Islemesi

Mikroarray teknolojisi, niikleik asidin hibridizasyon 6ézelliklerinden yararlanmaktadir
ve hedef 6rneklemde bulunan ilgili niikleik asit transkripsiyonlarinin miktarini 6l¢mek i¢in,
kat1 bir yiizeye baglannmus prob olarak adlandirilan tamamlayici molekilleri
kullanmaktadir. Hedefteki molekiiller etiketlenmektedir ve yogunluk olarak adlandirilan
her bir probta melezlesmis hedef miktarim 6lgmek i¢in 6zel bir tarayict kullanilmaktadir

(6).

(Cogu iiretici, arraylerde spesifik olmayan baglanim ve optik giiriiltiiniin etkilerine
rastlamaktadir. Uygulamada, ¢esitli degiskenlik kaynaklarinin 6l¢iilmesi gerekmektedir.

So6z konusu degiskenlik ve giiriiltii sebeplerinden dolayr ham veriler ayarlanmalidir (5).

Iki-renk olarak spotlanmis platformlar her bir microarray (kirmizi ve yesil kanallar)
icin prob-seviyesinde iki adet veri seti tiretmektedir ve cam slaytta prob icermeyen
alanlardan lokal arka plan giiriilti seviyeleri 6l¢iilmektedir (5). Spotlanmis arrayler i¢in
veri 6n islemesinin amaci, kirmizi ve yesil kanallar i¢in her bir spot veya genin ekspresyon
degerinin spotun kendi bolgesinde 6l¢tilmesidir (7). Onisleme temel olarak 6 boliime
ayrilabilir: goriintii analizi, veri alimi, arka plan ayarlamasi, normalizasyon, ¢zetleme ve

kalite degerlendirmesi (7).
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GOrilintii analizi taranan goriintiilerdeki piksel yogunluklarinin prob-seviyesinde
verilere doniistiiriilmesine olanak saglamaktadir. Veriler farkh formatlar halinde
olabildiklerinden genellikle veri alimi yontemlerine gerek duyulmaktadir. Spesifik
olmayan hibridizasyonlar ve optik tarama sistemindeki giiriiltii nedeniyle 6l¢iilmiis prob
yvogunluklari ortaya ¢iktigindan dolay1 arka plan ayarlamasi gerekmektedir. Dogru spesifik
hibridizasyon oOl¢timleri elde etmek i¢in gézlenen yogunluklar ayarlanmalhidir. Bir¢ok
degiskenlik kaynagi oldugundan uygun bir normalizasyon yapilmadan farkl array
hibridizasyonlarindan elde edilen 6l¢timleri karsilastirmak miimkiin degildir. Bu
degiskenlikler ters transkripsiyon, etiketleme, hibridizasyon reaksiyonlari, array ile ilgili
fiziksel problemler, dizi etkileri (batch effects) ve laboratuvar kosullart gibi sebeplerden
kaynaklanmaktadir. Bazi platformlarda, transkripsiyonlar birden ¢ok prob tarafindan temsil
ediliyorsa 6zetleme asamasi gerekli olmaktadir. Her bir gen i¢in, ayarlanmis ve
normallestirilmis yogunluklar RNA transkripsiyon miktarima orantili bir nicelige
ozetlenmelidir. Kalite kontrol, kabul edilebilir rastgele dalgalanma seviyesini asan aykiri

Ol¢timleri tespit etmek i¢in olduk¢a 6nemli bir stiregtir (5).
2.2.1. Gériintii Analizi

Etiketlenmis kontrol ve sorgu DNA’lar ile hibridizasyon islemi ger¢eklestirildikten
sonra array taranmaktadir. Iki floresan boyasina iliskin iki goriintii elde edilmektedir. Bu
goriintiiler, problara iliskin spotlar tespit etmek ve miktarlarini belirlemek i¢in analiz

edilmektedir (9).

Taranan goriintiilerin islenmesi genellikle ti¢ gorevi icermektedir.(1) Izgaralama olarak
adlandirilan spotlarin her birine koordinat atanmasi islemi, (2) piksellerin 6n plan veya
arka plan olarak smiflandirilmasin saglayan segmentasyon islemi; ve (3) array lizerindeki
her bir spot i¢in yogunluk ¢ikarimi. Bu yogunluklar, kirmizi ve yesil 6n plan floresan
yvogunluklari, arka plan yogunluklar ve baz1 durumlarda kalite 6l¢timleri olarak ifade

edilebilirler (9).
2.2.2. Arka Plan Diizeltmesi

Gen ekspresyonu 6l¢timii genellikle floresan yogunlugu él¢timii olarak elde
edilmektedir (6). Arka plan Floresani; spesifik olmayan bir baglanma, yikama asamasindan
sonra arta kalan ¢okeltiler, tarayicidan kaynaklanan optik giiriiltiiler gibi bir¢ok kaynaktan

meydana gelebilmektedir (4).
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Ol¢tim degerleri. kalibrasyon gibi cihaz sistemi icerisinde ¢esitli ayarlamalar gecirmis
olabilir. Bu nedenle, gen ekspresyon verileri sunulurken degerlerin cihaz sistemi tarafindan
nasil tiretildigi agiklanmalidir. Bu ekspresyon 6l¢timleri her zaman “arka plan giriilttisii™
olarak adlandirilan bir bilesen igermektedir (6). Yerel arka plan giirtiltii seviyeleri prob
icermeyen cam slayttaki alanlardan ol¢tilmektedir. Arka plan diizeltmesi, belirsiz arka plan
gliriiltiistinii ve her bir ¢ip tizerindeki genel sinyal seviyesinin yerel degisimlerini
gidermeye ¢alismaktadir (10). Arka plan etkisini ortadan kaldirmak i¢in en yaygin olarak

kullanilan yontem spotlar etrafinda 6lgiilen floresan yogunlugunun ¢ikartilmasidir (9).

Mikroarray gen ekspresyon veri setlert, g = 1, ..., G tiim genler ve n = 1, ..., N tiim
Orneklemler olmak tizere gen ekspresyon dlgtimleri wy,, degerlerinden olusmaktadir.
Genler satirlara 6rneklemler ise siitunlara karsilik gelmek tizere wg,, degerleri G X N’lik
bir matris igerisinde yer almaktadir (6). Okunan wg,, gen ekspresyon degeri, istatistiksel
olarak gercek gen ekspresyon degeri X, ve arka plan giirtiltisii By, bilesenlerinin toplami

olarak tanimlanabilmektedir (6);
Wgn = Xgn + Bgn (2.1)

Arka plan giiriiltiistiniin yapis1 ve diizeltilmesi, kullanilan mikroarray teknolojisine
bagldir. Spotlanmig array verileri, diizeltilmemis ekspresyon yogunluklart wg, "ler ile

birlikte arka plan giiriiltiisti By, "nin bir tahminini saglamaktadir. Arka plan tahmini ggn

olarak ifade edilirse arka plan diizeltmesi yapilmis ekspresyon degerleri cué;) asagidaki gibi
elde edilmektedir (6);
W) = Wgn — Byn = (xgn + Byn) — Byn (2.2)

Mikroarray analizlerinde arka plan diizeltmesi i¢in kullanilan en yaygin yontemler;
“Robust Multi Array Average (RMA) Arka Plan Diizeltmesi™ yontemi ve “MAS 5.0 Arka

Plan Cikarmasi™ yontemleridir (10).



2.2.2.1. RMA Arka Plan Diizeltmesi

RMA arka plan diizeltmesi, yalnizca Perfect Match (PM) yogunluklarini kullanan
bir yontemdir. PM degerleri, prob yogunluklarinin dagilimi i¢in kiiresel bir model

kullanilarak. diizeltilmektedir (4).

Model. prob yogunluklarimin deneysel dagilimini esas almaktadir. Gozlenen PM
problart, y ortalamali ve o2 varyansh bir Gauss giiriiltii bileseni olarak modellenmektedir

(4).

Negatif ekspresyon degerlerini 6nlemek i¢in, normal dagilim sifirda kesilmektedir.

Gozlenen yogunlugun Y oldugu distiniiltrse, diizeltme asagidaki gibi olacaktir;

(5) -2 (5)

@(5)+o () -1

S. a ortalamal iistel bir sinyal bileseni iken @ = s —u — g?a ve b = o’dir. @ ve

ES|IY=y)=a+b

(2.3)

@ sirasiyla standart normal yogunluk ve dagilim fonksiyonlaridir (4).
2.2.2.2. MAS 5.0 Arka Plan Diizeltmesi

MAS 5.0 Arka Plan Diizeltmesi yonteminde ¢ip, k adet dikdortgen bigiminde
bélgesi olan bir kafese boliinmektedir. Her bir bolgede, prob yogunluklarinin en az %2’si
bu kafes i¢in bir arka plan degeri hesaplamak amaciyla kullanilmaktadir. Daha sonra. her
bir prob yogunlugu, arka plan degerlerinin agirliklandirilmis bir ortalamasina dayanarak
dizeltilmektedir. Agirhiklar, problar arasindaki mesafeye ve kafesin agirlik merkezine
baghdir (4). di(x,y). (x, y) konumundan k£ bolgesinin agirlik merkezine kadar olan 6klit

uzakhgr iken agirliklar asagidaki gibi hesaplanmaktadir (4);

1

BT o —— 2.4
di(x,y) + s (24)

Wy (X, }’) =
Diizeltme katsayisi s, i¢in gecerli deger 100°diir. MAS 5.0 Arka Plan Diizeltmesi

yonteminde, hem Perfect Match (PM) hem de Mismatch (MM) problan diizeltilmektedir
(4).
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2.2.3. Kalite Degerlendirmesi

Arraylerin normallestirilmesinden énce verilerin kalitesini degerlendirmek
gerekmektedir. Genel hibridizasyon degerlendirmesi, array hibridizasyon performansinin
genel degerlendirmesini gostermektedir. Kalite kontrol degerlendirmesi deneysel verilerin
kalitesinin kabul edilir olup olmadigini ve herhangi bir hibridizasyonun tekrarlanmasimnin

gerekip gerekmedigini belirlemek i¢in yapilmahdir (4).

Kalite kontrol degerlendirme isleminde hibridizasyon veya diger deneysel yapilar ile
ilgili potansiyel problemleri saptamak i¢in ¢esitli agiklayici veri grafikleri ¢izilmektedir.
Kalite kontrol grafikleri temelde diyagnostik ve spot istatistikleri olmak {izere ikiye

ayrilmaktadir (4).

1. Diyagnostik Grafikler

ii. Spot Istatistikleri Grafikleri
i. Diyagnostik Grafikler

Diyagnostik grafikler, yogunluk yanhliklarini degerlendirmeye yarayan MA-grafikleri
ve her bir kanal i¢in sinyal-giriiltii oranlarini inceleyen histogramlar gibi ¢esitli grafikleri
icermektedir. Diyagnostik Grafikler genellikle iki kanal arasindaki lineer olmayan

egilimleri gozlemlemek i¢in kullamlmaktadir (4).
i.a. MA Grafikleri

M ve A iki renkli arraylerin analizinde ¢ok yaygin olarak kullanilan degiskenlerdir. 4

asagidaki gibi tanimlanmaktadir;
A= logz\[Cy5 .Cy3 = 3[log,(Cy5) + log2(Cy3)] (2.5)

Cy5 ve Cy3. sirasityla belirli bir spotun yesil ve kirmizi boya yogunluklarini
gostermektedir. 4 degiskeni bir spotun logaritmik dontisiim uygulanmis toplam
yvogunlugunun él¢timiidiir. Boylece, birlestirilmis kirmizi ve yesil yogunluklar belirli bir

spot i¢in yiiksek ise 4 degeri de yiiksek olacaktir (4).



M degiskeni ise asagidaki gibi tanimlanmaktadir;

M = log, 2= = log,(Cy5) — log,(Cy3) (26)
M degiskeni, kirmiz1 boya yogunluklarinin yesil boya yogunluklarina oraninin
logaritmik déniistim uygulannus halidir. M degiskeni kirmizi ve yesil boyalardan

hangisinin belirli bir spottaki array’e daha fazla baglandigini géstermektedir (4).

MA grafikleri yogunluk yanlhihgi arastirmaya olanak saglayan grafiklerdir. Grafik
tizerinde x-ekseninin altinda veya {istiinde orantisiz miktarda spot bulunmasi array
icerisinde bir problem oldugunun belirtisidir. MA grafikleri array i¢erisinde

normalizasyonun gerekip gerekmediginin bir gostergesidir (4).

