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OZET

Tek-hiicre veri dizileme, hiicresel heterojenligin anlagilmasinda devrim yaratmis ve
karmasgik biyolojik sistemlerin benzeri goriilmemis bir ¢oziiniirliikte incelenmesine
olanak tanimistir. Toplu dizilemenin aksine, tek-hiicre seviyeli Olgiimler farkli
hiicrelerdeki belirgin 6zniteliklerin hiicresel cesitlilik, soy ve hastalik mekanizmalari
gibi kritik stireclere etkisi hakkinda degerli bilgiler sunmaktadir. Bu 6zniteliklerin
genis kapsamli veri kiimeleri kullanilarak karsilastirmali analizini kolaylastirmak igin
birden fazla deneyden elde edilen tek-hiicre verileri bir araya getirilmektedir. Veri
kiimelerinin dogrudan birlikte kullanilmasi igerdikleri toplu etki giiriiltiileri sebebiyle
yanlis analizlere neden olmaktadir. Ayni tiir omik veri kiimelerini birlikte kullanabilmek
amaciyla gelismis hesaplamali yatay biitiinlestirme yontemleri kullanilarak olgtimler
toplu etkiden arindirilmalidir. Bunun 6tesinde, ayni hiicrelerden elde edilen birden
fazla modalitenin bir arada kullanilmasiyla da hiicresel ayrigsma artmakta ve 6zellesmis
hiicre alt gruplari i¢in ayirt edici 6zniteliklerin tespiti kolaylasmaktadir. Herhangi bir
modaliteye asir1 egilmeden, birlestirilen farkli omik 6lgiimlerdeki hiicre ayrigsmalarini
ortaya cikarilabilmek i¢in yiiksek basarimli dikey ya da ¢oklu-omik biitiinlestirme
yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Yatay ve dikey biitiinlestirme icin bahsedilen zorluklar1 ele almak i¢in, bu tez
calismasinda derin 8grenme tabanl biitiinlestirme algoritmalar sunulmaktadir. Onerilen
yatay biitiinlestirme yontemi SCPRO-HI, karsilagtirma i¢in kullanilan yontemlere gore
toplu etki giiriiltiisiinii etkili bir sekilde azaltarak siluet skorlarinda %75 iyilesme ve
biyolojik manada %13 oraninda daha iyi korunma saglamistir. Dikey biitiinlestirme
algoritmas1 SCPRO-VI, ARI metrigine gore hiicresel heterojenligi %20 artirirken, en
yakin komsu hiicre eslestirme performansini %18 oraninda iyilestirerek nadir hiicre
popiilasyonlarinin tanimlanmasini ve karmasik ¢oklu-omik etkilesimlerin anlasilmasini
kolaylastirmistir.

Onerilen biitiinlestirme algoritmalari, tek-hiicre veri kiimelerinin yiiksek performansla
yatay ve dikey biitiinlestirilmesi i¢in gii¢lii bir ¢er¢ceve sunmaktadir. Gelistirilen
algoritmalar kullanilarak elde edilen verinin ileri analizlerdeki bagarimini incelemek
amaciyla biitiinlesik veri iizerinde viral patogenezle iligkili 6nemli biyobelirtegler
analiz edilmistir.  Hiicreler i¢in tanimlanan viral aktivite seviyeleri sayesinde
yuksek aktivite gosteren hiicre altkiimeleri tespit edilerek bu kiimelerdeki ayirt edici
biyobelirteglerin 6znitelik onem analizi ile belirlenmesi saglanmistir. HIV-1 hastalarina
ait biitlinlestirilmis veri setlerinde, Granzyme-H gibi bilinen belirte¢lerin yani sira
MIAT geni gibi aday biyobelirtegler de ayirt edici faktorler olarak tespit edilerek
viral patogenez hakkinda yeni i¢ goriiler sunulmustur. Mevcut ve gelecekteki bu
bulgular, viral enfeksiyonlara karsi hiicresel tepkilerin daha derin anlagilmasina katki
saglayarak yeni terapotik stratejilerin gelistirilmesine ve hastaliklarin erken tespitine
olanak sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Tek-hiicre Analizi, Toplu Etki Diizeltme, Yatay Veri
Biitiinlestirme, Coklu-omik Veri Analizi, Cok Modaliteli Veri Biitiinlestirme, Viral
Patogenez Analizi



ABSTRACT

Single-cell sequencing has revolutionized the understanding of cellular heterogeneity
and enabled the study of complex biological systems at an unprecedented resolution.
Unlike bulk sequencing, single-cell measurements provide valuable insights into how
distinct cellular features influence critical processes such as cellular diversity, lineage,
and disease mechanisms. Single-cell data obtained from multiple experiments are
integrated to facilitate the comparative analyses of these features using large-scale
datasets. However, the direct use of datasets together can lead to inaccurate analyses due
to batch effect noise. Therefore, to enable the joint use of omic datasets of the same type,
measurements must be cleaned for batch effects using advanced computational horizontal
integration methods. Beyond this, the simultaneous integration of multiple modalities
obtained from the same cells enhances cellular separation and facilitates the identification
of distinguishing features for specialized cell subgroups. High-performance vertical or
multi-omic integration methods are needed to reveal cellular separations in integrated
multi-omic measurements without overfitting any single modality.

This thesis presents deep learning-based integration algorithms to address the challenges
of horizontal and vertical integration. The proposed horizontal integration method
SCPRO-HI effectively reduced batch effect noise, improving silhouette scores by 75%
and preserving biological meaning 13% better than the compared methods. The vertical
integration algorithm SCPRO-VI increased cellular heterogeneity by 20% according to
the ARI metric while improving nearest-neighbor cell matching performance by 18%,
facilitating the identification of rare cell populations and the understanding of complex
multi-omic interactions.

The proposed integration algorithms provide a robust framework for high-performance
horizontal and vertical integration of single-cell datasets. Key biomarkers associated
with viral pathogenesis were analyzed to evaluate the effectiveness of the integrated
data in downstream analyses. Highly active cell subgroups were identified by viral
activity levels defined for cells, and distinguishing biomarkers within these clusters were
determined using feature importance analysis. In integrated datasets from HIV-1 patients,
in addition to well-known markers such as Granzyme-H, candidate biomarkers such as
MIAT gene were also identified as distinctive factors, offering new insights into viral
pathogenesis. These current and future findings contribute to a deeper understanding
of cellular responses to viral infections, paving the way for the development of novel
therapeutic strategies and early disease detection.

Keywords: Single-cell Analysis, Batch Effect Correction, Horizontal Data
Integration, Multi-omic Data Analysis, Multimodal Data Integration, Viral
Pathogenesis Analysis
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TESEKKUR

Lisansiistii egitim hayatim boyunca ihtiya¢ duydugum ve ihtiya¢ oldugunu dahi
sonradan kavradigim tiim konularda zaman zaman zorlayici olsa da her zaman isabetli
yonlendirmeleri ile akademik tiim basarilarimin mimari olan danismanim Sayin Prof.
Dr. Fatih Erdogan Sevilgen’e verdigi tim emekler ve paha bigilmez akademik onderligi
icin tiim igtenligimle tesekkiir ederim.

Akademik ¢alismalar i¢in zinde ve glindelik dertlerden olabildigince arindirilmig zihinler
gerektigine inaniyorum. Akademik hayatim boyunca beni bir ¢cok giindelik yasam
gorevinden azlederek bana alan agan, bu sayede ¢aligmalarima odaklanmami saglayan
sevgili esime ve zaman zaman azalan motivasyonumu geri kazanmam igin ihtiyag
duydugum itig giliciinii saglayan canim ogluma ¢ok tesekkiir ederim.

Bana inanip bugiine kadar verdigim kararlara saygi duyarak kendi yolumu ¢izmeme ve
oldugum insana doniismeme imkan saglayan degerli aileme ¢ok tesekkiir ederim.

Son olarak tiim arkadaglarima ve beraber ¢alistigim meslektaslarima zaman zaman
kabuguma cekildigim yogun dénemlerde bana katlandiklar1 ve destekleri igin tesekkiir
ederim.

Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumuna (TUBITAK) /22E587 numarali ve
Tek-Hiicre Seviyeli Proteomik Veri Kiimelerinin Yatay Biitiinlestirilmesi baslikl1 1002-A
projemi destekledikleri i¢in tesekkiir ederim.
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Tez adimlarinin sematik gosterimi. A Proteomik veri kiimelerini
yatay biitiinlestirme. B Coklu-omik veri kiimelerini dikey
biitlinlestirme. =~ C Hiicrelerin viral aktivite seviyelerinin
hesaplanmasi. D Viral patogenezde etkin biyobelirteg analizi.
SCPRO-HI algoritmasimin biitiinlestirme is akis sematigi. A
Verisetlerinin kiilmelenmesi. B Farkl1 veri setlerindeki kiimelerin
capalanarak bagli bilesenleri olusturmasi. C Hiicre ¢apalarinin
olusturulmas1. D Ozgiin VAE modelleri kullamilarak toplu etkinin
diizeltilmesi. E Diizeltilmis bolluk vektorlerinin hesaplanmas.
Toplu etki diizeltme i¢in kullanilan varyasyonel oto-kodlayici
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Yiiksek boyutlu veri kiimeleri igin diizeltilmis dlgtimler liretmeyi
saglayan yontemin i akis sematigi.

Sentetik veri setleri ve biitiinlestirme sonuglart. A Veri Seti
1 UMAP gosterimi. B Veri Seti 2 UMAP gosterimi.  C
Biitlinlestirme Oncesi her iki veri setinin birlestirilmis UMAP
gosterimi. D Biitiinlestirilmis verinin UMAP gosterimi.
Tek-hiicre proteomik veri setlerinde algoritmalarin biitiinlestirme
sonuclari. A Algoritmalarin biitlinlestirilmis 6l¢iimlerinin UMAP
gosterimleri. B Proteinlere ait yiiksek degiskenlik benzerliklerini
gosteren 1s1 haritalari.

Tek-hiicre insan PBMC proteomik veri setlerinin biitiinlestirme
sonuglart.

A Modaliteye 0zgli uzaklik matrisi hesaplamasi ve
biitiinlestirilmis uzakliklarin olusturulmasmna dair sematik

gosterimi. B Coklu-gdriiniim varyasyonel ¢izge oto-kodlayicilar
kullanilarak biitiinlesik hiicre temsilleri olusturma sematigi.
Modaliteleri gizli uzaya gdémmek i¢in kullanilan varyasyonel
cizge oto-kodlayici model mimarisi.

Modaliteleri  biitiinlestirmede  kullanilan  ¢oklu-goériiniim
varyasyonel ¢izge oto-kodlayict model mimarisi.

Onemli ve énemsiz proteinlerin GO analizi 6zetleri.
Biitlinlestirme  algoritmalarinin  karsilastirma  metrikleri
performanslarinin 1s1 haritasi olarak gosterimi.

8 hastadan 3 farkli zaman diliminde elde edilen Ol¢iimlerin
biitiinlesik sonuglarinin UMAP gdsterimi.
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Gelistirilen algoritmanin HIV veri seti lizerindeki etkinlik testi
sonuclari. A Hasta 1’in ham ve biitiinlestirilmis 6l¢timlerinin
UMAP gosterimleri. B SCPRO-VI gémmelerinin FCGR3A
proteini (list) ve LYZ geni (alt) ifade seviyelerine gore
renklendirilmis UMAP gosterimleri. C SCPRO-VI gommeleri
(tist) ve ham veriler (alt) kullanilarak tim HIV veri setindeki
hiicrelerin gergek tiirleri (sol) ile en yakin komsular1 (sag)
arasindaki eslesmelerin Sankey diyagramlari. D HIV veri
setinden 6rneklenen veri kiimesine ait UMAP gosterimleri (list)
ve nliimerik performans sonuglar (alt).

MNC veri seti lizerinde algoritmalara ait performans kiyaslama
sonuclart. A Algoritma biitiinlestirmelerinin hiicre tipine
gore renklendirilmis UMAP gosterimleri. B Algoritmalarin
niimerik karsilastirma metriklerindeki performans sonuglari. C
Artan komsuluk boyutlarinda algoritmalarin saflik analizi. D
Transkriptomik, proteomik ve SCPRO-VI biitiinlestirmeleri ile
hiicre eslestirme dogruluk sayilarini gésteren kiime diyagrama.
Algoritmalarin biitiinlesik Ol¢iimlerinin 6rnek etiketleri ile
renklendirilmis UMAP gdosterimleri.

Biitiinlestirilmis MNC verilerinde ortaya c¢ikan hiicre alt
kiimelerine ait analiz sonuglari. A Algoritmalarin kendi optimal
kiimeleriyle renklendirilmis biitiinlestirilmis gdommelerinin
UMAP gosterimleri. B CLP (iist) ve graniilosit (alt) hiicre
alt kiimeleri i¢in 6nemli proteinlerin (P) ve genlerin (F)
degerlerinin Stem diyagrami. C SCPRO-VI’nin biitiinlestirilmis
gommelerinin CLP (iist) ve graniilosit (alt) hiicre alt kiimeleri
icin en ayirt edici proteinin (sol) ve genin (sag) ifade seviyelerine
gore renklendirilmis UMAP gosterimleri.

Viral aktivite sinif dagilim diyagrama.

Proteinlere ait z-skor dagilim grafigi.

Biitiinlestirilmis verinin aktivite sinifi ile renklendirilmis UMAP
gdsterimi.
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renklendirilmis UMAP gosterimi.

Biitiinlesik verinin sitotoksik CD4 T hiicre altkiimesini diger CD4
T hiicrelerinden ayirmada en etkili 5 genin ifade seviyeleri ile
renklendirilmis UMAP gdsterimleri.

CD4 T hiicre altkiimesini diger CD4 T hiicrelerinden ayirmada
en etkili genler ile gen ontoloji zenginlestirme analiz sonuglari.
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1. TEZ KONUSU ve ARKAPLANI

1.1. Toplu Dizileme ve Tek-hiicre Dizileme

Tek hiicre ¢caligmalar1 mikroskobun icadiyla baslayan koklii bir gegmise sahip olmasina
ragmen, son elli yilda biyolojik sinyallerin toplu bi¢imde dizilenmesine imkén veren
Sanger dizileme [ 1] ve sonrasinda yeni nesil dizileme (ing. Next Generation Sequencing
- NGS) teknolojilerinin [2, 3] gelisimi sebebiyle golgede kalmistir. Arastirmacilar
gectigimiz yiizyilin ortalarina kadar dokulardan izole ettikleri tek hiicreler iizerinde
mikroskop yardimiyla ¢esitli deneyler gerceklestirerek elde ettikleri gézlemleri analiz
etmistir. Dogas1 geregi bu calismalar uzun zaman almaktadir ve hem kullanilan arag
gere¢ hem de insan giicii acisindan maliyetlidir [4]. Bu nedenle, bilim diinyas1 toplu

dizileme yontemlerine yonelmis ve tek hiicre seviyeli analizler ikinci planda kalmaistir.

Toplu dizileme yontemleri hedef sinyalin (omik verinin) dokuda bulunan tiim
hiicrelerdeki miktarini toplu olarak 6lgmektedir. NGS gibi yontemler ile elde edilen
bu biiyiik hacimdeki degerli veriler canlilara ait biyolojik siire¢leri anlama, analiz
etme ve manipiile etmede kullanilmaktadir [5]. Ote yandan son yillarda gelistirilen
tek-hiicre dizileme teknolojileri [6, 7] sayesinde hedef dokudaki her bir hiicreden
biyolojik sinyalleri ayr1 ayr1 elde etmek miimkiin hale gelmistir. Tek-hiicre dizileme
ile elde edilen veri, hedef dokuyu olusturan hiicreler arasindaki heterojen yapiy1 ortaya
cikarabilecegi i¢in oldukca degerlidir. Bununla birlikte tek-hiicre dizileme yontemi ile
elde edilen veri geleneksel yontemlere gore daha pahali ve daha giiriiltiilii oldugu i¢in

homojen yapidaki dokularda toplu dizileme yontemi hala kullanilmaktadir [7] .

Dokulardaki heterojen yapi temelde birbirinden ayrisan farkli hiicre tipleri, farkl
gorevler i¢in 6zellesmis hiicre altkiimeleri veya kansere doniisen dokular sebebiyle
ortaya ¢ikmaktadir. Yapilan ¢aligmalar [8, 9] gostermektedir ki toplu dizileme verilerinin
analizi ile saptanmas1 miimkiin olmayan ve cesitli hastaliklar ile dogrudan iliskili
hiicre alt kiimeleri tek-hiicre verilerinin analizi ile ortaya ¢ikabilmektedir. Sekil 1.1°de
verilen drnekte rastgele bir A genine ait seviyeler toplu dizileme ile incelendiginde bu
genin saglikli ve hasta bireylerde benzer ifade seviyelerine sahip oldugu goriilmektedir.

Ote yandan, ayni gene ait ifade seviyeleri tek-hiicre seviyesinde incelendiginde
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hasta 0rnekte turuncu renkle gosterilen hiicre tipi hari¢ tiim hiicre tiplerinde artis
gosterdigi goriilmektedir. Bununla beraber, saglikli 6rnekten elde edilen Olgiimler
A geninin turuncu hiicre tiplerinde yiiksek ifade seviyesine sahip olmasi gerektigini
gostermektedir. Heterojen yapinin bir baska sebebi ise hiicrelerin yasam dongiisiinden
kaynaklanmaktadir. Hiicreler yasam dongiileri boyunca farkli gorevler iistlenmektedir
ve bu sebeple tirettikleri biyolojik sinyallerin miktar1 da degismektedir. Hiicre dogasi
kaynakli biyolojik sinyal iiretimi sirasinda ortaya ¢ikan stokastik giiriiltiiler de heterojen

hiicre dagilimina sebep olmaktadir [10].

1.2. Tek-hiicre Dizileme Teknolojileri

Tek-hiicre seviyeli 6l¢iim yontemlerinin yiiksek bagsarimla dizileme yapabilmesi i¢in
kisitli alanda bulunan diisiik miktardaki sinyali 6l¢me hassasiyeti ve farkli teknolojiler
ile elde edilen Olgiimler i¢in genel veri dogrulama araclarinin bulunmamasi gibi
problemlerin iistesinden gelmelidir. Bununla beraber son on yilda bir¢ok omik veri
tipi i¢in tek-hiicre seviyesinde dizileme yontemi gelistirilmistir [8]. Toplu dizilemede
oldugu gibi en yaygin kullanilan omik veri tek-hiicre gen ifade seviyelerini iceren
transkriptomik veridir (ing. single-cell RNA sequencing - scRNA-seq). Diger biyolojik
sinyallere gore dizilenmesi daha kolay olan transkriptomik verinin tek-hiicre seviyesinde
iretimi i¢in bircok yontem gelistirilmistir [11] ve dnemli bir hacimde veri agik veri
tabanlarinda sunulmaktadir. Gen ifade seviyelerinin biyolojik neden-sonug iligkilerinin
gozlemlenmesinde Onciil isaretgi olmasi sebebiyle bircok tek-hiicre transkriptomik veri

analiz yontemi gelistirilmistir ve bu alan giin gectik¢e daha olgun hale gelmektedir.



Gen seviyesi haricindeki biyolojik sinyallerin tek-hiicre seviyesinde iiretilmesi oldukca
popiiler bir ¢alisma alanidir ve her gecen giin yeni yontemler ortaya ¢ikmaktadir [8].
Tek-hiicre seviyeli Transpozaz-Erisimli Kromatin Dizinlemesi (ing. single-cell Assay
for Transposase-Accessible Chromatin - scAtac-seq) [12] yontemi sayesinde tek-hiicre
seviyesli DNA metilasyonlarinin gen seviyelerine etkisi analiz edilmektedir. Gelistirilen
diger yontemler sayesinde DNA metilasyon seviyeleri [ 13], histon degisimleri [14] veya

kromatin yapilar1 da [15] tek-hiicre seviyesinde elde edilebilmektedir.

Hiicrelerdeki protein mevcudiyetlerini de tek-hiicre seviyesinde Olgiilebilen ¢esitli
teknolojiler gelistirilmektedir [16]. Hiicre i¢i ve hiicreler aras1 yasamsal faaliyetlerde
proteinlerin iistlendigi gorevler gbz Oniine alindiginda tek-hiicre proteomik (ing.
single-cell proteomic - SCP) veriler olduk¢a deger kazanmaktadir. SCP veri lireten
bazi teknolojiler antikor tabanli yeni nesil dizileme yontemi ile protein 6lgiimlerini elde
etmektedir [17, 18]. Bu yontem olduk¢a dogru dizileme sonuglar1 iiretmekle beraber
antikor kiitliphanelerinin el ile hazirlanmasi sebebiyle dl¢iilebilen protein sayisi birkag
yiizii gegmemektedir. Ote yandan kiitle spektrometresi kullanarak tek seferde binlerce
proteine ait tek-hiicre seviyesinde proteomik veri liretebilen teknolojiler mevcuttur
[19, 20]. Antikor tabanli yaklagima gore veri dogrulugu daha diisiik olsa da binlerce

proteine ait verinin ayn1 anda iiretilebilmesi agisindan oldukea degerlidir [21].

Hiicrelerden tek seferde birden fazla biyolojik sinyalin dizilenmesi ile ¢oklu-omik
veri kiimeleri elde edilmektedir. Bu veri kiimeleri genellikle hiicrede bulunan gen
ifade seviyelerine ek olarak baska bir veya daha fazla tipte omik veriyi icermektedir
[22, 23]. Mevcut tek-hiicre dizileme teknolojileri ile tek seferde transkriptomik
veriye ek olarak epigenomik veri (scMT-seq, SNARE-seq) [24, 25], genomik veri
(TARGET-seq) [26], proteomik veri (CITE-seq, ECCITE-seq, REAP-seq) [17, 27, 28]
ve dizilenen transkriptomik verinin doku iizerindeki konum bilgisi (MERFISH) [29]
tiretilebilmektedir. Hiicrelerden ayni anda elde edilen birden fazla omik veri farkl

biyolojik sinyaller arasindaki iligki oriintiilerini analiz etme imkan1 sunmaktadir [30].

1.3. Tek-hiicre Omik Veri Biitiinlestirme Yontemleri

Dokulardaki heterojen yapilar1 ve bu yapilarin sebep oldugu biyolojik neden-sonug

iliskilerini karsilagtirmali gozlemlemek amaciyla, genetik veya ¢evresel faktorlerle
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yapilan degisiklikler ile hiicrelerin belirli biyolojik siireglere tepki vermesini saglayan
hiicre pertiirbasyon yontemleri [31] kullanilmaktadir. Diger yandan dogal siirecler
vasitasiyla veya bir hastalik sebebiyle ortaya ¢ikan heterojen yapilari ve bunlarin sebep
oldugu biyolojik sonuglar1 gozlemlemek i¢in farkli kisi veya dokulardan elde edilen

tek-hiicre verilerine ihtiyag duyulmaktadir [32—34].

Tek-hiicre seviyeli omik veri kiimelerinin biitiinlestirilmesi problemi Biyoinformatik
alaninda son yillarda popiilerligi gittik¢e artan bir ¢alisma alanidir [35]. Birden fazla
tek-hiicre seviyeli omik veri kiimesi biitiinlestirilerek hiicre tipi siniflandirmasi [36],
essiz hiicre gruplarinin tespiti [37], hiicre gidisizlerinin ortaya ¢ikarilmasi (ing. trajectory
inference) [38], hiicresel yaslanmanin tespiti [39] ve doku iizerindeki uzamsal biyolojik
yolaklarin tespiti [40] gibi birgok probleme ¢6ziim aranmaktadir. Yatay, dikey ve
diyagonal olmak fiizere ii¢ farkli omik veri biitiinlestirme tiirii bulunmaktadir [41].
Biitiinlestirilen veri kiimelerinin ayn1 veya farkli tipte bir sinyale ait olmasi1 ve bu veri
kiimelerinin ayn1 ya da farkl hiicrelerden elde edilmesine bagh olarak biitiinlestirme

yaklagimlar1 birbirinden ayrilmaktadir (Sekil 1.2).

Ayni tipte biyolojik sinyalin farkli hiicre gruplarindan dizilenmesi ile elde edilen
omik veri kiimelerini biitiinlestirme islemine yatay biitiinlestirme denmektedir. Birden
fazla kisi veya dokudan elde edilen tek-hiicre veri kiimelerinin dogrudan birlikte
kullanilabilmesi biyolojik ve teknik giiriiltiiler sebebi ile miimkiin degildir [8, 41].
Teknik giiriiltii toplu etki” (ing. “’batch effect”) olarak isimlendirilmektedir. Toplu

etki giirtiltiileri yaygin olarak hiicre nesillerinin {iretimi sirasinda kullanilan deney



ortami veya deneyi ger¢eklestiren arastirmaciya bagli olarak stokastik bir bigimde
ortaya ¢ikmaktadir [42]. Bununla beraber kullanilan teknolojilerin 6lgiimleri farkli
derinliklerde gergeklestiriyor olmasi da toplu etkiye sebep olmaktadir [43]. Biyolojik
giiriiltiiler ise birden fazla dokudan ya da kisiden elde edilen veriler arasinda ortaya
cikmaktadir [8]. Bununla birlikte dizilenen omik verinin hiicrenin tamamindan ya
da sadece hiicre ¢ekirdeginden elde edilmesi de biyolojik giiriiltiiye sebep olmaktadir.
Biyolojik giiriiltiiniin miktar1 sirastyla dokular aras1 farkliliga, dizilemenin yapildigi
hiicre bolgesine ve farkli kisilerden veri elde edilmesine bagli olarak artmaktadir [44].
Yatay biitiinlestirmenin temel amaci farkli deneylerden elde edilen ayni tipte omik veri

kiimelerini hizalayarak bu veri kiimeleri {izerindeki toplu etkiyi ortadan kaldirmaktir.

Hiicreler birbiri ile etkilesimli bir¢ok biyolojik sinyali barindiran karmagik sistemlerdir.
Ayni hiicreden elde edilen birden fazla omik verinin biitiinlestirmesi dikey biitiinlestirme
veya ¢oklu-omik biitiinlestirme olarak isimlendirilmektedir [41]. Dikey biitlinlestirme,
yatay biitiinlestirmeden farkli olarak ¢esitli biyolojik sinyallerin birlikte kullanilmas1
ile hiicreler arasindaki heterojen yapinin belirgin hale getirilmesini hedeflemektedir.
Bdylece, hiicre farklilasma siireglerinin takibi, hiicresel alt popiilasyonlarin daha
hassas smiflandirilmasi ve biyolojik sinyaller arasindaki iligkilerin modellenmesi gibi

analizlerin dogrulugu artirilmaktadir.

Diyagonal veri biitiinlestirme yaklasiminda farkli hiicre gruplarindan elde edilen ve ayni
tipte olmayan omik veri tipleri biitiinlestirilerek kapsamli analizler gergeklestirilmektedir.
Bu yontemler farkli tipteki omik veriler arasindaki ortak degisimleri veya aralarindaki
neden-sonug iligkilerini ortaya ¢ikarmay1 hedeflemektedir. Diyagonal biitlinlestirme
verilerin elde edildigi hiicre gruplarinin ayni ya da benzer tipte oldugu varsayimina
dayandigi i¢in biitiinlestirilen omik veri setlerinin elde edildigi dokulara dikkat
edilmelidir. Bahsedilen biitiinlestirme yontemleri sayesinde biyolojik siirecleri tek-hiicre
seviyesinde daha dogru ve kapsamli incelemek miimkiin olmakla beraber biitiinlestirme

yontemlerinin kendine has biyolojik ve hesaplamali zorluklar1 bulunmaktadir [45].



1.4. Viral Patogenezin Tek-hiicre Omik Veri Kiimeleri ile

Analizi

Veri biitiinlestirme algoritmalarinin yalnizca niimerik performans metrikleri ile degil
ileri biyoinformatik analizler ile test edilmesi, bu algoritmalarin kullanilabilirliklerini
kanitlamak acgisindan dnemlidir. Gelistirilen yontemleri test etmek amaciyla tek-hiicre
coklu-omik veri kiimelerinin biitiinlestirilmesi ile elde edilen biitiinlesik veride viral
patogenez i¢in 6nemli hiicre altkiimeleri tespit edilerek bu altkiimeler i¢in ayristirici

biyobelirte¢ analizi gergeklestirilmistir (Sekil 1.3).

Tek-hiicre omik veri kiimelerini biitlinlesik bigimde kullanarak heterojen yapidaki
dokularda patojenlerin hastalik yapici mekanizmalarinin analizi popiiler bir
biyoinformatik problemidir [46—48]. Yapilan ¢aligsmalar ile farkli hiicre gruplarinin
patojenlere neden farkli seviyede tepkiler gosterdigi ve hatta bazi hiicre gruplarinin hig
etkilenmedigine cevap aranmaktadir [47]. Patojenlerin konak canli hiicreleri tizerindeki
degisken etkilerinin analizi ile hastaliklarin 6nlenmesi ve tedavisine degerli katkilar

saglamak miimkiindiir.

Bu alanda gelistirilen ¢caligmalar cogunlukla enfekte olmus ve saglikli dokular {izerinden
elde edilen tek-hiicre gen ifade seviyelerinin karsilagtirmali analizlerine dayanmaktadir
[49]. Tek-hiicre seviyeli transkriptomik verinin yaygin olarak kullanilmasinin temel
sebebi diger omik veri tiplerine gére mevcut teknolojilerle erisilebilirliginin ¢ok daha
ylksek olmasidir. Dahasi son yillarda gelistirilen teknolojiler [50, 51] sayesinde
patojenlerden de tek-hiicre gen ifade seviyelerini dizileme miimkiin hale gelmistir.
Bu sayede hem konak canli hem de patojen tarafindaki heterojen yapilarin bulasi ve

hastaliga etkisini incelemek miimkiin hale gelmektedir.

Konak canli ile patojen arasindaki etkilesimleri farkli biyolojik boyutlarda incelemek
amaciyla transkriptomik veri harici tek-hiicre seviyeli omik veri kiimelerini kullanan
calismalar da mevcuttur. Ornek bir ¢alismada, tek-hiicre seviyeli epigenomik
veri kiimeleri kullanilarak DNA {izerindeki baskalasimlarin patojenlerin bulasma
mekanizmalarina etkisi incelenmektedir [52]. Mevcut bir diger caligmada tek-hiicre
seviyeli proteomik ve transkriptomik veri barindiran ECCITE-seq [27] teknolojisinden
faydalanarak HIV-1 viriisiiniin bulagtigi hiicrelerdeki protein seviye degisimleri

incelenmektedir [53]. Bir bagka ¢alismada SARS-COV-2 ile enfekte kisilerin bagkalasan



A - Yatay Biitiinlestirme | C -Viral Aktivite Seviyelerinin Belirlenmesi

Veri Kiimesi, | | Veri Kiimesi, | | Veri Kiimesi

» Proteinler

O

3

=

== o )

~. [mxn kxl /" o° [axb o Hedef proteinler
SN D e o g
Sso : bt o7 ool |
N . -
Biitiinlestirme
Aktivite seviyesi

v

Hiicreler

Aktivite seviyesi () = ;7P — Pt @

Hiicreler

(m+k+...+a) x argmin(n, 1, ..., b]

B - Coklu-omik Biitiinlestirme D - Biyobelirteg Analizi |

Etiket aktarimi

CITE-seq

Proteomik  Transkriptomik A

i e ¢ 12
T oMarT > —ovarT >

Ayristiricr 6znitelik

analizi

Sekil 1.3: Tez adimlarinin sematik gosterimi. A Proteomik veri kiimelerini yatay
biitlinlestirme. B Coklu-omik veri kiimelerini dikey biitiinlestirme. C
Hiicrelerin viral aktivite seviyelerinin hesaplanmasi. D Viral patogenezde
etkin biyobelirte¢ analizi.

hiicre gruplarindaki protein seviyeleri analiz edilmektedir [54]. Bu analizlerle
enfeksiyonun heterojen yapidaki hiicre gruplar1 tlizerindeki etkisi incelenmektedir.
Elde edilen bilgiler sayesinde viral patogenezin hiicresel boyuttaki etkileri ¢ok sayida

hiicreden elde edilen dlgiimler kullanilarak aydinlatilmaktadir.

Yontemlerinin etkinligini test etmek amaciyla tez calismasinda onerilen analiz i¢in
oncelikle ¢oklu-omik veri kiimelerindeki proteomik Ol¢timler iizerindeki toplu etki
gelistirilen yatay biitiinlestirme algoritmasi kullanilarak giderilmistir (Sekil 1.3A).
Biitiinlestirme sonras1 veri kiimelerinde ortak bulunan proteinlere ait temizlenmis
Olciimler tiim hiicreler i¢in elde edilmektedir. Proteomik ve transkriptomik 6l¢iim iceren
¢oklu-omik veri kiimeleri daha sonrasinda dikey biitiinlestirilerek hiicresel heterojen

yapiy1 daha iyi ortaya ¢ikaran biitiinlesik hiicre gdmmeleri (ing. embeddings) elde



edilmistir (Sekil 1.3B).

Biitiinlesik veri lizerinde viral patogenezde aktif rol oynayan hiicrelerin tespit
edilebilmesi i¢in toplu dizileme patojen ve konak arasindaki protein — protein
etkilesim aglarindaki hedef proteinlerden faydalanilarak her bir hiicre i¢in viral aktivite
seviyesi hesaplanmaktadir (Sekil 1.3C). Hesaplanan aktivite seviyeleri daha sonra
viral patogenezde etkin 6zellesmis hiicre alt kiimelerinin tespitinde kullanilmaktadir.
Son adimda Sekil 1.3B’de elde edilen biitiinlesik Olgiimler iizerinde kiimeleme
islemi gerceklestirilerek 6zellesmis hiicre altkiimeleri tespit edilmektedir (Sekil 1.3D).
Tespit edilen altkiimelerindeki hiicrelerin viral aktivite seviyelerinden faydalanilarak
patogenezde aktif hiicre altkiimeleri belirlenmektedir. Son olarak tespit edilen
aktif hiicre altkiimelerindeki hiicrelerin ham proteomik ve transkriptomik Slgiimleri
tizerinde 6znitelik 6nem analizi gergeklestirilerek bu hiicreleri diger hiicrelerden ayiran

biyobelirtegler belirlenmektedir.

Yukarida Onerilen analiz yontemiyle tanimlanan biyobelirtegler viral patogenez
mekanizmalarinin anlagilmasina imkan saglamaktadir. Farklilagan hiicresel alt kiimelere
0zgii molekiiler belirteglerin ortaya ¢ikarilmasiyla, viriislerin konak sistemleri nasil
maniplle ettigi ve farkli hastalik sonug¢larina neden oldugu daha iyi anlasilabilir. Bu
biyobelirtecler ile enfeksiyon sirasinda bozulan 6nemli yolaklar ve hiicresel islevler
belirlenerek hastalik yapici etkilerin kesfedilmesine olanak saglanmaktadir. Ayrica,
enfekte hiicrelerin heterojen yanitlarinin incelenmesi, viral kalicilik veya temizlenme
stire¢lerine nasil katkida bulunduklarini anlamamiza yardimci olmaktadir. Bu tiir kesifler,
hedefe yonelik tedaviler ve erken teshis i¢in kullanilabilecek biyobelirtegler sayesinde

viral hastaliklarla miicadelede yeni yaklagimlar gelistirilmesine olanak saglamaktadir.

Tez ¢aligmasi1 kapsaminda gelistirilen biitiinlestirme yontemleri ve elde edilen deneysel
sonuglar ile birlikte {i¢c ana boliim altinda verilmektedir. Ik boliimde, proteomik veri
kiimelerinde toplu etkileri gidermek i¢in gelistirilen yatay biitlinlestirme yaklagimi
detayli bir sekilde agiklanmaktadir. Ikinci béliimde, transkriptomik ve proteomik
verilerin dikey biitiinlestirilmesi ile hiicresel heterojenligin birlesik dl¢iimler yoluyla
daha net bir sekilde ortaya c¢ikarilmasi i¢in gelistirilen yontem ele alinmaktadir. Son
boliimde ise gelistirilen yontemler ile biitiinlestirilmis veriler lizerinde gerceklestirilen
analizler ile viral patogenezde aktif rol oynayan 6zellesmis hiicre alt kiimelerinin ve bu

altkiimelerde ayristirici olan biyobelirteclerin tespitine yonelik ¢aligmalar yer almaktadir.
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Her boliim, hesaplamali, biyolojik ve istatistiksel perspektifleri bir araya getirerek

kapsamli bir analiz sunmaktadir. Her boliimiin sonunda elde edilen bulgular, amaglanan

veri biitlinlestirme veya patogenez analizine katkilari tartisiimaktadir.

