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OZET

Tek Hiicreli RNA Dizileme Verileriyle Ankilozan Spondilit Hastaligina Ozgii
Genom-Olcekli Metabolik Modellerin Olusturulmasi

Yarici, Merve
Yiiksek Lisans Tezi, Biyomiithendislik Anabilim Dali
Danigsman: Dr. Ogr. Uyesi Muhammed Erkan Karabekmez
Agustos 2023

Ankilozan Spondilit (AS) basta omurgada olmak {iizere eklemleri etkileyerek kronik bir
agriya neden olan ve en yaygin rastlanan otoimmiin hastaliklardan biridir. Hastalik
patogenezinin hentiz aydinlatilmamis olmasiyla beraber hastaligin erken teshisinde
kullaniulan HLA-B27 geni yiiksek oranda yalanci pozitiflik icerdiginden etkili bir biyobelirteg
gorevi  gormemektedir. Heterojen hastaliklarin  immiinolojik ~ mekanizmasinin
arastirilmasinda farkli hiicre tiplerinin biyolojik stireclerdeki rollerinin bilinmesi stireci
kolaylastirmakta ve etkili tedavi yontemlerinin gelistirilmesini saglamaktadir. Son yillarda
kullanimi hizla artan ve her hiicre tipini spesifik olarak inceleme firsat1 sunan tek hticreli
RNA dizileme teknigi (scRNA-seq) hastaliklarin immiinolojik mekanizmalariin
arastirilmasinda kullanilan avantajli bir yontemdir. Hiicresel metabolizmay1 anlamak icin
genom Olgekli metabolik modellerin scRNA-seq verilerine uygulanmasi gen-reaksiyon
baglantilarin1  belirleyerek metabolik akist tahmin etme ve hastaliklarin biyolojik
mekanizmalarmin  anlagilmasi  igin  6nemli ipuglar1 saglayabilme potansiyeli
barindirmaktadir. Bu tez calismasinda AS hastaligina 6zgii periferik kan monontikleer
hiicrelerinin (PKMH) scRNA-seq verileri analiz edilmis ve GIMME algoritmas1 kullanilarak
her hiicre tipi icin ayr1 ayr1 genom 6lgekli metabolik modeller olusturularak hasta ve saglikli
kosul arasinda degisen reaksiyon akilar1 analiz edilmistir. Ayrica, her hiicre tipi i¢in raportor
metabolit analizleri gerceklestirilmis ve protein-protein etkilesim (PPE) aglar1 olusturularak
hiicre tipine 6zgu aglar karsilastirilmis ve topolojik rolii farklilasan genler/proteinler
bulunmustur. Sonug olarak, AS’li hastalarin CD14 Monocytes, CD4 Memory, CD4 Naive ve
CD8 T hiicrelerinde piirin metabolizmasi, doymamus yag asitlerinin biyosentezi ve glikoliz
tizerindeki akislarin saglikli bireylere gore diferansiyel olarak arttig1 gortilmustiir. Ayrica,
ACTB geni AS hastalarinda ttim hiicre tipleri i¢in yukar1 regiile edildigi gozlemlenen en
tutarli merkezi gen/protein olarak bulunmustur ve yine merkezi genlerden HSPAS ve
HMBGT1 genleri ise HLA-B27’ye alternatif potansiyel biyobelirteg olarak ortaya ¢ikmuistir.

Anahtar Kelimeler: Ankilozan Spondilit, scRNA-seq, Genom Olcekli Metabolik Modelleme,
GIMME, Biyolojik Aglar



ABSTRACT

Construction of Ankylosing Spondylitis-Specific Genome-Scale Metabolic Models
with Single-Cell RNA Sequencing Data

Yarici, Merve
Master’s Thesis, Department of Bioengineering
Supervisor: Dr. Muhammed Erkan Karabekmez

August 2023

Ankylosing Spondylitis (AS) is one of the most common autoimmun diseases which affects
joints - especially spinal joints - and causes chronic pain. HLA-B27 gene is used as biomarker
for diagnosis of the disease, but it carries high rate of false positivity that's why this gene is
not approved as an effective biomarker. In the investigation of the immunological mechanism
of heterogeneous diseases, knowing the roles of different cell types in biological processes
facilitates the process and enables the development of effective treatment methods. Single-
cell RNA sequencing technique (scRNA-seq), which has been used increasingly in recent
years and offers the opportunity to examine each cell type specifically, is an advantageous
method. The application of genome-scale metabolic models to scRNA-seq data to understand
cellular metabolism has the potential to predict metabolic flux by identifying gene-reaction
links and provide important clues for understanding the biological mechanisms of diseases.
In this study, scRNA-seq data of peripheral blood mononuclear cells (PBMC) specific to AS
disease were analyzed and the reaction fluxes varying between patient and healthy condition
were analyzed by creating separate genome-scale metabolic models for each cell type using
the GIMME algorithm. In addition, reporter metabolite analyses were performed for each cell
type and cell type specific networks were compared by forming protein-protein interaction
(PPI) networks and genes/ proteins with differing topological roles were found. As a result,
purine metabolism, biosynthesis of unsaturated fatty acids and fluxes on glycolysis were
observed to be differentially increased in CD14 Monocytes, CD4 Memory, CD4 Naive and
CD8 T cells of patients with AS compared to healthy individuals. Also, the ACTB gene was
found to be the most consistent central gene/protein observed to be up-regulated for all cell
types in AS patients, and the central genes HSPA8 and HMBGI1 emerged as potential
biomarkers alternative to HLA-B27.

Keywords: Ankylosing Spondylitis, scRNA-seq, Genome-Scale Metabolic Modeling,
GIMME, Network Biology
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1. GIRIS

1.1. Bagisiklik Sistemi ve Otoimmiin Hastaliklar

Bilindigi iizere insan viicudu birgok kompleks sistem icermektedir, bu sistemlerden belki de en
onemlisi ¢ok hassas bir sekilde calisan bagisiklik (immiin) sistemidir. Bagisiklik sistemi
hastaliklara kars1 bir kalkan gdrevi gorerek patojenlerin ve tiimor hiicrelerinin ¢ogalmasini ve
yayillmasini engeller veya geciktirir. Bu sistem yabancit molekiillerle bir savas halindeyken
kendisine ait olan doku ve molekiilleri korumaktadir (Sompayrac L. M., 2022). Bagisiklik sistemi
viicudun kendisine ait olmadigini algiladigi pek ¢ok sey tarafindan etkinlesebilir, bu yabanci
maddelere antijen denmektedir. Antijenler bakteri, viriis ya da mantar hiicrelerinin protein yapili
molekiilleridir. Bagisiklik sistemi bir antijeni algiladiginda o antijene karst bir bagisiklik yaniti
gelistirerek antikor olusturur; olusturulan her bir antikor sadece kendisiyle uyumlu olan antijeni
taniyabilir ve bagisiklik yaniti olusturabilir (Nicholson., 2016). Kemik iliginde iiretilen beyaz kan
hiicreleri, bagisiklik sisteminin kritik bir bileseni olarak Onemli bir rol oynayarak viicudu
enfeksiyonlara ve hastaliklara karst korurlar, ayrica doku onariminda ve enflamasyonun
kontroliinde de gorev alirlar. Bu hiicreler lenfositler, notrofiller, eozinofiller, bazofiller ve
monositler olmak lizere farkl tiplere ayrilirlar (Tang vd., 2020). Bazi durumlarda, bagisiklik
sistemi viicudun kendi saglikli hiicrelerini yabanci hiicrelerden ya da molekiillerden ayirt
edemeyerek kendi hiicrelerine saldirir ve otoimmiin hastaliklar meydana gelir. 80'den fazla
otoimmdiin hastaligin oldugu bilinmekle beraber bu hastaliklardan bazilar1 sadece bulundugu hiicre
tipinin olusturdugu doku ve organlar1 etkilerken bazilari ise pek ¢ok organi etkileyebilmektedir.

Sik rastlanilan Tip 1 diyabet, multipl skleroz, lupus ve sedef gibi bazi otoimmiin hastaliklarin



teshisi kolay olabilirken, heniliz patogenezi aydinlatilmamis bircok otoimmiin hastalik da

bulunmaktadir (Hodson., 2021).

1.2. Ankilozan Spondilit

En yaygin goriilen otoimmiin hastaliklardan biri olan Ankilozan Spondilit (AS) genis bir iltihabi
romatizmal hastaliklar grubu olan Spondiloartrit’in (SPA) yaygin goriilen bir tipidir (Alber vd.,
2022). Esas olarak Omurga eklemlerini etkileyerek karakteristik bir kronik agriya neden olabilir
ve yasam kalitesini diislirebilmektedir (Hwang vd., 2021). Kadinlara oranla erkeklerde daha sik
rastlanilan bu hastalikta hastalarin %80 gibi biiyiik bir oran1 ilk semptomlarini 30 yasin altindayken
gormektedir (Braun ve Sieper, 2007). Dean ve arkadaslari tarafindan 2014°te yapilan bir caligmaya
gore AS’nin kiiresel olarak goriilme siklig1 %0,1 ile % 1,4 arasinda oldugu tahmin edilmektedir.
Ayni ¢alismada birkag farkli ¢alismanin verileri analiz edilerek 10.000 niifus basina ortalama AS
prevalansinin Avrupa'da 23,8, Asya'da 16,7, Kuzey Amerika'da 31,9, Latin Amerika'da 10,2 ve
Afrika'da 7,4 oldugu sonucuna varilmistir (Dekan vd., 2014). Tiirkiye 6zelinde bakildiginda
literatiirde son yillara ait giincel bir veri olmamasiyla beraber Prof. Dr. Nurullah Akkog tarafindan
2010 yilinda yapilan bir ¢alismada AS’nin Tiirkiye’de goriilme siklig1 %0,49 olarak belirtilmistir

(Akkog, 2010).

AS'nin baglangicinda ¢oklu  immiinolojik, genetik ve genetik olmayan risk faktorleri rol
oynamaktadir ancak hastalik patogenezi heniiz aydinlatilmamistir, bu nedenle hastalifin erken
teshisinde kullanilabilecek biyoberlirteclerin belirlenmesi biiyiik 6nem tagimaktadir. AS’nin erken

teshisinde kullanilan HLA- B27’nin hastalikla giiglii bir iligkisi oldugu bilinmekte ancak yiiksek



oranda yalanci pozitiflik i¢erdiginden dolayi1 kullanighi bir biyobelirteg gorevi gormemektedir
(Linden vd., 1984). Ayrica, AS i¢in kullanilan kesin bir tedavi yontemi heniiz gelistirilmemistir,
mevcut tedavi yoOntemleri semptomlar1 azaltarak hastaligin ilerlemesini yavaslatmak icin

kullanilmaktadir (Zhu vd., 2019).

AS hastalarinda hastalik siddetini ve aktivitesini 6lgmek ya da degerlendirmek i¢in BASDAI (Bath
Ankilozan Spondilit Hastalik Aktivite indeksi) indeksi kullanilmaktadir (Calin vd., 1994).
Hastaligin yaygin goriilen semptomlarindan yorgunluk, eklem agrisi, sislik ve sabah tutuklugu gibi

semptomlar 0-10 arasinda degisen bir skorla degerlendirilir (Acar vd., 2019).

AS baslangicina neden olan risk faktorleri ve immiinolojik yonler géz 6niinde bulunduruldugunda
halihazirda hastaligin erken teshisinde kullanilan HLA- B27 geninin varlig1 AS gelisimi ile yakin
iliskilidir (Linden vd., 1984). Immiin sistem tarafindan taninarak bagisiklik sistemini diizenleyen
proteinlerin bir grup kompleksi olan HLA-B27 geni HLA (Human Leukocyte Antigen) sinif I
molekiillerinin bir alt tipidir ve immiin yanitin diizenlenmesinde ©nemli bir role sahiptir
(Kavadichanda vd., 2021). Bu genin AS gelisimine etkisi tam olarak bilinmemekle birlikte cogu
saglikli bireyde de HLA-B27 geni pozitif olabilmektedir ancak yapilan calismalar HLA-B27
pozitif olan bireylerde AS gelisme riskinin daha yiiksek oldugunu gostermektedir
(Chatzikyriakidou vd., 2011); AS teshisi konmus hastalarin yaklasik %94’tinde HLA-B27 pozitif

olarak gozlemlenmistir (McMichael ve Bowness, 2002).

AS’nin mevcut tedavi yontemlerini gelistirmek ve hastalik mekanizmasini aydinlatmak i¢in HLA-

B27’ye alternatif yeni biyobelirteclerin bulunmasi ve ila¢ yeniden konumlandirma ¢alismalari



umut verici olabilmektedir.  Literatiirde yer alan Ankilozan Spondilit c¢aligmalarindaki
transkriptomik, metilomik, interaktomik ve regiilomik gibi farkli verilerin biitiinlesik meta analizi
gelistirilerek potansiyel ila¢ hedefleri belirlemek ve yeni biyobelirte¢ adaylari tespit etmek
miimkiindiir. Ankilozan Spondilit hastalar1 ve saglikli kontrol grubu arasinda diferansiyel olarak
anlamli degisen genleri tespit etmek ve bu genlerin ifade seviyelerini AS’li hastalardan ve saglikl
kontrol grubundan alinan PKMH (Periferik Kan Mononiiklear Hiicreleri) orneklerini bir takim
deneysel (6rn. qRT-PCR gibi molekiiler yontemler) ve hesaplamali yontemlerle ( 6rn. toplu RNA-
seq ve tek hiicreli RNA-seq veri analizi) dogrulamak miimkiin olabilmektedir (Zheng vd., 2021;

Pimentel-Santos vd., 2011).

