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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

KUTLE SPEKTROMETRESI TEMELLI KLINIiKSEL GLIKOMIK
CALISMALARINA YONELIK BiR MAKINE OGRENMESi UYGULAMASI

Deniz Baran DEMIRHAN

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Damismani:
Dr. Ogr. Uyesi Hac1 Mehmet KAYILI
Dr. Ogr. Uyesi Hakan YILMAZ
Haziran 2022, 55 Sayfa

Mide kanseri diinyada en ¢ok gdriilen kanser tiirlerinden biridir. Mide kanseri dokulari
tizerinde N-glikozilasyon yapilarinin incelenip makine Ogrenmesi algoritmalari
yontemleriyle degerlendirilmesine yonelik literatiirdeki ¢alisma sayist ¢ok azdir. Bu
tez kapsaminda, mide kanseri glikan profilleri MALDI-MS ile incelenip olusturulan
veri setinin makine 6grenmesi algoritmalariyla degerlendirilmesi amaglanmistir. Bu
kapsamda Karabiik Egitim ve Arastrima Hastanesi Patoloji boliimiinden parafilm ile

kaplanmis mide kanseri ve kontrol dokular1 alinip bu ¢alismada kullanilmustir.



[lk basta dokulardan parafilm uzaklastirilmistir. Dokulardan proteinlerin
ekstraksiyonu kloform/methanol yontemi ile gergeklestirilmistir. Ekstrakte edilen
glikoproteinlerden N-glikanlarin salinimi sonrasi1 glikanlar 2-AA ile etiketlenmistir.
Sirasiyla selilloz ve gbzenekli grafitize karbon kat1 faz kartuslar ile 2-AA etiketli
glikanlarin saflagtirillmalart yapilmigtir ve 2-AA ile etiketlenmis N-glikanlarin
MALDI-MS analizleri gergeklestirilmistir. Analizler sonucu 59 adet N-glikan yapisi
tespit edilmistir. Daha sonra N-glikanlarin yapisal dogrulamalari tandem MS/MS
analizleri ile gerceklestirilmistir ve yapisal Ozelliklerine gore glikanlar
gruplandirilmistir. Bu analizler sonucunda tespit edilen glikanlarin goreceli alanlart ve
analit alanlar1 hesaplanmigtir. Elde edilen veriler makine 6grenmesi algoritmalari igin
diizenlenerek veri seti haline getirilmistir. Notr N-glikanlar i¢in géreceli ve analit alan1
olarak 2 ayr1 veri seti ve tiim N-glikanlar igin goreceli ve analit alan olarak 2 ayr1 veri
seti ve sonug olarak toplamda 4 farkli veri seti olusturulmustur. Her bir kanser ve
kontrol 6rnegine ait maksimum 4 teknik tekrardan elde edilen veriler analizlere dahil
edilmistir. KNN, RF, DT, SVM, LR ve MLPC algoritmalar1 ile model degerlendirme
parametreleri kullanilarak verilerden anlamli sonuclar elde edilmistir. Bu baglamda
uygulanan algoritmalar ve model degerlendirmeleri ile N-glikanlarda kanser ve kontrol
dokular1 arasinda anlamli farkliliklar oldugu goriilmiistiir. MLPC algoritmasi her veri
setinde en yiiksek dogruluk skoruna sahip olan algoritma olmustur. N6tr N-glikanlar
goreceli alan veri setinde MLPC algoritmasinin dogruluk skoru %93.6+-0.8 ve ROC

analizi sonras1 AUC skoru 0.99 olarak bulunmustur.

Anahtar Sozciikler : Mide kanseri, N-Glikan, glikozilasyon, kiitle spektrometresi,

MALDI, makine 6grenmesi.

Bilim Kodu 1 92504



ABSTRACT

M. Sc. Thesis

A MACHINE LEARNING APPLICATION FOR MASS SPECTROMETRY
BASED CLINICAL GLYCOMIC STUDIES

Deniz Baran DEMIRHAN

Karabiik University
Institute of Graduate Programs

Department of Biomedical Engineering

Thesis Advisor:
Asist. Prof. Dr. Hac1 Mehmet KAYILI
Asist. Prof. Dr. Hakan YILMAZ
June 2022, 55 Pages

Stomach cancer is one of the most common types of cancer in the world. The number
of studies in the literature on the examination of N-glycosylation structures on gastric
cancer tissues and their evaluation with machine learning algorithms is very few.
Within the scope of this thesis, it is aimed to evaluate the data set created by examining
the gastric cancer glycan profiles with MALDI-MS with machine learning algorithms.
In this context, parafilm-embedded gastric cancer and control tissues were taken from
the Pathology Department of Karabuk Training and Research Hospital and used in this

study.
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Initially, parafilm was removed from the tissues. Extraction of proteins from tissues
was carried out with the chloroform/methanol extraction method. After the release of
N-glycans from the extracted glycoproteins, the glycans were labeled with 2-AA.
Purification was achieved with cellulose and porous graphized carbon-containing
solid-phase cartridges, respectively. MALDI-MS analyzes of 2-AA-labeled N-glycans
were performed. As a result of the analysis, 59 N-glycans were detected. Then,
structural confirmations of N-glycans were performed by tandem MS/MS analyzes and
grouped according to their structural properties. The relative areas and analyte areas
of the glycans detected as a result of these analyzes were calculated. The obtained data
were arranged for machine learning algorithms and turned into a suitable data set for
analysis. For neutral N-glycans, two separate data sets as relative and analyte domains,
and two separate data sets as relative and analyte domains for all N-glycans, and as a
result, four different data sets in total were created. Data obtained from a maximum of
4 technical replicates of each cancer and control sample were included in the analyses.
Significant results were obtained from the data by using KNN, RF, DT, SVM, LR, and
MLPC algorithms and model evaluation parameters. In this context, it has been
observed that there are significant differences between cancer and control tissues in N-
glycans with applied algorithms and model evaluations. The MLPC algorithm was the
algorithm with the highest accuracy score in each data set. In the neutral N-glycans
relative area dataset, the accuracy score of the MLPC algorithm was 93.6%+-0.8%,
and after the ROC analysis, the AUC score was found to be 0.99.

Key Word : Stomach cancer, N-glycan, glycosylation, mass spectrometry,

MALDI, machine learning.
Science Code : 92504
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BOLUM 1

GIRIS

Kanser, bakildigi zaman temelde hem genetik problemlerden hem de c¢evresel
etkilerden dolay1r hiicrelerin anormal olarak ¢ogalmasidir. Metastaz dolayisiyla da
diger doku ve organlara yayilip cogalmaktadir. Mide dokularinda da kanser belirtileri
goriilebilmektedir. Mide kanseri diinya genelinde 6liim nedenleri arasinda ilk siralarda
yer almaktadir. Bilim insanlar1 mide kanseri de dahil olmak tizere tiim kanser tiirlerinin
Olimciil etkilerini azaltmak igin bir¢cok farkli tan1 ve tedavi gelistirmistir ve
gelistirmeye de devam etmektedirler. Bu ¢6ziim yollarindan biri de biyobelirte¢ olarak

degerlendirilen molekiillerden olan glikanlardir.

Seker pargalarinin proteinlere baglanmasi olan glikozilasyon, diger post-translasyonel
modifikasyonlardan daha fazla proteomik ¢esitlilik saglayan bir post-translasyonel
modifikasyondur. Glikozilasyon, hiicre disi matrise hiicre baglanmasi ve hiicre
icindeki protein-ligand etkilesimleri dahil olmak iizere ¢ok cesitli biyolojik siirecler
icin kritiktir. Glikozilasyon sirasinda meydana gelen degisimlerin tespiti edilmesi
onem arz etmektedir. Protein yapilarinda anormal sekilde meydana gelen
glikozilasyonun, kanser, genetik hastaliklar ve bagisiklik sistemi hastaliklariyla iligkili
oldugu bildirilmistir. Glikanlarin analizlerinde en ¢ok kullanilan tekniklerden biri

kiitle spektrometrisidir.

Kiitle spektrometrisi atomlardan, molekiillerden veya bunlarin karisimindan iyonlar
meydana getiren ve sonra da bu iyonlari kiitle/ylik (m/z) oranina gore ayirip ayr1 ayri
saptayan bir cihazdir. Kiitle spektrometrisi cihazlar kiitle ayiriciligina, dogruluga ve
hassasiyete sahiptir. Bu 6zelliklere sahip olmalar1 onlar1 glikoproteomik ve glikomik
caligmalarda vazgecilmez kilmaktadir. Kiitle spektrometrisi kullanilarak yapilan
caligmalar her glikozilasyon boélgesindeki glikan mikro cesitliginini ortaya

¢ikarmaktadir.



MALDI (Matrix-Assisted Laser Desorption lonization-Matriks-yardimli Lazer
Desorpsiyon/iyonlastirma), MS bazli proteomikte anahtar bir tekniktir. MALDI-MS
glikanlarin analizlerinde siklikla kullanilmaktadir. Minimum parcalanma ile biiyiik
molekiillerden iyonlar olusturmak icin bir lazer enerjisi kullanan iyonlastirma

teknigidir.

Yapay Zeka (Artificial Intelligence), insanlar gibi ¢alisan ve tepki veren akill
makinelerin olusturulmasini vurgulayan bir bilgisayar bilimi alanidir. Makine
ogrenimi (Machine Learning) ise, bilgisayarlarin ge¢mis 6rneklerden 6grenmesini ve
biiylik, karmasik veri setlerinden ayirt edilmesi zor kaliplari tespit etmesini saglayan
cesitli istatistiksel ve optimizasyon tekniklerini kullanan yapay zekanin bir dalidir.
Derin 6grenmeye kiyasla veri sayist daha az olursa makine 6grenimi kullanilabilir.
Derin Ogrenme (Deep Learning) teknigi, bir makine 6grenme ydntemidir ve verilen
bir veri kiimesi ile ¢iktilar1 tahmin edecek yapay zekayi egitmemize olanak saglar.
Derin 6grenmenin diger bir ad1 ise yapay sinir aglaridir. Derin 6grenmedeki veri sayisi
sistemin ¢aligmasini etkileyen en onemli faktordiir. Tip ve biyomedikal alaninda
makine Ogrenmesi algoritmalar1 siklikla kullanilmaktadir. Ozellikle son yillarda
goriintili igleme teknikleri ile birlikte kanser ve kontrol teshisleri i¢cin makine 6grenmesi

kullanilmaktadir.

KNN, SVM, DT, RF, LR ve MLPC gibi c¢esitli siniflandirma algoritmalar
bulunmaktadir. Makine Ogrenmesi algoritmalari uygulandiktan sonra elde edilen
sonuglart degerlendirmek i¢in cesitli siniflandirma modellerini  degerlendirme
parametleri bulunmaktadir. Bunlar karigiklik matrisi, (TN, FN, FP, TP), dogruluk,
kesinlik, f1 skor ve ROC-AUC degerleridir.

Tez igeriginde asagidaki bilgiler sirasiyla verilmistir:
Girig boliimiinde ¢alisma hakkinda kisa bilgilendirme yapilmistir.
Ikinci boélimde N- ve O-glikozilasyon, glikozilasyon ve kanser iliskisi, kiitle

spektrometrisi ve yontemleri. N-glikanlar i¢in kiitle spektrometrik analizler ve mide

kanseri hakkinda literatiir ¢aligmalar1 verilmistir.
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Uciincii  bolimde kullanilan malzemelerden, mide kanser kontrol dokularina
uygulanan deneysel islemlerden, MALDI-MS ve makine 6grenmesi analizlerinden

bahsedilmistir.

Dordiincii boliimde N-glikanlarin MALDI-MS analizlerden, MALDI-MS analizleri
sonucu elde edilen veri setlerini analiz etmek i¢in uygulanan makine 6grenmesi

algoritmalarindan ve model degerlendirmelerinden bahsedilmistir.