1.5.

Tezin Katkisi

Yapilan bu tez ¢alismasi ile Biyoinformatik alanina sekiz 6nemli katki saglanmaktadir:

L]

Ayni tip omik veri barindiran tek-hiicre veri kiimeleri arasinda benzer hiicrelerin

tespiti icin 0zgilin bir yontem gelistirilmistir.

Tek-hiicre seviyeli proteomik veri kiimelerinin biyolojik mana korunarak
yuksek performansla yatay biitlinlestirilmesini saglayan SCPRO-HI yontemi

gelistirilmistir.

SCPRO-HI yontemi Python dilinde kodlanarak agik kaynakli bir analiz araci

olarak arastirmacilarin kullanimina sunulmustur.

Biyolojik bilginin dahil edilmesine imkan sunan hiicreler aras1 benzerlik metrigi

onerilmistir.

Tek-hiicre seviyeli ¢oklu-omik veri kiimelerini agiklanabilir iliskilerle dikey

biitiinlestirilmesini saglayan SCPRO-VI yontemi gelistirilmistir.

SCPRO-VI yontemi Python dilinde kodlanarak agik kaynakli bir analiz araci

olarak arastirmacilarin kullanimina sunulmustur.

Hiicrelerin viral aktivite seviyelerinin hesaplanmasini saglayan 6zgiin bir

etiketleme algoritmasi gelistirilmistir.

Viral aktivite etiketlerinden faydalanilarak tek-hiicre seviyeli biitiinlesik 6l¢iimler
iizerinde viral patogenezde etkin 6zellesmis hiicre altkiimelerinin tespiti ve bu
kiimeler icin ayristirict biyobelirteglerin belirlenmesi icin bir analiz gercevesi

onerilmistir.



2. YATAY VERI BUTUNLESTIRME

2.1. Giris

Proteinler, ¢esitli biyolojik siireglerde kritik roller oynayan énemli biyomolekiillerdir.
Son yirmi yilda, protein seviyelerinin hizli ve diisiik maliyetli bir sekilde ol¢iilmesini
saglayan yiiksek verimli dizileme araglar1 gelistirilmistir ve bu araglar, ¢esitli
ileri analizlerde kullanilmaktadir. Ancak, bu yontemler verileri toplu bir sekilde
dizileyerek hiicreden hiicreye heterojenlik hakkinda bilgi saglamaz. Farkli hiicre
gruplarinin hastaliklar ve metabolik aktiviteler tizerindeki etkisini anlamak i¢in tek-hiicre
seviyesinde Ol¢iimlere sahip olmak esastir. Tek-hiicre veri setleri kullanilarak, bireysel
hiicrelerin benzersiz 6zelliklerini ve biyolojik siireclere katkilarini daha kapsamli ve
dogru bir sekilde anlamak miimkiindiir. Ancak, farkli bireylerden veya dokulardan elde
edilen tek-hiicre veri setlerinin biyolojik ve teknik giiriiltii nedeniyle dogrudan birlikte

kullanilmas1 miimkiin degildir [41].

Toplu etki genellikle, hiicre hatt1 olusturulurken kullanilan deney ortamina veya deneyi
gergeklestiren arastirmaciya bagli olarak rastgele bir sekilde ortaya cikar [42]. Ayrica,
dizileme i¢in kullanilan farkli teknolojiler de toplu etkiye yol acabilir[43]. Diger
yandan, biyolojik giiriiltii, birden fazla doku veya bireyden elde edilen verilerde ortaya
¢ikmaktadir [8]. Bunun yan1 sira, omik verilerin tiim hiicreden veya sadece hiicre
cekirdeginden dizilenmesi de biyolojik giiriiltiilye neden olmaktadir. Dokular arasindaki
farkliliklara, hiicre ¢ekirdegi veya tiim hiicrenin dizilenmesine ve farkli bireylerden
elde edilen verilere bagli olarak biyolojik giiriiltii miktar1 artar [44]. Toplu etki, ileri
analizlerin dogrulugunu artirmak i¢in yiiksek degisken proteinleri korumak gibi veri

setlerinin biyolojik anlamini koruyarak kaldirilmalidir.

Farkli deneylerden elde edilen ayni tiir omik veri setlerini toplu etkiyi kaldirarak
biitiinlestirme islemi yatay biitiinlestirme olarak isimlendirilmektedir [41]. Son yillarda,
tek-hiicre omik veri setlerinin biitlinlestirilmesi, Biyoinformatik alaninda popiiler bir
arastirma konusu haline gelmistir [36]. Biitiinlestirilmis tek-hiicre veri setleri, hiicre tiirii
siniflandirmasi [35], benzersiz hiicre gruplarinin tanimlanmasi [37], hiicre gidisizlerinin

ortaya cikarilmasi [38], hiicresel yaslanmanin tespiti [39] ve dokulardaki uzamsal
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yolaklarin tanimlanmasi [40] gibi ¢esitli problemleri ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir.

Tek-hiicre transkriptomik verilerinin artan popiilaritesi, bu veri setlerini biitiinlestirmek
icin gesitli yontemlerin gelistirilmesini saglamistir. Bu yontemlerin bir¢ogu capa
tabanl bir yaklasim kullanmaktadir [55]. Bu yontemler genellikle benzer hiicrelerin
tanimlanmasin1 ve bunlarin biitiinlestirme i¢in bir referans olarak kullanilmasini
icermektedir. En popiiler ¢apa tabanli yontem olan Ortak Enyakin Komsuluk (MNN)
[56], benzer hiicrelerin tespitinde yiiksek basarimli yontemler tarafindan yaygin olarak
kullanilmaktadir [57, 58]. MNN algoritmasi, birbirinin en yakin komsusu olan hiicre
ciftlerini bularak benzer hiicreleri tanimlar. Ancak, bu yontemler veri setlerinin biiyiik

ve karsilikli en yakin hiicre ¢iftleri az oldugu durumlarda basarisiz olabilmektedir [44].

Geleneksel MNN yaklagimina yonelik bir endige, bireysel hiicrelerin benzerligini
degerlendirirken, hiicrelerin ait oldugu gruplar yerine bireysel hiicrelerin eslesmesinden
kaynaklanan yanlis eslesmelerin olusabilmesidir. Bu nedenle, scMerge [59] ve SMNN
[57] gibi yaklagimlar, 6nce benzer hiicreleri gruplandirir ve ardindan bu kiimelere ayri
ayrt MNN islemini uygular. Alternatif olarak, CLAIRE [60] gibi yontemler, sinirli sayida
MNN c¢iftini kullanarak yapay eslesmeler olusturmakta ve ardindan yanlis eslesmeleri

gidermek i¢in belirlenen ger¢ek MNN ciftleri ile yapay eslesmeler iyilestirilmektedir.

MNN’ye alternatif olarak, hiicrelerin omik vektorleri arasindaki mesafelere dayali
benzerlik ¢izgeleri olusturan ¢izge tabanli yontemler de bulunmaktadir. Bu benzerlik
cizgesi, gdzetimsiz bir sekilde hiicre kiimelerinin tanimlanmasi i¢in kullanilmaktadir
[61]. Aym1 kiimede bulunan hiicreler benzer hiicreler olarak belirlenir ve toplu etki
giderilirken referans olarak kullanilir. Sadece 6lglimlere gore sinirlh sayida benzer
hiicrenin oldugu veri setlerinde, ¢izge tabanli yontemler ¢apa tabanli yontemlere gore
daha yiiksek performans gostermektedir. Diger yandan, biitiinlestirilmis veri setlerinin
performans analizleri, ¢apa tabanli yontemlerin biyolojik anlam1 korumada ¢izge tabanl

yontemlere gore daha basarili oldugunu gostermistir [44].

Derin 6grenme tabanli yaklasimlar, yatay biitiinlestirme i¢in giderek daha popiiler
hale gelmektedir [62—65]. Bu yontemlerin motivasyonu, biitiinlestirme islemini
gozetimsiz bir sekilde gergeklestirme yetenegi ve derin 6grenme modellerinin elde
edilen verinin biyolojik anlamini korumadaki basarisina dayanmaktadir [44]. Ancak,

biitlinlestirilmis veriler genellikle yeni bir uzaya tasinmakta ve bu durum, elde edilen
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verilerin ileri analizlerde dogrudan omik verileri olarak kullanilmasini zorlagtirmaktadir.
Bu, biitlinlestirilmis verilerdeki biyolojik sinyallerin tiim 6l¢iimlerini gerektiren gelismis
analiz tekniklerinin kullanimin1 engelleyebilmektedir. Bununla birlikte, biitiinlestirilmis
veri setindeki sinyallerin goreli dl¢limlerinin yeterli oldugu analizlerde derin 6grenme

tabanl algoritmalar yaygin olarak tercih edilmektedir.

Tek-hiicre proteomik veri setlerinin biitiinlestirilmesine yonelik yontemlerin eksikligi,
biiyiik dl¢tide yiiksek ¢iktili tek-hiicre proteomik verilerinin liretilmesine olanak tanityan
teknolojilerin heniiz tam olgunlagsmamis olmasindan kaynaklanmaktadir. Ancak, yeni
dizileme teknolojilerinin ortaya ¢ikisiyla birlikte [66], bu tiir veri setlerinin agik kaynak

veri tabanlarindaki sayis1 giderek artmaktadir.

Transkriptomik veri setlerini biitiinlestirmek i¢in gelistirilen yontemler, proteomik veri
setlerine de uygulanabilmektedir. Farkli veri setlerindeki benzer hiicrelerin tanimlanmasi
ve asir1 6grenme nedeniyle biitliinlestirme sirasinda biyolojik anlamin kaybolmasinin
Onlenmesi gibi zorluklar, her iki tiir omik veri i¢in de ele alinmasi gereken sorunlardir.
Bununla birlikte, bu yontemler yiiksek boyutlu gen verilerini islemede etkili olsa
da, genellikle siirli protein Ol¢limlerine sahip tek-hiicre proteomik veri setlerine

uygulandiginda performanslar1 diismektedir.

Siirli kapsam zorluguna ek olarak, proteinlerin diisiik bolluk seviyeleri ve tek-hiicre
proteomik veri setlerindeki seyrek yapi da goz oniinde bulundurulmalidir. RNA
molekiilleriyle karsilagtirildiginda, proteinler hiicrelerde genellikle daha diistik
miktarlarda bulunur; bu da dogru tespiti zorlastirir ve daha yiiksek seviyelerde giiriiltiiye
neden olur. Ayrica, tek-hiicre proteomik veriler genellikle tiim proteinlerin her hiicre
icin Olclilmedigi seyrek verilerdir. Bu nedenle, bu zorluklarin iistesinden gelmek ve
alandaki mevcut boslugu doldurmak i¢in tek-hiicre proteomik veri seti biitiinlestirmeye

yonelik yiiksek performansli algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bildigimiz kadariyla, MARIO [67] algoritmasi, tek-hiicre proteomik veri setlerini
biitiinlestirmek i¢in mevcut olan tek yontemdir. Bu algoritma, 6zellikle tek-hiicre
proteomik veri setlerinin yatay biitlinlestirilmesi i¢in tasarlanmigtir ve transkriptomik
veri setlerinin biitiinlestirilmesine odaklanmamaktadir. Yontem, iki farkli veri setindeki
hiicreler arasinda, paylasilan ve tiim Oznitelikleri kullanarak iki mesafe matrisi

hesaplar. Daha sonra, bu mesafe matrislerinin interpolasyonu kullanilarak hiicre ¢capalari
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olusturulur. Eger ¢apa kiimeleri, karsilikli bir k-means kiimeleme kompozisyonunda
eslesmiyorsa, ¢apalar filtrelenir. Kalan c¢apalar, Kanonik Korelasyon Analizi (CCA)

algoritmasi [35] kullanilarak veri setlerini yeni bir uzayda biitiinlestirilmektedir.

Bu calismada, antikor tabanl tek-hiicre proteomik veri setlerini toplu etkiyi kaldirarak
biitiinlestirmek i¢in varyasyonel oto-kodlayici (VAE) [68] modelleri kullanan 6zgiin
bir yontem (SCPRO-HI) sunulmaktadir. Bu yontem, seyrek veri setlerinde bile yiiksek
miktarda ve yiiksek dogrulukta hiicre eslesmesine olanak tanimaktadir. Ortaya ¢ikan
hiicre gruplari, baz tekil hiicrelerde belirli proteinler i¢in bolluk verisi olmasa bile her

protein i¢in bir bolluk profili sunmaktadir.

Benzer kiimeler, kiimeler i¢cindeki ayirt edici proteinler kullanilarak tanimlanmaktadir.
Bu ayirt edici proteinler, diisiik bolluklu protein varliginda bile, kiimeler arasindaki
heterojenligi sergileyebilmektedir. Ayirt edici bu 6zniteliklerin onceliklendirilmesiyle,
yontemimiz diisiik protein bollugu sorununu etkili bir sekilde ele alarak veri setleri

arasinda biyolojik olarak iliskili kiimeleri yakalamamizi saglamaktadir.

Onerilen VAE modeli, CLAIRE [60] tarafindan kullanilan karsit grenme yaklasimina
benzer bir egitim stratejisi izleyerek biitlinlestirmede hiicreleri, pozitif ve negatif
capa hiicreleri ile birlikte kullanir. Her iki yontemin, es zamanli olarak ancak
bagimsiz ¢alismalarda gelistirilmis oldugu belirtilmelidir. Ancak, karsit 6grenme
yontemlerinden farkli olarak, yontemimiz iki Siyam oto-kodlayici yerine tek bir

varyasyonel oto-kodlayici kullanmaktadir.

Onerilen yéntem, egitim sirasinda iki es zamanl gorev gerceklestirir: pozitif hiicreleri
birbirine yaklastirmak ve onlar1 negatif ¢apadan ayirmak. Sonug olarak, model, hiicreleri
bir gizli alana gdbmmek yerine, her hiicre i¢in diizeltilmis protein 6l¢limleri iiretir.

Bdylece, her protein i¢in daha dogru ve daha az seyrek ol¢timler elde edilir.

Toplu etki, herhangi bir etiket veya 6n biyolojik bilgi kullanilmadan, programatik olarak
tespit edilen her hiicre tiirii i¢in bagimsiz bir VAE modeli egitilerek modellenir. Sonug
olarak, hiicrelerin protein 6lgiimlerinin diizeltilmesi ve ortak bir alana biitiinlestirilmesi
saglanmakta ve boylece hiicrelerdeki proteinlerin diizeltilmis Ol¢limleriyle ileri

analizlerin dogrulugu artirilmaktadir.

Onerilen yontem, yatay veri biitiinlestirme icin gelistirilmis yiiksek basarimli Harmony

[37], Scanorama [69], fastMNN [56], scVI[62] ve MARIO[67] algoritmalariyla
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karsilagtirilmistir.  Bu algoritmalarin performansi, biitiinlestirme igin sentetik ve
gercek diinya tek-hiicre proteomik veri setleri kullanilarak hesaplamali ve biyolojik
olarak degerlendirilmistir. Ek olarak, onerilen modelin diger omik veri tiirlerine
genellenebilirligini degerlendirmek icin dort agik kaynak tek-hiicre transkriptomik
(scRNA-seq) veri kiimesinden derlenen bir veri kiimesi kullanilmistir. Deneysel
sonuglar, SCPRO-HI algoritmasinin, antikor tabanli tek-hiicre proteomik veri setlerini
biitiinlestirmede rakiplerinden {istiin oldugunu siluet skoru metriginde %75’1lik 6nemli bir
iyilesme gostererek kanitlamigtir. Dahast yontemin HVP’lerin korumada %13 daha iyi
sonuglar elde etmesi biyolojik anlam1 korudugunu gostermektedir. Ayrica, scRNA-seq
ve kiitle spektrometresine dayali proteomik veri setlerindeki performans sonuglari,
algoritmanin c¢esitli yliksek boyutlu omik veri setlerinin yatay biitiinlestirilmesi i¢in

uygulanabilirligini dogrulamaktadir.

2.2. Yontem

SCPRO-HI yontemi, Sekil 2.1°de gosterildigi gibi iki ana adimdan olugmaktadir: hiicre
eslestirme (A’dan C’ye) ve toplu etki diizeltme (D ve E). Hiicre eslestirme adiminda,
hiicreler kiimelenir ve aralarinda ¢apalar olusturulur. Bu kiimeler ve ¢apalar, diger yatay
biitiinlestirme algoritmalarinin islem hattinda hiicre eslesmeleri olarak veya ileri analiz
gorevlerinde kullanilabilir. Partilerin biitlinlestirilmesi, 6l¢iimleri diisiik boyutlu bir
veri uzayina haritalamadan, varyasyonel oto-kodlayicilar kullanilarak diizeltilmesiyle
gerceklestirilir. VAE’ler, hiicre eslestirme adiminda olusturulan ¢apalar1 kullanarak

farkl1 partiler arasindaki benzer hiicreler i¢in karsilik gelen diizeltilmis dlgtimler iiretir.

Onerilen ¢apa olusturma algoritmasi, scMerge [59] veya SMNN [57] yontemlerine
benzer sekilde her bir veri setini ayr1 ayr1 kiimeler ve farkli veri setlerindeki benzer
kiimeler arasinda ¢apalar olusturur. Ancak, yiiksek degisken genler/proteinler veya
sabit ifade edilen genler (scSEGs) gibi kiime i¢i 6zelliklere dayanmak yerine, veri
setleri arasindaki benzer kiimeleri tespit etmek i¢in kiimeleri diger kiimelerden ayirt
edici proteinler kullanilmaktadir. Her kiime i¢in, bu kiimenin kendi veri setindeki diger
kiimelerden ayrilmasinda her proteinin dnemi hesaplanmaktadir. Farkli veri setlerindeki
kiimelerin, geri kalanindan benzer proteinlerle ayrildigi durumlarda, bu kiimelerin ayni

tiirde hiicreler icerdigi varsayilmaktadir.
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Sekil 2.1: SCPRO-HI algoritmasinin biitiinlestirme is akis sematigi. A Verisetlerinin
kiimelenmesi. B Farkli veri setlerindeki kiimelerin ¢apalanarak baglh
bilesenleri olusturmasi. C Hiicre ¢apalarinin olusturulmasi. D Ozgiin VAE
modelleri kullanilarak toplu etkinin diizeltilmesi. E Diizeltilmis bolluk
vektorlerinin hesaplanmasi.

Kiimeler ve ¢apalari, bagh bilesenleri belirlemek i¢in bir ¢izge olarak temsil edilir;
diiglimler kiimeleri ve kenarlar kiimelerin benzerligini yani ¢apalari ifade eder. Her
bagli bilesen, belirli bir hiicre tiiriinii temsil eder ve bir hiicrenin pozitif ¢apalari, kendi
kiimesiyle ayn1 bagli bilesen i¢inde bulunan kiimelerden seg¢ilir. Haghverdi’nin MNN
yontemini[56] kullanarak ayni bagl bilesende fakat farkli kiimelerde bulunan hiicreler
arasinda ¢apalar olusturulur. Ayrica, her ¢apali hiicre ¢ifti icin, ilgili bagh bilesenden

disinda kalan hiicrelerden rastgele bir negatif ¢capa segilir.

Benzer hiicrelerin dncelikle kiimelenmesi, MNN algoritmasinin etkinligini 6nemli
6l¢iide artirir. Bu durum, 6zellikle diisiik bolluklu proteinlerin neden oldugu zorluklari
azaltmada degerlidir. Biyolojik 6zellikleri benzer olan hiicreleri gruplandirarak,
yaklasimimiz her bir hiicrenin k-en yakin komsulugunda birbiriyle ortiisebilecek farkl
hiicre tiirlerini ayirmay1 miimkiin kilar. Bu iki adimli siire¢, daha kesin ve fazla miktarda

hiicre eslesmelerine katkida bulunur.

Adim D’de, varyasyonel oto-Kodlayici modelleri, toplu etki diizeltilmis protein bolluk

vektorleri iiretmek icin egitilir. Bu modeller, bir hiicrenin pozitif ve negatif ¢apalarinin
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Ol¢iimleriyle birlikte, hiicrenin kendi 6l¢timlerini kullanarak toplu etkilerini kaldiracak
sekilde egitilir. Bu, modelin hem hiicreye hem de pozitif capaya benzeyen, ancak
negatif ¢apaya benzerlik géstermeyen yeni protein bolluklari {iretmesini saglar. Her
bagli bilesen icin VAE modeli, o bagl bilesendeki hiicreler i¢in olusturulan hiicre
ticliilerini (hiicre, pozitif ¢apali hiicre, negatif ¢apali hiicre) kullanarak gézetimsiz bir
sekilde egitilir. Modeller egitildikten sonra, hiicrelerin kendileri pozitif ¢apalar olarak

kullanilarak diizeltilmis protein bolluklari tiretilir.

Diger VAE tabanli yontemlerden [62, 70] farkli olarak, yontemimiz Olgiimleri yeni
bir uzaya haritalamak yerine kendi uzayinda diizeltir ve bdylece protein bolluk
Olctimlerindeki toplu etkiyi temizlemis olur. Bu yaklasim, ileri analiz sirasinda veri
setlerindeki her bir proteinin bireysel olarak degerlendirilmesine olanak tanir. Asagidaki
boliimlerde, hiicre eslestirme ve toplu etkinin kaldirilmasi adimlariin her biri igin

kullanilan yontemler ve teknikler dahil olmak iizere detayli agiklamalar saglanmaktadir.

2.2.1. Hiicre Eslestirme

SCPRO-HIyi yatay biitiinlestirme i¢in kullanmak amaciyla, tiim veri setlerinin ayni
proteinler i¢in Sl¢iimler icermesi gerekmektedir. Bu nedenle, tiim veri setleri, ortak
proteinler kullanilarak filtrelenir. Daha sonra, dizileme sirasinda kullanilan teknoloji
nedeniyle veri setlerinin alani1 degisebileceginden, eslestirmeden 6nce veri setleri z-skor

normalizasyonu kullanilarak normalize edilir:

y=2k 2.1

Formiil 2.1°de, z; hiicre ¢ nin protein bolluk 6l¢iimlerini, z; normallestirilmis bollugu,

[t ve o ise sirastyla veri setinin ortalamasini ve standart sapmasini ifade eder.

Normalize edilmis 6l¢iimler, toplu etkiyi hafifletmek ve hesaplama kaynaklari
gereksinimlerini azaltmak i¢in iki boyutlu bir uzaya gomiilir. UMAP algoritmasi
[71] hiicre gommeleri olusturmak i¢in kullanilir. Bu yontem, yiiksek basarimli
algoritmalarda yaygin olarak kullanilan manifold 6grenme tabanli bir yontemdir
[72]. UMAP’1n optimizasyon stratejileri, yliksek boyutlu verileri daha diisiik boyutlu
bir alana haritalarken komsuluk yapisim1 korumay1 onceliklendirir. Bu yaklasim,

Olctimlerdeki giirtiltiiyii etkili bir sekilde azaltirken hiicreler arasindaki yerel iliskileri
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korur. Sonug olarak, ayni tiir hiicreleri bu iki boyutlu uzayda kiimelemeyi daha kolay

hale getirmektedir.

Yogunluk tabanlit DBSCAN algoritmasi [73], UMAP gémmeleri i¢in uygun oldugundan,
kiimeleme i¢in kullanilirmaktadirlar. DBSCAN algoritmasi, UMAP algoritmasiyla
benzer olarak degerlendirilen komsularin sayisina ve bir komsuluk yarigapina dayali
olarak kiimeleri belirler (Sekil 2.1A). Yaricap veya epsilon parametresi, hiicrelerin
ayni1 kiimenin bir pargasi olarak kabul edilebilmesi i¢in birbirine ne kadar yakin olmasi
gerektigini belirtir. Bu parametre, kiimeleme {izerinde giiglii bir etkiye sahip oldugundan
dikkatlice ayarlanmalidir. Rahmah’n stratejisi [ 74], optimal epsilon degerini belirlemek
icin kullanilir. Bu strateji, once herhangi bir nokta ¢iftinin arasindaki mesafeyi hesaplar
ve ardindan nadir bulunan mesafelerin minimumunu epsilon degeri olarak secer. Bu,
genellikle ayni mesafeye sahip hiicrelerin bir arada tutulmasini saglar. Minimum komsu
sayis1 3 olarak ayarlanmistir; bu deger, yerel olarak alinabilir ve aktarilabilir veri

sagladigindan yaygin olarak kullanilmaktadir.

Veri setleri bireysel olarak kiimelenir. Farkli veri setlerindeki benzer kiimeler ¢apalanir
¢linkii biitiinlestirme isleminin aym tiir hiicre gruplarini bir araya getirmesi beklenir
(Sekil 2.1B). Benzerlik metrigi, kiimelerdeki proteinlerin 6znitelik 6nem degerine
dayanir ve bu deger, bir proteinin kendi kiimesini ayn1 veri setindeki diger kiimelerden

ayirmadaki 6nem diizeyini temsil eder.

Protein 6nem degerleri karar agaclar1 kullanilarak hesaplanmaktadir. Her kiime igin,
protein bolluklar1 kullanilarak ikili siniflandiric1 bir karar agaci egitilir. Karar agaglari,
gbzetimsiz kiimeleme ile belirlenen kiime etiketleri kullanilarak denetimli bir sekilde
egitilir. Egitimde mevcut kiimeye ait hiicrelere 1 etiketi, veri setindeki diger hiicrelere
ise 0 etiketi atanir. Protein 6nem degerleri, egitilmis modellerden elde edilir; bu degerler,
model egitimi sirasinda ilgili 6zniteligin (proteinin) kullanilmasiyla elde edilen bilginin

ylizdesini temsil eder ve toplamlar1 her zaman 1’e esittir.

Farkl1 veri setlerindeki her kiime ¢ifti arasindaki benzerlik, protein 6nem vektorleri
arasindaki kosiniis benzerligi olgiilerek hesaplanir. Kosiniis benzerligi, kiime ¢iftinin
ilgili dnemli proteinleri arasindaki ikili benzerlik yiiksek oldugunda artma egilimindedir.
Sonug olarak, 0 degeri, eslestirilmis kiimelerin herhangi bir ortak 6nemli proteine sahip

olmadigini belirtirken, 1 degeri, protein 6nem degerlerinin ayni oldugunu ifade eder.
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Kiime capalari, varsayilan olarak benzerlikleri %60°tan yiiksek olan kiime c¢iftleri
arasinda kurulur. Deneysel olarak belirlenen bu esik degeri, genellestirilmis
biitlinlestirme ile hiicre tiirii hassasiyetine sahip biitiinlestirme arasinda denge kurmak
icin ayarlanabilir. Daha diisiik bir benzerlik esigi, toplu etkiyi birlestirilmis bir sekilde
modelleyen daha genel bir biitiinlestirme ile sonuglanir. Ote yandan, daha yiiksek bir
esik degeri, kiimeler arasindaki ¢apalarin sayisini azaltir; bu da biitiinlestirme kalitesini
diislirlir ancak hassasiyeti artirir, ¢iinkii her benzersiz hiicre kiimesi kendi toplu etkisini
modeller. Esik degeri segilirken, hedeflenen ileri analizlerin 6zel gereksinimleri goz

onunde bulundurulmalidir.

Capalar ve kiimeler, bagl bilesenleri belirlemek i¢in bir ¢izge olarak temsil edilir.
Cizgede capalar kenarlari, kiimeler ise diiglimleri ifade eder. Bagli bir bilesen, her iki
diigiimiin bir yol ile baglandig1 ve bagli bileseni olusturan diigtimlerin disinda kalan diger
diigtimlerle baglantili olmadig bir alt ¢izgedir. Bagli bir bilesendeki tiim hiicre kiimeleri,
benzer proteinleri paylasarak veri setlerinden ayrildigindan, farkli veri setlerindeki belirli

bir hiicre tiirliniin hiicrelerinin bir bagh bilesen olusturdugu varsayilmaktadir.

Algoritma, eslesmeyen kiimelere bir bagh bilesene baglanma sans1 daha sunmaktadir.
Bu yontemle, baglh bilesendeki bazi1 kiimelere oldukca benzeyen kiimelerin dahil
edilmesini saglanir. Bu islem, bagh bilesendeki hiicreleri birlesik bir kiime olarak
ele alarak, kiigiik farklarla eslesemeyen kiimelerin basariyla baglanmasini miimkiin kilar.
Bagli bilesenlerin 6nemli proteinleri, bireysel kiimeler i¢in uygulanan ayni prosediirle
hesaplanir ve her eslesmeyen kiime ile her bagli bilesen arasindaki benzerlik hesaplanir.
Eslesmeyen kiime benzerlik degeri %60 esik degerini asan bagli bilesenlerden en
benzerine ¢apalanir. Bu islemden sonra eslesmeden kalan kiimeler, kendi baslarina bagl

bilesen olarak kabul edilir.

Hiicrelerin pozitif ¢apalari, biitiinlestirilmis verilerde ayni hiicre tiiriine ait hiicreleri bir
araya getirmek amaciyla kendi bagl bilesenleri i¢cinden segilir (Sekil 2.1C). Capalar, bir
bagli bilesendeki her hiicre i¢cin MNN algoritmasi kullanilarak bireysel olarak hesaplanir.
MNN algoritmasinda, iki hiicre, farkli hiicre kiimelerindeyken ve birbirlerinin k-en
yakin komsulugunda bulunduklarinda ¢apa olusturulur. Algoritma, bir bagl bilesendeki
hiicrelerin tamamin1 MNN’leri belirlerken dikkate alir. Farkli veri kiimelerindeki benzer
hiicrelerin tespit edilerek veri kiimelerinin homojen bi¢imde biitiinlestirilebilmesi i¢in

hiicrenin kendi kiimesindeki hiicreler hari¢ tutulmaktadir. Her hiicre i¢in olusturulan
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pozitif ¢apa sayis1 0 ile k arasinda degismektedir. MNN i¢in belirlenen &£ komsuluk
diizeyi genisledikce ¢apalanan hiicre sayisi artmakta fakat bu durum yerel komsuluklarin
kaybolmasina ve dolayisiyla biitlinlestirme basariminin diismesine sebep olmaktadir.

Bu caligsmada k& degeri i¢in orijinal ¢aligmasinda 6nerilen 20 degeri belirlenmistir.

VAE modellerini egitmek ve toplu etkiyi diizeltmek i¢in hiicre tigliileri (hiicre, pozitif
capali hiicre ve negatif ¢apali hiicre) olusturulur. Uglii say1s1, pozitif hiicre ¢apalarmin
toplam sayisina esittir; ¢iinkii ticliiler, bir hiicrenin her pozitif ¢apa ¢iftine bir negatif
capa eklenerek olusturulur. Ugliideki negatif ¢apa, ilgili hiicreyle ayn1 bagli bilesende
olmayan kiimelerden rastgele secilir. Hiicre iicliileri olusturulduktan sonra hiicre

eslestirme adimi tamamlanuir.

2.2.2. Toplu Etki Diizeltme

Sekil 2.2°de gosterilen 6zgiin VAE modeli, toplu etki olmaksizin tam protein bolluklarini
olusturmak i¢in gelistirilmistir. Model, pozitif capalanmis hiicreler arasindaki benzerligi
artirirken, negatif capalanmis hiicrelerle olan benzerligi azaltmay1 amaglar. Modeli

egitmek i¢in asagidaki kayip fonksiyonu kullanilmaktadir:

L=exp((X' = X)*+ (X' - X,)” = (X' = X,,)?) + KL[N (pt., 0,), N(0,1)] (2.2)

Kayip fonksiyonu 2.2°de, X’ modelin ¢iktis1 olan bir hiicrenin diizeltilmis protein bolluk
vektortdiir. X, hiicredeki proteinlerin ham 6l¢iimiidiir. X, ve X, sirastyla pozitif ve
negatif ¢apa hiicrelerinin ham bolluk vektorleridir. exp(.) fonksiyonu, negatif ¢apalarin

benzerliginden kaynaklanan negatif kayip degerlerini 6nlemek icin kullanilmigtir.

KL, Kullback-Leibler sapmast [75] i¢in bir kisaltmadir ve gizli uzay Ornekleme
fonksiyonunun p ve o degerlerini kullanarak gizli uzay ile Normal dagilim arasindaki
mesafeyi hesaplar. Bu tiir bir kayip fonksiyonu, modelin, hem hiicreye hem de
pozitif ¢apalarina benzeyen bir ¢ikt1 bolluk vektorii liretmesini zorlamaktadir. Boylece,
biitiinlestirme iglemlerinde tiim veri setleri igin partiye 6zgii giirtiltiidden arindirilmis ve

veri setleri arasindaki karsilikli bilgiyi optimize eden bir veri uzay: elde edilmektedir.

Onerilen yeni VAE modeli, ii¢ protein bolluk vektdriinii alir ve bunlar1 ug uca ekleyerek
birlestirir (Sekil 2.1D). Kodlayici ve kod ¢oziiciide, her biri veri setlerindeki protein

sayisinin 3 kat1 boyutunda bir yogun katman bulunur. Kodlayicidaki yogun katmanin
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Sekil 2.2: Toplu etki diizeltme i¢in kullanilan varyasyonel oto-kodlayict model
mimarisi.

c¢iktis1, 6rnekleme i¢in kullanilan o ve p katmanlarina baglanir ve bu katmanlar gizli
gdmmeleri olusturur. Gizli gdmme X, kod ¢dziiciideki yogun katmana iletilir. ilk yogun
katman daha sonra diizeltilmis Sl¢iimleri 6§renen X boyutunda bir yogun katmana

baglanir. Son yogun katmanin ¢iktisi, modelin ¢iktisi olarak hizmet etmektedir.

Onerilen algoritma, hiicre tiiriine 6zgii protein bollugu zirve degerlerini yumusatmadan,
toplu etkileri her hiicre tiirii i¢in ayr1 ayr1 modellemeyi amaclar. Bu nedenle, her
bagli bilesen i¢in bagimsiz bir VAE modeli egitilir. VAE modelleri, kendi baglh
bilesenlerindeki hiicrelerden tanimlanan hiicre tgliileri kullanilarak egitilir. Egitim
slireci tamamlandiktan sonra modeller, yalnizca egitimde kullanilan hiicreler i¢in degil,
ayn1 zamanda veri setlerindeki tiim hiicreler i¢in diizeltilmis protein bolluk vektorleri
tiretmeye hazir hale gelmektedir. Toplu etki, bagl bilesendeki tiim kiimeler arasindaki
olasi hiicre ¢ifti ¢apalar1 kullanilarak modellenir. Bu nedenle, modeller, egitiminde yer

almayan hiicrelerdeki toplu etkileri de diizeltme potansiyeline sahiptir.

Diizeltilmis bolluklar, egitimli modellerden iiretilirken hiicrelere kendileri pozitif ¢capa
olarak verilir. Bu yaklagimin mantig1, farkli partilerde bulunan ancak ayni toplu etkiye
sahip iki hiicreyi kullanarak diizeltilmis 6l¢timler olusturmaktir. Negatif capalar, egitim
siirecinde oldugu gibi, rastgele segilerek toplu etki temizleme asamasinda da modele
girdi olarak verilir. Modelin egitim siirecine dahil edilmeyen hiicrelerin negatif ¢apalari,
daha once aciklandig1 gibi rastgele secilir. Tiim hiicreler kendi bagli bilesenleri i¢in

egitilmis VAE’lerden gegirilerek diizeltilmis protein bolluklari elde edilir (Sekil 2.1E).
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2.2.3. Yiiksek Boyutlu Verilerle Calisma

SCPRO-HI algoritmasi, tipik olarak onlarca veya yiizlerce protein igeren tek-hiicre
proteomik veri setlerinin biitlinlestirilmesi i¢in gelistirilmistir. Ancak, 6nerilen algoritma,
on binlerce gen Sl¢iimiinii igeren transkriptomik veri setleri gibi daha yiiksek boyutlu
omik veri setlerinin biitiinlestirilmesi igin genisletilebilir. Onerilen algoritma, 6zellik
sayis1 birkag yiizii astiginda 6grenme tabanli bilesenleri hesaplama agisindan maliyetli

oldugu i¢in verimsiz hale gelebilir.

