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ONUR SOZU

Yiiksek lisans tezi olarak sundugum “Uzamsal Transkriptomik Analizleri igin Tek Hiicre
RNA Sekanslama Verilerinden Hareketle Isaretci Gen Secimi Yapan Yeni Bir Yontemin
Gelistirilmesi” bagliklt bu caligmanin bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri diisecek bir
yardima basvurmaksizin tarafimdan yazildigia ve yararlandigim biiylin kaynaklarin hem
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belirtir, bunu onurumla dogrularim.
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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

UZAMSAL TRANSKRIPTOMIKS ANALIZLERI ICIN TEK HUCRE RNA
SEKANSLAMA VERILERINDEN HAREKETLE ISARETCI GEN SECIMI YAPAN
YENI BIR YONTEMIN GELISTIRILMESI

Yusuf BARAN

In6nii Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiistu

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali

91+X sayfa

2022

Danisman: Dog. Dr. Berat DOGAN

Son birkag yilda gelistirilen teknolojiler ile birlikte artik herhangi bir anda hiicre igerisindeki
transkriptomun uzamsal olarak analiz edilebilmesi miimkiin hale gelmistir. Hiicrelerin gen
ifadesine iligkin konum bilgisinin artik elde edilebiliyor olmasi hiicrelerin uzamsal olarak
birbirleriyle olan iliskilerini ve dolayistyla hiicresel diizeyde viicutta meydana gelen birgok
biyolojik siireci daha iyi anlamamiza imkan tanimaktadir. Ancak gelismekte olan uzamsal
teknolojilerin deneysel maliyetleri hala yiiksektir ve bu teknolojilerin bazilar1 deney
oncesinde hiicre tiplerini birbirlerinden ayirt edebilen kisitli sayidaki isaretci genin 6nceden
belirlenmesine ihtiyag duymaktadir. Bu tez kapsaminda literatiirde in situ uzamsal
transkriptomik deneyleri i¢in gen se¢imi islemini gergeklestiren yontemler incelenmis,
eksiklikleri belirlenmis ve eksiklikleri gidermek igin bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen
yontem literatlirde Onerilen diger yontemler ile bir¢ok agidan karsilagtirilmis, iistiinliikleri ve
eksiklikleri tartistlmigtir. Sonuglar, 6nerilen yontemin degerlendirilen bir¢ok parametre i¢in
mevcut yontemlerden {istiin oldugunu agikca gostermektedir. Ayrica 6nerilen yontem agik
erisimli bir yazilim paketi haline getirilerek arastirmacilarin kullanimina sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Uzamsal Transkriptomik, Isaretci Gen Secimi, Prob Seti Se¢imi
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Master Thesis

A NEW MARKER SELECTION METHOD FROM SINGLE CELL RNA SEQUENCING
DATA FOR SPATIAL TRANSCRIPTOMICS ANALYSES

Yusuf BARAN

Inonu University
Graduate School of Nature and Applied Sciences

Department of Biomedical Engineering

91+X pages

2022

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Berat DOGAN

Recent studies showed that cell-cell communication regulated by biochemical signals is an
important aspect of tissue structure and function and regulates individual cellular processes.
Therefore, knowing the spatial positions of cells in the tissue is critical to understanding
normal development and disease pathology. With the help of the recent technological
developments, it has now become possible to spatially analyze the transcriptome of a cell at
any time. However, the experimental costs of emerging spatial transcriptomics technologies
are high, and some of these technologies require predetermination of the limited number of
marker genes that can distinguish cell types from each other prior to experimentation. Within
the scope of this thesis, the methods that perform the gene selection process for in situ spatial
transcriptomics experiments in the literature were examined, the deficiencies were
determined, and a method was developed to eliminate the deficiencies. The developed
method was compared with other methods suggested in the literature in many respects, and
its advantages and disadvantages were discussed. The results clearly show that the proposed
method is superior to existing methods for many parameters evaluated. In addition, the
proposed method has been turned into an open access software package and made available
to researchers.

Keywords: Spatial Transcriptomics, Marker Gene Selection, Prob Set Selection



1. GIRIS

Diinya’da yaklasik 100 milyon ¢esit kompleks veya basit canlinin yasadigi tahmin
edilmektedir ve bu organizmalarin temel yapi tasi bir¢ok farkli ¢esidi bulunan hiicrelerdir
[1]. Sekil 1.1°de ilkel ve gelismis canlilardan elde edilen farkli hiicre tiirlerinin sadece yapisal
anlamda bile ne kadar farkli olduklar1 agik¢a goriilmektedir. Yasayan canlilar arasindaki en
kompleks tiir olan insan ise bir¢ok farkli hiicre tipini igeren yaklagik 40 trilyon hiicreden

meydana gelmektedir [2].

Farkli yasam tiirlerinin nasil olustugunu, ¢alistigini, adapte oldugunu veya gelistigini ortaya
cikarmak, diger yandan bu tiirleri tehdit eden hastaliklarin bu sistemleri nasil etkilediklerini
anlamak ve etkilenen mekanizmalara yonelik tedaviler gelistirebilmek gibi bir¢ok konunun
arastirilmasi, yasamin temel yapi birimi olan hiicrenin incelenmesinden ge¢mektedir.
Hiicrelerin en temelden yani molekiiler diizeyde sistemlerinin, organizasyonlarmnin ve
dolayisiyla birbirleriyle olan iligkilerinin incelenmesi ¢dziilememis bircok soruya isik

tutmakta ve insanoglunun kompleks mekanizmasini anlamamiza yardimei olmaktadir.

Sekil 1.1: Farkli boyut ve bigimlerde hiicre tipleri a) Memeli Sinir Hiicresi b) Paramecium

¢) Chlamydomonas d) Saccharomyces Cerevisiae €) Helicobacter Pylori [1].



1.1 RNA, RNA Uretimi ve Ol¢iim Yontemleri

Insan gibi karmasik ve kompleks organizmalar, sadece spesifik gdrevleri olan veya genel
gorevler yapmak iizere modifiye edilmis birgok hiicre tipinden meydana gelmektedir.
Ornegin sperm ve yumurta hiicreleri organizmanin devami igin gereken genetik bilgiyi bir
sonraki nesle aktarma goérevini listlenmislerdir. Bu hiicreler organizmadan ¢ikarildiginda tek
basina bir anlam ifade etmese de ¢ok hiicreli bir organizmanin igerisinde canlinin soyunun
devam ettirilmesi gibi ¢cok 6nemli bir gorevi ifa etmektedirler. Sistemin islemesi igin,
iretmek iizere modifiye olmus bazi hiicre tipleri ise hormonlar, yaglar, pigmentler veya
nisasta gibi sadece belirlenmis spesifik maddeleri olusturmak iizere tasarlanmig fabrikalar
gibidir. Veya bagka bir hiicre tipi olan kaslar, adeta motorlar gibi fiziksel isler yapmak i¢in
diger hiicreler tarafindan iiretilen yakitlar1 yakar ve kinetik enerjiye ¢evirirler. Diger bir tiir
olan yilan baliklarinda ise kaslar iiretilen yakitlar1 sadece kinetik enerjiye degil, ayni
zamanda elektriksel enerjiye de ¢eviren kas hiicrelerine sahiptir ve bu hiicreler adeta elektrik
jeneratorleri gibi islev gormektedirler [1]. Nihai olarak bir¢ok farkli hiicre tipi biiyiik bir
yagsam dongiisiinde farkli gorevler iistlenirler ve hepsi dongiinlin devami i¢in birbirlerine

baglhdir.

cytoplasm  plasma membrane  nucleus

(8 L |
10pum

Sekil 1.2: Yasayan hiicrelerin mikroskop gériintiileri a) Insan cildinden alian bir hiicre

b) Floresan boyalarla boyanmis bir hiicre [1].

Farkli hiicre tipleri organizmalar igerisinde farkli gérevler iistlense de aslinda her 6karyotik

hiicre Sekil 1.2 (a)’ da goriilen ¢ekirdek olarak isimlendirilen, zarla kapli bir organelin iginde



DNA (Deoxyribonucleic Acid) ad1 verilen ayn1 genetik materyali igermektedir [3]. DNA ilk
olarak Isvigreli bir bilim adami olan Johann Friedrich Miescher tarafindan ‘nuclein’ olarak
tanimlanmistir. Daha sonra Sekil 1.3°te goriilen Watson ve Crick DNA’nin sarmal yapisini
kesfetmis ve Francis Crick transkripsiyon ve translasyon mekanizmalar1 hakkinda ¢ok
onemli kesiflerde bulunmustur [4]. DNA aslinda her hiicre i¢erisinde bulunan bir kitaplik
olarak degerlendirilebilir. Ancak bu kitapliktan her hiicre kendisi ile ilgili olan bdliimleri
okumakta ve verilen gorevleri uygulamaktadir. Bu boliimlerin okunmasi ve hayata
gegcirilmesi ise transkripsiyon, translasyon yani protein iiretimi gibi bagliklar1 igermektedir.
RNA (Ribonucleic Acid); mRNA (messenger RNA) olarak protein iiretimi, prokaryotik
NcRNA (non-coding RNA) olarak transkripsiyon ve translasyon, 6karyotik ncRNA olarak
ise gen susturma, epigenetik diizenleme gibi cesitli gorevlerle ilgilenmektedir [5]. Farkli
hiicre tipleri gorevleri sebebiyle farkli genleri eksprese ederler ve hiicrelerin RNA
ekspresyon karakterlerini incelemek bu hiicre tiplerini karakterize etmemize ve yukarida

bahsedilen birgok mekanizmay1 anlamamiza olanak saglar.

Sekil 1.3: James Watson, Francis Crick ve 6nerdikleri “Double Helix” DNA modeli [6].
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1.1.1 RNA iiretimi

Hiicreler anlik ihtiyaglarina bagli olarak DNA’y1 baz alarak hiicrenin temel bileseni olan
proteinleri tiretmektedirler. 20 temel amino asit dizisi farkli bigimlerde kombine edilerek
farkli proteinleri olusturmakta ve bu diziler DNA’nin i¢inde bulunan yonergeler sonucu
iretilmektedir. DNA’nin kendisi protein sentezlememektedir ancak hiicrenin ihtiyaci oldugu
durumlarda protein sentezi i¢in bir kilavuz gorevi gormektedir. Proteinleri iiretecek olan
molekiiller yani RNA’lar ise DNA’nin ilgili kisimlarindan belirli yoOnergelere gore

kopyalanmaktadir.

Sekil 1.4’te bu islemlerin kisa bir 6zeti goriilmektedir. DNA’nin ilgili segmentinin, ki bu
kisma gen denir, sarmal yapisi agilarak RNA polimeraz enzimi tarafindan kopyalanmaktadir.
RNA polimeraz, niikleotidleri karsisindaki DNA’y1 rehber alarak teker teker ekleyip

birlestirmekte ve RNA transkriptlerini olusturmaktadir.

| gene | DNA

3/ -ll-l lll-l--l---ll-S,
/\RNA SYNTHESIS

nucleotides TRANSCRIPTION

RNA
5' 3

PROTEIN SYNTHESIS
TRANSLATION

PROTEIN

HoN === =0-0~@»— COOH
N/

amino acids

Sekil 1.4: Protein iiretiminin ana agsamalar1 [1].

Sekil 1.5’te de goriildiigi gibi RNA polimeraz DNA {izerinde ilerlerken adeta bir fermuari
acar gibi DNA’nin ¢ift sarmal yapisini ayirmakta ve RNA transkriptini sentezlemektedir.
Daha sonra DNA yeniden eski haline donmektedir. Bu olay transkripsiyon olarak
isimlendirilmektedir [1]. Burada belirtilen tiim siire¢ yani transkripsiyon, gen ekspresyonu

olarak da adlandirilmakta ve gen ekspresyonu protein iiretimi siirecinde bulunan translasyon
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adimini igermek zorunda degildir. Ozet olarak, gen ekspresyonu DNA dizisindeki

direktiflerin organizma veya hiicre tizerinde etkisi olan bir ¢iktiya ¢evrildigi siiregtir [1].

RNA polymerase
N

\
5' 3
3 , , * 5'
! - . .
DNA template ""'——;/lncomlng
strand \ \ %« ribonucleoside
\ triphosphates
51' ] I",I \".\l
/ active site of  ribonucleoside
newly synthesized polymerase triphosphate
RNA transcript tunnel

Sekil 1.5: RNA polimeraz tarafindan DNA’nin okunmasi [1].

Hiicreleri birbirlerinden farkli kilan gen ekspresyonu Sekil 1.6°te goriildiigii tizere birgok
farkli adimda denetlenmektedir. Kisaca 1. adimda genlerin hangi zamanlarda ve hangi
sikliklarda kopyalandigi, 2. adimda iiretilen RNA transkriptlerinin nasil splice edildigi, 3.
adimda hangi mRNA’larin ¢ekirdek zarindan gegecegi, 4. adimda degredasyon, 5. adimda
hangi mRNA’larin proteine doniistiiriilecegi, 6. adimda proteinlerin ne kadar silirede yok
edilecegi, 7. adimda ise proteinlerin aktivite durumlari kontrol edilmektedir [1]. Bahsedilen
kontrol siiregleri hassas bir islem olan gen ekspresyonu siirecinin diizgiin bir sekilde islemesi

icin onemli bir gorev listlenmektedir.
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e degradation
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transcriptional RNA mRNA translation| g;%fﬁ,'tn
control processing transport control 7 contro%
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localization actlv? =
control protein &
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Sekil 1.6: Okaryotik hiicrelerde gen ekspresyonu ve protein iiretimi adimlari [1].

Bir hiicrenin DNA’sindan taginan genlerin ¢cogunlugu proteinlerin yapisini belirlemekte ve

bu genler daha 6nce de bahsedildigi lizere mRNA ismini almaktadir. Ancak transkripsiyon



sonrasi proteine ¢evrilmeyen ncRNA veya small-RNA olarak adlandirilan RNA molekiilleri
de bulunmaktadir. Bunlarin hiicre icerisinde diizenleyici, yapisal veya katalitik komponent
olarak ¢esitli rolleri vardir; 6rnegin rRNA (ribosomal RNA) ribozomlarin yapisint meydana
getirirken, tRNA’lar (transfer RNA) protein iiretim siirecinde gerekli amino asit dizilerini
tagimaktadirlar. Diger kodlamayan RNA’lar ise RNA splicing, (ucbirlestirme, transkripsiyon
sonrasinda RNA’daki kodlamayan boliimlerin ¢ikartilmasi) gen regiilasyonu (genlerdeki
bilginin {iriine doniisiim siireci), DNA replikasyonu, telomer bakimi ve daha kesfedilmeye
devam edilen bir¢ok hiicre i¢i proseslerde gorevler almaktadirlar. Sonu¢ olarak gen
ekspresyonu kavrami eksprese edilen, kodlayan veya kodlamayan tiim fonksiyonel gen

tiriinlerinin tiretimini kapsamaktadir [1].

1.1.2 Transkriptomiks, RNA-seq ve NGS teknolojileri

DNA’nin kesfinin ardi sira teknolojide ve dolayisiyla enstriimanlarda meydana gelen
gelismeler Insan Genom Projesi’nin (Human Genom Project) dniinii agmustir. Ancak yiiksek
maliyetler her zaman sekanslama teknolojilerine biiyiik engeller olusturmaktaydi [7].
Yiiksek verimli (High-Throughput) sekanslama teknolojileri, sekanslama maliyetlerini
diisiirmiistiir. Yeni Nesil Sekanslama (Next Generation Sequencing, NGS) teknolojileri,
daha uzun okuma olanaklar1 sagladiklar1 ve daha ulasilabilir olduklari i¢in artik kliniklerde

bile vazgecilmez araglar haline gelmistir [7].
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Sekil 1.7: Omik teknolojilerine genel bakis [8].



Yeni nesil sekanslama teknolojileri ile artik gen ve transkriptom diizeyinde hiicre i¢inde
meydana gelen biyolojik siiregleri daha iyi anlayabilmekteyiz. Buna ek olarak, gelisen
teknoloji ile birlikte protein ve metabolit diizeyinde viicut igerisinde meydana gelen
biyolojik siire¢ler hakkinda da artik eskiye nazaran daha cok bilgi sahibiyiz. Bu
teknolojilerin biitiiniine gliniimiizde omik teknolojileri ad1 verilmektedir. Bu teknolojilerin
irettigi veriler ise omik veriler olarak isimlendirilmektedir. Sekil 1.7°de gilinlimiizde
kullanilan omik teknolojileri kisaca oOzetlenmistir. Omik teknolojiler genomik,
transkriptomik, proteomik ve metabolomik olarak siralanabilir. Bu teknolojiler sistem
biyolojisi yaklagimi ile karmasik biyolojik siire¢leri anlamamiz agisindan biiylik 6nem arz
etmektedir [9]. Bu tezin kapsamini ilgilendiren ve yukarida sozii edilen teknolojilerden biri
olan transkriptomiks, bir hiicrede belirli bir andaki tiim RNA molekiillerini tespit etmemizi
saglayan teknolojidir. Transkriptomik verisinin anlasilmasi, DNA’nin meydana getirdigi
eylemlerin anlagilmasi anlamima gelmektedir [10]. Ciinkii transkriptom DNA kitapligindan
hangi kitaplarin hangi sayfalarinin okundugunun veya eyleme geg¢irildiginin bir raporu
olarak degerlendirilebilir. Transkriptomik c¢aligmalarinin ana amact mRNA’lar ve
kodlamayan RNA’lar1 da icermek {izere tiim transkript tiirlerini 6lgmek, kategorize etmek,
splicing Oriintiilerini kesfetmek ve farkli kosullar altinda hiicrelerin degisen transkript
seviyelerini degerlendirmektir [9, 10]. RNA-seq (RNA sequencing) ise transkriptomu

profillemek i¢in son zamanlarda gelistirilmis bir yeni nesil sekanslama teknolojisidir.

RNA tabanl dlgiimler Sekil 1.8’de de goriildiigii gibi klinik olarak ilgili RNA tiirlerini
0lgmek i¢in kullanilmaktadir ve dolayisiyla klinik uygulamalarda hastalik teshisi, bulasici
hastaliklar veya kanser caligmalar1 gibi ¢esitli alanlarda genis uygulama potansiyeline
sahiptir. RNA sekanslama insan hastaliklarinda; mRNA ekspresyonu profilleme, gen
flizyonlarimi inceleme, splicing veya yapisal alternatif transkript varyantlarii (Alternative
transcripts) tanimlama, alel spesifik ekspresyonlarini (Allele-specific expression ASE)
degerlendirme, hiicre dis1 (Extracellular RNA) veya ncRNA’lar1 incelenme ve
degerlendirme gibi birgok dnemli siirecte rol oynar [11]. Ayrica bulasici hastalik teshisinde;
RNA bazli patojen diyagnozlar (RNA-based pathogen diagnostics), mikrobiyal eksojen
kiiciik RNA (microbial exogenous small RNA) analizleri, patojen mRNA ve host RNA
analizleri ile RNA sekanslama klinik mikrobiyolojinin genomik tabanli teshislerinde giderek

vazgecilmez bir ara¢ haline gelmektedir [11].
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Sekil 1.8: Cesitli RNA-seq metodolojileri [11].

Bulk RNA-seq (toplu RNA sekanslama) yukarida bahsedildigi {izere genis bir uygulama

alan1 bulsa da NGS (Yeni Nesil Sekanslama) yontemlerindeki hizli gelismeler, scRNA-seq

(Single Cell RNA sequencing Tek Hiicre RNA Sekanslama) ile hiicrelerin teker teker

karakterize edilmesine olanak saglamis ve bulk RNA-seq’nin en biiyiik eksikliklerinden

birine ¢6ziim getirmistir [12]. Viicudumuzdaki hiicreler veya farkli hiicre tipleri ayni
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genotipleri paylagsa da her hiicrenin transkripsiyon karakteri kendine 6zel ve benzersizdir.
Klasik bulk RNA-seq yontemlerinin biiyiik bir kismi dokulardan alinan hiicrelerin homojen
oldugunu varsaymakta ve elde edilen bir hiicre toplulugunun Sekil 1.9’da da goriildiigi gibi
ortalama ekspresyon degerlerini 6lgmektedir [12]. Ancak yapilan bir¢ok g¢alisma gen
ekspresyon paternlerinin ayni hiicre tiplerinde bile heterojeniteye sahip oldugunu
gostermektedir [13]. Bu durum bulk RNA-seq’in hiicreye veya hiicre tipine 06zgi
transkriptomik karakterlerini elde edemeyecegi ve hiicreler aras1i heterojenitenin

kaybolmasina neden olacagi anlamina gelir.
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Tissue & 2 .
Single Cell
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Single Cell Input
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Each cell type has a expression variability

distinct expression profile of thousands of cells

10X

GENOMICS

Sekil 1.9: Bulk RNA-seq ve scRNA-seq [14].