PKMH’ler (Ienfositler:T hiicreleri, B hiicreleri, NK hiicreleri; monositler ve dendritik hiicreler)
(Sekil 1.2.1.) immiin sistemin 6nemli bilesenlerini igeren bir hiicre popiilasyonu oldugu i¢in AS
hastalarinda immiinolojik degisikliklerin  belirlenmesinde 6nemli bir kaynak olarak
kullanilmaktadir (Vanaki vd., 2018; Wang vd., 2009; Li vd., 2020). Ornegin AS patogenezinde,
farkli savunma hiicre tiplerinin (NK hiicreleri, CD4+ T hiicreleri, Th17 hiicreleri) rolii oldugu
bilinmektedir (Alber vd., 2022). Deneysel ve hesaplamali yontemler kullanilarak bu hiicre
tiplerinin hastalik patogenezindeki rolleri incelenebilmektedir. Ancak, literatiirde sikca
karsilagilan ve yaygin olarak kullanilan toplu RNA-seq analizleri bu hiicre tiplerini ayr1 ayri
incelemek i¢in yeterli ayrintiy1 saglamamaktadir. Bu nedenle, tek hiicreli RNA-seq (scRNA-seq)
teknigi Ozellikle immiin hiicre tipleri iizerinde ayrintili incelemeler yapmak i¢in biiyliik énem

tagimaktadir.
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Sekil 1.2.1. Periferik Kan Mononiikleer Hiicreleri (PKMH) / PBMCs — the One Stop Immune Cell Shop.
Lonza. (n.d.). https.//bioscience.lonza.com/lonza_bs/CH/en/pbmcs-the-one-stop-immune-cells-shop

1.3. Sistem Biyolojisi ve Omik Veriler

Sistem biyolojisi bir organizmanin yapisini, metabolizmasinin genel isleyisini biitiinciil olarak
sistem seviyesinde ifade etmeye calisarak bir takim matematiksel modellemeleri, hesaplamali
simiilasyonlari, veri analitigini ve yiiksek verimli deney sonuglarini birlestiren bir bilim dalidir
(Forero vd., 2007; Kasap vd., 2010). Sistem biyolojisi yaklasimlar1 transkriptomik, genomik,
proteomik, metabolomik ve epigenetik olmak {izere ¢oklu omik verilerin analizini kapsayarak
genis bir c¢apta degerlendirilebilmektedir. Ankilozan Spondilit gibi patogenezi heniiz
aydinlatilmamis otoimmiin hastaliklarin, karmagik biyolojik siire¢lerin veya yolaklarin analizleri

bu tiir ¢oklu omik yaklagimlarla aydinlatilabilmekte ve hastaliklarin tedavi siireglerinde



kullanilabilecek yeni ve nitelikli biyobelirteglerin kesfi miimkiin olabilmektedir (Kim vd., 2014).
Ornegin, literatiirde AS patogenezini aydinlatmak icin sistem biyoloji yaklasimlarini kullanan
caligmalar mevcuttur, bu calismalarda genel olarak RNA dizileme ve mikro dizi veri analizleri
gerceklestirilerek AS’li hastalarda saglikli bireylere gore diferansiyel olarak ifadesi artan genler
tespit edilmis ve 1slak laboratuvarda RT-PCR gibi yontemler kullanilarak validasyon ¢aligmalari
yapilmistir (Lari vd., 2021; Berlinberg vd., 2021; Pimentel-Santos vd., 2011; AlEjielat vd., 2021).
Ayrica bu calismalara ek olarak, genom capinda iliskilendirme ¢alismalari (GWAS: Genome-wide
association studies) biiylik Olgekte genetik varyasyonlar1 tarayarak karmasik hastalik
mekanizmalariyla iligkili genetik belirleyicileri ya da risk bdlgelerini belirlemeye calisarak
varyasyonlarin genotiplerini saglikli bireylerle karsilagtirarak istatistiksel bir degerlendirme
saglamaktadir. Mesela AS icin yapilan GWAS calismalart HLA-B27 gibi belirli gen bolgeleri ile
hastalik arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarmak i¢in dnemli olmustur (Li ve Brown, 2017; Reveille

vd., 2010)

1.4. Tek Hiicreli Transkriptomik

Bilindigi tizere bagisiklik sistemi viicuttaki organ ve dokularda bulunan periferik kanda ve lenfatik
sistemlerde yer alan farkli hiicre soylarindan olusmaktadir. Ortamda meydana gelen anormal
durumlarda bagisiklik hiicreleri birincil yaniti vermektedir, bu nedenle bir hastalik 6zelinde hiicre
tiplerinin spesifik roliinii ve immiinolojik yanitini anlamak i¢in her hiicre tipini biyolojik baglama
0zel olarak incelemek onemli ipuglar1 saglayabilmektedir (Stubbington vd., 2017). Ancak tam
kandan PKMH’leri izole etmeye nazaran hiicre tiplerini tek tek izole etmek hem maliyeti artirip

hem verimi diisiirebilmektedir (Bondar vd., 2014 ; Pourahmad ve Salimi, 2015). Literatiirde yeni



bir teknik olan ve sadece son birka¢ yildir kullanimi her gegen giin hizla artan tekniklerden biri
olan tek hiicreli RNA dizileme (scRNA-seq) teknigi toplu RNA dizileme gibi biitlinciil analiz
yontemlerinin aksine hiicreleri teker teker analiz etmeye olanak taniyarak hiicre tiplerindeki
genlerin ifade seviyelerini hastalikli ve saglikli kosullar arasinda karsilagtirmali olarak
degerlendirmeyi saglayan avantajl bir yontemdir (Kulkarni vd., 2019) (Sekil 1.4.1.). scRNA-seq

teknigi ile tek tek hiicre tiplerini izole etmeye de gerek kalmamaktadir.
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Sekil 1.4.1. scRNA-seq ve toplu RNA dizileme karsilagtirmasi
Clark, S. (n.d.). Single Cell RNA-seq: An introductory overview and tools for getting started. 10x Genomics.
https://www. 10xgenomics.com/blog/single-cell-rna-seq-an-introductory-overview-and-tools-for-getting-started

Timor gibi heterojen hiicre kompozisyonlarindan meydana gelen karmasik yapilarda ya da
immiinolojik ve genetik faktdrlerin neden oldugu patogenezi heniliz aydinlatilmamis otoimmiin
hastaliklarin tedavi gelistirme siirecinde farkli hiicre tiplerinin roliiniin bilinmesi siireci daha
efektif kilmaktadir. scRNA-seq yontemi ile hiicreleri tek tek analiz ederek ilgili hastalikla iliskili

hiicrelerin karakterizasyonunu belirlemek ve farkli hiicre popiilasyon gruplari olusturmak bu



yontemle miimkiin olabilmektedir (Hwang vd., 2018). Bu teknik ile beraber hiicre tipleriyle iligkili
gen ifadelerinin incelenmesi, biyobelirteclerin belirlenmesi ve tedavi gelistirme siirecinde hastalik
mekanizmasinin daha dogru bir sekilde aydinlatilmasi saglanabilmektedir ( Kim vd., 2021).

scRNA-seq yontemi ilk olarak 2009 yilinda Tang ve arkadaglar1 tarafindan tanitilmis (Tang vd.,
2009) ve daha sonra popiiler bir yontem olarak literatiirde yerini almistir (Sekil 1.4.2). Bu
yontemin esast tek bir hiicreden transkriptom bilgisi elde etmeye dayanmaktadir (Hwang vd.,

2018).
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Sekil 1.4.2. Yillara gore scRNA-seq ¢aligmalar1 — Grafikteki veriler 11.07.2023 tarihinde

Pubmed’ten alinmustir / U.S. National Library of Medicine. (n.d.). Scrnaseq - search results - pubmed.
National Center for Biotechnology Information. https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=scrnaseq

scRNA-seq deneyleri i¢in literatiirde ¢esitli teknolojiler ve protokoller mevcuttur. Temel olarak bu
prosediirlerin isleyisinde ilk olarak ilgili dokudan hiicreler izole edilerek elde edilebilecek
maksimum miktarda RNA molekiiliinlin yakalanmasi i¢in pargalanir, daha sonra RNA molekiilleri
ters transkripsiyonla cDNA’ya (complementary DNA) donistiiriilerek cDNA amplifikasyonu

yapilir ve sekans kiitliphanesi hazirlanir. Literatiirde scRNA-seq yoOnteminin kullanildig:



caligmalarda yaygin olarak damlacik tabanli teknolojilerin kullanildig1 goriilmiistiir (Svensson

vd., 2018) (Sekil 1.4.3.).
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Sekil 1.4.3. scRNA-seq deneylerinde kullanilan teknolojiler ve protokoller
Svensson, V., Vento-Tormo, R., & Teichmann, S. A. (2018). Exponential scaling of single-cell RNA-seq in the past
decade. Nature protocols, 13(4), 599-604.

Damlacik tabanli protokollerde ilgili dokudan izole edilen hiicreler mikro akiskan diizenegine
sahip tek bir hiicrenin gegebilecegi kadar genislige sahip mikro borular diizeneginden damutilir.
Bu mikro ince borulardan tek tek damitilan hiicreler bir yag damlacigina hapsedilir. Hiicreler yag
damlacigina hapsedilirken ayni zamanda her hiicreye benzersiz bir tanimlayici dizi olan 6zel
tasarlanmis barkodlar eklenir, bu barkodlar genellikle hiicre igindeki mRNA molekiillerine entegre
edilen DNA veya RNA oligoniikleotitlerinden olugmaktadir. Yag damlaciklarina hapsedilen
hiicrelerin hiicre zarlar1 ¢dziilerek mRNA izolasyonu yapilir. izole edilen mRNA’larin poli-A
kuyruklarina bagli olan poli-T oligoniikleotidleri ters transkriptaz enzimi ile cDNA’ya
doniistiiriiliir ve her bir hiicreye 6zgii barkodlar cDNA molekiillerine entegre edilerek daha sonra

dizileme icin kullanilacak olan cDNA kiitiiphanesi olusturulur. Ardindan, cDNA molekiillerinin



amplifikasyonu i¢in PCR (polimeraz zincir reaksiyonu) adimlar1 uygulanir. Bu asamada poli-T
oligoniikleotidlerin yani sira benzersiz molekiiler tanimlayicilar "Unique Molecular Identifiers
(UMI)" iceren baska bir oligoniikleotid de reaksiyona eklenir ve her bir cDNA molekiiliine
benzersiz bir UMI atanmis olur, bdylece her bir cDNA molekiili, tizerindeki UMI ile birlikte
etiketlenir. UMI’lar, her bir mRNA molekiiliine rasgele olarak atanarak aynt mRNA molekiiliinden
birden fazla kopya olustugunda bile her bir kopyay1 ayirt etmeyi saglamaktadir. Boylece, hiicre
icindeki transkriptomal varyasyonlar ve hiicreler arasindaki heterojenlik daha dogru bir sekilde
tespit edilebilir (Jovic vd., 2022). cDNA kiitiiphanesi olusturulduktan sonra yiiksek verimli
dizileme teknikleri (6rn. Illumina) kullanilarak dizileme gerceklestirilir ve dizileme sonrasi veriler
biyoenformatik yaklasimlari kullanilarak analiz edilir. Bu analizler kalite kontrol, normalizasyon,
boyut kiiciiltme, entegrasyon, kiimeleme ve diferansiyel olarak ifade edilen genlerin belirlenmesi

gibi temel is akiglarini icermektedir (Sekil 1.4.4.).
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scRNA-seq veri analizi i¢in yaygin olarak kullanilan R ve Python yazilim dillerinde gelistirilmis
yazilim araglari mevcuttur. Ornegin scRNA-seq veri analizi igin en popiiler algoritma olan Seurat
(Hao vd., 2021), Liger (Liu vd., 2020), SingleCellExperiment (Amezquita vd., 2019), Monocle3
(Trapnell vd., 2014) ve Scater (McCarthy vd., 2017) i¢in R paketleri mevcutken, Scanpy (Wolf

vd., 2018) paketi Python’da kullanilabilmektedir.

1.5. scRNA-seq Veri Analizi & Seurat

scRNA-seq veri analizi i¢in en popiiler yazilim araci olan Seurat ilk olarak Satija ve arkadaslari
tarafindan 2015 yilinda gelistirilmistir (Satija vd., 2015). scRNA-seq verilerinin kapsamli analizini

saglayan bu R paketi ¢esitli tek hiicreli veri tlirlerininin entegre edilmesini saglamaktadir.

Seurat ile scRNA-seq veri analizi ham veriyi okutarak baslar, ham veriler okunarak benzersiz bir
molekiiler tanimli (UMI) sayim matrisine doniistiiriiliir, matristeki siitunlar hiicreleri satirlar ise
genler icin molekiil sayisini temsil etmektedir. Daha sonra veriler i¢in standart 6n igleme adimlari
gerceklestirilmelidir. Bu adimlar sirastyla kalite kontrol, normalizasyon, veri 6l¢eklendirme,

dogrusal boyut kii¢iiltme, entegrasyon ve kiimeleme olarak siralanabilir.