Besinci ve son boliimde sonuglar tartisilmis ve 6neriler sunulmustur.



BOLUM 2

2.1. POST-TRANSLASYONEL MODIFIKASYONLAR

Bazi proteinler molekiiler gorevlerini modifiye olmamis polipeptit formunda
gosteremez.  Post-translasyonel modifikasyonlar (PTM) translasyon sonrasi
proteinlerin  kimyasal diizenlemeleridir ve bu proteinlerin dogru biyolojik
fonksiyonlarmi dogru bir sekilde tespit edebilmek icin c¢ok Onemlidir. Post-
translasyonel modifikasyonlar bugiine kadar analiz edilen neredeyse tiim proteinlerde
gerceklesmektedir. Proteinler kendi gérevlerini yerine getirebilmeleri amaciyla kalici
ya da gegici molekiiler 6zellikler edinmesi gerekir. Proteinlerin post-translasyonel
modifikasyonlar1 genel olarak proleotik boliinme olaylar1 veya belirli amino asit
kalintilarindaki kovalent modifikasyonlar seklinde gozlemlenir (Sekil 2.1.). Hemen
hemen 20 dogal amino asitten herhangi biri, bir tiir post-translasyonel modifikasyon

ile degistirilebilir [1].

Sekil 2.1. Bazi post-translasyonel modifikasyonlarin gosterimi [2].



Modifikasyona ugramis bu proteinlerin islevleri tamamen bu modifikasyonlardan
etkilenmektedir. Proteinler, post-translasyonel modifikasyona ugrayinca birgok
hiicresel faaliyeti yonetiler ve bu nedenle bu modifikasyonlarin hiicre diizenlemesi
isleyislerindeki rollerinin incelenmesi ¢ok 6nemlidir. Bu gibi degisiklikler sinirsel
iletimde rol alan peptitleri aktive etmek icin gereken yapilsal parcalanmalarla beraber,
lizine metal grubu baglanmasi gibi aminoasitlere fonksiyonel gruplarin kovalent

olarak baglanmalar1 bigiminde de goriilebilmektedir [2].

2.2. PROTEIN GLIKOZIiLASYONU VE TiPLERI

Seker pargalarinin birbirine baglanmast sekli olan glikozilasyon, diger post-
translasyonel modifikasyonlardan ¢ok daha fazla proteomik ¢esitlilik saglayan bir
post-translasyonel modifikasyondur. Proteine 6zgii glikozilasyon, son zamanlarda
hastalik gelisimini gosterme ve hiicrelerin fizyolojik davranigini yansitma konusunda
ciddi endiseler uyandirmistir. Hiicre zar1 ve ekstraselliiler matriks ile temas eden hiicre
ylizeyi proteinleri lizerinde glikozilasyon, hiicresel iletisim, gb¢ ve molekiiler aligveris
ve agiklik gibi bir dizi hiicresel davranisi igerir. Buna ek olarak, anormal glikozilasyon
cogunlukla kardiyovaskiiler hastalik, bakteriyel enfeksiyon ve ozellikle kanser de
dahil olmak tizere bazi hastalik islemlerine aracilik eden fizyolojik dengesizligin bir

isareti olarak gorev goriir [3].

Glikoproteinler polipeptid yapilarina kovalent olarak bagli oligosakkarit (glikan)
zincirlerini igeren proteinlerdir. Glikoproteinler bakteri, hayvan, insan vb. pek ¢ok
canlida bulunmakta ve farkl islevlere sahip oldugu vurgulanmaktadir. Kisa glikan
zincirlerine sahip bu proteinler bircok hiicresel olayda hormonlar, viriisler ve baska
maddeler araciligiyla hiicre yilizeyinin taninmasinda gorev alirlar. Yapilarda icerdikleri
bag tiiriine gore glikoproteinler, Sekil 2.2°de gosterildigi gibi N-glikozidik bagli (N-
bagli) ve Sekil 2.3’de gosterildigi gibi O-glikozidik bagli (O-bagli) olmak tizere iki
siifa ayrilir. Glikanlar bir proteinin tim yapisinin degistirebilir ve bundan dolay1 da

proteinlerin islevlerine direkt etki gosterirler. [4]
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Sekil 2.2. Proteinlerde N-bagli glikolizasyon tipi [4].
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Sekil 2.3. Proteinlerde O-bagl glikozilasyon tipi [4].
2.2.1. N-Bagh Glikozilasyon

N-bagli glikanlar, bir N-glikozidik bag ile asparajin (Asn) amino asiti igeren protein
kovalent baglanir. Prokaryotlarda asparajine ¢esitli sekerler eklenmesine karsin tiim
okaryotik N-glikanlar ilk olarak N-asetil glukoz amin i¢eren monosakkarit yapisi ile

baslar. N-glikanlarin biyosentezi, memelilerde en kompleks olanidir [5].



N-glikan sentezi, 6karyotlarda dolikol-fosfat (Dol-P) olarak isimlendirilen lipit benzeri
poliizoprenoid molekiilii lizerinde baslamaktadir. Yaklasik 14 seker i¢eren bir glikan
sentezinden sonra, N-glikan iceren yapilarak blok proteninine transfer edilir [5]. N-
glikanlar, N-glikozidik baglar vasitasiyla Asn-Xaa-Ser / Thr konsensiis sekansinda
Asn’ye baglanir. N-glikozilasyon’da {i¢ tiir N-glikan olusturulur; ayn1 ¢ekirdek yapiy1
(GIcNAc2Man3) paylasan oligomannoz (yiiksek mannoz), hibrit tip ve kompleks tip
(bi-, tri- veya tetraantennari) (Sekil 2.4) [6].
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Sekil 2.4. N-glikan tipleri [6].
2.2.2. O-Bagh Glikozilasyon

Bazi glikoproteinler, Ser veya Thr hidroksiline bagli olan GalNAc ile baslatilan
glikanlar1 tasimaktadir. Miisin, ¢ok fazla sayida O-GalNAc glikan (O-glikan olarak da
isimlendirilmekte) tasiyan glikoprotein sinifidir, fakat bu post-translasyonel

modifikasyon baz1 glikoproteinler arasinda yaygindir [5].



Miisin tipi glikanlar (¢cogunlukla miisinlerde ve ayrica diger glikoproteinlerde de
bulunur) indirgeyici terminalde GalNAc’a sahiptir ve daha yiiksek Okaryotlarda
salgilanan ve membrana bagli bircok glikoprotein {izerinde bulunur. N-bagh
glikozilasyonla ile kiyaslandiginda, bir oligosakkaritin bir dolikol Onciisiinden
transferi ile baglamaz, fakat GaINAc olan tek bir monosakkarit eklenmesi ile baslar

(Sekil 2.5) [7].
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Sekil 2.5. O-glikan tipleri [6].

2.3. MiDE KANSERI VE GORULME SIKLIGI

Mide, kaslardan olugan ve genisleyebilen bir sindirim sistemi organidir. Yiyeceklerin
gecici olarak biiylik miktarlarda depolandigi organdir ve ek olarak yiyeceklerin
kimyasal ve fiziksel olarak parcalandig1 yerdir. Mide ayn1 zamanda salgi1 yapabilen bir
organdir; i¢ duvarlarinda bulunan hiicreler ve bezler mukus vb. bircok 6nemli salgilar

tiretir (gastrin, somatostatin, mide asiti: hidroklorik asit vs.).

Insan, yasami boyunca normal sekilde biiyiiyen ve gerektigi gibi béliinen trilyonlarca

hiicreden olusur. Hiicreler anormal bir yapida oldugunda ya da yaslandiginda



cogunlukla kendilerini imha ederler yani Sliirler. Tam da bu siiregte bir seyler ters
gitmeye basladiginda kanser baslar ve hiicreler yeni hiicreler yapmaya devam eder,
eski ya da anormal olanlar ise gerektigi zaman 6lmezler. Kanser hiicreleri bu durumda

kontrolden ¢iktikga normal hiicreler islevlerini yerine getiremezler.

Mide kanseri diinya genelinde 6liim nedenleri arasinda ilk sirada yer almaktadir.
Amerikan Kanser Dernegi (American Cancer Society)’nin yaptigi arastirmaya gore
2019 yilinda ABD’de yaklasik 27 bin mide kanseri vakasi teshis edilmistir, bunlarin
yaklasik 17 bini erkek, 10 bini ise kadindir. Bu kanser tiiriinden yaklasik 11 bin kisi
yasamini yitirmistir. Mide kanseri ¢ogunlukla da yashlarda goriilmektedir, tani
konulanlarin ortalama yas1 68’dir. Her yil mide kanseri teshisi konulan 10 kisiden
yaklasik 6’s1 65 yas ve lizerindedir. Bir erkegin yasami boyunca mide kanserine
yakalanma riski 95°te 1, kadinlarda ise 154’te 1’dir. Adenokarsinom, lenfoma,
gastrointestinal stromal timor (GIST), karsinoid timor gibi mide kanseri tiirleri

bulunmaktadir.

2.3.1. Kanser ve Glikozilasyon Iliskisi

Post-translasyonel bir modifikasyon olan protein glikozilasyonu, biyobelirte¢ gibi
kullanilmakla beraber kanserin gelismesine ve ilerlemesine sebep olmaktadir.
Hiicresel doniistimle ile iliskili protein glikozilasyonundaki esas degisiklikler arasinda,
kanserin ilerlemesinde ve metastazinda erken ve geg ortaya ¢ikabilen O-glikanlardaki
(GalNac-Ser/Thr) ve N-glikanlardaki  degisimler yer alir (Sekil 2.6).
Glikozilasyondaki bu degisiklikler, O- ve N-glikan ¢ekirdek yapilarindaki spesifik
degisikliklerle karakterize edilebilir. Ayrica, transkriptlerin ve enzim aktivitesinin
iretimi olarak tanimlanan glikozil-transferaz ekspresyonundaki farkliliklar sadece
farkli ¢ekirdek glikanlarin iiretimini mithim Olgiide etkilemekle beraber, glikani

degistirebilen ¢ekirdek glikan dallanma derecesini de etkiler [8][9].
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Sekil 2.6. Normal hiicrelerde ve kanserli hiicrelerdeki glikan degisimleri [8].

Cekirdek glikanlardaki degisimlere ilaveten, bu karbonhidratlarin her biri neoplastik
transformasyondan sonra belirli degisikliklere ugrayabilen 6zgiin ug glikan motifleri
elde edilmek igin degisebilmektedir. Ornek vermek gerekirse, Lewis antijenleri
[Lewis?® (Le*®) and Lewis¥ (Le*)] gibi yiiksek derecede fukozlanmis glikanlar

neoplastik doniigiimiin ardindan hiicre yiizeyinde gelisebilir, zenginlesebilir (Sekil 2.7)

[8].
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Sekil 2.7. N- ve O- glikanlarin ve Lewis antijenlerinin 6zel yapilari [8].

Ayrica siyalizasyonda goriilen artiglar, (B1—6) GIcNAc baglarinin artmasi, bazi
oligosakkaritlerin koparilmasi, sulfatlanmanin azalmasi ve zaman zaman yeni

yapilarin ¢ikmasi gibi ¢esitli durumlar da kanser ve glikozilasyon arasindaki iligkinin

birer kanitlaridir [10].
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2.4, KUTLE SPEKTROMETRESI

Kiitle spektrometresi; atomlarin ve molekiillerin kiitlesini belirlemek amaciyla
kullanilan analitik bir tekniktir. Iyonlarin parcalanmasi ydntemine dayandigi igin
yapisal bir bilgi de vermektedir. Kiitle spektrometresinin kullanim1 gegtigimiz yiizyilin
baslarinda basladi. ilk baslarda elementlerin atomik kiitlesini tepsit etmek icin
kullanild1. Bu olgiimler sayesinde elementlerin birkag kiitle gosterdigi anlasildi, bu
sayede izotoplar kesfedildi ve kiitle spektrometresi her bir elementin tiim izotoplarinin

belirlenmesinde kullanilmaya baglandi [11].