1.1.3 scRNA-seq

NGS’ye dayali ilk tek hiicre transkriptom analizi 2009°da onerilmistir [15]. Olgunlasmis
ScRNA-seq yaklasimlari, geleneksel bulk RNA-seq yontemlerine kiyasla milyonlarca
hiicreyi yiiksek verimle ve hiicre bazinda ¢oziiniirliikkle analiz etmemize olanak tanir ve
karmasik hiicresel fonksiyonlar1 daha anlasilir hale getirebilir. Ornegin tiimoér dokular,
vaskiiler hiicreler, fibroblastlar, bagisiklik hiicreleri (immune cells) ve kanser hiicreleri gibi
bir¢ok ¢esitte farkli hiicre popiilasyonlarini igerir. Kanser hiicrelerinin karakterizasyonunun
hedeflendigi bir ¢alismada bulk RNA-seq Sekil 1.9’da goriildiigii gibi bu heterojen
toplulugun profillerinin ortalamasini saglar ve kanser hiicrelerinin farkli olarak hangi genleri

eksprese ettigini sagladigi ortalama degerler sonucu kaybetmektedir [16].

SCRNA-seq ilk dnerildigi zamanlarda yiiksek maliyetleri sebebiyle genis kullanim alanlari

bulamamaistir. Ancak ¢aligmalarin ¢ok hizli bir bigimde artmas1 ve maliyetlerin diisiiriilmesi

sonucunda tek-hiicre (single-cell) sekanslama teknolojileri mikrobiyoloji, iireme, sindirim,
9



tiriner sistemler, noroloji ve timorler gibi birgok alanda vazgeg¢ilmez bir ara¢ haline
gelmektedir [17]. scRNA-seq, bulk RNA-seq’in aksine hiicrelerin tek tek
transkriptomlarmin  incelenmesine olanak saglamaktadir. Buradan yola ¢ikarak
arastirmacilar herhangi bir hiicre popiilasyonu igerisindeki transkriptomun hiicre tipleri
arasindaki veya hiicreler arasindaki farkliliklarini ve benzerliklerini analiz edebilmektedir.
SCRNA-seq, hiicresel heterojenitenin aciga ¢ikarilmasinin haricinde monoallelic gen
ekspresyonu, transkripsiyonel yanitlar arasi giiriiltiileri ve gen diizenleyici aglarin ortaya
cikarilmasi gibi gen ekspresyonunun temel mekanizmalar1 hakkinda 6nemli bilgiler ortaya

¢ikarabilme potansiyeline sahiptir [18].
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Sekil 1.10: Tek hiicreli yontemlere genel bir bakis [19].

Ayrica tek hiicreli yontemler sadece scRNA-seq ile kisith degildir. Sekil 1.10°da gorildigi
izere tek hiicreli yontemlerin uygulamalar1 DNA  metilasyonundan histon
modifikasyonlarina, hiicre yiizeyinde bulunan proteinlerin incelenmesinden uzamsal
konumlarin elde edilmesine kadar uzanmaktadir. Sonu¢ olarak hiicreleri tek hiicre
¢cOzilinlirligiinde inceleyebilmek; hiicrelerin komsu hiicrelerle iligkisinin anlasilmasinda,
aykirt hiicrelerin tespit edilmesinde, ilag veya antibiyotik direncinin incelenmesinde ve daha

bir¢ok karmasik siirecin anlasilmasinda arastirmacilara biiytk bir kap1 agmaktadir [20].

Bu tez kapsaminda da scRNA-seq verilerinden hareketle isaret¢i gen se¢imi yapildigi igin,
SCRNA-seq verisinin nasil elde edildigi, getirdigi avantajlarin neler oldugu ve kullanim
alanlar1 gibi konularin daha iyi anlasilmasi adina, sonraki boliimde scRNA-seq teknolojisi

daha ayrintili bir bicimde ele alinacaktir.
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1.1.3.1 scRNA-seq genel is akisi

SCRNA-seq deneyleri genel anlamda birka¢ ana adimdan olusur ve bu admmlar sirasiyla su

sekilde ifade edilebilir [18]:

Numune hazirlama

Tek hiicre izolasyonu

mRNA molekiillerinin yakalanmasi ve ters transkripsiyon
cDNA molekiillerinin amplifikasyonu ve kitaplik hazirlanmasi
Sekanslama

Veri isleme ve kalite kontrolii

N o g~ w Ddh e

Veri analizi ve gorsellestirme

Deneysel olarak bir¢ok sekanslama ve kiitiiphane hazirlama protokolii son birkag yil
icerisinde dnerilmistir. Onerilen yontemler; CEL-seq, Drop-seq, Smart-seq2, InDrop-seq,
MARS-seq, Quartz seq ve STRT-seq seklinde orneklendirilebilir [21-27]. Bu yontemler
izolasyon, indeksleme, cDNA ¢ogaltma, transkript kapsami ve sekanslama kisimlarinda bazi

farkliliklar géstermektedir ancak genel olarak adimlar Sekil 1.11°daki gibi ilerlemektedir.
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Sekil 1.11: Genel sScRNA-seq analizi adimlar [28].
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1.1.3.2 Numune hazirlama

Numune hazirlama genel olarak sekanslama protokollerinde oldugu gibi scRNA-seq’in de
ilk adimidir. Hiicrelerin durumu, literatiirde 6nerilen SCRNA-seq protokollerinin basarisi igin
en Onemli kriterlerin basinda gelmektedir. Numune hazirlama esnasinda kullanilan
pipetleme ve santrifiijlemenin yogun kullanilmasi hiicre hasarlariyla sonuclanabilmektedir.
Dolayisiyla belirtilen iki proses minimum diizeyde tutulmali ve santrifiijleme sartlart
optimize edilmelidir [29]. Ek olarak agregasyon ve kiimeleme ile sonuglanabilecek yiiksek
konsantrasyonlara sahip siispansiyonlardan kac¢imilmalidir. Kalintt ve kiimelemeleri
gidermek i¢in ise hiicreler hiicre boyutundan biiytik filtreler ile filtrelenmeli ve siispansiyon
hazirlandiktan sonra degredasyondan ka¢inmak i¢in miimkiinse 30 dk igerisinde islenmelidir

[29].

1.1.3.3 Tek hiicre izolasyon yontemleri

Dokulardaki hiicreler genellikle heterojendir, yani cogunlukla farkli miktarlarda birbirlerine
karigmus birgok farkli hiicre tipini igerirler [30]. Hiicrelerin karmasik popiilasyonlardan izole
edilmesine dair ¢esitli yontemler literatiirde onerilmis olmasina ragmen diisiik popiilasyona
sahip tek hiicrelerin izole edilmesi hala teknik bir zorluk olmaya devam etmektedir [31].

Literatiirde onerilen izolasyon yontemleri ana basliklar olarak su sekilde ifade edilebilir:

1. Smirlayict Seyreltme (Limiting dilution)

2. Mikroakigkan sistemler (Microfluidic systems)

3. Mikro manipiilasyon (Micromanipulation)

4. Floresanla aktive edilmis hiicre siralama (Fluorescence-activated cell sorting
FACS)

5. Lazer destekli mikrodisseksiyon (Laser capture microdissection LCM)

Sinirlayic1 seyreltme yonteminde pipetler yardimiyla hiicreler bir topluluktan seyreltme
yoluyla izole edilmektedir. Sekil 1.12 (a)’da goriildiigii lizere basit ve ulasilabilir bir
yaklasimdir. Ancak bu yaklasimin bir seferde birden ¢ok hiicreyi izole edebilme olasiligi
yiliksek oldugundan pek verimli degildir [12]. Sekil 1.12 (b)’de gorseli goriilen mikro
manipiilasyon teknigi robotize edilmis mikropipetler ile hiicreleri tek tek izole etmektedir
[32]. Mikro manipiilasyon, kolay ve ucuz oldugu, ayrica diizgiin sivi kontrolii sagladigi igin
en ¢ok kullanilan izolasyon yontemidir. Cok kullanilmasina ragmen, yalnizca silispansiyon
halindeki hiicrelere uygulanabiliyor olmasi ve hiicrelerin mikroskop altinda yanlis
tanimlanabilme olasilig1 yontemin dezavantajlaridir [30].
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Sekil 1.12: a) Simirlayict Seyreltme ve b) Mikro manipiilasyon yontemlerinin

illistrasyonu [12].

Mikroakigkan sistemler ise tek hiicre izolasyonu i¢in diisiik analiz maliyetleri ve numune
tiiketimi ve hassas sivi kontrolii gibi olanaklar saglamasi nedeniyle popiilerlik kazanmigtir
[33]. Sekil 1.13 (a)’da gorseli goriilen sistem diisiik maliyetlere ek olarak uygulama sirasinda
nano litre hacminde siv1 gerektirdigi i¢in 6nemli bir problem olan dis kontaminasyon riskini

de azaltmaktadir [12].

a Microfluidics b FACS
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Sekil 1.13: a) Mikroakigkan Sistemler ve b) FACS metotlarinin illiistrasyonu [12].

Mikroakigkanlarin  aksine FACS her silispansiyonda 10.000’den fazla hiicre
gerektirmektedir. Sekil 1.13 (b)’de gorsellestirilen FACS siralama yapilmadan once
hiicrelerin floresan etiketlerle etiketlenmesi prensibine dayanir ve hiicre siispansiyonunun

sitometriden ge¢mesiyle hiicreleri izole etmektedir. Hiicreler damlaciklar igerisinde elektrik
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ile yiiklendiginden elektrostatik sapma ile istenilen hiicreler izole edilebilir. Ancak ayrim

sirasindaki hizli akis hiicrelere zarar verebilmekte ve izolasyon basarisiz olabilmektedir [32].

Sekil 1.14’te goriilen LCM ile izolasyon genel olarak 3 adimdan olusur

1. Mikroskop altinda bir doku gozlemlenir ve tanimlanir.
2. Istenen boliim etrafina ¢izgi cizilerek isaretlenir.

3. Lazer 1smi istenen ¢izgi boyunca dokuyu keser ve hiicreleri izole eder.

LCM hem fikse edilmis (kimyasal olarak korunmus), hem de canli hiicrelerde kullanilabilir
[34]. Ayrica diger izolasyon yaklagimlarinin ¢ogu siispansiyon halinde bulunan hiicre veya
cekirdek gerektirir. Ek olarak siispansiyonlari olusturmak icin hiicrelerin bulunduklar
konumlardan ayrnistirilmast gerektigi icin hiicreler dokulardaki uzamsal baglamlarimi

koruyamamaktadirlar. Fakat LCM kullanilarak bu problem ¢oziilebilmektedir [31].

e

Cell

Sekil 1.14: LCM ile tek hiicre izolasyonu illustrasyonu [12].

Izolasyon sonrasinda kuyu ve damlaciklar ile yakalanan hiicreler RNA molekiilleri
korunacak sekilde pargalanir. poli(A)-kuyruklu RNA’lar hiicrelerin pargalanmasindan sonra,
poli(T) kuyruklu RNA’lar tarafindan tutulur ve bu sayede rRNA ve tRNA gibi
sekanslanmas1 istenmeyen RNA molekiilleri uzaklastirilir. Daha sonra ters transkripsiyon
vasitastyla RNA molekiillerinden, daha kararli molekiiller olan ¢cDNA molekiilleri elde
edilmektedir. poli(T) kuyruklu oligoniikleotidler Sekil 1.15°te de goriildiigii tizere igerdikleri
rastgele niikleotid dizili uzantilar sayesinde, arastirmacinin amplifikasyondan kaynaklanan
biaslar1 diizeltmesine ve teknik giiriiltiileri azaltmasina olanak saglayan, UMI’ler (Unique

Molecular Identifier) olarak gorev yapmaktadirlar [29].
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Sekil 1.15: UMI etiketleme ve ters transkripsiyon [12].

Ters transkripsiyon ile elde edilen ¢cDNA molekiilleri ¢ok diisiik miktarlardadir ve
sekanslama i¢in PCR (Polymerase Chain Reaction) veya IVT (in vitro transcription) gibi
yontemler kullanilarak ¢ogaltilmasi gerekir. Bu yontemler arasindan IVT sonuglara bias
getirmedigi icin PCR’dan bu anlamda daha basarilidir ¢iinkii Sekil 1.16’te de goriildiigii gibi
lineer amplifikasyon saglamaktadir. Ancak IVT’de amplifiye edilmis RNA ek bir ters
transkripsiyon turunu gerektirmektedir [35]. PCR tabanli protokoller ise daha az uygulama

sliresi gerektirmesine ragmen tissel biaslara yol agabilmektedir [29, 36, 37].

PCR IVT

0 _ L o)
- exponential amplification 2 - linear amplification 2
o 3]
@ o 2
- PCR base specific biases ° - 3' bias dus to two rounds g
E of reverse transcription E
* * R
# cycles #cycles
Tang protocol (Tang et al. 2009)
STRT (Islam et al. 2011)
SmartSeq/SmartSeq2 (Ramskold et al. 2012, Deng et al. 2014) CELseq/MARSseq (Hashimony et al. 2013, Jaitin et al. 2014)

Sekil 1.16 PCR ve IVT yontem ¢ikislarinin grafiksel karsilagtirmasi [35].

Hazirlanan kiitiiphaneler NGS yontemleri kullanilarak sekanslanmakta ve ham veriler genel
olarak fastQ formatinda depolanmaktadir Depolanan veriler i¢in yapilmas: gereken ilk
islem sekanslanan okumalarin kalite kontroliidiir. Kalite kontroliindeki amag¢ okunan
hiicresel barkod sayilarinin canli hiicrelere karsilik gelip gelmedigini kontrol etmektir. Ug
kriter kalite kontrolii i¢in Onem arz etmektedir bunlar; her barkoda karsilik gelen
mitokondriyal gen sayisi, her gene karsilik gelen barkod sayisi1 ve her barkoda karsilik gelen
gen sayisidir (counth depth). Bu {i¢ degiskenin dagilimlan igerisindeki pikler {izerinden

degerlendirmeler yapilir ve kalitesiz oldugu diisiiniilen kisimlar elenir [38]. Kalite kontrolii
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sonrast diger asama normalizasyondur. Normalizasyon ile sayimlardan ekspresyon
seviyelerine ge¢is amaglanmaktadir [39]. Ortalama-varyans iliskisini azaltmak ve verideki

carpiklig1 azaltmak i¢in genel olarak veri matrislerine log (x + 1) doniisiimii uygulanir [38].

No batch correction Batch correction

Sekil 1.17: Batch Effect diizeltmesi Oncesi ve sonrasinda verinin dagilimlari [38].

Normalizasyon sonrast deney sartlarindan ve Orneklerin farkli gruplar halinde
sekanslanmasindan kaynaklanan biyolojik olmayan etkilerin (Batch Effects) diizeltilmesi
gerekmektedir. Yakalama siireleri, deney personeli, ekipman ve sekanslama
platformlarindaki farkliliklar bu etkilere 6rnek olarak gosterilebilir. Bu etkiler veride biiyiik
farkliliklara yol agabilmekte ve veri entegrasyonu esnasinda biyolojik varyasyonlari
karistirabilmektedir [40]. Sekil 1.17°de batch effect diizeltmelerinin etkileri agik¢a
goriilmektedir. Diizeltme yapilmadan 6nce gruplar agike¢a belli olurken diizeltme sonrasinda
katmanlarda azalma goriilmistiir. Diizeltme asamalar1 bittikten sonra veri kullanicin
amacima uygun bicimde gorsellestirilebilir, yoriinge analizleri yapilabilir, hiicre ¢esitleri
veya hiicreler arasi diferansiyel eksprese edilmis genler analiz edilebilir [41]. Sekil 1.18°de
veri igerisindeki kiimeleri ve dagilimlar1 gorebilmek igin kullanilan gesitli boyut azaltma

yontemleri goriilmektedir.
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Sekil 1.18: Cesitli sScRNA-seq gorsellestirme metotlar [38].

1.2 Uzamsal Transkriptomik (Spatial Transcriptomics)

Hiicrelerin komsu hiicrelerine veya hiicresel olmayan diger yapilara gére lokasyonlari; hiicre
durumunu, hiicresel fenotipi, hiicre ve doku fonksiyonunu ve hiicre-hiicre iliskilerini (Cell-
Cell Communication) tanimlamak i¢in faydali olabilecek bir¢ok bilgiyi ortaya ¢ikarabilir
[42]. Ornegin hiicre-hiicre etkilesimleri yoluyla gevreye etki eden veya hareket eden ¢dziiniir
sinyalleri dedekte edebilen hiicre ylizeyine bagh reseptorler ve ligand ¢iftlerinin mRNA’lar1
bulunur ve mRNA’lar transkriptomik analizleri ile incelenebilmektedirler [43].
Transkriptomik analizlerinde mRNA’larin miktarlarinin haricinde konum bilgilerinin elde
edilmesi, hiicreden hiicreye ekspresyon profillerinin nasil degistigini, dolayisiyla hiicre alt1
organizasyonlari, gen diizenleyici aglar1 (gene regulatory networks) veya baska bir agidan
tiimor i¢i ekspresyonel heterojenitenin incelenmesini ya da beyin hiicrelerinin algi ve biling
gibi islevleri iiretmek i¢in molekiiler diizeyde nasil igbirligi yaptiginin anlasilabilmesi i¢in
aragtirmacilara biiyiik bir goriis acis1 kazandiracaktir [44, 45]. sSCRNA-seq son yillarda
inanilmaz bir bigimde popiiler hale gelse de hiicre izolasyonu asamasi nedeniyle bu 6nemli

bakis agisini kaybeder.
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Sekil 1.19: Uzamsal Transkriptomik yontemlerine genel bakis [46].

Son yillarda popiilerlesen ve olgunlasan uzamsal transkriptomik teknolojileri ise bu sorulara
hiicrelerin konumlarint kaybetmeden analiz edilmesine olanak saglayarak ¢6zim
getirmektedir [47]. Uzamsal transkriptomik yontemleri Sekil 1.19’da gorildigii iizere
sekanslama bazli ve goriintilleme bazli olmak tizere ana iki baslik altinda toplanabilir.
Sekanslama bazli yontemlerde hiicre igi mRNA’larin konumlari belli hedeflerle eslestirilip
sekanslanirken, in situ yontemlerde genel olarak transkriptlerin hiicre igerisinde floresan

problarla gorsellestirilmesi saglanmaktadir.

Belirtilen iki ana baglik arasinda bir trade-off mevcuttur [48]. Sekanslama bazli uzamsal
transkriptomik teknolojileri yiiksek sayida geni sekanslayabilir ancak diisiik ¢oziiniirliklii ve
hassasiyeti sinirlidir. Bunun yaninda in situ teknolojiler ise her iki sorunu ¢6zmekte, ancak

gen verimi agisindan siirlt kalmaktadir [46].

Tez kapsaminda gelistirilen yazilim paketi gen kisitlamasi olan in situ yontemlerin bu
problemini ¢6zmeyi hedeflemektedir. In situ yontemler sinirli sayida gen goriintiileyebildigi
icin amag bu yontemler i¢in deney dncesinde karar verilmesi gereken uygun gen kiimesi
se¢cimi problemini ¢6zmektir. Bu nedenle sekanslama bazli teknolojilerden kisaca,
goriintiileme bazli teknolojilerden ise daha ayrintili bigimde bahsedilecektir. Ancak, tez
kapsaminda gelistirilen yazilim paketi hiicre tipine 6zgii gen se¢imi gergeklestirebildiginden

Olclim yonteminden bagimsiz olarak tiim ¢alismalar i¢in kullanilabilir.
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Sekil 1.20: Uzamsal olarak lokalize edilmis cDNA sentezi [49].

Sekanslama bazli teknolojilerin ilk Ornegi, oligo(dT) problarin cam slaytlar iizerine
sabitlenmesi ve kriyoseksiyonlu doku dilimlerinin enzimatik gegirgenlestirme ile
mRNA’larin1 salip sabitlenen ve konumlart belirli problarla hibritlesmesi ilkesine
dayanmaktadir [49]. Sekil 1.20°de bu uygulamanin ilk 6rnegi gériilmektedir. Oncelikle doku
kesilip oligo(dT) primerleri iizerine yerlestirilmekte daha sonra gegirgenlestirilmekte ve
cDNA sentezi sonrasinda floresan etiketli niikleotitler vasitasiyla gorsellestirilmektedir [49].
Sekil 1.20 (b)’de koku soganlarinin boyanmis hali (c¢)’de ise doku ¢ikarildiktan sonraki

durumda floresan iceren cDNA’lar goriilmektedir.
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100 um capa sahip ilk nesil mikro diziler yaklasik 1000 nokta icermekte ve her hiicreyi
karsilayan bir nokta olmadigi i¢in ortalama gen ekspresyon degerlerini saglamaktadir [50].
Uzamsal barkodlar sayesinde konumlar1 belli olan oligo problar, iizerine eklenen doku
kesitindeki hiicrelerin mRNA’lar1 ile hibridize olmakta ve daha sonra genel sekanslama
prosediirleri ile siire¢ devam etmektedir. Oligo(dT) problarin konumlari, barkodlandiklari
icin belli oldugundan sekanslama bilgisine ek olarak konum bilgisi de bu yolla elde edilmis
olunur. Ancak her hiicreyi karsilayan bir spot mevcut olmadigindan in situ yontemler kadar

yiiksek ¢oziiniirliik mevcut degildir.
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Sekil 1.21: a) 10X Genomics Visium ve b) Slide-seq teknolojileri [51, 52].