Standart 6n isleme adimlarinin ilk basamagi olan kalite kontroliin amac1 bir hiicreyi temsil etmeyen
barkodlart filtrelemektir. Tek hiicre izolasyonu yapilirken bazi durumlarda bir yag damlacigina
birden fazla hiicre girebilmekte ya da damlacik tamamen bos kalabilmektedir, bu nedenle bir

hiicreyi temsil etmeyen barkodlar1 elimine etmek i¢in kalite kontrol 6nemli bir adimdir (Andrews

vd., 2021)
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Tek hiicreli RNA dizileme sonucunda elde edilen dizilerin sayisi hiicreler arasinda farklilik
gostermektedir, ayni hiicre tipi olsa bile hiicre basina diisen RNA miktar1 hiicre dongiisii faz1 ya
da diger biyolojik faktorlerden dolayr degisebilmektedir. Biyolojik faktorler disinda farkll
damlacik boyutlar1 gibi bazi teknik nedenler de elde edilen dizi okumalarini etkileyebilmektedir.
Bu durumu diizeltmek amaciyla her hiicre icin gen ifadesi Ol¢limlerini toplam ifadeyle
normallestiren “LogNormalize” yontemi kullanilir. Daha sonra boyut indirgeme tekniklerinden
biri olan dogrusal doniisiim ile 6lgeklendirme yapilir ve ifade matrislerinin yiiksek boyutlu
olmasindan kaynaklanabilecek olumsuz etkileri azaltmak i¢in 6l¢eklenmis veriler {izerine temel
bilesen analizi (PCA: principal component analysis) uygulanarak boyut azaltma gerceklestirilir

(Andrews vd., 2021).

Farkli kosullara ait olan 6rnegin hasta ve saglikli kisilere ait verilerinin oldugu caligsmalarda veri
entegrasyonu yapmak gerekmektedir. Veri entegrasyonundaki amag¢ farkli deneysel kosullar,
dokular veya bireyler arasindaki hiicresel heterojenlik ve gen ifadelerinin birlestirilip analiz
edilmesini saglamaktadir. Veri entegrasyonu i¢in Seurat (Hao vd., 2021), Scanorama (Hie vd.,
2019), Harmony (Korsunky vd., 2019) ve LIGER (Liu vd., 2019) gibi cesitli algoritmalar
mevcuttur. Bu algoritmalar kullanilarak yapilan veri entegrasyonlari yeni hiicre tiplerinin kesfi,
nadir hiicre popiilasyonlarinin tanimlanmasi ve ¢esitli kosullar arasinda gen ifadelerindeki
degisikliklerin tespiti gibi konularda yardimci olarak tek hiicre diizeyinde karmasik biyolojik

siireglerin anlasilmasinda 6nemli ipuglar1 saglamaktadir (Andrews vd., 2021).

Analiz edilen scRNA-seq verilerini gorsellestirmek i¢in ~ UMAP (Uniform Manifold

Approximation and Projection) (Mclnnes vd., 2019) ve tSNE (t-Distributed Stochastic Neighbor
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Embedding) (Maaten ve Hinton, 2008) gibi dogrusal olmayan boyut indirgeme teknikleri
mevcuttur. Bu teknikler yiiksek boyutlu veriyi diisiik boyutlu bir uzayda temsil ederek hiicreleri
kiimelendirir ve benzer hiicreleri birbirlerine yakin, farkli hiicreleri birbirlerine mesafeli sekilde
konumlandirir. Bylece hiicre kiimelerinin tanimlanmasi, gen ifadesi analizi, hiicre farklilasmasi
veya hiicre gegisleri gibi analizler daha kolay bir sekilde yapilabilmektedir. Son olarak her kiime

icin diferansiyel olarak ifade edilen genler bulunarak hiicre tipleri tanimlanur.

1.6. Ankilozan Spondilit icin scRNA-seq Calismalar:

Literatiirde mevcut olan Ankilozan Spondilit (AS) ile iligski tek hiicreli transkriptom analizi
caligmalarinin sayis1 olduk¢a azdir, mevcut olan ¢aligmalarin birinde transkriptom veriler ve hiicre
yiizeyi proteinlerini aragtiran multi-omik bir yaklasimla AS hastalig1 incelenmistir. Calismada
kullanilan PKMH (Periferik Kan Mononiiklear Hiicreleri) drnekleri 6’s1 erkek 4’ii kadin olmak
iizere 10 tane AS’li hasta ve 29 adet saglikli kontrol grubundan alinarak ¢alismada tanitilan CITE-
seq teknolojisi ile analiz edilmistir. Sonug¢ olarak, AS ile iliskili bir dizi molekiiler 6zellik
belirlenmis olup CD52 geninin AS’li hastalarda cesitli hiicre tiplerinde RNA ve yiizey proteini
ifadesinde asir1 ifade edildigi belirtilmistir. Ayrica, AS'de CD16, CD161, CD38'i ve sitotoksik

genler ile yollar1 asir1 ifade eden bir NK hiicre alt kiimesi tanimlanmistir (Alber vd., 2022).

Literatiirde yer alan bir diger ¢alismada ise Crohn hastalari, Spondiloartrit hastalar1 ve her iki
hastaliga sahip bireylerin kolon ve periferik kan dokusundaki immiinolojik imzalarinin iligkisi
aragtirtlmistir.  Ankilozan Spondilit'in erken evrelerini kapsayan Aksiyal spondiloartrit (axSpA)

ve iflamatuar bagirsak hastaligi olan Crohn hastaliginin (CD) ayirt edici immiinolojik
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mekanizmalar tek hiicreli RNA dizilme teknigi kullanilarak aydinlatilmistir. Calisma, 17 saglikli
kontrol 6rnegi, 24 CD’li birey, 18 axSpA ve 13 CD-axSpA’ I1 bireylerden alinan PMBC 6rnekleri
tizerinden yiiriitiilmiistiir. Calisma sonucunda CD-axSpA'l1 bireylerin PKMH 6rnekleri tek hiicreli
RNA dizileme ve akis sitometrisi ile analiz edildiginde hem CD4+ hem de CD8+ soylarinin
granzim B+ T hiicrelerinde 6nemli bir artis gosterdigi belirtilmis olup ayrica CD-axSpA'ya sahip
bireylerde 6zellikle CD4+ granzim B+ popiilasyonunda T hiicresi olgunlagsmasinin daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Son olarak, arastirma bulgular1 sitotoksik T hiicrelerinin genislemesi ile
karakterize edilen CD-axSpA'l kisilerde kronik bir interferonopatinin varligini destekler nitelikte

olmustur (Lefferts vd., 2021).

1.7. Biyolojik Aglar

Heniiz mekanizmalar1 tam olarak aydinlatilmamis oto-immiin hastaliklarin ya da kanser gibi
heterojen hastaliklarin immiinolojik mekanizmalarini arastirilmasi i¢in hiicre i¢indeki ve hiicreler
arast meydana gelen etkilesim aglarin1 anlamak etkili tedavi yontemleri gelistirmek i¢in onemli
bir adimdir. Biyolojik aglar, hiicre i¢cinde ve hiicre disinda meydana gelen karmasik siireglerin
anlamlandirilabilmesi i¢in biyolojik siirecleri karakterize ederek bu siirecler hakkinda 6nemli
ipuclar1 vermektedir (Barabasi ve Oltvai, 2004). Bilindigi iizere, insan genomunda 22.000’den
fazla protein kodlayan gen vardir, bu proteinlerin birbirleriyle ve diger molekiillerle etkilesime
geemesi bir¢ok biyolojik siireci meydana getirmektedir. Bir protein farkli bir proteinle etkilesime
gecerek birgok biyolojik aktiviteyi tetikler, yani protein etkilesimleri bir¢ok biyolojik siirecin

temelini olustururlar (Silverbush ve Sharan, 2019; Yeger-Lotem ve Sharan, 2015).
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Bir biyolojik baglamda hangi proteinin hangi proteinlerle etkilesime girdigini gérmek, merkezi
diigiimleri belirleyerek agin topolojik 0&zelliklerini belirlemek agin davranmisinin etk
mekanizmasini iligkilendirmeyi kolaylastirmaktadir . Bir PPE aginda merkezilik derecesi yiiksek
olan proteinlere merkezi (hub) denmektedir, bir diiglimiin merkezi olmasi biyolojik siiregteki
roliinii de arttirmaktadir (Gursoy vd., 2008). Bir PPE aginin yapisin1 karakterize etmek i¢in agin
topolojisini bilmek gerekmektedir. Farkli biyolojik durumlarda ag topolojisi degismektedir, bu
nedenle farkli baglamlarda topolojisi en ¢ok de§isen yani en ¢ok yeniden baglanan diigiimleri
bulmak biyolojik iliskilendirmeler i¢in 6nemlidir. Ag topolojileri farkl: hiicre tiplerinde de farklilik
gostermektedir, heterojen bir hastaligin immiinolojik mekanizmasini incelerken veya kisiye 6zel
spesifik hastalik durumlart arastirilirken yeniden baglanmis merkezi genleri/proteinleri hiicre
tipine Ozel aglar1 karsilagtirarak tanimlamak daha dogru olmaktadir (Cha ve Lee, 2020). PPE
aglarini olusturan etkilesimlerin statik olmadigi ve kosuldan kosula degistitigi bilindiginden
diferansiyel etkilesimler de arastirma konusu olagelmektedir (Gulfidan vd., 2020). Bu baglamda
ag analizi ve gorsellestirme konusunda yaygin olarak kullanilan Cytoscape platformunun
(Shannon vd., 2003) bir aract olan DyNet ile de PPE aglari karsilastirilarak baglanma Oriintiisii

onemli dl¢iide degisen merkezi diiglimleri bulmak miimkiindiir (Goenawan vd., 2016).

1.8. Genom Olcekli Metabolik Modelleme

Genom Olcekli metabolik modeller (GOMM), belirli bir organizmanin metabolizmasinin

matematiksel simiilasyonudur. GOMM’ler genomik, metabolomik ve transkriptomik gibi farkli

biiyiik veri tiirlerini baglamsallastirarak genotip ve fenotip arasindaki iliskiyi nicel olarak

tanimlama imkani yaratir ve boylece tiptan biyoteknolojiye kadar uzanan genis bir alanda sistem
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biyolojisi yaklagimlarinin uygulanabilecegi bir ¢erceve olusturmaktadir (Passi vd., 2022;
Bernstein vd.,2021). Kisaca organizmada bilinen tiim metabolik genler ve reaksiyonlar dahil
olacak sekilde yeniden yapilandirilmis bir model olarak tanimlanan GOMM’ler genellikle
metabolizmanin transkripsiyonel diizenlenmesi hakkinda bilgi sahibi olmak, hiicre i¢i isleyisi
anlamak, metabolik bozukluklara sebep olan durumlari incelemek ve hastalik mekanizmalarini
detayl bir sekilde aragtirmak icin kullanilirlar (Becker ve Palsson, 2008). Ayrica, genom 6l¢ekli
metabolik modellerin kullanilmasi, gen-reaksiyon baglantilarin1 belirlemek ve metabolik akis
tahmin etmek i¢in deneysel siireglere gore daha hizli sonuglar vermektedir (Gu vd., 2019). Tam
genom dizileri kullanilarak karmasik hiicresel fonksiyonlarin in-silico modellerinde genom 6lgegi
olusturularak hiicresel metabolizma ve hiicre davranisi ilgili reaksiyonlar genom 6l¢ekli metabolik
model lizerinde simiile edilebilmektedir (Covert ve Palsson, 2002). Ek olarak, metabolik modeller,
bir hastalik durumunda metabolik degisiklikler hakkinda yorum yapabilmek ve gen ifadesindeki
degisiklikleri incelemek icin alternatif bir yaklasim saglamaktadir (Dougherty vd., 2021).
Ornegin, insan i¢in bugiine kadar olusturulmus en kapsaml1 metabolik ag modeli Recon3D (Brunk
vd., 2018) insan metabolizmasinin molekiiler mekanizmalarini aragtirmak i¢in kullanilan 6nemli

bir modeldir.

GOMM’leri incelemek igin gesitli yaklasimlar vardir, bunlardan en yaygim aki denge analizi
(FBA) yaklagimidir. FBA, dogrusal programlama yaklasimini kullanarak yapilandirilmis
metabolik ag ilizerinde metabolitler {izerinden gecen akislart analiz eder, ayrica miimkiin olan en
yiiksek biliylime oranini ya da spesifik bir metabolitin iiretimi i¢in gerekli olan davraniglar gibi
sinirlandirilmig ¢oziim alani igindeki belirli davraniglar: tahmin i¢in kullanilabilir ve ¢dziim alant

icerisinde optimal aki dagilimini hesaplayabilir (Covert ve Palsson, 2002). Kisaca FBA’nin temel
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amaci, sitokiyometrik matrislerde belirli kisitlarla daraltilmis ¢6ziim uzayinda amag fonksiyonunu

optimize etmektir.

1.9. Omik Veriler ve GOMM Entegrasyonu

GOMM simiilasyonlarim daha gercekgi hale getirmek igin farkli omik verilerle biitiinlesik olarak
inceleyerek ¢6ziim uzaymi daraltmak miimkiindiir. Bu baglamda son yillarda transkriptomik
veriler ve mRNA ifade verilerini entegre etme calismalar1 dnemli bir ilerleme kaydetmistir. ifade
verilerini genom Olceginde metabolik ag rekonstriiksiyonlarina entegre etmek igin gelistirilen,
FBA’nin analitik bir platform olarak uygulandig: farkli algoritmalar literatiirde mevcuttur. Bu
algoritmalar aki dagitim ¢6ziim alanini1 daha da kisitlamak i¢in ifade verilerini FBA modellerine
dahil edebilmektedir. Gelistirilen platformlardan bazilar1 gen ifadesi seviyelerini dikkate alarak
model iliretmeyi amaglamaktadir, GIMME (Gene Inactivity Moderated by Metabolism and
Expression), MADE (Metabolic Adjustment by Differential Expression) ve iMAT (Integrative

Metabolic Analysis Tool) bu algoritmalara 6rnek olarak gosterilebilir ( Blazier vd., 2012).

Ayrica, maksimum akisi sinirlayarak ifade verilerini FBA modellerine entegre eden algoritmalar
da mevcuttur, E-flux ve PROM (Probabilistic Regulation of Metabolism) bu algoritmalar arasinda

yer almaktadir (Blazier vd., 2012).