1960’lardan beri, yeni iyonizasyon yontemleri proteinler, polisakkaritler vb. ugucu
olmayan organik bilesiklerden gaz fazindaki iyonlarin iiretilmesine izin vermistir.
Kiitle analizorlerindeki bu gelismeler ile elde edilen agir iyonlarin kiitlesinin
belirlenmesi kolaylagsmistir. Ek olarak, gaz kromatografisi (GC)’nin gelistirilmesi,
yiiksek performansli sivi kromatografisi (HPLC) ve tandem kiitle spektrometresindeki
ilerlemeler kiitle spektrometresini karisim analizi i¢in epey giiclii bir teknik haline

getirmistir [12].

Gilintimiizde kullanilan modern kiitle spektrometresi en az bir iyon kaynagi, bir kiitle
analizori, bir dedektor ve yaziciya sahip bir bilgisayar iceren bir cihazdir (Sekil 2.8).
Iyon kaynagi gaz fazinda iyon iiretmek amaciyla kullamlmaktadir, kiitle analizorii
tyonlar1 m/z (kiitle/yiik) oranlarina gore ayirir, dedektor her bir m/z orani i¢in iyonlari
sayar. Bilgisayar ise analizorden ve dedektorden gelen verileri doniistiirerek bunlari
bir grafige dokmektedir. Ayrica, kiitle spektrometresi numuneyi bir ayirma cihazi
araciligiyla tanitmak igin gaz ve sivi kromatografileri veya kapiller elektroforez gibi
cihazlara ihtiya¢ duyarlar. Kiitle spektrometresi MS/MS ya da MS deneylerinin de

yapilmasina izin veren birkag tane analiz cihazi igerebilmektedir [11].
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Sekil 2.8. Kiitle spektrometresi semasi [11].

Proteomik veya glikproteomik calismalarinda siklikla farkli tipte kiitle analizorleri
kullanilmaktadir. Proteinlerde meydana gelen post-translasyonel modifikasyonlarin
belirlenmesinde QTOF-MS (quadropole time of flight mass spectrometry, doért kutuplu

ugus zamanli kiitle spektometresi) cihazlar yaygin olarak kullanilanidir.

2.4.1. Tyonlastirma Teknikleri

Analizi yapilacak olan numuneler kiitle spektrometresindeki analizden Once iyon
kaynaklarinda iyonize edilir. Bu asamada farkli iyonizasyon teknikleri kullanilir.
Iyonizasyon islemi esnasinda aktarilan enerji ve analitin iyonize olabilen fiziko-
kimyasal 6zellikleri cok 6nem arz etmektedir. Iyonizasyon tekniklerinden bazilari gok
fazla enerjilidir ve parcalanmalara sebep olmaktadir. Geri kalan diger teknikler ise

biraz daha fazla yumusaktir ve yalnizca molekdiler tiiriin iyonlarini tiretir [13].

Iyon kaynaklari iki tiptir; birincisi s1vi-faz iyon kaynaklari, ikincisi ise kati-hal iyon
kaynaklardir. Sivi-faz’da analit ¢6zelti haldedir. Buradaki ¢6zelti piiskiirtme yoluyla
iyonlarin atmosferik basingta tiretildigi ve birtakim vakum pompalama evreleri ile
kiitle spektrometresine odaklandigr kaynaga damlaciklar seklinde sokulmaktadir.

Elektrosprey, atmosferik basing kimyasal iyonizasyonu ve atmosferik basing foto-
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iyonizasyon kaynaklar1 bu tipe karsilik gelmektedir. Kati-hal iyon kaynaklarinda ise
analit, ugucu olmayan bir tortu i¢cersinde bulunmaktadir. Genellikle kat1 ya da yapiskan
olan sivi bir matrisin sokulmasi prosediirii vb. gesitli hazirlama metotlar ile elde
edilmektedir. Bu tortu daha sonrasinda tortu yiizeyinin tizerinden disar1 salinan enerjik
pargaciklar ya da fotonlar araciligtyla isinlanir. Bu iyonlar bir elektrik alani ile ¢ikarilir

ve analizore odaklanir. MALDI’de iyon iiretmek i¢in bu yontemi kullanir [14].

2.4.1.1. Elektrosprey Iyonlastirma

ESI (Elektrosprey Iyonlastirma), iyonlarin kiitle spektrometrik analizi yapilmadan
once c¢ozeltiden gaz halindeki faza transferine yardimci olmak i¢in elektrik enerjisi
kullanir (Sekil 2.9). Cozeltideki iyonik tiirler bu sayede ESI-MS ile yiiksek
hassasiyette analiz edilebilir. Notr bilesikler ayrica protonlama veya katyonizasyon
(6rnegin; metal katyonizasyonu) ile c¢ozelti veya gaz fazinda iyonik forma
dontstiiriillebilir ve bu sayede ESI-MS ile incelenebilir [15]. Elektrosprey, analitin
baslangigta ¢ozelti icinde oldugu atmosferik basing altinda gercgeklestirilen bir
iyonizasyon islemidir. Bir elektrik potansiyelinin etkisi altinda numune i¢i bos bir
igneden piskiirtiiliir ve bu islem sirasinda analit, ¢ozelti buharlastik¢a sividan gaz
fazina getirilir. Iyonizasyon, gaz fazi gecisinden 6nce sivi halde gergeklesmektedir

[16].
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Sekil 2.9. Elektrosprey Iyonizasyon isleminin semas1 [16].
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Iyonik tiirlerin ¢6zeltiden ESI araciligryla gaz fazina iletimi {i¢ adim igerir; birincisi,
ince bir sarj damlacik spreyinin dagitilmast. Ikincisi, ¢dziicii buharlagsmas: ve iigiiciisii

ise yiiklii damlaciklardan iyon olusumu ile kiitle analizériine dogru hizlandirilmasidir

(Sekil 2.10).

Sekil 2.10. Elektrosprey Iyonlastirma mekanizmasi [15].

ESI ilk baslarda protein analizine adanmis bir iyonizasyon kaynagi olarak kabul
edilmigtir. Daha sonra kullanim1 sadece diger polimerlere ve biyopolimerlere degil,
ayn1 zamanda kii¢lik polar molekiillerin analizinde de kullanilmistir. ESI ¢ok yiiksek
hassasiyetlere kadar c¢ikabilen bir iyonlastirma tiirtidiir. Yiiksek performansli sivi
kromatografisi (HPLC-pHPLC) ya da kilcal elektroforez ile birlestirilmesi oldukca
basittir [13].

2.4.1.2. Matriks Destekli Lazer Desorpsiyonu / Iyonizasyonu (MALDI)

MALDI, temel olarak 1988’de Karas ve Hillenkamp tarafindan ortaya atilmistir [17].
O yillardan beri proteinler, oligoniikleotidler, sentetik polimeler ve biiyiik inorganik
bilesikler gibi genis, ugucu olmayan ve termal olarak kararsiz bilesiklerden saglam gaz
faz1 iyonlarinin {iretimi i¢in yaygin ve giiclii bir kaynak haline gelmistir. Desorpsiyon
ve iyonizasyonu saglayan bir MALDI matriksinin Kkullanilmasi, bu iyonizasyon

yonteminin basarisi i¢in olduk¢a onemli bir faktordiir [13].
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MALDTI’de, bir numune bagka bir ¢oziinmiis kati, matriks igeren bir ¢oziicii iginde
¢oziiliir. Coziinlin buharlastirilmastyla matristeki analitin kat1 bir ¢ézeltisini tliretir. Bu
kat1 ¢6zelti, dalga boyu matriksin gii¢lii bir emilim bandina karsilik gelen bir lazer
1sininin bir darbesi ile vakum altinda 1sinlanir. Bu sayede, matrikse ve numuneye enerji
saglanir. Buradaki enerji, 6rnegin gaz fazinda iyonlar olarak disar1 atilmasina sebep
olur (Sekil 2.11). Bu iyonlar sonra bir kiitle analizorii ile analiz edilir. Darbeli bir
lazerin kullanimiyla iyonlar ¢ok kisa bir siirede iiretilir ve ¢ok kisa bir slirede yani

birka¢ milisaniyede birlikte analiz edilmelidir [11].

irradyasyon

Desolvation
0L .
Q
Desorpsiyon \ /

" °

Matrix

Proton Transferi
® Product

Sekil 2.11. MALDI kaynagimin sematik gosterimi [11].

MALDI kiitle spektrometresi hem sentetik polimerler hem de biyopolimeler i¢in giiclii
bir analitik aragtir. MALDI diger lazer iyonizasyon tekniklerinden daha duyarlidir.
Aslinda, matriks molekiillerinin sayis1 analit molekiillerini biiyiik 6lgiide asar, bu da
analit molekiillerini ayirir ve bdylece molekiillerin gériiniimiinii engelleyen 6rnek
kiimelerinin olusumunu 6nler. MALDI, 1.000.000 Da’n1 asan ¢ok yiiksek molekiiler

kiitleye sahip analitlerin desorpsiyonuna ve iyonizasyonuna imkan tanimaktadir [13].

2.4.2. Kiitle Analizorleri

Kiitle spektrumlar1 ve kiitle analizorleri tipik olarak kiitle hassasiyeti, kiitle
¢Oziiniirligli, algilama hassasiyeti ve sinyal-giiriilti oran1 (SNR) olan bir dizi

parametre ile karakterize edilir. Kiitle dogrulugu genellikle bir deney igindeki en
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onemli verileri tanimladigindan dolay1r en Onemli parametrelerden biridir. Kiitle
dogrulugu cogunlukla milyonda bir parca (ppm) olarak sunulur. Ornegin; 20 ppm,
1000 Da olarak olgiilen bir iyonun gercek kiitlesinin £20 mDa’lik bir tahmini hata
payina sahip oldugu anlamina gelmektedir. Kiitle dogrulugu, kalibrasyonun kalitesi ve

zirvenin merkezinin ne kadar dogru belirlenebilecegi ile sinirhidir [18].

Pek cok ¢esitli kaynaklar oldugu i¢in cesitli tipte kiitle analizdrleri gelistirilmistir.
Gergekten de iyonlarin kiitle/yiik oranlarma gore ayrilmasi farkli prensiplere
dayandirilabilmektedir (Sekil 2.12). Tim kiitle analizorleri, tek basina ya da kombine

edilebilen statik veya dinamik elektrikli ve manyetik alanlar kullanir [13].

Analizor Tipi Sembol Ayirma Prensibi
Electric sector E or ESA Kinetic energy

Magnetic sector B Momentum

Quadrupole Q myz (trajectory stability)
lon trap IT myz (resonance frequency)
Time-of-flight TOF Velocity (flight time)
Fourier transform ion cyclotron resonance FTICR myz (resonance frequency)
Fourier transform orbitrap FT-OT myz (resonance frequency)

Sekil 2.12. Kiitle spektrometresinde kullanilan analizor ¢esitleri [13].

2.4.2.1 Ucus Zamanh Kiitle Analizorii (TOF-Time-of-Flight)

MALDI uygulamalar1 i¢in en yaygin kiitle analizorii, calisma prensibi sekil 2.13’te
verilen eksenel (axial) TOF (ugus zamali) kiitle spektrometresidir. Eksenel TOF
enstriimanlart MALDI kaynaklari i¢in idealdir, ¢linkii daha sonra ugus tiiplinden asag1
ucup coklu-kanal plaka (MCP) gibi bir dedektore carpan ¢ok kisa iyon atimlarina
ihtiya¢ duyarlar. Iyon akim sinyali, bir dijital depolama osiloskopu kullanilarak

dedektore varis siiresine kadar karsi basitce ¢izilir [18].
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Sekil 2.13. MALDI ugus zamanli kiitle analizorii ¢alisma prensibi [18].