Section tissue

Sekil 1.21 (a)’da goriilen 10X Genomics’in gelistirdigi Visium teknolojisinde ise ¢ap
55 um’ye kiigiltiiliirken ayni zamanda nokta sayist da 5000’e ¢ikartilarak tek hiicre
¢Oziliniirligiine yakin bir sekilde yaklasik 1-10 arasi hiicrenin ekspresyonu 6l¢iilebilmektedir
[50]. Sekil 1.21 (b)’de goriilen Slide-seq ise cam lamel iizerine dizilmis 10 um ¢apinda,
Drop-seq yonteminde kullanilanlara benzer bigimde “beads” ismi verilen boncuklar ve
UMP’ler ile yaklagik 1 ila 2 hiicre ¢oziiniirliigiinde ekspresyonlar1 6lgebilen bir yontemdir
[51].
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1.2.1 Goriintiileme bazh uzamsal transkriptomik yontemleri

Goriintiileme bazli yaklasimlarin getirdigi yiliksek ¢oziiniirliik hiicre i¢i transkriptomlarin
mekansal mekanizmalarinin anlasiimasina olanak saglamaktadir. Ornegin RNA’larin hiicre
icerisindeki konumsal organizasyonlar1 ve iliskileri transkripsiyon sonrasi (post-
transcriptional) mekanizmalar i¢in Onemli bir rol iistlenmektedir. Dolayisiyla bu
mekanizmalarin konumlarinin hassas bir bigimde incelenebilmesi, isleyisin anlasilabilmesi
icin kritik bir adimdir. Gorilintiileme bazli yontemler ise bu hassasiyeti mRNA’lar1 in situ
inceleyerek kullanictya sunmaktadir. Bu yontemler, genel olarak in situ sekanslama ve

multiplexed (¢ogullanmis) yaklagimlar olarak iki baglik altinda incelenebilirler [53].

1.2.1.1 FISH (Fluorescence In Situ Hybridization)

FISH teknigi bir DNA probunun kromozomal dizilere hibridize edilmesine dayanan basit ve
etkili bir goriintiileme teknigidir. Kullanilan problar; dogrudan floresan niikleotitlerin dahil
edilmesiyle veya afinite molekiillerin dahil edilmesiyle olmak iizere iki sekilde
etiketlenebilmektedir [54]. Daha sonra problar, dolayisiyla hedeflenen diziler veya

molekiiller in situ olarak mikroskopi analizleriyle gorsellestirilebilmektedir.
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Sekil 1.22: Fluorescence In Situ Hybridization [55].
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Sekil 1.22°de goriilen FISH yontemi klinik genetik, hiicresel genomik, iireme tibbi,
karsilastirmali genomik, sinirbilim, toksikoloji gibi bir¢ok alanda, getirdigi tek hiicre
bazinda inceleme kabiliyeti DNA ve kromozomal analizler i¢in sagladigi orta derecede
¢Oziiniirlik sayesinde ¢ok genis bir kullanim alani bulmus ve su an mevcut olan bir¢ok

yontem bu yontem baz alinarak gelistirilmistir [54].

1.2.1.2 smFISH (single molecule Fluorescence In Situ Hybridization)

Oudenaarden ve arkadaslari radyo etiketli problarin kullanildigi yontemlere alternatif olarak
geligtirilen FISH yoOnteminin ve bunun iizerine gelistirilen FISH tabanli ydntemlerin

eksikliklerini gidermek amaciyla 2008 yilinda smFISH yontemini 6ne stirmiislerdir [56-58].

Merge of
focal planes

Sekil 1.23: C.elegans ve D.melanogaster canlilarindan elde edilen smFISH goriintiileri [56].

smFISH ten 0nce gelistirilen yontemlerin uygulanabilirligindeki problemler ve tam olarak

hassas sonuglar vermemeleri nedeniyle, smFISH’1 gelistiren arastirmacilar yogun sekilde

etiketlenmis problarin aksine 96-position DNA sentezleyicilerin yiiksek veriminden

yararlanarak ¢ok sayida prob sentezlemis ve 3’ uclarinda bir florofor parcasi ile etiketlenmis

problarin mRNA’lar1 giivenilir bigimde etiketleyebilecegini gostermislerdir [56]. Sekil

1.23’te ¢iktilar1 goriilen smFISH onceki yontemlerin aksine ¢ok sayida tek etiketli prob
22



kullanmakta ve ¢ikt1 olarak tek tip sinyal tiretmektedir. smFISH tek etiketli prob kullanarak,
cok sayida prob kullanan yontemlerin ayri prob baglanma veya yanlis baglanma problemleri
sonucu olusan yanlis pozitif ve yanls negatif iiretme sorununun iistesinden gelmektedir.
Ayrica prob olusturma ve saflagtirma prosediirleri de 6nceki yontemlere gore daha basittir

[56].

1.2.1.3 seqFISH (sequential Fluorescence In Situ Hybridization)

Cai ve Lubeck, genomik yaklasimlarin uzamsal bilgiyi kaybetmesi ve buna ek olarak
hiicresel popiilasyonlardaki heterojenligi elde edememesi, diger yandan tek hiicreli
yontemlerin (scRNA-seq) ise tek seferde ancak birkag geni inceleyecek kapasitede olmasi
sebebiyle bu iki yaklasimi birlestirmek i¢in Siiper Coziiniirliiklii Mikroskopi (Super
Resolution Microscopy SRM) kullanmayi oOnermislerdir [59]. Geleneksel floresan
mikroskopisi ile barkodlama, ancak transkript seviyelerinin diisiik oldugu durumlarda
faydali olabilir, ¢linkii transkriptlerin yogun oldugu durumda floresan barkodlar iist iiste
gelmekte (overlapped) ve okunmasi zorlagsmaktadir. SRM’lerin yiiksek ¢oziiniirligli ise
molekiiler yapilara baglanmis florofor bazli barkodlar1 algilamak i¢in yeterlidir ve bu sayede

barkodun gozlemlenme sayisina gore analizler gergeklestirilebilmektedir [59].

seqFISH yontemi, smFISH tekniginin getirdigi avantajlar baz alinarak gelistirilmistir; yani
oligoniikleotid problarinin ytiksek etiketleyebilme kabiliyetinden yararlanarak, transkriptleri
kombinasyonel olarak barkodlamak i¢in aslinda smFISH kullanmaktadir. Sekil 1.24’°te
seqFISH yontemine dair gorseller goriilmektedir. seqFISH, mRNA molekiillerini farkli
renklere sahip problarla birden fazla kez hibridize eder ve daha sonra goriintii isleme
prosediirleriyle analizleri gergeklestirmektedir. Ayrica yazarlar barkodlama i¢in uzamsal ve
spektral olmak tizere iki farkli yaklagim benimsemislerdir. Ancak spektral barkodlama daha
saglam oldugu i¢in spektral barkodlama ile S.cerevisiae hiicrelerinde yontemlerini test etmis
ve mRNA’lar1 teker teker barkodlayabildigini %100 uzamsal yeniden yapilandirma

(reconstruction) ile gostermislerdir [59].

mRNA profilleme i¢in ise Crz1 tarafindan diizenlenen 14 gen, 5 adet strese tepki veren gen
ve ek olarak 13 yaslanma ve stres isaretgileri belirlemis ve 3 adet foto-aktive edilebilir 7
boya ciftinden ti¢liniin kombinasyonlarini kullanmislardir. SRM ile yapilan barkodlamanin
kontrol edilebilmesi i¢in elde edilen Ol¢limleri (q)PCR ve smFISH sonuglariyla
karsilagtirmis ve her iki yontemde de 0.95 R*2 degerleri elde etmislerdir.

23



a

FISH probes Same probes Same probes
with purple dye with blue dye with green dye
v;- : X7 N hybs vV g
”,. p » 2% ‘ e o o 27,
7) 2 A DNase | , A Rehyb  / DNase | Barcode® / 74\
RNA # Aicreyn scales as /
mRNA i mRNA pos mRNA
Hyb 1 Hyb 2 Hyb N

Composite four-color FISH images
Hybridization 1 - probe set 1 Hybridization 2 - probe set 2 Hybridization 3 - probe set 1

Sekil 1.24: seqFISH yonteminde hibridizasyon asamalari [60].

Nihai olarak seqFISH sirali barkodlama, hizli bir sekilde dlgeklenebilmesi yani sadece iki
adet floresan boya ile bile sinirsiz kodlama kapasitesine sahip olmasi, hibridizasyon sirasinda
her bir transkripte karst mevcut diger FISH problarinin tamamen kullanilabilir olmasi ve en
onemlisi barkod okumanin saglam ve giivenilir olmasi gibi sagladig1 avantajlar nedeniyle
norobilim [61-63], biyogenez arastirmalar1 [64] ve kanser [65] gibi ¢ok 6nemli alanlarda

yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

1.2.1.4 MERFISH (Multiplexed Error-Robust FISH)

RNA transkriptlerini goriintiillemek i¢in uzun siiredir kullanilmakta olan FISH yontemleri
molekiillerin konumlarini ytliksek dogrulukta tespit etmeye olanak tanirlar ancak sinirh
sayida bulunan renk kanallar1 bu yontemlerin en biiylik kisitlamalarindan birisi olarak
bilinmektedir. Bu problemin ¢dziimii i¢in genleri tek renkle tanimlamak yerine, birgok
hibridizasyon turu ve binary kodlama sistemi i¢ceren bir mekanizma ile genlerin farkli renk
kombinasyonlar1 sayesinde tespit edilmesine olanak tantyan MERFISH, (multiplexed error-

robust FISH) 2015°te Zhuang ve arkadaglari tarafindan onerilmistir [44].
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Sekil 1.25: MERFISH yo6nteminde hamming kodlama metodu ile hibridizasyon [44].

Spesifik RNA’larin amplifikasyona dayali biaslar olmadan goriintiilenebilmesine olanak
saglayan smFISH yontemini baz alan MERFISH, her RNA molekiilii igin N bitlik ikili
barkod olusturmakta ve daha sonra hibridizasyon turlari ile belirlenen kodun elde edilip
edilmedigini kontrol etmektedir. Sekil 1.25 (b)’de prob mekanizmasina dair gorsel
goriilmektedir. Her hibridizasyon turunda tasarlanmis problar ile yapilan goriintiilemeler
sonrasinda diger tura gecilirken parlayan problar kisa bir foto agartma islemi ile
sondiiriilmektedir. Daha sonra elde edilen goriintiiler analiz edilmekte ve konumlar1 belli her
RNA molekiilii 1is1ma durumlarma goére bir ikili diziye sahip olmaktadir. Her dizi 1 ve 0’lar

dan olugmakta ve farkli bir mRNA molekiiliine karsilik gelmektedir [44, 53].
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1.2.1.5 osmFISH (cyclic-ourobos smFISH)

Linnarson ve arkadaslari smFISH yonteminin floresan sinyaller iist liste geldiginde
karsilastig1 optik kalabalik ve transkript uzunlugu ile smirli olmasi sebebiyle bazi hiicre
tiplerini haritalayamayacagii one siirerek bu problemlerin iistesinden gelmek igin

barkodsuz ve amplifiye edilmemis bir yontem olan osmFISH’i 6nermislerdir [66].
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Sekil 1.26: Fare somatosensor korteksi, hipokampiis ve ventrikiiliinden bir par¢anin

osmFISH analizi sonuglar1 [66].
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Hedef gen sayis1 ve hibridizasyon turu sayis1 osmFISH i¢in lineer bi¢imde 6l¢eklenmis ve
her RNA molekiilii floresan etiketli 20 niikleotid uzunlugunda DNA problarinin baglanmasi
ile gorsellestirilmektedir. Goriintiiler elde edildikten sonra problar diger hibridizasyon turu
icin eritilerek ¢ikartilmakta ve barkod kullanilmadig1 i¢in her goriintii birbirinden bagimsiz
bicimde analiz edilebilmektedir. Ayrica osmFISH yontemi ile yiiksek oranda eksprese edilen
genler diisiik oranda eksprese edilmis genlerin tespit edilmesine engel olusturmamaktadir

[66].

Linnarson ve arkadaglari yontemlerini fare beyin hiicreleri iizerinde test etmis ve
yontemlerinin scRNA-seq’e kiyasla biiyiik oranda daha az sifir sayim gosterdigini, ayrica
hiicre basina ortalama 4 kat daha fazla molekiil tespit ettigini dolayisiyla scRNA-seq’e
kiyasla daha duyarli oldugunu ve daha diisiik dropout (yanlis negatif) oranlarma sahip
oldugunu gostermislerdir [66]. Fare beyin hiicreleri i¢in yOntemlerinin sonuglart Sekil
1.26°da goriilmektedir. Sekil 1.26 (a) her noktanin bir RNA molekiiliine karsilik geldigi
biiyiik anatomik yapilar1 33 adet gen ile gorsellestirmektedir. Sekil 1.26 (b) ise elde edilen

gen ekspresyonu dl¢timiiniin 1s1 haritasini ve karsilik gelen hiicreleri igermektedir.

1.3 Tezin Amaci

Yukarida bahsedilen; smFISH (single-molecule FISH) [56], seqFISH (sequential FISH)[60],
MERFISH (multiplexed error-robust fluorescence in situ hybridization) [67], osmFISH
(cyclic-ouroboros smFISH) [68] ve bahsedilmeyen; in situ sekanslama [69], seqFISH+ [70],
STARmMap (spatially resolved transcript amplicon readout mapping) [71], targeted expansion
sequencing [72], gibi hedefli in situ teknolojiler genellikle dnceden se¢ilmis siirli sayida
gene bagimlidir [73]. Bu yontemler ¢ogullama (multiplexing) ile gen sinirlamasini ¢ozmeyi
amaclar ancak tekrarlayan goriintiileme turlari da numunelerin  stabilitesini
etkileyebilmektedir [46]. Bu nedenlerden dolay1r yeni bulgulart engelleyebilecek ve
uygulamayi sinirlayabilecek yiiksek maliyetlere sahip problar i¢in deney dncesi gen se¢imi

biiyiik bir onem arz etmektedir [74].

Bu tez kapsaminda, hiicre igerisinde ifade edilen RNA molekiillerinin miktarina ek olarak
konum bilgisini de saglayan, in situ bazli uzamsal transkriptomiks yontemlerinin ihtiyag
duydugu kiimeye 6zgii isaretci gen secimini gergeklestiren bir yontem &nerilmistir. Onerilen
yontem bir yazilim paketi olarak gelistirilmis ve agik erisimli olarak literatiire sunulmustur.

Ayrica yazilim paketinin dokiimantasyonu igin bir web sayfasi da olusturulmustur.
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2. HUCRE TIiPINE OZGU ISARETCI GEN SECIiMi

2.1 Amag

Bu boliimde uzamsal transkriptomik deneyleri i¢in gereken, herhangi bir hiicre tipini diger
hiicre tiplerinin tamamindan ayirabilecek sinirli sayida isaret¢i geni se¢cmek icin, tez
kapsaminda gelistirilen scMAGS (single-cell marker gene selection) yazilim paketi ve
literatiirde Onerilen diger yontemler sunulacaktir. Oncelikle isaretci genlerde aranan

kriterlerden daha sonra ise literatiirde onerilen yontemlerden bahsedilecektir.

2.2 Hiicre Tipine Ozgii isaretcilerde Aranan Kriterler

Uzamsal transkriptomik c¢alismalar1 hiicre-hiicre aras1 iliskilerin uzamsal olarak
anlasilmasinda biiyiik rol oynasa da bu c¢alismalarin bazi kisitlamalart bulunmaktadir.
Bunlardan birisi ¢ok sayida floresan oligoniikleotid prob kullanildiginda ortaya ¢ikan yiiksek
deney maliyetleridir. Diger kisitlamalar ise kullanilabilecek prob sayisinin in situ yontemler
ile gergeklestirilen deneylerde sinirli (10-50) olmasi1 ve problarin 6nceden segilmesine gerek
olmasidir [75]. Bu iki kisitlamanin getirdigi problemin ¢6ziimii olarak hiicre tiplerinin ayirt
edilebilmesi i¢in isaretgilerin dikkatli ve olabildigince az miktarda se¢ilmesi gerekmektedir.
Herhangi X hiicre tipi i¢in segilecek hiicre tipine 6zgii isaretgilerin uzamsal transkriptomik
caligmalarinda X hiicrelerini diger tiim hiicre tiplerinden ayirt edebilmesi i¢in, asagida

siralanan kriterlere sahip olmalar1 gerekir;

1. Hiicre tipi igerisindeki hiicrelerde yani X hiicrelerinde, yiiksek ekspresyon orani
(Yani hiicrelerin cogunda eksprese ediliyor olmalr)

2. Hiicre tipi digindaki hiicrelerde diisiik ekspresyon oran1 (Miimkiinse sifir, yani hiicre
tipi disinda az veya hi¢ eksprese edilmemeli)

3. Hiicre tipi igerisindeki ekspresyon degerlerinin yiiksek ortalamaya sahip olmasi

4. Eger hiicre tipi disindaki hiicrelerde ekspresyon varsa diisiik ortalamaya sahip olmasi

Bu kriterler uzamsal transkriptomik deneylerinde problara baglanacak genlerin herhangi bir
hiicre tipini diger tiim hiicre tiplerinden ayirt edilebilmesi agisindan biiyilk 6nem arz

etmektedir. Bu nedenle secilecek isaretciler bu kriterlere sahip olmalidir.
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2.3 Literatiir Ozeti ve Mevcut Yontemlerin Eksiklikleri

Bu boliimde literatiirde 6nerilen yontemler ayrintili bicimde incelenecek ve eksikliklerinden

bahsedilecektir.

2.3.1 SMaSH

SMaSH (Scalable Marker (Gene) Signal Hunter) Nelson ve arkadaglari tarafindan 6nerilen
ve uzamsal transkriptomik ¢alismalari i¢in gerekli sinirli sayida isaret¢i geni se¢mek i¢in
gelistirilmis bir yontemdir [76]. Yontem Python dilinde implemente edilmis ve Scanpy
paketi i¢erisindeki AnnData sinifina bagimli olarak gelistirilmistir [77]. SMaSH giris verisi
olarak sayim matrisini ve kiime etiketlerini igermesi zorunlu olan AnnData nesnesini
almaktadir. SMaSH isaretci se¢imi gergeklestirmeden dnce genleri iki filtreleme adimindan
gegirmektedir. Birinci filtreleme adiminda Harmony kullanilarak batch-effect (Deneysel
Etkiler) diizeltmesi uygulanmakta daha sonra; housekeeping genlerini, mitokondriyal
aktivite ile iligkili genleri, ribozomal biyogenez genlerini ve son olarak diisiik ve yiiksek
diizeyde eksprese edilen genleri filtrelemektedir [78]. Ikinci filtreleme adiminda sayim
matrisini PCA (Principal Component Analysis) kullanilarak boyutsal olarak indirgemekte ve
verideki toplam varyansin %80’ini agiklayan her bir ana bilesendeki ilk 20 geni bir sonraki
adim i¢in saklamaktadir. Kalan genleri kullanarak; Rastgele Orman (Random Forest, RF)
Dengelenmis Rasgele Orman (Balanced Random Forest), XGBoost ve Derin Sinir Aglar
(Deep Neural Network DNN) algoritmalarindan herhangi biriyle smiflama
gerceklestirmektedir. Siniflama sonrasinda genleri siniflama i¢in ne kadar yararh olduklarimni
degerlendiren; RF, BRF XGBoost i¢in Gini Importance, DNN i¢in ise Shapley degerini

kullanarak siralamaktadir.