Bu kisit1 agsmak i¢in algoritma, yliksek boyutlu veri setlerinin biitiinlestirilmesi
sirasinda tiim Sl¢timleri kullanmak yerine VAE modellerinin egitiminde n 6énemli genin
kullanilmasina odaklanir. Bir bagli bilesen i¢in dnemli gen listesi kullanici tarafindan
saglanabilir veya veri setinin geri kalanindan ayrilan en 6nemli n geni belirlemek i¢in
bagli bilesen iizerinde protein 6nem hesaplama prosediirii uygulanarak tespit edilebilir.
Bu anahtar genlerden yararlanarak, VAE modellerinin ¢iktis1 hiicre heterojenligiyle
ilgili bilgilerin ¢ogunu yakalar ve bu da onu ¢esitli ileri analizler i¢in uygun hale
getirir. Ancak, algoritma tiim genler i¢in diizeltilmis 6l¢timleri hesaplamak i¢in bir
gelistirme de sunmaktadir. Her bagh bilesenin 6nemli genleri hari¢ tutulur ve geriye
kalan genler rastgele n gen iceren m sete ayrilir. Daha sonra, bagli bilesenin 6nemli
genleri ile setlerdeki genler arasindaki iliskiyi modellemek icin Sekil 2.3’de gdsterilen

cok katmanl algilayict (MLP) regresyon modelleri kullanilir.

Regresyon modelleri, ilgili bagli bilesenlerindeki tiim hiicreler kullanilarak egitilir. Her
bir gen seti ile bir regresyon modeli ile egitilir. Modellere girdi olarak hiicrelerdeki
onemli genlerin ifade seviyeleri verilerek setlerdeki genlerin ifadeleri ¢iktist elde
edilmektedir. Sonug¢ olarak, bu regresyon modelleri, 6nemli genler ile setlerdeki
genler arasindaki ifade iliskisini modellemektedir. Bu sonug, toplu etki diizeltme i¢in
kullanilan VAE modellerinin, yalnizca 6nemli genleri degil, veri setindeki tiim genleri

diizeltebilecek sekilde doniistiiriicliler olarak kullanilmasini saglar.

Regresyon modelleri egitildikten sonra algoritma, tiim genler i¢in toplu etkileri diizeltme
imkan1 sunmaktadir. Ilk olarak, her bagl bilesenle iliskili VAE modeli, her hiicredeki
onemli genler i¢in toplu etkiyi kaldirmak i¢in kullanilir. Daha sonra, bu diizeltilmis
ifadeler, kendi bagl bilesenlerine 6zgii regresyon modellerine girdi olarak verilmektedir.

Regresyon modelleri, tiim genler i¢in toplu etki diizeltilmis ifadeleri iiretmektedir. Bu
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Sekil 2.3: Yiiksek boyutlu veri kiimeleri i¢in diizeltilmis 6l¢timler iiretmeyi saglayan
yontemin is akis sematigi.

yaklasim, tiim genler boyunca homojen bir toplu etki modellemesine neden olabilir
ancak algoritmada yer alan ¢cok katmanli algilayicilarin (MLP’ler) genlere 6zgii dogrusal

olmayan diizeltmeleri yakalayabilecek karmasiklikta oldugu varsayilmaktadir.

2.2.4. Karsilastirmada Kullanilan Algoritmalar

2.2.4.1. MARIO

Karsilastirmalarimizda, MARIO [67] algoritmasi kullanilmistir. MARIO, tek hiicre
verilerinde farkli modaliteler arasinda hiicre eslesmesi yaparak, ortak ve ayri 6zellikleri
dikkate alan bir biitlinlestirme yontemi sunmaktadir. Bu amagla, robust optimal transport
(ROT) yaklagimini kullanarak, hiicreler arasinda biyolojik olarak anlamli eslesmeler

olusturmay1 hedefler. Kiyaslamalarimizda, MARIO’nun varsayilan parametreleri
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kullanilarak ¢alistirilmistir.

2.2.4.2. Harmony

Kiyaslamalarimizda, Harmony [37] algoritmasi da test edilmistir. Harmony, ¢ekirdek
bilesen analizi (PCA) sonrasi hiyerarsik grup regresyonu kullanarak oérnekler veya
kosullar arasindaki partisyon etkilerini gideren bir toplu etkisi diizeltme yontemidir.
Algoritma, yiiksek boyutlu gen ekspresyon verilerini uyumlu hale getirmek igin
iteratif bir sekilde agirliklar giincelleyerek biitlinlestirilmis bir latent alan olusturur.
Harmony, hizl1 hesaplama siiresi ve esnek uyum mekanizmasi ile genis ¢apl tek hiicre
biitiinlestirme ¢alismalarinda sikga tercih edilen yontemlerden biridir. Tiim deneylerde,

Harmony’nin varsayilan ayarlari kullanilarak hesaplamalar gergeklestirilmistir.

2.2.4.3. Scanorama

Karsilastirmalarimizda, Scanorama [69] algoritmasi kullanilmigtir.  Scanorama,
L2-normalize edilmis gen ekspresyon vektorleri lizerinde ¢alisan uzayda en yakin
komsgular1 tespit ederek toplu etkilerini diizelten bir biitiinlestirme algoritmasidir.
Ozellikle biiyiik 6lgekli veri setlerinde hizli calisabilmesi ve partisyon etkilerini basarili
bir sekilde giderebilmesi nedeniyle sikca tercih edilmektedir. Algoritma, tiim veri setleri
arasinda ortak hiicresel yapilar1 belirleyerek bunlar1 birlestiren iteratif bir eslestirme
stratejisi kullanmaktadir. Kiyaslamalarimizda, Scanorama varsayilan parametrelerle

calistirllmastir.

2.2.4.4. FastMNN

Calismamizda, fastMNN [56] algoritmasi ile de kiyaslamalar gergeklestirilmistir.
fastMNN, farkl1 veri setlerinden gelen hiicreler arasinda karsilikli en yakin komsu
eslesmelerini belirleyerek toplu etkilerini gideren bir biitlinlestirme yOntemidir.
Geleneksel MNN yaklagiminin hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in hizli PCA ve kademeli
biitlinlestirme stratejileri kullanmaktadir. fastMNN, 6zellikle farkli kosullardan gelen
veri setlerini biitlinlestirme agisindan gii¢lii bir yontem olarak kabul edilmektedir.

Kiyaslamalarimizda varsayilan parametreler kullanilarak analizler gerceklestirilmistir.
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2.2.4.5. ScVI

Karsilagtirmalarimizda, scVI [62] algoritmasi da kullanilmistir. scVI, varyasyonel
otokodlayicilar (VAE) temelinde ¢alisan derin 6grenme tabanli bir olasiliksal modeldir
ve yliksek boyutlu tek hiicre gen ekspresyon verilerini diisiik boyutlu bir gizli uzaya
gommeyi amaglamaktadir. Algoritma, hiicreler arasindaki oriintiileri yakalayarak
giiriiltiiyti filtreler ve biyolojik olarak anlamli gomiiler tiretir. scVI, 6zellikle eksik
verilerin modellenmesi, gen diisiikliigliniin diizeltilmesi ve toplu etkilerin giderilmesi
gibi alanlarda giiclii bir yaklasim sunmaktadir. Karsilagtirmalarda, scVI’nin varsayilan

parametreleri kullanilmistir.

2.2.5. Metrikler

Ortalama siluet genisligi (ASW), ayarlanmis rand indeksi (ARI) ve HVP Scib paketi [44]
kullanilarak varsayilan parametrelerle hesaplanmigtir. iLISI, cLISI metrikleri Harmony
paketinde [37] sunuldugu hali ile kullanilmistir. HVP skoru Luecken tarafindan 6nerilen

HVG koruma stratejisi [44] ile hesaplanmastir.

2.2.5.1. Ortalama Siluet Genisligi (ASW)

Ortalama siluet genisligi metrik, ayn1 anda hem kiime i¢i benzerligi hem de kiimeler
arast heterojenligi yansitir. Metrik, her bir hiicre ¢ i¢in siluet katsayisi (b— a)/mazx(a, b)
formiilii kullanilarak hesaplanir. Burada, a, c ile ayn1 tiirdeki hiicrelerin kiime merkezine
olan ortalama uzakligini, b ise diger hiicre tiirlerinin tim kiime merkezlerine olan

ortalama uzakligini ifade eder. ASW degerleri 1 (en 1yi) ile -1 arasinda degismektedir.

Scib paketi, Scikit-learn paketi [76] ile ayn1 gerceklemeyi takip etmektedir. Scib
uygulamasinda degerler (AST + 1) /2 formiilii ile normalize edilerek 0 ile 1 arasinda
Olgeklenir. ASW degerlerinin 0.5 civarinda olmasi, hiicre tiirlerine gore kiimelerin
toplandigini ancak kiimeler arasinda ciddi bir ortiisme oldugunu gosterir. ASW
degerlerinin 0’a yakin olmasi, ayni tiirdeki hiicreler arasinda belirgin bir kiimelenme

olmadigini ve verinin tamamen karisik oldugunu ifade eder.
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2.2.5.2. Diizeltilmis Rand Indeksi (ARI)

Diizeltilmis rand indeksi metrik, NMI gibi iki kiimeleme arasindaki hizalanmaysi,
hizalanan hiicre kiimelerinde bir arada bulunan hiicre ¢iftlerini sayarak hesaplar. Ancak,
ARI ayrica farkli kiimelerdeki hiicreler arasindaki ortak ciftleri de dikkate alir. Bu
nedenle, ARI farkl tiirdeki hiicre kiimelerinin ayrimini da yansitmaktadir. Bu durum

NMI metriginde mevcut degildir.

ARI metrigi, Scib Metrics modiiliindeki ar: fonksiyonu ile hesaplanir. Yontem,
Scikit-learn’den gelen adjusted_rand_score fonksiyonunu kullanir; bu fonksiyon,
gercek etiketler ve tahmin edilen etiketleri girdiler olarak alir ve ARI skorunu hesaplar.
NMI metriginde agiklandig1 gibi, hiicre tiirleri gercek etiketler ve Leiden algoritmasinin
tahmin edilen kiimeleme etiketleri kullanilarak hesaplanmistir. Kiimelemeler arasinda
eslesme olmadiginda metrik 0’a yakin degerler alir. Bu durum yapilan deneylerde
ayn1 tlirdeki hiicreler arasinda benzerlik olmaksizin rastgele gdmmelerle sonuglanan bir
biitlinlestirme anlamina gelmektedir. Performans sonuglarinin 1°e yakin olmast, ayni
tiir hiicreler arasinda yiiksek diizeyde kiimelenme ve farkl: tiir hiicre kiimeleri arasinda

giiclii ayrim oldugunu gosterir.

2.2.5.3. iLISI ve cLISI

iLISI (ing. integration LISI), LISI skorunu toplu etiketlerine dayali olarak hesaplayarak
partilerin karisim derecesini 6lcerek biitlinlestirme basarisin1 degerlendirir. Yiiksek
1LISI skoru, farkl partiler arasindaki karisimin daha iyi oldugunu ve toplu etkilerinin

basarili bir sekilde giderildigini gosterir.

cLISI (ing. cell-type LISI), hiicre tipi etiketleri kullanilarak hesaplanir ve benzer
hiicrelerin ne derece saflikta bir araya getirilebildigini 6lger. Bu metrik, biitiinlestirme
sonrasi biyolojik olarak anlamli kiimelerin korunmasina bir 6lgiit saglar. cLISI
skoru iLISI’den farkli olarak, partilerdeki hiicre popiilasyonlarinin ne kadar iyi
korundugunu gosterir; bdylece asir1 biitiinlestirmenin biyolojik farkliliklar1 ortadan
kaldirip kaldirmadigini analiz etmeyi saglar. Her iki metrikte Harmony paketinde [37]

sunuldugu hali ile varsayilan parametreler kullanilarak hesaplanmaistir.
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2.2.5.4. Yiiksek Degisken Protein (HVP) Skoru

HVP (ytiksek degiskenlik gosteren proteinler) skoru, biyolojik sinyalin biitiinlestirme
sonrasi degiskenliginin ne kadar korundugunu degerlendirmektedir. Protein sayisi
olduk¢a az oldugu i¢in HVP hesaplanirken tiim proteinler yiliksek degisken olarak
kabul edilmistir. HVP skoru, her parti i¢cin hesaplanan HVP 6rtiisme katsayilarinin
ortalamasi alinarak elde edilmistir. Bu skor, veri biitiinlestirmenin biyolojik ¢esitliligi

nasil etkiledigini degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

2.3. Sonuclar

2.3.1. Sentetik Veri Setlerinin Biitiinlestirilmesi

SCPRO-HI algoritmasi, dnerilen hiicre eslestirme ve toplu etki giderme yontemlerinin
islevselligini dogrulamak i¢in kontrollii bir ortamda test edilmistir. Bu amagla, her biri
1000 hiicreden ve 100 protein dlglimiinden olusan iki sentetik veri seti olusturulmustur.
Protein bolluklari, her bir bilesenin farkli bir hiicre tipini temsil ettigi li¢ bilesenli bir
Gauss karisim modeli kullanilarak simiile edilmistir. Sonug olarak, her iki veri setinde

de ii¢ farkli hiicre grubu bulunmaktadir (Sekil 2.4A ve 2.4B).

Sentetik veri setlerinde, her hiicre grubunda rastgele belirlenen ii¢ proteine farkli degerler
atanmis ve diger tiim ol¢limler hiicreler arasinda ortak bir ortalama (1) deger kullanilarak
hesaplanmigtir. Veri setleri arasinda hiicre gruplarini ayirt etmek igin her rastgele
eslestirilmis hiicre kiimesi i¢in ti¢ farkli protein secilmistir. Belirlenen bu proteinlere ait

Olciimler ilgili hiicre kiimesini kendi veri kiimesi i¢inde diger hiicrelerden ayirmaktadir.

Gergek veri setleriyle uyumlu olmasi i¢in ayirt edici proteinlerin sayisi ii¢ olarak
belirlenmistir.  Ayirt edici proteinlerin bolluklari, tiim hiicreler i¢in yeni bir u
degeri kullanilarak olusturulmustur. Bu sayede, ayni proteinlerin bolluklari ile diger
hiicrelerden ayrilan farkli hiicre gruplarina sahip iki veri seti elde edilmistir. Boylece,

onerilen algoritnin etkinligini degerlendirmek i¢in gerekli yap: saglanmistir.

Her veri seti i¢in rastgele olusturulan bir Gauss giiriiltiisti, toplu etkiyi simiile
etmek icin protein bolluk degerlerine eklenmistir. Sonug olarak, her biri li¢ ayn

hiicre tipini igeren iki veri seti elde edilmistir (Sekil 2.4C). Ayn1 hiicre tipindeki
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Sekil 2.4: Sentetik veri setleri ve biitiinlestirme sonuglari. A Veri Seti | UMAP gosterimi.
B Veri Seti 2 UMAP gosterimi. C Biitiinlestirme 6ncesi her iki veri setinin
birlestirilmis UMAP gosterimi. D Biitiinlestirilmis verinin UMAP gdsterimi.

hiicre gruplarinin farkli merkezleri bulunmaktadir ancak ayni ayirt edici proteinleri
paylasmaktadirlar. Biitiinlestirme sonuglari, SCPRO-HI algoritmasinin farkli veri
setlerinde ayn1 ayirt edici proteinlere sahip hiicre gruplarini tespit etmedeki etkinligini
gostermistir. Ayrica, eslestirilen hiicre gruplarinin biitiinlestirilmis veri setinde birlikte
kiimelendigi gézlemlenmistir. Bu durum diizeltilmis 6l¢iim uzayinda benzer hiicrelerin

basariyla yakinlastirilarak biitlinlestirildigini gdstermektedir (Sekil 2.4D).

2.3.2. Tiirler Arasi Veri Setlerinin Biitiinlestirilmesi

Bu caligmada, SCPRO-HI algoritmasinin performansi, dort yiiksek performanslh
tek-hiicre transkriptomik veri biitlinlestirme araciyla karsilagtirilarak degerlendirilmistir:
Harmony, Scanorama, fastMNN ve scVI. Ayrica, bildigimiz kadariyla tek-hiicre
proteomik veri setlerini biitiinlestirmek i¢in 6zel olarak tasarlanmis tek algoritma olan
MARIO algoritmasi da karsilastirmaya dahil edilmistir. Degerlendirme i¢in, her biri
120.000 kan hiicresinden ve yedi hiicre tipinden olusan dort agik kaynak veri seti
kullanilmistir: (i) HINT1 viriisiiyle karsilasan 35 saglikli insandan alinan [77], (i1) IFN~y

ile uyarilan insanlar, (iii) [FN+ ile uyarilan rhesus makaklar1 (Macaca mulatta), ve (iv)
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[FN~ ile uyarilan cynomolgus maymunlar1 (Macaca fascicularis) [78].

Birinci veri setinde, HINT1 viriisiiyle enfekte olan 35 bireyden alinan bagisiklik hiicre
alt kiimelerindeki 40 proteinin kiitle sitometri profili olusturulmustur. Yazarlar, bu
veri setindeki 6rnek gruplar arasinda dizileme plakasina 6zel toplu etkileri bildirmistir.
Coklu-tiir veri setleri, 39 protein dizilenerek iiretilmistir. Olgiimler, 86 saglikli insan,
32 rhesus makak (Macaca mulatta) ve 32 cynomolgus makak (Macaca fascicularis)
bireylerinden alinan tam kanin fosfo-akis bagisiklik sinyal profili yoluyla elde edilmistir.
Bu veri setleri, tiirler arasindaki biyolojik varyasyonu korurken toplu etkileri kaldirma

zorlugu nedeniyle biitlinlestirme algoritmalari i¢in zorlu bir test imkan1 sunmaktadir.

Sekil 2.5A’da (orijinal) yer alan iki boyutlu projeksiyonlar hem veri seti i¢i hem de
veri setleri arasindaki biyolojik varyasyonlari gdstermektedir. Ozellikle, HIN1 veri
seti digerlerinden belirgin bir sekilde ayrilmaktadir. Bu durum diger veri setlerindeki
insan Ornekleri dikkate alindiginda dahi goriilmektedir. Ayrica, insan hiicrelerinin
biyolojik varyasyon nedeniyle ayristigini, ancak maymun ve makaklardan elde edilen

veri orneklerinin birbirine daha fazla karistigini belirtmek 6nemlidir.

Degerlendirmelerin tamami, dort veri seti arasinda ortak olan tiim proteinler kullanilarak
gerceklestirilmisti. ~ MARIO algoritmast i¢in, bu yontem 0Ozellikle parti-6zel
proteinlerden yararlandigi i¢in her veri setinde bulunan tiim proteinler kullanilmistir.
Tiim veri setlerinde ortak olan 38 protein, Cizelge A.1°de listelenmistir. CD235a proteini,
rhesus makaklarda 6l¢lilmedigi icin biitiinlestirme siirecinden ¢ikarilmistir. Benzer
sekilde, CD27 proteini yalnizca HIN1 viriisiine maruz kalan insanlarda 6l¢tildiigii icin
kullanilmamistir. Ttim algoritmalar, yazarlari tarafindan agiklandig sekilde, agik erisim

Python paketleri kullanilarak test edilmistir.

SCPRO-HI algoritmasi, veri setlerini toplamda 32 hiicre kiimesine ayirmistir. Her
bir kiime i¢in, kiimedeki hiicrelerin ¢ogunlugunun gercek hiicre tiirii etiketine dayali
bir hiicre tipi atanmistir. Bu etiketler yalnizca kiime eslestirme performansini
degerlendirmek amaciyla kullanilmistir; entegrasyon icin yalnizca protein bolluklari
kullanilmais, hiicreler hakkinda 6nceden elde edilmis herhangi bir bilgi kullanilmamastir.
Degerlendirme sonuglari, kiime eslestirme algoritmamizin verimliligini gostermektedir.
Sonuclara gore 43 kiime ¢apa baglantisindan 37’si ayni hiicre tipine sahip kiimeler

arasinda olusturulmustur.
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Sekil 2.5: Tek-hiicre proteomik veri setlerinde algoritmalarin biitiinlestirme sonuglari.
A Algoritmalarin biitlinlestirilmis Ol¢timlerinin UMAP gosterimleri. B
Proteinlere ait yiiksek degiskenlik benzerliklerini gosteren 1s1 haritalari.

Kiimeler, 12 bagh bilesen olusturmustur. Bu bilesenlerden yedisi iki veya daha
fazla kiime igerirken, besi herhangi bir bagh bilesendeki kiime ile yeterli benzerlik
gdstermeyen izole kiimelerden olusmaktadir. ikinci bir sans verilmesine ragmen, bu
kiimeler baglanamamistir. Bu izole kiimeler, veri setlerindeki nispeten farkli hiicre

tiplerini igerdikleri i¢in daha ayrintili bir sekilde analiz edilebilir.

Algoritmalarin performans sonuglari, bes yaygin kullanilan metrikle degerlendirilmistir:
Silhouette Skoru (SS), Diizeltilmis Rand Indeksi (ARI), iLISI skoru, cLISI skoru ve
yiksek degisken protein (HVP) koruma skoru. Deneylere ait performans sonuglari
Cizelge 2.1°de sunulmus, biitlinlestirme sonuglari ise Sekil 2.5A’da gosterilmistir. Alttaki
renklendirme parti etiketleri, istteki renklendirme hiicre tiplerine gore yapilmustir.
Sonuclar, SCPRO-HI algoritmasinin farkli yiginlardan gelen ayni tip hiicreleri bir
araya getirerek hiicreleri biitiinlestirmedeki etkinligini vurgulamaktadir. MARIO,
Harmony ve Scanorama algoritmalar1 da parti biitiinlestirme ve benzer hiicrelerin
yakin kiimelenmesi ag¢isindan iyi performans sergilemektedir. Buna karsilik, fastMNN
algoritmasi veri setlerini diizgiin sekilde biitiinlestirememis ve farkli kiimelerdeki ayni
tip hiicreleri bir araya getirememistir. scVI algoritmasi da parti karisiminda zorlansa da
doniistlirtilmiis uzayda ayni tip hiicrelerin yakin kiimelenmesi agisindan potansiyel bir

basarim gostermektedir.
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Silhouette skoru iki farkli sekilde hesaplanmustir. Ilk olarak, kiime merkezlerini
belirlemek icin gergek hiicre tipleri kullanilmistir. Ikinci olarak, varsayilan yaklasim
olarak hesaplamali olarak tespit edilen kiime merkezleri kullanilmistir. Gergek
etiketler dikkate alindiginda, algoritmamizin silhouette skoru, ikinci en iyi yontemin
performansinin neredeyse iki kati kadar yiiksektir. Algoritmamizin silhouette skoru, ayni
hiicre tipine sahip hiicrelerin diizeltilmis uzayda benzer oldugunu gostermektedir. Ayrica,
SCPRO-HI algoritmasi, hiicre kiimesi etiketleri kullanilarak hesaplanan silhouette
skorlarinda iistiin bir performans gostermektedir. Kiime etiketleri, K-ortalamalar
kiimeleme algoritmast kullanilarak iiretilmistir. Kiime sayis1 &, partilerdeki hiicre
tiplerinin yedi olmas1 sebebiyle 7 olarak belirlenmistir. K-ortalamalar kiimeleme
algoritmas1 kullanilarak {iretilen kiime etiketleri ile hesaplanan silhouette skorlari, hiicre

kiimelerinin diizeltilmis uzayda iy1 ayrildigin1 géstermektedir.

Diizeltilmis Rand indeksi (ARI), gercek hiicre etiketleri ile hesaplanan hiicre tipleri
arasindaki uyumu degerlendirir. Her hiicrenin entegre uzaydaki en yakin ii¢c komsusunun
gercek hiicre etiketleri kullanilarak, hiicreye komsularinin ¢ogunluk etiketine gore yeni
bir etiket atanir. Scanorama, Harmony ve SCPRO-HI algoritmalarinin sonuglarinin

yakin olmas1 benzer hiicreleri gruplamada hepsinin basarili oldugunu gostermektedir.

iLISI ve cLISI metrikleri sirastyla biitiinlestirilen veri setlerindeki parti karigimlarinin ve
hiicre tiplerinin kiime kompozisyonunun kalitesini dlger. Gelistirilen algoritmanin farkl

veri setlerindeki hiicreleri karistirabilme yetenegi en iyi iLISI skorunun elde edilmesini

Cizelge 2.1: Tiirler arasi1 veri setlerinin biitiinlestirme performans sonuglari.

Yontem  SS(hiicre tipi) SS(kiime) ARI iLISI cLISI HVP

Ham veri 0.19 0.20 091 0.01 099 -
fastMNN 0.19 0.22 092 0.01 099 0.79
Harmony 0.26 0.19 096 040 0.77 -
Scanorama 0.23 0.23 097 022 096 0.64
scVI 0.11 0.54 0.88 0.16 094 -
MARIO 0.15 0.41 0.63 0.61 0.53 -
SCPRO-HI 0.46 0.63 096 0.67 089 0.72
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saglamistir. Ancak, biitiinlestirilen verideki kiimelerde, cogunluk hiicre tiplerine kiyasla
az sayida da olsa farkli hiicre tipi bulunmasi cLISI skorunu nispeten diistirmektedir.
Bu az sayidaki yanlis eslesmis hiicrelerin kiimiilatif etkisi biiyiiyerek, farkli partileri

karistirmakta giicliik ceken yontemlere gore daha diisiik cLISI skorlarina yol agmaktadir.

Biyolojik anlamin korunmasi, HVP metrigi ile degerlendirilmistir. Luecken tarafindan
onerilen HVG koruma stratejisi [44] aynen uygulanmistir. Algoritmamiz, proteinlerin
degiskenligini Scanorama’ya gore yaklasik %13 daha 1yi korumustur. Sekil 2.5B’de
normallestirilmis varyanslarina gore siralanan protein degiskenlik derecelerinin,
giiriiltilii veriler ve diizeltilmis 6l¢limler arasindaki benzerliklerini gosteren 1s1 haritalar
verilmistir. Sadece proteinlerin 6z-iliskileri, ham ve biitiinlestirilmis verilerdeki
Onem siralar1 arasindaki benzerlikler renklendirilmistir. Daha agik hiicreler, protein
varyansinin daha iyi korundugunu ifade etmektedir. Tiim algoritmalar tatmin edici
performans sergilerken, fastMNN algoritmasi neredeyse dogrusal diizeltme stratejisi
nedeniyle protein varyansinda en az farkliligi gostermistir. SCPRO-HIa ait sonuglar
incelendiginde, algoritmanin proteinlerin degiskenligini biiyiik 6l¢iide korudugunu
gostermektedir. FastMNN algoritmasi, neredeyse dogrusal diizeltme stratejisi nedeniyle
HVG koruma agisindan biiyiik bir basar1 gostermektedir. Ote yandan, scVI, Harmony
ve MARIO algoritmalar1 protein bolluklarini yeni diisiik boyutlu bir uzaya tasidiklar

i¢in bu metrik bu yontemler i¢in hesaplanamamustir.

2.3.3. insan PBMC Veri Setlerinin Biitiinlestirilmesi

Karsilagtirma algoritmalari, Hao ve arkadaslarinin [72] ¢alismasinda sunulan periferal
kan monontikleer hiicre (PBMC) veri setleri kullanilarak test edilmistir. Toplu etkinin
biiytikliigiiniin, ayni tiirden elde edilen veri setlerine kiyasla, tiirler aras1 veri setlerinde
daha yiiksek olma egilimindedir. Bu deney ile algoritmamizin farkli toplu etki

seviyelerine kars1 genelleme yetenegi test edilmistir.

PBMC veri setleri, HIV ile enfekte olmus sekiz dondérden alinan 6rneklerden elde
edilmistir. Ornekler iki ayr1 parti olarak bliinmiistiir. Toplamda, veri setleri 161,764
hiicre icermekte ve 228 proteine ait Olgiimleri kapsamaktadir. Veri setlerinde yedi
hiicre tipi bulunmaktadir. PBMC veri setlerinin entegrasyonu sirasinda, tiirler arasi

veri setlerinin entegrasyonu i¢in kullanilan metodolojinin aynisi uygulanarak tiim
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Sekil 2.6: Tek-hiicre insan PBMC proteomik veri setlerinin biitiinlestirme sonuglart.

karsilagtirma yontemlerinin performansi degerlendirilmistir.

Deneylere ait niimerik performans sonuglari Cizelge 2.2’de ve biitiinlesik verinin UMAP
gorselleri Sekil 2.6’da sunulmustur. Gelistirilen algoritma ve scVI, insan PBMC veri
setlerini entegre ederken siluet skoru agisindan esit derecede basarilidir. Etkileyici bir
sekilde, her iki algoritma da ikinci en iyi yonteme gore siluet skorunda %20’lik bir
tyilesme saglamistir. Kiime sayis1 k, partilerde bulunan yedi farkli hiicre tipi temel
aliarak 7 olarak belirlenmistir. Ayrica, sonuglar algoritmamizin ayni tiirden hiicreleri bir
araya getirirken, diizeltilmis protein dl¢iimleri temelinde onlar1 diger hiicre tiirlerinden
etkili bir sekilde ayirabildigini gostermektedir. Bu basari, tahmin edilen hiicre tipleri

dikkate alindiginda siluet skorunda %15’lik bir iyilesme saglamaktadir.

Onerilen algoritma, diizeltilmis rand indeksi (ARI) skoru acisindan rekabetci
bir performans sergilemekle beraber rakiplerine gore daha diisiik bir performans
gostermektedir. Bu fark, kiiciik hiicre gruplarinin yanls kiimelenerek farkl: tiirden daha
biiyiik hiicre gruplart ile bir arada biitlinlestirilmesinden kaynaklanmaktadir. Kiimeleme
hatasi, bu kii¢iik gruplarin giiriiltiilii protein 6l¢lim alaninda diger tiir hiicre gruplarina

yakin oldugu durumlarda hiicrelerin yanlis etiketlenmesinden kaynaklanmaktadir.

Algoritmamizin iLISI metrigindeki kayda deger basarisi, PBMC veri setleri iizerinde
gergeklestirilen deneyler boyunca tutarliligini korumus ve Harmony algoritmasini
%25 oraninda geride birakmistir. Ancak, cLISI metriginde algoritmamiz, Scanorama
ile birlikte ikinci siray1 paylagmaktadir ve bu sonuglar 6nceki deneysel sonuglardan
sapmaktadir. Dikkate deger bir sekilde, fastMNN ve scVI algoritmalar1 cLISI
metriklerinde {istlin bir performans sergilemekle birlikte, sirasiyla 0.04 ve 0.03 diisiik

iLISI skorlart ile partileri etkili bir sekilde entegre etmede basarisiz olmustur.
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Insan PBMC veri setlerinin biitiinlestirilmesi iizerine yapilan deney, algoritmamizin
farkli toplu etki seviyelerine sahip veri setlerinde dayanmikliligini gdstermektedir.
Bununla birlikte, tiirler arasi veri setlerin biitiinlestirilmesinde umut vaat eden bir
performans sergileyen MARIO algoritmasinin, PBMC veri setinde bu performansini
sirdiiremedigi goriilmiistiir fakat MARIO’nun genel performansi proteomik veri
setlerinin entegrasyonu igin umut verici kalmaktadir. Ote yandan, Harmony ve
Scanorama yontemleri her iki veri setinde benzer bir performans sergileyerek

dayanikliliklarint kanitlamistir.

FastMNN algoritmasi, ¢ogu metrikte artan bir performans gosterirken, karsilagtirma
algoritmalar1 arasinda tutarli bir siralamaya sahiptir. scVI algoritmasi bu deneyde
onemli bir performans artis1 gostermistir; ancak, diisiik iLISI skoru ile kanitlandig:

tizere partileri etkili bir sekilde karistirmakta zorlanmustir.

Genel olarak, algoritmamiz farkli veri setlerinde tutarliligini koruyarak, farkh
toplu etki seviyelerini ele alabilme yetenegini kanitlamistir. Baz1 yontemler belirli
yonlerde iyilesme veya sinirlamalar gosterirken, algoritmamiz PBMC veri setlerinin

biitiinlestirilmesi i¢in giiclii bir ¢dziim yontemi olarak 6ne ¢ikmistir.

2.3.4. Yiiksek Boyutlu Veri Setlerinin Biitiinlestirilmesi

Harmony ve Scanorama algoritmalari, SCPRO-HI algoritmasi ile karsilagtirmali olarak

scRNA-seq veri setleri iizerinde test edilmistir.  Bu karsilastirma, algoritmamizin

Cizelge 2.2: PBMC veri setlerinin biitliinlestirme performans sonuglari.

Yontem  SS(hiicre tipi) SS(kiime) ARI iLISI c¢LISI HVP

Ham veri 0.32 0.52 0.90 0.03 099 -
fastMNN 0.43 0.52 096 0.04 099 0.90
Harmony 0.45 0.54 097 0.70 0.64 -
Scanorama 0.45 0.53 0.97 0.65 0.66 0.53
scVI 0.55 0.62 0.90 0.03 0.99 -
MARIO 0.17 0.35 0.54 0.62 0.63 -
SCPRO-HI 0.55 0.65 092 088 065 0.65
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yiiksek boyutlu veri setlerindeki bagarimini degerlendirmek igin yapilmigtir. Harmony
ve Scanorama algoritmalari, bir¢cok ¢aligmada scRNA-seq veri setlerini biitiinlestirmede
sergiledikleri basarimlar nedeniyle se¢ilmistir. MARIO algoritmasi, yalnizca tek-hiicre
proteomik veri setlerine yonelik olarak tasarlandig1 ve yiiksek boyutlu transkriptomik
veri setleri i¢in herhangi bir gelistirmesi bulunmadigi i¢in bu testlere dahil edilmemistir.
Ayrica, Harmony ve Scanorama algoritmalarimin diger calismalarda daha iistiin
performans sergiledigi kanitlandigindan, fastMNN algoritmas1 testlerimize dahil
edilmemistir. 16 ¢ekirdekli CPU ve 64 GB RAM igeren test ortamimizda scVI

algoritmasi test edilemedigi i¢in deneylere dahil edilememistir.

Kargilagtirmada kullanilan dort veri seti, 10 farkli hiicre tipinde 56399 fare beyin
hiicresinden elde edilen 2000 gen ifadesini icermektedir [79]. Testlerimizde, 6nemli
gen sayist 100 olarak belirlenmistir. Bu say1, antikor tabanli tek-hiicre proteomik veri
setlerindeki protein dl¢iimlerine uygun olacak sekilde segilmistir. Sonug olarak, her
bir bagl bilesen i¢in 19 regresyon modeli bulunmaktadir. Beklendigi iizere, kiime
eslestirme kalitesi azalmis ve 39 kiime ¢apa baglantisinin 25’1 ayni tiirdeki kiimeler
arasinda kurulmustur. Ancak, veri setlerinin farkl tlirlerden ortak hiicre kiimeleri
icermesi nedeniyle eslestirme algoritmasi hala timit vericidir. Algoritmalarin performans

sonuglar1 Cizelge 2.3’te sunulmaktadir.

Genisletme algoritmamiz genel olarak umut verici performans sonuglar sergilemistir ve
iki metrikte en yiiksek puanlar1 elde etmistir. Harmony algoritmasi, gergek hiicre
tiplerine dayali siluet skorunda en iyi performansi1 gostermistir, ancak Scanorama
algoritmasi orijinal verilerin siluet skorunda iyilesme saglayamamistir. Algoritmamiz,
1yi performans gostermis ancak proteomik veri setleri tizerindeki deneylerde goriilen
belirgin iyilestirmeleri sergileyememistir. Hesaplamali olarak iiretilen kiime etiketlerine
dayali siluet skoru, algoritmamizin iyi kiimelenmis diizeltilmis 6l¢iimler olusturdugunu
gostermektedir. Tiim ii¢ algoritma ARI skorunu iyilestirmis ve benzer sonuglar elde
etmistir. 1LISI skoru, SCPRO-HI algoritmasinin partileri karistirmadaki kalitesini
yansitmaktadir. Scanorama algoritmasi, HVG’leri korumada algoritmamizdan daha iyi
performans gostermistir, ¢linkii algoritmamiz dnemli genler ve gen setleri arasindaki

iliskiyi modelleme sirasinda bazi bilgileri kaybetmektedir.