© -
wn -
=
o
| I I |
0 5 10 15
A

Sekil-2.5: MA Grafigi. M degerlerinin sifir ortalama {izerinde merkezlenmemis olmasi log-orani ve

vogunluklar arasinda bir bagimhilik oldugunu gostermektedir (11).
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i.b. Histogramlar

Mikroarray tasarimlarda. farklh gen ekspresyonunu degerlendirmek i¢in yapilan

testlerin p-degerlerinin histogramlarim elde etmek olduk¢a 6nemlidir. Histogramlar

yorumlamasi kolay ve énemli bilgiler iceren grafiklerdir. Bir histogram. verilerde sinyal

olup olmadiginin, genlerin farklh ifade edilip edilmediklerinin géstergesidir. Ayrica.,

histogramlar gercekte ne kadar genin farkl ifade edildigi hakkinda kestirim yapmaya da

olanak saglamaktadir (12).

0.45 T T T T

ITahmin eldilen arkla plan
yogunlugu

0.4

0351

0.3

025+
frekans
02F

0151

0.1

005F
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log2({PM yogunluklari)

Sekil-2.6: Histogram Grafigi.

ii. Spot istatistikleri Grafikleri

Spot Istatistikleri. spot ve hibridizasyon yapilarini éngérmeye yaramaktadir.
Uzaysal Grafikler, Kutu grafikleri, Serpme Diyagramlari ve volkan grafikleri. spot

istatistikleri ile elde edilebilecek grafiklerin bashcalaridir (4).
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ii.a. Spot Istatistiklerinin Uzaysal Grafikleri

Uzaysal grafikler, diizgiin olmayan spot ve hibridizasyon yapilarini ortaya ¢ikarmak
icin kullamlmaktadir. Her bir array tizerindeki yogunluklarin uzaysal dagilimlarini
gozlemlemek ve bozukluklari tespit etmek i¢in uzaysal grafikler kullamlmaktadir. Arrayler
tizerinde herhangi bir boyutsal bozukluk olup olmadigina gore gerekli arka plan

diizeltmesine karar verilmesinde uzaysal grafikler onemli rol oynamaktadir (4).
ii.b. Spot Istatistiklerinin Kutu Grafikleri

Kutu grafikleri, spot ve hibridizasyon yapilarin1 gézlemlemek i¢in kullanilan
grafiklerden biridir. Ayn1 zamanda farkh arrayler arasindaki 6l¢ek farkhiliklarii anlamak
icin kutu grafikleri ¢izilebilmektedir. Arrayler arast normalizasyonun gerekli olup
olmadigini anlamak i¢in kutu grafiklerini degerlendirmek gerekmektedir. Arraylerin

homojenligi kutu grafiklerinden oldukga agik bir sekilde gézlemlenebilmektedir (4).
ii.c. Spot Istatistiklerinin Serpme Diyagrami Grafikleri

Iki 6rnekleme ait ekspresyon degerlerini karsilastirmak i¢in kullanilan serpme
diyagramlar1 mikroarray verilerin gorsellestirilmesinde en yaygin olarak kullamlan
grafiklerdir (3). Mikroarray verilerin analizinin ilk asamasinda. genel yapilarin ve
degiskenligin incelenmesi i¢in iki yogunluk kanal arasinda serpme diyagrami
¢izilmektedir. Serpme diyagramlarr ayn1 zamanda anormal ekspresyon yapilarina sahip,

merkezden uzak slaytlart incelemek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (13).
ii.d. Spot Istatistiklerinin Volkan Grafikleri

Volkan Grafikleri, fold change ve t-testi kriterlerini 6zetleyen grafiklerdir. Volkan
Grafikleri, Log?2 fold change’e karsi gene 6zgii t-testinden negatif log10 doniistimii
vapilmis p degerlerinin serpme diyagrami olarak ¢izilmektedir. Mikroarray tizerinde
Olciilmiis her bir gen i¢in, grafik tizerinde o genin t istatistigini ve fold change’ini temsil

eden bir nokta bulunmaktadir (12).

18



(a) (b)
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(e)
Sekil-2.7: (a) uzaysal grafik. (b) hatali uzaysal grafik. (¢) kutu grafigi. (d) volkan grafigi. (e) serpme

diyagrami.
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2.2.4. Normalizasyon

Normalizasyon asamasiin amaclt, 6rneklemler arasindaki biyolojik farkliliklarin
aksine teknik varyasyona gore verilerin ayarlanmasidir. Arraylerin hibridizasyon siiregleri
arasinda her zaman az da olsa bir tutarsizlik olacaktir. Varyasyonlar ¢esitli arraylerin genel
floresan yogunluk seviyeleri arasinda 6lgme farkliliklarina neden olabilmektedir.
Normalizasyon islemi farkli arraylerden elde edilen 6l¢iim degerlerini karsilastirilabilir
hale getirmek i¢in gereklidir (4). Normalizasyon yontemleri kullanilan DN A mikroarray
teknolojilerine gore farklhilik gostermektedir. Genel olarak, ileriki analizler i¢in logaritmik
doniistim uygulanmis veriler kullanilmaktadir. Normalizasyon fonksiyonlarinin ¢ogu

verileri bu formata getirmektedir (14).

Py

-
'l

2-fold

log, (Cy5/Cy3)

Cy3

(log, Cy5 + log, Cy3)/2

Sekil-2.8: Veri normalizasyon siirecini gdsteren gen ekspresyon analizinin serpme diyagram (4).

En yaygin olarak kullanilan normalizasyon yontemleri asagidaki gibidir (4);
1. Scaling Normalizasyon Yd&ntemi

2. Lineer Olmayan Normalizasyon Ydéntemleri

3. Ceyreklik Normalizasyonu
4. Cyclic Loess Normalizasyonu
5. Kontrast Normalizasyonu
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Sekil-2.9: Mikroarray verilere lineer olmayan normalizasyon uygulanmasi. (a) Bir mikroarray
deneyinden elde edilmis Cy5 sinyal degerlerine karsi log(Cy3/Cy5) degerlerinin dagilimi. (b) Ayni verilerin

lineer olmayan normalizasyon algoritmasi kullanildiktan sonraki halini gostermektedir (14)

2.2.4.1. Scaling Normalizasyon Ydntemi

Scaling Normalizasyon Yontemi. referans bir array secerek diger tiim arrayleri ayni
ortalama yogunluga sahip olacak sekilde 6l¢eklemektedir. Yapilan islem referans bir array
sec¢ip, sonrasinda sabit terim olmadan her bir array ve se¢ilen array arasinda bir lineer
regresyon olusturmaya denktir. Daha sonrasinda regresyon ¢izgisi normalizasyon iliskisi
olarak kullanilmaktadir (4).
2.2.4.2. Lineer Olmayan Normalizasyon Yontemleri

Lineer Olmayan Normalizasyon Ydéntemleri, arrayler arasindaki lineer olmayan
diizeltmeleri ger¢eklestirmektedir. Bu yontemler genellikle scaling yontemi gibi lineer

diizeltmelerden daha iyi performans gostermektedir (4).

Literatiirde bir¢ok lineer olmayan normalizasyon yontemi vardir. Workman ve
arkadaslart (14), array sinyal dagilim analizi ve kiibik egri cetvelleri kullanarak lineer
olmayan bir normalizasyon yontemi énermislerdir. Chen ve arkadaslar (14), lokasyon
yvanhhklart i¢in diizeltmenin saglanabilecegi alt kiime normalizasyonunu sunmuslardir.
Edwards (14), tek kanal cDNA mikroarraylerinde uzaysal heterojenligi diizeltebilecek

lineer olmayan LOWESS normalizasyon yontemini 6nermistir.
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2.2.4.3. Ceyreklik Normalizasyonu

(eyreklik normalizasyonunun amaci her bir arraye ayni deneysel yogunluk
dagilimini empoze etmektir. Eger iki veri vektorti aym dagilima sahipse. bir Q-Q grafigi 1

egim ve 0 kesen ile diiz bir diyagonel ¢izgiye sahip olmaktadir (4).

Iki veri vektoriiniin birbirlerine karsi ¢eyrekliklerini ¢izmek ve her bir noktay 45
derecelik diyagonel ¢izgi tizerine tasarlamak. her iki veri vektoriiniin ayni dagilima sahip

olmasimi saglayan bir dontisiime neden olmaktadir (4).
2.2.4.4. Cyclic Loess Normalizasyonu

Cyclic loess yontemi, Cy5 ve Cy3 kanal yogunluklarmin MA grafikleri kullamlarak
normallestirildigi kiiresel loess yonteminin bir genellemesidir. Tek kanal array verileri ile
ilgilenirken, array c¢iftleri birbirlerine gore normallestirilmektedir. Cyclic Loess yontemi,

ikili sekilde cahsarak bir array seti i¢in yogunluklart normallestirmektedir (4).
2.2.4.5. Kontrast Normalizasyonu

Kontrast Normalizasyonunda, veriler bir kontrast setine dontistiirtilmekte ve lineer
olmayan bir MA-grafigi normalizasyonu ger¢eklestirilmektedir. Daha sonrasinda ters

doniistim uygulanmaktadir (4).

2.3. Farkli Gen Ekspreson Analizinde Kullanilan istatistiksel Yontemler

Gen ekspresyon verilerini analiz etmedeki esas. ekspresyon modelleri fenotip veya
deneysel kosula gore farklilik gosteren genleri saptama ihtiyacidir. Gen ekspresyonu iyi
koordine edilmis bir sistemdir ve bu yiizden farkli genlerdeki dl¢iimler genel olarak
bagimsiz degildir. Belirli etkilesim ve transkripsiyonel kontroller dikkate alindiginda,
ornekler arasindaki anlamh karsilastirmalar belirli gen setlerinin ortak dagilimi géz éniinde

tutularak yapilabilmektedir (4).

Genleri se¢mek i¢in basit bir yaklasim “fold change™ kriterini kullanmaktir. Bu
valnizca hig¢ tekrarlamanin olmadigr ya da ¢ok az oldugu durumlarda olasidir. Ancak,
valnizca fold change temeline dayanan bir analiz, genden gene degisiklik gosterebilen
biyolojik ve deneysel varyasyonlarin varliginda ekspresyon farkhiliklarinin anlamhiligimin
degerlendirilmesine olanak saglamamaktadir. Bu durum, farklh ekspresyonlarin
degerlendirilmesi igin istatistiksel testlerin kullanilmasinin ana sebebidir. Parametrik testler
genellikle, altta yatan model varsayimlart karsilamyorsa, daha yiiksek bir giice sahiptirler
(9).
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Mikroarray verilerin istatistiksel analizini yaparken, énemli bir soru da verilerin hangi
Olcek tizerinde analiz edilecegini belirlemektir. Genellikle, her bir gen i¢in tekrarlanmis
Ol¢timlerin dagilimini yaklasik olarak simetrik ve normale yakin hale getirebilmek i¢in
logaritmik 6lgek kullanilmaktadir. Mikroarray ¢lgtimleri i¢in bir hata modelinden tiiretilen
varyans dengeleyici dontisiim, 6l¢iilen yogunluklarin varyansini bunlarin beklenen
degerinden bagimsiz hale getirmek i¢in kullanilabilir. Bu varyans homojenligine dayanan
gen odakh istatistiksel testler i¢in avantajh olabilir. Ciinkii bu yogunluk diizeyindeki
farkliliklardan dolay1 ortaya ¢ikan deneysel kosullar arasindaki varyanstaki farkliliklar
azaltacaktir. Ancak tabi ki de kosullar arasindaki varyanstaki farkliliklarin gene-6zel

biyolojik sebepleri de olabilecegi unutulmamalidir (4).

Bir veya iki grup i¢in t-test karsilastirmalari, coklu gruplar i¢in varyans analizi ve daha
genel trend testleri farkh gen ekspresyonunu degerlendirmek i¢in siklikla kullanilan
modellerdir. Parametrik bir yontem olarak, lineer modelleme yukanida tartisilan uyarilara
baghdir. Fakat model parametrelerinin uygun yorumlanabilirligi siklikla bunu mikroarray
analizi i¢in se¢ilen yontem yapmaktadir. Genlerin ortak diizenlenmesine iliskin bilgi
eksikligi nedeniyle, lineer modeller genellikle her bir gen i¢in ayr ayri hesaplanir. Ilgili
genlerin listeleri tespit edildiginde, arastirmacilar bunlarin ortak hareketlerinin daha ileri

modellemesi i¢in koordineli diizenleme ¢alismalarina baslayabilirler (4).