Genom 0lgekli metabolik modeller ile biyolojik bir baglamdaki metabolitleri tespit etmek ve
metabolik aglar boyunca akisi tahmin etmek miimkiindiir ancak timor gibi bazi heterojen hiicre

popiilasyonlarinda, ortalama akis1 tahmin etmek popiilasyonu anlamak icin yeterli degildir ve
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heterojenligi yansitmamaktadir. Tek hiicreli transkriptomik verilerin ve genom 6lgekli metabolik
modellerin entegre edildigi caligmalar, tiimdr gibi heterojen dokularin metabolik akislarini analiz
etmek, popiilasyon igerisindeki farkli biiylime oranlarina sahip hiicre tiplerini belirlemek ve
hiicreler arasindaki metabolik etkilesimleri anlamak i¢in avantajli bir yaklasimdir. Kanser gibi
hedefe yonelik tedavi gelistirilmesi zor olan hastaliklarda, tiimordeki hiicre tiplerinin metabolik
ozelliklerini anlamak umut verici tedavi gelistirme siirecleri i¢in dnemli bir adimdir (Damiani vd.,

2019).

Tek hiicreli RNA dizilerinin sitokiyometrik modellere entegre edilerek yapilandirilmig olan genom
olgekli metabolik modeller ile heterojen bir popiilasyonda tek hiicre tipindeki aki dagilimlari ve
hiicre tiplerinin biiyiime oranlar1 tahmin edilebilir. Ornegin heterojen bir hiicre popiilasyonunun
metabolik modelini olusturarak popiilasyon akigini tahmin ettikten sonra (popFBA) ( Damiani vd.,
2017), popiilasyonda yer alan her hiicre tipi i¢in akisi analiz etmenin miimkiin oldugu yaklasimlar
mevcuttur (scFBA) (Damiani vd., 2019). Gustafsson ve ark. (2023) tarafindan yapilan giincel bir
caligmada ise akciger kanseri tiimdr hiicreleri ve fare ndron hiicreleri i¢in hiicrelere 6zgii metabolik
modeller olusturulmus ve modeller olusturulurken tINIT algortimasinin optimize edilmis
versiyonu olan ftINIT (fast tINIT) kullanilmstr.

Ayrica literatiirde iMAT algoritmasinin scRNA-seq verilerine uygulandigr calismalar da

mevcuttur (Zhao vd., 2022; Cheng vd., 2021; Lee vd., 2022).
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1.10. GIMME

Gen ifadesi seviyelerini dikkate alarak model iiretmeyi amaglayan yontemlerden biri olan GIMME
(Gene Inactivity Moderated by Metabolism and Expression), kantitatif gen ifade verilerini ve bir
veya daha fazla varsayilan metabolik hedefi kullanarak en tutarli baglama 06zgli yeniden
yapilandirmay1 olusturmay1 hedefler. Bu algoritma mRNA transkript seviyelerini kullanici
tarafindan belirlenen bir esik ile karsilagtirarak transkript seviyeleri verilen esigin altina diisen
reaksiyonlart modelden gegici olarak kaldirir ve eger belirlenen amag islevine ulagilamasa
reaksiyonlart geri ekler (Becker ve Palsson, 2008; Blazier ve Papin, 2012) (Sekil 1.10.1).
Olusturulan nihai model, gen ifade verileriyle tutarli olan ve belirli kosullar altinda hiicrenin
metabolik aktivitesini tahmin etmek i¢in kullanilabilen baglama 6zgii bir metabolik agdir.
GIMME, farkli kosullarda hiicrelerin metabolik aktivitesini anlamak ve genlerin metabolik durum
ve diger etkenlerle modiile edilmis etkinliklerini belirlemek i¢in i¢in kullanish bir algoritmadir.
Metabolik degisikliklerden sorumlu genleri ve reaksiyonlar1 belirlemek, genetik mutasyonlarin
metabolik sonuglarini tahmin etmek ve metabolik miihendislik stratejileri tasarlamak igin
kullanilabilir. Boylece genlerin metabolik aktivitelere yanit verme sekilleri biyolojik siire¢lerin

anlasilmasi kolaylasir.

GIMME algoritmasinin gen aktivite seviyelerini géz 6niinde bulundurarak belirli bir hiicre tipinde
aktif olmasi, muhtemel metabolik reaksiyonlarin alt kiimesini tanimlanmasi ve hiicresel
metabolizmanin daha ger¢ek¢i bir sekilde modellenmesi i¢in gen inaktiffligi kavramini da
icermesi, yani tiim genlerin ayn1 anda aktif olmadigin1 kabul ederek metabolik modeli buna gore

ayarlamasi bu algoritmay digerlerine gore avantajli kilmaktadir.
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Sekil 1.10.1. GIMME algoritmasi ¢alisma prensibi / Blazier, A. S., & Papin, J. A. (2012). Integration of
expression data in genome-scale metabolic network reconstructions. Frontiers in physiology, 3, 299

1.11. Raportor Metabolitler

Genom Olcekli metabolik ag iizerindeki her bir metabolit diiglimii komsu enzimlerin
normallestirilmis transkripsiyonel yanitina bagli olarak puanlandirilmaktadir ve bir biyolojik
baglamda cevresinde onemli degisiklikler olan metabolitlere yani metaboliti iireten veya tiiketen
reaksiyonlar1 katalize eden enzimlerin ifadeleri anlamli bir sekilde degisen metabolitlere raportor

metabolit denmektedir (Sekil 1.11.1), dolayistyla metabolitlerin raportdr olarak adlandiriimasi
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baglama gore degisebilmektedir (Seggewil vd., 2006). Bir metabolit bir baglamda raportor
olabilirken bagka bir baglamda farkli bir metabolit raportdr olabilmektedir. Transkripsiyon
verilerini bir metabolik ag lizerine haritalayarak g¢evresinde onemli diizenlemelerin meydana
geldigi raportdr metabolitleri belirlemek miimkiindiir (Cakir, 2015). Raportdr metabolitlerin analiz
edilmesi hedef organizma metabolizmasin1 detayli bir sekilde inceleyerek metabolizma-gen
baglantilari1  kapsamli olarak anlamaya yardimeci olmaktadir. Bu nedenle, molekiiler
mekanizmalar1 tam olarak aydinlatilmamis oto-immiin hastaliklar gibi karmasik biyolojik
baglamlar1 anlamak i¢in raportér metabolitlerin analiz edilmesi énemli bir adimdir (Sevimoglu,

2019).

® Enzyme
@ Metabolite

Sekil 1.11.1. Raportér Metabolitler / Liu, L., Zhu, R., & Wu, D. Misuse of reporter score in microbial
enrichment analysis. iMeta, €95.
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1.12. Calismanin Amaci

Tedavi gelistirme siireclerinde hastaliklarin hiicre i¢i isleyis mekanizmasimin belirlenmesi ve
molekiiler diizeyde incelenmesi ¢ok oOnemlidir. Ayrica, hastalikla ilgili biyolojik siireclerin
aydinlatilmasiyla tayin edilen biyobelirtecler hastaliklarin erken tani ve tedavisinde hayati 6nem
tasimaktadir. Bu nedenle hiicreleri tek tek analiz ederek hiicrelerin karakterizasyonunu yapmak ve
farkli hiicre popiilasyon gruplart olugturmak avantajli bir yontemdir. Bu ¢alismada, Ankilozan
Spondilit hastaliginin biyolojik mekanizmasinin daha anlasilir bir sekilde aydinlatilmasi ve tedavi
gelistirme stireclerinde kullanilacak etkili biyobelirteglerin belirlenmesi amacglanarak AS
hastaligina 6zgli scRNA-seq veri setleri Seurat paketi kullanilarak analiz edilmistir. Ayrica
metabolizmanin matematiksel simiilasyonunu olusturmay1 hedefleyen genom 6lgekli metabolik
modelleme yaklasimi bu ¢alismada kullanilarak Seurat ile belirlenen her hiicre tipi i¢in GIMME
algoritmasi ile hiicre tiplerine 6zgli metabolik modeller olusturulmus ve gen-reaksiyon baglantilari
belirlenerek metabolik akislar tahmin edilmistir. Ek olarak, hiicre i¢indeki ve hiicreler arasi
meydana gelen etkilesim aglarin1 anlamak i¢in belirlenen her hiicre tipi i¢in spesifik PPE aglar
olusturulmus ve Cytoscape aracit DyNet ile PPE aglarinin ikli kombinasyonlar1 karsilastirilarak
diferansiyel PPE’ler belirlenmistir. Ayrica, her hiicre tipi i¢in raportdér metabolitler tespit
edilmistir. Sonug olarak, AS hastalifinin biyolojik mekanizmas1 aydinlatilmaya galisilmis ve

potansiyel biyobelirtecler belirlenmistir.
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2.1. Veri Kiimelerinin Tespiti

2. YONTEM

Literatiirde yer alan Ankilozan Spondilit PKMH hiicrelerinde ¢alisilmis iki adet scRNAseq veri

seti GEO veritabanindan (Barret vd., 2012) temin edilmistir (Alber vd., 2022: GSE194315 ve

Lefferts vd., 2021: GSE163314).

GSE163314 erisim kodlu veri setinde (VS1) yer alan 2 saglikli bireyden ve 2 adet AS’nin alt tipi

olan axSpA’li bireyden alinan periferik kan mononiikleer hiicrelerinin (PKMH) verisi ve

GSE194315 erisim kodlu veri setinde (VS2) yer alan 10 adet AS’li ve 29 adet saglikli bireyden

aliman PKMH scRNA-seq verisi ikincil veri analizi i¢in kullanilmistir.

VS1’deki 6rneklerin 6zellikleri Tablo 2.1.1°de, VS2’deki 6rneklerin 6zellikleri ise Tablo 2.1.2°de

gosterilmistir.

Tablo 2.1.1. GSE163314 kodlu veri setindeki (VS1) o6rneklerin 6zellikleri

Ornek Durum Cinsiyet Yas HLAB27 BASDAI Ila¢ Kullanim
(Hastalik Siddeti)
(1-10)
HASTA 3 | Saglikhh Erkek 51 Negatif - -
Kontrol
HASTA Saglikli Erkek 51 Negatif - -
27 Kontrol
HASTA 5 | axSpA Erkek 32 Pozitif 2,2 infliximab
7 yil AS
HASTA axSpA Erkek 42 Pozitif 2,2 infliximab
21 19 y1l AS
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Tablo 2.1.2. GSE194315 kodlu veri setindeki (VS2) 6rneklerin 6zellikleri

Ornek

AS02
AS03
AS04
AS05
AS06
AS07
AS08
AS09
AS10
AS11
HCO01
HC02
HCO03
HC04
HCO05
HCO06
HCO07
HCO08
HC09
HC10
HC11
HC12
HC13
HC14
HC15
HC16
HC17
HC18
HC19
HC20
HC21
HC22
HC23
HC24
HC25
HC26
HC27
HC28
HC29

Durum

AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS
Sagliklt
Sagliklt
Sagliklt
Saglikli
Sagliklt
Sagliklt
Sagliklt
Saglikli
Sagliklt
Sagliklt
Sagliklt
Saglikli
Sagliklt
Sagliklt
Sagliklt
Saglikli
Sagliklt
Sagliklt
Sagliklt
Sagliklt
Sagliklt
Saglikli
Sagliklt
Sagliklt
Sagliklt
Saglikli
Sagliklt
Saglikli
Sagliklt

Cinsiyet

Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Kadin
Kadin
Kadin
Kadin
Kadin
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Kadin
Kadin
Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Kadin
Kadin
Erkek
Erkek
Kadin
Kadin
Erkek
Kadin
Erkek
Kadin
Kadin
Erkek
Kadin
Kadin
Kadin

Yas

50
28
26
35
30
26
26
43
57
42
61
64
37
28
26
72
41
57
49
38
59
35
37
26
22
26
32
47
41
48
64
34
28
25
36
33
46
48
52

HLA-B27

Pozitif
Pozitif
Pozitif
Pozitif
Pozitif
Pozitif
Negatif
Negatif
Pozitif
Pozitif

BASDAI

(Hastalik Siddeti)

(1-10)
3,9
1,4
5.8

4
0,4
2,7
3,7
2,6
5.2
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2.2.scRNA-seq Veri Setlerinin Analizi ve ifadesi Anlamh Degisen Genlerin Tespiti

Her iki veri seti i¢in saglikli ve hasta grubunun PKMH scRNA-seq veri analizi GEO veri
tabanindan “matrix”, “features” ve “barcodes” dosyalar1 indirilerek R 4.2.3 platformunda Seurat
4.3.0 paketi (Hao vd., 2021) kullanilarak ger¢eklestirilmistir.

Veri setlerindeki saglikli ve hasta bireylerin PKMH wverileri igin ayri ayri Seurat objesi
olusturulmus, standart 6n isleme, kalite kontrol ve normalizasyon islemleri veri setlerindeki her
bireyden elde edilen veriler i¢in ayr1 ayri gerceklestirilmistir.

Kalite kontrol asamasinda gerceklestirilen filtreleme isleminin parametreleri veri setinin
ozelliklerine gore degisebilmektedir. Veri setlerinde yer alan her bireyin scRNA-seq verisi i¢in
hiicrelerin kalite kontrol dncesi grafiklerindeki degerler goz onilinde bulundurularak grafiklerle
uyumlu olacak sekilde filtreleme parametreleri belirlenmistir (Bulgular Boliimii : Sekil 3.1.1,
Sekil 3.1.2, Sekil 3.1.3, Sekil 3.1.4). Filtrelme islemi belirli bir hiicrede tespit edilen benzersiz gen
sayisint (nFeature RNA), RNA molekiillerinin toplam sayisini (yani gen ifadesi diizeyini)
(nCount RNA) ve her bir hiicredeki mitokondriyal gen ekspresyonunun yiizdesini ifade eden

(percent.mt) metriklere gore gergeklestirilmektedir.