2.3.2 scGeneFit

scGeneFit Dumitrascu ve arkadaslari tarafindan 6nerilen kiime etiketlerine duyarli sikistirma
ve smiflandirma yontemlerini kullanilarak isaret¢i se¢imini gergeklestiren, Python dilinde
implemente edilmis bir algoritmadir [79]. scGeneFit girig verisi olarak sayim matrisini ve
hiicre etiketlerini almaktadir. scGeneFit’in amaci1 yliksek boyutlu bir 6znitelik uzayini etikete
duyarli sikistirma yontemleri kullanarak boyutu belirlenmis ve hiicre kiimelerinin en iyi
sekilde ayrildig1 bir uzaya yansitmaktir (projection). Burada ayni etikete sahip hiicreler farkli
etikete sahip hiicrelere gore diisiik uzayda birbirine daha yakin konumlanmaktadir. Ayrica

scGeneFit diislik boyuttaki uzayda isaretci se¢ciminin miimkiin oldugundan emin olmak i¢in
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projeksiyonu smirlandirmaktadir. Boylece diisiik boyutlu uzayda her boyut tek bir isaret¢iyi
yakalayarak tek bir gene karsilik gelirken, genlerin lineer kombinasyonuna karsilik

gelmemektedir.

2.3.3 COSG

COSG Dai ve arkadaslan tarafindan Onerilen, hiicreye 6zgii isaretci genleri se¢mek i¢in
kosiniis benzerligini temel alan, Python ve R dilinde implemente edilmis bir yontemdir [80].
COSG hiicre tipleri belirli olan scRNA-seq veya SCATAC-seq verisinden isaret¢i genleri
secmek i¢in, dncelikle ideal ekspresyona sahip yapay genler olusturmaktadir. Yapay genler
her hiicre tipi i¢in ayr1 ayr1 olusturulmaktadir ve sadece olusturulduklar: hedef hiicre tipinde
ekspresyona sahiptirler. Daha sonra olusturulan yapay genlerin veri matrisindeki tiim genlere
olan kosiniis benzerligi hesaplanmaktadir. Hesaplanan kosiniis benzerligi kullanilarak
COSGscore olarak tanimlanan hedef hiicre tipi disindaki hiicrelerin ekspresyonlarini bir
penalti terimi ile denetleyen skor hesaplanmaktadir. Bu skor igerisinde bulunan u penalti
terimi kullanic1 tarafindan degistirilebilir ve penalti teriminin varsayilant 1 olarak
ayarlanmistir. p’niin sifirdan kiiclik olmasi hedef hiicre tipi disindaki hiicrelerdeki

ekspresyonlara daha az ceza (penalti) verilmesi anlamina gelmektedir.

2.3.4 Onerilen yontemlerin eksiklikleri

Uzamsal transkriptomik deneylerinde hiicre tiplerinin basarili bir sekilde ayrilabilmesi i¢in
secilen isaretcilerin Boliim 2.2°de belirtilen kriterlere sahip olmasi gerekir. Ancak literatiirde
Onerilen yontemler bazi eksiklikleri nedeniyle bu kriterleri tam olarak saglayamamaktadir.

Bu boliimde bu eksikliklere deginilecektir.

SMaSH birka¢ gen filtreleme adimi sonrasinda kalan genleri cesitli smiflandirma
algoritmalarinda hiicreleri siniflandirmak i¢in kullanir ve genleri siniflandirma performasina
olan etkiyi degerlendiren indekslere (Gini ve Shapley) bagh olarak siralar. SMaSH’in ilk
problemi 6rnek sayisinin diisiik oldugu bir hiicre tipinde siniflama algoritmalari, egitim
asamasinda yeterince 6rnege sahip olamayacagi i¢in genelleme yapamayacak olmasidir. Ve
egitim setinin boyutu siniflama yontemlerinin performansini etkileyen en biiyiik etkenlerden
birisidir [81]. ikinci problem ise genleri bir smiflama algoritmasina sagladig1 katkiya gore
siralamaktir. Bu problem su sekilde agiklanabilir; herhangi k kiimesi i¢in isaret¢i secilecek
olsun ve bu isaretcilerin secilebilecegi farkli tiplerdeki genler Sekil 2.1°deki gibi olsun. Sekil
2.1 (a) secilmesi gereken isaret¢i genleri, Sekil 2.1 (b) ise se¢ilmemesi gereken genleri

gorsellestirmektedir.
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Sekil 2.1: Farkli dagilimlara sahip genler

Sekil 2.1°deki kahverengi noktalar k kiimesindeki hiicrelerin, mavi noktalar ise k kiimesi
haricindeki hiicre tiplerinin ekspresyon degerlerini temsil etmektedir. Sekil 2.1 (a)’da
goriilen g1 ve g2 genleri aslinda neredeyse ayni ekspresyon paternine sahiptir ancak 2
boyutta ekspresyon paternleri daha anlasilir olacagindan bu sekilde gorsellestirilmistir. Sekil
2.1 (a)’da goriilen g1 ve g2 geni k hiicre tipinde ortalamasi 10 ve standart sapmasi 2 olan
bir ekspresyon seviyesine sahipken k hiicresi haricindeki hiicrelerde ise eksprese
edilmemekte, eksprese edildiyse bile ¢cok diisiik seviyelerde kalmaktadir. Sekil 2.1 (b)’ de
goriilen g3 ve g4 genleri ise k hiicre tipinde ortalamasi 30 ve standart sapmasi 2 olan bir
ekspresyon seviyesine sahip, ek olarak k hiicre tipi haricindeki hiicrelerde de ortalamasi 12
ve standart sapmasi 2 olan bir ekspresyon karakterine sahiptir. Sekil 2.1 (b)’de goriilen g3
ve g4 genleri k hiicre tipi ile geriye kalan diger hiicreleri uzayda Sekil 2.1 (a)’da goriilen g1
ve g2 genlerine gore daha iyi ayirir ¢linkii hiicreler aras1 mesafeler daha yiiksek olacaktir.
Dolayisiyla g3 ve g4 geni siniflama performansini g1 ve g2’ye gore daha fazla artiracaktir
ve bunun sonucu olarak SMaSH g3 ve g4 genlerini tercih edecektir. Ancak k hiicre tipi igin
isaret¢i secimi yapiliyorsa k hiicreleri haricindeki hiicrelerde ekspresyon eger miimkiinse

olmamalidir yani g1 ve g2 genleri tercih edilmelidir.

Yazilimsal olarak ise SMaSH seyrek (sparse) matrisler ile galisamamaktadir. Ancak scRNA -
seq verilerinin giderek biiyliyen yapist nedeniyle veriler sparse vb. gibi daha verimli
formatlarda depolanmaktadir. Bu durum kullanilabilirlik ve uygulanabilirlik agisindan bir

eksik olarak degerlendirilebilir.
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COSG ise SMaSH’ta belirtilen probleme benzer eksiklikler gosterebilir. COSG’nin
hesapladig1 kosinilis mesafesi iki vektor arasindaki acilari, diger bir deyisle iki vektoriin
yonelimlerini degerlendirdiginden yonelimi dogru, ama hatali olan genleri segebilir. Ayrica

mesafe hesaplart RAM kullanimi agisindan da maliyetli iglemlerdir.

scGeneFit optimizasyonla optimal bir gen setini bulur. Ancak bu optimal gen seti bir biitlin
olarak degerlendirildiginde ayiricidir. Yani bu gen setindeki herhangi bir gen bir hiicre tipi
icin ayirict olmayabilir veya ayirict olsa bile Bolim 2.2°de belirtilen kriterleri
karsilayamayabilir. Ciinkli bir genin diferansiyel eksprese edilmis olmasi da Onerilen
algoritmada hiicre tiplerini ayirt etmesine neden olabilir. Ayrica isaret¢i se¢iminde kullanilan
optimizasyon yliksek sayida gen igeren veri setlerinde uzun hesaplama stirelerine ve ytiksek
hesaplama maliyetlerine neden olabilir. Yazilimsal olarak ise scGeneFit SMaSH’’te oldugu
gibi seyrek matrislerle ¢alismaz. Bu durum daha once belirtildigi gibi kullanilabilirlik

acisindan biiyiik bir eksiktir.

2.4 Tez kapsaminda onerilen yontem: scMAGS (single cell MArker Gene Selection)

scMAGS uzamsal transkriptomik c¢alismalari igin gereken isaret¢i se¢imi islemini
gerceklestirebilen bir Python paketidir. Python 3 ve iizerindeki siirlimlerde isletim
sisteminden bagimsiz olarak calisabilir. Paket icerisinde dahili olarak bir CLI (Command
Line Interface) olusturulmustur ve bu sayede herhangi bir IDE (Integrated Development
Environment) ihtiyaci duymadan terminal ortammdan da calistirilabilir. Isaretci segimi
yapilirken siireci hizlandirmak amaciyla bir paralel arayiiz ile ¢alisir ve kullanici istegine
bagl olarak kullanilacak ¢ekirdek sayisi ayarlanabilir. sScMAGS giris verisi olarak satirlar
hiicrelere siitunlar1 genlere karsilik gelen scRNA-seq sayim (count) matrisini alir. Giris
verisi, SCRNA-seq verilerindeki yiiksek sifir oranlari sebebiyle algoritma verimliligi
agisindan seyrek (sparse) veya yogun (dense veya normal) matris seklinde olabilir. Ayrica
kiimeye 6zgii isaretci secimi yapildigindan kiime etiketleri de zorunludur. Paket ig¢erisinde
isaret¢i secimine ek olarak secilen isaretgiler gorsellestirilebilir. scMAGS paketinin kaynak

kodu https://github.com/doganlab/scmags adresinden temin edilebilir ve Python Paket

Dizini (PyP1) yazilim deposundan pip install scmags komutu ile indirilebilir. Paketin
kullanimina ve igerigine dair olusturulan ddkiimantasyon web  sayfasina

https://scmags.readthedocs.io/en/latest/ adresinden ulasilabilir.
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2.4.1 On isleme ve normalizasyon

Klasik bir scRNA-seq deneyi genellikle 20.000°den fazla gen igerir. Tipik bir damlacik
tabanli (Drop-Seq) SCRNA-seq verisi, ifade matrisinde %90’a kadar sifir degerleri
bulunabilmektedir [22, 25, 82, 83]. Yiiksek miktardaki gen sayisi birkag hiicreden fazlasinda
ifade edilmeyen veya tiim hiicrelerde ayni diizeylerde ifade edilen, dolayisiyla hiicresel
heterojenite hakkinda bilgi vermeyen genlerin filtrelenmesi sonucu biiylikk oranda
azaltilabilmektedir [22, 25, 82, 83]. Hiicre tipleri arasinda ayrim yapmayan genlerin

elenmesi algoritmanin verimliligi ve 6lgeklenebilirligi agisindan ¢ok dnemlidir.

scMAGS ilk asama olarak tiim genlerin tiim hiicre tiplerindeki ekspresyon oranlarini
hesaplamaktadir. Daha sonra tiim hiicre tiplerinde %20’den az eksprese edilmis genleri
filtrelemektedir. Bu asamada scRNA-seq’in seyrek verisinin biiyiik bir kismu filtrelenmis

olur ve bu durum RAM kullanimina olumlu katkida bulunmaktadir.

Hiicresel heterojenite agisindan anlamsiz genlerin elenmesi sonrasinda diger adim
normalizasyondur. Normalizasyon sayimlardan ekspresyon seviyelerine gecis asamasidir ve
sayim matrisi deneysel etkilerin getirecegi biaslarin azaltilmasi amaciyla normalize
edilmelidir [38]. Her hiicredeki bir gen ig¢in okuma sayisinin, gene 6zgii ifade diizeyi ve
hiicreye 6zgii 6lgekleme faktorleriyle (rastgele) orantili olmasi beklenmektedir [84]. Ancak
hiicreler 6zdes bile olsa sayim derinlikleri her hiicre i¢in farkli olabilmektedir. Bu probleme
neden olarak; minimum mRNA materyali iceren hiicrelerden kiitliphane hazirlamanin
zorlugu, cDNA yakalama veya PCR amplifikasyonundaki teknik bias ornek olarak
gosterilebilir [38].

Normalizasyon agsamasi hiicreler arasinda dogru gen ekspresyon degerlerini elde etmek
baska bir deyisle tiim hiicreleri ayni sartlar altina getirmek i¢in sayim verilerini 6l¢ceklemekte
ve bu sorunu halletmektedir [84]. Eger normalizasyon yapilmadan isaret¢i se¢imi yapilirsa,
teknik biaslar nedeniyle yanlis isaret¢i secimi yapilabilir. Bu nedenle gen filtreleme
oncesinde tiim sayim (count) matrisine log (1 + x) doniisiimii uygulanmaktadir. log (1 + x)
doniisiimiiniin getirecegi sonsuz degerlerden kaginmak i¢in ise esitlige bir sézde (pseudo)

say1 (+1) eklenmektedir.

2.4.2 Kiimeye o0zgii gen filtreleme

Hiicre tipleri i¢in isaretci se¢imi yaparken her hiicre tipi i¢in genlerin tamaminin taranmasina
gerek yoktur. Gen filtreleme scMAGS paketini diger yontemlerden ayiran en onemli

Ozelliklerden biridir. Giderek biiyliyen scRNA-seq veri setlerinde isaret¢i se¢imi igleminin
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tiim genler lizerinden ylriitiilmesi hesapsal zorluklara ve yiiksek RAM ihtiyacina neden
olabilmektedir. sScMAGS kiimeye 6zgii gen filtreleme adimiyla tiim hiicre tipleri i¢in aday
isaretgi genleri belirlemekte ve isaretci secimi aday isaret¢ci genler iizerinden

yiriitiilmektedir. Bu durum RAM kullanimini ve hesaplama maliyetlerini diigiirmektedir.

Uzamsal transkriptomik problart icin isaret¢i gen secerken dikkat edilmesi gereken
kriterlerden Boliim 2.2°de bahsedilmistir. Ancak bu kriterler arasinda bir 6diinlesim (trade-
off) bulunmaktadir. S6yle ki baz1 durumlarda bir gen kiime i¢i yiiksek ekspresyona ve kiime
dis1 diistik ekspresyona sahip olabilir, ancak bu ekspresyon degerlerinin ortalamasi diisiik
seviyelerde olabilmektedir. Ancak ekspresyon seviyesi de yiiksek olmalidir ¢iinkii
ekspresyon seviyesinin diisiik olmasi, deneylerde hiicre tiplerinin yani ayirt edilememesine
yol agabilir. Veya baska bir durumda gen, kiime i¢i yliksek ekspresyon ve ortalamaya sahip
olup ayni1 zamanda kiime disinda da yiiksek ekspresyon oranina sahip olabilir. Sonug olarak
tim kriterler ayni1 anda saglanamayabilir. Bu ve bunun gibi bircok nedenden dolay1 bu
kriterlerden bazilaria oncelik verilmistir. Kriterler uzamsal transkriptomik deneyleri baz
almarak en onemliden en 6nemsize dogru siralanmis ve filtre algoritmasi bu siraya énem

verecek sekilde gelistirilmistir. Bu kriterler su sekilde siralanabilir;

1. Kiime ici yiiksek ekspresyon orani

2. Kiime i¢i ortalamanin diger kiime i¢i ortalamalara gore biiyiik olmasi

3. Kiime dis1 diisiik ekspresyon orani

4. Kiime i¢i ortalama ile diger kiimeler arasindaki en yiiksek ortalama arasindaki farkin

yiiksek olmast

Siralanan kriterlere gore filtreleme algoritmasinin adimlar1 herhangi bir k kiimesi i¢in su

sekilde siralanabilir;

1. Kiime i¢i ekspresyon orani esiginin otomatik olarak Esitlik 2.1°e gore veya kullanici
tarafindan belirlenmesi (Esikler tiim kiimeler i¢in kendi kiime i¢i ekspresyon orani
dagilimlarina gore tanimlanir.)

2. Kiime i¢i ekspresyon orani esiginin altinda kalan genlerin k kiimesi i¢in filtrelenmesi
(1. kriterin saglanmasi igin)

3. Kalan genlerden k kiimesinde maksimum ortalamaya sahip olanlarinin
haricindekilerinin filtrelenmesi (2. kriterin saglanmasi i¢in)

4. Maksimum ortalamaya ve yiiksek ekspresyona sahip genlerin Esitlik 2.2°de verilen

dagilim metriginin hesaplanmasi
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5. Dagilim metrigi degerlerinin siralanmasi ve daha sonra en yiiksek ilk t tanesinin
(varsayilan 10) k kiimesi i¢in aday isaret¢i gen olarak belirlenmesi (3. ve 4. kriterin

saglanmasi i¢in)

5.adim sonrasinda t adet gen bulunup bulunmadigi kontrol edilir. Eger t adet aday gen yoksa
oncelikle ekspresyon orani esigi, esigin %1°1 kadar diisiiriiliip adimlar tekrarlanir ve tekrar
aday isaretci gen sayisi kontrol edilir. Bu iglem en fazla 10 kez olmak tizere t adet gen elde
edilene kadar tekrarlanir. Eger esik 10 kez diisiiriildikten sonra yine t adet gen elde
edilemezse Oncelikle 6nceki denemelerden elde edilen genler varsa kaydedilir, daha sonra
siralanan 2. kriter degistirilir. k kiimesinin kiime i¢i ekspresyon ortalamasi diger kiime igi
ekspresyon ortalamalar1 arasinda 2. sirada olan genler i¢in yukarida belirtilen 5 adim
tekrarlanir. Tekrar aday isaret¢i gen sayisi kontrol edilir ve bu islemde k kiimesinin
ekspresyon ortalamasinin siralamasi kiime sayisina esit olana dek tekrarlanir. Bu adimlara
gore tiim kiimeler icin filtreleme islemi tekrarlanir ve filtreleme sonrasi belirlenen aday
isaret¢i genler lizerinden asil isaret¢i genler secilir. Eger bu adim sonrasinda da yeterli gen

sayisina ulasilamazsa algoritma isaret¢i gen se¢imine elde edilen genlerle devam eder.

2.4.3 Kiimeye 0zgii isaretci gen secimi

scMAGS’m isaret¢i gen secmek icin gerceklestirdigi son adim kiimeye 0zgii isaret¢i gen
secimidir. Gen secimi her kiime icin filtreleme sonrasi kalan genlerin ortalama Silhouette
indeksine veya biiyiik veri setleri (100.000 hiicreden fazla hiicre igerenler) i¢in Calinski-
Harabasz indeksine bagli olarak gerceklestirilir. Silhouette indeksi, bir 6rnegin diger
kiimelere kiyasla kendi kiimesine ne kadar benzediginin bir dl¢iisiidiir. —1 ile +1 arasinda
degismektedir. Burada yiiksek bir deger nesnenin kendi kiimesiyle iyi eslestigi ve komsu
kiimelerle zayif sekilde eslestigini gostermektedir. Varyans orani kriteri olarak bilinen
Calinski-Harabasz indeksi ise kiimeler arasi ve kiime i¢i dagiliminin yani mesafelerin
karesinin oranidir ve kiimeler yogun oldugunda ve ek olarak birbirlerinden iy1 ayrildiginda
skor daha yiiksek bir deger almaktadir. Biiyiik veri setlerinde kullanilmasimin sebebi ise
hesaplama siiresinin daha hizli ve verimli olmasidir. Ancak kiigiik veri setlerinde Silhouette
indeksini kullanmak, Calinski-Harabasz indeksine gore tercih edilmistir ¢linkii 2013 yilinda
yapilan ve 30 adet kiimeleme degerlendirme indeksini kapsayan bir ¢alismada yapilan
degerlendirmeler sonucunda bir¢ok alanda Silhouette indeksi en basarili indeks olarak
gosterilmistir [85]. Ek olarak Calinski-Harabasz indeksi yapilan ¢alismada Silhouette

indeksinden sonra en basarili indeks olarak degerlendirilmistir.

35



Silhouette veya Calinski-Harabasz indeksini kullanmadaki amag ise su sekilde agiklanabilir;
herhangi bir k kiimesi i¢in filtreleme sonrasi kalan 10 adet aday isaret¢i gen igerisinden 3
adet asil isaret¢i gen secilecek olsun. Kalan 10 adet gen filtrelemenin sonucu olarak, kiime
ici yiiksek ve kiime disinda diisiik ekspresyon oranina sahiptir ancak kiime i¢i yiiksek
ekspresyon orani eksprese edilen degerlerin birbirine yakin olacagi dolayisiyla hiicre
tiplerini iyi eslestirecegi anlamina gelmez. Veya kiime dis1 diisiik ekspresyon, diisiikte olsa
eksprese edilen degerlerin birbirine yakin olacagi anlamina gelmez. Ancak segilecek
genlerin kiime icinde yiiksek ekspresyona sahipken ekspresyon degerlerinin de birbirine
yakin ve uyumlu olmasi yani hiicre tiplerini kendi i¢lerinde iyi eslestirmesi gerekmektedir.
Degerlerin birbirine yakin olmamasi, hiicre igerisinde yliksek degiskenlik gosteren
ekspresyon profilleri veya aykir1 degerler hiicrelerin yanlis konumlandirilmasma sebep

olabilir.