Algoritma, seyrek ve yliksek boyutlu tek-hiicre proteomik verilerini isleme etkinligini

degerlendirmek i¢in kiitle spektrometresi tabanli tek-hiicre proteomik veri setleri ile
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de test edilmistir. Bu testlerde, Leduc ve arkadaslar1 [80] tarafindan pSCoPE yontemi
kullanilarak olusturulan veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti, her biri hem monositler
(U937 hiicreleri) hem de melanom hiicrelerinden (WM989-A6-G3) dlgiimler igeren iki
parti icermektedir. 1k parti 497 melanom hiicresi ve 502 monosit, ikinci parti ise 271
melanom hiicresi ve 273 monosit icermektedir. Her iki veri setinde de 2,844 protein

icin Ol¢iimler elde edilmistir fakat veri seti dnemli 6l¢iide seyrektir.

Onceki transkriptomik veri seti deneylerinde kullanilan deneysel kurulum tekrarlanmistir.
En 6nemli 100 protein segilerek 29 farkh alt kiimeye ayrilmistir. Algoritma, her iki
veri setinde hiicreleri etkili bir sekilde iki gruba kiimelemis ve ayni hiicre tiirlerindeki

kiimeleri basariyla eslestirerek iki bagl bilesen olusturmustur.

Algoritma, daha 6nce transkriptomik veri setlerinin degerlendirilmesinde agiklandigi
lizere Harmony ve Scanorama algoritmalar ile karsilagtirilmistir.  Biitiinlestirme
performans sonuglar1 Cizelge 2.4°te sunulmaktadir. Bu sonuglar, transkriptomik veri

setlerinin entegrasyonu baglaminda elde edilen bulgularla tutarlidir.

Algoritmamiz, yliksek boyutlu seyrek veri setleri i¢cinde hiicre kiimelerini basarili bir
sekilde eslestirdigini gdstererek dayanikl bir eslestirme stratejisi sergilemektedir. Ek
olarak, yiiksek siluet skorlari, algoritmamizin diizeltilmis uzayda benzer 6l¢iimler

tireterek hiicreleri bagl bilesenlere etkili bir sekilde grupladigini gostermektedir.

Ancak sonuglar, algoritmamizin yiiksek degisken proteinleri korumada Scanorama
algoritmasina kiyasla daha diisiik performans sergiledigini de ortaya koymaktadir.
Bununla birlikte, %57’lik koruma orani, SCPRO-HI algoritmasinin birincil odak noktas1

yiiksek boyutlu veri setleri olmadigi i¢in sonuglar kabul edilebilir diizeydedir.

Performans sonuglari, SCPRO-HI algoritmasinin, tek-hiicre transkriptomik veri setleri

Cizelge 2.3: Transkriptomik veri setlerinin biitlinlestirme performans sonuglari.

Yontem  SS(hiicre tipi) SS(kiime) ARI iLISI c¢LISI HVP

Ham veri 0.13 0.22 0.92 0.01 1.0 -
Harmony 0.21 0.39 095 0.19 096 -
Scanorama 0.13 0.24 0.97 0.05 1.0 0.75
SCPRO-HI 0.16 0.47 096 0.31 1.0 0.68
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ve kiitle spektrometresi tabanli tek-hiicre proteomik veri setleri {izerinde, mevcut yatay
entegrasyon algoritmalar ile rekabet¢i sonuglar elde ettigini gostermektedir. Bununla
birlikte, algoritmanin yiiksek boyutlu veri setleri tizerindeki performansinin, diizeltilmis
onemli genlerin geri kalan genlerle iliskisini daha iyi modelleyen ¢aligmalar ile daha da

gelistirilebilecegini diisiinmekteyiz.

2.4. Sonug¢

Bu boliimde, tek-hiicre proteomik veri setlerinin yatay biitiinlestirilmesi igin
gelistirilen SCPRO-HI algoritmas1 sunulmustur. Algoritma, toplu etki diizeltmesi i¢in
hiyerarsik hiicre ¢capalama yontemi ve 6zgiin bir varyasyonel oto-kodlayict modelini
birlestirmektedir. Algoritmanin performansi hem sentetik hem de gergek diinya tek-hiicre

proteomik veri setlerinde degerlendirilmis ve mevcut yontemlerle karsilagtirilmigtir.

Sonuglar, SCPRO-HI algoritmasinin niimerik metriklerde ve biyolojik anlamin
korunmasi agisindan rakiplerini geride biraktigini gostermektedir. Algoritma, diger
algoritmalara kiyasla %75 daha yiiksek bir siluet skoru elde etmekte ve biyolojik anlami
%13 oraninda daha iyi korumaktadir. Ayrica, algoritma yiiksek boyutlu transkriptomik
veri setlerine uygulandiginda rekabetci bir performans gostermistir ve bu durum diger

omik veri tiirlerini entegre etme potansiyelini ortaya koymaktadir.

Tek-hiicre proteomik veri setlerinin entegrasyonu, kapsamli ve giivenilir 6l¢iimler elde
etmek icin kritik 6neme sahiptir. Toplu etkileri ortadan kaldirarak algoritma, veri
setlerinin entegrasyon kalitesini artirmakta ve hiicre tipi tanimlamasi, yaglanma analizi
ve trajektori ¢ikarimi gibi ileri analiz gorevlerinde daha dogru sonuglar elde edilmesini

saglamaktadir. Algoritmada kullanilan hiyerarsik hiicre baglama teknigi, hiicreleri

Cizelge 2.4: Kiitle spektrometrisi tabanli proteomik veri setlerinin biitlinlestirme
performans sonugclari.

Yontem  SS(hiicre tipi) SS(kiime) ARI HVP

Ham veri 0.45 0.41 0.98 -
Harmony 0.67 0.66 0.97 -
Scanorama 0.47 0.36 0.97 0.68
SCPRO-HI 0.92 0.87 0.92 0.57
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eslestirmek ve hiicre kiimeleri olusturmak icin ayirt edici proteinlerin benzerligini
dikkate almakta ve hiicre kiimelerini ayirmada 6nemli katki saglayan proteinlerin
Onemini hesaba katmaktadir. Bu yaklasim, hiicre eslestirme dogrulugunu artirarak

daha giivenilir entegrasyon sonuglarina yol agmaktadir.

Varyasyonel oto-kodlayic1t model algoritmada pozitif ve negatif ¢apa hiicrelerini temel
alarak protein bolluklarini toplu etkilerinden arindirilmaktadir. Protein bolluklarini
daha diisiik boyutlu bir veri uzayma tasiyan diger yontemlerin aksine, SCPRO-HI
algoritmasi toplu etkileri dogrudan protein bolluklari lizerinden kaldirarak bireysel

protein diizeyinde biyolojik analiz gerektiren ileri analizlere olanak tanimaktadir.

Algoritma, hem sentetik hem de gercek diinya veri setlerinde uygulanabilirligini
gostermistir. Sentetik veri setleri, Onerilen hiicre ¢apalama ve toplu etki kaldirma
yontemlerinin islevselligini degerlendirmemizi saglamis ve algoritmanin farkl
veri setlerindeki ayni ayirt edici proteinlere sahip hiicre gruplarini basariyla
biitiinlestirebildigini gostermistir. PBMC veri setleri ve fare beyni veri setleri
gibi tek-hiicre proteomik veri setleri, algoritmanin ger¢ek diinya veri setlerindeki
performansini degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Sonuglar, algoritmanin degisen
seviyelerde toplu etkilerle basa ¢ikmadaki dayanikliligini ve diger yontemlere kiyasla

rekabetci performansini ortaya koymaktadir.

SCPRO-HI algoritmasiin kullanilabilirligi, yalnizca biyolojik veri setleriyle sinirh
degildir. Temel olarak yatay biitiinlestirme prensiplerine dayanan bu yontem, ayni
tirdeki fakat farkli kaynaklardan elde edilen veriler arasindaki uyumsuzluklari
gidermek icin genis bir uygulama alanina sahiptir. Bu durum, sadece biyolojik
calismalarda degil, ayn1 zamanda goriintii isleme, hava durumu analizi gibi disiplinlerde
farkli kaynaklardan elde edilen verilerin tutarli hale getirilmesi i¢in de kullanilabilir.
Ornegin, farkl sensdrlerden elde edilen gériintii verilerinin hizalanmasi veya cesitli
anket caligmalarindan gelen verilerin birlestirilmesi gibi alanlarda SCPRO-HI, veri
biitiinliigiinii artirmak ve anlamli kiimelenmeler olusturmak igin etkili bir ara¢ olarak

degerlendirilebilir.

SCPRO-HI algoritmas1 umut verici sonuglar gosterse de, bazi sinirlamalar ve gelistirme
alanlarina sahiptir.  Algoritma, genellikle onlarca veya yiizlerce protein igeren

veri setlerini biitiinlestirmeye odaklanmaktadir. Ote yandan, binlerce gene sahip
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yliksek boyutlu veri setleriyle basa ¢ikabilecek sekilde algoritmanin genisletilmesi,
uygulanabilirligini artiracaktir. Ayrica, yiiksek boyutlu transkriptomik veri setlerindeki
yliksek degisken genlerin daha iyi korunmasinin 6nemli genler ve gen setleri arasinda

daha iyi bir iligki modellemesi ile miimkiin olacagi 6ngoriilmektedir.

Sonug olarak, sunulan SCPRO-HI algoritmasi, tek-hiicre proteomik veri setlerinin
entegrasyonu i¢in etkili bir yaklasim saglamaktadir. Yenilikg¢i hiyerarsik hiicre ¢apalama
teknigi ve varyasyonel oto-kodlayici modeli, hiicre eslestirme ve toplu etki diizeltme
zorluklarinin istesinden basariyla gelmektedir. Algoritma, hesaplama metrikleri
ve biyolojik anlamin korunmasi agisindan mevcut yontemleri geride birakmakta ve
tek-hiicre proteomiklerdeki agagi akis analizleri iyilestirme gelistirme potansiyelini

ortaya koymaktadir.

2.5. Veri ve Kod Erisilebilirligi

Tiirler aras1 CYTOF veri setlerine, https://flowrepository.org adresinde su kimlik bilgileri
araciligiyla erisilebilir: “FR-FCM-Z2NZ” [77] ve “FR-FCM-Z2ZY" [78]. PBMC veri
seti (GSE164378), Human Cell Atlas veri tabanindan “humanBloodCiteSeq2” kimligi
ile temin edilebilir. Transkriptomik veri seti, su GitHub projesinde mevcuttur: https:
//github.com/theislab/scarches-reproducibility. Kiitle spektrometrisine
dayali tek-hiicre proteomik veri setine su baglantidan ulasilabilir: https://scp.
slavovlab.net/Leduc_et_al 2022. Bucalismada kullanilan tiim kod ve verilere, su
baglantidan erisilebilen GitHub projemiz lizerinden ulasabilirsiniz: https://github.

com/single-cell-proteomic/SCPRO-HI.

Veri setleri, tek-hiicre ¢calismalarina oldukca uygun olan agiklamali veri (AnnData —
H5AD) formatinda saglanmistir. Her verti seti, orijinal ¢aligmalardan alinan tiim hiicre
ornekleri icin parti kimligi ve hiicre tipi bilgilerini icermektedir. PBMC ve tiirler arasi
deneyler icin birlestirilmis veri setleri kullanilmis ve bu veri setlerine ek olarak, bunlar

olusturan bireysel veri setleri de proje sayfasinda mevcuttur.
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3. COKLU-OMIK VERI BUTUNLESTIRME

3.1. Giris

Farkli omik katmanlarda bulunan biyolojik molekiiller arasindaki diizenleyici dinamikler
heniliz tam olarak anlasilamamistir. Bu karmasik etkilesimler genellikle dogrusal
olmayan bir yapiya sahiptir ve hiicre tipleri arasinda 6énemli 6l¢tide farklilik gosterir
[81]. Tek-hiicre teknolojilerindeki son gelismeler, ayni hiicrelerde birden fazla omik
katmanin es zamanli (eslestirilmis) olarak dizilenmesini miimkiin kilmistir [82]. Bu tip
veriler hiicresel ayrisma hakkinda daha derin bilgiler sunmaktadir. Coklu-omik verilerin
biitlinlestirilmesi ile bu molekiillerin belirli hiicre tiplerinde birlikte degisim analizleri
kolaylasabilmektedir. Dahasi, bu Oriintiilerin tersine analizi ile farkl tipte hiicreleri daha
1y1 ayirt etme olanagi saglanmaktadir [72]. Ayrica, bu biitiinlesik analizler ile ayni1 hiicre
tipi i¢inde Ozellesmis alt kiimeleri ortaya ¢ikarmak ve daha yiiksek hiicresel heterojenlik

yakalamak miimkiin hale gelmektedir.

Farkli modalitelerden hiicre goriiniimlerinin biitiinlestirilmesi (dikey), ayni omik
tiirtinde farkl1 veri setlerinin biitiinlestirilmesine (yatay) kiyasla farkli zorluklara sahiptir
[83]. Yatay biitiinlestirme, veri setleri arasindaki teknik giiriiltiileri en aza indirmeye
odaklanirken, dikey veri biitiinlestirmede amag hiicrelerin farkli modalite goriiniimleri
arasindaki en iyi uzlasiy1 saglayabilmektir. Coklu-omik verilerden biitlinlesik bir hiicre
temsili olusturmak, her bir modalitenin kendine has hiicreler arasi iliskileri sebebiyle
zordur. Her hiicre i¢in hangi modalitedeki iligkinin en dogru oldugunu belirlemek
karmasik bir hesaplamali problemdir [72]. Problemin zorlugu modaliteler arasinda

hiicre eslesme bilgisi olmadiginda daha da artmaktadir [84].

Tek-hiicre ¢coklu-omik veri biitiinlestirme probleminin ¢ozlimii i¢in ¢esitli yontemler
gelistirilmistir [85]. Bu yaklasimlar istatistiksel modelleme [86], benzerlik ¢izgelerinin
biitlinlestirilmesi [72, 87] ve ortak bir gizli uzaya gomiilmesi [81, 84, 88-95] olarak

kategorilere ayrilmaktadir.

Istatistiksel modelleme yontemleri, tekil omik dagilimlar1 arasindaki korelasyonlar1
yansitan yeni bir dagilim olusturarak ¢oklu-omik verileri biitiinlestirmektedir. Bu

yontemlerin dagilim varsayimlarina bagimliliklari, biyolojik sistemlerin karmasikligini
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ve degiskenligini yakalama kapasitelerini sinirlamaktadir.

Benzerlik cizgelerini biitiinlestirme yontemleri, her bir modalite i¢in hiicreler arasinda
ilgili omik oOl¢timlere dayali benzerlikleri hesaplar ve ardindan bunlar1 biitlinlesik
bir benzerlik c¢izgesine biitiinlestirir [72, 87]. Bu yaklasim, omik katmanlar
arasindaki uyum ve ¢atismalar1 analiz etmek i¢in degerlidir. Biitiinlesik benzerlikler,
modalitelere 6zgii ¢izgelerle kiyaslanarak modalitelerin hiicre tipine 6zgii katkilari
degerlendirilebilmektedir. Ancak, benzerlik ¢izgelerini biitiinlestirmek, benzerliklerin
Olcegi ve dagilimindaki farkliliklar sebebiyle zor bir problemdir. Yiiksek performansh
bir biitiinlestirme algoritmas1 modaliteler arasindaki sayisal dengesizlikler nedeniyle
herhangi bir modalitenin biitiinlestirme islemini domine etmesini 6nlemelidir. Ek olarak,
biitlinlesik hiicre gdmmelerinin olusturulurken, biitliinlesik benzerliklerin korunmasi

ileri analizlerde 6nemli bilgi kayiplarinin 6nlenmesi agisindan 6nemlidir.

Modalitelerin ortak bir gizli uzaya gomiilmesi i¢in negatif olmayan matris faktérizasyonu
(ing. Non-positive Matrix Factorization - NMF) [88-90], kanonik korelasyon analizi
(ing. Canonical Correlation Analysis - CCA) [91] ve derin 6grenme yontemleri
[81, 84, 92-95] kullanilmaktadir. NMF teknikleri, tek-hiicre ¢oklu-omik veri setleri
arasinda paylasilan ve veri setine 6zgii faktorleri tanmimlayan diisiik boyutlu temsiller
tiretmektedir. NMF, modalite katkilarin1 yorumlamak i¢in yararli olsa da, dogrusal yapis1
geregi dogrusal olmayan iligkileri yakalamada diislik basarim gosterebilmektedir. CCA,
degiskenlerin dogrusal kombinasyonlarini tanimlayarak veri setlerini biitiinlestirir. Bu
kombinasyonlar modaliteler aras1 korelasyonlari ortaya ¢ikararak veri setleri i¢indeki ve
arasindaki degiskenligi agiklamaktadir. Bu durum ayni zamanda CCA’nin biitiinlestirme

performansin1 modalite dagilimlarindaki degiskenliklerle sinirlamaktadir.

Derin 6grenme yontemleri, modalitelerin ortak bir gizli uzayda biitiinlestirilmesi
icin giiclii biitlinlestirme araglar1 olarak 6ne ¢ikmaktadir [96]. Bu yontemler,
oto-kodlayicilar [81, 92, 93], evrisimli sinir aglar1 [94], Uiretken ¢ekismeli aglar [84]
ve cizge sinir aglar1 [95] gibi ¢esitli mimarileri kullanir. Derin 6grenme yontemleri
yapilar1 geregi modalitelere has 6znitelikler arasindaki dogrusal olmayan baglantilar
yakalayarak, dogrusal yontemlerin sinirlamalarini asabilmektedir. Dogrusal olmayan
iligkileri yakalama kabiliyeti bu yontemleri ¢oklu-omik veri biitiinlestirme i¢in uygun
¢dziimler haline getirmektedir. Ote yandan, elde edilen biitiinlesik gdmmelerin sinirh

aciklanabilirligi ve yorumlanabilirligi modaliteler arasi iliskiler hakkinda i¢ goriiler
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olusturmay1 zorlastirmaktadir.

Bu béliimde, modalitelerin ortak bir gizli uzaya gomiilmesi i¢in ¢oklu varyasyonel
cizge oto-kodlayici (VGAE) modeller kullanan bir benzerlik ¢izgesi biitiinlestirme
yaklasimi olan Tek-hiicre ¢oklu-omik dikey biitiinlestirme (SCPRO-VI) yontemi
sunulmaktadir. SCPRO-VI, modalitelere 6zgii benzerlik ¢izgeleri olusturmak i¢in destek
biyolojik bilgi kullanmaya olanak taniyan 6zgiin bir uzaklik metrigi kullanmaktadir. Bu
modalitelere 6zgii benzerlik ¢izgeleri, her bir omik tiirline 6zgii iliskilerin esit temsilini
saglamak amaciyla hiicrelerin yerel komsuluklarint modaliteler arasinda normallestirilip

dengelenerek biitiinlesik bir benzerlik ¢izgesi tiretilmektedir.

Biitiinlesik hiicre benzerlikleri, topluluk algilama, en yakin k-komsu (k-nn) analizi,
aykir1 deger tespiti, hiicre farklilagsmasina modalite katkilarinin degerlendirilmesi ve her
hiicre tipi i¢in modalite dneminin analizi gibi islemlerde kullanilabilmektedir [72].
Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalari, yalnizca hiicre uzakliklarim1 kullanarak
hesaplama yapabilmektedir ¢iinkii bu algoritmalar komsuluk iliskilerine dayanmaktadir
[97]. Ancak, uzaklik bilgisini gizli bir uzaya gdommek merkez-tabanl kiimeleme veya

bilgi aktarimi gibi vektorel hiicre temsilleri gerektiren ileri analizler i¢in gereklidir [81].

Elde edilen biitiinlesik ¢izge, karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri yakalayarak
dogrusal yontemlerin sinirlamalarin1 asan 6zgiin bir ¢coklu-goériinim VGAE temelli
derin 6grenme modeli tarafindan biitiinlesik hiicre gdbmmeleri olusturmak amaciyla
kullanilmaktadir. Bu gommeler, ¢oklu-omik biitiinlesik komsuluklari ileri analizlere
aktarmay1 kolaylastirir [92, 98]. Onerilen yontem biitiinlesik ve modaliteye 6zgii
benzerlik ¢izgelerindeki hiicre iliskilerinin analizine olanak taniyarak, biitiinlestirme
stireci ve modaliteler arasi iligkiler hakkinda yorumlanabilir i¢ goriiler sunmaktadir. Bu
durum SCPRO-VTI’1 derin 6grenmenin giiciinii biyolojik yorumlanabilirlik ile birlestiren,
hiicreler arasindaki agiklanabilir iligkilerle biitiinlesik gizli uzayi sekillendiren gii¢lii bir

veri biitlinlestirme araci olarak one ¢ikarmaktadir.

SCPRO-VI’'mm verimliligi ve etkinligi ¢oklu-omik CITE-seq veri seti [72] {lizerinde
detayl1 test edilmistir. Dahasi, gelistirilen yontem diisiik hiicre tipi heterojenligine
sahip ¢coklu-omik CITE-seq veri seti [99] lizerinde gerceklestirilen kapsamli deneyler
ile yiiksek performansh tek-hiicre ¢oklu-omik veri biitiinlestirme araglaria [72, 88,

90, 92] kars test edilmistir. Gergeklestirilen deneylerde proteomik ve transkriptomik
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Sekil 3.1: A Modaliteye 0zgii uzaklik matrisi hesaplamasi ve biitlinlestirilmis
uzakliklarin olusturulmasina dair sematik gosterimi. B Coklu-gdriiniim
varyasyonel ¢izge oto-kodlayicilar kullanilarak biitiinlesik hiicre temsilleri
olusturma sematigi.

verilerin biitlinlestirilmesine odaklanilmistir ancak SCPRO-VI nlimerik tiim eslestirilmis

modaliteleri biitiinlestirebilme kabiliyetine sahiptir.

Deneysel sonuglar, SCPRO-VI’nin hiicre tipi heterojenligini diger yontemlerden daha
etkili bir sekilde artirdigin1 gostermektedir. Ayrica, biitliinlestirilmis hiicre gdmmelerinin
derinlemesine analizleri, SCPRO-VI’nin diger yontemlerin biitiinlesik 6l¢timlerinde

ayirt edilemeyen hiicre alt kiimelerini tespit edebildigini ortaya koymaktadir.

3.2. Yontem

3.2.1. SCPRO-VI

Biitiinlestirme yontemimiz {i¢ ana adimdan olusmaktadir: her bir modaliteye gore
hiicreler arasindaki uzakliklarin hesaplanmasi, modalite ggmme modellerinin 6n egitimi
ve modalite gommelerinin biitiinlestirilmesi (Sekil 3.1). Ilk olarak algoritma, her
modalite icin hiicreler arasi uzaklik matrislerini ayr1 ayr1 hesaplamaktadir (Sekil
3.1A). Daha sonra uzaklik matrisleri biitlinlestirilerek biitiinlesil uzakliklar elde
edilmektedir. Elde edilen uzakliklar1 yansitan gizli uzaylar1 iiretmek icin VGAE

modelleri kullanilmaktadir. VGAE modellerinin egitiminde ihtiya¢ duyulan komsuluk
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matrislerini hesaplamak i¢in modalitelere ait uzaklik matrisleri filtrelenir. VGAE
modelleri, her modaliteyi ayni boyutlara sahip ayrik birer gizli veri uzayina gomer. Son
olarak, modalite gommeleri, VGAE modellerinin ¢iktisina baglanan bir oto-kodlayici
model araciligiyla homojen ara fiizyon yaklasimi [96] ile biitlinlestirilir ve biitiinlesik
hiicre gdbmmeleri ¢ikt1 olarak iiretilir (Sekil 3.1B). SCPRO-VI algoritmasinin tiim

adimlar1 asagidaki alt boliimlerde detaylandirilmistir.

3.2.1.1. Uzakhk Matrislerinin Hesaplanmasi

Hiicreler arasi uzakligi 6l¢mek i¢in 6zgiin bir metrik onerilmistir. Py, hiicre,’in 6znitelik
matrisi A,’in transpozu A,” ile Hadamard ¢arpimuni, P, ise hiicre, igin ayn1 carpimi
ifade etmektedir. Hiicre, ve hiicre, arasindaki uzaklik, |(P, — Py) * W/|/(|A1| * |As])
formiilii ile hesaplanmaktadir. Burada W, tiim 6znitelik c¢iftleri arasindaki 6nem
degerlerinin matrisidir. Elde edilen toplam, hiicrelerin L; normlari |A;| ve |A3| nin
carpimi ile normalize edilerek ifade seviyesi farklar1 goz ardi edilmektedir. Metrik
asagidaki sekilde formiile edilmistir:

> 2 |(haFyx haFy) — (hoFi  haoFy)| « Wi

i=1j=1

uzaklik(hy, hy) = (3.1)

|71 |ha
Formiil 3.1°de, hy ve hy sirastyla hiicre; ve hiicrey’yi ifade etmektedir. F; ve [, ilgili
hiicredeki 7. ve j. biyolojik 6zniteliklerdir. W ;, 6zellik ¢ ile j arasindaki iligki degerini
ifade eden bir agirlik faktoriidiir. Hiicre vektorlerinin L; normlari |hy| ve |hs| ile temsil
edilmektedir. Bu uzaklik metrigi, hiicrelerin tiim 6zelliklerini diigiimler ve 6zelliklerin
carpimini iligki degerleriyle agirliklandirilmis kenarlar olarak modelleyen iki agirlikli

tam ¢izge arasindaki izomorfizm skoru olarak da diisiiniilebilir.

Proteomik veri i¢in uzaklik matrisi hesaplanirken iligki degeri olarak protein-protein
etkilesim degerleri kullanilmistir. Agirliklar igin, STRING [100] veritabanindan (v12.0)
Onerilen iliski degerleri kullanilmistir. Bu degerler O ile 1 arasinda olup deneylerde
elde edildikleri hali ile kullanilmistir. Ek olarak, 6zelliklerin kendisiyle olan ¢iftleri
i¢in iligski degeri 1 olarak ayarlanmistir. Bu iliski degerleri hiicre zarinda bulunan
proteinlerin etkilesim aglarinda iki hiicrenin ne kadar uzak oldugunu yansittig1 i¢in

ayn1 hiicre tipi arasinda uzakliklarin daha diigiik olmasini saglamaktadir [72]. Hiicreler
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arasinda ilgili modalite dl¢iimlerinin vektorel benzerliginin 6tesinde biyolojik rehberlik
kullanilmasi, farkl tipteki hiicreler arasindaki heterojenligi artirmaktadir. Kullanilan
agirliklar sayesinde hiicre tipi farklilastirmasi i¢in daha az kritik olan proteinlerin etkisi
azaltilmaktadir. Ayrica, aktif proteinlerin vurgulanmasi, ¢esitli hiicre tipleri arasinda

kiimeleme dogrulugunu artirmaktadir (Cizelge 3.1).

Transkriptomik ile hiicre uzakliklarini hesaplamak i¢in 6zgiin uzaklik metrigi yerine
kosiniis uzaklig1 ii¢ nedenden dolay1 secilmistir. Ilk olarak, ham veri yerine PCA
gommeleri kullandigimiz i¢in bilesenler arasinda herhangi bir biyolojik iliskili
bulunmamas1 6zgiin metrigi kullanmay1 engellemektedir. Ancak, algoritmayi diger
omik tiirlerinde uygulanabilirligini gdrmek i¢in ham dl¢iimlerle test edilmistir. liski
degerini hesaplamak i¢in biyolojik yolaklar kullanilmistir. Yolaklar, yolak hiyerarsisinin
tiim seviyelerini igerecek sekilde Reactome [101] veritabanindan almmistir. ki
gen arasindaki iligkili degeri, genlerin ayni yolda birlikte bulunma sayist olarak
hesaplanmustir. iliski degerleri min-max ydntemi ile normalize edilmistir ve uzaklik

hesaplamasinda agirlik olarak kullanilmistir.

Sonuglar, iliskili degerlerinin, daha az tiyeye sahip azinlik hiicre tiirlerinden monositler
gibi cogunluk hiicre tiirlerine olan yanlis eslesmeleri artirdigini géstermistir. Daha uzun
yolaklarin, yaygin olarak ifade edilen genler arasinda daha yiiksek iliskili degerlerine
neden oldugu goézlemlenmistir. Sonug olarak, nadir hiicre kiimelerinin farklilagmasina
neden olan ayirt edici 6znitelikler, diisiik iliski degerleri sebebiyle baskilanmistir.
Bunun bir sonucu olarak, genler arasindaki biyolojik iligkili degerleri i¢in yolaklarin
kullamlmasindan vazgegcilmistir. Ozgiin uzaklik metrigi kullanilarak transkriptomik ile

hiicre uzakliklarini hesaplamak i¢in daha ileri caligmalar yapilmamistir.

Son olarak, uzaklik metriginin paralellestirilebilir algoritmasina ragmen karmasikligi

dikkate alinmasi gereken bir unsurdur. Hadamard carpimlar1 tamamen paralel

Cizelge 3.1: Biyolojik bilginin hiicre eslestirme basarimina etki sonuglari.

Veriseti PPlile PPI’siz Timii PPI’siz Diyagonal Kosiniis Uzakhg:

HIV 92.88 89.58 89.80 90.92

MNC 78.11 77.73 77.54 77.21

44



olarak gergeklestirilmistir ¢iinkii her hiicre igin ayr1 vektorel ¢arpimlar sonucu
hesaplanmaktadir. Ayrica, ¢ikarma islemleri paralel olarak yapilmis ve bellek boyutuna
gore partiler halinde hesaplanmigtir. Ancak, algoritmanin karmagikligt O(n xn xm*m)
olup, burada n hiicre sayisin1 ve m Oznitelik sayisim1 ifade eder. Algoritmanin
karmasiklig1, hem hiicre sayis1 hem de 6znitelik sayisindaki artigla birlikte tistel seklinde
artig gosterdiginden yiiksek hesaplama gereksinimlerine sahiptir. Bu durum uzaklik
metrigini, 10 binin iizerinde 6znitelige sahip transkriptomik veri i¢in daha az tercih

edilir hale getirmektedir.

Uzaklik matrisleri normalize edilerek modaliteler arasinda Slgek dengesizliginden
kaynaklanan baskinlik sorunu 6nlenmistir. Her modalite i¢in her hiicre, en yakin
100 komsusunun ortalama uzakligina boliinerek bireysel olarak normalize edilmistir.
Bdylece, hiicrelerin en yakin 100 komsusu i¢in modaliteye 6zgii uzaklik degerleri yerine

uzaklik oranlar1 elde edilmistir.

Normalize edilen komsu sayisi NV, hiicreler i¢in dikkate alinan kiime i¢i komsuluk
boyutunu belirlemektedir. Komsuluk boyutunun artirtlmasi, 6lgek farkliliklarinin neden
oldugu sorunu tekrar artirabilmektedir. Ancak, dar komsuluklar da ayn1 soruna yol
acabilir ¢linkii normalizasyon yalnizca birkag¢ kiime i¢i uzaklig: etkileyerek geri kalan

uzakliklar1 normalize etmeden birakabilmektedir.

Bu normalize edilmis wuzaklik matrislerine Hadamard c¢arpimi uygulanarak
biitiinlestirilmis uzaklik matrisi D! elde edilmistir. Biitiinlestirilmis uzakliklar daha

sonra uctan uca ¢oklu-omik veri biitiinlestirme modelinin egitiminde kullanilmistir.

3.2.1.2. Modalitelerin Gomiilmesi

Transkriptomik ve proteomik, uctan uca ¢oklu modalite biitiinlestirme modelinin egitimi
sirasinda daha iy1 yakinsama saglamak i¢in bagimsiz VGAE modelleri kullanilarak ayri
ayr1 gomiilmiistiir. Geleneksel oto-kodlayicilar yerine varyasyonel model kullanilmasi,
benzer dagilimlarin biitiinlestirilmesini kolaylastirdigi i¢in biitiinlestirme tutarliligini
artirmaktadir [62]. GOomme modellerinin 6n egitimi, her modalite i¢indeki hiicre
tiirleri arasi heterojenligi artirmistir. Her model, kendi modalitesine ait uzaklik
matrisleri lizerinde egitilmistir. Bu Onceden egitilmis modeller, modaliteye 6zgii

hiicre komsuluklarini biitiinlestirme modeline aktarmaktadir. Bu yaklagim, ugtan uca
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Sekil 3.2: Modaliteleri gizli uzaya gémmek icin kullanilan varyasyonel c¢izge
oto-kodlayict model mimarisi.

egitim sirasinda yakinsamayi iyilestirerek modelin bireysel modaliteler i¢indeki hiicre

iliskilerini 6grenmek yerine, dncelikli olarak biitiinlestirmeye odaklanmasini saglamistir.

Her bir VGAE modeli, ilgili modalite i¢in hesaplanan benzerlik ¢izgesini ve modalitenin
ham o6l¢iimlerini girdi alarak hiicre gdmmesini temsil eden bir vektor ¢iktisi iretir (Sekil
3.2). Modaliteye 6zgii benzerlik ¢izgesi, modalitenin uzaklik matrisinin filtrelenmesiyle
elde edilmektedir. Benzerlik ¢izgesinin komsuluk matrisini liretmek i¢in asagidaki

filtreleme fonksiyonu kullanilmistir:

1, egerD;; <1
Ay = ’ (3.2)

0, aksi durumda
Formiil 3.2°de, A modalitenin hiicre uzaklik matrisi D’nin filtrelenmesi ile elde edilen
komsuluk matrisini temsil etmektedir. A;; ve D; ;, sirastyla hiicre ¢ ve j arasindaki
komsuluk ve uzaklik iligkilerini ifade etmektedir. Bu formdil, her hiicrenin & en yakin
komsusu ile (%, 0 ile N arasinda degismektedir) benzerlik ¢izgesinde arasinda ayrit
olmasinmi saglamaktadir. Uzaklik matrisleri, her hiicrenin N en yakin komsusunun
ortalama uzakligina gére normalize edildiginden, filtreleme i¢in sabit bir esik degeri

olarak 1 kullanilmistir. Her hiicre i¢in, £ komsunun uzakliklar1 bu ortalamanin altinda
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iken, diger tiim uzakliklar 1’1 asmaktadir. Veri setleri arasinda bu tutarli esik degeri, her
hiicre i¢in uyarlanabilir bir komsuluk boyutu sunar ve hiperparametre optimizasyonuna
olan ihtiyaci ortadan kaldirir. Uyarlanabilir komsuluklar, sabit k-nn yaklagimlarinda
siklikla goriilen yanlis eslesmis komsular1 azaltmaya yardimer olur ve merkezi hiicre
kiimelerindeki hiicreler i¢in komsuluklar agir1 derecede sinirlamadan, digbiikey olmayan

bolgelerdeki hiicreleri hassas bir sekilde ele almayi saglar.