Prensip olarak TOF cihazinin st kiitle araliginin sinir1 yoktur, bu da onu 6zellikle
yumusak iyonizasyon teknikleri igin kullanish uygun kilar. Ornek olarak, kiitleleri 300
kDa’nin iizerinde olan numuneler MALDI-TOF tarafindan gozlenmistir. TOF
cihazinin diger bir avantaj1 ise ¢ok yiiksek hassasiyetli yliksek iletim verimliligidir.
Omegin, 10> mol gramisidin spektrumu ve 100-200 attomol miktarinin gesitli
proteinlerin (sitokrom C, riboniikleaz A, lizozim ve miyoglobin) saptanmasi TOF

analizorleri ile elde edilmistir [19].
2.5. MAKINE OGRENMEST

Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt dalidir ve hesaplama sistemlerinde yapay
zeka konseptlerini uygulamak i¢in algortimalar kullanir, ayrica makine 6grenmesinde
cesitli matematiksel ve istatistiksel islemler kullanilarak veriler iizerinden ¢ikarimlar
yapilmasi saglanir. Makine dgrenmesi, tip alaninda 6zellikle de tip miithendisligi ve
biyomedikal miihendisligi uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir. Bir¢ok hastalikta
bireylerin risk faktorlerinin hesaplanmasinda, kanser teshislerinin yapilmasinda,
goriintii isleme uygulamalarinda, ses tanima, nesne tanima vb. alanlarda siklikla

makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir [20].
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Makine 6grenmesinde;
e Gozetimli (Superived)
e Gozetimsiz (Unsupervied)
e Takviyeli (Reinforcement)

olmak tizere ii¢ ¢esit 6grenme tiirii vardir (Sekil 2.14).

2.5.1. Gozetimli Ogrenme

Isaretlenmis veriler ile cikis degerleri arasinda eslesme yapan fonksiyonlar olusturulur.
Buradaki egitim verisi hem girdilerden hem de ¢iktilardan olusur, veri setindeki
cikislar kategorik ise siniflandirma (classification), niimerik ise regresyon (regression)

algoritmalar1 kullanilir.

2.5.2. Gozetimsiz Ogrenme

Etiketlenmemis veriler lizerinden bilinmeyen datay1 tahmin etmek i¢in gozetimsiz
O0grenme algoritmalar1 kullanilir. Veri kiimesindeki tiim gézlem birimleri etiketsizdir
ve algoritmalar girdi verilerinden dogal yapiyr Ogrenir. GoOzetimsiz O6grenme
modellerinde biiylik miktarda siniflandirilmamais veriyle calismak gerekir ve istenilen
sonuglar1 elde edebilmek i¢in biiylik bir veri setine ihtiya¢ duyduklari i¢in hesaplama

acisindan oldukg¢a karmasiktir.

2.5.3. Takviyeli Ogrenme

RL (Reinforcement Learning), bir aracinin kendi eylemlerinden ve deneyimlerinden
gelen geri bildirimleri kullanarak deneme yanilma yoluyla etkilesimli bir ortamda
O0grenmesini saglayan makine Ogrenmesi tiiridiir. Gozetimli ve gozetimsiz
O0grenmenin aksine burada olumlu ve olumsuz davranis icin sinyaller olarak odiilleri

ve cezalarn kullanir.
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Sekil 2.14. Gozetimli Ogrenme Algoritmalar.

Bu ¢alismada dokularin kanser/kontrol olarak siniflandirilmasi i¢in gézetimli 6grenme

grubuna ait siniflandirma algortimalar1 kullanilmistir.

26. K-EN YAKIN KOMSU ALGORITMASI (KNN, K-NEAREST
NEIGHBORS ALGORITHM)

Denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasi olan K-en yakin komsu algoritmasi
siniflandirilmamis bir veri noktasinin ne olarak siniflandirilacagini bize gosterir. KNN
algoritmasinin basit mekanizmasi dnceden tanimlanmis siniflar ve degisen her 6rnek
arasindaki 6klid mesafesi fonksiyonunu (euclidean distance function) hesaplamaktir.
Daha sonrasinda KNN algoritmas: her kategoriye gére minimum en yakin komsu
secimini gerceklestirir. Ornekler en yakin k komsuya gore smflara ayrilir. KNN
algoritmasi siiflandirmanin yani sira regresyon modellemeleri i¢in de kullanilabilir

ancak daha ¢ok smiflandirma problemleri igin kullanilmaktadir [21].
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KNN’de en ¢ok kullanilan denklem esitlik 2.1°deki 6klid mesafesi denklemidir.

d= z (X1k — X21)? (2.1)

k=1

Burada k, her bir 6rnek vektoriindeki degerlerin sayisi, X1 Ve Xz ise girdi 6rnekleridir.

o @D D
\ Kategori B "\ Kategori B

Yeni veri Kategori A olarak
K-NN

bulunan yeni veri

>
() 0

Kategori A

Sekil 2.15. K-En Yakin Komsu Algoritmasi [22].

Sekil 2.15’te gosterilen kategori A ve B olarak iki sinifa gére x1 yeni veri noktasinin
(mavi renkli) hangi sinifta yer aldigmin bulunmasi i¢in KNN algoritmasi
kullanilmustir. Tlk olarak komsu sayis1 (k) segilir, 6klid uzakligi hesaplanir, hesaplanan
oklid mesafesine gore en yakin komsu k almir. Burada k komsu arasinda her
kategorideki veri noktalarmin sayis1 sayilir ve siniflandirilacak yeni veri, komsu

sayisinin maksimum oldugu kategoriye atanir.

2.7. DECISION TREE (KARAR AGACLARI)

Karar agaglari, bir denetimli makine O0grenmesi algoritmasidir. Diger denetimli
ogrenme algoritmalarindan farkli olarak karar agaglari siniflandirma ve regresyon
problemlerini ¢6zmek igin de kullanilabilir. Karar agacinin kullanim amaci, 6nceki
verilerden yani egitim setlerinden ¢ikarilan basit karar kurallarin1 6grenerek hedef
degiskenin sinifin1 veya degerini tahmin edebilmek i¢in kullanilabilecek bir egitim

(training) modeli olusturmaktir. Karar agaglarinda bir datanin siif etiketini tahmin
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edebilmek icin agacin kokiinden baglanir. Kok 6zniteliginin degerlerini verininki ile
kiyaslanir. Karsilagtirmadan sonra o degere karsilik gelen dali takip edip bir sonraki

diigiime atlanir (Sekil 2.16) [23].

ROOT Node J

Splitting ’_ ¥

Branch/ Sub-Tree

o

‘ Decision Node

7

Decision Node 1

N

{ Terminal Node

A‘ Decision Node J

\iﬁﬁ

Terminal Node

Terminal Node

o

Terminal Node 1

{ Terminal Node l

Sekil 2.16. Karar agaglari1 semasi [24].

Root node (kok diigiim): Tiim 6rnegi temsil eder, ayrica iki veya daha fazla homojen
kiimeye boliiniir.

Splitting (Bolme): Bir diiglimiin iki veya daha fazla alt diigiime bdliinmesi islemidir.
Decision Node (Karar diigiimii): Bir alt diiglimiin bagka alt diigiimlere boliinmesidir.
Leaf / Termnial Node (Yaprak / Terminal Diigiim): Boliinmeyen diigtimlerdir.
Pruning (Budama): Bir karar diigiimiiniin alt diigimleri kaldirildiginda bu isleme
budama denir ve ayni zamanda bu isleme bolme isleminin tersi denilebilir.

Branch / Sub-tree (Dal / Alt agac): Alt agag olarak isimlendirilir.

Parent and Child Node (Ana ve Alt diigiim): Alt diiglimlere boliinmiis bir diiglim,
alt diigiimlerin ana diiglimii olarak adlandirilir, alt diiglimler ise bir ana diiglimiin

¢ocuklaridir.
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2.8. RANDOM FORESTS (RASSAL - RASTGELE ORMANLAR)

Breiman (2001), regresyon ve sinifrlandirma i¢in Randon Forest algoritmasini
Onermistir. Rastgele Orman, denetimli bir siniflandirma algoritmasidir. Algoritma
icerisindeki agac sayist ve elde edilen sonuglar arasinda dogrudan bir iliski
bulunmaktadir. RF adindan da anlasilacagi iizere bir orman olusturur ve bunu rastgele
bir sekilde yapmaktadir. Kurulan bu orman “bagging” yontemiyle egitilen karar
agaclaridir. Bootstrap Aggregation olarak da bilinen Bagging, rassal orman tarafindan
kullanilan topluluk teknigidir. Bagging, veri setinden rastgele 6rnek secer ve bundan
dolay1 da her model satir 6rneklemesi (bootstrap samples) ile orijinal veri tarafindan

orneklerden olusturulmaktadir.

Instance

Random Forest /

P X X
N \/\> /N V8 e NN

/N /N / N VAN AYWANA AN AWANYA
Tree-1 Tree-2 Tree-n
Majority-Voting

Final-class

Sekil 2.17. RF’nin galisma prensibi [25].

RF birkag regresyon agacindan olugsmaktadir ve degiskenin bulundugu diigiime kok
diigtim denir. Her agacin altindaki diigiimlere yaprak diigiimler veya terminal
diigiimler denir (Sekil 2.17). RF algoritmasinda kullanici tarafindan iki parametre
tanimlanir. Bu parametreler agac sayisit (N) ve her bir diigiimde kullanilan degisken
say1 (m) (Breiman, 2001) ve ID3 algoritmasi kriterine gore entropi ile belirsizlik

olgiiliir ve esitlik 2.2°de gosterildigi gibi formiilize edilmektedir.
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H(T) = = > p(xo) logy (x) 22)

H entropi, p(xi) belirli bir sinifa ait grubun yiizdesini belirtmektedir. Burada entropinin
yiiksek olmasi belirsizligin de o kadar yiiksek oldugunu gostermektedir. Entropi sifira
esit olana kadar agaglarin dallanmasi siirer ve aga¢ derinligi de belli bir seviyede

secilerek agacin budamasi yapilmaktadir [25].
2.9. SUPPORT VECTOR MACHINES (SVM)

Siniflandirma, regresyon ve aykiri degerlerin tespit edilmesi i¢in kullanilan denetimli
O0grenme yoOntemidir. Bu algoritmanin amaci veri noktalarin1 belirgin bir sekilde

siiflandiran N boyutlu bir uzayda (N-6znitelik) bir hiperdiizlem bulmaktir.

5
>

X4

Olasi hiper diizlemler

Sekil 2.18. SVM [26].

Iki veri noktas1 smifin1 ayirmak icgin segilebilecek bircok olasi hiperdiizlem vardir
(Sekil 2.18). Amag, maksimum marjine sahip yani her iki smifin veri noktalar
arasindaki maksimum mesafeye sahip bir diizlem bulmaktir. Marj mesafesini en tist
diizeye ¢ikarmak gelecekteki veri noktalarinin daha giivenle siniflandirilabilmesi i¢in

bir miktar takviye saglamaktadir.
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SVM algoritmasinda, veri noktalar1 ile hiperdiizlem arasindaki marji maksimize
edilmeye caligilir. Marji maksimize etmeye yardimci olan loss fonksiyonu ‘hinge

loss’tur ve esitlik 2.3°te gosterilmistir.