Eger problem bir kiimeleme problemi olarak ele alinirsa, kalan genlerin Silhouette indeksini
hesaplamak ve Silhouette indeksini maksimize eden genleri segmek; kisacasi Silhouette
indeksini bu problem i¢in bir “cost” fonksiyonu olarak ele almak bu problemi ¢6zebilir. Ayni1
durum Calinski-Harabasz indeksi icin de gegerlidir ve buradan sonra yapilacak olan
aciklamalar ve mantiksal yaklagim Calinski-Harabasz indeksinde de gecerlidir. Iki indekste
ayn1 amaca hizmet ettiginden kelime karmasasi olmamasi i¢in bu kisimdan sonra sadece
Silhouette indeksine deginilerek agiklamalar yapilacaktir. Soyle ki bir veri seti eger iyi
kiimeleniyorsa yani kiime igerisindeki elemanlar birbirleri ile iyi eslesiyor ve komsu
kiimelerle olan mesafeleri yliksekse Silhouette degeri de yiiksek ¢ikacaktir. Bu durumdan
yola cikarak, aday isaret¢i genler arasindan verinin optimum sekilde kiimelenmesini
saglayan genlerinde Silhouette indeksi yiiksek c¢ikacaktir. Ancak silhouette indeksini
hesaplamadan Once etiketlerin diizenlenmesi gerekir, ¢linkii amag her bir k kiimesini diger
kiimelerin tamamindan ayiran isaret¢i genleri bulmaktir. Bu nedenle herhangi bir kiime i¢in
isaret¢i secimi yapilirken Silhouette indeksinin hesaplanmasi gereken etiketler, binary
olacak sekilde diizenlenmektedir. Bu durumda k adet hiicre tipi yani kiime i¢eren bir veri
setinde k kiimesi i¢in gen se¢imi yapiliyorsa; etiketler k kiimesini bir kiime, geriye kalan
tim kimeleri ayn1 kiimeye atayacak sekilde yeniden diizenlenir. Etiketler bu sekilde
diizenlenirse Silhouette indeksinin ytiksek oldugu genler k kiimesini diger tiim kiimelerden

daha iyi ayiran genler olacaktir.

Ornegin herhangi bir k kiimesi icin isaret¢i gen segiliyor olsun; aday isaretci genlerin
filtreleme iglemi sonucunda k kiimesi disindaki kiimelerde ekspresyon oranlar1 diisiiktiir
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ancak eksprese edilen diisiik miktarda hiicre eger k kiimesi i¢erisindeki profile benzer bir
profil sergilerse kiime dis1 hiicreler k kiimesi i¢erisine dahil edilebilir. Silhouette indeksi bu
kisimda devreye girer ve k kiimesi ile diger tiim kiimelerin optimum sekilde ayrilmasini

saglayan isaret¢ilerin veya isaret¢i kombinasyonlarinin se¢ilmesine yardimci olur.

Etiketler diizenlendikten sonra Silhouette indeksi hesaplanirken farkli yollar izlenebilir
bunlar, dinamik (kombinasyonel olarak indeks degerlerine bagli) ve normal (indeks
degerlerine bagli) olmak iizere iki sekildedir. Normal programlamada herhangi k kiimesi
icin olusturulan etiketlere bagli olarak hesaplanir ve siralanir. Siralama sonrasi en yiiksek
Silhouette indeksine sahip n adet gen k kiimesi i¢in isaret¢i olarak nitelendirilir. Normal

programlama hesapsal agidan daha verimlidir ancak kombinasyonel iligkileri ele almaz.

Eger genleri kombine etmek ve bu kombinasyonlar arasindan en 1iyisi segilmek isteniyorsa
dinamik programlama se¢enegi kullanilabilir. Dinamik programlamada ise su sekilde bir yol
izlenir; herhangi k kiimesi i¢in 10 adet isaret¢i gen arasindan 5 adet isaretgi gen segilecek
olsun. Oncelikle k kiimesi i¢in olusturulan etiketlere bagl olarak tiim genlerin Silhouette
degeri hesaplanir. Daha sonra Silhouette degeri maksimum olan gen k kiimesi i¢in 1. isaret¢i
gen olarak nitelendirilir. Daha sonra kalan 9 gen 1. isaret¢i gen ile teker teker kombine
edilerek her 2’li kombinasyonun silhouette degeri hesaplanir. 2°li kombinasyonlarda
maksimum silhouette degerini iireten kombinasyondaki 2. gen 2. isaret¢i gen olur. Bu
islemler 5 adet isaretci gen segilene kadar tekrarlanir ve islem sonunda kombinasyonel olarak
en yiiksek silhouette degerine sahip 5 adet gen secilmis olur. Bu se¢im kullaniciya baghdir.
Kullanic isteklerine gore dinamik veya normal programlama seg¢enegi kullanilir. Bu kisma
kadar anlatilan is akis1 biiylik veri setlerinde farkli olarak sadece silhouette indeksi yerine,

hesapsal verimlilik i¢in Calisnki-Harabasz indeksi kullanilarak gerceklestirilir.

2.4.4 Algoritmanin genel is akis1 ve matematiksel alt yapisi

scMAGS paketi Boliim 2.3 te bahsedildigi gibi girig verisi olarak satirlari hiicreler siitunlari
genlere karsilik gelen scRNA-seq verisini alir. Giris verisinin 6n Islemden gecirilmesi
sonrasinda X € R™ ™ n hiicre ve m gen ile elde edilen log(1+ x) donistiiriilmiis
ekspresyon matrisi olsun. Ayrica X, k adet hiicre tiirii, tipi veya durumu igersin. Bu durumda
her hiicre tipi veya durumu ayr1 bir kiime olarak kabul edilebilir. Buradan
X = {x4, %5, ..., X} seklinde yazilabilir ve x, x5, ..., x; toplamda m adet gen igeren ancak
her biri farkli hiicre tiplerini igeren kiime matrisleri olur. Gen filtreleme i¢in 6ncelikle A €

R¥X™M matrisinin hesaplanmasi gerekir. Burada A, k adet satir, m adet stitundan olusur ve
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tiim genlerin kiime ici ekspresyon oranlarmi igerir. Ornegin A matrisinin 3. Satirmin 5.
siitunundaki elemant, 3. kiimedeki hiicrelerin 5 numarali geni hangi oranda eksprese ettigine
dair 0 — 1 arasi bir deger igerir. A matrisi hesaplandiktan sonra A matrisinde tiim satirlar
0.2'den kiigiik olan yani tiim hiicre tiplerinde %20’den az eksprese edilen genler elenir.
Elenen genler A matrisinden ¢ikarilir ve B matrisi de kalan genler igin genlerin kiime i¢i
ortalama ekspresyon degerlerini igerecek sekilde hesaplanir. Buna gére A ve B matrisleri k
adet satir n adet siitun igerirler. A ve B matrisleri tizerinden gen filtreleme islemi her bir k
kiimesi i¢in agsagidaki adimlar takip edilerek gerceklestirilir. Bu adimlar Sekil 2.2°de ayrintili

olarak gosterilmistir.

scRNA-seq Count Matrix

Ang *N Expression Rate Matrix

[ ]
[ ] L] -
- Genes —‘: BeRk#n Average Expression Matrix
1

Expression Rate Matrix
o
£
7
g
= —
& :
g :
= k
These two matrices are obtained from a log-normalized count matrix
(with remained genes after preprocessing). Matrix A contains the
Elimination of genes with less than 20% expression in ail clusters within-cluster expression rates of genes, and Matrix B contains the
L within-cluster average expression values of genes.
It is repeated for all clusters > >
AeRk*n Expression Rate Matrix Automnatic thresholding for each cluster using matrix A

gl g2 g3 . ... e G102 03 .

1 1
Determination of the minimum — Threshold
expression threshold based on the 7
espression rates of genes in cluster 1 —L
[

The C and D matrices are obtained from the A and B matrices for
I:I:I the genes that are above the threshold determined for each cluster.

DeRk* CeRkrs

. ’ Select ith th
a: Average expression value of gene g in cluster k ,,;f,;fﬁ;’!,ﬁ;ﬂf,fﬁm,f, Ey‘ijn‘;":@:ﬂ'ﬁ”\j;‘fhféiaﬁ:’\‘lﬁ;
M : valties in cluster k expression in duster k.
b: Maxlmum of average expression values of gene g {According to the D matrix) L e Y
o in other clusters
disp = (a=b)*(c®) ¢ Expression rate of gene g in cluster k
= ac TRk BeR!

d: Average expression rate of gene g in other clusters

e: Constant that adjusts the importance of expression
rate for gene g

Using the E and F matrices, the dispersion measure is caiculated and the genes with
the highest dispersion values are determined as candidate markers for the cluster k

[

Sekil 2.2: Kiimeye 6zgii gen filtreleme is akisi
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1)

2)

3)

4)

5)

6)

A matrisinin k kiimesine karsilik gelen satir1 kullanilarak oncelikle k kiimesi igin
aday isaretci genlerin sahip olmasi gereken minimum kiime i¢i ekspresyon orani esigi
belirlenir. Her k kiimesi i¢in Esitlik 2.1’de verilen denkleme goére hesaplanir.
Denklemde Q3 % 75’lik dilime karsilik gelen degeri yani 3. geyregi, IQR

(Interquartile Range) ise ¢ceyrekler arast agirligi temsil eder.

Esik = 0.5 X (2 X Qs + 1.5IQR) Esitlik 2.1

Esik belirlendikten sonra esigin {izerindeki genler ile A matrisinden D € R**S
matrisi olusturulur. Burada s esigin lizerindeki genlerin sayisini temsil eder.

k kiimesinde yiiksek ekspresyona sahip genlerin kiime i¢i ekspresyon degerlerini
iceren D matrisinden hangi genlerin k kiimesinde maksimum ortalamaya sahip
oldugu bulunur ve bu genlerile D matrisinden F € R**!, C matrisindende E € R**!
matrisi elde edilir. Burada [, k kiimesinde hem yiiksek ekspresyona hem de
maksimum ortalama ekspresyon degerine sahip genlerin sayisini ifade eder.

Kalan tiim genler i¢cin E ve F matrisini kullanarak dagilim metrigi hesaplanir.
Dagilim metrigi Esitlik 2.2°deki gibi ifade edilir ve herhangi bir g geni i¢in

hesaplanirken asagidaki degerler kullanilir.

(a—b)*(c®)

Esitlik 2.2
de

disp =
a: g geninin k kiimesindeki ortalama ekspresyon degeri (F matrisinden elde edilir.)
b: g geninin k kiimesi harici kalan kiimelerdeki ortalama ekspresyon degerlerinin
maksimum degeri (F matrisinden elde edilir.)
c: g geninin k kiimesindeki ekspresyon orani
d: g geninin k kiimesi haricinde kalan kiimelerdeki ekspresyon oranlarmin
ortalamasi (E' matrisinden elde edilir.)
e: Ekspresyon oraninin 6nemini ayarlayan sabit (Default = 10)
Hesaplanan dagilim metrikleri siralanir ve en yiiksek metrik degerine sahip olan ¢
adet (Default = 10) gen k kiimesi igin isaret¢i se¢iminde kullanilmak tizere aday
isaret¢i gen olarak saklanir.
Eger t gen elde edilemezse 1. adima doniiliir ve ekspresyon esigi kisitlamasi %1
oraninda diigiiriiliir. Tiim islemler tekrarlanir ve istenilen sayida gen elde edilip

edilmedigi kontrol edilir. Bu islem t adet gen elde edilene kadar 10 kez tekrarlanir.
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7) Eger 6. adimdaki islem sonucunda yine t adet gen elde edilemezse bu kez
ortalamanin genlerin filtrelenen kiimede maksimum olmasma dair olan kriter

kaldirilir ve ilk 5 iglem tekrarlanir.

Aday isaret¢i genler secildikten sonra kiimeye 6zgii aday igaretci gen setinden isaret¢i genleri
secmek icin Silhouette veya Calinski-Harabasz indeksi ile birlestirilmis normal veya
dinamik olmak iizere iki yaklasim kullanilir. Bu yaklagimlar i¢in gerekli olan Silhouette

indeksi asagida belirtilen sekilde hesaplanir;

Bir o; nesnesinin Silhouette degerini hesaplamak i¢in dncelikle o; € Cj, ve Cj, kiimesindeki
tim o; nesneleri arasindaki kiime i¢i ortalama uzaklig1 temsil eden a(i) degeri Esitlik
2.3’teki gibi hesaplanir. Esitlik 2.3 teki ny, k kiimesindeki nesnelerin sayisini, d(0;, 0;7) ise

o; ile o; nesneleri arasindaki mesafeyi temsil eder.

ali) = — Zd(oi,oir)

Ng-1
k i’EIk

i’ #i

Esitlik 2.3

0; ile diger tiim kiimelerdeki nesneler arasindaki ortalama uzakliklar1 temsil eden &(o;, Cy’)

ise Esitlik 2.4’teki gibi hesaplanir.

1
5(0;, Cpr) = — z d(o;,07) Esitlik 2.4
nkl

L"Elk/
Bu ortalama mesafelerin en kii¢iigii b (i) olsun,
b() = min 8o, Cx') Esitlik 2.5
Her o; nesnesi i¢in s(i) ile temsil edilen silhouette degeri Esitlik 2.6’daki gibi hesaplanir.

o b(i) — a(i) o
s() = max (a(d), b(D) Esitlik 2.6

Belirli bir C; kiimesi i¢in silhouette degerlerinin ortalamasi, ortalama silhouette degeri

olarak adlandirilir ve Esitlik 2.7°deki gibi hesaplanir.

1
O = n—z s(@) Esitlik 2.7

k ie]k
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Son olarak verilerin global silhouette indeksi, Esitlik 2.8’deki gibi tiim kiimelerin ortalama

silhouette degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir [86].
K
1 .
S = —Z Ok Esitlik 2.8
k=1

10°’ten fazla sayida hiicre iceren veri setleri i¢in kullanilan Calinski-Harabasz indeksi ise

asagida belirtilen sekilde hesaplanir;

Kiime etiketleri bilinen ve k adet kiime i¢eren bir veri setinin Calinski-Harabasz indeksinin
hesaplanmasi i¢in Oncelikle W, ve Bj; matrislerinin hesaplanmasi gerekir. W, ve B

matrisleri asagidaki Esitlik 2.9 ve 2.10’daki gibi hesaplanir.

k
Bi= ) nglitg = 1) (tg — 5" Esitlik 2.9
q=1
Buradaki B, kiimeler arasi toplam varyansi yi,, q. kiimenin merkezini, ug, genel merkezi

ifade eder.

k
W= D> > (=)= i)' Esitlik 2.10

q=1x€lq

W ise kiime i¢i varyansi temsil eden matristir. Elde edilen W}, ve B, matrislerinin diyagonal
(ilk kosegen) toplamlari ve gozlem sayisini temsil eden N kullanilarak Calinski-Harabasz
indeksi Esitlik 2.11°deki gibi hesaplanir [87].

tr(By) ng—k
= X
tr(W,) k-1

Esitlik 2.11

Esitlik 2.11 ve Esitlik 2.7°de verilen indekslerden herhangi biri hesaplanirken her k kiimesi
icin kiime igerisindeki elemanlar ayni kiimede, ancak kiime disindaki elemanlarin hepsi bir
kiimede toplanacak sekilde yeni kiime etiketleri olusturulur. Indeksler bu etiketler iizerinden

hesaplanir.

Bu etiketlere bagli olarak normal programlama yaklasiminda veri biiyiikliigiine gore secilen

indeks her k kiimesi i¢in, bu kiime i¢in belirlenen tim aday genler i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir.
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Hesaplanan indeks degerlerinden maksimum t adet gen k kiimesi i¢in isaret¢i gen olarak

secilir.

Dinamik programlama yaklasiminda ise yine ayni sekilde her kiime i¢in olusturulan etiketler
kullanilarak tiim aday genler icin indeks degerleri hesaplanir. Daha sonra en yiiksek indeks
degerine sahip gen t adet gen icerecek isaret¢i kombinasyonu igin 1. isaret¢i gen olarak
nitelendirilir. 2. gen i¢in kalan genler 1. gen ile kombine edilir, her kombinasyon i¢in indeks
hesaplanir ve en yiiksek indeks degerine sahip kombinasyondaki 2. gen 2. isaretci gen olarak

nitelendirilir. Bu iglemler t adet optimum gen se¢ilene kadar tekrarlanir.

2.5 Gelistirilen Yazihm Paketi Dahilindeki Gorsellestirme Yontemleri

Isaretci genler secildikten sonra secilen genler scMAGS paketi dahilinde 4 farkli sekilde
gorsellestirilebilir. Bunlar secilen genler kullanilarak olusturulan Dotplot, Heatmap, t-SNE
ve K-NN ile siniflama sonuglarin1 degerlendirmek i¢in kullanilan Karmasiklik Matrisinden
olusur. Bu ¢izimler isaret¢i genlerin gorsel olarak analiz edilmesi ve kullanilabilirliginin

degerlendirilmesi agisindan 6nem arz etmektedir.

2.5.1 Dotplot

Dotplot gorselleri scanpy paketinden yararlanilarak olusturulmustur [77]. Bu gorsel, segilen
isaret¢i genlerin tim kiimelerdeki kiime i¢i ortalama ekspresyon seviyelerini renklerle, kiime
ici ekspresyon oranlarini ise halkalarla temsil etmektedir. Her bir satir bir gene, her bir siitiin
bir kiimeye, yani bir hiicre tipine karsilik gelmektedir. Olusturulabilmesi i¢in Oncelikle
isaretci genlerin secilmis olmasi1 gerekir. Isaretci genler segildikten sonra ilk adim olarak
A € R**t ve B € R*¥** matrislerinin olusturulmas1 gerekir. Burada t secilen isaretgi gen
sayisina k ise kiime sayisina karsilik gelir. A matrisi segilen isaretgilerin kiime i¢i ekspresyon
degerlerinin ortalamalarini, B matrisi ise kiime i¢i ekspresyon oranlarini igerir. Hesaplanan
A ve B matrisleri tiim genlerin kendi igerisinde degerlendirilebilmesi i¢in siitun yani gen
bazinda 0-1 arasinda Ol¢eklenir. Bu matrislerden A gorselin renklerini, B ise halkalarin
biiyiikliiklerini ayarlamak i¢in kullanilir. Sekil 2.3°te Pollen veri seti i¢in ¢izilmis Dotplot
gorselinin  Ornegi goriilmektedir. Gorselin sag ve alt kenarlarinda hiicre isimleri
goriilmektedir. Alt kenardaki etiketler bulundugu siitunun verilen etiketteki hiicre tipine
karsilik geldigini gostermektedir. Sag kenardaki braket (kdseli parantez) seklindeki etiketler
ise kapsadig1 bolgedeki genlerin etiketteki verilen hiicre tipi igin secildigini gosterir. Sol

kenardaki etiketler ise gen isimlerine karsilik gelir.
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Sekil 2.3: Pollen veri seti i¢in secilen isaret¢i genlerin Dotplot grafigi

2.5.2 Heatmap

Dotplot grafigi secilen genler hakkinda Oonemli bilgiler sunar, ancak genlerin ayrintili
ekspresyon profillerini gormek igin bir heatmap tasarlanmistir. Bu heatmap’te alt kenara
braketler eklemistir ve her braket bir hiicre tipini kapsamaktadir. Braketin kapsadig1 alan
dahilindeki genler, braketin etiketindeki hiicre tipi igin segilen isaretgilere karsilik gelir.
Seklin sag kenarina hiicre tiplerini ayirt eden bir renk siitunu eklenmistir. Ayrica seklin st
kenarina da yine gen isimlerine karsilik gelen etiketler eklenir. Bu heatmap’in

olusturulabilmesi i¢in Oncelikle secilen isaret¢i genlerin olusturdugu veri matrisine, aykir
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ve yiiksek ekspresyon degerlerinin etkisini gidermek i¢in log(1 + x) doniisiimii uygulanir.
log(1 + x) doniistiiriilmiis matris renklendirme i¢in kullanilir. Sekil 2.4’te Pollen veri seti

i¢in segilen isaretgilerden olusturulmus heatmap goriilmektedir.
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Sekil 2.4: Pollen veri seti i¢in segilen isaret¢i genlerin Heatmap grafigi
2.5.3t-SNE

t-SNE 2008 yilinda Geoffrey Hinton ve Laurens van der Maaten tarafindan Onerilmis ve
biyoinformatik analizleri i¢in vazgecilmez bir ara¢ olmustur [88]. scMAGS paketi igerisine,
secilen isaret¢i kombinasyonunun hiicre tiplerini nasil ayirdigini 2 boyutta gérebilmek icin
eklenmistir. Sekil 2.5’te Tasic veri seti i¢in secilen isaretgi genlerin t-SNE grafigi
goriilmektedir. t-SNE log(1 + x)normalize edilmis segilen isaret¢i genlerin olusturdugu
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veri matrisi tizerinden hesaplanir. Hesaplanan t-SNE boyutlarindan ilk ikisi ile dagilim

grafigi cizilir ve kiimelere gore renklendirilir.
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Sekil 2.5: Tasic veri seti i¢in segilen isaretci genlerin t-SNE grafigi

2.5.4 Confusion matrix (Karmasikhik Matrisi)

scMAGS paketi igerisinde secilen isaretgilerin k-NN siiflandirmast  sonuglarini
degerlendirmek icin sonuglar karmasiklik matrisi (Confusion Matrix) ile gorsellestirilir.
Siniflandirma algoritmalarinin performansini artirmaya yonelik gen se¢mek yanlis gen
secimine yol acabilir. Ancak segilen isaret¢ilerin degerlendirilmesi i¢in k-NN siniflandirma
kullanilabilir. Bu nedenle segilen isaretcileri k-NN ile siniflandiran ve karmasiklik matrisi

hesaplayip gorsellestiren bir fonksiyon pakete dahil edilmistir. Bu fonksiyon igerisinde
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isaretgilerden olusan veri seti %30 test %70 egitim verisi olarak ayristirilir ve ayristirilan
veriye k-NN algoritmasi uygulanip siniflama yapilir. Elde edilen sonuglar ise karmasiklik
matrisi kullanilarak gorsellestirilir. Sekil 2.6’da Li veri seti i¢in segilen isaretcilerle yapilan

siniflamanin sonuglarini iceren karmasiklik matrisi goriilmektedir.
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Sekil 2.6: Li veri setinin K-NN sonug¢larini iceren karmasiklik matrisi
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3. ALGORITMALARIN PERFORMANSLARININ DEGERLENDIRILMESI

3.1 Amag

Bu boliimiin amaci tez kapsaminda gelistirilen algoritmanin dogrulugunun ve verimliliginin
cesitli yontemler kullanilarak degerlendirilmesi ve literatiirde Onerilen diger yontemlerle
karsilagtirilmasidir. Bu amag¢ dogrultusunda Bolim 2.2°de belirtilen kriterlerin saglanip
saglanmadiginin kontrol edilmesi i¢in halka agik 15 adet sScRNA-seq ve 2 adet sekanslama
bazli uzamsal transkriptomik veri seti kullanilarak literatiirde dnerilen yontemler ile tez
kapsaminda gelistirilen algoritma karsilastirilmistir. Algoritmalar hesaplama siireleri, RAM
kullanim1 miktarlari, segtikleri genlerin ekspresyon karakterleri ve segtikleri genlerin
simiflama performansi ile iligkisi olmak {izere birkag kritere bagh olarak degerlendirilmistir.
Bu boliimde gergeklestirilen tiim hesaplamalar 2 Adet Intel Xeon® Silver 4210R 2.40GHz
20 Cekirdekli islemciye ve 128 Gb RAM’e sahip Dell Precision T7820 is istasyonu {lizerinde

gergeklestirilmistir.