Genel olarak %5'ten fazla mitokondriyal sayiya sahip hiicreler filtrelenmektedir ¢iinkii daha
yiiksek mitokondriyal gen ekspresyonuna sahip hiicreler, canlilik, biitiinliik veya hiicresel stres

acisindan tehlikeye girebilmektedir.

VS1 i¢in kalite kontrol adiminda axSpa’l1 ilk birey (Hasta 5) i¢in filtreleme islemi 3000'den fazla
veya 200'den az benzersiz gen sayisina sahip hiicreler, 20000’den az toplam molekiil sayis1 ve

mitokondriyal RNA yiizdesi %5 ten biiylik olan hiicreler filtrelenerek gergeklestirilmis, axSpa’li
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diger birey (Hasta 27) i¢in filtreleme iglemi; 4000'den fazla veya 200'den az benzersiz gen sayisina
sahip hiicreler, 20000’den az toplam molekiil sayis1 ve mitokondriyal RNA yiizdesi %5 ten biiyiik
olan hiicreler filtrelenecek sekilde gerceklestirilmigtir. Saglikli kontrol grubu i¢in ise ilk birey
(Hasta 3) icin filtreleme islemi i¢in 3000'den fazla veya 200'den az benzersiz gen sayisina sahip
hiicreler, 15000°den az toplam molekiil sayisi ve mitokondriyal RNA yiizdesi %5 ten biiyiik olan
hiicreler filtrelenecek sekilde ve diger saglikli birey (Hasta 21) i¢in filtreleme islemi i¢in 3000'den
fazla veya 200'den az benzersiz gen sayisina sahip hiicreler, 20000’den az toplam molekiil sayist
ve mitokondriyal RNA yiizdesi %5’ten biiylik olan hiicreler filtrelenecek sekilde

gerceklestirilmistir.

VS2 i¢in kalite kontrol iglemi veri setinde bulunan tiim bireylerin (29 saglikli kontrol ve 10 adet
AS’li hasta) PKMH verileri i¢in 4000'den fazla veya 200'den az benzersiz gen sayisina sahip
hiicreler, 20000°den az toplam molekiil sayisi ve mitokondriyal RNA yiizdesi %5 ten biiyiik olan

hiicreler filtrelenecek sekilde gerceklestirilmistir.

Her iki veri setindeki tiim hasta ve tiim saglikli bireylerin Seurat objeleri her ver setinde tek bir
saglikli ve hasta objesi olacak sekilde birlestirilmistir. Saglikli ve hasta bireylerin PKMH verilerini
iceren iki Seurat objesi de daha sonra birlestirilerek tek bir obje olusturulmustur. Béylece analizler
her iki veri seti i¢in ayr1 ayr1 olmak tizere tek bir Seurat objesiyle, VS1’ de 22440 ve VS2’de 47414

hiicre ile gerceklestirilmistir.
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VS1 ve VS2i¢in birlestirilen Seurat Objelerinin boyutunu belirlemek i¢in hiicreler PCA (principal
component analysis) puanlarina gore kiimelendirilmis ve her iki veri seti i¢in de 20 PC (principal

component) secilmistir.

Saglikli bireylerin ve hasta bireylerin PKMH verilerini igeren Seurat objeleri farkli bireylerin
verilerini icerdiginden dolayr ayni hiicre popiilasyonlar1 farkli PKMH veri setlerinde yer
alabilmektedir. Bu nedenle ayni objede farkli veri kiimeleri arasinda paylasilan hiicre
popiilasyonlarmi eslestirmek ve toplu etkinin (batch effect) diizeltilmesi i¢in Seurat Data
Entegrasyonu uygulanmistir. “FindIntegrationAnchors” fonksiyonu kullanilarak ayni Seurat
objesindeki farkli veri kiimelerindeki hiicreler arasinda “anchors” olarak bulunan ve ayni temel
biyolojik varlig1 temsil eden hiicreler bulunarak IntegrateData fonksiyonu ile veri entegrasyonu

gerceklestirilmistir.

VS1°de veri entegrasyonu dims=1:20 ve res= 0.1, VS2’de dims=1:20 ve res = 0.6 olacak sekilde
gerceklestirilmistir. Her iki veri setinde kiimeleme islemi gergeklestirildikten sonra Wilcoxon rank
sum testi uygulanarak ilk 6nce her kiime teker teker diger kiimelerle karsilastirilarak marker genler
tespit edilmis ve kiimelerin hangi hiicre tipini tespit ettigi bulunmustur. Daha sonra her hiicre tipi
icin saglikli kontrol grubu ve AS’li hasta verileri arasindaki ifadesi anlamli olarak degisen genler
(IDG) tespit edilmistir. Diizeltilmis p-degeri (adjusted p-value) 0,05’ten kiigiik olan genler IDG
olarak secilirken, logFC degeri sifirdan biiyiik olan IDG’ler yukar1 diizenlenmis (upregulated),
logFC degeri sifirdan kiiclik olan genler asagi diizenlenmis (downregulated) genler olarak

tanimlanmustir.
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2.3. Hiicre Tipine Ozgii Genom Olgekli Metabolik Modellerin (GOMM) Olusturulmasi

VS1 ve VS2’deki her grup i¢in (AS hasta ve kontrol) GIMME (Becker ve Palsson, 2008)
algoritmas1 kullanilarak her hiicre tipine dzgii ayr1 genom dlcekli metabolik modeller (GOMM)
olusturulmustur. GIMME algoritmas1 kullanmadan oOnce her hiicre tipine ait gen ifadesi
degerlerine log normalizasyonu uygulanmis ve toplam ifadesi sifir olan genler ¢ikarilmistir, daha
sonra her hiicre tipine ait gen listeleri Recon3D (Brunk vd., 2018) ile eslestirilmis ve sadece

Recon3D’de yer alan genlerin ifade verileri kullanilmistir.

GIMME algoritmasinin esik degerinin tespit edilmesi icin, her hiicre tipindeki her genin tiim
orneklerdeki ifade degerlerinin ortalamasi alinmig ve ortalama degerler 100 esit araliga
yerlestirilmistir. Esik degeri, bir veri setindeki tiim hiicre tiplerinin ayn1 araliktaki ortalama frekans
degerlerinin toplanarak olusturulan siklik histograminda ortanca degeri olacak sekilde

belirlenmistir.

Her hiicre tipi i¢in olusturulan baglama &6zgii hasta ve kontrol GOMM lerinde metabolik ag
icindeki biyokimyasal reaksiyonlarin akislarini (hizlarini) analiz etmek ve biyokiitle iiretimini
tahmin etmek icin aki denge analizi (FBA) (Covert ve Palsson, 2002) analizi gerceklestirilmistir.
GIMME algoritmasi ve aki analizleri i¢in Matlab (Matlab 2022) platformunda Cobra Toolbox

2.39.0 (Heirendt vd., 2019) yazilim arac1 ve Gurobi optimizasyon paketi kullanilmistir.
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2.4. Aki1 Orneklemesi ve Reaksiyon Seti Zenginlestirme Analizleri

Anlaml bir sekilde azalan ve artan akilarin teshis edilmesi amaciyla VS1 ve VS2’de yer alan her
hiicre tipi igin olusturulmus GOMM ’lere ak1 rneklemesi yapilmustir. Ak1 drneklemesi i¢in Cobra
Toolbox (Heirendt vd., 2019) yazilim arac1 ve drnekleyici olarak ACHR (artificially centered hit-
and-run) algoritmasi kullanilmigtir. Ak1 6rneklemesi her hiicre tipinde her iki kosul (hasta ve
saglikli) icin ayr1 ayr gergeklestirilmis, iki kosulda aki dagilimlari i¢in 6rneklem ortalamasi ve
orneklem standart sapmasi hesaplanmis ve bagimsiz iki 6rneklem t-testi uygulanarak her hiicre
tipi i¢in hasta ve saglikli kosul arasinda anlamli bir sekilde artan (DUF: Differantially Up Flux) ve
azalan (DDF: Differantially Down Flux) akilar tespit edilmistir.

Her iki veri setinde, her hiicre tipi i¢in belirlenen DUF ve DDF’lerin zenginlestirme analizleri
RSEA (Reaction Set Enrichment Analysis) yazilim aract (Aydin ve Karabekmez, 2023)

kullanilarak gerceklestirilmistir.

2.5. Raportor Metabolit Analizleri

VS1 ve VS2’de scRNA-seq veri analizleri sonucu belirlenen her hiicre tipi i¢in IDG’ler Recon3D
genleri ile eslestirilmistir. Recon3D ile eslesesen genler ve bu genlerin diizeltilmis p-degerleri
raportdr metabolit analizinde kullanilmistir. Raportdr metabolit analizleri RAVEN Toolbox

(Wang vd., 2018) yazilim araci kullanilarak MATLAB platformunda gerceklestirilmistir.
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2.6. Her Hiicre Tipi icin Baglama Ozgii Protein-Protein Etkilesim Aglarinin Olusturulmasi

VS2 icin scRNA-seq ham veri analizlerine baslanmadan once Alber ve arkadaslar1 (2022)
tarafindan gercgeklestirilen ¢calismanin sonuglar1 yazarlardan talep edilmis ve yazarlar tarafindan
iletilen her hiicre tipine ait IDG listelerinden IDG sayis1 200°den fazla olan hiicre tipleri igin
baglama 6zgili protein-protein etkilesim (PPE) aglart kurulmus ve bu aglarin karsilastirmali
topolojileri incelenerek biyolojik ag karsilastirilmalar1 yapilmstir.

VS2’nin yazarlardan talep edilen IDG listelerinde, diizeltilmis p-degeri 0,05’ten az olan en fazla
IDG sayisina sahip hiicre tipleri segilmistir.

Hiicre tipine 6zgii IDG listeleri arasindaki benzerligi hesaplamak igin Serensen-Dice Katsayisi

(SDC) kullanilmigtir (Denklem 1).

_ 2xn({IDG-List1}n{IDG—List2})
SDCyz = n({IDG-List1})+n({IDG—-List2}) (1)

IDG’lerin kodladig1 proteinler i¢in PPE aglari APID veri tabanindan (Alonso-Loépez vd., 2019)
indirilen insan protein etkilesim aglar1 kullanilarak olusturulmustur. Olusturulan aglar Cytoscape
3.9.0 platformu (Shannon vd., 2003) kullanilarak gorsellestirilmis ve aglarin topolojik incelemeleri
yapilmigtir. Ayrica yine bir Cytoscape aract olan DyNet (Goenawan vd., 2016) hiicre tiplerinin
ikiserli kombinasyonu arasinda topolojik rolii en fazla farklilagsan merkezi diiglimler tespit
edilmigtir. Hiicre tiplerinin ikili kombinasyonlar1 araciligiyla, topolojik rolde en fazla
farklilagmaya sahip merkezi diigiimler, DyNet Yeniden Baglanma Puanina (Dn-skor) gore
belirlenmistir. En yiiksek Dn skorlarina sahip ilk on merkezi diiglim, her bir hiicre tipi
kombinasyonu i¢in merkezi gen olarak tanimlanmistir. Merkezi genlerin/proteinlerin

zenginlestirme analizi g:Profiler arac1 (Raudvere vd., 2019) kullanilarak gerceklestirilmigtir.
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3.BULGULAR

3.1. scRNA-seq Veri Analizi

VS1’de bulunan iki adet axSpa’li birey (hasta 3 ve hasta 27) ve iki adet saglikli bireyden (hasta 5
ve hasta 21) toplanan PKMH verilerine hiicrelerin filtrelenip secilmesi i¢in kalite kontrol islemi

uygulanmistir.

Filtreleme Oncesi ve sonrasi sirasiyla toplam gen, molekiil ve mitokondriyal RNA yiizdesini
gosteren grafikler Sekil (3.1.1, 3.1.2, 3.1.3, 3.1.4)’te gosterilmistir. Kalite kontrol islemi 6ncesini
gosteren grafiklerdeki y-ekseni filtreleme islemi i¢in toplam gen sayisini, toplam molekiil sayisini
ve mitokondriyal RNA ylizdesini gostermektedir. X-ekseni ve y-ekseni arasindaki noktalar ise
bireylerin seurat objesindeki hiicreleri gdstermektedir. Kalite kontrol iglemi sonrasini gosteren
grafikler ise hiicrelerin belirlenen parametreler arasinda oldugunu gétermektedir.

VS2 igin kalite kontrol islemi oncesi ve sonrasin1 gosteren grafikler veri setindeki drneklem

coklugundan dolay1 ekler kisminda verilmistir (Ek-Sekil 1).

VS1 ve VS2 i¢in birlestirilen Seurat Objelerinin boyutunu belirlemek icin hiicreleri PCA

puanlarina gore kiimelenmis ve dirsek grafigi olusturulmus ve her iki veri seti i¢in de 20 PC

secilmistir (Sekil 3.1.5.)