_ 0, ifyxf(x) =1 .
c(xy,f(0) = {1 —y* f(x), else (23)

Tahmin degeri ile ger¢ek deger ayni isaretli ise maliyet 0°dir. Eger degillerse kayip
degeri hesaplanir. Maliyet fonksiyonuna bir diizenleme parametresi eklenmektedir.
Diizenleme parametresi maksimum marj ve kayb1 dengelemeye yardimci olmaktadir.
Diizenleme parametresini ekledikten sonra cost fonksiyonu esitlik 2.4’te verilmistir
[27].

miny, AIWI? + (1= yx, ) 2.4
i=1

2.10. LOJISTIK REGRESYON

Logistic regresyon bagimli degisken ikili oldugunda yapilacak en uygun regresyon
analizidir. Diger tiim regresyon analizleri gibi logistic regresyon da tahmine dayali bir
analiz yapmaktadir. LR modeli genellestirilmis dogrusal modellerden biridir. Logistik

regresyon modeli esitlik 2.5’te gdsterilmistir.

! (2.5)
1+ exp{—(Bo + B1x:)}

pi = fylx) =

Formiilde pi basar1 olasiligidir ve P(yi=1) =p, P(yi=0) =qi=1-pi, 0 <pi <1.

Ayrica Bo ve f1 modelin parametreleridir, Xi bagimsiz degisken exp ise Euler sayisi

olarak adlandirilan ve yaklasik olarak 2.78’e esit olan matematiksel sabittir [28].

Lojistik regresyon, yirminci yilizyilin baslarinda biyoloji bilimlerinde kullanilmustir.
Daha sonra bir¢ok sosyal bilim uygulamasinda da kullanilmistir. Lojistik regresyon

bagimli degisken kategorik oldugunda kullanilir.
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Ornek olarak;

1) Bir e-postanin spam olup olmadigini tahmin etmek i¢in (1 veya 0)
2) Bir mide kanseri dokusunun kotii huylu (malignant) olup olmadigini (1 veya
0) tespit edebilmek i¢in
Orneklerden de anlasilacag: iizere lineer regresyon ile kiyaslandiginda lojistik

regresyon siniflandirma problemlerinde kullanilmaktadir.

2.11. MLP

Cok katmanli algilayict, en popiiler ve ¢ok yonlii yapay sinir ag1 (YSA) modellerinden
biridir. Karmasik karar bolgelerini haritalama yeteneginden dolay: (Lippmann 1987)
MLP, model siiflandirilmast i¢in yaygin olarak kullanilmigtir. Bu YSA algoritmasi
cesitli siniflarin bir dizi 6rneginin tekrar tekrar sunulmasi yoluyla istenen siniflandirma

gorevini gerceklestirmek igin egitilmistir [29].

MLP siniflandirma problemlerinde ¢ok iyi ¢caligmaktadir. Cok katmanl aglarin yapisi
sekil 2.19’daki gibidir.

Girdi Gizli
Katmam Katman Cikt1
Katmam
x1 o1
x2 —02
x3 —03

Sekil 2.19. Cok katmanli aglar [30].

Gorildigi gibi tek katmanli algilayicidan farkli olarak arada gizli katman

bulunmaktadir. Giris katmani verileri ara katmana iletir. Gelen bilgiler bir sonraki
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katmana aktarilir. Ara katman sayist ihtiyaca gore ayarlanmakla beraber probleme
gbre en az bir olarak ayarlanir. Her ndron bir sonraki katmanda bulunan diger tiim
noronlara baghdir. Cikis katmani onceki noronlardan gelen verileri isler. Sistemin

¢ikis ise ¢ikis katmaninda bulunan eleman sayisina esittir [30].

Input 1

Input 2

&
&
oL

Sigmoid

Output

.
.

InputN

Threshold &

Sekil 2.20. Aktivasyon fonksiyonu (sigmoid) [30].

Sigmoid, lineer, tang, threshold ve hard limiter en sik kullanilan fonksiyonlardir.

2.12.  MODELIN DEGERLENDIRILMESI  (SINIFLANDIRILMANIN
DEGERLENDIRILMESI)

2.12.1 Kansiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Tip sektoriinde oOzellikle tibbi islemlerde, biyomedikal uygulamalarda en ¢ok
kullanilan gdsterimlerden biridir. Makine 6grenmesi siniflandirma problemlerinde i¢in

performans 6l¢iim aracidir.

Karigiklik matrisi, tahmini ve gercek degerlerin 4 farkli kombinasyonunu igerir (Sekil
2.21). TP: kanserli dokunun gergekte kanser olmasi, FN (tip 2 hata): kanserli dokulara
kontrol demek, FP (tip 1 hata): kontrol dokularina kanser demek, TN: kontrol

dokusunun gergekte kontrol olmasi1 anlamlarina gelmektedir.
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GERCEK
POZITiF NEGATIF
True False POZITIF
Positive Positive TAHMIN
False True NEGATIF
Negative Negative

Sekil 2.21. Confusion Matrix [31].

Recall (Duyarhlik): Kanser dokularini dogru tespit etme oranini ifade etmektedir ve

formiilii esitlik 2.6’da gosterilmistir.

TP
- (2.6)
Recall TP T FN

Precision (Kesinlik): Kanser olarak tahmin edilen dokularin gergekte ne kadar dogru

oldugunu ifade etmektedir ve formiilii esitlik 2.7°de gosterilmistir.

TP
ision = ——— 2.7
Precision TP % FP (2.7)

F1 skoru: Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonic ortalamasin1 géstermektedir.

Formiil esitlik 2.8°de gosterilmistir.

F1 Skor — 2 * Duyarlilik * Kesinlik (2.8)
or = Duyarlilik + Kesinlik '

2.12.2. ROC ve AUC

ROC egrisi biyomedikal uygulamalarinda siniflandirma problemleri i¢in énemli bir
performans Olgiimiidiir. ROC bir olasilik egrisidir ve ROC egrisi Sekil 2.22°deki
turuncu renkli egri gibi olmast model performansinin ¢ok iyi oldugu anlamina

gelmektedir. ROC egrisinde x ekseninde FPR ve y ekseninde TPR bulunmaktadir.
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AUC modelin siniflar1 ne kadar basarili ayirt edebildigini anlatir. AUC arttikga model

0’lar1 ve 1’leri tahmin etmede daha iyidir.

TPR, duyarlilik degeridir. Yani kanser olan dokular tespit edebilme oranidir. FPR ise

kanser olmayan dokular i¢in hatali tahmin oranini ifade etmektedir.

Farkli thresh degerlerini deneyerek en iyi f1 skoru elde edildiginde en iyi ROC egrisi
de tespit edilmektedir.

True Positive Rate

0 False Positive Rate 1

Sekil 2.22. ROC egrisi.
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BOLUM 3

3.1. KULLANILAN MALZEMELER

Calismada kullanilan FFPE (formalinle sabitlenmis parafilm ile kaplanmis) mide
kanserli dokular Karabiik Universitesi Egitim ve Arastirma Hastanesi Patoloji
biriminden temin edilmistir. Calisma retrospektif olarak dokularin toplanmasi ile
gerceklestirilmistir. Calisma girisimsel olmayan etik kurulu tarafindan onaylanmistir
(Etik Kurul Karar N0:2019/117, Ek1). Metanol, asetonitril, etanol, ksilen Sigma-
Aldrich firmasindan temin edilmistir. 1,4-ditiyotreitol (DTT), trifloro asetik asit
(TFA), DMSO, asetik asit (CH3COOH) Merck firmasindan alinmigtir. 2-amino
benzoik asit (2-AA), sodium dodesil siilfat (SDS) ve sodytim kloriir (NaCl) Sigma-
Aldrich’den alinmustir. Peptit-N-glikozidaz F (PNGase F) enzimi Promega
firmasindan, 2,5-dihidroksi benzoik asit (DHB) Bruker Daltonics’den temin edilmistir.
Calismanin tamaminda kullanilan dH20 (deiyonize su) ise Expe-Ultrapure su aritma

sistemleri ile elde edilmis ve ¢alismalarda kullanilmistir.

3.2. DOKULARDAN PARAFININ UZAKLASTIRILMASI

Karabiik Egitim ve Arastirma Hastanesi Patoloji biriminden mide kanseri dokulari
ependorflarin igerisinde temin edilmistir. Dokular 60 derecede 30 dakika inkube
edildi. Sonrasinda dokular sirasiyla 1 mL ksilen ile 2 kez yikandi (5 dakika 600
RPM’de inkube edilip sivilar uzaklastirilmistir), 1 mL %100 etanol ile 2 kez
yikanmistir. Yikanan dokulardan sivilar uzaklastirildi ve dokular 45 derecede 5 dakika
boyunca hizli vakum konsantrator cihazi ile kurutulmustur. Dokularin pH seviyesini
belli bir aralikta tutmak i¢in 0.1 M Tris-HCI hazilanmistir. Ayn1 zamanda proteinleri
primer yapiya kavusturmak i¢in 0.1 M DTT hazirlanmistir. Hazirlanan karisimdan 150
pL alinip her Ornege ilave edilmistir ve proteinlerin verimli ekstraksiyonlart igi
sonikasyon islemi gerceklestirilmistir (1.5 saniye yap, 3 saniye bekle, 30 saniye toplam

siire).
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3.3. PROTEINLERIN EKSTRAKSIiYONU (KLOROFORM/METHANOL
EKSTRAKSIYON YONTEMI)

Sonikasyon sonrast dokulara 60 puL %16 SDS ilave edilmistir. 99 derecede 1 saat 600
rpm’de ornekler inkube edilmistir. Dokular 2000 rcf’de 20 dk santrifiij edilmistir.
Santrifiij sonrasinda her 6rnek icin listteki fazdan 150 pL alinip ayri ependorflara
koyulmustur ve iizerine 600 uL. methanol, 150 uL kloroform ve 450 pL deionize su
ilave edilmistir. 1-2 saniye kadar vortekslenip ve 14000 rcf’de 5 dk santrifiijlenmistir.
Santrifiij sonrasinda ortadaki pelete zarar vermeden istteki faz uzaklastirilmistir. 450
uL metanol ilave edilip yine 1-2 saniye kadar vortekslenmistir ve 14000 rcf’de 10 dk
santrifiijlenmistir. Ardindan orneklerin igerisindeki sivilar uzaklastirilmistir. Dipte
kalan proteinler hizli vakum konsantrator ile 45 °C’de kurutulmustur ve -20 derece

saklanmustir.

3.4. N-GLIKANLARIN SALINIMI

Kurutulan orneklere 25 pL %1 SDS ilave edilmistir. 15-20 saniye kadar
vortekslenmistir. 60 °C 600 rpm’de 5 dakika inkube edilmistir. %2 Igepal-CA360
hazirlanmistir ve her bir 6rnege 12.5 pL eklenmistir. 5X PBS hazirlanmistir ve tim
orneklere 12.5 pL eklenmistir. Her 6rnege 1 puL kadar 1 U/uL konsantrasyona sahip

PNGase F eklenmistir. Gece boyunca (16 saat) inkube edilmistir.