3.2 Kullamilan Veri Setleri

Cizelge 3.1°de kullanilan veri setleri, veri setlerinde bulunan hiicre, gen ve kiime sayilari
gorlilmektedir. Veri setleri hem kiigiik hem de 2 milyona kadar hiicre iceren biiylik veri
setlerini igermektedir. Yapilan degerlendirmeler yiiksek sayida gen icermeleri ve literatiirde
de yontemlerin bu sekilde degerlendirilmesi sebebiyle scRNA-seq verileri iizerinden
degerlendirilmistir. Veri setlerinden 10 tanesi NCBI-GEO (Gene Expression Omnibus)
halka ag¢ik genomik veri deposundan, 2 tanesi ArrayExpress (EMBL-EBI) halka a¢ik islevsel
genomik veri havuzundan, 1 tanesi NCBI-SRP veri deposundan 1 tanesi Sanger enstitiisiine
bagli olusturulmus calismaya 6zgii web sitesinden, 1 tanesi 10X Genomics web sitesinden
olmak iizere tamami halka agik veri tabanlarindan temin edilmistir. Ayrica scRNA-seq veri
setlerine ek olarak sekanslama bazli uzamsal transkriptomik veri setleri de degerlendirmelere

dahil edilmistir.

3.2.1 SRP041736 (Pollen)

Pollen ve arkadaslar1 s1g (diisiik kapsamli) sekanslamanin derinliklerini arastirmak amaciyla,
mikroakigkanlar kullanarak 11 popiilasyondan 301 tek hiicre yakalamis ve transkriptomlarini
SCRNA-seq ile analiz etmislerdir [89]. Diisiik kapsamli sekanslamanin hiicre tipleri arasinda

ayrim yapip yapmayacagini incelemek amaciyla saglam farkliliklar gostermesi beklenen
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kaynaklardan gelen hiicreleri karsilastirmislardir. Bunlar pluripotent, cilt, kan ve sinir
hiicreleridir Sonug olarak hiicre basina en az 50.000 okuma gerektigini ve hiicreler arasinda
degisen bol miktarda gen kombinasyonunun hiicrelerin siniflandirmasina izin verdigini
kesfetmislerdir. Buna ek olarak diisiik kapsamli scRNA-seq’nin yakindan iligkili hiicre
tiplerini heterojen popiilasyondan ayirt etmekte yeterli olup olmadigini arastirmak igin,

norojenez asamalar1 sirasinda gelisen insan korteksinden tiiretilen tek hiicreleri de analiz

etmislerdir.
Cizelge 3.1: Kullanilan veri setleri ve erisim kodlar1
Data.Set Number Number | Number Of Accession Code
Of Cells Of Genes = Cell Types

Biase 56 25737 4 GSE57249

Yan 90 20124 7 GSE36552

Zeisel 3005 19972 9 GSE60361

Li 561 55186 9 GSE81861

Tasic 1679 24150 17 GSE71585

Xin 1600 39851 8 GSE81628

Darmanis 466 22088 9 GSE67835

Baron 1937 20125 14 GSE84133

Treutlein 80 23271 5 GSE52583
Kolodziejczyk 704 38653 3 E-MTAB-2600
Goolam 124 41480 4 E-MTAB-3321

Pollen 301 23730 10 SRP041736

Kleshchevnikov 40532 31053 9 Sanger

Bhaduri 1.3M 27998 20 10X-Genomics

Cao 2M 26183 38 GSE119945
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3.2.2 GSE52583 (Treutlein)

Treutlein ve arkadaslar1 gelisen akcigerdeki g¢esitli hiicre tiplerinin, hiyerarsilerini
tanimlamak ve transkripsiyonel durumlarini 6l¢gmek i¢in alveolar farklilagsmay1 kapsayan 4
farkli asamadaki 198 hiicre iizerinde mikroakiskan scRNA-seq kullanmuslardir [90]. i1k
asamada gelismekte olan bronsio-alveolar epitelinin hiicresel bilesimini ¢6zmek amaciyla
gelisen fare akciger epitelinin 80 ayr1 canli hiicresinin transkriptomlarinin sakkiilasyonunun
sonunda sekanslamiglardir. Bunun sonucunda bilinen isaret¢i genleri kullanilarak; Clara-
Scgblal ile, Ciliated-Foxjl ile, AT1-Pdpn Ager ile ve AT2-Sftpc Sftpb, genleri ile
karakterize edilmis ve bu hiicre tipleri i¢in dnceden hig belirtilmemis veya dnceden bilinen
bir¢ok isaretgi (marker) genler bildirilmistir. Her hiicre i¢in en yiiksek p degerine sahip
birkag1 su sekilde siralanabilir; Ciliated: 1110017D15Rik-1700007G11Rik, Clara: Chad-
Cyp2f2, AT1: Clic5-Akap5, AT2: Etv5-Lamp3. Isaretci se¢imi yapilirken veri setinin 80 adet

hiicre igeren kismi1 kullanilmistir.

3.2.3 GSE67835 (Darmanis)

Darmanis ve arkadaslar yetiskin ve fetal insan beyninin hiicresel karmasikligini tam bir
transkriptom diizeyinde yakalamak igin 466 hiicre tizerinde scRNA -seq kullanmiglardir [91].
Bu 466 hiicre beyindeki tiim ana hiicre tiplerine goére siniflandirilabilmistir. Ayrica
simiflandirilan topluluklarin, klasik internéron belirtecleri kullanilarak tipik olarak
gbzlemlenen interndron alt tiplerinin kategorizasyonunu korudugu gdsterilmistir.
Kategorizasyonun korundugunu gostermek amaciyla, fare interndronlari siniflandirmak igin
geleneksel olarak kullanilan genlerin; yani GAD1, VIP CALB2 CCK, RELN, PVALB ve SST
genlerinin ekspresyonlarin1 arastirmislardir. Elde edilen verileri analiz ederek; yetiskin
beyninin kortikal néronlarindaki ¢esitliligi sorgulamis dogum Oncesi ve sonrasi ndronlar
arasindaki gen ekspresyon progillerinin karsilagtirmali bir analizini yapmus, yetiskin
noronlarinda MHCI geninin kesin ekspresyonunu dogrudan gozlemlemis ve fare insan

arasindaki ekspresyon paternlerindeki farkliliklar: belgelemislerdir.

3.2.4 GSE84133 (Baron)

Baron ve arkadaslari, dort insan ve iki fare tiiriinden 12.000’den fazla bireysel pankreas
hiicresinin transkriptomlarini analiz etmek i¢in damlacik tabanli (droplet-based) SCRNA-seq
kullanmiglardir [92]. Caligmanin amaci pankreas hiicre tipleri arasindaki heterojeniteyi
tanimlamak, hiicre tipleri i¢indeki alt popiilasyonlar kesfetmek ve hiicre tiplerine 6zgii yeni
isaretci (marker) genleri tespit etmektir. Ornegin endokrin hiicrelerde bilinen transkripsiyon
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faktorlerini dogrulamislardir; beta hiicreleri igin: MAFA, NKX6-1, alfa hiicreleri igin IRX1,
IRX2, delta ve kanal hiicreleri igin HHEX, alfa ve beta hiicreleri i¢in MAFB, alfa, gamma ve
epsilon hiicreleri i¢gin ARX. Ancak bunlara ek olarak yeni endokrin spesifik transkripsiyon
faktorlerini de kesfetmislerdir; 6rnegin POU3F1, SIX3 ve OLIG1 delta hiicrelerine 6zgii
onceden bildirilmemis bir faktordiir. Calismada saglikli ve diyabetik dondrler arasinda gen
ekspresyon profilleri karsilastirilmis, diyabetik ve saglili donérler arasinda farkli sekilde
ifade edilen toplu (bulk-RNA-seq) verilerde tanimlanan ¢ok sayida genin muhtemelen
yalnizca hiicre tipi oran1 farkliliklari nedeniyle degisken oldugunu, yani bu iki grup arasinda
diger genlerin farkli ekspresyonunun maskelendigini ortaya koymuslardir. Hiicre tipi orani
ayarlamalarindan sonra alfa ve beta hiicreleri arasinda farkli sekilde eksprese edilen genler

tespit etmiglerdir.

3.2.5 GSE81608 (Xin)

Xin ve arkadaslar1 diyabetik olmayan ve tip 2 diyabet organ dondrlerinden 1492 insan
pankreas alfa, beta, gamma ve PP (pancreatic polypeptide) hiicrelerinin transkriptomlarini
belirlemek i¢in scRNA-seq kullanmislardir [93]. Tip 2 diyabette ekspresyonu bozulmus 245
genin yani sira hiicre tipine 6zgii genleri ve yollar belirlemislerdir. Fare ve insan alfa beta
hiicrelerindeki ekspresyon profillerini karsilagtirarak tlire 0zgli ekspresyonu ortaya
¢ikarmislardir. Ornegin fare alfa hiicrelerinde diisiik ekspresyona sahip ancak insan alfa
hiicrelerinde yiiksek ekspresyona sahip genler ALDH1Al, PEMT, FXYDS5 olarak
listelenmistir. Ayrica hiicre tipine 6zgii genleri de tanimlamislardir; bu genler alfa hiicreleri
icin: GCG, DPP4, FAP, PLCEL, LOXL4, IRX2, TMEM236, IGFBP2, COTL1, SPOCK3 ve
ARDCA4, beta hiicreleri i¢in: INS, ADCYAP1, IAPP, RGS16, DLK1, MEG3, INS-IGF2 ve
MAFA, gama hiicreleri i¢in: SST, BCHE, HHEX, RPLJP19 ve PP hiicreleri i¢in PPY” dir.

3.2.6 GSE71585 (Tasic)

Tasic ve arkadaslar yetiskin erkek farelerde birincil gorsel korteksten 1600°den fazla
hiicreyi karakterize etmek, smiflandirmak ve transkriptomik analizlerini gerceklestirmek
icin FACS (Fluorescence-activated Cell Sorting) izolasyonu tabanli scRNA-seq
kullanmislardir [94]. Sekanslama ile 6nceden bilinen ve yeni kesfedilmis bir¢ok isaretgi gen
tanimlamislardir. Bunlardan bazilar1 sadece tek bir hiicre tipinde eksprese edilen benzersiz
(unique markers) belirtecler, bazilar1 ise kombinatoryal (combinatorial markers)
belirteglerdir. Analiz sonucunda hiicreleri 49 ayr ¢ekirdek kiimeye ayirmis ve ana hiicre

simiflar1  i¢in  bilinen isaretcilere dayanarak 23 ~GABAergic noéronal kiime
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(Snap257,Slc17a7,Gad1"), 19 glutametergic kiime (Snap25%,Slc17a7",Gad1’), 7
noronal olmayan kiime (Snap257,SIlc17a7",Gadl”) tanimlamiglardir. Glutamaterjik
hiicreler icin L2/3, L4, L5a, L5b, L6a ve L6b olmak {izere alt1 ana transkriptomik bazli sinifi
tanimlamislardir. Calismanin ana odagi noronal hiicre tipleri olsa da yedi néronal olmayan
hiicre tipi bulmuslardir bunlar: oligodendrositler, dncii hiicreleri (precursor cells OPCs), iki

tip oligodendrosit, astrositler, mikroglia, endotel hiicreleri ve diiz kas hiicreleridir.

3.2.7 GSE81861 (Li)

Li ve arkadaslar1 11 primer kolorektal timdrden ve uyumlu normal mukozadan scRNA -seq
kullanarak, 561 tek hiicrenin kolorektal timorlerde ve bunlarin mikro ortamlarindaki
transkripsiyonel heterojenitesini analiz etmislerdir [95]. Timdr ve normal hiicreler arasi
diferansiyel ekspresyon analizleri i¢in tiimor 6rneklerinden elde edilen en biiyiik 5 kiimeye
yani epitel, fibroblast, B hiicreleri, T hiicreleri ve miyeloid hiicrelerine 6ncelik verip bu hiicre
tiplerinin normal mukozadaki ekspresyonlarini karsilastirmiglardir. Karsilagtirma 129 adet,
diferansiyel olarak eksprese edilmis gen ile sonuglanmistir ve bu genlerin ¢ogu toplu (bulk)

analizlerde tespit edilememistir.

3.2.8 E-MTAB-3321 (Goolam)

Goolam ve arkadaslart amact embriyonik ve ekstra embriyonik hiicre kaderlerini belirlemek
olan implantasyon 6ncesi gelisimin, ne zaman ve nasil baglatildigini incelemek i¢in farelerde
implantasyon Oncesi ardistk asamalardaki 124 hiicrenin transkriptomlarini, Smart-seq?2
SCRNA-seq protokolii ile karakterize etmislerdir [96]. Gelisim ilerledik¢e farkli sekilde
eksprese edilen genleri tanimlamak ig¢in 2 hiicreli, 4 hiicreli, 8 hiicreli, 16 hiicreli, ve 32
hiicreli evresindeki hiicreleri izole etmislerdir. Bu evrelerden 2, 4, ve 8 hiicreli evrelerinde
sirastyla 659, 1339, 813 oldukg¢a degisken ekspresyona sahip gen ortaya ¢ikarmislardir. Bu
genlerden Sox21 ve Oct4 genlerinin 4 hiicreli asamasinda, oldukga heterojen ekspresyon
profili sergiledigini gostermis ve S0x21 seviyelerinin tiikenmesinin, Cdx2’nin ve ekstra

embriyonik kaderin diizenlenmesine yol actigini belirlemislerdir.

3.2.9 GSE36552 (Yan)

Yan ve arkadaslar1 farkli evrelerdeki insan preimplantasyon embriyolarndan ve insan
embriyonik kok hiicrelerinden (hESC) 124 hiicrenin transkriptomlarinin analizi i¢in sScCRNA -
seq kullanmiglardir [97]. Embriyolar1 preimplantasyon gelisiminin yedi Onemli

asamasindayken yani; oosit, zigot, 2 hiicreli, 4 hiicreli, 8 hiicreli, morula ve ge¢ blastosist
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asamalarindayken dizilemislerdir. Gen ekspresyonundaki en biiyiik degisiklikleri 4-8 hiicreli
gecis asamasinda oldugunu bildirmislerdir. Isaretci se¢imi igin bu veri setinin sadece

embriyonik hiicrelerden olusan 90 hiicrelik kismi kullanilmistir.

3.2.10 E-MTAB-2600 (Kolodziejczyk)

Kolodziejczyk ve arkadaslan ii¢ farkli kosulda kiiltiirlenen 704 adet fare embriyonik kok
hiicresinin (mESC) transkriptom analizi i¢in scRNA-seq kullanmiglardir [98]. Analiz
sonucunda alt popiilasyon yapilarin1 karsilastirmis ve gen ekspresyon seviyelerinde
hiicreden hiicreye varyasyonlari, serum/LIF, 2i/LIF, ve alternatif temel a2i/LIF olmak tizere
3 farkli durumda kiiltiirlenen mES hiicreleri tlizerinde incelemislerdir. Farkli kiiltiir
ortamlarinda yetistirilen mESC’lerin transkriptomik olarak farkli hiicre popiilasyonlar

olusturdugunu, 2i ve a2i’de kiiltiirlenen hiicrelerin birbirine ¢ok benzedigini bildirmislerdir.

3.2.11 GSE57249 (Biase)

Biase ve arkadaslar1 eslesen kardes blastomerlerin scRNA-seq analizi ile 9 adet 1 hiicreli
zigot, 10 adet 2 hiicreli, 5 adet 4 hiicreli olmak iizere 49 fare blastomer hiicresinin arasindaki
farkliliklart bildirmislerdir [99]. Esdegerlik hipotezi’nin 2 ve 4 hiicreli embriyolardaki
bireysel blastomerlerin homojen oldugunu 6ne siirmesinin aksine; 2 hiicreli agamada 138, 4
hiicreli asamada 205 genin bimodal ekspresyon paterni gdsterdigini ve embriyolar arasi
varyasyon ¢ikarildiktan sonra embriyo i¢i bimodaliteye sahip 2 hiicreli i¢in 12 ve 4 hiicreli
icin 13 adet gen bulmuslardir. Analizler sonucunda 2 ve 4 hiicreli embriyolarinda
blastomerler arasindaki farkliliklar ortaya ¢ikarmis ve bu farkliliklarin genellikle embriyolar

aras1 farkliliklardan daha biiytlik oldugunu gostermislerdir.

3.2.12 GSE119945 MOCA (Cao)

Cao ve arkadaslar1 fare organogenezinin transkripsiyonel dinamiklerini arastirmak amaciyla,
tek bir deneyde gebeligin 9,5 ila 13,5 giinleri arasinda evrelenen 61 embriyodan tiiretilmis
yaklasik 2 milyon hiicrenin transkiptomlarini, sScRNA-seq kullanarak ortaya ¢ikarmislardir.
38 adet ana kiimeden bahsetmis ve spesifik isaret¢i genleri belirlemislerdir [84]. Ornegin
epitelyal hiicreler icin Epcam ve Trp36, hepatositler i¢in Afp ve Alb, melanositler i¢in Tyr ve
Trpm1, lens hiicreleri i¢in Cryba2, duyusal ndronlar igin Mpz geni belirtilen hiicreler igin
spesifik ekspresyona sahip genler olarak belirlenmistir. Ana hiicre tipleri arasinda genlerin
%68’1inin yani 17.789 genin diferansiyel ekspresyona sahip oldugunu ve bu genler arasindan

hiicre bag1 ortalama 75 gen olmak iizere toplamda 2863, hiicre tipine 0zgii isaret¢i gen
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tanimladiklarin1 ve bu tanimlanan genlerin ¢ogunun daha dnceden bu hiicre tipleri igin
belirteg olarak tanimlanmadigin1 bildirmislerdir. Ornegin notokord hiicrelerinde Ntn1 ve Shh
icin en yiiksek ifadeyi tespit etmis ve daha dnce notokord hiicreleri i¢in tanimlanmayan Tox2,
Stxbp6, Schipl ve Frmd4b genlerini bu hiicreler igin isaret¢i olarak tanimlamiglardir. En
biliyligii 144.648 hiicre ve en kii¢tigii 1000 hiicre i¢eren 38 ana hiicre tipi i¢in ortalama hiicre
say1s1 1869 olan 655 adet alt kiime belirlemis baz1 alt kiimeleri eledikten sonra kalan 571
tanesi i¢in ekspresyon farkliligina bagh alt kiime isaret¢ilerini belirlemislerdir. Son olarak
bu atlas1 diger hiicre atlaslardan ayirt etmek igin “Fare Organogenez Hiicre Atlas1” (Mouse

Organogenesis Cell Atlas MOCA) olarak adlandirmiglardir.