Veri setlerinin gorsellestirilmesi icin UMAP kullanilmis ve benzer hiicreler kiimelendirilmistir;

VS1°de 12, VS2’de ise 22 kiime olusturulmustur (Sekil 3.1.6 & Sekil 3.1.7).
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Sekil 3.1.1. Kalite kontrol islemi dncesi ve sonrasini gdsteren grafikler: axSpa’li birey ( hasta 5)

icin toplam gen sayis1 (nFeature RNA), toplam molekiil sayis1 (nCount RNA) ve mitokondriyal

RNA vyiizdesi (percent.mt) filtreleme islemi 6ncesi ve sonrast olacak sekilde gosterilmistir.
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Sekil 3.1.2. Kalite kontrol islemi dncesi ve sonrasini gosteren grafikler: axSpa’li birey ( hasta 27)

icin toplam gen sayis1 (nFeature RNA), toplam molekiil sayisi (nCount RNA) ve mitokondriyal

RNA yiizdesi (percent.mt) filtreleme islemi 6ncesi ve sonrast olacak sekilde gosterilmistir.
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Sekil 3.1.3. Kalite kontrol islemi dncesi ve sonrasini gosteren grafikler: saglikli birey ( hasta 5)

icin toplam gen sayis1 (nFeature RNA), toplam molekiil sayisi (nCount RNA) ve mitokondriyal

RNA vyiizdesi (percent.mt) filtreleme islemi 6ncesi ve sonrast olacak sekilde gosterilmistir.
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Sekil 3.1.4. Kalite kontrol islemi dncesi ve sonrasini gosteren grafikler: saglikli birey ( hasta 21)

icin toplam gen sayis1 (nFeature RNA), toplam molekiil sayisi (nCount RNA) ve mitokondriyal

RNA yiizdesi (percent.mt) filtreleme islemi 6ncesi ve sonrast olacak sekilde gosterilmistir.
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Sekil 3.1.5. VS1 ve VS2 i¢in dirsek grafikleri
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Sekil 3.1.6. VS1 icin UMAP gorselleri: soldaki grafik hiicrelerin hasta ve saglikli kosul

arasindaki dagilimi, sagdaki gorsel ise belirlenen 12 hiicre kiimesinin dagilimini gostermektedir.
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Sekil 3.1.7. VS2 icin UMAP gorselleri: soldaki grafik hiicrelerin hasta ve saglikli kosul

arasindaki dagilimi, sagdaki gorsel ise belirlenen 22 hiicre kiimesinin dagilimin1 géstermektedir.

Kiimeleme islemi gerceklestirildikten sonra hangi kiimenin hangi hiicre tipini temsil ettigini
belirlemek i¢in diferansiyel olarak ifadesi yukar1 yonde degisen genlere bakilmis ve bu genlerin
tespiti i¢in Wilcoxon rank-sum testi uygulanmistir. Olusturulan her kiimeyi diger kiime gruplariyla

kiyaslayarak her kiime igin IDG’ler tespit edilmistir (Tablo 3.1.1 & Tablo 3.1.2).

VS1°de 2 numarali ve 4 numarali kiimenin IDG analizleri sonucu ayn1 hiicre tipini temsil ettigi

bulunmug ve analizlere 12 hiicre tipi ile devam edilmistir (Sekil 3.1.8).
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Tablo 3.1.1. VS1’de UMAP ile belirlenen her kiime i¢in ifadesi yukar1 diizenlenmis ilk 10 gen

Kiime Hiicre Tipi Yukar1 Diizenlenmis ilk 10 iDG
TRAC, RP3-476K8.4, CCR7, IL7R, LTB, AC007969.5, LDHB, RP11-425L10.1,
0 CD4 Memory RP11-864N7.2, RPLISAP3
1 CD14 Mono LYZ, CST3, FTH1P10, LST1, AIF1, FCN1, CTSS, SI00A9, SI00A8, MNDA
NK (Natural FGFBP2, SPON2, PTGDS, NKG7, KLRF1, PRF1, KLRDI1, CST7, GNLY,
2 Killer) CLIC3
TRGC2, CCL5, TRGC1, IL32, RP11-761N21.2, CD3G, CD3D, KLRGI1, RP11-
3 CD8 T Cells 632C17--A.1, RP4-706A16.3
NK (Natural
4 Killer) GNLY, GZMB, PRF1, CTSW, CLIC3, KLRDI, NKG7, KLRF1, GZMA, CCL4
HLA-DRB6, TCL1A, MS4A1, CD79A, IGHD, CD79B, HLA-DQA1, CD74,
5 B Memory IGHM, HLA-DRBS5
GZMK, KLRG1, CCL5, TRGC2, CD3D, LYAR, IL32, AC092580.4, HLA-
6 Cytotoxic T Cells |J,CD3E
CCR7, RPL7P9, RP11-761N21.2, EEF1G, RPS3AP6, RP11-632C17--A.1, RP4-
7 CD4 Naive 706A16.3, RPL10P3, RP11-5106.1, RP11-572P18.1
MS4A1, CD79A, CD79B, IGHD, BANK 1, IGHM, CD74, HLA-DQB1, HLA-
8 B Naive DQAI1, HLA-DRA
RP11.1143G9.4, S100A12, VCAN, CYP1BI1, CD14, HLADRB6, MNDA, CSTA,
9 CD16 Mono TMEM176B, FCNI1
JCHAIN, IGHA?2, AL928768.3, MZB1, DERL3, RGS1, TNFRSF17, IGHAI,
10 Plasma Cells SSR4, ANKRD28
KIAAO0101, TYMS, TK1, MKI67, RRM2, TOP2A, UBE2C, BIRCS5, GINS2,
11 SG2M ZWINT
Plasmacytoid
Dendritic Cells LILRA4, ITM2C, PLD4, SERPINF1, TCF4, MZB1, APP, UGCG, PPP1R14B,
12 (pDCs) DERL3
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Tablo 3.1.2. VS2’de UMAP ile belirlenen her kiime i¢in ifadesi yukar1 diizenlenmis ilk 10 gen

Kiime Hiicre Tipi Yukar1 Diizenlenmis ilk 10 iDG
0 CD4 Naive TCF7, LEF1, CCR7, MAL, PIK3IP1, LDHB, RCAN3, NOSIP, RPS3A
1 CD4 Memory IL7R, LTB, IL32, TRAC, ITGBI, CD69, LDHB, TRBC2, AQP3, TNFAIP3
S100A8, SI00A9, LYZ, S100A12, VCAN, CXCLS, MNDA, FCN1, CTSS,
2 CD14 Monocytes | CD14
AP000769.1, NEAT1, VCAN, PSAP, CTSS, LYZ, FCN1, S100A9, HLA-DRA,
3 CD16 Monocytes | CST3
CD8 TEM
(Effector Memory
4 T cells) CCL5, GZMH, NKG7, GZMK, CD8A, TRGC2, CD8B, GZMA, CST7, DUSP2
NK (Natural Killer | GNLY, NKG7, GZMB, FGFBP2, PRF1, KLRD1, KLRF1, CST7, SPON2,
5 Cells) GZMA
CDS8B,RP11-291B21.2, CD8A, OXNADI1, NUCB2, LEF1, RPS12, EEF1B2,
6 CD8 Naive NELL2, RPS3A
IGHD,CD79A,IGHM,IGKC,MS4A1,IGLC2,CD79B,TCL1A,RALGPS2,BANK
7 B Naive 1
Intermediate
8 Monocytes S100A8,CXCLS,IL1B,S100A9,S100A12,LYZ,MNDA,EGR1,VCAN,FCN1
CD4 TCM (central
9 memory T cells) KLRBI1, GZMK, DUSP2, TRDC, TRGCI1, CCL5,KLRG1,LYAR,GZMA NCR3
IFITM3, TYMP, LYZ, CTSS, ISG15, S100A9, FCN1, APOBEC3A, DUSP6,
10 Neutrophil CD14
MS4A1,CD79A, IGKC, IGLC2, IGLC3, BANK1, RALGPS2, CD74, IGHM,
11 B Memory CD79B
Non-classical IFITM3, FCGR3A, CDKNI1C, LSTI, AIF1, MS4A7, LINCO01272, SATI,
12 Monocytes FCERIG, COTL1
CDC1
(Conventional
dendritic cells type | HLA-DQA1, HLA-DPB1, HLA-DPA1, HLA-DRA, HLA-DRB1, HLA-DQBI,
13 1) CST3, FCERIA, HLA-DRBS, CD74
Plasmacytoid DC | PTGDS, TCF4, JCHAIN, CCDC50, PPP1R14B, IRF8, UGCG, PLD4, ITM2C,
14 (dendritic cells) GZMB
PPBP, PF4, NRGN, GNG11, TUBBI, SDPR, HISTIH2AC, TSC22D1, CLU,
15 Platelet GP9
16 Erythrocytes HBB, HBA2, HBAI1, HBD, ALAS2, AHSP, HBM, SNCA, CAl, SLC4A1
MS4A1, CD79A, IGHD, CD22, BANK1, LINC00926, IGHM, VPREB3, PAXS,
17 B Intermediate FCRLI,
MKI67, KIAA0101, CENPF, TOP2A, TYMS, NUSAPI1, BIRCS, ASPM,
18 NK Proliferating | MCM4, TPX2
MT-CO3, MT-NDS5, MT-ND3, MT-ND4, MT-ND1, MT-ND2, MT-CYB, MT-
19 Plasmablast ATP6, MT-CO2, MT-CO1
MZBI1, IGHA2, DERL3, TNFRSF17, AL928768.3, TXNDCS5, TNFRSF13B,
20 Plasma Cells DENNDSB, NT5DC2, IGF1
HSPC
(Hematopoietic PRSS57, CYTL1, CPA3, EGFL7, RP11-354E11.2, GATA2, SMIM24, HPGDS,
21 Stem Cells) CRHBP, NPR3
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Sekil 3.1.8.VS1 ve VS2 i¢in kiimeleri temsil eden Hiicre Tipleri (sol:VS1, sag:VS2)

Her veri seti tespit edilen hiicreler i¢in iki kosul arasinda (hasta ve saglikli) ifadesi diferansiyel
olarak degisen genler tespit edilmis ve diizeltilmis p-degeri 0,05’in altinda olan genler IDG olarak

kabul edilmistir (Tablo 3.1.3 & Tablo 3.1.4).

Tablo 3.1.3. VS1°de tespit edilen hiicre tipleri icin IDG sayilari

VS1- GSE163314

Asagi Diizenlenmisg Recon3D ile
Hiicre Tipi iDG Yukari Diizenlenmis iDG iDG eslesen IDG
CD14 Mono 411 245 166 58
CD16 Mono 55 25 30 7
CD4 Memory 636 447 189 97
CD4 Naive 51 32 19 6
CD8T Cells 264 160 104 29
Cytotoxic T cell 171 82 89 19
B Naive 86 47 39 7
B Memory 184 88 96 21
NK 245 145 100 29
Plasma 0 0 0 0
SG2M 2 0 2 0
PDC 11 7 4 0
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Tablo 3.1.4. VS2’de tespit edilen hiicre tipleri icin IDG sayilari

VS2- GSE194315

Asagi Diizenlenmis | Recon 3D ile eslesen
Hiicre Tipi iDG | Yukari Diizenlenmis iDG IDG iDG
B Intermediate 9 1 8 5
B Memory 24 6 18 9
B Naive 158 110 48 18
CD4 Memory 342 277 65 52
CD4 Naive 406 329 77 69
CD4 TCM 115 54 61 16
CD8 NAIVE 156 103 53 16
CD8 TEM 200 124 76 21
CD14 Mono 461 344 117 87
CD16 Mono 3 2 1 1
cDC2 131 69 62 20
Erythrocytes 0 0 0 0
HSPC 0 0 0 0
Intermediate Monocytes 49 26 23 13
Neutrophils 175 62 113 31
NK 149 95 54 21
NK Proliferating 1 0 1 1
Non Classical Mono 33 13 20 10
Plasmablast 63 0 63 11
Plasma cells 1 0 1 0
Plasmacytoid DC 26 9 17 8
Platelet 12 0 12 3

3.2. Hiicre Tipine Ozgii Metabolik Modellerin Olusturulmas:

VS1 ve VS2 veri setlerinde belirlenen hiicre tipleri icin GIMME algoritmasi kullanilarak genom
Olcekli metabolik modeller olusturulmustur. GIMME algoritmast icin esik degerleri VS1 igin
0,066 ve VS2 i¢in 0,08 olarak belirlenmistir. Esik degerlerinin belirlendigi ortalama ifade

degerlerinin siklik histogram grafikleri Sekil 3.2.1 ve Sekil 3.2.2°de gosterilmistir.
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Sekil 3.2.1. VSI1 siklik grafigi: Bu grafikte ortanca deger 0,066 olarak bulunmus ve esik degeri

olarak belirlenmistir.
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Sekil 3.2.2. VS2 siklik grafigi: Bu grafikte ortanca deger 0,08 olarak bulunmus ve esik degeri

olarak belirlenmistir.
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Iki veri setinde her iki kosul i¢in (Saglikli Kontrol: HC ve Hasta: AS) igin tespit edilmis her hiicre
tipi i¢in GIMME algoritmasi kullnilarak hiicre tipine 6zgii modeller olusturulmustur. Modeller
olusturulurken Recon3D ile baslanmis ve amag fonksiyonu biyokiitle {iretimi olarak belirlenmistir.
Tablo 3.2.1 ve Tablo 3.2.2 olusturulan modellerin 6zelliklerini gostermektedir. Tablolarda yer alan

f-degerleri FBA uygulanarak tahmin edilmis (objective value ) amag degerini gostermektedir.

Tablo 3.2.1. VS1°deki 12 hiicre tipine 6zgii GIMME algoritmast ile olusturulan GOMM’lerin

Ozellikleri
Reaksiyon
Model Sayisi Metabolit Sayisi f Degeri
Recon3D 13543 3399 1000

1 B Memory HC 1822 2092 913,7638
B Memory AS 2386 2495 924,9099

) B Naive HC 2123 2400 907,131
B Naive AS 1951 2348 921,2313
3 CD4 Memory HC 2008 2345 914,1136
CD4 Memory AS 2362 2858 909,5265

4 CD4 Naive HC 2148 2546 929,412
CD4 Naive AS 2020 2446 903,6246
5 CD8 T cells HC 1901 2210 915,4959
CDS T cells AS 2109 2417 931,1086
6 CD14 Mono HC 2484 3155 931,7199
CD14 Mono AS 2950 3514 916,5521
7 CD16 Mono HC 2254 2801 907,5492
CD16 Mono AS 2363 2831 910,8496

3 Cytotoxic T cells HC 2572 3070 911,1195
Cytotoxic T cells AS 2378 2513 917,811

41



Tablo 3.2.1. VS1°deki 12 hiicre tipine 6zgii GIMME algoritmast ile olusturulan GOMM’lerin

Ozellikleri. Tablo devam ediyor.