Her bir gen i¢in bir istatistiksel test yapma yaklasimi yaygindir. Ancak bu yaklasimin
bir takim zorluklart vardir. En énemlisi ¢ok fazla sayida hipotez testinin uygulaniyor
olmasidir. Bu durum potansiyel olarak ¢ok sayida yanlis pozitif sonuca yol a¢acaktir.
(Coklu test prosediirleri, bir hipotez testleri grubunun sonuglarmin biitiin anlamhiligim
degerlendirmeye olanak saglamaktadir. Bunlar deneysel hata oram veya yanlis bulgu oram
(false discovery rate) gibi tip I (vanhs pozitif) hata oranlarini kontrol ederek
tammlayicihiga odaklanmaktadir. Bu kontroller ¢oklu karsilastirmalar i¢in diizeltme yapma
amaciyla ¢oklu hipotez testlerinde kullanilan istatistiksel yontemlerdir. Yine de ¢oklu
hipotez testi yapmak bir sorun olmaya devam etmektedir. Ciinkii tanimlayiciliktaki bir
artis, p degeri diizeltme yontemleri tarafindan saglandigi gibi, bir duyarhilik kaybi ile de

ilgilidir. Dolayisiyla dogru pozitifligi tespit etme sansi azalmaktadir (4).



Ayrica, ekspresyondaki en etkili degisimlere sahip olan genler mutlaka ilgili biyolojik
siire¢lerde biiyiik rol oynayan genler olacak degildir. Bu sorunun {izerine yalmzca énceki
biyolojik bilgileri, mikroarray verilerin analizine dahil ederek gidilebilir. Bu ¢6ziim, analizi
belirli bir gen seti {izerine odaklamaya yol agabilmektedir. Eger boyle bir biyolojik 6n
eleme uygulanamazsa. test edilecek hipotezlerin sayisi spesifik olmayan filtreleme
islemleri ile makul derecede azaltilabilir. Omegin; 6rmekler arasinda siirekli olarak diisiik
vogunluk degerlerine sahip olan genler veya diisiik varyansa sahip olan genler ¢ikartilabilir

(4).

(Cogu mikroarray deneyi her bir durum i¢in yalnizca birkag tekrarlama igermektedir, bu
gene-Ozgli varyanslar tahmin etmeyi zorlastirmaktadir. Tiim genlerin verilerinden

saglanan varyans bilgilerinden yararlanmak i¢in farkli yontemler gelistirilmistir (4).
2.3.1. Fold Change Kriteri

Basit bir mikroarray deneyi iki kosul arasindaki ekspresyon farkliliklarini tespit etmek
icin ger¢eklestirilmektedir. Her bir kosul bir veya daha fazla RNA 6rneklemi tarafindan
temsil edilebilmektedir. Genlerin ekspresyon farkhiliklarin test etmek i¢in kullanilan

yontemlerden en temeli “Fold Change™ kriteridir (15).

Yontem, iki kosulun ekspresyon diizeyleri arasindaki log oranini hesaplamaktadir.
Daha sonrasinda tiim genlerin farkli ekspresyon i¢in belirlenmis bir esik degerinden biiyiik
olup olmadigr degerlendirmektedir. Fold change yontemi istatistiksel degiskenligi hesaba
katmadigi i¢in giivenilir bir yontem olarak nitelendirilmemektedir. Veriler uygun bir

sekilde normallestirilmediginde fold change kriteri yanhliga egilimli olmaktadir (15).

x; ve y; sirasiylai geni i¢in kontrol ve tedavi gruplarindaki ekspresyon seviyeleri ise, 1

geni i¢in fold change asagidaki gibidir (15);

FC = (2.7)

X;
Vi
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2.3.2. Student t-Test

Student t-testi, es varyans olmasi1 durumunda, farkli ifade edilen genlerin tespit
edilmesinde kullanilan en temel istatistiksel yontemlerden biridir. Genler birbirinden

bagimsiz ve gézlemler normal dagiliyor ise Student t-dagilimi kullanilmahdir (15).

X, ve x, iki kosul altinda birbirinden bagimsiz iki gen ekspresyon verisi olsun;
ornegin normal ve hastalikli, belirli bir gen i¢in iki 6érneklem t istatistigi esitlik (2.8) deki
gibidir;

£ —X
e = (2.8)

1 1
St
Burada s. pooled standart sapma. n,; ve n, ise her bir kosuldaki 6rneklem 6l¢timiidiir.
Pooled varyans, s2esitlik (2.9)’daki gibi hesaplanmaktadir;
, _ (Mg —1)sf + (n, — 1)s3

= ng+n,—2 (&)

Burada s# ve s her bir kosul altindaki tekrarlanmig gdzlemlerin varyanslaridir.

Hesaplanan test istatistigi, n; + n, — 2 serbestlik derecesi ile birlikte kritik deger ile
karsilastinlmaktadir. t-testi 6rneklemlerin varyanslarindan faydalandigindan, dolayisiyla

fold change yaklasiminin eksikliklerine de dikkat ¢ekmektedir (15).
2.3.3. Satterthwaite-Welch t-Testi

Varyanslarin homojenligi mikroarray deneylerinde nadir rastlanan bir durumdur.
Mikroarray deneylerinde heterojen denek 6rneklemleri veya hiicre 6rneklemleri nedeniyle
heterojen varyanslilik ortaya ¢ikabilmektedir. Transkripsiyon faktoriintin ekspresyon
degisiminin korelasyon yapisini degistirmesi de heterojen varyansa neden olabilmektedir.
Dolayisiyla, farkli varyanslara sahip bagimsiz érneklemler i¢in Welch (Satterwaite’s) t-test

yontemi ¢ok daha uygun olacaktir (16).



X, ve X, iki kosul altinda birbirinden bagimsiz iki gen ekspresyon verisi iken Welch t-

istatistigi belirli bir gen i¢in asagidaki gibi hesaplanmaktadir;

(2.10)

Burada x; ve x, belirli bir genin 1 ve 2 kosullar1 altindaki ekspresyon degerlerinin
orneklem ortalamalarini, n; ve n, 6rneklem dlglimlerini, s2 ve s# ise iki drneklemin

varyanslarini ifade etmektedir (16).

Welch yontemi farkli 6rneklemlerin varyanslar altinda serbestlik derecesi i¢in 6zel bir

diizeltme ye sahiptir;

(wy + wz)z

V= — i 2.11
T — 1) + @2/ — 1) et

w; niceligl, i orneklemi i¢in tahmin edilen karesi alinmuis standart hatadir;

o= (2.12)

2.3.4. Bagimh Orneklem #-Testi

Bagiml tasarim, genellikle deneysel birimlerin dogal bir eslesmesini i¢eren gen
ekspresyon karsilastirmalarinin yapildigr iki-kanalli deneylerde kullamlmaktadir. Student ¢-
testi ve Welch t-testi bagimsiz drneklemler i¢in kullanilmaktadir. Orneklemler bagimli

oldugunda bagimh 6érneklem z-testi kullanilmahdir (17).

X;j ve s;. sirastyla ortalama fark ve farklarin standart sapmasi iken. n-/ serbestlik

derecesi ile, bagimli 6rneklem test istatistigi esitlik (2.13) de verilmistir;

Xq

= ¢ 2.13
Sat/\/H ( )
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2.3.5. Moderated 7-Testi

Giintimiizde moderated #-testi mikroarray ¢alismalarinda kullanilan en yaygin
yontemlerden biridir. Degisiklik. t-istatistigi hesaplanirken standart sapmaya. t-degerinin
degiskenligini azaltacak kii¢tik bir deger eklenmesidir. Moderated ¢-testinin asil amaci
yvanhs pozitifleri 6nlemek amaciyla kii¢iik bir standart sapma ile genlerin istatistiksel

anlamhihgim azaltmaktr (15).

So - T{ degiskenligini azaltmak i¢in se¢ilmis bir sabit iken moderated t-istatistigi
asagidaki gibi tanimlanmaktadir;

X =Y

T_!
S +S(]

L

(2.14)

Iki gen yaklasik olarak esit istatistiksel anlamliliga sahip olabilir, ancak ileriki
¢alismaya aday olmak i¢in esit ilgiye sahip olmayabilir. Eger esit anlamhiligin ¢esitli
ekspresyon profilleri varsa, genel anlamda daha fazla dinamik agiklik gosteren bu
profillerle ilgilenilir. t istatistigi istatistiksel anlamda ¢ok gii¢liidiir. Fakat amag kisa bir
siralanmis liste olusturmak olabilir. Bu noktada Moderated t-istatistigi siralama

performansini arttirmaktadir (15).
2.3.6. Wilcoxon Rank Sum Testi

Wilcoxon rank sum testi, x; ekspresyon degerleri normal dagilmadiginda., iki grup i¢in
gen ekspresyonlarin karsilastinlmasinda kullanilan parametrik olmayan bir yontemdir.
Orneklemlerin karsilastirlmasinda elde edilen degerlerin yerine gozlemlerin siralamalari
kullanilir. Bu islem, Wilcoxon rank sum testini aykirt degerlere ¢ok duyarli olmamasi

bakimindan, f-istatistiginden daha dayanikli yapmaktadir (16).

Rank(xgqx) Xgy In tm Xgqp Ve Xgpp degerleri arasindaki siralamasi iken belirli bir g

geni i¢cin Wilcoxon rank sum istatistigi asagidaki gibi hesaplanmaktadir;

z, = zRank(xglk) (2.15)
k
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Siralama en kiiglik deger i¢in 1°den baglamaktadir ve en yiiksek deger ng, + ny;

s o O - 1 P P O Ng1 L )
olmaktadir. Eger tiim x5, degerleri x4, degerlerinden kiigiikse, z,, )., ~ k olacaktir.

Ng1+ngs

Eger tiim x4, degerleri x4, degerlerinden biiyiikse, z,,. k=ngy+1 k olacaktir. Diger tiim

olasiliklar ise bu iki deger arasinda olmaktadir (16).
2.3.7. ANOVA F-Testi

ANOVA., mikroarray veri analizlerinde gen ekspresyonunu etkileyebilecek faktdrlerin
etkilerinin anlamhiligim arastirmak ic¢in kullanilmaktadir. Mikroarray veriler i¢cin ANOVA

modeli iki asamada belirlenebilmektedir (18). 11k asama normalizasyon modelidir;
Yijgr = W+ AL+ D;+ADU+ Tijgr (216)

Yijgr - bir sinyal yogunlugunun logaritmasidir. (i) indisi array’i, (j) indisi boyay1, (g)
geni ve (r) ise Ol¢timii ifade etmektedir. u. genel ortalama ekspresyon seviyesidir. 4
Olciilen yogunlukta array’in etkisi; 1D boyanin etkisi; AD ise boya ve array arasindaki
etkilesimin etkilerini gostermektedir. 11k asama él¢iilen yogunluklardan Tijgr terimini
olusturmaktadir (18). Ikinci asamada normalizasyon yénteminin artiklar a¢isindan gene-

Ozgl etkiler modellenmektedir (18). Gene-6zgii model (1.12)’de ifade edilmistir;
T'Ugr =G + VGU + DG} + AGL + EUr (217)

G belirli bir gene iligkin ortalama yogunluk; AG; arrayin bu gen tlizerindeki etkisi; DG;
boyanin bu gen tizerindeki etkisi ve €;;, artik degerdir. VG (variety-by-gene) terimi
analizdeki esas ilgilenilen terimdir ve belirli bir genin 6rneklemler arasindaki ekspresyon
seviyelerindeki degiskenlikleri yansitmaktadir. VG;; 6rneklemlere iliskin etkiler igin bir
“catch-all” terimi olarak ifade edilmektedir. En basit durumda. VG;; j boyas ile i arrayi
tizerindeki 6rneklem tarafindan temsil edilen kosulun bir gostergesidir. Daha karmasik
deneylerde. biyolojik 6rneklem seviyesindeki tasarim yapisit VG terimlerinde

vansitilmaktadir (18).