Varyasyonel ¢izge oto-kodlayict model yalnizca kodlayicidan olugsmaktadir. Model,
girdileri yeniden olusturmak yerine komsuluk yapisini 6grenmek igin egitilmektedir.
Bu sebeple model ¢ikt1 vektorleri kullanilarak tahmini bir komsuluk iiretilmekte ve
modelin tahmini komguluklar1 girdi benzerlik ¢izgesine benzetmesi hedeflenmektedir.
Asagidaki kayip fonksiyonu, pozitif ve negatif iliskileri ayr1 ayr1 ele alarak, modaliteye
ait komsuluk matrisi ile tahmin edilen komsuluk matrisi arasindaki hiicre bazli ortalama

Manhattan uzakligini hesaplamaktadir:

n

S A — Ayl - Aiy

i=1j=1
Lpos = n2
>3 1Ay — Al (1= Ayy)
I i=1j=1
neg — nQ
L L
[ = Lroe e g r N (4 0l) N (0,1)] (3-3)

Formiil 3.3’de, L kay1p fonksiyonunu, L, aralarinda ayrit olan hiicre ¢iftleri arasindaki
kayip degerini, L,,, aralarinda ayrit olmayan hiicre ¢iftleri arasindaki kayip degerini
belirtmektedir. A belirli bir modalite icin komsuluk matrisini ve A model tarafindan
tahmin edilen komsuluk matrisini temsil etmektedir. K L, érnekleme fonksiyonunun
gizli uzaydaki dagilim ile standart Normal dagilim arasindaki tutarsizligi 6lcen
Kullback-Leibler (KL) uzakligini ifade etmektedir [75]. KL uzakligi, gizli uzaym

normal dagilim géstermesini tesvik etmektedir. A asagidaki sekilde hesaplanir:

- ZIx 7T
A= —HZ”2 (3.4)

Formiil 3.4’de, Z, hiicrelerin gizli uzay gdmmelerini temsil eden matristir. A

icindeki degerler 0 ile 1 arasinda degismektedir ve daha yiiksek degerler, daha benzer
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gommelere sahip hiicre ¢iftlerini yansitmaktadir. Boylece, aralarinda ayrit olmayan
hiicreler arasindaki benzerlikler azaltilirken komsu hiicreler arasindaki benzerlikler
artiritlarak VGAE modellerinin egitilmesi saglanir. Pozitif ve negatif 6rnekleri kayip
hesaplamasinda ayr1 ayri ele alan kontrastli 6grenme yaklasimi, genellikle benzerlik

cizgelerinin seyrekligi nedeniyle negatif 6rneklerin baskinligini 6nlemektedir.

Karsilagtirmalarda kullanilan dogrusal katmanli model, VGAE modeli ile ayn1 mimariye
sahiptir ancak c¢izge evrisim katmanlar1 yerine dogrusal katmanlar kullanilarak
tasarlanmistir. Béylece, hiicre gomme modeli, standart bir VAE modelinin kodlayicisina
doniligmiistiir. Bu modelin kayip degeri 3.3’deki kayip fonksiyonu, Kullback-Leibler

uzaklik terimi ¢ikarilarak hesaplanmigtir.

Biitiinlestirilmis uzaklik matrislerinin UMAP gommeleri karsilastirma igin
hesaplanmisti. UMAP gommeleri, Scanpy paketindeki tl.umap yontemi ile
tretilmistir [ 102]. Biitiinlestirilmis uzaklik matrisi, connectivities parametresi olarak
ayarlanmistir. distances parametresi, her hiicrenin yalnizca en yakin 30 komsusunun
tutuldugu ve diger tiim uzakliklarin 0 olarak ayarlandig filtrelenmis biitiinlestirilmis
uzaklik matrisi olarak kullanilmistir. Dikkate alinan en yakin komsu sayisi, Seurat
paketindeki RunU M AP fonksiyonunda onerildigi gibi 30 olarak ayarlanmistir. Diger

tiim parametreler varsayilan degerlerinde birakilmistir.

3.2.1.3. Coklu-omik Veri Biitiinlestirme

Coklu-omik veri biitiinlestirme i¢in gelistirilen model bir ¢oklu-gdriiniim varyasyonel
cizge oto-kodlayici (VGAE) ve VGAE c¢iktilarmi biitlinlestiren 2 katmanli bir
kodlayicidan olugsmaktadir (Sekil 3.3). Modaliteler, modaliteye 6zgii 6nceden egitilmis
VGAE modelleri kullanilarak bagimsiz olarak gomiilmiistiir. Her VGAE modeli, ham
modalite dl¢timleri ile modaliteye 6zgii benzerlik ¢izgesini alir ve her hiicre i¢in gizli
uzay gdmmelerini tiretir. Hiicre gdbmmeleri birlestirilerek kodlayiciya girdi olarak verilir

ve model ¢iktis1 olarak modaliteler bir gizli uzayda biitiinlestirilir.

Uctan uca model, VGAE modellerini egitmek icin kullanilan kay1ip fonksiyonuna benzer
bir kayip fonksiyonu ile egitilmistir (Formiil 3.3). Ancak, her iki modalite dagilimi igin
de KL uzaklig1 dahil edilmistir; bdylece tek bir modaliteye asir1 vurgu yapilmasinin

neden oldugu gdmme bozulmalar1 6nlenmistir. Biitiinlesik uzaklik matrisi D?, asagidaki
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Sekil 3.3: Modaliteleri biitlinlestirmede kullanilan ¢oklu-goériinlim varyasyonel ¢izge
oto-kodlayict model mimarisi.

formtil ile filtrelenerek gercek komsuluk matrisi elde edilmistir:

1—D/;, eger D], >thy

Ay = | (3.5)
0, aksi durumda

Formiil 3.5’te, A; ; ve Dl{ ;» srastyla hiicre ¢ ve j arasindaki komsuluk ve uzaklik iligkisini
temsil eder. Esik thy, dikkate alinan komsulukta yer almayan hiicreler arasindaki
iligkileri filtrelemektedir. Bu esik, her hiicrenin en yakin 100 komsusuna olan ortalama
uzaklik olarak hesaplanir. Belirlenen komsuluk i¢indeki hiicre sayisi, uzaklik matrisi

hesaplama boliimiinde belirtildigi tizere 100 olarak ayarlanmistir.

Filtrelenen uzakliklar, Formiil 3.5’te oldugu gibi 1’den ¢ikarilarak agirlikli bir komsuluk
matrisine doniistiiriiliir. Tahmin edilen komsuluk matrisi A, biitiinlestirilmis gdmmeler
tizerinde Formiil 3.4 uygulanarak hesaplanmaktadir. Sonug olarak, yalnizca hiicreler
arasindaki 0-1 iligkileri degil, ayn1 zamanda iligkilerin dereceleri de kayip fonksiyonu
ile optimize edilir. Bu nedenle, biitiinlestirme i¢in 6nemsiz olan iliskilerin yaklasik
%99 ’unun budanmasi, uctan uca modelin yakinsamasini kolaylastirmaktadir. Ayrica,
filtreleme ile azalan sifirdan farkli deger sayisi1 optimizasyon algoritmasinin daha hizli

yakinsamasini saglamaktadir.
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Ugtan uca modelin kayip fonksiyonunda da kontrastli 6grenme yaklasimi kullanilmistir.
Pozitif ve negatif 6rnekler ayr1 ayri ele alinmis ve Formiil 3.3’e benzer sekilde eleman
bazinda Manhattan uzakliklar1 ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Ancak, maskeleme i¢in agirliksiz
komsuluk matrisi AV da hesaplanmustir, ¢iinkii A kenar agirliklari yerine 0-1 iliskileri
icerir. AY, uzaklik matrisi D' {izerinde Formiil 3.2 uygulanarak olusturulur. Boylece,
hesaplanan uzakliklar AY ile ¢arpilarak yalnizca pozitif 6rnekler arasindaki eleman
bazinda Manhattan uzakliklart filtrelenebilmektedir. Negatif kayip, Formiil 3.3’te oldugu

gibi uzakliklarin 1 — AV ile carpilmasiyla hesaplanr.

3.2.1.4. Ortam ve Model Kurulumu

Gomiileme ve biitiinlestirme yontemleri, PyTorch ekosistemi (siiriim 2.4.0) kullanilarak
gerceklenmisti. VGAE modelinde, ¢izge evrisim katmanlar1 olarak GraphSAGE
[103] katmanlar1 kullanilmistir. {1k evrisim islemi icin komsu say1s1 20, ikinci evrisim
islemi i¢in ise 10 olarak ayarlanmigtir ve bu ayarlarin orijinal ¢alismayla tutarli olmasi
saglanmustir. {1k evrisim katmanimin boyutu 256 olup, sonraki /. ve o evrisim katmanlari,
128 boyutunda gizli uzay gdmme boyutlariyla ayni boyuttadir. Gizli uzayin boyutu, her
modalitenin giris boyutlar1 dikkate alinarak ayarlanmistir. Kodlayici, 512 boyutunda
bir katmandan ve bunu takip eden yar1 boyutta baska bir katmandan olugmaktadir.

Biitiinlestirilmis gdbmmeler de 128 boyutundadir.

Tim modellerin optimizasyonunda Adam optimizasyon algoritmast (Ir = 0.001
varsayilan) kullanilmistir. Modeller, deneylerde varsayilan olarak 500 iterasyon boyunca
egitilmistir. VGAE modellerinin genellikle 200 iterasyondan sonra yakinsadigini, ancak
kayip degerinin 1000 iterasyon boyunca siirekli azalmaya devam ettigi gozlemlenmistir.
Ayrica, ucgtan uca modelin yalnizca 50 iterasyon bile hizli bir sekilde yakinsadigini,
ancak iyilesmenin 2000 iterasyon kadar devam ettigi gozlemlenmistir. Deneylerimizde

herhangi bir ek hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmemistir.
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3.2.2. Karsilastirmada Kullanilan Algoritmalar

3.2.2.1. Seurat v4

Karsilastirmalarimizda Seurat v4 [72] kullanilmistir. Testlerde Seurat R paketi
kullanilmistir. £-NN hiicre eslesme skorlarin1 hesaplarken agirlikli en yakin komsu
uzakliklari kullanilmistir. Tiim diger metrikler, varsayilan parametrelerle RunU M AP

yontemi kullanilarak elde edilen UMAP gommeleri lizerinden hesaplanmastir.

3.2.2.2. TotalVI

MNC veri seti iizerinde kiyaslamalarimizda Total VI [92] derin 6grenme algoritmasi
kullanilmistir. Ancak, algoritma yalnizca normalize edilmemis protein sayimlar ile
calistigindan ve bu veri HIV veri seti igin mevcut olmadigi i¢in HIV veri seti deneylerinde
test edilememistir. Algoritmanin scVI [62] paketi i¢indeki gerceklenmesi varsayilan

parametrelerle kullanilmistir.

3.2.2.3. Mofa+

Kiyaslamalarimizda, Mofa+ [88] algoritmast kullanilmistir ¢ilinkii bu algoritma
coklu-omik veri biitlinlestirme i¢in en yaygin karsilastirma algoritmalarindan biridir
[104]. Algoritma, mofapy2 paketinin bir sarmalayicis1 olan muon paketi i¢indeki
gerceklenmesi kullanilarak test edilmistir. Muon uygulamasinda tiim parametreler

varsayilan olarak kullanilmistir.

3.2.2.4. Mowgli

Sonuglarimizi, optimal tasima ile optimize edilmis baska bir matris faktorizasyon
algoritmasi olan Mowgli [90] algoritmasinin sonuglari ile de karsilastirdik. Bu algoritma,
biitiinlestirme i¢in yiiksek degisken ozniteliklere (HVG) ihtiya¢ duymaktadir. Yiiksek
degisken genleri, Seurat v3 [35] paketi kullanilarak hesaplanmistir. HVG sayisi, Seurat
v3 makalesinde oldugu gibi 2000 olarak belirlenmistir. Ayrica, Mowgli yazarlari,
yaklagik 35 bin gen i¢in 2500 HVG ve yaklasik 8 bin gen i¢in 1500 HVG kullanmustir.
Bu nedenle, filtrelenmis kiyaslama veri setimizdeki yaklasik 12 bin gen i¢in 2000 HVG
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uygun bir degerdir. Tlim proteinler, orijinal ¢calismada oldugu gibi yiiksek degisken

olarak belirlenmistir.

3.2.3. Metrikler

Ortalama siluet genisligi (ASW) ve ayarlanmis rand indeksi (ARI) Scib paketi [44]
kullanilarak varsayilan parametrelerle yatay biitlinlestirme boliimiinde agiklandigi hali
ile hesaplanmistir. K-en yakin komsu hiicre eslesme skoru ve F1 skoru bu ¢alisma
kapsaminda gerceklenmistir. Normallestirilmis karsilikli bilgi (NMI) ve ¢izge baglantisi

metrikleri Scib paketinde sunulan fonksiyonlar ile hesaplanmustir.

3.2.3.1. Hiicre Eslesme Skoru

Hiicre eslesme skoru veya k-nn eslesme skoru, hiicrelerin yerel komsuluklarinin saflik
degerini gercek hiicre tiplerini kullanarak 6l¢mektedir. Her hiicrenin dogru eslesen

komgularinin sayisi agagidaki formiil ile hesaplanir ve ortalamasi alinir:

n k 5

1 1, eger Hy;(C;) = Huip(Ci

Hiicre eslesme skoru = — g E rlC) i Cis) (3.6)
i=1 j=1 | 0, aksi durumda

Formiil 3.6°da, C; i. hiicreyi, C; ; ¢. hiicrenin j. en yakin komsusunu ve Hy;, () ise gergek
etiketleme fonksiyonunu temsil eder. Bdylece, tiim hiicreler k-en yakin komsulartyla
dogru eslestiginde metrik 1 olur; eger hicbir hiicre i¢in ayni tiirde komsu bulunmazsa

metrik 0 degerini alir.

3.2.3.2. Normallestirilmis Karsihkh Bilgi (NMI)

Normalize edilmis karsilikli bilgi, bir ger¢cek kiimeleme semasi ile verinin hesaplanmis
kiimeleme semas1 arasindaki hizalanmay1 6lgmektedir. NMI metrik degerleri O ile 1
arasinda degisir ve 1, gergek hiicre kiimeleri ile biitiinlestirilmis verideki kiimelenme
arasinda miikemmel bir eslesmeyi ifade eder. Alakasiz kiimelenmeler diisiik NMI
skorlari ile sonuglanir. Bu nedenle, yliksek NMI skorlari, biitlinlestirilmis verideki ayni

tiir hiicrelerin bir araya toplandigini gdsterir.

Deneylerde, Scib paketinin nmi() fonksiyonu varsayilan parametrelerle kullanilmistir.
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Bu yontem, gercek kiimeleme etiketlerini alir ve Leiden algoritmasini [105]
kullanarak bir kiimeleme olusturur. Gergek hiicre tiirleri kiime etiketleri olarak
kullanilarak kiimeleme hesaplanmistir. ~ Scib, NMI skorunu hesaplamak igin
Scikit-learn paketinin normalized_mutual_info_score() fonksiyonunu aritmetik

ortalama yontemi parametresi kullanarak hesaplamaktadir.

3.2.3.3. Cizge Baglantisi

Cizge baglantis1 skoru, ayni tiir diigtimlerin ne kadarinin ayn1 bagl bilesende oldugunu

Olemektedir. Scib ¢izge baglantis1 metrigi asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:

(G(Ve; Ee))
Vel

1 L
Cizge baglantis1 = |_C’| Z O% (3.7)
ceC

Formiil 3.7°de, C' benzersiz hiicre tiplerinin kiimesini, ¢ her bir benzersiz hiicre tipini
ve V, ¢ hiicre tipindeki diigiim kiimesini ifade eder. LC'C), bir ¢izgeyi girdi olarak alip,
cizgedeki en bilyiik bagh bilesenin diigiim sayisin1 déndiiren fonksiyondur. G(V,; E.),
V. nin c tipindeki hiicreleri barindiran diigiim kiimesi ve E.’nin bu diiglimler arasindaki
kenar kiimesi oldugu bir ¢izgedir. Dolayisiyla, LCC(G(V,; E.)), ¢ hiicre tirtindeki
hiicrelerin en biiylik bagh bilesenindeki diigiim sayisini ifade eder. Bu formiil, bagl
bilesenlerdeki hiicrelerin oranini her hiicre tiirii i¢in hesaplar ve her hiicre tiirii i¢in elde

edilen maksimum oranlarin ortalamasini alir.

Cizge baglantis1 metrigi, ayni tipteki hiicrelerin biitlinlestirilmis veride ne kadar
bir arada oldugunu degerlendirmek i¢in anlamlidir. Ayrica, bu metrik, daha diisiik
baglant1 skorlarina yol agan hiicre tipi i¢i parcalanmalara duyarhidir. Ote yandan,
metrik, her bir hiicre tipi i¢in bireysel hesaplamalar yapar. Bu nedenle, herhangi
bir hiicreler aras1 heterojenlik olmaksizin giiglii hiicre tiirii i¢i benzerlik ile yapilan
bir biitiinlestirme, yliksek performans sonuglarina yol acabilir. Dolayisiyla, genel

biitiinlestirme performansi diger metrikler sonuglari ile birlikte degerlendirilmelidir.

3.2.3.4. F1 Skoru

F1 skoru, deneylerimizde bir sorgu kiimesinin hesaplanan kiimelenme ile hizalanmasini

hesaplamak i¢in kullanilmistir. F1 skoru asagidaki formiil ile hesaplanir:
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Kesinlik = M

|Cil
Duyarlilik = Ce 0 Ci
Cal
2 x Kesinlik x Duyarlilik
F1(Cq,C;) = 3.8
(Ca, Ci) Kesinlik + Duyarlilik 38

Formiil 3.8’de, Cy, sorgu kiimesindeki hiicrelerin kiimesini ve C;, bir kiimelenmedeki
¢. kiimede bulunan hiicrelerin kiimesini ifade eder. Bir kiimelenmenin siralama degeri
MAX (Y ¢.co F1(Cq, C;)) olarak hesaplanmistir. Formiil, sorgu hiicre kiimesi ile
kiimelenmedeki hiicre kiimeleri arasindaki maksimum F1 skoruna gore kiimelenmeleri
siralar.  Bdylece, analiz edilen alt kiimeleri ortaya ¢ikarma potansiyeline sahip

algoritmalarin en iyi kiimelenmeleri belirlenmistir.

3.2.4. Veri Analizi

3.2.4.1. Ayirt Edici Oznitelik Analizi

Ayirt edici proteinler/genler, Scikit-learn paketinin f classif yontemi kullanilarak
belirlenmistir. Bu yontem, Oznitelikleri ve hedef etiketleri giris olarak alir ve her
Oznitelige F-testi uygulayarak etiketlerin siiflandirilmasi i¢in 6znitelik skorlarimi
hesaplar. Bir hiicre tiirliniin ayirt edici 6znitelikleri hesaplanirken, ayni tiirdeki hiicrelerin
etiketleri 1 ve diger hiicrelerin etiketleri 0 olarak ayarlanmistir. Ote yandan, 6zgiin
hiicre alt kiimelerinin ayirt edici 6znitelikleri, yalnizca alt kiime ile ayni tiirdeki hiicreler
kullanilarak hesaplanmistir. Bu durumda alt kiimedeki hiicrelerin etiketleri 1 ve diger
hiicrelerin etiketleri O olarak ayarlanmistir. Ayirt edici 6znitelikler, F-testi skorlarina

gore siralanmis ve en yiiksek & 6znitelik ayirt edici olarak belirlenmistir.

3.2.4.2. Hiicre Alt Kiimesi Tanimlama

Hiicre alt kiimesi analizinde, tek-hiicre veri setlerinin genellikle digbiikey olmayan hiicre
kiimeleri barindirmasi nedeniyle, yogunluk tabanli DBSCAN kiimeleme algoritmasi
[73] kullanilmistir. DBSCAN algoritmasinin Scikit-learn ger¢eklemesi kullanilmigtir.
Minimum 6rnek sayisi, her hiicre tiirlindeki minimum hiicre sayisiyla uyumlu olan

5 olarak varsayilan sekilde ayarlanmisti. MNC veri seti lizerindeki testlerde, her
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algoritma igin en iyi eps degerini segmek iizere sistematik bir arama yapilmustir. Ilk
olarak, hiicrelerin en yakin 5. komsularina olan uzakliklar1 siralanmaistir, ¢linkii dikkate
alinan minimum komsu sayis1 5 olarak belirlenmistir. Minimum ve maksimum uzakliklar
tanimlanmis ve bunlar arasinda 20 esit aralikli uzaklik belirlenmistir. Her bir uzaklik
bireysel bir kiimeleme i¢in eps degeri olarak kullanilmistir. Eps degerlerinin sayisi, %5
degisim orani ¢oziiniirliigii saglamak i¢in 20 olarak ayarlanmistir. Daha karmagik veri

setleri i¢in daha fazla boliime ayirarak eps degerlerinin sayisini arttirmak miimkiindiir.

Sistematik kiimeleme, 6zgiin hiicre alt kiimelerini belirlemek i¢in 6ncelikle SCPRO-VI
algoritmasi tizerinde gerceklestirilmistir. 50’den fazla hiicre iceren ve tamami ayni
tiirden hiicrelerden olusan hiicre kiimeleri filtrelenmistir. CLP ve graniilosit hiicre alt
kiimeleri, eps = 0.005 degerine sahip ayni kiimeleme i¢inde tanimlanmistir. Daha
sonra bu islem her algoritma i¢in uygulanmis ve her biri i¢in 20 farkli kiimeleme elde
edilmistir. CLP ve graniilosit hiicre alt kiimeleri i¢in kiimelemeler bireysel F1 skorlariyla
siralanmistir. Her alt kiime i¢in en yiiksek siray: alan kiimeleme veya kiimeleme cifti,

her algoritma i¢in optimal kiimeleme olarak belirlenmistir.

HIV veri setinde hasta 1’in 7. giin 6rneklerinde ortaya ¢ikan hedeflenen alt kiimedeki
monosit hiicrelerinin tanimlanmasinda benzer bir yontem izlenmistir. Minimum 6rnek
sayis1 5 olarak ayarlanmis ve 20 farkli eps degeri ile sistematik bir arama yapilmistir.
Ortaya ¢ikan kiimelemeler, monosit kiimesinin hedeflenen bdlgesindeki ortaya ¢ikarilan
monosit alt kiimelerinin igerdigi hiicre sayis1 sayilarak degerlendirilmistir. Biitlinlesik

gommelerimizdeki en biiylik monosit alt kiimesi, eps = 0.03 degeri ile tanimlanmustir.

3.2.4.3. Gen Ontolojisi Analizi

Gen ontolojisi (GO) analizi, her veri setindeki en 6nemli ve en 6nemsiz proteinler
icin ayr1 ayr1 yapilmistir. Bir veri setindeki en 6nemli ve en 6nemsiz proteinler,
protein-protein etkilesim (PPI) skorlarina gore belirlenmistir. PPI ciftleri 6nce veri
setindeki proteinler i¢in filtrelenmis, ardindan etkilesim skorlarina gore siralanmustir.
[lk 50 etkilesimde yer alan proteinler en nemli proteinler, son 50 etkilesimde yer alan

proteinler ise en 6nemsiz proteinler olarak tanimlanmustir.

En 6nemli ve en dnemsiz proteinlerin analizi igin g:Profiler [106] kullanilmistir. Analiz

iki ayr1 turda ve varsayilan parametreler kullanilarak gerceklestirilmistir. Sonugclar, her
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bir gen ontoloji terim tipi (molekiiler fonksiyon, hiicresel bilesen ve biyolojik siire¢)

icin detayli olarak listelenmistir.

3.3. Sonuclar

3.3.1. Deneylerde Kullanilan Veri Kiimeleri

Bu ¢alismada, iki tek-hiicre ¢oklu-omik CITE-seq veri seti kullanilmistir [72, 99]. Her
iki veri seti de Human Cell Atlas (HCA) veritabanindan [107] annData formatinda elde
edilmistir. Veri setleri, coklu-omik veri setlerini islemek icin gelistirilmis annData’nin
genigletilmis bir versiyonu olan MuData formatina dontistiiriilerek kullanilmigtir
[108]. Biyolojik 6znitelikler, HCA veritabanindaki meta dosyalar referans alinarak
transkriptomik ve proteomik olarak ayrilmistir ¢linkii orijinal annData dosyalar1 6znitelik

tiirli bilgisi igermemektedir.

HIV veri seti [72] (Gene Expression Omnibus erigim ID: GSEI164378), 8 HIV
hastasindan alinan ve {i¢ zaman araliginda 6rneklenen 24 veri setine ayrilmis 161764
hiicreden olusmaktadir: asilama 6ncesi, agilama sonrasi 3. giin ve 7. gilin. Veri setinde

188 protein ve 20380 gen i¢in ol¢limler bulunmaktadir.

Cizelge 3.2: HIV veri kiimesinin ve 6rneklenmis veri kiimesinin tiplerine gore hiicre
sayis1 dagilima.

Hiicre Tipi Orneklenmis Veri Ham Veri

CDh4T 2003 41001

Mono 1729 49010

CD8T 956 25469
NK 511 18664

B 207 13800
Diger 155 3442
DC 142 3589
Diger T 61 6789

Toplam 5764 161764
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Gelistirilen yontemin performansi, 24 veri setindeki hiicrelerin tamami arasindan
rastgele 6rneklenen bir ¢oklu-ornek veri setin tizerinde de test edilmistir. Bireysel veri
setlerindeki hiicre sayilar1 ile uyumlu olacak sekilde toplamda 5764 hiicre se¢ilmistir ve

hastalardan alinan hiicre sayis1 orijinal veri seti ile orantilidir (Cizelge 3.2).

MNC veri seti, 27998 hiicreden elde edilen 197 protein ve 31770 genin 6l¢timlerini
icermektedir. TotalVI ve Mowgli, yliksek hesaplama giicli gereksinimleri nedeniyle
deneysel kurulumumuzda tam veri seti tizerinde test edilememistir. Bu nedenle, herhangi
bir veri setine has 6zellik dikkate alinmaksizin rastgele 10 bin hiicre veri setinden
orneklenmistir. Cizelge 3.3’de verildigi lizere, 6rneklenen veri seti, orijinal veri setindeki

hiicre tipine gore dagilim oranlari ile benzer oranda hiicre dagilimina sahiptir.

HIV veri setine hali hazirda log-doniisiimii uygulanmis olmast ve MNC veri seti tim
ozellikler i¢in pozitif ifade degerleriyle normalize edilmis olmasi sebebiyle herhangi bir
ek normalizasyon yapilmamistir. Hiicreler aras1 heterojenligi artirirken ¢eliskiye neden

olan giiriiltiilii 6l¢timleri bastirmak i¢in transkriptomik verilere Temel Bilesenler Analizi

Cizelge 3.3: MNC veri kiimesinin ve 6rneklenmis veri kiimesinin tiplerine goére hiicre
say1s1 dagilima.

Hiicre Tipi Orneklenmis Veri Ham Veri
Common dendritic progenitor 301 796
Common lymphoid progenitor 692 1919
Erythroblast 251 725
Erythroid progenitor 1925 5428
Granulocyte 270 760
Hematopoietic multipotent progenitor 2306 6422
Lymphoid lineage restricted progenitor 968 2778
Megakaryocyte-erythroid progenitor 629 1666
Myeloid lineage restricted progenitor 660 1733
Precursor B 519 1537
Pro-B 922 2607
Proerythroblast 557 1627
Toplam 10000 27998
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Sekil 3.4: Onemli ve dnemsiz proteinlerin GO analizi dzetleri.

(PCA) uygulanmistir. Bilesen sayisi, proteomik boyutlarla uyumlu bigimde 100 olarak

ayarlanmistir ve her iki veri seti i¢in de verinin %90’ 1ndan fazlasini agiklamaktadir.

Transkriptomik verilerdeki genler, oOl¢iildiikleri hiicre sayisina gore filtrelenmistir.
Deneylerimizde varsayilan esik olarak %5 belirlenmistir. Esik degeri glivenilirlik ile
kapsamli bir 6znitelik kiimesi arasinda denge saglayacak sekilde ayarlanabilmektedir.
Islem sonucunda HIV veri setinin alt kiimesi igin gen say1s1 8417’ye diismiistiir. Ayni
filtreleme prosediirii, MNC veri setinde dahil edilen gen sayisin1 11361’¢ indirmistir. Ote

yandan, dizilenen protein sayisinin siirli olmasi nedeniyle tiim proteinler kullanilmaistir.

Test veri setlerinde bulunan proteinleri analiz etmek i¢in gen ontolojisi (GO) analizi
gerceklestirilmistir. Her iki veri seti i¢in de en 6nemli ve en az 6nemli protein setleri
belirlenerek her biri i¢in ayr1 ayr1 GO analizi uygulanmistir. Analiz sonuglari, daha
yiiksek etkilesim skorlarina sahip proteinlerin, zay1f etkilesimlerde goriilen proteinlere

kiyasla ayirt edici biyolojik siireclerde daha aktif oldugunu gdstermistir (Sekil 3.4).

HIV veri setindeki [72] 6nemli proteinlerin (P = 1.084 x 1073%) daha az 6nemli
proteinlere kiyasla (P = 8.445  10~'7) bagisiklik sisteminde daha aktif bir rol oynadig
gozlemlenmistir. Ayrica onemli proteinler, GO:MF viriis reseptorii terimi ile daha
yiiksek bir skorla (P = 7.861 * 10~2") iliskilendirilirken daha az énemli proteinler (P =
8.303 * 10~°) daha diisiik bir skorla iliskilendirilmistir. Bu sonuglar, hiicreler arasindaki
uzakliklar hesaplanirken proteinlerin agirliklandirilmasinin, ayni biyolojik stiregleri

yiiriiten ayni hiicre tiplerini eslestirme performansini artirabilecegini diisiindiirmektedir.

3.3.2. SCPRO-VI’nin Dayanmikliliginin Dogrulanmasi

SCPRO-VI'nin performansi, farkli veri setlerinde yeniden kullanilabilirligini

degerlendirmek i¢in 24 bireysel deneyde dizilenmis hiicrelerin birlestirilmesiyle
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olusturulan bir veri seti [72] lizerinde test edilmistir. Veri seti, HIV enfeksiyonu olan
8 hastadan ii¢ farkli zamanda elde edilen hiicrelerden olusmaktadir: asilama 6ncesi,
asilama sonrasi {igiincii giin ve yedinci giin. Ornekler dondurulmus ve toplu etkiyi
miimkiin oldugunca 6nlemek i¢in ayn1 anda dizilenmistir. Dizileme zamanlar1 ve hastalar
arasindaki olas1 farkliliklar toplu etki giiriiltiisiiniin etkileri olmadan algoritmanin

biyolojik varyasyonlara kars1 dayanikliligini1 degerlendirmeyi saglamaktadir.

Biitlinlestirilmis gémmelerin performansi, veri biitiinlestirme ¢alismalarinda yaygin
olarak kullanilan bes farkli metrikle Olgiilmiistiir: 1-NN hiicre eslestirme, ortalama
siluet skoru (ASW), diizeltilmis rand indeksi (ARI), normalize karsilikl1 bilgi (NMI)
ve ¢izge baglantisi. Performans sonuglarimizi karsilastirmali olarak degerlendirmek
icin Seurat v4 [72] ve Mofa+ [88] algoritmalar1 deneylere dahil edilmistir. Performans
metrikleri ayrica ham transkriptomik ve proteomik 6zniteliklerin ug¢ uca eklenmis hali
tizerinde uygulanarak metrikler i¢in bir temel olusturulmustur. TotalVI algoritmasi, bu
veri setinde mevcut olmayan normalize edilmemis protein sayimlarini gerektirdigi i¢in
testlere dahil edilememistir. Bagka bir kiyaslama algoritmasi olan Mowgli ise uzun
calisma siirelerine ragmen diger deneylerde umut verici sonuglar gostermedigi i¢in

kapsam diginda birakilmistir.

Algoritma test sonuglari, zaman noktalar1 ve rnekler arasinda dayaniklilig: takip etmeyi
kolaylastirmak i¢in bir 1s1 haritasi olarak sunulmustur (Sekil 3.5). Her siitun bir 6rnege
ait sonuglar1 icerir. Ardisik {i¢ siitun bir hastaya ait sonuglari temsil eder ve son iig siitun,

tiim hastalar arasinda ortalama performanslar1 gosterir.

Hastalarin 6rnekleri, agilamadan once, asilamadan 3 giin sonra ve asilamadan 7 giin
sonra sirastyla siralanmistir. Satirlar algoritmalar temsil eder ve metriklere gore
gruplandirilmistir. SCPRO-VT’a ait sonuglar ¢cogunlukla yiiksek performansi igaret
eden yesil tonlarinda goélgelenmistir. Seurat algoritmasi da ARI metrigi hari¢ tiim
metriklerde yesil tonlarinda sonuglar elde etmistir. Ancak, Mofa+ algoritmasi ¢izge

baglantis1 disinda tiim metriklerde zayif bir performans sergilemistir.

Tiim algoritmalar, 1-NN hiicre eslestirme ve siluet skoru metriklerinde temel performansi
tyilestirmistir. Hiicre eslestirme skoru, onerilen yontemin aynu tiir hiicreleri tutarli bir
sekilde gruplama basarisini gostermektedir. Ozellikle, eslestirme performansi, bir

hastadan alinan ii¢ 6rnek arasinda en fazla %0.3 varyasyon gostermistir. SCPRO-VI,
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Sekil 3.5: Biitlinlestirme algoritmalarinin karsilastirma metrikleri performanslarinin 1s1
haritas1 olarak gdsterimi.

temel hiicre eslestirme performansini 6nemli 6lgiide artirarak %9 ila %21 arasinda bir
performans artig1 saglamistir. Seurat da ayni hiicreleri bir araya getirme konusunda
benzer bir performans sergilemistir, ancak bizim algoritmamiz ortalama performansta
Seurat’tan %1 daha iyi sonuglar elde etmis ve bu performans artisi hasta 8 igin %5°e
kadar ¢cikmistir. Mofa+, temel performanst %7’ye kadar artirsa da cogunlukla ham

veriyle benzer performans gostermistir.

Siluet skorlari, SCPRO-VI'nin tiim hastalar arasinda kiimeler arasi heterojenligi
artirdigin1 gostermektedir. Temel performans iizerindeki bu 6nemli iyilestirmeler
%23’e kadar ¢ikmaktadir. Seurat algoritmasi, kiime i¢i par¢alanmalara daha az 6nem
vererek ayni tip hiicreleri birden fazla alt kiimelere ayirdigi icin 1-NN hiicre eslestirme
metriklerindeki sonuglarla benzer bir performans gostermistir. Mofa+, ham veri siluet
skorlarimi iyilestirmis olsa da SCPRO-VI ve Seurat’m gerisinde kalmistir. Ug algoritma

da tekil hasta o6rnekleri arasinda %S5 varyasyon ile ayni dayanikliligi gostermistir.
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Sekil 3.6: 8 hastadan 3 farkli zaman diliminde elde edilen 6l¢limlerin biitiinlesik
sonuclarinin UMAP gosterimi.

ARI ve NMI metrikleri, ham veriyle karsilagtirildiginda higbir algoritmanin gercek hiicre
kiimelemesiyle daha uyumlu bir kiimeleme elde edemedigini gostermektedir. Bununla
birlikte, SCPRO-VI, benzer performans gosteren Seurat ve Mofa+ ile karsilastirildiginda
%?2 daha iyi NMI skorlar1 elde etmistir. Ote yandan, SCPRO-VI, ARI metriginde, ayn1
kiimede yer almamas1 gereken hiicreleri ayirmada her iki algoritmadan da daha iistiin
bir performans sergilemistir. Algoritmamiz, Seurat’tan ortalama %9 ve Mofa+’tan %5
daha iyi ARI skorlar1 elde etmistir. Ayrica, SCPRO-VI tiim 24 6rnek arasinda daha
dayanikli bir ARI performansi sergilemistir. Algoritmanin ARI sonuglar1 %50 ile %78
arasinda degisirken, Seurat %38 ile %76 arasinda ve Mofa+ %44 ile %80 arasinda

degisim gostermektedir.

Cizge baglantis1 metrigi, farkli hiicre tiplerinin ortak kiimelemelerine duyarli olmadigi
i¢in diger performans metrikleri dikkate alinarak degerlendirilmelidir. Sonuglar, ham
veride aynt tiir hiicrelerin birbirine yakin oldugunu, ancak ¢ogunlukla farkl tiirdeki
hiicre kiimeleriyle kesistiklerini gdstermektedir. Ote yandan, biitiinlestirme algoritmalar,
heterojenligi artirmak i¢in farkl tiirdeki hiicre kiimelerini ayirmaya calismaktadir. Bu
nedenle, SCPRO-VI ve Mofa+’1n ¢izge baglantisi skorlari, ham veriden %2 daha diigiik
olmustur. Seurat algoritmasi ise bir hiicre tipi i¢in birden fazla alt kiime olusturma

egiliminde oldugu i¢in %6 daha diisiik skorla en kotli sonuglar1 elde etmistir.