9 NK HC 2100 2438 901,5228
NK AS 2003 2373 920,0392

10 pDC HC 2796 3240 943,3716
pDC AS 2898 3279 910,5651

1 Plasma HC 1628 1807 9159172
Plasma AS 1659 1854 906,7904

12 SG2M HC 2306 2769 918,6278
SG2M AS 2568 3090 915,8453

Tablo 3.2.2. VS2’deki 22 hiicre tipine 6zgii GIMME algoritmast ile olusturulan GOMM ’lerin

Ozellikleri
Reaksiyon
Model Sayisi Metabolit Sayisi f Degeri
Recon3D 13543 3399 1000
1 B Intermediate HC 3904 3976 913,922
B Intermediate AS 2566 3004 925,7838
) B Memory HC 2324 2682 911,1362
B Memory AS 2014 2422 906,9231
3 B Naive HC 1789 2039 913,1086
B Naive AS 1976 2329 913,9713
4 CD4 Memory HC 2484 2779 917,9958
CD4 Memory AS 1958 2246 916,7864
5 CD4 Naive HC 1998 2324 913,9496
CD4 Naive AS 2147 2470 916,2672
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Tablo 3.2.2. VS2°deki 22 hiicre tipine 6zgii GIMME algoritmast ile olusturulan GOMM’lerin

Ozellikleri. Tablo devam ediyor.

6 CD4 TCM HC 1969 2304 908,1778
CD4 TCM AS 2257 2633 913,0434

7 CD8 NAIVE HC 2329 2709 921,2313
CDS NAIVE AS 2087 2438 914,6527

3 CD8 TEM HC 2330 2596 902,7085
CD8 TEM AS 2202 2467 913,4596

9 CD14 Mono HC 2687 3302 908,0394
CD14 Mono AS 3227 3819 920,5096

10 CD16 Mono HC 2107 2413 914,6779
CD16 Mono AS 3155 3515 906,4793

1 cDC2 HC 3356 3784 913,8243
cDC2 AS 3716 4063 905,2899

12 Erythrocytes HC 1921 2277 915,1359
Erythrocytes AS 2872 3382 904,2712

13 HSPC HC 2424 2944 914,0566
HSPC AS 2894 3407 903,3667

14 Intermediate Monocytes HC 2718 3174 906,7805
Intermediate Monocytes AS 2480 2920 902,4623

15 Neutrophils HC 3087 3470 903,8981
Neutrophils AS 3520 4026 904,6132

16 NK HC 2074 2476 920,4254
NK AS 2530 3007 900,8549

17 NK Proliferating HC 3338 3611 901,8572
NK Proliferating AS 3120 3341 900,7405
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Tablo 3.2.2. VS2°deki 22 hiicre tipine 6zgii GIMME algoritmast ile olusturulan GOMM’lerin

Ozellikleri. Tablo devam ediyor.

18 Non Classical Mono HC 2782 3275 939,1991

Non Classical Mono AS 2953 3471 926,4364

19 Plasmablast HC 1719 1944 907,0243

Plasmablast AS 1683 1719 904,9657

20 Plasmacells HC 2939 3308 902,8864

Plasmacells AS 3754 3949 907,8364

71 PlasmacytoidDC HC 3872 4032 940,5682
PlasmacytooidDC AS 3589 3694 910,757

” Platelet HC 2381 2890 913,4428
Platelet AS 1786 2050 918,1812

Her iki verisetinde belirlenen hiicre tiplerine 6zgii olusturulmus GOMM’lerde tespit edilen akilar
icin ayn1 hiicre tipinde saglikli ve hasta kosulu arasinda diferansiyel olarak artan (DUF) ve azalan
akilar (DDF) tespit edilmis (Tablo 3.2.3 & Tablo 3.2.4 ve RSEA yazilim araci kullanilarak yolak

zenginlesim analizleri yapilmistir (Tablo 3.2.5 & Tablo 3.2.6 & Tablo 3.2.7 & Tablo 3.2.8).

Tablo 3.2.3. VS1°’deki DUF ve DDF sayilari

VS1- GSE163314
Hiicre Tipi DUF DDF
CD14 Mono 380 378
CD16 Mono 373 369
CD4 Memory 333 365
CD4 Naive 380 432
CD8 T Cells 366 363
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Tablo 3.2.3. VS1°deki DUF ve DDF sayilari. Tablo devam ediyor

Cytotoxic T cells 429 414
B Naive 369 384
B Memory 376 336
NK 389 401
Plasma 380 415
SG2M 391 353
PDC 393 430

Tablo 3.2.4. VS2’deki DUF ve DDF sayilar1

VS2- GSE194315
Hiicre Tipi DUF DDF
B Intermediate 469 438
B Memory 325 355
B Naive 352 363
CD4 Memory 397 397
CD4 Naive 392 403
CD4 TCM 380 364
CD8 NAIVE 367 405
CD8 TEM 348 372
CD14 Mono 395 385
CD16 Mono 378 421
cDC2 466 445
Erythrocytes 340 345
HSPC 382 397
Intermediate Monocytes 336 333
Neutrophils 451 443
NK 418 361
NK Proliferating 387 445
Non Classical Mono 406 424
Plasmablast 343 333
Plasma cells 405 467
Plasmacytoid DC 386 435
Platelet 275 320
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Tablo 3.2.5. VS1°deki hiicre tiplerine 6zgii GOMM ’lerde tespit edilen diferansiyel olarak artan

akilarin zenginlesim analizleri

GSE163314- DUF

Hiicre Tipi Yolak ismi Bonferroni
Citrate cycle (TCA cycle) 2,92E-04
B Memory Carbon fixation pathways in prokaryotes 4,93E-03
Pyruvate metabolism 2,32E-02
B Naive Citrate cycle (TCA cycle) 1,10E-02
CD4 Memory Purine metabolism 4,84E-03
o . 1 54E-
CD4 Naive Arachidonic acid metabolism ,54E-03
Glycolysis / Gluconeogenesis 1,08E-02
CDS T Cells Biosynthesis of unsaturated fatty acids 2,04E-03
Pyrimidine metabolism 2,91E-02
i i 1,53E-
CD14 Mono Purine metabolism ,53E-05
Pyrimidine metabolism 9,56E-02
CD16 Mono Arachidonic acid metabolism 1,53E-04
Purine metabolism 3,75E-07
Cytotoxic T Cells un :
Arachidonic acid metabolism 2,43E-02
NK Pyrimidine metabolism 2,08E-03
Pyrimidine metabolism 8,41E-05
PDC Purine metabolism 1,06E-03
Glycolysis / Gluconeogenesis 4,50E-03
Citrate cycle (TCA cycle) 1,42E-02
Purine metabolism 6,47E-04
SG2M
Citrate cycle (TCA cycle) 3,96E-02
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Tablo 3.2.6. VS1°deki hiicre tiplerine 6zgii GOMM ’lerde tespit edilen diferansiyel olarak azalan

akilarin zenginlesim analizleri

GSE163314- DDF

Hiicre Tipi Yolak ismi Bonferroni
B Naive Purine metabolism 1,06E-03
CD4 Memory Pyrimidine metapo%ism . 1,37E-05
Glycerophospholipid metabolism 2,18E-01
CD4 Naive Propanoate met'abolism 9,77E-03
Purine metabolism 2,46E-02
CDS8 T Cells Purine metabolism 8,17E-04
Pyrimidine metabolism 8,26E-04
CD14 Mono Biosynthesis of unsgturated fatty acids 1,27E-02
Propanoate metabolism 3,10E-02
Citrate cycle (TCA cycle) 4,31E-02
CD16 Mono Arthidonic ac%d metabolism 7,54E-04
Purine metabolism 2,46E-02
Pyrimidine metabolism 1,68E-03
Cytotoxic T Cells Arachidonic acid metabolism 1,13E-02
Citrate cycle (TCA cycle) 1,26E-02
NK Arachidonic acid metabolism 4,85E-07
Pyrimidine metabolism 7,04E-07
PDC Purine metabolism 4,30E-03
Biosynthesis of unsaturated fatty acids 3,36E-02
Arachidonic acid metabolism 3,24E-04
Plasma Cells : :
Purine metabolism 6,23E-04
SGIM Biosynthesis of unsaturated fatty acids 4,60E-03
Arachidonic acid metabolism 2,11E-02
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Tablo 3.2.7. VS2°deki hiicre tiplerine 6zgii GOMM ’lerde tespit edilen diferansiyel olarak artan

akilarin zenginlesim analizleri

GSE194315-DUF

Hiicre Tipi Yolak Ismi Bonferroni
Pyrimidine metabolism 3,86E-10
B intermediate Arachidonic acid metabolism 5,94E-05
Glycolysis / Gluconeogenesis 3,93E-04
B Memory Arachidonic acid metabolism 7,87E-03
Purine metabolism 8,67E-03
. Biosynthesis of unsaturated fatty acids 3,39E-03
B Naive ; .
Purine metabolism 2,03E-02
Purine metabolism 7,33E-05
CD4 Memory Propanoate metabolism 8,37E-03
Pyrimidine metabolism 4,77E-02
Pyrimidine metabolism 4,00E-04
CD4 Naive Arachidonic acid metabolism 1,81E-03
Glycolysis / Gluconeogenesis 1,23E-02
Purine metabolism 8,17E-04
D4 TCM Pyrimidine metabolism 1,68E-03
Glycolysis / Gluconeogenesis 2,78E-04
CDS& Naive Arachidonic acid metabolism 2,43E-02
Purine metabolism 3,50E-02
Glycolysis / Gluconeogenesis 8,13E-05
D8 Tem Arachidonic acid metabolism 3,24E-04
Pyrimidine metabolism 4,89E-05
D14 Mono Purine metabolism 1,09E-02
Purine metabolism 2,66E-03
CD16 Mono Biosynthesis of unsaturated fatty acids 5,31E-03
Glycolysis / Gluconeogenesis 8,26E-03
Purine metabolism 1,66E-04
CDC2 Pyrimidine metabolism 4,48E-03
Glycolysis / Gluconeogenesis 8,26E-03
Purine metabolism 5,27E-03
Eryth Y .
Pyrimidine metabolism 1,64E-02
HSPC Purine metabolism 4,01E-03
Neutrophil Arachidonic acid metabolism 6,49E-07
Pyrimidine metabolism 1,38E-04
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Tablo 3.2.7. VS2°deki hiicre tiplerine 6zgii GOMM ’lerde tespit edilen diferansiyel olarak artan

akilarin zenginlesim analizleri. Tablo devam ediyor.

NK Purine metabolism 2,20E-03
Arachidonic acid metabolism 8,31E-02
. ) Purine metabolism 4,84E-03

NK Proliferat 2
TOTETating Pyrimidine metabolism 7,37E-03
Pyrimidine metabolism 1,15E-03
Non-classical Monocytes Arachidonic acid metabolism 4,32E-03
Glycolysis / Gluconeogenesis 2,45E-02
Plasma Cells Purine metabolism 4,68E-04
) Purine metabolism 6,32E-06

P1 toid DC :
asmacytol Pyruvate metabolism 3,13E-02
Platelet Arachidonic acid metabolism 3,39E-03

Tablo 3.2.8. VS2°deki hiicre tiplerine 6zgii GOMM ’lerde tespit edilen diferansiyel olarak azalan

akilarin zenginlesim analizleri

GSE194315- DDF
Hiicre Tipi Yolak ismi Bonferroni

B intermediate Purine metabolism 5,27E-07

Pyrimidine metabolism 2,16E-04
B memory ] -

Purine metabolism 3,50E-02

Pyrimidine metabolism 1,41E-05
CD4 memory .

Citrate cycle (TCA cycle) 2,74E-02
CD4 NAIVE Pyrimidine metabolism 2,91E-02

. Pyrimidine metabolism 2,16E-04

CD8 NAIVE X -

Purine metabolism 3,50E-02

Purine metabolism 4,26E-05
CD8 Tem — -

Pyrimidine metabolism 6,96E-04
D16 MONO Purine metabolism 1,71E-03

Pyrimidine metabolism 3,10E-03

Arachidonic acid metabolism 2,11E-04

Biosynthesis of unsaturated fatty acids 6,40E-04
CDC2 Purine metabolism 1,16E-03

Pentose phosphate pathway 2,13E-02

Glycolysis / Gluconeogenesis 2,45E-02
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Tablo 3.2.8. VS2°deki hiicre tiplerine 6zgii GOMM ’lerde tespit edilen diferansiyel olarak azalan

akilarin zenginlesim analizleri. Tablo devam ediyor.