Bir array i¢erisinde kopyalanmis spotlar oldugunda, model etiketleme ve spot etkileri
icin ek terimleri icermelidir. Gene-6zgii model tek-renkli veriler i¢in DG ve AG terimleri

kaldirlarak degistirilebilmektedir (18).
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Hipotez testi iki modelin karsilastirilmasini igermektedir. Sifir hipotezi farkh
ekspresyonun olmadigimi (VG degerlerinin sifira esit oldugunu), alternatif hipotez ise
kosullar arasinda farkh ekspresyon oldugunu (VG degerlerinin sifira esit olmadigini) ileri
stiirmektedir (18). F istatistikleri artik kareler toplamlari ile asagidaki gibi

hesaplanmaktadir;

_ (AKTy — AKT,) /(vo — v1)

F1 2.18
AKT, /v, (2.18)
AKT, — AKT. Vo — V-
= ( 0 0-2 1)/( 0 1) (219)
pool
AKT, — AKT. Vo — V-
F1 = ( 0 1/ (v 1) (2.20)

(AKT, /vy + 05001 /2

AKT,. vy ve AKT;. v, sirasiyla sifir ve alternatif modeller i¢in artik kareler toplamlari

ve serbestlik dereceleridir. G{fool tiim genler arasindaki pooled hata varyansidir (18).
2.3.8. Moderated F Testi

Moderated t istatistikleri, dogal olarak karsilastirmalarin herhangi bir seti
hakkindaki test hipotezleri i¢in kullanilabilecek F istatistiklerine yol agmaktadir.

Moderated t istatistiklerinin uygun karesel formlar1 F dagilimlarini izlemektedir (19).

Kontrast tahmincilerinin ortalamasinin £, oldugu durumda, belirli bir gen i¢in tiim
kargilagtirmalarin test edilmek istendigi varsayilsin. U, diyagonal matris, C kontrast
s Ll . . s R A oa . : s s ot - -1 T -1
matrisi, V, kesin arti matrisi iken S, 'nin korelasyon matrisi Ry = Uy ~C" V,; CU,
T g —nT
olmaktadir. 7, C'nin siitun sirasi iken Qg R,Q4 = I, ve q4 = Q4t, olmaktadir. Fy.
asagidaki esitlikle bulunmaktadir;

Fy = q4qy/r = t4Q4Q4ty/T~Fr qy1a, 2.21)

Eger Q4 nin siitunlart R, 'nin aralik uzayin kapsayan 6zvektdrler olacak sekilde

secilirse diyagonel matris Q:‘;Rg Qg4 = Ay olmaktadir. F; ise agagidaki gibi bulunmaktadir.

k= Q?qq/lg_l Qg/T'NF?‘,dU+dy (2.22)
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Moderated F istatistigi, belirli bir gen i¢in karsilastirmalardan herhangi birinin sifir
olup olmadigini test etmektedir. Testin sonucunda genin herhangi bir karsilastirmada farkh
olarak ifade edilip edilmedigi bulunmaktadir. Cok fazla karsilastirma i¢ceren kompleks
deneylerde, genlerin 6ncelikle moderated F istatistiklerine dayal se¢ilmesi tercih

edilmektedir (19).
2.3.9. Coklu Hipotez Testleri

m tane sifir hipotezinin es zamanlh olarak test edildigi ¢oklu hipotez testlerinde, yanlis
bulgular kagimlmaz oldugundan farkli ekspresyonlarin degerlendirilmesi bir sorun haline
gelmektedir. Dolayisiyla ¢oklu test problemlerinde yanlis bulgularin hata oranini kontrol
etmek oldukg¢a 6nemlidir (17). Coklu test problemlerine yonelik standart yaklasim iki

durumdan meydana gelmektedir;

1. Her bir j geni i¢in bir Tj test istatistigini hesaplamak
2. Oncesinde uygun bir sekilde belirlenmis bir Tip I hata oranin1 kontrol ederek hangi

hipotezlerin reddedilecegini belirlemek i¢in ¢oklu test prosediirlerini uygulamak (17).
2.3.9.1. Tip I ve Tip Il Hata Oranlan

Mikroarray deneylerinde herhangi bir test durumunda, iki tip hata yapilabilmektedir: genin
farkl ifade edilmedigini 6ne siiren dogru sifir hipotezinin reddedilmesiyle yapilan 7ip /
hata (Yanhs Pozitif) ve test prosediirti yanhs sifir hipotezini reddetmede basarisiz
oldugunda yapilan 7ip I hata (Yanhs Negatif' ). Tip [ hata ve Tip Il hata durumlar Tablo-
2.2°de Ozetlenmektedir (17).

Tablo-2.2 — Coklu Hipotez testlerinde Tip [ ve Tip II hatalar

Kabul Red
Dogru Sifir Hipotezi hy — V, V, hy
Yanhs Sifir Hipotezi Uy h, — U, hq
m—R, R, m




V,, . Tip I hatalarin sayisini; U,,. Tip II hatalarin sayisim gostermektedir. Dogru ve
yvanlhs hipotezlerin sayis1 h, ve h; bilinmeyen parametrelerdir. Belirli bir test uygulanarak
reddedilen hipotezlerin sayist R,, gbzlenebilir bir rastgele degiskendir. U,,. hy — U, ve V,

ise gbzlenemeyen rastgele degiskenlerdir (17).

Coklu testlerde yaygin olarak kullanilan Tip I hata oranlar1 asagidaki gibidir;

o Karsilastirma basma hata orani (Per comparison error rate, PCER): Hipotez

sayisina karst Tip [ hatalarin sayisimin beklenen degeri,

PCER =

E(V,)
— (2.23)

e Deneysel hata orani (Family-wise error rate, FWER): En az bir Tip [ hata olma

olasiligi,

FWER =Pr(V, = 1) (2.24)

e Yanlis bulgu orani (False discovery rate, FDR): Reddedilen hipotezler arasinda Tip

[ hatalarin beklenen orani.

FDR—E(V“ R >0)— E(Vn
S O\R, " AR

n n

R, > 0) x Pr(R, > 0) (2.25)

2.3.9.2. Yanlhs Bulgu Oram (False Discovery Rate)

Literatiirde hata orani ile ilgili tartismalari biiyiik ¢cogunlugu deneysel ve karsilastirma
basina hata oranlar ile ilgilidir. Son yillarda, Benjamini ve Hochberg (20) tarafindan
onerilen yanhs bulgu orani (YBO) ¢ok yaygin hale gelmistir. YBO, yazarlar tarafindan
hatali retlerin toplam retlere oranimin beklenen degeri olarak tanimlanmistir. Benjamini ve
Hochberg (20), YBO nun kontrol edilmesinin deneysel veya karsilastirma basma hatanin

kontrol edilmesinden daha makul oldugunu belirtmislerdir.

Wi, W2, ..., W . J tane ortalama ise, istenilen m=J(J-1)/2 ikili hipotezler ailesinin
testidir. U,,.m — R,, adet ret kiimesinden dogru bi¢imde reddedilen hipotezlerin sayisidir.

hy — V,, yanhs bicimde reddedilen ¢ift sayisidir (20).



Benjamini ve Hochberg (20), yanhs reddedilen sifir hipotezlerin Q raslanti

degiskeni ile ifade edilebilecegini belirtmislerdir.
_ ho=Vy / -
¢= (ho = Vi) + Vi el

m — R, = 0 iken Q sifir olarak tamimlanmaktadir. Bunun anlami reddedilme
olmadiginda hata orani sifirdir. Benjamini ve Hochberg (20) tarafindan YBO, Q nun

ortalamasi olarak tammlanmistir.

Buna bagh olarak;

hy =V,
Karsilastirma Basina Hata Orant = E( Um n) (2.27)
P(hy — V,, = 1)= Deneysel Hata Oram (2.28)
_ hy —V, o (ho—=Va\ _ Yanlis Ret Saytst
=8 ((hﬂ -V,)+ Un) =G (m — Rn) =% (Toplam Ret SaylSl) @)



3. GEREC VE YONTEM

3.1. Analizde kullanilacak Veri Seti

Veriler, Affymetrix HGU95av2 arrayleri kullanilarak MCF7 g6 giis kanseri hiicreleri
tizerinde yapilan 2 X 2°lik bir faktoryel deneyin sonuglarini igermektedir (Wolfgang
Huber, Robert Gentleman, 2006) (21). Ilgili veriler, Bioconductor.org kaynagindan
alinmustir (21). Deneydeki faktorler 6strojen (var ya da yok) ve maruziyet siiresidir (10 ya
da 48 saat).Veriler, 6strojen reseptor pozitif (ER+) gogiis kanseri hiicrelerindeki gen

ekspresyon 6l¢timlerini igermektedir. Biitiin veri seti 12,625 prob setini i¢ermektedir.

Yapilan deneyde tiim sekiz 6rneklemin serum starvasyonundan sonra, dort 6rneklem
Ostrojene maruz birakilmistir. Daha sonrasinda bu érneklemlerin ikisinden 10 saat sonra,
diger ikisinden ise 48 saat sonra mRNA transkripsiyon miktarlar dl¢iilmiistiir. Kontrol
olarak adlandirilan diger dort 6rneklem ise Ostrojene maruz birakilmamistir. Kontrol
orneklemlerinin ikisinden 10 saat sonra, diger ikisinden ise 48 saat sonra mRNA
transkripsiyon miktarlar 6l¢iilmiistiir. Tablo-3.1 ilgili 6rneklemleri ve deney tasarimini

gostermektedir.

Tablo-3.1: Calismanin Deney Tasarimi

Ostrojen
Zaman

Yok Var

low10-1.cel high10-1.cel
10 Saat

low10-2.cel high10-2.cel

low48-1.cel high48-1.cel
48 Saat

low48-2.cel high48-2.cel

Dort deneysel kosul altinda mRNA 6rneklemleri elde edilmistir ve mRNA lar ters
transkriptaz enzimi ile cDNA ya ¢evrilmistir. Sonrasinda érneklemler etiketlenmis ve
cRNAya parcalanmistir. Son olarak etiketlenen rneklemler Affymetrix Gen ¢ip
arraylerine melezlestirilmistir. Ilgili genler prob setleri kullanilarak arrayler {izerinde temsil

edilmektedir.
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Arraylerin goriintiisiinii elde etmek i¢in bir tarayici kullanilmistir. Her bir spotun
yvogunlugu o spotta ne kadar baglanma oldugunu géstermektedir. Bir CEL dosyasi, her bir
spot i¢in islenmis yogunluk degerlerini icermektedir ve taranmis goriintiiniin nicel bir 6zeti

olarak ifade edilebilir. CEL dosyalar1 ham verileri ifade etmektedir.
3.2. Kullanlacak istatistiksel Yéntemler

Istatistiksel analiz, ham veriler olarak tanimlanan CEL dosyalar kullamilarak RStudio
vazilim programi araciligiyla baslamistir. Analiz baslamadan 6nce ilk adim olarak ham
verilerin kalite degerlendirmesi yapilmistir. Kalite kontrol, 6lgek faktorlerinin ve her bir
array i¢in ortalama arka planin degerlendirilmesini, GAPDH ve beta-actin 3°/5” oranlan ile
array tizerindeki gen sayilarinin gézlenmesini saglayan simpleaffy paketi i¢erisindeki gc
fonksiyonlart ile baslamistir. Arraylerin homojenligini degerlendirmek ve arrayler
arasindaki yogunluk dagilimim karsilastirmak i¢in ham verilerin logaritma2 tabanindaki
yvogunluklar kullamlarak her bir arraye iliskin kutu grafikleri ¢izilmistir. Her bir array
tizerindeki yogunluklarin boyutsal dagilimlarini gézlemlemek ve boyutsal bozukluklar
tespit etmek i¢cin CEL dosyalarinin gortintiileri elde edilmistir. Arraylerin karsilastirilmasi
icin tekrarlama arrayleri goz ardi edilerek dort array i¢in miimkiin tiim karsilastirmalarin
MA grafikleri ¢izilmistir. MA grafiklerinin ¢izilmesinde logaritmik oranlarin (M) ve
logaritmik yogunluklarin hesaplanmasi i¢in Perfect Match (PM) problart kullanilnustir.
MA grafikleri ortalama logaritmik yogunluk degerleri A’lara karsi logaritmik oranlar
M’lerin ¢izilmesi ile olusturulmustur. Normalizasyon oncesi kalite kontrol asamasi her bir
arrayin yogunluk dagihimlarinin degerlendirilmesi i¢in ¢izilen histogramlar ile

I'clﬂl'clﬂll'clﬂﬂll$lll‘.