3.5. 2-AA ILE N-GLIKANLARIN ETIKETLENMES]

48 mg 2-AA ve 63 mg NaCNBHj tartildiktan sonra kimyasallar 10:3, v/v oraninda
DMSO ve Glacial Asetik Asit icerisinde ¢oziilmistiir, hacimce 1/1, v/v oraninda

karigtirllmistir ve sirasiyla orneklere 25 pL eklenmistir. 65 °C’de 6rneklerin 2 saat

inkubasyonu yapilmaistir.
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3.6. SELULOZ iCEREN KATI FAZ KARTUSLAR iLE 2-AA ETIiKETLI N-
GLIKANLARIN SAFLASTIRILMASI

1 mL suda 100 mg seliiloz olacak sekilde stok ¢ozeltisi hazirlanmistir. Ependorflara
0.2 mL stok ¢ozeltisi aktarilmigtir ve sirasiyla 0.5 mL su ve %85 ACN ile 2’ser kez
yikanmistir. 2-AA ile etiketlenmis orneklerden 75 pL alinip seliiloz igeren
ependorflara aktarilmistir ve tizerlerine 425 puL %100 ACN eklenmistir. Hazirlanan
ornekler 600 rpm’de 20 dakika inkube edilmistir. ilk olarak kontaminasyonu
engellemek icin kartuslar 1 mL %100 etanol ile yikanmistir ve sonrasinda inkube
edilmis ornekler seliiloz igeren kartuslara aktarilmistir. 1 mL %85 ACN %1 TFA ile 3
kez ve 1 mL %85 ACN ile 3 kez yikanmistir. Son olarak 0.75 mL deionize su ile
eliisyonlar1 yapilmistir. Ornekler daha sonradan tekrardan saflastirilmak {izere -20

derecede saklanmustir.

3.7. GOZENEKLIi GRAFITIZE KARBON KATI FAZ EKSTRAKSIYONU iLE
SAFLASTIRMA (PGC- SPE)

MALDI-MS analizinden once orneklerdeki tuz vb. maddelerin arindirilmasi igin
gozenekli grafitize karbon igeren kat1 faz kartuslar ile saflagtirilma yapilmistir. 0.1
g/mL konsantrasnyonunda PGC malzemesi ilk olarak ACN igerisinde hazirlanmistir.
Her bir pack’e 500 pL eklenmistir. PGC malzemesi 2 kez 1 mL ACN/MQ (80:20 v/v),
3 kez 1 mL %0.1 TFA karisimu ile yikanmigtir. Orneklere 0.5 uL TFA eklenmistir.
Ornekler kat1 faz kartuslara yiiklenmistir. 3 kez %0.1 TFA ile yikanmistir. Son asama
olarak da yeni ependorflar koyularak 0.75 mL %0.1 TFA igeren %80 ACN ile
eliisyonlart yapilmistir. Analizlerden 6nce 6rnekler hizli vakum konsantrator ile
kurutulmustur ve MALDI-MS ile analizleri dncesi 20 pL deiyonize su ile drnekler

yeniden ¢oziilmiistiir.

3.8. MALDI-MS ANALIZLERI

SmartBeam 3D lazer teknolojisi i¢eren bir RapiFlex MALDI-TOF/TOF-MS/MS
(Bruker Daltonik GmbH, Bremen, Almanya) kullanilarak 2-AA etiketli N-glikanlarin
MALDI-MS analizleri gerceklestirilmistir. Saflastirilmis numune ¢ozeltilerinden 1 pL
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alinarak dogrudan MALDI hedef plakasi iizerinde damlatilmigtir ve kurumaya
birakilmistir. Kuruyan 6rneklere %50 Su ve % 50 ACN kullanarak hazirlanan 5 mg
mL* DHB [2,5-dihidroksibenzoik asit (2,5-DHB)] matriksinden 1 pL ilave edilmistir.
Spektrumlar, negatif iyonlastirma modunda 20 kV hizlanma potansiyelinde ve
reflektron modu kullanilarak 1000—4000 Da kiitle araliginda kaydedilmistir. 2000 Hz
frekansta toplam 8000 lazer atig1 toplanarak spektrumlar elde edilmistir. Her bir 6rnege

ait 4 farkli spektrum 4 farkli spottan elde edilmis ve analizlerde kullanilmstir.

3.9. MALDI-MS VERIi ANALIZLERI

Elde edilen MS ve MS/MS spektrumlar1 Protein Scape V4 (Bruker Daltonik GmbH,
Bremen, Almanya) yazilimina aktarildiktan sonra GlycoQuest yazilimi kullanilarak
bilesimleri ve yapilar1i belirlenmistir. Tespit edilen N-glikanlarin bir listesi
olusturulmustur. Bu listede yer alan glikanlarin alan bilgileri MassyTools yazilimi
kullanilarak ekstrakte edilmis ve toplam alan normalizasyon yaklagimi kullanilarak her
tespit edilen N-glikanin goreceli bollugu ve analit alan1 hesaplanmistir. Ayrica yazilim

kullanilarak her bir glikana ait kiitle intensite ve alan bilgileri elde edilmistir.

3.10. MAKINE OGRENMESI

130 kanser (33 kanserli doku), 122 kontrol (31 kontrol doku) dokularinin verileri
Python programalama dilinde makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilmak tizere
deneysel analizler sonucunda elde edilmistir. Kanserli ve komsu kontrol dokulari ile
bunlarin N-glikan tiirlerinin (tiim glikanlar ve notr glikanlar olarak 2 farkli veri seti)
goreceli alan ve analit alanlarmin degerlerine gore 4 farkli veri seti olusturulmustur.
Elde edilen veri setleri neticesinde python programlama dilinde KNN, RF, DT, SVM,
LR ve MLPC algortimalar1 kullanilarak algoritmalarin kanserli ya da kontrol dokuyu
tahmin etmedeki basar1 oranlari tespit edilmistir. Bu baglamda tiim N-glikanlar ve notr

glikanlarindan hangsinin basar1 oraninin daha fazla oldugu tespit edilmistir.
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BOLUM 4

4.1. DOKU PROTEINLERINE AiT N-GLIKANLARIN MALDI-MS iLE
ANALIZLERI

Karabiik Universitesinde Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulundan
etik kurul onayr alimmistir. Onay alindiktan sonra Karabiik Egitim ve Arastirma
Hastanesi Patoloji biriminden mide dokular1 patoloji uzmaninin onayiyla
(kanser/saglikli) temin edilmistir. Sonrasinda ilk asamada dokulardan proteinlerin
ekstraksiyonu metot kisminda anlatildigi gibi gergeklestirilmistir. Bu iglem sonrasinda
glikanlarin proteinler tizerinden saliniminin gerceklestirilmesi i¢in proteinler PNGase-
F enzimine maruz birakilmistir. Glikanlar 2-AA florosans etiketiyle etiketlendikten
sonra negatif iyonlasma modunda MALDI-MS ile analizleri ger¢eklestirilmistir (Sekil

4.1).
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Sekil 4.1. Kanser (A) ve Kontrol (B) dokularina ait MALDI-MS Spektrumu.
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Sekil 4.1°de kanserli daku ve kanserli dokuya komsu kanser hiicresi icermeyen kontrol
dokusuna ait bir MALDI-MS spektrumu goériilmektedir. Analizler sonucunda 59 tane
N-glikan tespit edilmistir. Bunlarin 45 tanesi nétr glikan, 14 tanesi ise asidik glikan
olarak bulunmustur. Notr ve asidik glikanlar makinesi 0grenmesi ¢alismamizda
kanser-kontrol ayriminda ayr1 kullanilmistir. MALDI-MS analizlerinde tespit edilen
N-glikanlarin yapisal karakterizasyonlar1 da MALDI MS/MS sisteminde yapilmuistir.
37 adet N-glikana ait MS/MS spektrumlari elde edilmis olup bunlarin sonucunda elde
edilen bu MS/MS pargalanma firlinleri ProteinScape glycoquest yazilimi ile
tarandiktan sonra glikanlarin yapisi dogrulanmistir. Sekil 4.2°de yazilim araciligr ile

yapilart dogrulanmis N-glikanlara ait spektrumlar goriilmektedir.
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Sekil 4.2. MALDI MS/MS analizleri sonucu yapilari dogrulanmis glikanlar (A)
H5N4S1, (B) H8N2, (C) H7N6F1.
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Analizler sonucunda tespit edilen 59 tane glikan Cizelge 4.1°de listelenmistir. Bunlara

ait m/z, skor degerleri ve pargalanma yiizdeleri verilmistir. MassyTools yazilimi

kullanilarak N-glikanlara ait kiitle spektrometrik bilgiler ekstrakte edilmis ve makine

O0grenmesi yaklasimi analizlerinde kullanilmistir.

Cizelge 4.1. Mide kanseri dokularina ait tespit edilen N-glikanlar.