Algoritmamiz, tiim performans metriklerinde dayanikli ve goreceli olarak daha yliksek

performans sonuglar1 elde etmistir. Genel olarak, sonuglar SCPRO-VI’nin kiime
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i¢ci parcalanmay1 azaltmayi, kiimeler arasi heterojenligi artirma ile dengeledigini
gostermektedir. Ayrica algoritma, tiim metriklerde sonuglar arasindaki en diisiik standart
sapmaya sahip olarak dayanikliligini ortaya koymustur. Bulgular, SCPRO-VI’nin, farkli
biyolojik kosullardan elde edilen ¢esitli 6rneklerden gelen ¢oklu-omik veri setlerinin

dikey biitiinlestirilmesi i¢in dayanikli ve yiiksek performansl oldugunu gostermistir.

3.3.3. HIV Hastalarinda Asilama Sonrasi Degisimlerin Incelenmesi

Asilamadan sonra transkriptomik ifade ve proteomik mevcudiyet profillerinin degigsmesi
beklenmektedir [72]. Calismalar, HIV hastalarinda asilamadan sonra belirli gen ve
proteinlerde yukari veya asagi degisimler rapor etmektedir [109]. Bu degisimler,

patogenezde ¢esitli gorevleri iistlenen hiicre alt kiimelerini olusturmaktadir [110].

Biitiinlestirme sonuglar1, as1 sonrasi ortaya ¢ikan hiicre alt kiimelerini belirlemek
amaciyla incelenmistir. ~ Yapilan deneyler ile dikey biitiinlestirmenin birincil
hedeflerinden biri olan yeni hiicre alt kiimelerini ayirt etmede gelistirilen algoritmanin
etkinligi test edilmisti. UMAP gosterimleri, tiim hastalar i¢in asilama sonrasi birkag alt
kiimenin ortaya ¢iktigini1 gostermektedir (Sekil 3.6). Hem yedinci giinde ortaya ¢ikan
kiimeler hem de iigiincii glinde ayrilmaya baslayan ve yedinci giinde tamamen ortaya

cikan kademeli ayrisan kiimeler tespit edilmistir.

Daha ayrintili analiz i¢in kademeli ayrisan bir monosit alt kiimesi incelenmistir (Sekil
3.7A). Analiz edilen monosit hiicre alt kiimesi, 7. giin veri seti i¢in (en sag siitun)
ham veri ve algoritma gdmmelerinde renklendirilmistir. Mevcut birkag¢ alt kiime
arasindan analiz edilen bu kiime, gozle bile ayirt edilebilecek kadar belirgin oldugu igin
secilmistir. Ek olarak, monositler HIV enfeksiyonunda iyi ¢aligilmistir ve bu durum
ifade seviyelerindeki potansiyel degisikliklerin yorumlanmasini kolaylastirmaktadir.
[k olarak, hedef alt kiime igindeki hiicreleri belirlemek icin hiicreler kiimelenmistir.
Daha sonra, hiicre tipi i¢i ayrismaya katkida bulunan en ayirt edici proteinler ve genler

belirlenmistir (Cizelge 3.4).

Ayristirict 6znitelik analizinde, FCGR3A’nin alt kiimenin diger monositlerden
ayrilmasinda en 6nemli protein oldugu tespit edilmistir. Bu protein, HIV bulagsma
ve enfeksiyon siire¢lerinde aktif rol oynadigi bilinen bir belirtegtir [111, 112]. Analiz

tiim monositler ile diger tiim hiicreler arasinda tekrarlandiginda, bu protein 174 protein
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Sekil 3.7: Gelistirilen algoritmanin HIV veri seti tizerindeki etkinlik testi sonuglari.
A Hasta 1’in ham ve biitiinlestirilmis 6lgiimlerinin UMAP gdosterimleri.
B SCPRO-VI gommelerinin FCGR3A proteini (iist) ve LYZ geni (alt)
ifade seviyelerine gore renklendirilmis UMAP gosterimleri. C SCPRO-VI
gommeleri (list) ve ham veriler (alt) kullanilarak tim HIV veri setindeki
hiicrelerin gercek tiirleri (sol) ile en yakin komsular1 (sag) arasindaki
eslesmelerin Sankey diyagramlari. D HIV veri setinden 6rneklenen veri
kiimesine ait UMAP gosterimleri (list) ve niimerik performans sonuglari (alt).

arasinda onem siralamasinda 80. sirada yer almistir. Bu nedenle, ayrisan hiicrelerin

FCGR3A ile iligkili bir fonksiyon icin 6zellesmis olabilecegi diistiniilmektedir.

Benzer analiz genler ile tekrarlanmistir ve LYZ geninin bu alt kiime i¢in en ayirt edici
gen oldugu belirlenmistir. Bu gen, HIV tedavisine olumlu yanit veren hastalari olumsuz
yanit verenlerden ayirt etmek icin kullanilan bes temel belirtecten biri olarak rapor
edilmistir [113]. Ayrica, LYZ, monositleri diger hiicrelerden ayirt etmede besinci en
onemli gen olarak siralanmigstir, bu da bu 6zellesmis alt kiimeyi yalnizca gen ifade

seviyelerine dayanarak tanimlanin zor oldugunu gostermistir.

FCGR3A proteininin ve LYZ geninin tiim hiicreler arasindaki idafe seviyeleri, hiicre
tiirlerindeki profillerini analiz etmek i¢in incelenmistir (Sekil 3.7B). FCGR3A’ nin

yalnizca hedef alt kiimede yukari regiile edildigi ve tiim dogal dldiiriicii (NK) hiicrelerde
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asag1 yonlii degisim gosterdigi gozlemlenmistir. Buna karsilik, LYZ geni yalnizca
monositlerde ve dendritik hiicrelerde (DC) aktiftir ve her iki hiicre grubunda yukari
yonlii degisim gostermistir. Ancak, analiz edilen alt kiimede asag1 yonli degisim
gostermistir. Bu sonuglar, FCGR3A’nin yukar1 yonlii degisimi ile LYZ’ nin asag1 yonlii

degisiminin yalnizca hedef alt kiimeye 6zgii oldugunu gostermektedir.

Hem ay1rt edici 6zellik analizleri hem de ifade seviyesi profili analizleri, transkriptomik
ve proteomik verilerin biitiinlestirilmesiyle tanimlanan hedef hiicre alt kiimesinin
Ozellesmis bir altkiime oldugunu desteklemektedir. Ayrica, LYZ geni ve FCGR3A
proteini, HIV enfeksiyonlu hastalarda bagisiklik hiicresi tiikkenmesi {izerine yapilan
caligmalarda CD16+ monosit alt kiimelerinin ortak farklilasma belirtecleri olarak
tanimlanmagtir [110]. Bu bulgular, SCPRO-VI’nin ¢oklu-omik veri biitiinlestirme

yoluyla 6zellesen hiicre alt kiimelerini ortaya ¢ikarmadaki etkinligini vurgulamaktadir.

Hasta 1’in u¢ uca eklenen ham modalite Ol¢limlerini ve diger karsilastirma
algoritmalarmin biitiinlestirme sonuglar1 {izerinde hedef altkiime olusumlar

incelenmistir (Sekil 3.7A). Ham verilerde, farkli zamanda dizilenen hiicrelerin

Cizelge 3.4: Hiicre tipi i¢i ayrismaya katkida bulunan en ayirt edici proteinler ve genler.

Protein F degeri Gen F degeri

ENSG00000203747 3919.51 ENSGO00000090382 4291.26
ENSG00000007312  920.03  ENSG00000129757 2897.25
ENSGO00000170458  693.07 ENSGO00000170345 1541.94
ENSG00000197471  333.26  ENSGO00000188290 1505.39
ENSG00000135218  304.46 ENSG00000163220 1453.29
ENSG00000182578  203.31 ENSGO00000143546 1453.24
ENSGO00000185291  199.36  ENSGO00000155366 1208.11
ENSG00000168329  168.97 ENSG00000038427 1190.02
ENSGO00000115232  162.58 ENSG00000204482 1053.88

ENSG00000169442  159.64 ENSGO00000105372  994.71
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kiimelenmesinde 6nemli bir degisiklik yoktur. Ancak, analiz edilen alt kiime i¢indeki
hiicreler 7. giin dl¢timlerinde birbirine daha yakin gériinmesine ragmen belirgin bir alt

kiime olusturmamustir.

Mofa+, kademeli olarak daralan hiicre kiimeleri olusturmakla beraber hedef hiicreler,
diger monositlerden tamamen ayrilma gosterememistir. Seurat, tiim ii¢ veri setinde
birden fazla monosit alt kiimesi olugturmustur. Ancak, hedef alt kiimenin UMAP
gosterimi, algoritmanin bunu iki farkli kiimeye boldiigiinii gostermistir. Bu bulgular,
coklu-omik biitiinlestirme yoluyla 6zel alt kiimeleri ortaya ¢ikarmanin zorlu oldugunu ve

hedef altkiimenin sadece gelistirilen yontem ile ortaya cikarilabildigini gostermektedir.

3.3.4. Coklu-Ornek Veri Kiimelerinde Dikey Biitiinlestirme

Birden fazla 6rnekten gelen hiicrelerin biitiinlestirilmesi, karisik hiicre popiilasyonlarina
neden olan biyolojik varyasyonlar nedeniyle diisiik performans gosterebilmektedir.
Biitiinlestirilmis uzakliklar kullanilarak her bir hiicre tipinde 1-NN hiicre eslesme
performanslar1 ¢oklu O6rnek veri setinin tamami kullanilarak degerlendirilmistir
(Sekil 3.7C). SCPRO-VI'nin eslestirme sonuglari, hiicreler arasi heterojenlikteki
tyilestirmeleri degerlendirmek icin u¢ uca eklenen ham veri ile hesaplanan eslestirmeler
ile karsilagtirilmistir. Ham veride hiicreler aras1 uzakliklar1 hesaplamak i¢in kosiniis
uzaklig1 kullanilmistir. Bu metrik yaygin uzaklik metrikleri arasinda en iyi sonuglari

vermesi sebebiyle tercih edilmistir (Cizelge A.2).

Sankey diyagrami (Sekil 3.7C), hiicrelerin gergek tiplerini (sol) ve onlarm 1-NN komsu
eslesmelerini (sag) gostermektedir. Diyagramin genel goriinlimii, daha az kesisen
cizgiyle gosterilen eslesme hatalarindaki azalmay1 vurgulamaktadir. Ham veriyle yapilan
hatali hiicre eslesmelerinin sayisi, biitiinlestirilmis uzakliklar dikkate alindiginda 8 hiicre
tipinin 5’inde (CD4 T, CD8 T, Diger T, NK, Diger) 6nemli 6l¢iide azalmistir (Cizelge
3.5). Ote yandan, B hiicreleri icin %0.025, DC hiicreleri i¢in %0.05 ve monositler i¢in

%0.004 oraninda eslesme dogrulugunda diisiis goriilmistiir.

DC ve monosit hiicrelerindeki hatalar, kiime sinirlar1 gibi belirsiz bolgelerdeki hatalardan
kaynaklandig diisiiniilmektedir. Ancak, B hiicreleri i¢in yapilan 425 hatal1 eslesmenin
neredeyse tamami (413°1), Diger T hiicreleriyle olmustur (Cizelge 3.6). Hatali eslesen

hiicrelerin, ana B hiicre kiimesinden ayrilmis ve bu hiicrelerin Diger T hiicrelerine
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yakin oldugu gézlemlenmistir. Gelistirilen algoritma, bu kesisen B hiicrelerini Diger T
hiicrelerinden ayirt etmekte zorlanmaistir, ¢iinkii bu hiicreler B hiicresi olarak etiketlenmis

olsalar da Diger T hiicrelerine olduk¢a benzemektedir.

Ham veriler, 18664 NK hiicresinin 6066°sin1 hatali eslestirmistir. En fazla hatali eslesme,
3366 hata ile CD8 T hiicre tipinde olmustur. SCPRO-VI, hatali eslesme sayisini1 371°¢
diisiirmiistiir. Toplam eslesme performansi, %67’den %98’e dnemli dl¢ilide artarak bu

hiicreleri T hiicrelerinden ayirt etmeyi ¢ok daha kolay hale getirmistir.

Son olarak, Diger T hiicreleri, ham verilerde CD4 T hiicreleriyle %35 ve CD8 T
hiicreleriyle %23 oraninda hatali eslesmistir. Algoritmamiz, Diger T hiicrelerinin CD4
T hiicreleriyle eslesme oranin1 %8’e ve CD8 T hiicreleriyle eslesme oranin1 %7’ye

diisiirmeyi basarmistir.

Algoritmamiz, en yiiksek iyilestirmeleri Diger T ve CDS8 T hiicre tiplerinde sirasiyla
%88 ve %70 ile saglamistir. CD8 T hiicreleri, diger hiicre tipleriyle %52 eslesme
hatas1 oranina sahiptir. Ham verilerde CD8 T hiicreleri, CD4 T hiicreleriyle kesisim
gostermektedir ve CD8 T hiicrelerinin %92 ’sinin hatali eslesmesi CD4 T hiicreleriyle
olmustur. Onerilen uzaklik metrigi, CD8 ve CD4 T hiicreleri arasindaki hatali eslesmeleri

%88 oraninda azaltarak, CD8 T hiicrelerinin net bir sekilde ayirt edilmesini saglamstir.

Cizelge 3.5: HIV verisetinin biitlinlesik 6l¢limleri ile tip bazinda hiicre eslestirme
basarimlari.

Hiicre Tipi B CD4T CDST DC Mono NK Diger DigerT

B 13375 1 0 0 8 3 413 0
CD4T 3 37024 2112 0 6 15 1594 247
CD8T 0 2991 21036 0 2 95 928 417

DC 1 2 0 3250 220 0 116 0
Mono 1 5 0 111 46768 0 2125 0
NK 1 18 95 0 3 18293 125 0
Diger 5 108 29 5 461 22 464 28
Diger T 0 603 539 0 0 152 0 0
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CD8 T hiicre eslesme dogruluguna yapilan katkiy1 degerlendirmek i¢in ek bir deney
gerceklestirilmistir. Proteomik uzakliklar1 6nerilen uzaklik metrigiyle hesaplamak
yerine her iki modalite i¢in kosiniis uzakliklar1 kullanilarak biitiinlestirilmis uzakliklar
hesaplanmistir. Sonuglar, CD8 T hiicrelerinin hatali eslesme oraninin %17°den %25’e
ciktigini gostermistir. Bu bulgular, 6nerilen yeni uzaklik metriginin 1-NN hiicre eslesme
dogrulugunu artirdigin1 gostermektedir. Ayrica, modalitelerin biitiinlestirilmek yerine
ayr1 ayr1 ele alinmasinin biitiinlestirme agisindan daha etkili oldugunu ortaya koymustur.
Bu sonuglar, 6nerdigimiz yontemin benzer hiicre tiplerini kiimelemedeki etkinligini ve

genel 1-NN hiicre eslesme dogrulugunu %80.7°den %91.3’e ¢ikardigin1 géstermektedir.

SCPRO-VTI'nin ¢oklu 6rnek veri setleri {lizerindeki biitiinlestirme performansi, ek
performans metrikleri kullanilarak da 6l¢iilmiistiir. Ancak, bireysel 6rneklerle tutarli
bir boyut saglamak i¢in HIV veri setindeki 161764 hiicreden rastgele 6 bin hiicre
orneklenmistir. Daha 6nceki testlerde oldugu gibi, Seurat ve Mofa+ algoritmalar1 da bu
veri setinde karsilagtirmalara dahil edilmistir (Sekil 3.7D). Ayrica, ayn1 mimariyi sahip
fakat ¢izge evrisim katmanlar1 yerine dogrusal katmanlar kullanilan bir varyasyonel
oto-kodlayict versiyonu da test edilmistir. Son olarak, biitlinlestirilmis uzakliklar
kullanilarak iiretilen UMAP gommeleri de teste dahil edilmistir. VAE modeli ve UMAP

gommeleri, ¢izge oto-kodlayict modeli kullanmanin katkisini degerlendirmek icin

Cizelge 3.6: HIV verisetinin ham 6l¢iimleri ile tip bazinda hiicre eslestirme bagarimlari.

Hiicre Tipi B CD4T CDST DC Mono NK Diger DigerT

B 13730 34 19 0 3 1 8 5
CD4T 6 36112 4537 0 7 30 73 236
CD8T 9 12160 12307 0 3 142 51 797

DC 7 4 6 3420 144 2 6 0
Mono 11 13 13 1006 46997 0 962 8
NK 9 1112 3366 0 16 12598 67 0
Diger 12 211 61 11 482 9 234 21
Diger T 7 2380 1601 0 3 94 0 0
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karsilastirmaya dahil edilmistir.

SCPRO-VI, dogrusal modele kiyasla 1-NN hiicre eslesme dogrulugunda %1 ve UMAP
gommelerine kiyasla %4 artig saglamistir. Ayrica, SCPRO-VI, Seurat algoritmasindan
daha 1yi performans gostererek %88.1 eslesme dogruluguna ulagmis ve Seurat’in ulastigi
degerden %]1.5 daha yiiksek sonuglar elde etmistir. Mofa+, hiicreleri %81.5 dogrulukla

eslestirmeyi basarmig ve ham veri performansini yalnizca %2 artirmistir.

SCPRO-VI, ortalama siluet skoru (ASW) ve Diizeltilmis Rand Indeksi (ARI) agisindan
da en iyi performans: sergilemis ve dogrusal modele kiyasla sirastyla %5 ve %1
tyilesme saglamistir. Ancak, dogrusal model, NMI’de %1.5 ve cizge baglantisi
metriklerinde %2 daha iyi performans gostermistir. Bu sonuglar, dogrusal modelin,
hem sayisal sonuglar hem de UMAP gosterimlerinde goriildiigli iizere, kiime ici
uzakliklar1 daha kiigiik olan gommeler iirettigini gostermektedir. Buna karsilik, siluet
ve ARI skorlari, SCPRO-VTI’ye kiyasla dogrusal modelde hiicreler arasi heterojenligin
azaldigim1 gostermektedir. Bu gozlem, iki model arasindaki farklilikla uyumludur;
¢linkii Varyasyonel Cizge Oto-Kodlayict (VGAE) model, hem kay1p fonksiyonu hem
de evrisim isleminde kullanilan toplama islemi araciligiyla birbiri ile benzer olmayan

hiicre c¢iftlerini ayirt etmeyi saglamaktadir.

Karsilagtirma sonuglari, biitiinlestirilmis uzakliklar1 gdémmek i¢in derin 6grenme
modellerinin UMAP’a iistiinliigiinii ortaya koymaktadir. Ayrica, bu sonuglar, modelin
komsuluk bilgileriyle bilgilendirilmesi durumunda biitiinlestirme performansinin
tyilestigini ve bu bilginin iligkili olmayan hiicre ciftleri arasindaki benzerlikleri en

aza indirmeye yardimei oldugunu géstermektedir.

3.3.5. Yiiksek Performansh Algoritmalar ile Karsilastirma

SCPRO-VI algoritmasinin ¢oklu-omik biitlinlestirme performansi, [99]’deki karmasik
coklu-omik veri seti kullanilarak yiiksek performansh algoritmalarla karsilagtirilmistir.
Veri setindeki farkli hiicre kiimeleri arasindaki girisimler sebebiyle hiicreler arasi

heterojenligin artirilmasi zorlugu sebebiyle tercih edilmistir.

Test veri seti [99], 12 hiicre tipine ait 28 bin mononiikleer hiicreyi (MNC) ve 14 bireyden
alinmis 6rnekleri icermektedir. Kemik iligi 6rnekleri, farkli gelisim agamalarinda dort

yetiskinden ve dort fetlisten alinmistir. Karaciger drnekleri alt1 fetlisten toplanmistur.
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Sekil 3.8: MNC veri seti iizerinde algoritmalara ait performans kiyaslama sonuglari. A
Algoritma biitlinlestirmelerinin hiicre tipine gore renklendirilmis UMAP
gosterimleri. B Algoritmalarin niimerik karsilastirma metriklerindeki
performans sonuglari. C Artan komsuluk boyutlarinda algoritmalarin saflik
analizi. D Transkriptomik, proteomik ve SCPRO-VI biitiinlestirmeleri ile
hiicre eslestirme dogruluk sayilarini gosteren kiime diyagrama.

Ayrica, dort 6rnek yeni dogan gobek kordonu kanindan elde edilmistir. Bu veri setinin
coklu 6rnek ve ¢oklu organ yapisi, ayni tiir hiicrelerin birden fazla kiimeye ayrilmasina
neden olmustur. Ote yandan, kiimeler 6nemli dlgiide ortiismektedir, ¢iinkii tiimii
mononiikleer hiicredir. Bu 6zellikler, veri setini ¢oklu-omik veri biitlinlestirme igin

uygun hale getirmektedir.

Onerilen algoritma, 6ncelikle MNC veri setinin biitiinlestirilmesinde de test edilen
Seurat v4 [72], Mofa+ [88] ve ham verilerin u¢ uca eklenmesine karsi test edilmistir.
Seurat, coklu-omik veri biitiinlestirme ¢aligsmalarinda en yaygin kullanilan kiyaslama
algoritmasidir. Bu yontem, farkli modaliteler arasinda komsuluklarin biitiinlestirilmesine
odaklandig1 igin biitlinlestirilmis uzaklik yaklagimimizla benzerlik gostermektedir.
Bu durum Seurat algoritmasini gii¢lii bir karsilastirma aday1 yapmaktadir. Mofa+,

coklu-omik tek-hiicre veri setlerinin dikey biitiinlestirilmesi i¢in giliclii bir diger
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aractir. Bu yontem, derin 6grenme tabanlt modelimizi matris faktorizasyon tabanl

bir algoritmaya kars1 test etmek i¢in kullanilmistir.

Karsilastirmanin kapsamini genisletmek i¢in iki algoritma daha kiyaslamaya dahil edildi.
TotalVI [92], VAE modellerine dayanan bir iiretken derin 6§renme modeli olmasi
sebebiyle dahil edilmistir. Algoritma, SCPRO-VI’deki 6zgilin 6zelliklerin sagladigi
potansiyel performans iyilestirmelerini degerlendirmemize olanak tanimaktadir. Son
olarak, Coklu-Omik Cizge Ogrenme (Mowgli) [90], Negatif Olmayan Matris
Faktorizasyonunu Optimal Tagima ile birlestiren glincel bir algoritma olarak testlere
dahil edilmistir. Mowgliyi gelistiren arastirmacilar algoritmalarinin rakiplerine
kars1 verimliligini test eden kapsamli deneyler gerceklestirmistir. Mowgli’nin dahil

edilmesiyle yiiksek performansh diger algoritmalara kars1 da 6ngdrii olusturulmustur.

Biitiinlestirme sonuglari, UMAP yontemi kullanilarak gorsellestirilmis (Sekil 3.8A)
ve 1-NN hiicre eslesmesi, ASW, NMI, ARI ve ¢izge baglantis1 metrikleri niimerik
karsilastirma i¢in hesaplanmistir (Sekil 3.8B). UMAP gosterimleri algoritmalarin ¢6ziim
yaklagimlarina dair i¢ goriiler saglayarak sayisal karsilastirma sonuglarinin agiklanmasini
kolaylastirmaktadir. SCPRO-VI ve Total VI, kiime ic¢i hiicre uzakliklarini en aza indirerek
farkl tiirdeki hiicre kiimeleri arasindaki kesismeleri azaltmay1 basarmistir. Seurat
algoritmasi, ortak lenfoid dnciiller ve lenfoid soy kisitli dnciiller gibi bazi hiicre tipleri
i¢cin heterojenligi artirmaktadir. Ote yandan algoritma, aym tiir hiicreleri birbirinden
uzak konumlarda yer alan alt kiimelere ayirmaktadir. Bu kiime i¢i pargalanma, farkl
hiicre tiirleri arasinda kapsamli bir ayrim gerektiren ileri analizlerde zayif veya hatali

sonuglara yol agabilmektedir.

Matris faktdrizasyon tabanli yontemler olan Mofa+ ve Mowgli, farkl: tiirdeki hiicre
kiimeleri arasinda zayif bir ayrim ile benzer sonuglar elde etmistir. Ancak, Mofa+, ayni
tiir hiicreleri bir araya getirme konusunda Mowgli’den daha iy1 performans gosterirken,
Mowgli hiicre kiimelerini biiyiik 6l¢iide karistirmistir. Ote yandan, algoritmalarim higbiri
farkli 6rneklerden gelen ayni tiir hiicre kiimelerini bir araya getirememistir (Sekil 3.9).
Ancak, SCPRO-VI ve Mowgli, ham veride zayif baglantilara sahip olan farkli veri

setlerindeki onciil B hiicre kiimelerini bir arada tutmay1 basarmistir.

SCPRO-VI, tiim metriklerde rakiplerine karsi en yiiksek performans sonuglarini elde

etmistir (Sekil 3.8B). Algoritmamiz, ham verinin 1-NN hiicre eslesme skorunu %53
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Sekil 3.9: Algoritmalarin biitiinlesik 6l¢iimlerinin 6rnek etiketleri ile renklendirilmis
UMAP gosterimleri.

artirmistir. En yakin rakipler TotalVI, Seurat ve Mofa+, yaklasik %7 daha diisiik
I-NN hiicre eslesme skorlarina sahiptir ve gelistirilen yontemin %78 eslesme skoruna
ulasamamistir. Mowgli, UMAP’lerde goriildiigli lizere farkli tip hiicre kiimeleri

arasindaki kesismeler nedeniyle ham veri lizerinde kisith iyilestirme gdstermistir.

Artan komsuluk boyutlarinda hiicre eslesme kalitesi de test edilmistir (Sekil 3.8C).
Sonuglar, komsu sayis1 arttikga tiim algoritmalarin benzer performans diisiisleri
yasadigimi gostermistir. Ancak, 20 en yakin komsu dikkate alindiginda, SCPRO-VI
diger algoritmalarin 1-NN eslesme i¢in elde ettigi en iyi performanslara benzer bir
eslesme performansina sahip olmustur. Saf yerel komsuluk, diger metriklerde daha
yiiksek performans sonuglarina yol agmaktadir ¢iinkii benzer hiicre tiirlerini gruplamak,

dayanikli bir biitiinlestirme i¢in esastir.

Siluet skoru, hiicreler arasi heterojenlik kalitesini gdstermektedir ve kiyaslama veri
setinde farkli hiicre kiimeleri arasindaki yiiksek kesisme nedeniyle genellikle diisiiktiir.
SCPRO-VI, %56 siluet skoru ile ikinci en iyi algoritma olan Mofa+’dan %4 daha iyi
sonuglarla en iyi performansi gostermistir. TotalVI, %52 siluet skoru ile ortalama bir
tyilesme gostermistir. Mowgli ve Seurat ise sirasiyla %50 ve %49 ile benzer diisiik
sonugclar elde etmistir. Daha once belirtildigi gibi, Seurat, ayn1 hiicreleri birden fazla
alt kiimeye bolmiis ve bu alt kiimeler birbirinden uzak konumlanmistir. Bu uzak hiicre

kiimeleri, algoritmalarin siluet skorunu diisiirmektedir ¢ilinkii ortalama siluet skoru
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metrigi, her hiicre tiirii i¢in bir kiime merkezi dikkate alinarak hesaplanir. Son olarak,

Mowgli, karisik hiicre kiimeleri nedeniyle en diisiik performans1 gostermistir.

Algoritmamiz, hiicre kiimelenmesinin SCPRO-VI géommelerindeki gercek hiicre
kiimelenmesiyle uyumunu gosteren ARI ve NMI metriklerinde en iyi sonuglari tiretmistir.
SCPRO-VI, ham veri performansini %2 artirmay1 basaran tek algoritmadir, diger tiim
algoritmalar ise ham veriden daha kotii bir uyum gostermistir. Mowgli hari¢ rakipler
benzer performanslar sergilemistir. Mowgli, hiicre tiplerini ayirt edemedigi i¢in en
diisiik ARI skoruna sahip olmustur. Ayrica, Seurat hiicre tipi i¢i par¢alanma nedeniyle

en diisiik NMI skorunu elde etmistir.

Cizge baglantis1 skorlari, diisitk NMI skorlar1 ile ayn1 nedenden 6tiirii Seurat hari¢ tiim
kiyaslama algoritmalari i¢in ¢ok yakindir. SCPRO-VI ve Total VI, %90 ¢izge baglantisi
skoru ile ham verilere gore %1 daha iyi gdommeler iiretmis ve ayn tiir hiicrelerin
ham o6l¢iimlere gore daha baglantili kiimeler olusturacak sekilde bir araya toplandigini
gostermistir. Mofa+ ve Mowgli, ayni tiir hiicreleri bir araya getirmeyi basarsalar da

%87 ile biraz daha diislik baglant1 skorlar1 elde etmistir.

Kiyaslama sonuglari, SCPRO-VI algoritmasinin ¢oklu-omik veri biitiinlestirme
konusundaki etkinligini gostermektedir. Algoritmamiz, ayni tiir hiicrelerin kiime ici
uzakliklarin1 azaltirken, farkl tiir hiicre kiimeleri arasindaki heterojenligi artirmay1
Olcen bes performans metriginde yiiksek performansh kiyaslama algoritmalarini
geride birakmistir.  Ayrica, SCPRO-VI'nin TotalVI’ye karst belirgin iistiinlig,
yontemin performansinin sadece bir derin 6grenme yontemi olmanin 6tesine gegtigini
gostermektedir. Her bir modalitenin bireysel olarak ele alinmasi ve 6nceden hesaplanmis
benzerlik ¢izgelerinin biitiinlestirmeye dahil edilmesi algoritmanin performansini
artirmaktadir.  Yapilan deneyler ile SCPRO-VI algoritmasinin ¢oklu-omik veri
biitlinlestirmenin iki temel amacini karsilama acisindan kiyaslama algoritmalarina

kiyasla en iyi performansa sahip oldugu gosterilmistir.

SCPRO-VI biitiinlestirmesi, hiicre eslesmelerine olan katkiy1r hesaplamak i¢in tekil
modalitelerle de karsilastirilmistir (Sekil 3.8D). 1-NN komsulari, her modalitenin
Ol¢iimleri ile hiicreler arasindaki kosiniis uzakliklar1 kullanilarak hesaplanmistir.
Transkriptomik ile uzakliklar hesaplanirken ham o6l¢iimler yerine PCA gommeleri

kullanilmigtir. PCA gommeleri, eslesme performansin1 %54’ten %76’ya dramatik
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bir sekilde artirmistir.

Sonuglar, 6nerilen yontemin her iki modaliteden de yararlanarak bireysel modalite
performanslarindan daha yiiksek performans elde edebildigini gostermistir. Ayrica,
transkriptomik verinin her hiicre tipi icin proteomikten daha fazla hiicreler arasi
heterojenligi yansittigr gézlemlenmistir. Bu durum 176 protein olgiimiine karsilik
11361 gen Ol¢timii bulunmast ile iligkilendirilmektedir. Sonuglar ayrica, hiicrelerin
%35 1nin (475 hiicre) proteomik ile dogru eslestirildigini ancak hem transkriptomik hem
de biitiinlestirilmis uzakliklar tarafindan yanlis eslestirildigini gostermistir. Ornegin,
143 EPC hiicresi ve 135 hematopoietik multipotent onciil hiicresi, proteomik dl¢limler
ile dogru bir sekilde eslestirilmistir; ancak transkriptomik ile yalnizca sirasiyla 24 ve 29

hiicre dogru eslesmistir (Cizelge 3.7).

SCPRO-VI biitiinlestirmelerinde transkriptomik iliskilerin proteomik iliskilere daha
baskin oldugu goriilmektedir. Ancak, SCPRO-VI, bu anlasmazliklar etkili bir sekilde

Cizelge 3.7: Modalitelerin ve biitiinlesik dl¢timlerin hiicreleri dogru eslestirme sayilari.

Hiicre Tipi IPR PR IP IR I P R

Lenfoid soy kisitli progenitor hiicre 270 8 24 382 44 23 26

Yaygin lenfoid progenitor 185 3 11 290 27 24 14
Proeritroblast 168 6 21 186 19 45 5

Megakaryosit-eritroid progenitor 18 3 14 181 21 30 10

Hematopoietik multipotent progenitér 1518 40 53 351 37 133 11

Eritroid progenitor 1040 48 41 396 48 120 12
Eritroblast 106 1 8 8 11 4
Prekiirsor B hiicresi 32884 4 6 72 8 21 6
Miyeloid soy kisitli progenitor 232 4 9 226 20 26 10
Pro-B hiicresi 550 7 18 214 14 28 8

Yaygin dendritik progenitor 147 2 60 6 8 3
Grantilosit 61 1 1 121 7 6 5

I: Bitiinlesik veri, P: Proteomik 6l¢iimler, R: Transkriptomik olgtimler

73



yoneterek modalitelerin uzlagisin1 %49’dan (4790 + 124 hiicre) %75.5’e (4790 + 201 +
2562 hiicre) ¢ikarmay1 basarmistir. Ayrica, SCPRO-VI, her iki modalitenin de yanlis

eslestirdigi hiicrelerin % 15’ini dogru eslestirmistir.

3.3.6. Ozgiin Hiicre Alt Kiimelerinin Analizi

Onerilen algoritmanin verimliligini ve etkinligini degerlendirmek icin kiyaslama
veri seti [99] iizerinde ileri analizler gerceklestirilmistir. Ik olarak, SCPRO-VI’nin
biitlinlestirilmis gémmeleri lizerinde, belirgin hiicre alt kiimelerini ortaya ¢ikarmak
icin DBSCAN [73] algoritmasiyla yogunluk tabanli bir kiimeleme gergeklestirilmistir.
50’den fazla hiicreye sahip 18 hiicre kiimesi arasindan, bir graniilosit hiicre alt kiimesi
ve bir ortak lenfoid onciil (CLP) hiicre alt kiimeleri se¢ilmistir. Her iki alt kiime de

hiicre tiplerinin ana kiimelerinden ayrilmis tek tip hiicre iceren alt kiimelerdir.

Bu iki hiicre alt kiimesi, diger algoritmalarin biitiinlestirilmis gdmmeleri ile elde edilen
alt kiimelerde de incelenmistir. Bu analiz ile SCPRO-VI’1in ham verilerde tespit
edilemeyen alt kiimeleri ortaya ¢ikarma kabiliyetinin diger biitiinlestirme yontemleriyle
karsilastirilmasi amacglanmistir. Graniilosit hiicre kiimesini ham veride bile neredeyse
ayrilabilir oldugu i¢in CLP hiicrelerinden daha kolay ayirt edilebilmektedir. Ote yandan,
CLP alt kiimesindeki hiicreler, tiim CLP hiicrelerinin merkezinde herhangi bir ayrisma
olmaksizin yer almaktadir. Bu alt kiime, graniilosit hiicre alt kiimesine gore daha zor

ayristirilabildigi i¢in se¢ilmigtir.

Her iki hiicre alt kiimesi i¢in algoritmalarin optimal kiimelemeleri ayri ayri
hesaplanmustir (Sekil 3.10A). Sistematik olarak her algoritma i¢in 20 farkli kiimeleme
hesaplanmistir ve bunlar bir F1 eslesme skoruna gore siralanmistir. Bir kiimeleme
icindeki her kiime, CLP hiicre alt kiimesiyle eslestirilmis ve ortak bulunan hiicrelere
gore F1 skoru hesaplanmistir. En yiiksek F1 skoruna sahip hiicre kiimesini iceren
kiimeleme, optimal olarak belirlenmistir. Ayni islem graniilosit alt kiimesi i¢in de
uygulanmis ve boylece her algoritma i¢in iki optimal kiimeleme elde edilmistir (Sekil

3.10A). Hedef alt kiimedeki hiicreler daire igine alinmustir.