Ham verilerin kalite kontroliinden sonra, RMA (Robust Multiple-Array Average)
yontemi kullanilarak verilere arka plan diizeltmesi ve normalizasyon uygulannmistir. RMA
yontemi ile prob-seviyesindeki sinyal arka plan sinyalinden ayrilmistir. RMA yontemi ile
¢eyreklik normalizasyonu uygulanmistir ve tiim arraylerin ayni ¢eyreklige sahip olmasi
saglanmistir. RMA yontemi kullanilarak normallestirilen ve arka plan diizeltmesi yapilan
yvogunluklar ile analizde kullanilacak ekspresyon seti olusturulmustur. Arka plan
diizeltmesi ve normalizasyonun uygulanmasindan sonra kalite kontroliin yeniden

degerlendirilmesi i¢in her bir arraye iliskin kutu grafikleri ¢izilmistir.



Deneyde dort ¢ift tekrarlannus array bulunmaktadir, béylece lineer modelde dort
parametre bulunacaktir. Sekiz array ve 4 deneysel kosul i¢in deneysel tasarimi agiklayacak
dizayn matrisi olusturulmustur. Dizayn matrisinin ve lineer modelin olusturulmasindan
sonra dort tedavi kombinasyonu arasindaki ilgili karsilastirmalari i¢eren kontrast matrisi
olusturulmustur. Kontrastlar lineer modelin parametrelerinin lineer kombinasyonlart olarak
olusturulmustur. Her bir gen i¢in kontrast matrisindeki karsilastirmalarin anlamliligini,
moderated t-istatistigi kullanilarak hesaplanmistir. Karsilastirmalar i¢in moderated t-
istatistikleri eBayes fonksiyonu ile elde edilmektedir. Farkl ekspresyonlara sahip genler
log-odds’larma gore siralannmstir. Her bir karsilastirma i¢in moderated t istatistiginin
vaninda kontrast katsayilari, ortalama ekspresyon degerleri hesaplanmistir. Kontrast
katsayilar1 (M degerleri) iki deneysel kosul arasindaki log2 tabanindaki fold change
hesaplanarak elde edilmistir. Ortalama ekspresyon degerleri (A degerleri) tiim arrayler
arasindaki bir gen i¢in ortalama logaritma iki tabanmindaki ekspresyon seviyesini

gostermektedir.

(Calismanin amaci ER+ g6 gis kanseri hiicrelerindeki dstrojen faktériine yanit veren
genleri tespit etmektir. Ostrojen faktoriintin yaninda zaman faktorii de degerlendirmeye
alinmistir ve 6strojene erken yanit veren ve geg yanit veren genler tespit edilmistir. Erken
yvanit veren genlerin dogrudan-hedef genler kabul edilmektedir. Geg¢ yanit veren genler
biiyilik bir olasilikla molekiiler yolaktaki akis asagi hedeflerdir. Genler i¢in herhangi bir
karsilastirmanin sifirdan farkl olup olmadigin test etmek amaciyla moderated F-istatistigi
kullanilmistir. Coklu sinama i¢in p degerleri diizeltilmistir. Yanhs bulgu oranmini kontrol

etmek i¢in Benjamini ve Hochberg yontemi kullanmlarak p degerleri diizeltilmistir.

Istatistiksel analiz, RStudio programi ile yapilmistir. Analizin yapilmasinda kullanilan
veri setinin alinmasi i¢in “estrogen™ paketi kullanilmistir. Mikroarray verilerin gen
ekspresyon analizi ve lineer modellerin olusturulmasi i¢in “limma™ paketi kullamlmistir.
Analizin uygulanmasinda limma paketi ile tiim genlerin varyanslarina dayali hesaplanan
kiiresel varyans tahmin edicisini kullanan, Denemeli Bayes (Empirical Bayes) yaklasimi

uygulanmistir.

(S
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Limma paketi, 6zellikle tasarlannus deneylerin analizi i¢in ve farkh ekspresyonun
degerlendirilmesinde lineer modelleri kullanmaktadir. Grafiklerin ¢izilmesi ve kalite
kontroliin degerlendirilmesi i¢in “affy™ ve “marray™ paketleri kullanmilmistir. RMA
normalizasyonu “affy”™ paketi ile yapilmistir. ¢ fonksiyonu ile kalite kontrol

degerlendirmesinin yapilmasinda “Simpleafty™ paketi kullamlmastir.



4.BULGULAR

4.1. Kalite Kontrol Sonug¢lar

Sekil-4.1, 6l¢ek faktorlerinin ve her bir array i¢in ortalama arka planin
degerlendirilmesini, GAPDH ve beta-actin 3°/5° oranlar ile array {izerindeki gen
sayilarinin gdzlenmesini saglayan simpleaffy paketi i¢erisindeki gc¢ fonksiyonlart ile elde
edilen QC grafigini gostermektedir. Her bir array sekil tizerinde ayri bir ¢izgi ile temsil
edilmektedir. Dik merkez ¢izgisi 0 fold change’e karsilik gelmektedir. GAPDH oranlar
yvuvarlaklar, beta-actin 3°/5" oranlar ise tiggenler ile gosterilmistir. Affymetrix, beta-
actin’in 3°tin altinda, GAPDH nin ise 1'in etrafinda olmasi gerektigini bildirmektedir.
beta-actin ve GAPDH oranlari s6z konusu esik degerleri icerisinde gozlenmistir. Olgek
faktorleri merkezden cizilen noktali ¢izgiler ile gosterilmistir. Mavi bolge igerisinde
bulunan ¢izgiler 6lgek faktorlerinin uyumlu oldugunu gostermektedir. Elde edilen
sonuglara gore ikinci array i¢in noktali ¢izgi mavi bolgenin disinda gézlenmistir. Grafigin
solunda bulunan yiizdeler ortalama arka plani, sayilar ise ilgili array tizerindeki gen
sayisini ifade etmektedir. Her bir array lizerindeki gen sayilar1 ve ortalama arka plan
yiizdeleri birbirine yakin olmalidir. Onemli derecede farkli olan degerler grafik iizerinde
kirmizi ile gosterilmektedir. Gozlenen degerler arrayler tizerindeki ortalama arka planin ve

gen sayilarinin 6nemli derecede farkl oldugunu gostermektedir.

Sekil-4.2 arraylerin homojenligini degerlendirmek ve arrayler arasindaki yogunluk
dagilmim karsilastirmak i¢in ham verilerin logaritmaZ2 tabanindaki yogunluklar
kullanilarak her bir arraye iliskin ¢izilen kutu grafiklerini gostermektedir. Her bir kutu bir
arrayi temsil etmektedir. 8 array i¢in ¢izilen kutu grafiklerinin genisliklerinin ve
ortalamalarinin birbirinden farkli oldugu gézlenmistir. Bu durumda arraylerin homojen

olmadigi soylenebilir.

Sekil-4.3, arraylerin karsilastirllmasi i¢in tekrarlama arrayleri goz ardi edilerek dort
array i¢in miimkiin ttim karsilastirmalarin MA grafiklerini gostermektedir. 8 array icin
miimkiin 28 karsilastirma s6z konusudur. Miimkiin tiim karsilastirmalar yerine tekrarlama
arrayleri goz ardi edilerek yalnizca low10-1.cel, highl0-1.cel, low48-1.cel ve high48-1.cel

arrayleri icin MA grafikleri ¢izilmistir. log oranlar1 (M) ve log yogunluklarinin (A)
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hesaplanmasi i¢in PM (Perfect Match) problar: kullanilmistir. MA grafikleri anlamli bir
zaman etkisinin oldugunu gostermektedir. 10 saat ve 48 saat arasindaki karsilastirma i¢in

cizilen MA grafigi M=0"da merkezlenmemektedir.

Sekil-4.4, Her bir array {izerindeki yogunluklarin boyutsal dagilhmlarimi gozlemlemek
ve boyutsal bozukluklar tespit etmek i¢in CEL dosyalarinin goriintiileri gostermektedir.
Arrayler lizerinde herhangi bir boyutsal bozukluk olmadigr gézlenmistir. Sekil-4.5, her bir
array’e iliskin histogram grafiklerini gostermektedir. Histogram grafiklerinden tiim

arrayler i¢in normal dagilimin gézlenmedigi sonucuna varilmistir.

5 RIS QC Stats

_ 33.72% : — | :

high48-2.cel 54811 .ﬂo :

_ 38.97% -

high48-1.cel 56417 . a

lowdg-2.cel 1027 '—b:)Bo

' 517.46 ! ‘ :

34.75% RO 5

low48-1 cel 505 46 . 20 :

. 39 48% | bipB | :

high10-2.cel 7503 @ !
ighio=ficel oo : &

4773 :

40.13% . - :

low10-2.cel 54 31 @

41.5% i Y i

low10-1.cel 53 57 i e i

-3-2-10 1 2 3

Sekil-4.1: QC grafigi



14

12

10

| | [ | | [ | |
low10.1.cel high10.1.cel low48.1.cel high48.1 cel

Sekil-4.2: Her bir array i¢gin kutu grafikleri

MVA plot

low10-1.cel

Nedian: 0.057
IQR: 0.261

high10-1.cel

Median: -3.23
IQR: 0.336

Median: -3.31
IQR: 0.428

low48-1.cel

Median: -3.41
IQR: 0.317

Median: -3.48
IQR: 0.387

Viedian: -0.184
IQR: 0.258

high48-1.cel

Sekil-4.3: MA Grafikleri




low10-1.cel low10-2.cel

high10-1.cel high10-2.cel

high48-1.cel low48-1.cel

low48-2.cel high48-2.cel

Sekil-4.4: Arraylerin boyutsal dagilimlar
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Sekil-4.5: Her bir array i¢in ham verilerin histogramlari
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Sekil-4.6, RMA normalizasyonu sonrasinda elde edilen ekspresyon seti i¢in her bir
arraye ait kutu grafiklerini gostermektedir. Normalizasyon sonrasi arraylerin

homojenliginin saglandig1 gézlenmistir.

I A
oLLLLLLLl,

low10-1.cel high10-1.cel low48-1.cel high48-1 cel

Sekil-4.6: Normalizasyon sonrasi arraylere iliskin kutu grafikleri

4.2. Dizayn ve Kontrast Matrisi

Sekiz array ve dort deneysel kosul i¢in Dizayn matrisi asagidaki gibi elde edilmistir.

Matrisin siitunlar1 deneysel kosullari, satirlart ise arrayleri temsil etmektedir.

O OO OO O ==
OO =ROoO O oo
OO O = OO
== —_-O0 OO0 O OO

Kontrast matrisi tiim miimkiin karsilagstirmalar i¢in asagidaki gibi elde edilmistir.
Siitunlar C1, C2 ve C3 olarak miimkiin {i¢ karsilastirmay1 temsil etmektedir. Satirlar ise 4

deneysel kosulu gostermektedir.

DDHI
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C1: 10 saatte Ostrojen etkisi
(C2: 48 saatte Ostrojen etkisi

(C3: Ostrojen olmadan zamanin etkisi

4.3. Farkli Gen Ekspresyon Analizi Sonuclar

Tablo-4.1, 10 saatte 6strojen varligi ve yoklugu arasinda farkli ifade edilen ilk 50
genin listesini gostermektedir. Tablo her bir gene ait Affymetrix gen [D’lerini, logaritmik
“fold change™ degerlerini, ortalama ekspresyon degerlerini, moderated t-istatistigi
degerlerini, p-degerlerini, ayarlanmis p-degerlerini ve log-odd lar1 géstermektedir.
Logaritmik “fold change™ degerleri (M degerleri) genellestirilmis dogal bir logaritmik
Olcek tizerindeki ekspresyon farkliliklarini icermektedir. Ortalama ekspresyon degerleri
mutlak yogunluklari ifade etmemektedir. 11k karsilastirma i¢in, 10 saatte dstrojen varlig1 ve
yvoklugu arasinda farklh ifade edilen 326 gen bulunmustur. Karsilastirma 115 gen i¢in
negatif anlamh ve 211 gen i¢in pozitif anlamlhidir. Karsilagtirmanin anlamlh olmadig gen
sayist 12299 olarak elde edilmistir. Tablo-4.2, ilk karsilastirma icin farklh ifade edilen ilk
50 genin Affy ID’leri ile birlikte Entrez [D’lerini, gen isimleri ve gen sembollerini

gostermektedir.