3.2.13 GSE60361 (Zeisel)

Zeisel ve arkadaslar1 fare somatosensoriyel korteks ve hipokampal CA1 bolgesindeki 3005
hiicreyi siniflandirmak igin sScRNA-seq kullanmislardir [100]. S1 piramidal, CA1 piramidal,
interndron, oligodendrosit, astrosit, mikroglia, endotel, mural ve ependimal olmak iizere 9
ana sinifin her birinde ikili kiimeleme (biclustering) ile 47 adet molekiiler olarak farkli hiicre
alt siif tanimlamislardir. Ana hiicre tiplerinden S1 piramidal hiicreler igin Tbrl,
oligodendrositler i¢in HapIn2, mural hiicreler i¢in Acta2, endotel hiicreler i¢in Lyc61
genlerini ve hi¢ kesfedilmemis olarak; S1 piramidal hiicreler igin Gm11549, internéronlar
icin Pnoc ve hipokampal piramidal hiicreler i¢in Spink8 geni ile hiicre tiplerini
isaretlemislerdir. Tanimlanan 47 alt hiicre sinifi i¢inde bir¢ok isaret¢i tanimlamis ve beyin

hiicre tiplerinin transkripsiyonel ¢esitliligini ortaya ¢ikarmiglardir.

3.2.14 Kleshchevnikov

Kleshchevnikov ve arkadaglar1 Cell2location ismiyle sunduklari algoritmalarimi
degerlendirmek i¢in ¢esitli ndronal ve glial hiicre tiplerini iceren bir doku olan fare beynini
SnRNA-seq kullanarak incelemislerdir [101]. 40532 hiicrenin snRNA-seq verilerinin
referans hiicre tipi imzalarini tanimlamak amaciyla oncelikle Louvain kiimeleme ve ardindan
geleneksel sScRNA-seq is akisini uygulamis ve 59 hiicre kiimesi tanimlamiglardir. snRNA-
seq analizinde kullanilan veri seti tim profilli beyin alanlarindan veri igermekte oldugu igin

yiiksek kaliteli bir hiicre tipi referansi saglamaktadir.

3.2.15 Bhaduri (10X, 1.3M)

Bhaduri ve arkadaglar1 E18.5 fare beynindeki transkripsiyonel heterojeniteyi incelemek i¢in

1.3 milyon hiicrenin transkriptomlarini scRNA-seq ile analiz etmislerdir [102]. Tek hiicreli
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RNA sekanslamanin uygulanabilirliginin artmasi nedeniyle birgok bilim insani insan
viicudunun kapsamli bir hiicre atlasini olusturmaya caligmaktadir, ancak insan viicudu
mevcut teknolojilerin analiz edebileceginden daha fazla hiicre icermektedir. Bhaduri ve
arkadaglarinin bu calismadaki asil amaci etkili bir 6rnekleme stratejisi gelistirerek atlas
caligmalarinin maliyetini diisiirmek ve daha verimli hale getirmektir. Bu amacgla fare
beyninden alinan 1.3 milyon hiicre ile popiilasyon yapisinin altinda yatan heterojeniteyi
ortaya c¢ikarmak i¢in gerekli olan 6rneklem arasindaki iliskiyi kesfetmeye calismiglardir.
Sonu¢ olarak ilk arastirmalar i¢in daha az sayida hiicrenin yeterli olabilecegini

bildirmislerdir.

3.2.16 Sekanslama bazh uzamsal transkriptomik veri setleri

Onerilen yontem in situ transkriptomik metotlar i¢in tasarlanmis olsa da sekanslama bazli
uzamsal transkriptomik veri setlerinde de calisabilmektedir. Zaten sekanslama bazli uzamsal
transkriptomik yontemleri scRNA-seq verisine ek olarak konumlar1 igermektedir.
Dolayisiyla scRNA-seq verisinden konumlar haricinde yapisal olarak pek bir farki yoktur.
Ek olarak bu veri setleri i¢in olusturulan gorseller, yontemin ve sonuglarin daha iyi bicimde
anlasilmasina olanak saglamaktadir. Bu sebepten dolay1 birgok farkli doku kesitini igeren 2

farkli sekanslama bazli uzamsal transkriptomik veri seti degerlendirmelere dahil edilmistir.

Jaffe ve arkadaslari, insan beyninin dorsolateral prefrontal korteksinde 10X visium
platformu kullanarak, bir¢cok ndropsikiyatrik bozuklukla iligkilendirilen bolgenin laminer
topografisini tanimlamaya c¢aligmiglardir. 3 farkli ndrotipik yetiskin dondrden o6lim
sonrasinda DLPFC (dorsolateral prefrontal cortex) doku boliimlerinin uzamsal gen
ekspresyon profillerini incelemiglerdir. Literatiirde daha Onceden farkli teknolojiler
kullanarak c¢esitli ¢alismalarda belirlenen, laminar-spesifik isaret¢i genlerin dogrulugunu
degerlendirmis ve dogrulamislardir [103]. Dahil edilen diger veri seti ise 10X Genomics web
sitesinden temin edilmistir. Bu veri setinde ise FFPE fare beyin dokusundan elde edilen

5 pm’lik doku kesitleri Visium gen ekspresyonu slaytlar1 vasitasiyla sekanslanmistir [104].

3.3 RAM Kullanim Miktarlari ve Hesaplama Siireleri

RAM kullanim miktar1 ve hesaplama siirelerinin degerlendirilebilmesi i¢in tiim algoritmalar
varsayilan parametreleri ile 15 adet veri seti {izerinde, her hiicre tipi icin 3 isaret¢i gen
sececek sekilde calistirilmigtir. SMaSH ve scGeneFit algoritmalari seyrek matrislerle

caligmaya yazilimsal olarak uygun degildir. Bu nedenle seyrek matrisler bu iki algoritma
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icin yogun (dense) matrise ¢evrilmistir. Ancak 1.3 milyon ve 2 milyon hiicre igeren veri

setlerini gevirmek yiiksek miktarda RAM (+ 400 Gb) ihtiyaci nedeniyle miimkiin olmamastir.
Cizelge 3.2: Tiim algoritmalarin hesaplama siireleri

Calculation Time (sec)

Data_Se':/'ethOd SCMAGS ~ SMaSH scGeneFit COSG
Biase 4.035 - 1192.183 0.202

Yan 4110 - 773.103 0.250
Zeisel 6.132 76.998 745.508 0.762

Li 5.143 - - 0.513

Tasic 6.368 - - 0.610

Xin 5.784 65.968 - 0.815
Darmanis 4.360 - 9056.897 0.228
Baron 5411 - 1018.471 0.527
Treutlein 3.986 - 2535.693 0.227
Kolodziejczyk 4.360 27.013 3332.770 0.385
Goolam 4.147 - 7325.235 0.368
Pollen 4410 - - 0.446
Kleshchevnikov | 159.897 912.117 4047.900 4.055
Bhaduri 287.940 - - 278.964
Cao 551.196 - - 58.355

Cizelge 3.2°de kiyaslanan algoritmalarin ¢alisma stireleri, saniye cinsinden goriilmektedir.
SMaSH test-train ayrimi yapmast ve bunun sonucu olarak kii¢iik kiimeler igeren veri
setlerinde yetersiz test kiimesi boyutlar1 sebebiyle hata olusturmus ve bir¢ok veri setinde
calistirlamamistir. scGeneFit ise yiiksek sayida gen iceren veri setlerinde, hiicre sayisindan
bagimsiz olarak yiiksek RAM miktarlarina ihtiya¢ duymus ve calistirllamamistir. Calistigt
veri setlerinde ise en yavas hesaplamay1 gergeklestirmistir. Sonuglardan goriilecegi iizere en

hizli hesaplamalar1 COSG ve scMAGS gergeklestirmistir. SsMAGS, COSG’ye gore daha
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yavas hesaplamalar gerceklestirse de bagimsiz olarak degerlendirildiginde gayet hizli bir
bicimde hesaplamalar1 bitirmistir. Ornegin 1.3M hiicre iceren Bhaduri veri setinde COSG
ile neredeyse aym siirede hesaplamalar1 bitirmis 2M hiicre iceren veri setinde ise 9.5

dakikada hesaplamalar1 tamamlamistir.
Cizelge 3.3 Tiim algoritmalarin RAM kullanim miktarlar1 (Mb)

Peak Memory (RAM) Usage (Mb)

Data_Se'Y'ethOd SCMAGS =~ SMaSH  scGeneFit COSG
Biase 201 - 35342 315
Yan 203 - 21940 326
Zeisel 1267 6930 22299 2407
Li 704 - - 1331
Tasic 885 - - 1704
Xin 1431 7006 - 2508
Darmanis 353 - 26237 602
Baron 794 - 18945 1416
Treutlein 216 - 29099 329
Kolodziejczyk 739 3402 80312 1155
Goolam 271 - 92316 457
Pollen 294 - - 557
Kleshchevnikov 1854 122539 56460 3030
Bhaduri 46949 - - 112249
Cao 17282 - - 50870

Cizelge 3.3’te algoritmalarin RAM kullanim miktarlar1 megabayt cinsinden goriilmektedir.
RAM kullanimini 6lgmek i¢in gerceklestirilen hesaplamalarda, algoritmalar yine varsayilan
parametrelerle c¢alistirilmistir. RAM kullanimini raporlamak igin bir Python paketi olan
“memory_reporter” tercih edilmis ve ornekleme siiresi 0.1 saniye olarak belirlenmistir.
scMAGS diger algoritmalara kiyasla RAM kullaniminda en basarili sonuglar1 gostermistir.
Bazi durumlarda hesaplama siiresi ve RAM kullanimi arasinda bir 6diinlesim (trade-off)

bulunur ve bu durumlarda scMAGS daha diisitk RAM kullanacak sekilde hesaplamalarini
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gerceklestirmektedir, bu nedenle hesaplama siirelerinde COSG’ye gore daha yavas caligsa
da daha diisiik miktarda RAM kullanmaktadir ¢linkii bu sekilde programlanmistir. RAM
kullaniminda scGeneFit en verimsiz sonuglar1 gostermis, SMaSH ise scGeneFit’ten sonra en
kotii sonuglari elde etmistir. COSG tiim veri setlerinde scMAGS’tan daha yiiksek miktarda
RAM kullanmas, biiyiik ve seyrekligi (sifir oranlari) diislik olan veri setlerinde ise ¢ok yiiksek

miktarda RAM kullanmustir.
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Sekil 3.1: Kleshchevnikov veri seti i¢in algoritmalarin RAM kullanimi raporlari. (a)

SCMAGS, (b) SMaSH, (c) scGeneFit, (d) COSG

Sekil 3.1°de diger algoritmalarin tamaminin c¢aligabildigi en biiylik veri seti olan
Kleshchevnikov veri seti i¢in RAM kullanimi raporlar1 goriilmektedir. scGeneFit ve SMaSH
seyrek matrislerle ¢alisamadigindan sayim matrisleri yogun matrise ¢evrilmistir. Bu nedenle
RAM kullanim egrileri daha yiiksek noktalardan baslamaktadir. SMaSH bu veri setinde
yaklasik 123 Gb, scGeneFit ise yaklasik 57 Gb RAM kullanmistir. Bu durum iki
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algoritmanin da RAM kullanimi1 agisindan verimsiz oldugunu gostermektedir. scsMAGS en
diisiik miktarda, COSG ise scMAGS’1n neredeyse iki katt RAM kullanarak hesaplamalarini

tamamlamistir.
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Sekil 3.2: Bhaduri (1.3M) ve Cao (2M) veri setinde scMAGS ve COSG’nin RAM
kullanimi raporlari. (a) ssMAGS (10X), (b) COSG (10X), (c) scMAGS (Cao), (d) COSG
(Cao)

Sekil 3.2°de scMAGS 1.3M hiicre igeren 10X veri setinde yaklasik 47 Gb, 2M hiicre igeren
Cao veri setinde ise yaklasik 18 Gb tepe RAM kullanimi1 degerlerine ulasmistir. Buna karsin
COSG 10X veri setinde 113 Gb Cao veri setinde ise yaklasik 51 Gb RAM kullanmigtir. Bu
durum scMAGS’1n ¢ok biiyilik veri setlerinde bile diisiik miktarlarda RAM kullandigini,
COSG’nin ise biiyiik veri setlerinde RAM kullanim1 agisindan scMAGS’a gore verimsiz

oldugunu gdstermektedir.
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3.4 Secilen Isaretci Genlerin Ekspresyon Profilleri

Secilen genlerin B6lim 2.2°de belirlenen hiicre tipine 6zgii isaretciler de aranan kriterlere
sahip olup olmadiginin degerlendirilebilmesi ve ekspresyon profillerinin incelenebilmesi
icin Dotplot, Heatmap, t-SNE figiirleri olusturuldu ve isaretgilerin ekspresyon profilleri
degerlendirilmistir.  Ek  olarak  secilen  genlerin  smiflama  performansinin
degerlendirilebilmesi i¢in k-NN ile siniflandirma yapilmis ve sonuglar karmasiklik matrisi

ile gorsellestirilmistir.
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Sekil 3.3: Tiim yontemlerin Zeisel veri seti i¢in sectigi isaretci genlerin Dotplot grafikleri

Sekil 3.3’ deki Dotplot, Zeisel veri seti i¢in tiim yontemlerin sectigi isaretcilerin ekspresyon
profillerini 6zetlemektedir. sScMAGS’in sectigi isaretcilerin segildikleri hiicre tiplerinde
yliksek ekspresyona ve ekspresyon ortalamasina sahip olduklar1 ve Boliim 2.2°de belirtilen
kriterler1 sagladiklar1 goriilmektedir. SMaSH’in segtigi isaret¢ilerin biiylik bir kismi
belirtilen kriterleri saglamamakta ve buna ek olarak bazi genler (Slcla2, Prdx6, Cripl,
Mmd2, Atpla3, Acta2, Sic6al) birden ¢ok hiicre tipi igin isaret¢i olarak secilmistir.
SMaSH’in sectigi genler diferansiyel eksprese edilmis ve bu sebeple smiflandirma
algoritmasinin performansini artirmis olabilir. Ancak bu durum uzamsal transkriptomik
deneyleri icin dogru isaretgiler olacagi anlamima gelmemektedir. scGeneFit’in segtigi
genlerde yine SMaSH’teki gibi diferansiyel ekspresyona sahip olabilir ve olusturduklar
uzayda hiicre tiplerini ayirt ediyor olabilir ancak uzamsal transkriptomik acgisindan

anlamsizdir. Ornegin astrositler i¢in segilen Acta2 veya Hbb-bs secildikleri hiicreler
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icerisinde yiiksek ekspresyona sahip olmalar1 gerekirken Acta2 mural hiicrelerinde Hbb-bs
endotelyal hiicrelerde yiiksek ekspresyona sahiptir. COSG ise scMAGS’a en yakin ve

belirtilen kriterlerin birgoguna uyan sonuglar1 vermektedir.
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Sekil 3.4: Tiim yontemlerin Zeisel veri seti igin sectigi isaret¢i genlerin Heatmap grafikleri

(a) sScMAGS, (b) SMaSH, (c) scGeneFit, (d) COSG

Sekil 3.4 (a)’da goriildiigii tizere sScMAGS’1n sectigi isaretciler sadece segildikleri hiicre
tiplerinde koyu renklere yani yliksek ekspresyon degerlerine sahiptir. Secilen isaretgilerin
her birinin farkli renkleri igeren problara baglanacagi diisiiniiliirse, isaret¢ilerin hiicre

tiplerini birbirinden ayirt edebilecegi agik¢a goriilmektedir. Sekil 3.4 (b)’de SMaSH’in
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sectigi genlerin ise hiicre tiplerini birbirinden ayirt edemeyecegi agik bi¢imde goriilmektedir.
Ornegin oligodendrositler i¢in secilen Aplpl, oligodendrositler haricinde de bir¢ok hiicre
tipinde eksprese edilmistir veya mikroglia hiicreleri i¢in segilen Cripl, sadece mural
hiicrelerinde eksprese edilmis ve mikroglia hiicrelerinde ise neredeyse hi¢ ekspresyona sahip
degildir. Bu ve bunun gibi bir¢ok isaretci istenilen ekspresyon profilinin tam aksine sahiptir.
Ancak SMaSH, Aplpl gibi genleri uzayda segildikleri hiicre tiplerini diger hiicre tiplerinin
tamamindan farkli bir konuma yerlestirdigi ve buna baglh olarak siniflama performansini
iyilestirdigi i¢in isaret¢i olarak nitelendirmektedir. scGeneFit’in sectigi genlerin de
neredeyse tamami ya hiicre tiplerinin tamaminda eksprese edilmis ya da secildigi hiicre
tipinde ekspresyona sahip degildir, dolayisiyla anlamsiz genlerdir. COSG’nin segtigi genler
ise secildikleri hiicrelerde yliksek ekspresyona sahiptir ancak astrositler ve

oligodendrositeler i¢in segilen isaret¢iler diger hiicre tiplerinde de ekspresyona sahiplerdir.
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Sekil 3.5: Tiim yontemlerin Kleshchevnikov veri seti igin sectigi isaret¢i genlerin Dotplot

grafikleri

Sekil 3.5 diger yontemlerin hepsinin ortak olarak calisabildigi en biiyiikk veri seti olan
Kleshchevnikov veri seti i¢in secilen isaretcilerin ekspresyon profillerini 6zetlemektedir.
scGeneFit bu veri setinde de yine uzamsal transkriptomik agisindan anlamsiz genleri isaretci
olarak se¢mistir, se¢tigi genler segildikleri hiicre tiplerinde istenilen ekspresyon karakterine
sahip degildir. SMaSH’in sonuglarinda ise Zeisel veri setinde goriilen problemler devam

etmektedir. Ornegin astrositler i¢in secilen Zbtb20, endositler i¢in segilen Gm26883 ve
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Tszh2, Ext hiicreleri igin segilen Tnr genleri smiflama performansmi iyilestiren ancak
istenilen ekspresyon karakterine sahip olmayan genlerdir. Ayrica Zbtb20 astrositler ve
endositler i¢in, Tnr Ext ve OPC i¢in, Gm26883 Endosit ve LowQ i¢in, Tszh2 ise Endosit ve
LowQ i¢in isaret¢i olarak secilmistir. Ancak bir genin birden ¢ok hiicre tipi i¢in isaretci
olarak kullanilmasi hiicre tiplerinin ayrilamamasina sebep olacaktir. scMAGS ve COSG’nin

sectigi isaretgiler ise sekilden de goriilecegi lizere belirlenen kriterleri saglamaktadir.
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Sekil 3.6: Tiim yontemlerin Kleshchevnikov veri seti i¢in segtigi isaret¢i genlerin Heatmap

grafikleri (a) ScMAGS, (b) SMaSH, (c) scGeneFit, (d) COSG

Sekil 3.6 Kleshchevnikov icin segilen isaretcileri daha ayrintili bir bi¢imde
gorsellestirmektedir. SMaSH’in ve 6zellikle scGeneFit’in sectigi isaretcilerin hiicreleri ayirt
etmedigi burada daha agik bir bicimde goriilmektedir. sScMAGS ve COSG ise birbirlerine

yakin ve karsilastirilabilir sonuglar gostermislerdir.
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Sekil 3.7: 10X (1.3M) veri seti icin sScMAGS’1n sectigi isaret¢ilerin Dotplot grafigi