Her iki graniilosit ve CLP hiicre kiimeleri i¢in 6nerilen algoritmanin F1 skorlari
1’dir ¢iinkii bu hiicreler, baska hicbir hiicre igermeyen bagimsiz hiicre kiimelerinde

kiimelenmistir. Graniilosit hiicrelerine ait sonuglar, Seurat algoritmasinin bu hiicreleri
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Sekil 3.10: Biitiinlestirilmis MNC verilerinde ortaya c¢ikan hiicre alt kiimelerine
ait analiz sonucglart. A Algoritmalarin kendi optimal kiimeleriyle
renklendirilmis biitiinlestirilmis gdmmelerinin UMAP gosterimleri. B
CLP (iist) ve graniilosit (alt) hiicre alt kiimeleri i¢cin 6énemli proteinlerin
(P) ve genlerin (F') degerlerinin Stem diyagrami. C SCPRO-VI’nin
biitlinlestirilmis gommelerinin CLP (list) ve graniilosit (alt) hiicre alt
kiimeleri i¢in en ayirt edici proteinin (sol) ve genin (sag) ifade seviyelerine
gore renklendirilmis UMAP gosterimleri.

neredeyse saf bir hiicre kiimesinde %0.82 F1 skoru ile kiimelemeyi basardigini
gostermektedir. Seurat’in beklenen basarisi algoritmanin hiicreleri saf kii¢iik kiimelere
ayirma egiliminin bir sonucudur. TotalVI de %76 F1 skoru ile iyi bir performans
gostermistir.  Bu VAE tabanli yontem, hiicre kiimelerindeki kiiclik varyasyonlari
yakalamada derin 6grenmenin giiclinii ortaya koyarken, hiicreler arasi heterojenligi
korumaktadir. Mowgli ve Mofa+, hiicre kiimelerini karistirdiklari i¢in graniilosit alt

kiimesini ayristiramamistir (her iki algoritma i¢in F1 skoru %0.02).

Grantilosit hiicre alt kiimesinin biyolojik 6nemini incelemek i¢in ayirt edici gen ve
protein analizleri gerceklestirilmistir (Sekil 3.10B ve 3.10C). F istatistigi, 6znitelik
tarafindan agiklanan siniflar arasindaki varyans derecesini nicel olarak ifade eder ve
p-degeri, bu varyansin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini degerlendirmektedir.

F istatistigi biiylik oldugunda, p degeri genellikle kii¢iik olur ve bu da 6zelligin iki
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sinifi ayirt etmede son derece dnemli oldugunu gosterir. Ornegin, sonuglar, P10721
proteini ve SLC18A2 geninin diger 6zelliklere kiyasla 6nemli 6l¢iide daha diisiik p
degerlere sahip oldugunu gostermektedir, bu da bu 6zelliklerin graniilosit alt kiimesini

ayirt etmede istatistiksel olarak en 6nemli 6znitelikler oldugunu gostermektedir.

Graniilosit hiicrelerinde yiiksek ifade edilen P10721 gen ve proteini, hiicre tipi i¢i ayirt
ediciler olarak ortaya ¢ikmis ve bu hiicre alt kiimesinin bazofil, dogal 6ldiiriicti (NK) veya
eozinofil hiicrelere farklilastigini1 diistindiirmektedir [114]. Ancak, SLC18A2 geninin
diger graniilosit hiicrelerindeki yukar1 yonlii degisimi (Sekil 3.10C), bu hiicrelerin
bazofil olma olasiligin1 artirmaktadir [115]. Ek olarak, ayirt edici proteinler olan P16150
(CD43), P13598 (CD102) ve QIBZWS8 (CD244), bu hiicrelerin bazofil hiicre olma
olasiligin1 desteklemektedir [114, 116]. Sonug olarak, tespit edilen alt kiimenin belirli
bir gorev i¢in 6zellestigi ve algoritmanin bu tiir alt kiimeleri ortaya ¢ikarma kabiliyetine

sahip oldugu sonucuna varilmistir.

Ayni islemler daha zor tespit edilen bir alt kiime {izerinde karsilagtirma algoritmalarinin
basarimini degerlendirmek i¢in CLP hiicre alt kiimesi i¢in tekrar edilmistir. Graniilosit
alt kiimesini tespit edemeyen Mowgli ve Mofa+ algoritmalar1 beklendigi gibi basarisiz
olmustur. TotalVI, CLP alt kiimesini ortaya c¢ikarmada %0.16 F1 skoru elde
ederek basarisini slirdiirememistir. Seurat algoritmasi, %70 basar1 ile ikinci en iyi
algoritma olmustur. Ancak, tim CLP hiicrelerinin tek bir biiylik kiimede kiimelendigi
gbozlemlenmistir; bu da Seurat’in CLP hiicrelerini ayirt edebildigi, ancak hedeflenen
alt kiimeyi geri kalanindan ayiramadigi anlamina gelmektedir. Bu sonuglarin tiimii,
SCPRO-VI'nin, biitiinlestirilmis verilerde ortaya ¢ikan ve diger ¢oklu-omik veri
biitiinlestirme algoritmalari tarafindan ortaya ¢ikarilamayan nadir hiicre alt kiimelerini

bulma yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.

CLP alt kiimesindeki ayirt edici genler ve proteinler de incelenmistir (Sekil 3.10B).
Belirlenen ayirt edici genler RAG1, P11912, P16871, ACTGI ve IGLLI, ortak lenfoid
onciil hiicrelerde farklilasmaya ve alt kiimelerin olusumuna neden olmaktadir [117-119].
Benzer sekilde, belirlenen ayirt edici proteinler P28907, P60033, P16871, P08195 ve
P26010, CLP’lerde hiicre farklilasmasina katki sagladigi literatiirde rapor edilmistir
[120, 121]. En ayirt edici gen RAG1 ve en ayirt edici protein P12907, diger CLP
hiicrelerinin aksine bu hiicrelerde yukar1 yonlii degisim gostermistir (Sekil 3.10C).

Ancak, hem RAG1 hem de P12907’un yukar1 yonlii degisimi, tespit edilen alt kiimedeki
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hiicreler i¢in 6zgiin olmadig1 gdzlemlenmistir.

CLP alt kiimesini daha iyi tanimlamak i¢in Seurat v3 [35] algoritmas1 kullanilarak
yiiksek degisken gen/protein (HVG/HVP) analizi gergeklestirilmistir. HVP analizinde
en degisken bes gen ZNF300, ITGB7, LINC01954, DIABLO, EHD3 ve bes
protein P49961, 1gG2b, ICOSLG, SELL, Q9BQ51 belirlenmistir. 1gG2b’nin, CLP
hiicrelerinin farklilagmasi sirasinda 6nemli ifade seviyesi degisiklikleri gosterdigi rapor
edilmistir [122]. Ayrica, tim IgG2b, ICOSLG, PDCD1LG2 ve SELL proteinlerinin
birlikte yiiksek degiskenlik gostermeleri CLP hiicrelerinin B hiicrelerine farklilastigini
diisiindiirmektedir [122, 123]. Bu proteinler arasinda yalnizca IgG2b, tiim CLP
hiicrelerinin en yiiksek degisken 10 proteininden biri olarak listelenmistir. Bu durum,
bu 6zel hiicre kiimesinin kendi HVG’lerine sahip oldugunu gdstermektedir. Tiim
bu sonuglar, nadir hiicre popiilasyonlarinin ortaya ¢ikarabilen i¢in giiglii ¢oklu-omik
gommeler tireterek Onerilen algoritmanin ¢oklu-omik veri biitlinlestirme konusundaki

etkinligini ortaya koymaktadir.

3.4. Sonug¢

Tek hiicrelerdeki omik katmanlarin biitlinlesik analizi, hiicresel ¢oziiniirligl artirarak,
0zellesmis hiicre alt gruplarinin tanimlanmasint miimkiin kilmaktadir. Ancak, iki
farkli veri uzayimndaki iliskilerin ortak bir uzayda gdomiilmesi, modalitelere 6zgi
iligkilerdeki dengesizliklerden kaynaklanan ¢atismalar nedeniyle zordur. Dahasi, etkili
bir biitiinlestirme, omik katmanlar arasindaki diizenleyici mekanizmalara dair daha

derin i¢ goriiler saglayacak sekilde agiklanabilir ve yorumlanabilir olmalidir.

Bu boliimde, eslestirilmis tek-hiicre ¢oklu-omik verilerinin biitlinlestirilmesi igin
0zgiin bir ara¢ olan tek-hiicre ¢oklu-omik dikey biitiinlestirme (SCPRO-VI) yontemi
sunulmustur. SCPRO-VI, yapilan ¢calismada proteomik ve transkriptomik biitiinlestirme
lizerine yogunlassa da, niimerik herhangi bir eslestirilmis modaliteyi biitiinlestirme
yetenegine sahiptir. Algoritma, biyolojik bilgi iceren yeni bir uzaklik metrigi kullanilarak
hesaplanan omiklere 6zgii dengelenmis uzakliklar1 carparak hiicreler arasindaki
biitlinlestirilmis uzakliklar1 hesaplamaktadir. Daha sonra, SCPRO-VI, bu modaliteleri
coklu-goriiniim varyasyonel ¢izge oto-kodlayict kullanarak biitiinlestirilmis bir veri

uzayina gommektedir.

77



SCPRO-VI, ¢oklu 6rneklerden elde edilmis bir CITE-seq veri seti [72] kullanarak
dayaniklilik, verimlilik ve etkinlik agisindan titizlikle test edilmistir. Sonuglar, farkl
tiir hiicre heterojenligini hesaplamali performans metriklerine dayanarak tiim 6rnek
veri setlerinde rakip yontemlere kiyasla iistiin performansla arttirabildigini gostermistir.
Ek olarak, analizler SCPRO-VI’nin kiime i¢i heterojenligi artirarak literatiirle uyumlu

biyolojik olarak anlamli hiicre alt kiimeleri ortaya ¢ikardigini ortaya koymustur.

Daha diisiik hiicre tiirleri aras1 heterojenlige sahip zorlu bir CITE-seq veri seti [99]
kullanilarak SCPRO-VI mevcut yiiksek performansli algoritmalarla da karsilastirilmistir.
Sonuclar, SCPRO-VI’nin hem hesaplamali metriklerde hem de 6zellesmis hiicre alt
kiimelerini ortaya ¢ikarma yeteneginde mevcut yontemleri agikca geride biraktigini
gostermistir. Ek olarak, yontem hem modaliteye 6zgii iliskileri kullanarak hem de
genisleyen komsuluklarda hiicre eslesmesinin safligini rakiplerinden daha etkili bir

sekilde koruyarak tistiin bir performans sergilemistir.

SCPRO-VI algoritmas1 ¢oklu-omik veri biitiinlestirmenin 6tesinde, herhangi bir
coklu-modalite veri setinin biitiinlestirilmesi i¢in genel bir ¢6ziim sunmaktadir.
Algoritmanin temel prensibi, farkli modaliteler arasinda ortak bir temsil 6grenerek,
bilgi kaybin1 minimize ederken farkli veri kaynaklarinin uyumlu hale getirilmesini
saglamaktir. Ornegin, tibbi goriintiileme alaninda, MRI ve CT taramalarinin birlikte
degerlendirilmesi veya finans sektoriinde, hisse senedi fiyatlari ile makroekonomik
gostergelerin biitiinlestirilerek tahmin modellerinin gelistirilmesi gibi uygulamalar
SCPRO-VTI'nin potansiyel kullanim alanlarina 6rnek olarak gosterilebilir. Ayrica, dogal
dil isleme ve veri madenciligi gibi alanlarda metin, ses ve goriintii verilerinin birlikte
islenmesi icin SCPRO-VI, modaliteler arasi bilgi transferini optimize etmek adina

Oonemli avantajlar sunmaktadir.

Deneylerde gézlemlendigi iizere, yliksek bagsarimli algoritmalarin performansi farkli veri
setleri arasinda 6nemli 6l¢ilide degisiklik gosterebilmektedir. Yapilan karsilagtirmalar,
ilgili algoritmalarin yazarlari tarafindan 6nerilen varsayilan parametreler kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu durum algoritmalarin genellenebilirligini sinirlayabilmektedir.
Ayrica, veri seti olusturucular tarafindan genellikle hesaplamali olarak tiiretilen hiicre
tipi bilgisinin metrikler tarafindan kullanilmasi, yanlis etiketlemeden kaynaklanan
potansiyel dogruluk sorunlarini da beraberinde getirebilmektedir. Tiim algoritmalar ayn1

bilgiler ¢ergevesinde degerlendirilmis olsa da, yanlis etiketlenmis hiicreler performans
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metriklerini olumsuz etkileyebildigini belirtmek 6nemlidir.

SCPRO-VI'nin dikkate deger bir kisit1, 6zgiin uzaklik metrigi hesaplamasinin getirdigi
hesaplama yiikiidiir. Bu iglem, karesel karmasikliga sahiptir. Bu durum, milyonlarca
hiicre veya modalite basina binlerce 6zellik i¢eren veri setleri i¢in zorluklar yaratacaktir.
Ancak, bu sinirlama, GPU’larda verimli vektdrel islemler i¢in hiicrelerin ve 6zniteliklerin
partilere ayrilmasi gibi paralellestirme yontemleriyle hafifletilebilmektedir. Bir diger
zorluk ise modalite 6znitelikleri arasindaki iliskileri i¢cin kapsamli iliski bilgisinin
eksikligidir. Ornegin, protein-protein etkilesim verileri proteomik i¢in yaygin olarak
mevcutken, gen-gen etkilesim veritabanlari, bireysel ¢alismalardaki geligmelere ragmen

[124] heniiz yeterince geligmemistir.

SCPRO-VTI’yi daha da gelistirmek i¢in ¢esitli iyilestirmeler yapilabilir. Mevcut durumda,
biitiinlestirilmis uzakliklar basitlik adina dengelenmis uzakliklarin c¢arpilmasiyla
hesaplanmaktadir. Omiklere 6zgii uzakliklar1 glivenilirliklerine gore dinamik olarak
agirliklandiran gelismis bir algoritmanin gelistirilmesi performansi artirabilir. Ayrica,
bir 6n isleme adimiyla belirlenen uyarlanabilir komsuluk boyutunun eklenmesi,
uzaklik hesaplamalarini ve benzerlik ¢izgesi olusturmay1 optimize ederek algoritmanin

performansi artirabilir.

Bu genisletmelerin 6tesinde, en heyecan verici gelecek c¢alismalardan biri eksik
modalitelerle basa ¢ikmak icin yapilacak caligmalardir. scRNA-seq veri setlerine
kiyasla, ¢oklu-omik ¢aligmalarin sayisi ve kapsami hala sinirlidir. Coklu-omik veriler
tizerinde egitilen bir iiretici modiil ile gdmme modelinin gelistirilmesi, proteomik
veriler mevcut olmadiginda bile biitlinlestirmeyi miimkiin kilabilir. Bu tiir bir
genigletme, SCPRO-VI’nin ¢oklu-omik heterojenligi kapsamli tek-hiicre transkriptomik

veri setlerine yansitmasina olanak taniyarak uygulanabilirligini ve etkisini artiracaktir.

3.5. Veri ve Kod Erisilebilirligi

Bu ¢alismada analiz edilen veriler, Human Cell Atlas (HCA) veritabanindan [107]
elde edilmistir.  HIV veri setine https://explore.data.humancellatlas.
org/projects/3ce9ae94-c469-419a-9637-5d138a4e642f adresinden
erigilebilir ve ilgili meta-veriler, Gene Expression Omnibus (GEO) veritabaninda

GSE164378 erisim numaras1 altinda bulunmaktadir [125]. Mononiikleer
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hiicre  verilerine  https://explore.data.humancellatlas.org/projects/
042ad400c-58cb-40a5-bc2b-2279e13a910b adresinden erisilebilir ve meta-veriler
GEO’da GSE166895 erisim numarast altinda sunulmaktadir.  Protein-protein
etkilesim skorlari, STRING veritabanindan https://stringdb-downloads.
org/download/protein.links.v12.0/9606.protein.links.v12.0.txt.gz
adresinden indirilmistir [100]. Yolak verileri ise Reactome veritabanindan https:
//reactome.org/download/current/UniProt2Reactome All Levels.txt

adresinden alinmistir [101].

Bu makaledeki sonuglar1 yeniden tiretmek i¢in gerekli Python kodu https://github.

com/single-cell-proteomic/SCPRO-VI adresinde mevcuttur.
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4. VIRAL PATOGENEZ ANALIZi

4.1. Giris

Viriislerin konak organizma tizerindeki hastalik yapici etkilerini, bu etkilerin molekiiler,
hiicresel ve organizma diizeyindeki degisimlerini ve bu degisimleri 6nleyici veya tedavi
edici mekanizmalarina dair tiim ¢aligsmalar viral patogenezi olusturmaktadir. Viriis
kaynakl1 hastaliklarin yol actig1 ciddi saglik sorunlar1 ve pandemik potansiyelleri,
bu alandaki ¢alismalarin 6nemini daha da artirmaktadir. Viriislerin konak hiicrelerle
etkilesimi ve konak organizmada yayilim mekanizmalarinin anlasilmasi, yeni tani ve
tedavi yaklagimlarinin gelistirilmesine olanak saglamaktadir. Ancak, viriislerin karmasik
yasam dongiisii sebebiyle farkli hiicre tipleri ile heterojen iliskiler kurmasi, bu siireglerin

anlasilmasini zorlastirmaktadir.

Tek-hiicre omik veri kiimelerinin biitiinlestirilmesi, viral patogenez c¢alismalarinda
enfeksiyon siireclerini hiicresel diizeyde daha ayrintili inceleme firsati sunmaktadir.
Geleneksel yontemler, biiylik oOl¢lide toplu dizileme verilerine dayandigindan,
bireysel hiicrelerin enfeksiyona verdigi tepkilerin heterojenligini yakalamakta yetersiz
kalmaktadir. Tek-hiicre seviyesindeki dizileme teknolojilerinin gelismesi, bu eksikligi
gidermekte ve viriis-hiicre etkilesimlerinin detayli analizine olanak tanimaktadir.
Enfeksiyon siireglerinin molekiiler diizeyde anlagilmasi, farkli hiicre tiplerinin
enfeksiyona verdigi yanitlar1 ortaya ¢ikarmakta ve enfeksiyon dinamiklerinin

coziimlenmesine katki saglamaktadir.

Bu ¢alismada, viral patogenezi anlamak amaciyla hasta hiicrelerinin bagisiklik aktiflik
seviyeleri belirlenerek farklilasan hiicre kiimelerindeki ayirt edici biyobelirtegler
incelenmistir.  Farklilasan altkiimeleri kesfetmek amaciyla c¢oklu-omik veriler
gelistirilen varyasyonel c¢izge oto-kodlayict tabanli SCPRO-VI yoéntemi ile
biitiinlestirilmistir. ~ Hiicre enfeksiyon seviyelerinin tespitinde, PHISTO veri
tabanindaki [134] etkilesimlerden elde edilen viriis hedef proteinlerinin yukari/asagi
yonlii regiilasyonlari, protein 6l¢limler lizerinde z-skor hesabi ile analiz edilmistir. Bu
skorlar, literatiirdeki enfeksiyon sonrasi beklenen degisimlerle karsilastirilmig, her

bir hiicrenin eslesen degisim yonii sayis1 enfeksiyon seviyesi olarak belirlenmistir.
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Yiiksek enfeksiyon seviyesine sahip altkiimelerde ayristirict gen / protein analiziyle

biyobelirtecler tespit edilmistir.

Gelistirilen yontem HIV viriisii ile enfekte olan hastalardan elde edilen proteomik
ve transkriptomik Ol¢iimler barindiran tek-hiicre ¢coklu-omik CITE-seq veri kiimesi
tizerinde test edilmistir. Gergeklestirilen testlerde diger CD4 T hiicrelerinden belirgin
sekilde daha aktif olmasiyla ayrigan sitotoksik CD4 T hiicre altkiimesi tespit edilmistir.
HIV enfeksiyonunun kontrol altinda tutulmasina yardimci oldugu bildirilen bu hiicre
alt kiimesi [135] tlizerinde 6nemli ayiric1 biyobelirte¢ analizi ylriitiilmiistiir. Tespit
edilen genlerin HIV enfeksiyonuna kars1 bagisiklikta aktif rol alan hiicrelerde yogun
ifade edildigi gozlemlenmistir. Dahasi tespit edilen bazi genlerin sadece bu hiicre
altkiimesinde yiiksek ifade seviyesine sahip oldugu gozlemlenmistir. Gelistirilen yontem

ve elde edilen sonuglara ait detaylar sonraki boliimlerde sunulmaktadir.

4.1.1. Benzer Calismalar

Viral patogenez analizinde yaygin olarak viral genom analizleri, mikroskobik
goriintiillemeler ve yeni nesil dizileme ile yiiksek ¢iktili omik verilerin 6lgiim
ve analiz teknikleri [126] virlislerin konak hiicre iizerindeki etkilerini anlamak
icin siklikla kullanilmaktadir. Bununla birlikte, bu yontemler ¢ogunlukla toplu
dizileme ile elde edilen verilerle sinirlidir ve bireysel hiicrelerin enfeksiyona verdigi
yanitlarin heterojenligini anlamakta yetersiz kalmaktadir. Tek-hiicre seviyeli dizileme
teknolojilerinin gelismesi, viral patogenez analizinde yeni ufuklar agmis ve tek-hiicre

diizeyinde detayli analizlerin gerceklestirilmesine olanak tanimistir [127].

Enfeksiyonun farkli evrelerinde konak canlinin farkli bagisiklik cevaplar1 verdigi ve
viriisiin sebep oldugu molekiiler degisimlerin hiicreden hiicreye degisiklik gosterdigi
bilinmektedir [128] Tek-hiicre dizileme teknolojileri, hiicreler arasi1 heterojenligi ortaya
cikararak virlis-hiicre etkilesimlerinin molekiiler detaylarla incelenmesine olanak
saglamaktadir. Hiicreler arasindaki bu heterojen yapinin olugsmasina sebep olan
biyomolekiil farkliliklar1 viriis kaynakli gen ifade seviyesi degisim modellerini hiicre

seviyesinde tespit etmeyi saglamaktadir.

Son yillarda yapilan g¢aligmalarda tek-hiicre transkriptom dizileme (scRNA-seq)

teknolojisi enfekte ve enfekte olmayan hiicre popiilasyonlar1 arasindaki transkripsiyonel
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farkliliklar1 incelemek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir [129]. Viriislerin konak
hiicre metabolizmasi lizerindeki diizenleyici etkilerinin analizi [130], hiicresel bagisiklik
yanitlarinin hiicre tipine bagli manipiilasyonlarinin incelenmesi [131] ve enfeksiyonun
farkli asamalarinda aktiflesen genetik yollarin belirlenmesi i¢in tek-hiicre seviyeli

transkriptom 6l¢iimleri kullanilmaktadir [132].

Tek-hiicre teknolojilerinin viral patogenezin agiklanmasina sagladig: bir diger katki
farkli tip hiicrelerdeki bagisiklik yanitlarinin analiz edilebilmesidir. Viriislerin neden
oldugu enfeksiyonlar sirasinda, konak organizmanin bagisiklik sistemi, dogustan gelen
ve kazanilmig yanitlar yoluyla enfeksiyonla miicadele eder. Bu siiregte, dogal dldiiriicii
(NK) hiicreler, makrofajlar, dendritik hiicreler ve T hiicreleri gibi farkli bagisiklik
hiicrelerinin viriise verdigi yanitlar kritik bir rol oynamaktadir. Tek-hiicre seviyeli
Olctimler sayesinde farkli tipteki hiicrelerin enfeksiyonu kontrol altina almak igin

faydalandig1 biyomolekiilleri tespit etmek miimkiin olmaktadir [133].

Gelistirilen tek-hiicre ¢oklu-omik dizileme yontemleri, transkriptomik veriye ek olarak
proteomik, epigenomik, uzamsal vb. 6l¢iimleri de ayni hiicrelerden es zamanli olarak
elde etmeyi miimkiin hale getirmistir [82]. Coklu-omik veriler biitiinlestirilerek kapsamli
analizler ger¢eklestirilmektedir. Biitiinlesik 6l¢timler viral enfeksiyonun hiicresel ve

molekiiler etkilerini cok yonlii bir bakis acisiyla incelemeyi miimkiin hale getirmektedir.

4.2. Yontem

4.2.1. Hiicre Viral Aktivite Seviyelerinin Belirlenmesi

Hiicrelerin viral aktiflik seviyeleri belirlenirken viriis proteinlerinin hedef aldigi
konak proteinleri lizerindeki degisimler incelenmistir. Hedef proteinlerin enfeksiyon
sonrasinda yukar1 ya da asag1 yonlii regiilasyon gostermesi beklenmektedir. Beklenen
degisimleri gosteren hiicreler enfeksiyon ya da bagisiklik yoluyla viral patogenez

bakimindan aktif kabul edilmistir.

Hedef proteinleri tespit etmek icin patojen ile konak arasindaki protein — protein
etkilesimleri kullanilmistir. Analiz edilen tek-hiicre veri kiimesinde bulunan proteinler
arasindan veri setinin elde edildigi hastalar1 enfekte eden viriisiin konak canlida

etkilesim kurdugu proteinler hedef protein olarak belirlenmistir. Her bir hedef proteinin
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Sekil 4.1: Viral aktivite sinif dagilim diyagrama.

enfeksiyon sonrasi regiilasyon yonii ¢esitli veri tabanlarindan [107, 136, 137] ve literatiir

caligsmalarindan derlenerek tespit edilmistir.

Her bir tek-hiicrenin viral aktivite seviyesi o hiicrede beklenen regiilasyon degisimini
gosteren hedef proteinlerin sayisi olarak hesaplanmistir (Sekil 1.3C). Hedef proteinlerin

ilgili hiicredeki degisim yonii z-skor yontemi kullanilarak hesaplanmaktadir:

norm
o X@ — Mprotein

Zi

4.1)

Obprotein
Formiil 4.1°de, Z; ¢+ hiicresinin her bir proteini i¢in z-skor degerlerini tutan vektorii
gostermektedir. Hiicreler arasindaki 6l¢iim derinligi farkini ortadan kaldirmak amaciyla
oncelikle her bir hiicre kendi igerisinde normalize edilmistir. X[°™, 1 hiicresindeki ham
protein dlgitimlerinin o hiicredeki toplam protein miktaria boliinmesi ile elde edilen
normalize edilmis deger vektoriinii gostermektedir. g tiim hiicrelerdeki normalize
edilmis 6l¢timler kullanilarak her bir protein i¢in hesaplanmis ortalama ol¢iimler
vektoriidiir. Benzer sekilde normalize edilmis dl¢limler ile hesaplanan proteinlere

ait standart sapma deger vektorii o ile gosterilmektedir.

Z-skor degerleri alttan ve iistten sinirlandirilarak sinir diginda kalan ol¢iimler yukari ya

84



da asagi olarak etiketlenmistir. Sinir degerleri belirlenirken i + —20 (%95) yaklagimi
kullanilmigtir. Her bir hiicredeki yukar1 asagi yonlii degisim gosteren proteinler
literatiirde beklenen degisim yonii ile karsilastirilarak, beklenen yonlii degisim gosteren

proteinlerin toplam sayis1 o hiicrenin viral aktivite seviyesi olarak belirlenmektedir.

Benzer aktiflik seviyesine sahip hiicrelerin birlikte degerlendirilebilmesi ve etiketlerin
sadelestirilmesi amaciyla aktiflik seviyeleri 4 sinifa ayrilmistir: Hafif, orta, agir ve
siddetli. Aktiflik seviyeleri siiflara ayrilirken Sekil 4.1°dekine bezer bir normal
dagilima yakisanmaktadir. Diyagramda max en yiiksek aktivite seviyesinin degerini
belirtmektedir ve % ile gosterilen degerler max degeri ile carpildiginda elde edilen

degerleri gostermektedir.

Smif dagilimlar1 belirlenirken hafif ve siddetli siniflari hiicrelerin en fazla %15’ini
icerecek sekilde aktivite seviyeleri sinirlandirilmistir. Hafif ve siddetli siniflart diginda
kalan aktivite seviyeleri esit iki parg¢aya boliinerek orta ve agir siniflarina atanmistir. Tek
sayida aktivite seviyesi kalmas1 durumunda orta sinifinda daha fazla aktivite seviyesi

kalacak bigimde seviyeler iki sinifa bolinmistiir.

4.2.2. Viral Patogenezde Aktif Hiicre Altkiimelerinin Tespiti

Viral patogenezde aktif rol oynayan hiicre altkiimelerinin tespiti i¢in biitlinlestirilmis
coklu-omik tek-hiicre kiimeleri kullanilmaktadir. Analiz edilen ¢oklu-omik tek-hiicre
veri kiimesi gelistirilen tek-hiicre dikey biitiinlestirme yontemi (SCPRO-VI) kullanilarak
biitiinlestirilmektedir (Sekil 1.3B).

Biitiinlesik veri lizerinde DBSCAN [73] kiimeleme algoritmasi ¢alistirilarak altkiimeler
elde edilmektedir (Sekil 1.3D). Iki hiicrenin aymi kiimede olabilmesi i¢in izin verilen
maksimum uzaklig1 temsil eden epsilon parametresi i¢in optimal deger her bir hiicrenin
en yakin 5. komsusuna olan uzakliklarin %95’inden yiiksek olan ilk uzaklik degeri
olarak belirlenmektedir. Viral etkilesimler yoniinden aktif hiicre altkiimelerinin tespiti
icin hesaplanan viral aktivite seviyelerinden faydalanilarak her bir hiicre altkiimesi i¢in

asagidaki formiil ile bir aktiflik degeri hesaplanmaktadir:

> (4 * siddetli + 3 * agir + 2 * orta + hafif)

Altliime skoru(i) =
iime skoru(i) Toplam Hiicre Sayis (i)

(4.2)
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Formiil 4.2°de, ¢ alt kiimesinin aktivite seviyesi, altkiimenin her bir agirlik seviyesindeki
hiicre sayilarinin agirlikli ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Hiicre altkiimeleri elde

edilen aktiflik skoruna gore siralanarak en aktif hiicre altkiimeleri belirlenmektedir.

Viral patogenezde aktif altkiimeler ileri analizlere tabi tutulmadan 6nce hiicre tipi
bakimindan da degerlendirilmistir. Cok fazla tipte hiicre barindiran altkiimeler
enfeksiyonda veya bagisiklikta tiim hiicre tiplerinde benzer degisimler gosteren tist
seviye biyobelirteglerin tespiti hedefiyle incelenmektedir. Ote yandan tek ya da az sayida
tip hiicre barindiran altkiimeler enfeksiyon veya bagisiklik i¢in 6zellesmis hiicreler olarak
degerlendirilmektedir. Bu altkiimelerde yapilan analizler hastalik alt tiplerini belirlemeyi

ya da enfeksiyonla miicadelede etkin biyobelirtegleri tespit etmeyi hedeflemektedir.

4.2.3. Hiicre Altkiimelerinde Biyobelirte¢c Analizi

Viral patogenezde aktif hiicre altkiimelerinde bulunan biyobelirtecler, ilgili altkiimedeki
hiicreler ile kalan diger tiim hiicreler arasinda ayirt edici 6znitelik analizi ile tespit
edilmektedir. Ayirt edici 6znitelik analizi hiicrelerdeki ham tekil omik Olgiimler
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Analiz edilen omik veri tipinde ilgili altkiimeyi
diger tiim hiicreleri kapsayan kiimeden ayirmada etkin olan 6nemli biyolojik 6znitelikler

(genler, proteinler vb.) viral patogenezde etkin biyobelirtecler olarak tanimlanmaktadir.

Omik veri igerisindeki 6nemli 6zniteliklerin tespiti ig¢in her bir 6znitelik ilgili altkiime ile
diger tiim hiicrelerin altkiimesi arasinda F testi ve p degeri hesabina tabi tutulmaktadir.
F testi ilgili 6zniteligin kiimeler aras1 varyansini kiime i¢i varyansina oranlayarak bir
onem degeri belirlemektedir. Yiiksek F skoruna sahip 6znitelikler daha ytiksek kiimeler
arasi farklilik ve daha diisiik kiime i¢i degisiklik gosterdigi i¢in altkiimeyi diger tiim

hiicrelerden ayirmada daha énemli kabul edilmektedir.

Oznitelikler F skorlarina gore biiyiikten kiiciige siralandiktan sonra p degerleri ile
filtrelenmektedir. Ozniteliklerin p degerleri her iki kiime arasinda ilgili zniteligin
deger dagilimi arasinda ne kadar farklilik oldugunu gostermektedir. Hedeflenen
biyobelirteclerin viral aktivitesi yliksek olan hiicre kiimelerinde farkli karakteristik
gostermesi beklendiginden p degeri diisiik 6znitelikler daha 6nemli kabul edilmektedir.
F skoru kiimeler aras1 varyasyon farkini, p degeri ise bu varyasyon farkinin ne kadar

onemli oldugunu 6l¢limledigi i¢cin dogalar1 geregi F skoru yiiksek 6zniteliklerde p
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degerinin diisiik olmasi1 beklenir. Bu sebeple 6znitelikler dncelikle F skorlarina gore
siralanmakta ve ardindan belirli bir p degerinin altinda kalanlar viral patogenezde 6nemli

biyobelirtecler olarak belirlenmektedir.

4.3. Sonuclar

4.3.1. Deneylerde Kullanilan Veri Kiimesi

Viral patogenez analizi i¢in gelistirilen dikey biitiinlestirme algoritmasinin testlerinde
kullanilan HIV alt veri kiimesi kullanilmistir [72]. Bu veri kiimesi HIV viriis
enfeksiyonuna sahip 8 hastadan elde edilen hiicrelerden dizilenen 188 protein ve 20380
gene sahip 6l¢iimler igermektedir. Hesaplama zorluklar1 sebebiyle veri kiimesindeki
167000 hiicre arasindan 6000 hiicre, hiicre tiplerine gore hiicre sayist oranlar1 ana

kiimeyle benzer olacak sekilde 6rneklenmistir.

4.3.2. Hiicrelerin Viral Aktivite Seviyelerinin Belirlenmesi

Veri kiimesindeki proteinler dncelikle PHISTO [134] veri tabanindan elde edilen
HIV-1 viriisiine ait protein — protein etkilesimlerinde hedef olarak bildirilen proteinler
kullanilarak filtrelenmistir. 188 protein arasindan 33 adet protein viriis hedefi olarak
tespit edilmistir. Cizelge A.3’de bu proteinler, beklenen regiilasyon yonleri ve referans
alian literatiir calismas1 sunulmaktadir. Literatiirden elde edilen bilgiler dogrultusunda
15 proteinde yukari, 18 proteinde asag1 yonlii degisim beklenmektedir. 33 protein
tizerinde z-skor analizi yapilarak her bir hiicrede bulunan proteinlerin yukari/asagi

degisim yonleri tespit edilmistir (Sekil 4.2).

Z-skor analizinde esik degeri olarak 0.5 degeri kullanilmstir. Islem sonucunda toplamda
proteinlerin 121 bin 6l¢limde yukar1 yonli degisim, 112 bin 6lgiimde asagi1 yonli
degisim gosterdigi tespit edilmistir. Hiicre bazli degisimler sayilarak hiicre viral aktivite
seviyeleri hesaplanmigtir. Hiicrelerin aktivite seviyeleri 1 ile 16 arasinda degigsmektedir.
Bu degerler normal dagilima uygun sekilde dagitilarak 1 — 4 hafif, 5 — 7 orta, 8 — 12

agir ve 13 — 16 siddetli olacak sekilde aktivite siniflar1 belirlenmistir.

Veri kiimesi UMAP yontemi ile gorsellestirilerek hiicreler elde edilen aktivite sinifi

etiketleri ile renklendirilmistir (Sekil 4.3). UMAP projeksiyonundan da anlasildigi tizere
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Sekil 4.2: Proteinlere ait z-skor dagilim grafigi.

agir ve siddetli hiicreler birbirleri ile hafif ve orta seviye aktif hiicreler de kendi aralarinda
kiimelenmektedir. Bu kiimelenmeleri daha iyi yorumlayabilmek adina aktivite seviyeleri

hiicre tipleri bakimindan analiz edilmistir.