Sira | Kompozisyon m/z z m/z Mr A Am/z | A Sko | FragCov
olgiilen hesaplana | hesaplana | MH+ | [ppm | MH+ | r . [%0]
n n [Da] | 1] [ppm]
1 H3N2-AA 1030.399 | -1 | 1030.3732 | 1031.3811 | 0.026 | 25.41 | 25.36 | 43.1 | 39
4 7 2
2 H3N2F1-AA 1176.446 | -1 | 1176.4311 | 1177.4390 | 0.015 | 13.20 | 13.18 | 43.1 | 39
7 8 5
3 H4N2-AA 1192427 | -1 | 1192.4260 | 1193.4339 | 0.001 | 1.30 1.30
6 9 6
4 H3N3-AA 1233454 | -1 | 1233.4526 | 1234.4605 | 0.001 | 1.07 1.07 444 | 32
0 4 3
5 H4N2F1-AA 1338468 | -1 | 1338.4840 | 1339.4918 | - - -11.43 | 212 | 9
7 0 0.015 | 11.45
3
6 H5N2-AA 1354478 | -1 | 1354.4789 | 1355.4867 | - -0.23 | -0.23 48.7 | 37
6 1 0.000
3
7 H3N3F1-AA 1379.509 | -1 | 1379.5105 | 1380.5184 | - -0.52 | -0.52 496 | 31
8 5 0.000
7
8 H4N3-AA 1395497 | -1 | 13955054 | 1396.5133 | - -5.66 | -5.65 440 | 40
6 6 0.007
9
9 H3N4-AA 1436.506 | -1 | 1436.5320 | 1437.5398 | - - -17.68 | 385 | 40
6 1 0.025 | 17.71
4
10 H6N2-AA 1516.526 | -1 | 1516.5317 | 1517.5396 | - -3.63 | -3.62 61.8 | 56
2 4 0.005
5
11 H4AN3F1-AA 1541558 | -1 | 15415633 | 15425712 | - -3.20 | -3.19 46.0 | 30
4 7 0.004
9
12 H5N3-AA 1557.546 | -1 | 1557.5582 | 1558.5661 | - -71.75 | -7.74
2 9 0.012
1
13 H3N4F1-AA 1582.592 | -1 | 1582.5899 | 1583.5977 | 0.002 | 1.30 1.30 50.0 | 37
0 2 1
14 H4AN4-AA 1598.610 | -1 | 1598.5848 | 1599.5927 | 0.026 | 16.33 | 16.31 | 44.0 | 27
9 4 1
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15 | H3N5-AA 1639598 | -1 | 1639.6113 | 1640.6192 | - 786 | -7.85 | 333 | 26
5 9 0.012
9
16 | HIN2-AA 1678576 | -1 | 16785845 | 1679.5924 | - 483 | -483 | 542 | 46
5 6 0.008
1
17 | HAN3SI-AA | 1686593 | -1 | 1686.6008 | 1687.6087 | - 424 | 424 392 | 26
7 8 0.007
2
18 | H5N3F1-AA | 1703589 | -1 | 1703.6162 | 1704.6240 | - - -15.81
2 0 0.027 | 15.83
0
19 | H6N3-AA 1719.602 | -1 | 1719.6111 | 1720.6189 | - 521 | 521
1 1 0.009
0
20 | H3N4SI-AA | 1728.638 | -1 | 1728.6360 | 1729.6439 | 0.002 | 1.24 | 1.24
2 9 1
21 | HANAF1-AA | 1744639 | -1 | 1744.6427 | 17456506 | - 215 | 214 | 530 | 38
0 4 0.003
7
22 | H5N4-AA 1760.636 | -1 | 1760.6376 | 1761.6455 | - 082 | -082 | 479 |40
2 6 0.001
4
23 | H3NSF1-AA | 1785662 | -1 | 1785.6692 | 1786.6771 | - 367 | -367 | 532 | 42
7 9 0.006
6
24 | HAN5-AA 1801657 | -1 | 1801.6642 | 18026720 | - 350 | -3.50
9 1 0.006
3
25 | H8N2-AA 1840.627 | -1 | 1840.6373 | 1841.6452 | - 535 | 535 | 696 | 74
5 8 0.009
9
26 | H5N3S1-AA | 1848.640 | -1 | 1848.6537 | 1849.6615 | - 6.96 | -6.95
8 0 0.012
9
27 | H5NAF1-AA | 1906.697 | -1 | 1906.6955 | 1907.7034 | 0002 | 1.21 | 121 | 56.3 | 46
9 7 3
28 | HANSF1-AA | 1947721 | -1 | 1947.7221 | 1948.7299 | - 035 | -035 | 538 | 39
4 2 0.000
7
29 | H5N5-AA 1963.704 | -1 | 1963.7170 | 1964.7249 | - -6.46 | -6.46
3 3 0.012
7
30 | H5N4SIFI-AA | 1986.654 | -1 | 1986.6523 | 1987.6602 | 0.002 | 1.01 | 1.00 | 154 | 7
4 8 0
31 | HON2-AA 2002691 | -1 | 20026902 | 20036980 | 0.001 | 052 | 052 | 40.6 | 24
2 1 0
32 | HANSSIFI-AA | 2027.722 | -1 | 2027.6789 | 2028.6868 | 0.043 | 21.26 | 21.24
1 3 1
33 | H5N4S1-AA | 2051.728 | -1 | 2051.7330 | 2052.7409 | - 228 | 228 | 404 | 21
4 8 0.004
7
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34 | HANSF2-AA | 2093.791 | -1 | 2093.7800 | 2094.7879 | 0011 | 545 | 544 | 339 | 23
4 3 4
35 | H5NSF1-AA | 2109.782 | -1 | 2109.7749 | 2110.7828 | 0.007 | 364 | 364 | 504 | 34
6 4 7
36 | H6N5-AA 2125780 | -1 | 2125.7698 | 2126.7777 | 0.011 | 520 | 5.19
9 6 0
37 | HANG6FI-AA | 2150828 | -1 | 2150.8014 | 2151.8093 | 0.026 | 12.33 | 12.32
0 9 5
38 | HION2-AA 2164781 | -1 | 21647430 | 2165.7509 | 0.038 | 17.70 | 17.68
3 3 3
39 | H5N6-AA 2166.811 | -1 | 2166.7964 | 2167.8042 | 0.014 | 685 | 6.85
3 0 8
40 | H5N4SIFI-AA | 2197.790 | -1 | 2197.7909 | 2198.7988 | - 015 | -015 | 402 | 18
7 8 0.000
3
41 | H5N5S1-AA | 2255819 | -1 | 2255.8211 | 2256.8289 | - 083 | 083 | 223 | 9
2 1 0.001
9
42 | HBNSF1-AA | 2271.851 | -1 | 2271.8277 | 2272.8356 | 0.024 | 10.63 | 10.62 | 49.6 | 37
9 6 2
43 | H3NG6SIF1-AA | 2280876 | -1 | 2280.8527 | 2281.8606 | 0.023 | 10.30 | 10.29
2 5 5
44 | H5N6F1-AA | 2312876 | -1 | 2312.8543 | 2313.8621 | 0022 | 958 | 957 | 25.1 | 14
5 1 2
45 | H5N5SIF1-AA | 2400.887 | -1 | 2400.8703 | 2401.8782 | 0016 | 6.96 | 6.96
1 6 7
46 | H6N5S1-AA | 2416.861 | -1 | 2416.8652 | 2417.8731 | - 173 | -172 | 286 | 13
1 7 0.004
2
47 | H5N6F2-AA | 2458.928 | -1 | 2458.9122 | 2459.9200 | 0.015 | 6.44 | 6.43
1 2 8
48 | HBNGF1-AA | 2474927 | -1 | 24749071 | 24759150 | 0.020 | 841 | 840 | 55.1 | 39
9 4 8
49 | H7IN6-AA 2490930 | -1 | 2490.9020 | 2491.9099 | 0.028 | 11.30 | 11.29
2 5 2
50 | H6N5SIF1-AA | 2562.924 | -1 | 2562.9231 | 2563.9310 | 0.001 | 043 | 043 | 331 | 23
3 8 1
51 | HIN6F1-AA | 2636.974 | -1 | 2636.9599 | 2637.9678 | 0.014 | 551 | 551 | 46.1 | 42
5 6 5
52 | H6N7FL-AA | 2677.997 | -1 | 2677.9865 | 2678.9943 | 0011 | 416 | 4.16
6 1 1
53 | HIN6F2-AA | 2783.024 | -1 | 2783.0178 | 2784.0257 | 0.006 | 2.24 | 2.24
1 7 2
54 | HINTF1-AA | 2840043 | -1 | 2840.0393 | 2841.0472 | 0004 | 1.55 | 155
7 3 4
55 | H7N6SIF1-AA | 2928035 | -1 | 2928.0553 | 2929.0632 | - 668 | -668 | 121 | 3
8 8 0.019
6
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56 HBEN5S3-AA 2999.002 | -1 | 2999.0561 | 3000.0639

- - -17.79
7 0 0.053 | 17.80

57 HBN7F1-AA 3002.087 | -1 | 3002.0921 | 3003.1000

- -141 | -1.41 13.7 | 15
9 6 0.004

2
58 HIN8BF1-AA 3367.218 | -1 | 3367.2243 | 3368.2322 | - -1.75 | -1.74 142 | 11
5 5 0.005
9

59 H10N9F1-AA 3732267 | -1 | 3732.3565 | 3733.3644

- - -23.87
4 5 0.089 | 23.88

4.2. N-GLIKAN VERILERIi UZERINE MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARININ TEST EDILMESI

N-glikanlara ait kiitle spektrometrik veriler ekstrakte edildikten sonra elde edilen
veriler kullanilarak makine dgrenmesi algoritmalari test edilmistir. ilk olarak veriler
notr glikanlar (siyalik asit igermeyen) ve tiim N-glikanlar1 icerecek sekilde ikiye
ayrilmistir. Elde edilen 2 veri seti iizerinde uygulamalar goreceli alan ve kiitle alani
verileri kullanilarak gergeklestirilmistir. Her bir kanser ve kontrol Ornegine ait
maksimum 4 teknik tekrardan elde edilen veriler (toplamda 250 adet veri) analizlere
dahil edilmis olup tiim veri setlerindeki her bir algoritma i¢in StratifiedShuffleSplit
fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon ile veri seti test ve train olarak tabakali bir
sekilde pargalara ayrilmistir. Veri setlerindeki 250 adet 6rnegin %20’si test olacak
sekilde fonksiyonda tanimlanmis ve gapraz dogrulama katsayist ‘5’ olarak girilerek
veriler her defasinda farkli farkli test verilerini segerek 5 kez algoritmalarin sonucu

elde edilmistir ve bunlarin ortalamasi analizlerde tolerans degerleriyle verilmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalari notr ve tiim N-glikanlar tizeinde gerceklestirilmistir.
Tiim N-glikanlar (relative ve analyte area) ve notr N-glikanlar (relative ve analyte area)
olmak tizere 4 farkli veri seti hazirlanmistir. Cizelge 4.2 ve 4.3’te de gosterildigi gibi
her bir doku 6rnegi 1 (kanser) ve 0 (kontrol) olarak veri setinde belirtilmistir.
Anaconda Navigator Jupiter Notebook araciligiyla makine 6grenmesi analizleri

gerceklestirilmistir.
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Cizelge 4.2. Tiim N-glikanlar analit alani, “1" olarak isaretlenmis kanserli dokular.

Y | H3N2 H3N2F1 H4AN2 H3N3 HAN2F1 H5N2 H3N3F1
1 | 3163.357 | 4885.691 | 3670.848 | 3771.858 | 4772.232 | 8013.156 | 6065.159
1 |2682.01 3283.915 | 2969.172 | 3009.11 3950 4904.764 | 4395.516
1 | 1011.699 | 2374.803 | 1685.587 | 1415.959 | 1734.229 | 4777.688 | 3575.582
1 | 2029.286 | 5595.329 | 2722.395 | 2742.439 | 3021.56 10516.33 | 8007.436
1 |51711 14595.63 | 7797.227 | 6086.685 | 6317.381 | 34071.86 | 12907.86
1 | 6565.704 | 21391.56 | 10666 8118.562 | 7792.907 | 50190.53 | 19401.26
1 | 5688.255 | 18332.49 | 7915.281 | 6231.158 | 5162.146 | 63526.72 | 27781.83
1 | 6868.364 | 23212.44 | 9069.151 | 6363.016 | 5007.002 | 71640.18 | 28813

1 | 8064.862 | 10884.9 8984.042 | 10391.28 | 9667.907 | 35081.06 | 23056.62
1 | 10065.13 | 16738.21 | 12172.72 | 15880.92 | 11034.59 | 46085.96 | 37611.22
1 | 7547.198 | 10659.51 | 8166.127 | 10306.88 | 7321.29 27243.16 | 22616.73
1 | 6333.603 | 9030.857 | 7004.337 | 8722.978 | 6337.704 | 23701.51 | 19585.78
1 |5590.865 | 11371.61 | 7498.85 6895.312 | 7041.481 | 34575.81 | 19715.58
1 | 6875.952 | 13860.58 | 8376.416 | 8115.543 | 8346.397 | 48360.44 | 25721.62

Cizelge 4.3. Tim N-glikanlar analit alani, “0” olarak isaretlenmis kontrol dokular.

Y |H3N2 H3N2F1 HAN2 H3N3 HAN2F1 H5N2 H3N3F1

0 |2877.194 |4002.39 3598.584 |4133.32 4342.009 |9314.789 |8449.51

0 |2778.378 |3813.889 |3363.141 |3976.488 |4287.322 |8581.87 7853.708
0 [2253.941 |4796.524 |3496.138 |6152.853 |3649.158 |29909.24 |26303.11
0 |1577.293 |3426.975 |2494.356 |4345.374 |2413.778 |21819.54 |18556.22
0 |5328.989 |8707.266 |7413.137 |6801.946 |6919.254 |35604.06 |14704.84
0 |8535.564 |15117.65 |12519.1 11068.89 |9335.722 |68124.56 |24402.76
0 |3689.18 6272.803 |5187.03 4830.172 |3966.55 29303.15 |11725.71
0 |6233.956 |12329.66 |8896.367 |8630.773 |5933.454 |57432.3 28100.63
0 |18933.33 |54930.41 |22724.11 |18818.7 13026.16 |138576.1 |58163.54
0 |4818.414 |9582.07 5655.092 |5234.391 |5657.592 |28698.54 |15956.04
0 |9521.97 26581.98 |10512.85 |9311.921 |6657.85 62770.46 |33628.21
0 |7690.882 |18850.86 |7712.1 6726.304 |4967.123 |40125.16 |21627.47
0 |3823.447 |6354.75 4511.324 |4998.508 |4806.575 |[19287.44 |12494.24
0 |3101.64 4771.137 |3527.307 |3849.955 |3948.686 |13318.19 |8358.758
0 [1293.128 |9633.918 |5087.82 8808.122 |5110.091 |60357.26 |41941.24

Jupiter notebook’ta python programlama dili kullanilarak gergeklestirilen makine
O0grenmesi analizlerinde veri setleri sisteme tanitilmistir ve her veri seti icin KNN, DT,
SVM, RF, LR ve MPLClassifier skorlari elde edilmistir. Daha sonra her veri seti i¢in

model dogrulamasi yapilmistir ve bu baglamda dogruluk (accuracy), karisiklik matrisi
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(confusion matrix) -TP, FP, FN, TN, TPR, FPR, FNR, TNR-, fl skor, ROC egrisi ve

ROC egrsinin altinda kalan alan olan AUC degerleri bulunmustur.