Tablo-4.3, 48 saatte saatte ostrojen varhigi ve yoklugu arasinda farkh ifade edilen ilk
50 genin listesini gostermektedir. 48 saatte Ostrojenin etkisini temsil eden ikinci
karsilastirma i¢in 260 negatif anlamh, 378 pozitif anlamli ve 11987 anlamh olmayan
karsilastirma elde edilmistir. Toplamda 48 saatte ¢strojen varligi ve yoklugu arasinda farkh
ifade edilen 638 gene ulasilmustir. Tablo 4.4, ikinci karsilastirma ic¢in farkh ifade edilen ilk
50 genin Affy ID’leri ile birlikte Entrez [D’lerini, gen isimleri ve gen sembollerini

gostermektedir.

Tablo-4.5, 6strojen faktori olmadan 48 saat ve 10 saat arasinda farkli ifade edilen ilk
50 genin listesini gostermektedir. Ostrojen yoklugunda zamann etkisini gésteren 3.
karsilastirma i¢in 389 negatif anlamh, 201 pozitif anlamli ve 12035 tane anlamh olmayan
karsilastirma elde edilmistir. 48 saat ve 10 saat arasinda toplamda 590 gen farkl ifade

edilmektedir.



Tablo-4.1: 10 saatte 6strojen varh@i ve yoklugu arasinda farkh ifade edilen ilk 50 genin listesi

Affy ID Entrez ID log FC Ort_Eks t-istatistigi  p-degeri adj. p-degeri Log-Odd
1 39642_at 54898 2,93942771  7,876515498 23,7171523  4,74E-09 3,13E-05 9,966809693
2 910_at 7083 3,113732544 9,660237759 23,59225083 4,96E-09 3,13E-05 9,942522403
3 31798 _at 7031 2,800194536 12,11577812 16,38508504 1,03E-07 3,51E-04 7,977290287
4 41400_at 7083 2,381039941 10,04155327 16,22463361 1,11E-07 3,51E-04 7,916920592
5 40117 at 4175 2,555281868 9,676557206 15,68069724 1,47E-07 3,58E-04 7,705092523
6 1854 at 4605 2,507615838 8,53209895 15,15847605 1,95E-07 3,58E-04 7,490766357
7 39755 _at 7494 1,679330929 12,13183867 15,06365206 2,05E-07 3,58E-04 7,450642601
8 1824 s_at 5111 1,914637429 9,238869693 14,87915209 2,27E-07 3,58E-04 7,37147496
9 1126 s_at 960 1,782825046 6,879918348 13,83039753 4,12E-07 5,78E-04 6,892307434
10 1536_at 990 2,66225839  5,937221965 13,26247284 5,80E-07 7,32E-04 6,610485643
11 981_at 4173 1,818408246 7,781305836 13,08578423 6,46E-07 7,42E-04 6,519352125
12 33252_at 4172 1,740212749 8,000356058 12,58547682 8,86E-07 9,20E-04 6,251908441
13 1505_at 7298 2,395860925 8,764755727 12,48145498 9,48E-07 9,20E-04 6,19449836
14 34363 at 6414 -1,747957273 5,553958839 -12,19735114 1,14E-06 1,03E-03 6,034407916
15 1884 s_at 5111 2,799396394 9,034795954 12,05054444 1,26E-06 1,06E-03 5,949748627
16 36134 _at 10439 2,491535608 8,275733726 11,78584879 1,50E-06 1,19E-03 5,793668332
17 37485_at 11001 1,607306026 6,672714099 11,38503852 1,99E-06 1,48E-03 5,548589215
18 239 at 1509 1,569567734 11,24917868 10,4039124  4,07E-06 2,66E-03 4,900708933
19 38116_at 9768 2,318493245 9,513109474 10,39724624 4,09E-06 2,66E-03 4,896058448
20 40533 at 332 1,256465834 8,465999684 10,3598426  4,21E-06 2,66E-03 4,869899446
21 35249 at 9134 2,223901904 6,075580411 10,0910298  5,18E-06 3,12E-03 4,67859069
22 673_at 4522 1,432474084 9,828893528 9,89789874  6,04E-06 3,27E-03 4,537469521
23 37043_at 3399 -1,320388746 11,52943354 -9,896422034 6,04E-06 3,27E-03 4,53637839
24 1775_at 23649 1,793191228 8,677821649 9,840457302 6,32E-06 3,27E-03 4,49488933
25 36833_at 2717 1,518012363 8,709900072 9,811747757 6,47E-06 3,27E-03 4,473501683
26 36634 _at 7832 -1,582995155 8,671715755 -9,694611336 7,11E-06 3,45E-03 4,385500727
27 41583_at 2237 2,164070654 9,771353738 9,594135406 7,71E-06 3,55E-03 4,309060052
28 947_at 4176 2,302831419 10,97252402 9,570022221 7,86E-06 3,55E-03 4,290582143
29 2042_s_at 4602 1,998635672 8,178149682 9,320854741 9,66E-06 4,21E-03 4,096576803
30 37686_s_at 7374 1,858270785 8,799777347 9,256049612 1,02E-05 4,26E-03 4,04518642
31 1823 g at NA 1,433357217 7,941790261 9,163845093 1,10E-05 4,26E-03 3,971391823
32 37899 at 7298 1,728186284 6,046277064 9,144056502 1,12E-05 4,26E-03 3,955449835
33 38827_at 10551 2,93219975  6,829772698 9,110154492 1,15E-05 4,26E-03 3,928051448
34 32027_at 5174 2,022415207 5,658372982 9,03318102  1,23E-05 4,26E-03 3,865436466
35 35312_at 4171 2,267497578 10,12458863 9,026360642 1,24E-05 4,26E-03 3,859860884
36 32441_at 1503 1,080083437 5,799144609 8,987117509 1,28E-05 4,26E-03 3,827692666
37 41439 at 4430 -1,224572328 8,996632053 -8,978553825 1,29E-05 4,26E-03 3,820653032
38 36922_at 6241 1,792699498 7,373168178 8,97232151  1,30E-05 4,26E-03 3,815525378
39 36617_at 3397 -1,253134208 9,099454243 -8,958620993 1,32E-05 4,26E-03 3,80423995
40 39756_g_at 7494 1,686882707 10,22772343 8,920764982 1,36E-05 4,29E-03 3,772961819
41 32239 at 4147 -1,355703214 6,257010396 -8,791860854 1,52E-05 4,68E-03 3,665397497
42 35437 _at 4886 1,001041656 7,354160662 8,611189488 1,78E-05 5,26E-03 3,51183387
43 653_at 5985 1,014629959 7,315216747 8,605786569 1,79E-05 5,26E-03 3,50719045
44 40215_at 7357 1,334946483 11,00037137 8,491259622 1,99E-05 5,29E-03 3,408053577
45 32043_at 8614 1,315642927 8,038722165 8,482199076 2,00E-05 5,29E-03 3,400152397
46 160043_at 4603 1,940053699 5,841700413 8,465367843 2,03E-05 5,29E-03 3,385452048
47 1178 at NA 1,18762604  5,403992849 8,465361994 2,03E-05 5,29E-03 3,385446934
48 35995 _at 11130 1,828735319 8,872008312 8,417625849 2,12E-05 5,29E-03 3,34359245
49 40425_at 1942 -1,289385811 9,691118189 -8,400851831 2,16E-05 5,29E-03 3,328828144
50 34678 at 26509 1,421563714 9,997873993 8,384135928 2,19E-05 5,29E-03 3,314085356
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Tablo-4.2: 11k karsilastirma i¢in farkli ifade edilen ilk 50 genin Isimleri

GenlID
1 910 at
2 31798 at
3 1854 at
4 38116 at
5 38065 at
6 39755 at
7 1592 at
8 41400 at
9 33730 at
10 1651 at
11 38414 at
12 1943 at
13 40117 at
14 40533 at
15 39642 at
16 34851 at
17 1824 s at
18 35995 at
19 893 at
20 40079 at
21 40619 at
22 37043 at
23 32263 at
24 1803 at
25 41439 at
26 40697 at
27 2031 s at
28 36134 at
29 757 at
30 32272 at
31 39109 at
32 1884 s at
33 40898 at
34 349 g at
35 40412 at
36 846 s at
37 1945 at
38 2049 s at
39 36833 at
40 38131 at
41 1544 at
42 38254 at
43 673 at
14 33308 at
45 2042 s at
46 40195 at
47 1087 at
48 34238 at
49 981 at
50 36374 at

Gen Sembolii Entrez ID Gen ismi

TK1
TFF1
MYBL2
KIAAO101
HMGB2
XBP1
TOP2A
TK1
GPRC5A
UBE2C
CDC20
CCNA2
MCM6
BIRCS
ELOVL2
AURKA
PCNA
ZWINT
UBE2S
NA
UBE2S
1D3
CCNB2
cbc2
MYO1B
CCNA2
CDKN1A
OLFM1
ANXA2
TUBA1B
TPX2
PCNA
SQSTM1
KIFC1
PTTG1
BAK1
CCNB1
JUNB
GLA
PTGES
BLM
TBC1D9
MTHFD1
GUSB
MYB
H2AFX
EPOR
IGSF1
MCM4
THSD4

7083 thymidine kinase 1, soluble

7031 trefoil factor 1

4605 v-myh myeloblastosis viral oncogene homo
9768 KIAAD101

3148 high-mobility group box 2

7494 X-box hinding protein 1

7153 topoisomerase (DNA) Il alpha 170kDa
7083 thymidine kinase 1, soluble

9052 G protein-coupled receptor, family C, gr
11065 ubiquitin-conjugating enzyme E2C

991 cell division cycle 20 homolog (S. cerev
890 cyclin A2

4175 minichromosome maintenance complex compo
332 baculoviral IAP repeat-containing 5 (sur
54898 elongation of very long chain fatty acid
6790 aurorakinase A

5111 proliferating cell nuclear antigen

11130 ZW10interactor

27338 ubiquitin-conjugating enzyme E2S

NA NA

27338 ubiquitin-conjugating enzyme E2S

3399 inhibitor of DNA binding 3, dominant neg
9133 cyclin B2

983 cell division cycle 2, G1to S and G2 to
4430 myosin IB

890 cyclin A2

1026 cyclin-dependent kinase inhibitor 1A (p2
10439 olfactomedin 1

302 annexin A2

10376 tubulin, alpha 1b
22974 TPX2, microtubule-associated, homolog (X

5111 proliferating cell nuclear antigen

8878 sequestosome 1

3833 kinesin family member C1

9232 pituitary tumor-transforming 1

578 BCL2-antagonist/killer 1

891 cyclin B1

3726 jun B proto-oncogene

2717 galactosidase, alpha

9536 prostaglandin E synthase

641 Bloom syndrome

23158 TBC1 domain family, member 9 (with GRAM
4522 methylenetetrahydrofolate dehydrogenase
2990 glucuronidase, beta

4602 v-myh myeloblastosis viral oncogene homo
3014 H2A histone family, member X

2057 erythropoietin receptor

3547 immunoglobulin superfamily, member 1
4173 minichromosome maintenance complex compo
79875 thrombospondin, type |, domain containin
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48 saatte Ostrojen varhigr ve yoklugu arasinda farklh ifade edilen ilk 50 genin listesi