4.3.3. Viral Aktivite Seviyelerinin Analizi

Aktivite seviyeleri hiicrelerin hiicre tiplerine gore incelenerek hangi hiicre tiplerinin HIV
enfeksiyonu patogenizinde daha aktif oldugu tespit edilmistir. Her bir tipteki hiicreler
dort farkl aktivite seviyesinin her biri i¢in sayilarak hiicre tipi aktivite seviyelerinin

pasta grafikleri olusturulmustur (Sekil 4.4).

Elde edilen sonuglar HIV patogenezinde beklenen protein degisimleri agisindan dogal
oldiiriicii (NK) tipteki hiicrelerin en aktif hiicre tipi oldugunu gostermistir. Elde edilen
sonuglara gore bu hiicrelerin %87,4’1 agir ve siddetli aktiflik seviyesine sahip oldugunu
gostermistir. Bu durum dogal 6ldiiriicii hiicrelerin HIV viriisii ile enfekte olmus hiicreleri

tanima ve yok etmede esas rolii istlenmelerine dayandirilmigtir [138].

CDA4 T hiicreleri en aktif ikinci hiicre tipi olarak gozlemlenmistir. Bu hiicrelerin %81,6°s1
agir ve siddetli aktiviteye sahiptir. CD4 T hiicreleri HIV viriisiiniin bulasisinda ve viriisiin

viicutta yayilmasinda temel hedef hiicre tipi olarak bilinmektedir [139]. Bu durum CD4
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Sekil 4.3: Biitiinlestirilmis verinin aktivite sinifi ile renklendirilmis UMAP gosterimi.

T hiicrelerinin en aktif ikinci sinif olmasinin temel sebebi olarak kabul edilmistir.

CDS8 T ve diger T hiicreleri benzer karakteristik gostererek %74 agir / siddetli hiicreye
sahip olduklar1 belirlenmistir. Bu sitotoksik hiicreler dogal dldiiriicii hiicreler ile beraber
enfeksiyonun kontrol altinda tutulmasinda 6énemli rol oynamaktadir [135]. Dogal
oldiirticiilerle benzer olarak enfeksiyonun kontrol altinda tutulmasinda gérev aldiklari

icin viral patogenezde aktif olduklar1 diistiniilmektedir.

Dendritik, monosit, B ve diger tipteki hiicreler HIV enfeksiyonunda beklenen degisimleri
karsilama bakimindan olduk¢a pasif karakteristik gosterdikleri gozlemlenmistir.
Monosit hiicreleri CD4 T hiicreleri gibi HIV enfeksiyonun erken donem hedefleri olarak
bildirilmistir [140]. Ote yandan hiicre altkiimeleri deneyleri sirasinda gdzlemledigimiz
tizere CD4 T hiicrelerinin erken donem (naif) 6rneklerinde de aktiflik seviyesi diisiik

olarak tespit edilmistir.

B hiicrelerinin dolayli yoldan HIV enfeksiyonunda gorev aldig literatiir ¢alismalarinda

bildirilmistir [141]. Yeni ortaya atilan laboratuvar ortaminda goézlemlenmis zayif
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Sekil 4.4: Hiicre tiplerine gore aktivite sinifi dagilimlarinin pasta grafik olarak
gosterimi.

Orta

etkilesimlere ragmen B hiicrelerinin dogrudan HIV viriisii ile etkilesimi olmayisi
bu hiicrelerin diisiik aktivite seviyesine sahip olmasi acgiklamaktadir. Dendritik
hiicrelerinin bagisiklik sisteminin HIV enfeksiyonu cevabinda aktif rol oynadigi
bildirilmistir [142]. Ote yandan bu hiicrelerin neden siipheye yer birakmayacak
sekilde diisiik aktiflik seviyesi gosterdigine dair bir kanit bu ¢calisma kapsaminda tespit
edilememistir. Hedef proteinlerin bu hiicrelerdeki gorevleri ve beklenen degisim yonleri

gelecek caligmalart kapsaminda detayli olarak incelenecektir.

4.3.4. Hedef Proteinler Uzerinde Viral Patogenez Analizi

Hedef proteinlerin hiicre tipi, 0rneklenme zamani ve viral aktivite yoniinden ayrisan
hiicrelerde gosterdigi farkliliklar analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar ile viriisiin
etkilesim kurdugu bu proteinlerin viral patogenezin hangi mekanizmasinda gorev

aldigina dair daha ileri bilgiler elde edilebilmektedir.

Sekil 4.5’te verilen 1s1 haritas1 incelendiginde farkli viral aktivite seviyesine sahip
hiicre gruplarinda hedef proteinlerin beklenen yukari/asagi yonlii degisimleri karsilama
oranlarinin farklilik gosterdigi goriilmektedir. Her bir proteinin beklenen degisimi bir

A aktivite siifinda karsilama orani hesaplanirken; A aktivite sinifina sahip hiicrelerde
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Sekil 4.5: Hedef proteinlerin aktivite siniflarina gére beklenen ifade seviyesi degisimini
karsilama oranlarinin 1s1 haritasi.

proteinin beklenen degisimi gosterdigi hiicre sayis1 / ilgili aktivite sinifindaki toplam
hiicre sayis1 formiilii ile hesaplanmaktadir. Hedef proteinler iizerinde yapilan bu analiz
ile sadece agir veya siddetli aktiviteye sahip hiicrelerde beklenen degisimleri gosteren

proteinleri tespit etmek miimkiin olmaktadir.

Analiz sonuglar1 incelendiginde genel olarak bir¢ok hedef proteinin hafiften siddetliye
dogru beklenen degisimi saglama orani1 kademeli olarak artmaktadir. Bunlarin yaninda
P01903 ve P29965 proteinleri tiim aktivite seviyelerinde benzer oranda hiicrelerde
beklenen degisimi gostermektedir. P01903 proteininin degisim oranlar: hiicre tiplerine
gore incelendiginde de viral aktivitesi yliksek olan tiim hiicre tiplerinde benzer
karakteristik gostermektedir. Bu durum P01903 proteininin HIV-1 enfeksiyonunun
kontroliinii saglayan hiicrelerde ortak olarak bulunmasi ve potansiyel as1 hedefi olmasi

ile agiklanabilmektedir [143].

P29965 proteini hiicre tiplerine gore incelendiginde sadece CD4 T ve diger T
hiicrelerinde beklenen degisimi gosterdigi saptanmistir. Bu proteinin sitotoksik T
hiicrelerinin tiretimini destekledigi bildirilmistir [144]. Sitotoksik CD4 T hiicrelerinin
enfeksiyona kars1 aktif rol oynadigi literatiirde bildirilmektedir [135]. Tez kapsaminda
gerceklestirilen ve ilerleyen boliimlerde detayli anlatilan altkiime analizlerinde de
sitotoksik CD4 T hiicre altkiimesinin viral aktivite seviyesi en yiiksek altkiime olarak

ayristigl gézlemlenmistir.

P28907 ve P08962 proteinleri de diger proteinlerden farkli karakteristik gostererek
siddetli aktiviteye sahip hiicrelerde diger hiicrelerden ¢cok daha yliksek oranda beklenen
yukar1 yonli degisimi gostermektedirler. PO8962 proteini hiicre tipleri bakimindan

incelendiginde T ve B hiicrelerinde beklenen degisimi diisiik oranda gosterirken dogal
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Sekil 4.6: Hedef proteinlerin hiicre tiplerine gore beklenen ifade seviyesi degisimini
kargilama oranlarinin 1s1 haritast.

Oldiiriicti, monosit, dendritik ve diger tip hiicrelerde yiliksek oranda karsilamaktadir.
Hiicre tiplerinin aktivite seviyeleri géz oniline alindiginda siddetli aktif hiicrelerdeki bu

artisin dogal oldiiriicii hiicrelerden kaynaklandigini soylemek miimkiindiir.

P28907 proteini de P08962 proteini ile benzer sekilde siddetli aktif iki hiicre grubundan
biri olan T hiicrelerinde diisiik diger siddetli aktif dogal 6ldiiriicii hiicrelerde ise yliksek
oranda beklenen degisimi gOstermistir. Bununla beraber bu protein sadece dogal
oldiiriicti hiicrelerde yiiksek oranda yukar1 yonlii degisim gostermektedir. Yapilan
caligmalar P28907 proteininin dogal Sldiiriicli hiicrelerde yukar1 yonlii degisime
sahip olmasinin CD4 T ve CD8 T hiicrelerinin profilasyonunu baskiladigini ortaya

koymaktadir [145]. Bu durum proteini potansiyel bir tedavi hedefi yapmaktadir.

[leri analizler sonuglarinda ayrica P15813, P20023, P10747 gibi 13 proteinin tamaminda
sifir 6l¢lim gozlemlenmistir. Bu proteinlerin tamaminin agag1 yonlii degisim gostermesi
beklenmektedir. Bu gézlem oncelikle ilgili proteinler i¢in literatiirden derlenen degisim
yonii beklentisinin yanlis olabilecegini diisiindiirmektedir. Ilgili proteinlere ait dl¢iimler
incelendiginde toplam hiicre sayisinin %10’dan daha az hiicrede 6l¢timlenebildikleri
gozlemlenmistir. Bu durum ilgili proteinlerin asagi yonli degisim gosterdigini saglikli

bir sekilde tespit etmeyi imkansiz hale getirmektedir.

Hedef proteinlerin beklenen degisimleri gosterme oranlari hiicre tiplerine gore de analiz
edilmistir (Sekil 4.6). Bir¢ok protein degisken oranlarla tiim hiicre tiplerinde beklenen
degisimleri géstermekle beraber bazi proteinler sadece viral patogenezde aktif hiicre
tiplerinde beklenen degisimleri gostermektedir. Daha dnceden bahsedilen P01903
proteini sadece aktif hiicre tiplerinde asagi yonlii degisim gostermekle beraber, bu

hiicrelerdeki tiim aktivite seviyeleri i¢in benzer oranlar sergilemektedir.
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Sekil 4.7: Hedef proteinlerin 6rnek dizileme zamanina gore beklenen ifade seviyesi
degisimini karsilama oranlarinin 1s1 haritasi.

P07766 proteini tiim T hiicre tiplerinde yliksek oranda beklenen yukar1 yonlii
degisimi gostermektedir. Tiim T hiicrelerinde sentezlenmesinin yani sira bu proteini
sentezleyen T hiicrelerinin azalmasi enfeksiyonun ilerlediginin ve muhtemel 6liimle

sonuclanabileceginin 6nemli bir gostergesi olabilecegi bildirilmistir [146].

P16410 proteini sadece ¢ok az miktardaki CD4 T hiicrelerinde beklenen yukar1 yonlii
degisimi gostermistir. Bu protein yliksek viriis ylikiine sahip CD4 T hiicrelerinde
sentezlenerek bu hiicrelerin aktivitelerini baskilamaktadir [147]. Bu sebeple P16410
proteini sentezleyen hiicrelerin ileri analizi ile HIV-1 patogenezinin agiklanmasina

potansiyel katki saglanabilecegi diistiniilmektedir ve gelecek ¢aligsmalar arasindadir.

Hedef proteinler iizerinde as1 sonrasi degisimleri gozlemlemek adina hiicrelerin
orneklenme zamanlarina gore de beklenen degisimleri gosterme oranlart incelenmistir
(Sekil 4.7). 12 Protein agilamadan sonraki {i¢lincii giinde beklenen degisimleri daha
yiiksek oranda gostermistir. Bu proteinlerin 5’1 yedinci giinde agilama 6ncesi seviyeleri

geri donerken 7’si mevcut artist korumustur.

7 proteinin beklenen degisimleri gdsterme orani liglincli glinde azalmistir. Bu
proteinlerden P02786 hari¢ tamami yedinci gilinde tekrar artig egilimi gostermistir.
Proteinin asilama sonrasi neden daha az yukar1 yonlii degisim gosterdigine dair bir delil

bulunamamistir ve gelecek ¢alismalar arasinda yer almaktadir.

P13612 proteini tigiincii giinde degisim gosterme oraninda bir degisiklik olmamasina
ragmen yedince giin o6rneklerinde daha fazla sayida hiicrede yukar1 yonli degisim
gosterdigi tespit edilmistir. Bu proteinin HIV-1 enfeksiyonundan korunma ve tedavide
onemli oldugu literatiir calismalarinda bildirilmektedir [148]. Protein iizerindeki
bu degisimin asiya olumlu cevap veren hastalardan kaynaklanmasi muhtemeldir.
Bu hiicrelerin incelenmesi ile HIV-1 patogenezinin agiklanmasina potansiyel katki

saglanabilecegi diisiiniilmektedir ve gelecek ¢alismalar arasinda yer almaktadir.
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Sekil 4.8: Biitlinlesik verinin gézetimsiz kiimeleme etiketleriyle renklendirilmis UMAP
gosterimi.

4.3.5. Viral Patogenezde Aktif Hiicre Altkiimelerinin incelenmesi

Test veri kiimesi SCPRO-VI algoritmasi kullanilarak biitiinlestirilmistir. Biitiinlesik veri
DBSCAN kiimeleme yontemi kullanilarak kiimelenmistir. Epsilon degeri 0.003 olarak

belirlenmistir. Kiimeleme sonucunda 29 hiicre kiimesi elde edilmistir (Sekil 4.8).

Elde edilen hiicre alt kiimelerin aktivite seviyeleri hesaplandiginda sirasiyla 10, 3,
0 ve 13 kiimelerinin 3 ve iizeri aktivite seviyesine sahip oldugu tespit edilmistir. 0
altkiimesinin tamami dogal 6ldiirticli hiicrelerden olugsmaktadir. Bu hiicrelerin yiiksek

aktivite gosterdigi onceki analizler ile sabittir.

3 kiimesi ¢ogunlugu CDS8 T hiicrelerinden olusan ve toplamda 36 hiicre igeren kiigiik
bir hiicre kiimesidir. Bu hiicrelerin 20 tanesi efektor hafiza CD8 T hiicrelerinden
olugmaktadir. Bu CD8 T hiicre alt kiimesinin viral rezervuarlar1 temizleyebildigi ve

viriisle aktif savastig1 bildirilmistir [ 149, 150].

13 kiimesi %17’si siddetli aktif olmak tizere 235 hiicre barindirmaktadir. Bu hiicre
kiimesinin %32’si CD8 T hiicrelerinden olusurken geri kalani1 dogal 6ldiiriicii hiicrelerdir.

CDS8 T hiicreleri 3 kiimesinde oldugu gibi efektor hafiza hiicreleridir. Her iki hiicre

94



Sekil 4.9: Biitiinlesik verinin sitotoksik CD4 T hiicre altkiimesini diger CD4 T
hiicrelerinden ayirmada en etkili 5 genin ifade seviyeleri ile renklendirilmis
UMAP gosterimleri.

tipinin de HIV-1 enfeksiyonu ile dogrudan savastig1 dnceki analizlerde bildirilmistir.

10 hiicre kiimesinin %42’si siddetli aktif hiicrelerden, kalan %58’1 ise agir aktif
hiicrelerden olugmaktadir. Igerdigi 175 hiicrenin 32’si sitotoksik CD4 T hiicre tipindedir
ve kalan hiicreler efektor hafiza CD8 T hiicreleridir. Deginildigi lizere, sitotoksik CD4
T hiicrelerinin HIV-1 virilis hedefi CD4 T hiicrelerinden farkli olarak enfeksiyona kars1
diger bagisiklik hiicreleri ile igbirligi kurarak savastigi bildirilmistir [135].

4.3.6. Viral Patogenezde Aktif Altkiimelerde Biyobelirte¢ Analizi

Altkiime analizinde tespit edilen sitotoksik CD4 T altkiimesinde (altkiime 10)
biyobelirte¢ analizi gerceklestirilmistir. Bu altkiimenin analiz i¢in se¢ilmesindeki amag
HIV-1 viriisiiniin enfeksiyonda temel olarak hedef aldigit CD4 T hiicrelerinin hangi

genler ile ayrisarak enfeksiyonla savasan hiicrelere doniistiigiiniin tespit edilmesidir.

Analiz oncelikle sadece CD4 T hiicreleri arasinda gerceklestirilerek hedef hiicre
altkiimesini diger CD4 T hiicrelerinden ayristiran genler tespit edilmistir (Sekil 4.9).
Filtrelemede kullanilan p degeri i¢in varsayilan deger olarak 5 x 107> kabul edilmistir.
Bu deger diistiriilerek daha az sayida ve yiiksek ayirt edicilige sahip biyobelirtecler
elde edilebilmektedir. Benzer sekilde p esik degeri arttirildiginda daha fazla sayida
ayirt edici Biyobelirteg tespit etmek miimkiindiir. Analiz sonucunda 470 gen esik p
degerinin lizerinde kalarak ayristirici olarak tespit edilmistir. Bunlarin arasindan en
ayristiric1 20 gen Cizelge A.4°de verilmistir. Sekil 4.9°da sunulan en ayristiric1 5 gene ait
ifade seviyeleri ile renklendirilen biitiinlesik veriye ait UMAP gosterimleri, bu genlerin
enfeksiyonla dogrudan savasan hiicrelerin tamaminda aktif oldugunu gdstermektedir.

Ote yandan sadece diger CD4 T hiicreleri degil, kalan tiim hiicrelerde bu genlerin
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Sekil 4.10: CD4 T hiicre altkiimesini diger CD4 T hiicrelerinden ayirmada en etkili
genler ile gen ontoloji zenginlestirme analiz sonuglari.

diisiik ifade seviyelerine sahip oldugu gézlemlenmistir. Bu durum ilgili genlerin HIV-1

enfeksiyonu ile savagsmada aktif rol oynadigin1 gostermektedir [151].

Tespit edilen 100 en ayristiric1 gen iizerinde gen ontoloji zenginlestirme analizi
gergeklestirilmistir (Sekil 4.10). Hiicresel bilesen analizi genlerin yogun olarak
hiicre i¢i s1vida —sitoplazmada- bulundugu ve gorev aldigini géstermistir. Genlerin
biyolojik fonksiyon zenginlestirmeleri incelendiginde bagisiklik sistemi ve hiicre
aktivasyonunda sitoplazmada bulunan yolaklarda gorev alarak sitoplazmada gerceklesen
RNA translasyonlarinda gorev almaktadirlar. Bu genlerin molekiiler fonksiyon
zenginlestirmeleri de destekleyici bigimde protein ve rRNA baglanmalarinda aktif
rol oynayarak protein sentezine katki sagladiklarini gostermektedir. REAC ve KEGG
veri tabanlarindan elde edilen yolak bilgileri de yine bu genlerin viral patogenezde etkili

proteinlerin translasyonlarinda gorev aldiklarini gostermektedir.

Ayristiricr gen analizi ilgili hiicre altkiimesinde bulunan hiicreleri kalan tiim hiicrelerden
ayiran biyobelirtecleri tespit etmek iizere tekrarlanmistir. Analiz sonucunda 227
ayristirict gen tespit edilmistir ve bunlarin ilk 20’si Cizelge A.4’de verilmistir. En
ayristirict 5 gen incelendiginde (Sekil 4.11) CD4 T hiicreleri arasinda yapilan analizde
de ayristirict olan GZMH ve NKG7 genleri bu hiicreleri kalan tiim hiicrelerden ayirmada
da 6nemli olarak tespit edilmistir. Dahas1 6nceki analizde dokuzuncu en ayristirici gen
olan CCLS5 geni de tiim sitotoksik hiicrelerde yliksek ifade seviyesine sahip olmasinin

yaninda bu alt kiime i¢in dordiincii en ayristirict gen olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.11: Biitiinlesik verinin sitotoksik CD4 T hiicre altkiimesini diger tiim
hiicrelerden ayirmada en etkili 5 genin ifade seviyeleri ile renklendirilmis
UMAP gosterimleri.

Ayristirict MIAT ve TRGC2 genleri diger ayristiric lic genden farkli olarak sadece
sitotoksik CD4 T hiicrelerinde ifade edilmektedir. Literatiirde MIAT geni ile HIV-1
enfeksiyonu arasinda iliski kuran bir ¢aligmaya rastlanmamistir. Bununla beraber bu
genin sitotoksik T hiicrelerinde yiiksek ifade seviyesine sahip oldugunu tespit eden
giincel bir caligma bulunmaktadir [152]. Benzer sekilde TRGC2 geni de sitotoksik T

hiicrelerinde yiiksek ifade seviyeli olarak bildirilmistir [153].

4.4. Sonug¢

Bu boliimde yapilan ¢aligmalar, viral patogenez dinamiklerini anlamada tek-hiicre
seviyeli ¢oklu-omik veri analizinin potansiyelini ortaya koymaktadir. Gelistirilen viral
aktivite seviyelerini belirleme yontemi, enfeksiyon sonrasi hiicrelerdeki proteinlerde
beklenen yukari/asagi yonlii degisimleri temel alarak, enfeksiyona karsi yanit veren
hiicre popiilasyonlarinin dogru bir sekilde siniflandirilmasini saglamaktadir. Elde edilen
hiicre aktivite seviyeleri, viral patogenezin anlasilmasi ve enfeksiyon sebebiyle 6zellesen

hiicre altkiimelerin tespiti agisindan 6nemli bir yenilik sunmaktadir.

SCPRO-VI tek-hiicre ¢oklu-omik veri biitlinlestirme algoritmasi, transkriptomik

ve proteomik verilerin birlestirilmesini saglayarak viral patogeneze 6zgii hiicresel
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altkiimeleri ortaya ¢ikarmada etkin bir yaklasim sunmaktadir. Ornegin, sitotoksik
CD4 T hiicreleri gibi enfeksiyonla dogrudan iliskili altkiimelerin belirlenmesi,
enfeksiyon stlirecinde hiicreler arasindaki artan heterojen yapinin daha iyi anlagilmasini
saglamaktadir. Bu altkiimelerdeki genler ve proteinler {izerinde gergeklestirilen
biyobelirte¢ analizleri, enfeksiyonun gelisimi ve bagisiklik tepkisinde rol oynayan

ayirt edici 6zniteliklerin tespit edilmesini miimkiin kilmistir.

Elde edilen bulgular, viral patogenezle iliskili genlerin ayirt edici 6zelliklerini ortaya
koymustur. Ornegin, GZMH, NKG7 ve CCLS5 gibi genlerin sitotoksik hiicrelerde yiiksek
ifade seviyelerine sahip olmasi, bu genlerin enfeksiyonla savasta oynadigi énemli rolii
desteklemektedir. Ayrica, sitotoksik CD4 T hiicrelerinde 6ne ¢ikan genlerin enfeksiyon

stirecindeki bagisiklik islevlerini aydinlatmada kritik bilgiler sunmaktadir.

Calisma sonucunda elde edilen bulgular, gelecekteki arastirmalar i¢in heyecan verici yeni
yollar sunmaktadir. Oncelikle, hedef proteinlerin viral aktivite dzellikleri daha ayrintil
bir sekilde incelenecek ve patogenezdeki rollerinin daha iyi anlagilmasi saglanacaktir.
Ayrica, viral aktivite diizeylerini belirleme algoritmasinin hiicre tipine 6zgii diizenleme
degisimlerini destekleyecek sekilde gelistirilmesi 6ncelikli hedeflerimizdendir. Boylece

enfeksiyon dinamiklerinin daha ayrmtili bir sekilde anlasilmas1 miimkiin olacaktir.

Tespit edilen hiicre altkiimeleri ve biyobelirtegler ileri analizlere tabi tutularak
ve viral patogeneze 6zgl katkilar1 bagisiklik tepkilerindeki rolleri bakimindan
degerlendirilecektir. Son olarak, uctan uca biyobelirteg tespit yontemi, farkl
veri setlerine uygulanarak yontemin dayanikliligi ve yeniden uyarlanabilirligi
degerlendirilecektir. Bu hedefler, metodolojilerimizi gelistirmeyi ve viral patogenez

alaninda ilerlemelere katkida bulunmay1 amag¢lamaktadir.
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5. SONUC

Yatay ve dikey veri biitlinlestirme siire¢lerindeki temel zorluklar1 ele alan SCPRO-HI
ve SCPRO-VI algoritmalari, yliksek boyutlu tek-hiicre verilerinin anlamli biyolojik
varyasyonlari koruyarak biitlinlestirilmesini saglayan saglam bir ¢er¢eve sunmaktadir.
Bu tezde sunulan sonuglar, Onerilen tek-hiicre c¢oklu-omik wveri biitiinlestirme
yontemlerinin veri kalitesini artirmada, biyolojik anlami korumada ve ileri analiz

kapasitesini gelistirmede etkili oldugunu gostererek bu savi desteklemektedir.

Yatay biitiinlestirme yontemi SCPRO-HI, tek-hiicre proteomik verilerindeki toplu etki
giiriiltiisiinii etkili bir sekilde ortadan kaldirarak farkli deneylerden elde edilen veri
kiimelerinin biyolojik ¢esitliligini kaybetmeden uyumlu hale getirilmesini saglamaktadir.
Sonuglar, SCPRO-HI’nin siluet skorlarini 6nemli olgiide iyilestirdigini ve bdylece
daha saf ve ayrik hiicre kiimeleri elde edildigini gdstermektedir. Ayrica, alternatif
yontemlere kiyasla yiiksek degisken proteinleri daha iyi koruyarak biyolojik anlami1
daha giivenilir bir sekilde yansitmaktadir. Bu iyilestirmeler, farkli 6rnekler arasinda
daha giivenilir karsilastirmali analizlerin gergeklestirilmesine olanak taniyarak teknik

etkilerin golgeleyebilecegi biyolojik Oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasini saglamaktadir.

Dikey biitiinlestirme yontemi SCPRO-VI, tek-hiicre seviyesinde transkriptomik ve
proteomik Sl¢iimleri biitlinlestirerek ¢coklu-omik verileri etkin bir sekilde kullanmay1
saglamaktadir. Gergeklestirilen deneylerde biitlinlesik verinin ham veriye gére daha
yiiksek ARI skoru ve en yakin komsu eslestirme performansina sahip olmasi, yontemin
hiicresel heterojenligi belirginlestirdigini gostermektedir. SCPRO-VI, ¢oklu-omik
Ozelliklerin biyolojik ag¢idan anlamli bir sekilde biitlinlestirilmesini giivence altina
alarak hiicre yasam dongiilerinin ve etkilesimlerinin daha dogru bir sekilde karakterize
edilmesini saglamaktadir. Coklu-omik gommelerin analizi, birden fazla molekiiler
katmanin eszamanli olarak degerlendirilmesinin avantajlarin1 vurgulayarak hiicresel

kimligin ve islevlerin daha kapsamli bir sekilde anlasilmasini miimkiin kilmaktadir.
Biitiinlestirilmis veri kiimelerinin biyolojik gegerliligini gdstermek amaciyla, islenmis
tek-hiicre verisi kullanilarak viral patogenez analizi ger¢eklestirilmistir. Calisma, yiiksek

viral aktivite seviyelerine sahip farkli hiicre alt popiilasyonlarini belirleyerek viral

enfeksiyon dinamikleri ile iligkili dnemli biyobelirtecleri ortaya ¢ikarmistir. Sonugclar,
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proteomik ve transkriptomik verilerin birlikte degerlendirilmesinin enfeksiyonla iligkili
hiicresel durumlari tespit etme kapasitesini artirdigini géstermekte ve viral patogenezde
rol oynayan hem bilinen hem de aday biyobelirteglerin kesfini saglamaktadir. Yiiksek
aktivite gosteren hiicre alt kiimelerinin tanimlanmasi, konak-patojen etkilesimlerine ve

potansiyel terapotik hedeflerin belirlenmesine dair degerli i¢ goriiler sunmaktadr.

Bu tez, tek-hiicre veri biitliinlestirme i¢in yeni hesaplamali yaklagimlar sunarak
biyoinformatik alanina katkida bulunmaktadir. Mevcut yontemlerin sinirlamalarini
ele almakta ve onerilen yontemlerin gercek biyolojik problemlere uygulanabilirligini
ortaya koymaktadir. Onerilen metodolojiler hem hesaplamali olarak verimli hem
de biyolojik a¢idan anlamlidir, bu da onlar1 tek-hiicre omik verileri ile ¢alisan
arastirmacilar i¢in degerli araclar haline getirmektedir. Heterojen veri kiimelerinin
daha iyi biitiinlestirilmesiyle gelistirilen algoritmalar, daha dogru hastalik modelleme,
biyobelirteg kesfi ve kisisellestirilmis tip uygulamalarina zemin hazirlamaktadir.
Bulgular ayrica coklu-omik biitiinlestirmenin, tekil modalite analizleriyle tam
olarak agiklanamayan karmasik biyolojik siireglerin aydinlatilmasindaki 6nemini
vurgulamaktadir.  Gelecekteki caligmalar, bu yontemleri daha da gelistirerek
biitlinlestirme stratejilerini rafine edebilir, ek veri modalitelerini arastirabilir ve farkl
hastalik modelleri ve deneysel kosullar iizerinden biitlinlestirilmis veri kiimelerinin

biyolojik etkilerini daha genis kapsamli olarak dogrulayabilir.

Gelistirilen biitiinlestirme algoritmalarinin kullanimi biyolojik veri ile sinirli degildir.
SCPRO-HI temel olarak yatay biitlinlestirme prensiplerine dayanmaktadir ve hava
durumu veya sensor aglart gibi ayni tiirdeki farkli kaynaklardan elde edilen verilerin
giiriiltiiden arindirilmasi igin de kullanilabilir. Ote yandan SCPRO-VI y&ntemi
temelde farkl1 modaliteler arasinda ortak bir temsil 6grenerek, bilgi kaybin1 minimize
ederken farkli veri kaynaklariin uzlagtirllmasini (ing. data reconciliation) saglamay1
amaclamaktadir. Bu yontem ¢oklu-omik veri biitiinlestirmenin 6tesinde herhangi bir

coklu-modalite veri setinin biitiinlestirilmesi i¢in genel bir ¢6zliim sunmaktadir.

SCPRO-VI ¢oklu veri ile desteklenen sistemlerde modaliteler arasi bilgi transferini
optimize etmek adina avantaj saglama potansiyeline sahiptir. Ekonomik ve sosyal
veriler arasindaki iliskilerin analiz edilmesi bu kapsamda degerlendirilebilir. Ornegin,
ekonomik gostergeler (enflasyon, faiz oranlari, doviz kurlari) ile sosyal faktorler (egitim

diizeyi, yas gruplari, politik egilimler, savaslar) arasindaki iliskilerin belirlenmesi
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icin dikey biitiinlestirme gereklidir. Benzer sekilde, tlilkelerin ekonomik durumlarini
anlamak i¢in yalnizca finansal gostergelerin yaninda siyasal ve sosyal degiskenlerin de
dikkate alinmasi1 dnemlidir. SCPRO-VT algoritmasi, farkli modalitelerden gelen bilgiler
biitiinlestirilerek tilkelerin ekonomik durumunu kapsamli bigimde analiz etme imkant
saglamaktadir. SCPRO-HI ve SCPRO-VI yontemlerinin genellesebilir yapisi sayesinde
hem akademik arastirmalar hem de gercek diinya problemlerinde ¢ok yonlii analizler ile

karar verme siire¢lerine katki saglama potansiyeli sunulmaktadir.
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EKLER

Ek-A Cizelgeler

Cizelge A.1: Coklu-tiir tek-hiicre proteomik veri kiimelerindeki protein listeleri.

Protein ID  Insan (HIN1) Insan (IFNy) Rhesus Cyno

CD45 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
STAT3 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CDe61 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CD7 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CD33 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CDllc Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
MAPKAPK?2 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CREB Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
PLCg2 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
STAT1 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CD123 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
STATS Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CD14 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
Erk1.2 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CDl11b Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
p38 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CD8 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CD4 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CD3 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CD66 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CDl16 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
Zap70.Syk Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
TBK1 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CDlc Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
IkBa Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
BDCA3 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
STAT6 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CD45RA Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
Fox.P3 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CDle6l Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
Ki67 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut

STAT4 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
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Protein ID Insan (HIN1) Insan (IFNy) Rhesus Cyno

CCR7 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
X4EBP1 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CD19 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
IgM Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CD56 Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
HLA.DR Mevcut Mevcut Mevcut Mevcut
CD235a Mevcut Mevcut Yok  Mevcut
CD27 Mevcut Yok Yok Yok

Cizelge A.2: Farkli uzaklik metrikleri ile hiicre eslestirme basarimlari.

Giin Hasta Kosiniis Korelasyon Minkowski Oklid Manhattan

0 1 0.7596 0.7785 0.7691 0.7691 0.4956
0 2 0.8188 0.7996 0.7390 0.7390 0.3777
0 3 0.8710 0.8574 0.8312 0.8312 0.7952
0 4 0.8302 0.8231 0.8038 0.8038 0.5033
0 D 0.8865 0.8735 0.8179 0.8179 0.7207
0 6 0.9179 0.9063 0.8418 0.8418 0.8680
0 7 0.8962 0.8878 0.8312 0.8312 0.7327
0 8 0.8543 0.8472 0.7871 0.7871 0.7013
3 1 0.8153 0.8051 0.7896 0.7896 0.6224
3 2 0.7937 0.7807 0.7268 0.7268 0.4142
3 3 0.8786 0.8750 0.8633 0.8633 0.8303
3 4 0.8093 0.8049 0.7869 0.7869 0.6358
3 5 0.8939 0.8878 0.8396 0.8396 0.6259
3 6 0.8742 0.8579 0.8523 0.8523 0.5193
3 7 0.8783 0.8701 0.8376 0.8376 0.6583
3 8 0.8156 0.8041 0.7528 0.7528 0.5277
7 1 0.8583 0.8513 0.8336 0.8336 0.7130
7 2 0.7961 0.7770 0.7071 0.7071 0.6113
7 3 0.8478 0.8397 0.8192 0.8192 0.6266
7 4 0.8282 0.8106 0.7853 0.7853 0.4932
7 5 0.8810 0.8637 0.8167 0.8167 0.4879
7 6 0.9383 0.9308 0.8875 0.8875 0.7331
7 7 0.8979 0.8917 0.8656 0.8656 0.7594
7 8 0.8052 0.7920 0.7545 0.7545 0.5019
Ortalama 0.8519 0.8423 0.8058 0.8058 0.6242
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Cizelge A.3: Patojen Hedef proteinleri ve beklenen degisim yonleri.

Proteinler Degisim Yonii Referans

P51681 Asagi [154]
P10747 Asagi [155]
P26842 Asagi [156]
P13612 Yukari [157]
P07766 Yukari [158]
P25445 Asagi [159]
P20023 Asagi [160]
P08962 Yukari [161]
P01903 Asagi [162]
P27487 Asagi [163]
P05106 Asagi [164]
P02786 Asagi [165]
P43629 Asagi [166]
P06729 Yukar1 [167]
P13987 Yukari [168]
P05107 Yukari [169]
P05556 Yukari [170]
P28907 Yukari [171]
P15813 Asagi [172]
P05362 Yukari [173]
P11279 Asagi [174]
P51679 Asagi [175]
P60033 Yukari [176]
P42081 Asagi [177]
P08195 Yukari [178]
P33681 Yukari [179]
P46531 Asagi [156]
P16410 Yukari [180]
P01730 Asagi [181]
P13598 Asagi [182]
P29965 Yukari [183]
P22897 Asagi [184]
P61073 Yukari [185]
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Cizelge A.4: Sitotoksik CD4 T altkiimesi i¢in ayirtedici genlerin artan énem sirali
listeleri. En 6nemli 5 gen koyu olarak verilmistir.

CD4 hiicreleri arasi

Tiim hiicreler arasi

ENSG00000150687
ENSG00000166710
ENSG00000227507
ENSG00000163421
ENSG00000115956
ENSG00000171476
ENSG00000227191
ENSG00000142634
ENSG00000205336
ENSG00000145649
ENSG00000116667
ENSG00000271503
ENSG00000169554
ENSG00000180644
ENSG00000100453
ENSG00000077984
ENSG00000115523
ENSG00000105374
ENSG00000137441
ENSG00000100450

ENSG00000069667
ENSG00000197540
ENSG00000163421
ENSG00000198668
ENSG00000054654
ENSG00000235162
ENSG00000115523
ENSG00000160654
ENSG00000171476
ENSG00000077984
ENSG00000008517
ENSG00000166710
ENSG00000185697
ENSG00000145649
ENSG00000137441
ENSG00000227191
ENSG00000271503
ENSG00000105374
ENSG00000225783
ENSG00000100450
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