Tiim veri setinlerde kiitliphaneler import edildikten sonra veri setleri okutuldu, bunlar
tizerinde gerekli ekleme-cikarma islemleri yapildi ve normalizasyon islemi
gergeklestirilmistir. KNN, DT, SVM, RF, LR ve MPLClassifer algoritmalar
stratifiedShuffleSplit fonksiyonu ile kullanilmistir. Test size parametresi 0.2 alinarak
orneklerin %20’si yani 50 tanesi test icin ayrilmistir. Ozellikle birgok parametre
igerdigi icin MLPC’ye Grid Search hiperparametresi uygulanmistir ve bu sayede en

iyi skoru elde edebilecegimiz uygun parametreler bulunmustur.

4.2.1. Tiim N-Glikanlar Analit Alan Veri Setinin Makine Ogrenmesi Analizleri

Bu baglamda ilk veri seti olan “Tiim N-Glikanlar Analyte Area (all_a rev)” igin en iyi
skor 92.8+-3.49 ile MLPC algoritmasinda bulunmustur. Daha sonra MLPC i¢in model
degerlendirilmesi kismina gecilmistir. Model degerlendirmesinde dogruluk %94
olarak bulunmustur. Model degerlenmesi sonucu elde edilen Karisiklik matrisi Cizelge
4.4 ve Sekil 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.4. Kanisiklik Matrisi (TP,FN,FP,TN).

all_a_cm
Dogru - Kanser Dogru - Kontrol
Kanser Tahmini 24 0
Kontrol Tahmini 3 23

Sekil 4.3’te verildigi gibi kanserli olarak bulunan dokulardan yiizde kaginin gergekte
kanser oldugu TPR ile bulunur ve burada TPR %88.89 olarak bulunmustur. TN/CN
(Condition negative) orani ile elde edilen TNR kontrol olan dokulardan %100’
gercekte de kontrol dokular oldugunun bilgisini vermektedir. Kontrol oldugu halde
kanserli olarak bulunan dokular %11.11 (FNR). Pozitif oldugu halde negatif bulunan
dokular yoktur yani FPR degeri %0’dir. F1 skor 0.94 olarak bulunmustur.
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kanser

11.11% 100.00%

kontrol

kanser kontrol

Sekil 4.3. Karisiklik Matrisi Oranlar1 (TPR, TNR, FNR ve FPR).

Sekil 4.4°te ilk veri setine ait ROC egrisi ve AUC degeri goriilmektedir. ROC egrisi,
siniflandirma algoritmasinin performasini kontrol etmek i¢in en 6nemli degerlendirme
Olgiitlerden biridir. Burada grafikteki kirmizi egri sol ist tarafa yakin oldugu igin
kullanilan modelin basarili oldugunu gostermektedir. Ayirca kirmizi ¢izginin altinda

kalan alan (AUC) 0.96 olarak bulunmustur, bu da basar1 oraninin yiiksek oldugunu

gostermektedir.
ROC
10 1 F P
0.8 ,’/’
06 - P
o ,/’
~ b
04 - o>
0.2 P
dod b — AUC: 0.96
0.0 02 0.4 06 08 10
FPR

Sekil 4.4. ROC Analizi.
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4.2.2. Tiim N-Glikanlar Goreceli Alan Veri Setinin Makine Ogrenmesi Analizleri

Ikinci veri setinde “Tiim N-Glikanlar Relative Area (all_r_rev)” en yiiksek skorlar
SVM’de %91.6+3.2, RF’de %90.8+-1.6 ve %92.8+-1.6 ile en iyi skor MLPC
algoritmasindan elde edilmistir. Model degerlendirmesinde dogruluk %92 olarak
bulunmustur ve karisiklik matrisi Cizelge 4.5’te verilmistir, TP:23, TN:23, FP:1, FN:3

olarak bulunmustur.

Cizelge 4.5. Karisiklik Matrisi (TP,FN,FP,TN).

all_r_cm
Dogru - Kanser Dogru - Kontrol
Kanser Tahmini 23 1
Kontrol Tahmini 3 23

Sekil 4.5’te da gosterildigi tizere TPR %88.46, TNR %95.83, FPR %4.17 ve FNR
%11.54 olarak elde edilmistir.

kanser

kontrol

]
kanser kontrol

Sekil 4.5. Karigiklik Matrisi Oranlari.

Sekil 4.6’da ROC analizi verilmistir, grafikten de goriilebilecegi tlizere ilk veri
setindeki gibi ROC analizi anlami sonug iiretmistir ve kullanilan modelin basarili

oldugunu gostermektedir, ayrica egri altinda kalan alan 0.97 olarak bulunmustur. Bu
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da wveri setinde

gostermektedir.

kullanilmis olan algoritma ve modelin basarili oldugunu

ROC

10 T _l_r—,_, >
0.8 "
06 - i &
o ’,'
B
04 g
02 .
004 ¥ —— AUC: 0.97
0.0 0.2 0.4 06 08 10

FPR

Sekil 4.6. ROC Analizi.

4.2.3. Notr N-Glikanlar Analit Alan Veri Setinin Makine Ogrenmesi Analizleri

Ugiincii veri seti olan “Notr N-Glikanlar Analite Area (notr_a_rev)’da bazi

algoritmalarin sonuglari; KNN: %81+-5, LR: %81.57+-5.9 ve en iyi sonu¢ MLPC:

%89.02+-3.84 olarak bulunmustur.

Cizelge 4.6’da t¢iincii veri setindeki model degerlemesinde elde edilen karisiklik

matrisi verilmistir. Degerlendirmede karisiklik matrisi TP:24, TN:22, FN:4, FP:1

olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.6. Karisiklik Matrisi (TP,FN,FP,TN).

notr_a_cm

Dogru - Kanser

Dogru - Kontrol

Kanser Tahmini

24

1

Kontrol Tahmini

4

22

Notr N-glikanlar Analit Alan veri setinde TPR degeri %85.71, TNR %95.65, FPR
%4.35 ve FNR %14.29 olarak Sekil 4.7’deki gibi elde edilmistir. Sonug olarak bulunan

TPR degeri ile sinflandirma algoritmasimnin ne kadar gergcek pozitif degeri dogru
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tahmin ettigini yani kanserli dokular1 dogru etme oranint gostermektedir. TNR ise
gergekte kontrol dokusu olan segilen dokularin kaginin dogru olarak secildiginin

oranini belirtmektedir.

kanser

14 29%

kontrol

kanser kontrol

Sekil 4.7. Karisiklik Matrisi Oranlari.

Diger veri setlerindeki ROC analizleri gibi bu veri setinde de ROC egrisi ve altinda
kalan alan olan AUC degeri anlamli sonuglar tiretmistir. Hem AUC degerine bakarak
hem de grafigi incelendiginde kullanilan algoritma ve modellerin basarili oldugu
goriilmektedir. Sekil 4.8’de verildigi tizere ROC egrisi altinda kalan alan 0.96 olarak

bulunmustur.
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Sekil 4.8. ROC Analizi.

4.2.4. Notr N-Glikanlar Géreceli Alan Veri Setinin Makine Ogrenmesi Analizleri

Dérdiincii ve son veri setinde “Notr N-Glikanlar Relative Area (notr_r_rev)” en iyi
sonucu tireten algoritma %93.6+-0.8 ile MLPC algoritmasi olmustur.
Model degerlendirmesi sonucu elde edilen confusion matrix degerleri Tablo 4.7’de

verilmistir. Burada TP:23, TN:24, FP:1, FN:2 olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.7. Karisiklik Matrisi (TP,FN,FP,TN).

notr_r_cm

Dogru - Kanser

Dogru - Kontrol

Kanser Tahmini

23

1

Kontrol Tahmini

2 24

Notr N-glikanlar Goreceli Alan veri setinde TPR, TNR, FPR ve FNR sekil 4.9’daki
gibi elde edilmistir. Sonuglar sirastyla %92, %96, %4 ve %8 olarak bulunmustur.
Sonug olarak bakildigi zaman hem yukaridaki tablo 4.5’te hem de TPR ve TNR
degerleri gercekte kanser ve kontrol olan dokularin biiyiik oranda dogru tahmin

edilidgini gostermektedir.
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kanser

kontrol

| L
kanser kontrol

Sekil 4.9. Karisiklik Matrisi Oranlari.

Sekil 4.10°da gosterilen ROC analizinde AUC degeri 0.99 bulunmustur. Diger veri
setleri ile kiyaslandig1 zaman nétr N-glikanlarin goreceli alan veri setinin ROC analizi

digerlerinden daha yiiksek bulunmustur.

ROC
10 - f —
08 - I 5
0.6 ’/’
(-4 /’
=5 “*
0.4 - /,/
0.2 2
ood V7~ —— AUC: 0.99
0.0 0.2 04 06 08 10
FPR

Sekil 4.10. ROC Analizi.
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BOLUM 5

SONUCLAR VE ONERILER

Bu yiiksek lisans tezinde mide kanser ve kontrol dokular1 analizleri sonucunda N-
glikan profili MALDI-MS ile basarilmistir. Mide dokularina ait 59 adet N-glikan
yapist belirlenmis olup bunlarin 37 adetinin yapis1t MS/MS diizeyinde dogrulanmustir.
Glikanlara ait kiitle spektrometrik veriler elde edildikten makine Ogrenmesi

uygulumalar1 nétr ve tiim N-glikanlar tizerinde gergeklestirilmistir.

Deneysel analizler sonucu elde edilen 4 farkli veri seti makine 6grenmesi analizlerinde
kullanilmistir.  Analizlerde KNN, SVM, DT, RF, LR ve MLPC algoritmalari

kullanilmistir. Sonug olarak:

1. “Tim N-Glikanlar Analit Area” veri setinde en iyi sonuglar sirasiyla MLPC,
SVM ve RF algortimalarindan elde edilmistir.

2. “Tum N-Glikanlar Relative Area” veri setinde en iyi sonuglar sirastyla MLPC,
SVM ve RF algoritmalarindan elde edilmistir.

3. “Notr N-Glikanlar Analit Area” veri setinde en iyi sonuglar sirasiyla MLPC,
SVM ve LR algoritmalarindan elde edilmistir.

4. “Notr N-Glikanlar Relative Area” veri setinde en 1yi sonuglar sirastyla MLPC,

SVM ve RF algoritmalarindan elde edilmistir.

Yapilan deneyler ve makine 6grenmesi analizleri sonucunda en iyi ayrimlar notr N-
glikanlar goreceli alan verilerinde ve tim N-glikanlarin analit alan veri setlerinde
gozlemlenmistir. Tiim veri setilerinde en yiiksek dogruluk skoru MLPC algoritmasi ile
elde edilmistir. ROC analizi sonucunda en iyi AUC degeri 0.99 ile Notr N-glikan
Goreceli Alan veri setinden elde edilmistir. En yiiksek MLPC dogruluk skoruna sahip
veri seti ise yine Notr N-glikan Goreceli Alan veri seti bu tez kapsaminda

belirlenmistir.
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Bu calisma ile mide kanseri dokularina yonelik kiitle spektrometresi temelli glikan
analizleri ve makine 6grenmesi kullanilarak kanser/kontrol ayrimi basarili bir sekilde
gerceklestirlmistir. ilerleyen ¢alismalarda gelistirilen biyoanalitik yéntem kullanilarak
farkl1 kanser dokular1 lizerine calisma genisletilebilir ve kanser tiirlerinin erken

tanisinda test edilen makine 6grenmesi algoritmalar kullanilabilir.
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