Gen 1D
910 _at
31798 at
1854 at
38116 at
38065 at
39755 at
1592 at
41400 at
33730 at
1651 at
38414 at
1943 at
40117 at
40533 at
39642 at
34851 at
1824 s at
35995 at
893 at
40079 _at
40619 at
37043 at
32263 at
1803 at
41439 at
40697 at
2031 s at
36134 at
757 at
32272 at
39109 _at
1884 s at
40898 at
349 g at
40412 at
846 s at
1945 at
2049 s at
36833 at
38131 at
1544 at
38254 at
673 at
33308 at
2042 s at
40195 at
1087 at
34238 at
981 at
36374 at

log FC
3,85506143
,59733384
34089643
3.75889126
2,99364143
1,76524944
2.2964836
2.24351036
-2,0413903
2.96828252
2,01702192
2,19006224
2,27622789
1.6404117
1.6144453
1,95726413
1,64136588
2,75557929
1,54063186
-2.4141533
1,62573693
-1,6735079
24231151
1,59202672
-1,6116453
1.84694799
-1,7234747
2,44169229
-1,7076407
1,5466968 1
2,46502137
2,58669798
-1,2810346
1,68072357
2,34536704
-2,4235919
2,74540484
-1,58029
1,64507305
1,23706983
2.,05498674
1,3274076
1,5203609
-1,6315008
2,22671777
2.00172086
-1,5615035
1,26188059
1,43382139
1,37473264

fed fad

Ort_Eks
9.66023776
12,1157781
8.53209895
9,51310947
90971826
12.1318387
8,31132952
10.0415533
8.,5734698
10,5042757
9,46116996
7.59657903
9.67655721
8.46599968
7.8765155
996111414
9,23886969
8.87200831
10,9540793
8.23054727
9.96015846
11,5294335
7.2659787
8.72651986
8.99663205
8.33621741
10,7529057
8.27573373
8.74978636
11,6301314
931627775
9,03479595
11,1798894
7.5304116
9,38985297
8,88317379
7.98669717
9,38579911
8,70990007
8.,69934805
669477238
118682758
9.82889353
12.0120862
8.17814968
10.4144193
7.,93242857
7.58114621
7. 78130584
7.42194324

t-is tatistigi
29.2091806
21.,0494736
20,1956367
16,8566883
16,2091356
15,8343438
15,7884078
15,2874939
15,142985
14,7809652
14,5906245
14,0031036
13,9682595
13,5255623
13,0263605
12,845933
12,7554868
12,6838669
12,6640207
-12,628114
12,5752987
-12,543079
12,4880923
12,1917886
-11,81657
11,7800226
-11,560564
11,5500722
-11,448914
11.3132185
11,3122711
11,1349429
-11,038272
10,9918723
10,9414778
-10,924157
10,737749
-10,73156
10,6330108
10,5939963
10,5668443
-10,533041
10,5051661
-10,449202
10,3845404
10,3805478
-10,378425
10,3761777
10,3181876
10,2627986

40

p-degedi

8.266125E-10
1.284430E-08
1.813478E-08
8,116230E-08
JA21213E-07
.359405E-07
392293 E-07
814762E-07
961911E-07
2,392480E-07
2,660400E-07

3,722630E-07 3,
3,799095E-07 3,

4,939428E-07
6,705257E-07
7,508260E-07
7,950641E-07
8,321542E-07
8,427698E-07
8,623610E-07
8,921047E-07
9,108090E-07
9,437467E-07
1,145687E-06
1,473653E-06
1,510811E-06
1,757079E-06
1,769922E-06
1,899255E-06
2,089540E-06
090940E-06
.372500E-06
543562E-06
L630499E-06
2,728677E-06
2,763355E-06
,169217E-06
.183783E-06
426029E-06
3,527528E-06
3,600135E-06
3,692858E-06
3,771313E-06
3,934475E-006
2823E-00
543 OF 06
218

S

-
2D
-
J
-
N
)
3

s
N
,14
N
nE

53 7094 E-06

adj.P.Val

1,043598E-05
7.631722E-05
7.631722E-05
2.511100E-04
2.511100E-04
2.511100E-04
2.511100E-04
2,752126E-04
2,752126E-04
3,020507E-04
3.053413E-04

4,454305E-04
,180349E-04
,180349E-04
,180349E-04
,180349E-04
,180349E-04
,180349E-04
,180349E-04
,180349E-04
,180349E-04
6,026792E-04
7,336152E-04
7,336152E-04
7,980454E-04
7,980454E-04
8.268308E-04
8,515524E-04
8,515524E-04
9,360254E-04
9,690933E-04
9,690933E-04 3
9.690933E-04
9,690933E-04 3
1,057770E-03 :
1,057770E-03 :
1,093976E-03 :
1,093976E-03
1,093976E-03
1,093976E-03
1,093976E-03
1,093976E-03
1,093976E-03
1,093976E-03
1,093976E-03
1,093976E-03
1,120266E-03
1,145616E-03

L

hoh bh Lh Lh L L LA

Log-odd
11,6061927
9,89055749
9.64139864
8.43019712
8.21417404
8.0531341
8.03302509
7.80829476
7.74155644
7.57047037
7.47822215

4 7.18304085
4 716502273

6.93089142
6.65481132
6.55173082
6.49937685
6.45759359
6.44596366
6.424865006
6.39369693
6.37460413
6.3418803
6.16247464
5.9276163
5,90426814
5.76225166
5.75538358
5.68878764
5.59837595
5.59774036
547768156
5,41130892
3792173
34418883
33210741
”’0070873
,19630266
2575773
5.09762944
5.077986
5.05345257
5.03315688
4,99223002
4,94464255
4.9416936
4.94012487
4,93846444
4,89547345
4,85416506

1 Jl Jl Jl Jl Jl

J



Tablo-4.4: Ikinci karsilastirma i¢in farkli ifade edilen ilk 50 genin Isimleri
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Gen ID

910 at

31798 at
1854 at

38116 at
38065 _at
39755 at
1592 at

41400 _at
33730 _at
1651 at

38414 at
1043 at

40117 at
40533 at
39642 at
34851 at
1824 s at
35995 at
893 at

40079 at
40619 at
37043 at
32263 at
1803 at

41439 at
40697 at
2031 s at
36134 at
757 at

32272 at
39109 at
1884 s at
40898 at
349 ¢ at
40412 at
846 s at
1945 at

2049 s at
36833 at
38131 at
1544 at

38254 at
673 at

33308 at
2042 s at
40195 at
1087 at

34238 at
981 at

36374 at

Gen Sembolii Gen ismi

TK1
TFF1
MYBL2
KIAADLO1
HMGB2
XBP1
TOP2A
TK1
GPRC5A
UBE2C
CDC20
CCNAZ
MCM6E
BIRCS
ELOVLZ
AURKA
PCNA
ZWINT
UBE2S
NA
UBE2S
D3
CCNB2
CcDC2
MYO1B
CCNAZ
CDKN1A
OLFM1
ANXAZ
TUBA1B
TPX2
PCNA
SQSTM1
KIFC1
PTTG1
BAK1
CCNB1
JUNB
GLA
PTGES
BLM
TBC1DS
MTHFD1
GUSB
MYB
H2AFX
EPOR
IGSF1
MCM4
THSD4

thymidine kinase 1, soluble

trefoil factor 1

v-myb myeloblastosis viral oncogene homo
KIAAD101

high-mobility group box 2

X-box binding protein 1

topoisomerase (DNA) Il alpha 170kDa
thymidine kinase 1, soluble

G protein-coupled receptor, family C, gr
ubiquitin-conjugating enzyme E2C

cell division cycle 20 homolog (S. cerev
cyclin A2

minichromosome maintenance complex compo
baculoviral IAP repeat-containing 5 (sur
elongation of very long chain fatty acid
aurora kinase A

proliferating cell nuclear antigen
ZW10interactor

ubiquitin-conjugating enzyme E25

NA

ubiquitin-conjugating enzyme E25
inhibitor of DNA binding 3, dominant neg
cyclin B2

cell division cycle 2, G1to Sand G2 to
myosin IB

cyclin A2
cyclin-dependent kinase inhibitor 1A (p2
olfactomedin 1

annexin A2

tubulin, alpha 1b

TPX2, microtubule-associated, homolog (X
proliferating cell nuclear antigen
sequestosome 1
kinesin family member C1

pituitary tumor-transforming 1
BCLZ-antagonist/killer 1

cyclin B1

jun B proto-oncogene

galactosidase, alpha

prostaglandin E synthase

Bloom syndrome
TBC1domain family, member 9 (with GRAM
methylenetetrahydrofolate dehydrogenase
glucuronidase, beta

v-myb myeloblastosis viral oncogene homo
H2A histone family, memberX
erythropoietin receptor

immunoglobulin superfamily, member 1
minichromosome maintenance complex compo
thrombospondin, type |, domain containin

47

Entrez 1D
7083
7031
4605
9768
3148
7494
7153
7083
9052
11065
991
890
4175
332
54898
6790
5111
11130
27338
NA
27338
3399
9133
983
4430
890
1026
10439
302
10376
22974
5111
8878
3833
9232
578
891
3726
2717
9536
641
23158
4522
2990
4602
3014
2057
3547
4173
79875



Tablo-4.5: Ostrojen faktérii olmadan 48 saat ve 10 saat arasinda farkl1 ifade edilen ilk 50 genin listesi
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46
47
48
49
50

Affy ID

AFFX-CreX-3_at
IFX-CreX-3 at
I'X-BioDn-5_at
I'X-BioB-M _at
I’

AF
AF
AF
\l

581 _a

X-BioDn-3_at

,f'\l IFX- B]o(‘-S_aL

37014 at
2004 at

AFFX-BioC-

34363 at
38065 at
40071 at
33730 _at
32597 at
1034 at
41386 i at
910 at

5 at

AFFX-BioB-3_at

40079 at
1197 at

38814 at
40759 at
39397 at
35995 at

AFFX-BioB-

35224 at
37026 _at
36617 at
34717 s at
34472 at
40690 at
39560 at
1945 at
2010 _at
32239 at
36631 at
31867 at
881 at
38368 at
34736 at
37409 _at
378935 at
39092 at
960 g at
32448 at

5 at

log FC
-6.826151212
-6.526323934
-3.734781347
-3.408360438
-2.485796741
-2.673757028
-2.986632639
-1.516742013
-2.064095639
-2.053876343
-1.654036504
-2.111220862
-1.732101181
1.511442816
-1.516480513
1.312306385
1.244845164
-1.333710375
-2.610904824
1.077954019
-1.584573505
-2.034858149
-1.784304444
1.68999851
288722595
116091615
038523025
218686945
B13721585
-2.543266405
0.98132609
1.138842837
-1.132119106
-1.007749747
-1.128904935
-1.173370973
-0.938545262
-2.049194369
-0.921013373
-1.214045669
-1.589391326
-1.535281454
1.03716904
-1.762218504
-1.791017219
-0.973308079
-1.315537248
-1.54764699
-1.019037803
(0.895149135

-1
-1.
-1
-1.
-1
N

Ort_Eks
9.921025986
10.4063428
8.348423618
8.270104515
11.40108019
6.62332121
8.159920488
7.820017131
6.826915667
8.739444433
5.553958839
9097182596
8.096773088
8.573469796
8.063733282
10.05448203
9.629715209
9.6602377359
7.815168049
7.075002482
7.698742005
9.513109474
10.50427568
8.230547268
7.985672566
8.384875609
7.250358939
8.592946213
8.872008312
8.253587852
6.672440117
8.62024349
9.099454243
6.022097393
6.738772414
9.687965487
8.315207215
7.986697166
9.133447807
6.2537010396
7.777589716
6.025935955
6.204206132
9.484085201
7.756538393
5.394338029
9304807001
9.189420576
10.83362323

8.357231373

48

t-istatistigi
-32.8101093
-31.58458654
-19.153514612
."83813*4

OC

92948732
92124783
76336484
39872824
72355149
54196635
43125054
30276674
1.21184666
-11.13453889
10.90338481
10.65598281
-10.10530907
-9.521700472
9.340293759
-9.131207133
-9.125289141
-8.885185892
8.840136762
-8.834248479
-8.615012698
-8.588865981
-8.509181529
-8.348517982
-8.333507343
8.313731376
8.260994393
-8.236466893
-8.208369559
-8.093626014
-8.064259288
-8.053620373
-8.014750499
-8.006176883
-7.873198564
-7.807216721
-7.750657809
7.625638667
-7.607137759
-7.606574537
-7.589173501
-7.499522495
-7.465519913
-7.449236776
7.384704063

— | B e L2

[H:le«'reri
3.108614L-
4.2828441:-
2.8153501
4.1430241
S986951
8862421
9050471
2806171
0001401
5702921
799171
9228991
1050521
2.245526L
731881
BO3591E
3677851
1266321
A815161E
S07995E
1340591
139786l
A015161E
4576651
46521516
784521

JI-J-—'-—'-—'-—'J"—L-JL.J

[FERY I-J

COCL)l

-3 IJ ¥/

556311
2630981
2944501
3364891
4528191
5090921
ST5314E
8663281
9467821
9764671
877601
1 l')(_)')')l
336361
633911
9774401
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Son olarak, tiim karsilastirmalar i¢in farkl ifade edilen genlerin Ven Semasi elde

edilmistir. Sekil-4.7 karsilastirmalarin Ven semasini géstermektedir.