Sekil 3.7 En biiyiik veri setlerinden olan 10X veri seti i¢cin sScMAGS’1n sectigi isaretgileri

gostermektedir. Sekilden goriilecegi lizere segilen isaretciler 4. kiime haricinde secildikleri
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kiime de en yliksek ekspresyon ortalamalarina ve eksprese edilme oranlarina sahiptirler. 4.
kiime i¢in ise belirlenen kriterlere uygun bir gen bulunamadigindan 4. kiime haricinde en az
eksprese edilen genler isaret¢i olarak segilmistir. Bu sonuclar scMAGS’in biiyilik veri
setlerinde de stabil olarak ¢alistigini, yani dlgeklenebilir oldugunu gostermektedir. 10X veri
setine ek olarak Cizelge 3.1°de bahsedilen diger veri setleri icin scMAGS ve COSG
tarafindan secilen isaret¢ci genlerin ekspresyon profilleri Sekil A.2, Sekil A.3, Sekil A4,
Sekil A.5 ve Sekil A.6’da Dotplotlar vasitasiyla karsilagtirilmali bigimde gorsellestirilmistir.
Sekillerden scMAGS’1n basarili sonuglar gosterdigi bariz bir sekilde goriilmektedir.
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Sekil 3.8: scGeneFit’in Zeisel veri seti i¢in segtigi isaretcilerin t-SNE grafikleri

Sekil 3.8, scGeneFit’in Zeisel veri seti igin segtigi isaretcilerin, t-SNE ile 2 boyutta nasil
goziiktligiiniin anlasilabilmesi i¢in ¢izilmistir. Sekil 3.8 (a)’da gomiilii uzaym ilk 2 boyutu
dagilim (scatter) grafigi ile gorsellestirilmis, daha sonra hiicre tipleri i¢in secilen isaret¢ilerin
hangi bolgelerde eksprese edildiginin goriilebilmesi i¢in ayni boyutlar kullanilarak, Sekil 3.8
(b)’de scGeneFit’in sectigi en iyi isaretciler ekspresyon olmayan bolgeler icin sadece gri,
ekspresyon olan bdlgeler i¢in turuncu-kirmizi renk haritast (colormap) kullanilarak
gorsellestirilmistir. Buradan yola ¢ikarak isaretgilerin her biri Sekil 3.8 (a)’da bulunan
kiimeleri ayirt eden renklerden, sadece secildikleri hiicre tipinin oldugu bolgede ekspresyona

sahip olmalidir. scGeneFit’in sectigi isaret¢iler ise segildikleri hiicre tiplerinde eksprese

64



edilmekle beraber bazen tiim hiicre tiplerinde (Cpe, Cst3) eksprese edilmis, bazen de sadece
sec¢ildikleri hiicre tipinden farkli, bir hiicre tipinde eksprese edilmislerdir (Acta2, Tagln,
Lyz2).
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Sekil 3.9: SMaSH’1n Zeisel veri seti i¢in sectigi isaret¢ilerin t-SNE grafikleri

Sekil 3.9°’da SMaSH’in sectigi isaretcilerin t-SNE grafiginde, hiicre tipleri isaretcilerin
siniflama performansini artirmaya yonelik se¢ilmesi sebebiyle iyi bicimde ayrilmistir. Ancak
secilen isaretgiler bu sebepten dolay1 istenilen ekspresyon profiline sahip degildir ve ayni
anda bircok hiicre tipinde eksprese edilmistir. Ornegin Aplpl neredeyse hiicre tiplerinin
tamaminda yiiksek ekspresyona sahiptir ve ayirt edici bir gen olmadigi agik¢a goriilmektedir.
Bu durum Prdx6 ve Slcla2 genleri i¢inde gecerlidir. Ek olarak Ncald geni S1piramidal

hiicrelerinde ve oligodendrositlerin bir¢ok kisminda ekspresyona sahiptir.

Sekil 3.10°da ise scMAGS’1n sectigi isaretciler, sadece secildikleri hiicre tipinde eksprese
edilmis ve diger hiicre tiplerinde eksprese edilmemislerdir. Bu durum sonucunda segilen
isaretgilerin farkli hiicre tiplerini birbirinden ayirt edebilecekleri agikga goriilmektedir. Sekil
3.11°de goriilen COSG’nin segtigi isaretciler genel olarak sadece segildikleri hiicre tiplerinde
ekspresyona sahiptir ancak Plpl geni diger hiicre tiplerinin neredeyse tamaminda

ekspresyona sahiptir.
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Sekil 3.11: COSG’nin Zeisel veri seti i¢in sectigi isaretcilerin t-SNE grafikleri
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Sekil 3.12: Baron Human 2 veri seti icin SSMAGS ve COSG tarafindan se¢ilen isaretciler

scGeneFit ve SMaSH’in sectigi isaretgilerin  belirtilen kriterleri saglamadiklari
degerlendirmelerde ek sekillerde goriilmektedir. Yapilan degerlendirmelere gére COSG
scMAGS ile karsilagtirabilir sonuglar gostermekle beraber bazi veri setlerinde sectigi
isaretgiler hedef hiicre tipleri haricinde de eksprese edilmistir. Bu durum Sekil 3.12 ve ek
sekillerde goriilmektedir. Sekil 3.12 (d)’de COSG’nin segtigi isaret¢iler nereyse hedef
hiicrelerin haricindeki hiicrelerin tamaminda eksprese edilmistir. Ornegin alpha ve beta
hiicreleri i¢in segilen isaretciler neredeyse diger tiim hiicre tiplerinin tamaminda eksprese
edilmistir. Ancak bu durum scMAGS i¢in gecerli degildir. sScMAGS hedef hiicre tipleri
haricindeki hiicrelerde ekspresyonu minimum olan genleri bulmay: amaclar. Bu durum

uzamsal transkrptomik deneylerinde hiicre tiplerinin ayrilamamasina sebep olabilir.

Bu duruma baska bir 6rnek olarak Sekil A.1 gosterilebilir. COSG bu veri setinde de bazi
hiicre tipleri i¢in kendi hiicre tipi haricinde ekspresyona sahip isaretcileri se¢mistir. Ornegin

beta hiicreleri i¢in sec¢ilen Insl ve Ins2 tiim hiicre tiplerinde yiiksek ekspresyona sahiptir.
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Sekil 3.13: Zeisel veri seti i¢in segilen isaret¢ilerle gergeklestirilen k-NN
simiflandirmasinin Karmasiklik Matrisleri. (a) scMAGS, (b) SMaSH, (c) scGeneFit, (d)
COSG

Sekil 3.13 secilen isaret¢ci genlerle gergeklestirilen k-NN smiflandirmasi sonuglarmin
karmagiklik matrislerini gorsellestirmektedir. k-NN smiflandirmasi i¢in sadece segilen
isaret¢iler kullanilarak veri setlerindeki hiicrelerin %30’u test % 70’1 egitim i¢in kullanilmak
tizere ayrilmistir. Eger secilen isaretgiler dogruysa smiflama sonuglarinin iyi ¢ikmasi
beklenir. Ancak smiflama sonuglarinin iyi olmasi segilen isaretgilerin dogru oldugu
anlamina da gelmez. Burada amag tiim algoritmalarin siniflandirma sonuglarini karsilastirip
aslinda dogru genler secildiginde de smiflama performansinin yiiksek olacagini
gostermektir. Bu kisitmdan 6nce yapilan degerlendirmelerde SMaSH’in sectigi isaretcilerin

kriterlere uymadig1r gosterilmistir. Ancak bu durum Bolim 2.3’te aciklandigi gibi
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isaretgilerin smiflama performansini diisiirecegi anlamina gelmez. sScMAGS ve SMaSH
Sekil 3.13’ten goriilecegi lizere birbirlerine en yakin ve en iyi sonuglar1 gostermektedir.
scMAGS smiflama sonuglarmi iyilestirmeye c¢alismasa da dogru genleri sectigi igin
siniflama sonuglart SMaSH ile aynidir. SMaSH ise isaretgileri sinflama sonuglarina gore
sectigi icin beklendigi gibi smniflama da iyi sonuglar gdstermektedir. Ayrica COSG ve

scGeneFit’ te genel olarak iyi siniflandirma sonuglar1 gostermistir.
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Sekil 3.14: Kleshchevnikov veri seti i¢in se¢ilen isaret¢ilerle gerceklestirilen k-NN
siiflandirmasinin Karmasiklik Matrisleri. (a) scMAGS, (b) SMaSH, (c) scGeneFit, (d)
COSG

Sekil 3.13°te goriilen durum Sekil 3.14’te de devam etmektedir. Tiim algoritmalar k-NN

siiflandirmasi i¢in basarili ve birbirine yakin sonuclar gostermistir. Ancak daha once de
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bahsedildigi gibi siniflandirma sonuglar1 yontemin dogru ¢alistigini1 dogrulamaz ama dogru

calistyorsa bunu teyit etmek i¢in kullanilabilir.
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Sekil 3.15: Tiim veri setleri i¢in scMAGS ve COSG’nin sectigi isaret¢i genlerin kiime ici

ve kiime dis1 ekspresyon oranlarinin boxplot grafikleri
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Sekil 3.15°te tim veri setleri icin sScMAGS ve COSG’nin sectigi isaret¢i genlerin tiim
kiimelerdeki kiime i¢i ve kiime dis1 ekspresyon oranlarinin genel ozeti goriilmektedir.
Burada her kiime i¢in segilen genlerin kiime i¢i ekspresyonlar: soldaki kutu grafiklerinde
(boxplot), kiime dis1 ekspresyonlar1 ise sagdaki kutu grafiklerin de goriilmektedir. Bu
grafikte olmasi gereken durum kiime i¢i ekspresyon oranlart maksimum diizeyde iken kiime
dis1 ekspresyonlarin minimum diizeyde olmasidir. Baron Human 3, Baron Mouse 1, Goolam,
Li, Tasic, Treutlein, Xin, Darmanis, Kleshchevnikov ve Bhaduri veri setleri i¢in secilen
genlerin kiime i¢i ekspresyon oranlarinda scMAGS’in COSG’ye gore hem daha yiiksek
eksprese edilen genleri sectigi hem de kutu grafiklerinin varyansmin ceyrekler arasi
araliklarinin daha diisiik oldugu acikga goriilmektedir. Kiime i¢i ekspresyonlar1 igin
belirtilen durum kiime dis1 ekspresyonlarinda da gecgerli oldugu goziikmektedir. Goriildiigi

iizere sScMAGS COSG’ye gore kiime disinda daha az eksprese edilen genleri se¢mistir.

3.5 scMAGS’in Sekanslama Bazhh Uzamsal Transkriptomiks Veri Setlerinde

Degerlendirilmesi

Tez kapsaminda Onerilen yontemin asil amaci in situ transkriptomik ydntemlerin ihtiyag
duydugu isaretci gen se¢imini ger¢eklestirmektir. Ancak dnerilen yontem, sekanslama bazli
uzamsal transkriptomik verilerinde veya SCRNA-seq veri setlerinde de hiicreye 6zgii isaretci
gen se¢imini gerceklestirebilmektedir. Bu nedenle yontem iki adet 10X Visium tabanli

sekanslama bazli uzamsal transkriptomik veri seti tizerinde ¢alistirilmistir.
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Sekil 3.16: DLFPC veri setinin 151673 no’lu doku kesitinin Layer 4 kiimesi icin sScMAGS
ve COSG’nin sectigi isaret¢iler (a) Hiicre tipleri (b) sScMAGS (c) COSG
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Sekil 3.16’da (c)’de goriildiigli tizere COSG’nin sectigi genler Layer 4 dahil olmak iizere
hi¢bir bolgede eksprese edilmemistir. sScMAGS i¢in kiime i¢i ekspresyon esigi 0.5 olarak
ayarlanmis ve sectigi genler Layer 4 bdlgesinin sahip oldugu sekil ile benzerlik
sergilemektedir. Sekil 3.16 (a)’da gorildiigii lizere Layer 4 bdlgesi ¢ok kiigiik bir alani
kapsamaktadir. Dolayisiyla sadece o bolgeyi temsil eden bir gen bulunmayabilir. Ancak
boyle bir durum olsa bile COSG’nin sectigi genlerin ekspresyona sahip olmamasi
algoritmanin biiylik bir kisitlamaya sahip olduguna isaret etmektedir. COSG’nin aksine
scMAGS keskin hatlarla bolgeyi isaret eden bir gen olmasa da Layer 4 bdlgesinin sekline
benzer ve bulundugu bolge de ve miimkiin oldugunca yakin kisimlarinda eksprese edilen
genleri se¢cmistir. Yani sectigi genlerin ekspresyon bolgeleri ile Layer 4 bolgesi benzer bir
paterne sahiptir. Zaten segilen genlerin en yogun ekspresyona sahip oldugu bolgeler

incelenecek olursa Layer 4 katmanina benzer oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.17: scMAGS’in DLPFC veri setinin (a) 151673, (b) 151509, (¢) 151670 no’lu doku
kesitlerindeki WM kiimesi i¢in sectigi isaretgiler
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Sekil 3.17 scMAGS’1in DLPFC veri setlerinde default parametrelerle WM kiimesi i¢in sectigi
genleri gorsellestirmektedir. Sekil 3.17 (a) ve (b)’ de goriildiigii lizere eger istenilen kiimeyi
yani bolgeyi temsil edebilen ve diger kiimelerden ayirt eden bir gen mevcutsa, bu isaretciler
tim genler arasindan segilebilmektedir. Ancak tiim genler bu sekilde belirlenen kiimeyi
temsil etmeyebilir. Yani sadece o bolgede ekspresyona sahip olmayabilir. Boyle durumlar
da Boliim 2.4.3’te belirtilen filtreleme adimindaki kriterler devreye girmektedir. Bu durum
Sekil 3.17 (c)’de goriilebilir. Oncelik belirlenen kiimenin tamaminda eksprese edilen genlere
verilmistir ve ayn1 zamanda WM kiimesi haricindeki bolgelerde ekspresyon seviyesinin
diisiik oldugu dolayistyla bolgeyi ayirt ettigi goriilmektedir. 151670 i¢in secilen 3. gen olan
Gfap ise kiime i¢inde 1. gen olan Mbp’ye gore gorece daha diisiik ekspresyon oranina
sahiptir. Ancak Gfap diger kiime disinda daha diisiik ekspresyona sahiptir dolayisiyla diger
kriteri saglamaktadir. Bu sekil ile anlatilmak istenen durum sudur ki; her kiimeyi keskin bir
sekilde temsil eden bir isaret¢ci gen bulunmayabilir. Bu sartlar altinda, Boliim 2.4.3°te

belirtilen durumlar arasinda 6diin vermek gerekmektedir.
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Sekil 3.18: FFPE doku kesitlerinde 8 no’lu kiime i¢in degisen esik degerlerine bagl olarak
scMAGS tarafindan secilen genler.
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Sekil 3.18°de goriilen grafik onerilen yontemin kiime ici ekspresyon esigi oraninin etkisini
gostermek i¢in olusturulmustur. Sekil 3.18 (a)’da goriilen farkli renk kiimeleri hiicre tiplerini
isaret etmektedir. Dolayisiyla herhangi bir kiime i¢in segilen isaret¢i gen ideal olarak sadece
o bolgede eksprese edilmelidir. Sekil 3.18 (b)’de 8. kiime i¢in secilen isaret¢i genler
goriilmektedir. Ik satirda bulunan 3 sekilde default parametrelerle segilen Drd2, Rgs9 ve
Gpr88 genleri goriilmektedir. Algoritma otomatik olarak belirledigi esik {izerinden genleri
filtrelemis ve kalan genler tizerinden gen segimini gerc¢eklestirmistir. Drd2 goriildiigii tizere
en yogun olarak 8. kiimede eksprese edilmis ve diger hiicrelerde ¢ok diisiik ekspresyona
sahiptir ve 1. sirada, dolayisiyla en iyi isaretci gen olarak segilmistir. Rgs9 ve Gpr88 genleri
goriildiigli iizere kiime disinda daha ¢ok ekspresyona sahiptir. Bunun sebebi algoritmanin
kiime i¢i ve kiime dis1 ekspresyon degerleri tizerinde se¢im yapmak {izere programlanmis ve
kiime i¢i ekspresyona oOncelik veriyor olmasidir. 2. satirda segilen genler kiime igi
ekspresyon esigi 0.75 olarak belirlenerek secilmis ve goriildiigii lizere algoritma filtreleme
adiminda daha farkli genleri filtreledigi i¢in se¢im asamasinda daha farkli genler seg¢ilmistir.
3. satirda ise esik 0.5’e dusiiriilmiis ve daha farkli sonuglar goriilmiistiir. Buradaki amag
kullanicinin sectigi genleri gorsellestirerek segebilecegini gdstermektir. Onerilen yontem
otomatik olarak bir esik belirlemektedir ancak ayni zamanda kullanici bu parametreyi
degistirebilmektedir. Esik belirlenirken miimkiin oldugunca kiime i¢indeki tiim hiicrelerde
ekspresyon olmasi amaglanmaktadir (yani yiiksek esik degerleri se¢ilmektedir) ve bu durum
Bolim 2.4.2°de agiklamistir. Dolayisiyla kullanict bu parametreyi degistirerek amacina
uygun genleri gorsel analizlerle kontrol ederek elde edebilmektedir. Sekil A.7’de, Sekil
3.17°de Layer 4 katmani i¢in isaret¢i se¢imi gergeklestirilmis olan DLFPC veri setinin diger
kiimeler i¢in scMAGS ve COSG tarafindan yapilan isaret¢i gen segimleri incelenebilir.
Burada scMAGS tarafindan yapilan se¢imler kiime i¢i ekspresyon esigi degistirilerek
yapilmis ve degisen esik degerlerine gore sonuglar incelenmistir. Onerilen yazilim paketini
kullanacak olan arastirmaci da paket igerisinde sunulan gorsellestirme fonksiyonlari
vasitastyla otomatik esikleme ile secilen genleri degerlendirip gerekirse; esik degerlerini,
aday isaret¢i gen sayisini veya ekspresyon oraninin dnemini ayarlayan sabiti degistirerek

amacina uygun genleri elde edebilir.
3.6 Sonuglar, Tartisma ve Oneriler

Yapilan degerlendirmeler sonucunda 6nerilen yontemin in situ transkriptomik deneyleri i¢in
gereken kriterleri sagladig1 ve diger yontemlere nazaran daha verimli bir bigimde ¢alistigi

acikca goriilmektedir. Yontem deneylerin gerektirdigi kriterler dikkate alinarak ve ayni
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zamanda giderek biiyliyen veriler sebebiyle ortaya c¢ikan yiiksek RAM ihtiyaglar1 ve
hesaplama giicii diistintilerek gelistirilmistir ve elde edilen sonuglarda bunu agik¢a ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte sScMAGS ancak belirtilen kriterle uygun genler mevcutsa veri
seti icerisinde mevcutsa bu genleri segebilmektedir. Ciinkii transkriptomik deneyleri sadece
anlik Olctimler vermekte ve deney sonuglarmi etkileyen bir¢ok faktor bulunmaktadir.
Dolayisiyla ayni bolgelerden elde edilen veri setlerinde bile farkli genlerin segilmesi
muhtemeldir. Bu sebeplerden o6tiirii tiim veri setlerinde kriterlere tamamen uyan genlerin
secilmis olmasi beklenmemelidir. Ayrica ssMAGS Boliim 2.4.2°de belirtildigi tizere belli
kriterlerin dnem sirasina gore se¢im yapmaktadir ve kiime i¢i ekspresyon esigini otomatik
olarak belirlemektedir. Dolayisiyla esikler kiimeler i¢erisindeki durumlara gore degiskenlik
gosterebilir. Bu durumlar g6z 6niinde bulundurularak, kullanici sectigi genleri yazilim paketi
dahilindeki gorsellestirme fonksiyonlarin1 kullanarak gorsellestirmeli, eger beklenen
kriterler saglanamadiysa algoritma igerisinde bulunan parametreler degistirilerek sonuclarin

degisimi gézlenmelidir.

Diger bir agcidan scMAGS kiime i¢inde diizgiin dagilimla eksprese edilmis genleri segmeyi
amaclamaktadir. Ancak ileriye yonelik ¢alismalarda kiime i¢i altkiimelerin tanimlanmasina
ve analiz edilmesine olanak saglayabilen veya kiimeler arasi belli paternler sergileyen,
gradyana sahip genleri tespit edebilen algoritmalar gelistirilebilir. Kiimeler arasinda
gradyana sahip genlere ek olarak, gelisimsel yoriingeleri analiz etmemize olanak

saglayabilecek algoritmalarin gelistirilmesi de bir¢ok probleme 151k tutabilir.
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Sekil A.2: Baron Human 1-2-3-4 veri setleri i¢in scMAGS ve COSG tarafindan segilen

isaret¢ilerin Dotplot grafikleri
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Sekil A.3: Baron Mouse 1-2, Li ve Pollen veri setleri i¢in sScMAGS ve COSG tarafindan

secilen isaret¢ilerin Dotplot grafikleri
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Sekil A.5: Biase, Kolodziejczyk, Goolam ve Tasic veri setleri i¢in scMAGS ve COSG

tarafindan segilen isaret¢ilerin Dotplot grafikleri
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Sekil A.6: Bhaduri veri seti i¢cin sScMAGS ve COSG tarafindan secilen isaretgilerin Dotplot
grafikleri
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