Time 11448

Sekil-4.7: Ostrojen 10, dstrojend8 ve zaman faktorleri i¢in tiim karsilastirmalara ait Ven Semasi
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5. TARTISMA VE SONUC

Mikroarrayler genis ¢esitlilikteki deneysel ortamlarda farkl gen ekspresyonunun
tespiti i¢in kullanilmaktadir. Biyoinformatik araclari, mikroarray analizinin
gerceklestirilmesindeki ihtiyaglan karsilamaktadir. Farkl gen ekspresyon analizi ile
biyolojik yolaklarm i¢ yiizii anlasilarak, ileriki hipotez gelistirme i¢in bir platform

saglanmaktadir (4).

ok faktorlti mikroarray deneyleri genellikle genetik olarak birbiriyle ayni hiicre
dizileri gibi model organizmalara kombinasyon halindeki tedavilerin uygulanmasini
icermektedir. Bu deneylerin basladigi esit referans noktasi teorik olarak, dogal bir sekilde
meydana gelen bireyler arasi degiskenligi simrlamaktadir, boylece farkh gen
ekspresyonunu arastirma altindaki tedavilere veya deneysel kosullara baglama imkani
ortaya ¢ikmaktadir. Siklikla, bu deneyler ¢esitli tedavi kombinasyonlar ile genetik
aglarin karisikligini arastirmak i¢in tasarlanmaktadir. Boylece genetik ag yeniden

yvapilandirilmasinin ilk adimlar saglanmaktadir (4).

Faktoriyel tasarimlarda, tedavilerin etkileri ve birbirleriyle etkilesimleri uygun
olarak dogrusal bir modelde 6l¢iilebilmektedir. Transkripsiyon ve ¢eviri mekanizmalari
icin ilgili farkliliklar dikkatli bir hesaplama ile belirlendigi takdirde, arastirmacilar
sonug¢larina ¢ok anlamli biyolojik yorumlamalar yiikleyebilmektedirler. Cok faktorlii
lineer modeller mikroarray ¢alismalarda ¢esitli amaglar i¢in kullamlmaktadir.
Kombinasyon olarak uygulanan tedaviler nedeniyle farkli ifade edilmis genleri
belirlemenin disinda, cDNA mikroarraylerinin veri 6énislemesi i¢inde lineer modeller

olduke¢a faydahdir (9).

Gordon K. Smyth’in (4) RStudio paket progranu i¢in tasarladigi “Limma™ paketi,
mikroarray verilerin gen ekspresyon veri analizinde en ¢ok kullanilan araglardan biri
haline gelmistir. Farkh genlerin ¢ikarimi i¢in moderated t-istatistigi ve fold change kriteri
literatiirde en ¢ok kullanilan yéntemler arasinda bulunmaktadir. Iki renkli mikroarray
tasarimlart igin ANOV A modelinin kullanmilmasi ilk defa Kerr ve arkadaslart tarafindan

onerilmistir ve literatiirde 6nemli bir yer almistir (4).
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Wolfgang Huber’in (21) 74 bobrek hiicreli kanser hasta biyopsi 6rneklemlerinin
gen ifade verilerini analiz ettigi ¢alismast literatiirde gen ekspresyon analizi i¢in
gosterilebilecek orneklerden biridir. Yapilan calismada Bobrek hiicreli kanser
orneklemlerinin ti¢ farkl histolojik tiirtinde farklilasan gen ekspresyonlar elde edilmistir.
Wolfgang Huber arastirmasinda Coklu karsilastirmada Yanlis bulgu oranini 6nlemek
amaciyla Benjamini and Hochberg (1995) yontemini kullanmustir (21). Benjamini and
Hochberg yontemi gen ekspresyon analizlerinde yanlhis bulgu oranini kontrol etmek igin

kullanilan en yaygin ve en etkili yontemlerden biridir (4).

Gogiis kanseri teshisi konulmus kadinlardan yaklasik %15°1. ulusal klinik
klavuzlara gore tedavi edilmelerine ragmen, hastaliklarindan dolay1 5 yil igerisinde
Olmektedir. Cesitli gen isaretlerinden elde edilen bilgileri birlestirerek, hastaligin genel
tammlamasi ortaya ¢ikartilabilir. Bu baglamda, Mikroarray binlerce genin eszamanl
olarak incelenmesini miimkiin hale getirmistir. Margit Riss ve arkadaslarinin (22)
vaptiklart gen ekspresyon profil analizi ¢alismasinda gégiis kanserinin T1 ve T2
kategorilerini tamimlayan molekiiler isaretleri arastirilmustir. Margit Riss ve arkadaslar
(22) ¢alismalarinda, bu tezin uygulanmasinda kullanilan ER+ go6giis kanseri hiicrelerine
de yer vermistir. Cogalma ve ¢ogalmaya bagh genlerin seviyesi. ER pozitif kanser
hiicrelerindeki en gii¢lii prognostik faktorlerdir. Cogalmaya bagh genler, ER negatif

kanser hiicrelerinde yiiksek derecede ifade edilmektedir (22).

Bu tez ¢alismasinda, Wolfgang Huber ve Robert Gentleman™in (21) Affymetrix
gen ¢ipleri ile yaptiklart deneyde elde edilen gen ekspresyon verileri kullanilmistir.
Calismanin amact ER+ gogiis kanseri hiicrelerindeki 6strojen faktoriine yanit veren
genleri tespit etmektir. Ostrojen faktoriintin yaninda zaman faktorii de degerlendirmeye
alinarak ostrojene erken yanit veren ve ge¢ yanit veren genler tespit edilmistir. Erken
vanit veren genler dogrudan-hedef genler kabul edilmektedir. Ge¢ yanit veren genler ise

biiylik bir olasilikla molekiiler yolaktaki akis asagi hedeflerdir.

Ostrojene baglanma iizerine, dstrojen reseptorii (ER). ekspresyonlarini uyaran ya
da bastiran belirli genler i¢in, bir transkripsiyon faktorii olarak gérev yapmaktadir.
Yapilan ¢calismada, hiicrelerdeki 6strojenin birincil ve ikincil hedeflerini belirlemek ile
ilgilenilmistir. 10 saatte etkilenen genler, 6strojenin dogrudan hedeflerini
olusturmaktadir. Dogrudan hedefler, 6strojen-bagli ER tarafindan dogrudan uyarilan veya

engellenen genlerdir.
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Sonug olarak, 10 saatte 6strojen varligi ve yoklugu arasinda farklilasan toplam
326 gen bulunmustur. 48 saat hedefleri, 6strojenden etkilenmis yolaklardaki akis asagi
genler olabilir. Toplamda 638 gen 48 saat i¢erisinde Ostrojenin varhgr ve yoklugu
arasinda farkli ifade edilmistir. Ostrojen etkisi olmadiginda yalnizca zaman faktorii icin
farkli ifade edilen toplam 590 gene ulasilmistir. Zaman ve 6strojen faktorlerinin gen
ekspresyonunu etkiledigi soylenebilir. Elde edilen genlere gore dstrojen faktdriine geg
yvanit veren, biiyiik ihtimalle molekiiler yolaktaki akis asagi hedefler olan genler i¢in

toplamda farklilasan gen sayis1 daha fazladir.

52



6.

10.

11.

12.

14.

15.

16.

17.

18.

15

KAYNAKLAR

CHIKHALE NJ, GOMASE VS. Bioinformatics theory and practice, 1st edition,
Himalaya Publishing House PVT.LTD. Mumbai, page 1-4, 2007.

ARHIPOVA 1. The role of statistical methods in computer science and
bioinformatics. 7th International Conference on Teaching. Brazil, page 1-2. 2006.
LOEWE RP, NELSON PJ. Microarray bioinformatics. Methods in Moleculer
Biology, 671: 295-320, 2010.

GENTLEMAN R. CAREY VI. Bioinformatics and computational biology
solutions using R and bioconductor, Ist edition, Springer Science+Business Media,
Inc.. China, page 14-24, 2005.

STEKEL D. Microarray bioinformatics. 1st edition, United States of America by
Cambridge University Press, New York, page 4-15, 2003.

LEE T. Analysis of Microarray Gene Expression Data, 1st edition, Kluwer
Academic Publishers, New York, page 32-40, 2004.

WOLF K. Gene expression profiling by microarrays. st edition, Cambridge
University Press, Cambridge. page 76-80. 2006.

DANIEL P. Practical Approach to Microarray Data Analysis, 1st edition, Kluwer
Academic Publishers, Dordrecht, page 102-150, 2002.

SIMON M. Methods of microarray data analysis II, 1st edition, Kluwer Academic
Publishers. Dordrecht, page 46-56. 2002.

FREUDENBERG JM. Comparison of background correction and normalization
procedures for high-density oligonucleotide microarrays, Interdisciplinary Centre
for Bioinformatics, Leipzig, page 19-25, 2005.

KAUFFMANN A, GENTLEMAN R, HUBER W. Arrayqualitymetrics — a
bioconductor package for quality assessment of microarray data. Bioinformatics,
25:415-416.2009.

GOHLMANN H, TALLOEN W. Gene expression studies affymetrix microarray,
Ist edition, Taylor&Francis Group LLC, New York, page 185-186. 2009.

PARK T. GON YI S. LEE S. LEE K. Diagnostic plots for detecting outlying slides
in a cDNA microarray experiment. BioTechniques. 38: 463-471, 2005.
TUIMALA J. DNA microarray data analysis using Bioconductor. CSC - IT center
for science, Espoo. page 63-82. 2008.

SREEKUMAR J. JOSE KK. Statistical tests for identification of differentially
expressed genes in cDNA microarray experiments. Indian Journal of
Biotechnology. 7: 423-436, 2008

WIT E. MCCLURE J. Statistics for microarray: design, analysis, and inference, 1st
edition, John Wiley & Sons Ltd, Chichester, page 150-157, 2004.

JAE K. Statistical bioinformatics: for biomedical and life science researchers, 1.
edition, John Wiley&Sons, New Jersey. page 78-90, 2010.

CUI X, CHURCHILL GA. Statistical tests for differential expression in cDNA
microarray experiments. Genome Biology. 4:210, 2003.

SMYTH GK. Linear models and empirical bayes methods for assessing
differentially expression in microarray experiments. Statistical application in
genetics and molecular biology. Vol 3. 2004.

53



20.

21.

22

OZKAYA G, ERCAN 1. Examining multiple comparison procedures according to
error rate, power typei and false discovery rate. Journal of modern applied
statistical methods. 11(2):348-60, 2012.

Biocondoctor open source software for bioinformatics, hosting provided by Fred
Hutchinson Cancer Research Center, 2003-2014.

RIIS MLH, ZHAO X, KAHEV F. Gene expression profile analysis of T1 and T2
breast cancer reveals different activation pathways. ISRN Oncology. 2013: 1-12,
2013

54



TESEKKUR

Yiiksek lisans egitimim boyunca ve tezimi gergeklestirmem sirasinda benden
destegini hi¢ esirgemeyen danismanmm Prof. Dr. Ilker ERCAN’a giiveni ve sabri i¢in ¢ok

tesekkiir ederim.

Masaryk Universitesindeki stajim boyunca. degerli katkilarini benimle paylasan
Erasmus danismanim Dr. Eva Budinska’ya ¢ok tesekkiir ederim. Yiiksek lisans egitimim
boyunca benimle bilgilerini paylasan Anabilim Dalindaki 6gretim iiyesi ve elemanlarina

da tesekkiirlerimi sunarim.

Yiiksek lisans egitimim boyunca ve tez ¢calismam sirasinda gostermis olduklari

desteklerinden dolay aileme ¢ok tesekkiir ederim.

n
n



8. OZGECMIS

1989 yilinda Bursa’da dogdum. Lise 6grenimimi 2007 yilinda Inegél Nuh Mehmet
Kiiciik Calik Lisesi’nde tamamladim. Ege Universitesi Istatistik boliimiinden 2013
yilinda mezun oldum. 2013 giiz déneminde Uludag Universitesi Saghk Bilimleri
Enstitiisti Biyoistatistik Anabilim dalinda yiiksek lisans egitimime basladim. Haziran-
Eyliil 2013 tarihleri arasinda Masaryk Universitesi Biyoistatistik Anabilim Dalinda

biyoinformatik aragtirma grubunda staj yaptim.