ERYTH Pyrimidine metabolism 1,64E-02
Purine metabolism 7,31E-07

HSPC Pyrimidine metabolism 3,29E-04
Citrate cycle (TCA cycle) 2,74E-02

Inermediate mono Purine metabolism 1,36E-02
Pyrimidine metabolism 1,53E-09

Citrate cycle (TCA cycle) 1,89E-05

neutrophil Glycolysis / Gluconeogenesis 2,43E-05
Pyruvate metabolism 4,69E-03

Purine metabolism 8,26E-03

NK Pyrimidine metabolism 8,41E-05
Purine metabolism 1,67E-02

. . Pyrimidine metabolism 8,41E-05
Nkproliferating Purine metabolism 1,67E-02
Pyrimidine metabolism 7,37E-03

Nonclassicalmono Propanoate metabolism 1,94E-02
Citrate cycle (TCA cycle) 3,02E-02

plasmablast Purine metabolism 2,62E-02
plasmacells Pyrimidine metabolism 1,99E-06
Purine metabolism 1,36E-02

Pyrimidine metabolism 8,53E-06

plasmacytoiddc Arachidonic acid metabolism 1,09E-03
Carbon fixation in photosynthetic organisms 1,79E-02

platelet Pyrimidine metabolism 1,06E-03
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3.3. Raportor Metabolit Analizleri

VS1 ve VS2 ‘de tespit edilen her hiicre tipinde bulunan IDG’ler Recon3D genleri ile eslestirilmis

ve RAVEN Toolbox Yazilim araci kullanilarak raportér metabolit analizleri gergeklestirilmistir.

Her hiicre tipi i¢i p-degeri 0,05ten kiigiik olan raportdr metabolitler Tablo 3.3.1 ve Tablo 3.3.2°de

gosterilmistir. Analiz sonucunda genel olarak her hiicre tipinde aminoasitle, su, proton ve oksijen

gibi metabolitler raportdr metabolit olarak tespit edilmistir.

Tablo 3.3.1.VS1 Hiicre tiplerinin IDG’leri ile tespit edilen raportdr metabolitler

HUCRE TiPi METABOLIT ISMI P-DEGERI
Nicotinamide Adenine Dinucleotide - Reduced 4,85E-02
. Nicotinamide Adenine Dinucleotide 4,85E-02
B NAIVE 3-Phospho-D-Glyceroyl Phosphate 4,85E-02
Glyceraldehyde 3-Phosphate 4,85E-02
Water 1,17E-02
Oxygen 1,17E-02
B MEMORY Ferrocytochrome C 1,17E-02
Superoxide 2,91E-02
Proton 1,92E-04
Water 2,06E-03
Oxygen 2,06E-03
Ferrocytochrome C 2,06E-03
CD14 MONO Ferricytochrome C 2,06E-03
Superoxide 3,33E-03
Proton 3,61E-03
Ubiquinone-10 4,04E-03
Ubiquinol-10 4,04E-03
Orthophosphate 3,75E-02
Protein-Tyrosine 3,75E-02
CD16 MONO Protein Tyrosine Phosphate 3,75E-02
Protein 3,75E-02
Phosphoprotein 3,75E-02

51




Tablo 3.3.1.VS1 hiicre tiplerinin IDG’leri ile tespit edilen raportdr metabolitler.

Tablo devam ediyor

Cytidine 5-Monophosphate 1,40E-04
Cytidine-5-Triphosphate 1,40E-04
Cytidine-5-DIphosphate 1,40E-04
Deoxyguanosine-5-Triphosphate 1,40E-04
Deoxyguanosine-5-Diphosphate 1,40E-04
Deoxycytidine-5-Diphosphate 1,40E-04
Deoxycytidine-5-Triphosphate 1,40E-04
Deoxyadenosine Triphosphate 1,40E-04
Deoxyadenosine Diphosphate 1,40E-04
Guanosine-5-Triphosphate 1,40E-04
Guanosine-5-Diphosphate 1,40E-04
Uridine-5-Monophosphate 1,40E-04
Ubiquinone-10 2,91E-04
Ubiquinol-10 2,91E-04
Proton 7,49E-04
Nicotinamide Adenine Dinucleotide - Reduced 1,14E-03
Nicotinamide Adenine Dinucleotide 1,14E-03
CD4 MEMORY Proton 1,47E-03
Adenosine Triphosphate 9,73E-03
Deoxycytidylic Acid 9,73E-03
Uridine Diphosphate 9,73E-03
Uridine-5-TrIphosphate 9,73E-03
Adenosine Diphosphate 9,73E-03
Uridine Diphosphate 1,14E-02
Guanosine-5-Diphosphate 1,14E-02
Deoxyadenosine Triphosphate 1,14E-02
Deoxyadenosine Diphosphate 1,14E-02
Cytidine-5-DIphosphate 1,14E-02
Deoxyguanosine-5-Triphosphate 1,14E-02
Deoxyguanosine-5-Diphosphate 1,14E-02
Deoxycytidine-5-Diphosphate 1,14E-02
Deoxycytidine-5-Triphosphate 1,14E-02
Oxygen 1,16E-02
Ferrocytochrome C 1,16E-02
Superoxide 2,24E-02
CD4 NAIVE Superoxide 2,21E-02
Orthophosphate 1,82E-02
L-Alanine 1,82E-02
L-Glutamate 1,82E-02
CD8 T CELLS Glycine 1,82E-02
L-Proline 1,82E-02
L-Isoleucine 1,82E-02
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Tablo 3.3.1.VS1 hiicre tiplerinin IDG’leri ile tespit edilen raportdr metabolitler.

Tablo devam ediyor

Adenosine Triphosphate 1,82E-02
Adenosine Diphosphate 1,82E-02
L-Threonine 1,82E-02
L-Arginine 1,82E-02
L-Asparagine 1,82E-02
L-Aspartate 1,82E-02
L-Cysteine 1,82E-02
L-Glutamine 1,82E-02
L-Histidine 1,82E-02
L-Leucine 1,82E-02
L-Lysine 1,82E-02
L-Methionine 1,82E-02
L-Phenylalanine 1,82E-02
L-Serine 1,82E-02
L-Tryptophan 1,82E-02
L-Tyrosine 1,82E-02
L-Valine 1,82E-02
Gm2A 1,82E-02
Star 1,82E-02
Apocytochrome-C 1,82E-02
ApoB48 1,82E-02
PPARA (EnsG00000186951) 1,82E-02
Water 2,31E-02
Proton 2,40E-02
Ubiquinone-10 3,41E-02
Ubiquinol-10 3,41E-02
Proton 3,72E-02
Water 4,54E-02
Oxygen 4,54E-02
Ferrocytochrome C 4,54E-02
Ferricytochrome C 4,54E-02
Water 1,49E-02
CYTOTOXICT [ 2Xyeen 1,49E-02
CELLS Ferrpcytochrome C 1,49E-02
Ferricytochrome C 1,49E-02
Proton 3,57E-02
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Tablo 3.3.1.VS1 hiicre tiplerinin IDG’leri ile tespit edilen raportdr metabolitler.

Tablo devam ediyor

Ferrocytochrome C 6,86E-04
Ferricytochrome C 6,86E-04
Superoxide 5,18E-03
Oxygen 5,66E-03
NK Proton 5,83E-03
Water 2,40E-02
Prostaglandin D2 4,78E-02
Prostaglandin H2 4,78E-02

Tablo 3.3.2.VS2 hiicre tiplerinin IDG’leri ile tespit edilen raportdr metabolitler

HUCRE TiPi METABOLIT ismi P-DEGERI
Diglyceride 5,38E-03
1D-Myo-Inositol 1-Phosphate 5,38E-03
1D-Myo-Inositol 1,4,5-Trisphosphate 5,38E-03
(1R,2R,3R,4R,5R,6S)-2,3,5,6-Tetrahydroxy-4-(Phosphonatooxy)Cyclohexyl

. Phosphate 5,38E-03

B NAIVE 1,2-Diacylglycerol-Ld-Pi-Pool 5,38E-03
Oxygen 1,04E-02
Ferrocytochrome C 1,04E-02
Ferricytochrome C 1,04E-02

Superoxide 1,04E-02

Proton 1,04E-04
Ubiquinone-10 2,44E-04
Ubiquinol-10 2,44E-04
Nicotinamide Adenine Dinucleotide - Reduced 1,10E-03

CD14 MONO Nicotinamide Adenine Dinucleotide 1,10E-03
Proton 3,56E-03
Ferrocytochrome C 6,42E-03
Ferricytochrome C 6,42E-03

Superoxide 8,13E-03

Oxygen 1,39E-02

Proton 7,43E-07

Proton 3,21E-05

CD4 MEMORY Superoxide 7,10E-05
Ubiquinone-10 2,11E-04
Ubiquinol-10 2,11E-04
Ferrocytochrome C 4,34E-04
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Tablo 3.3.2.VS2 hiicre tiplerinin IDG’leri ile tespit edilen raportdr metabolitler.

Tablo devam ediyor.

Ferricytochrome C 4,34E-04
Nicotinamide Adenine Dinucleotide - Reduced 4,65E-03
Nicotinamide Adenine Dinucleotide 4,65E-03

Oxygen 1,13E-02

Water 2,72E-02

Proton 6,21E-07

Water 6,67E-07

Oxygen 6,67E-07

D4 NAIVE Ferrocytochrome C 6,67E-07
Superoxide 1,14E-05
Ubiquinone-10 9,80E-04
Nicotinamide Adenine Dinucleotide - Reduced 7,42E-03
Nicotinamide Adenine Dinucleotide 7,42E-03

CD4ATCM Proton 3,43E-02
Proton 1,27E-02

Superoxide 2,18E-02

CD8 NAIVE | Water 2,40E-02
Oxygen 2,40E-02
Ferrocytochrome C 2,40E-02

Proton 1,14E-02

Water 3,90E-02

cDC2 Oxygen 3,90E-02
Ferrocytochrome C 3,90E-02
Ubiquinone-10 4,14E-02

Ubiquinol-10 4,14E-02

Proton 1,20E-03

Water 1,20E-03

Iron (Fe2+) 1,20E-03

Oxygen 1,20E-03

Iron (Fe3+) 1,52E-03
NEUTROPHIL | N-Acetyl-D-Glucosamine 6-Phosphate 9,22E-03
N-Acetyl-D-Glucosamine 9,22E-03
N-Acetyl-D-Mannosamine 6-Phosphate 9,22E-03
N-Acetyl-D-Mannosamine 9,22E-03

Leukotriene A4 2,68E-02

Leukotriene B4 2,68E-02
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Tablo 3.3.2.VS2 hiicre tiplerinin IDG’leri ile tespit edilen raportdr metabolitler.
Tablo devam ediyor.

Superoxide 4,47E-03

Water 6,49E-03

NK Oxygen 6,49E-03
Ferrocytochrome C 6,49E-03

Proton 1,46E-02

Uridine Diphosphate 5,10E-03

PLASMABLAST N,N-Diacetylchitobiosyldiphosphodolichol, Human Liver Homolog 5,10E-03
Uridine-5-Diphosphate-N-Acetyl-Alpha-D-Glucosamine 5,10E-03
N-Acetyl-D-Glucosaminyldiphosphodolichol, Human Liver Homolog 5,10E-03

3.4. Her Hiicre Tipi icin Baglama Ozgii Protein-Protein Etkilesim Aglarinin Olusturulmasi

GSE194315 veri seti i¢in yazarlardan talep edilen IDG listesinde yedi hiicre tipinin 200'den fazla
IDG'ye sahip oldugu gériilmiistiir (Tablo 3.2.1). Bu yedi hiicre tipinin IDG sayilar1 Tablo 3.4.1'de
gosterilmistir.

Tablo 3.4.1. Hiicre tiplerine ait IDG sayilari

Hiicre Tipi IDG Sayist

CD14 MONO 1262
B Naive 363
NK 391

CD4 TCM 873

CD4 Naive 895

CD8 TEM 500

CDS8 Naive 562
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APID veri tabanindan alinan etkilesimler kullanilarak yedi hiicre tipi icin PPE aglar
olusturulmustur. PPE aglar1 Cytoscape 3.9.0 kullanilarak gorsellestirilmis ve baglantisiz diigiimler

aglardan ¢ikarildiktan sonra temel topolojik parametreler hesaplanmistir (Tablo 3.4.2).

Tablo 3.4.2. Hiicre tipine 6zgli PPE aglarinin topolojik analizleri

CD14 B Naive NK CD4 CD4 CD8 CD8
Mono TCM Naive TEM Naive
Diigiim 799 148 196 487 510 259 289
Sayisi
Kenar 1600 186 274 875 954 372 437
Sayisi
Ag Capi 12 12 14 12 11 14 13
Kiimeleme | 0,046 0,029 0,0470 0,072 0,065 0,028 0,043
Katsayisi
Ag 0,005 0,024 0,017 0,007 0,007 0,012 0,012
Yogunlugu

DyNet ile olusturulan yedi hiicre tipinin ikili kombinasyonlari i¢in olusturulan PPE aglari, Sekil
3.4.1'in st tggeninde gosterilmektedir. Aglarda kalan diigiimlerin sayisi, seklin kdsegeninde
gosterilmistir. Seklin alt ticgeninde, hiicre tiplerinin her bir kombinasyonunun hizalanmis diigiim
sayis1 ve Serensen-Dice katsayisi istatistikleri kullanilarak hesaplanan hiicreye o6zgii IDG
listelerinin benzerlik katsayis1 gosterilmistir (Sekil 3.4.1). En yiiksek benzerlik CD4 Naive ve CD4
TCM hiicreleri arasinda gozlemlenmis ve en belirgin farklilik CD14 monocyte hiicrelerinin
IDG'lerinde bulunmustur. CD14 Monocyte hiicrelerinin IDG'lerinde belirgin farkliligin nedeni bu
hiicre tipinin diger hiicre tiplerine gére fazla sayida IDG'ye sahip olmasindan dolay1 SDC'nin boyut

bagimliligindan kaynaklanmais olabilir.
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Hiicre | CD14

Tipi | MONO | BNAIVE | NK CD4 TCM CD4 NAIVE | CD8 TEM CD8 NAIVE
CD14 799 R oo
MONO A%’f S ﬁ
B
NAIVE 61 148

(0,19)
NK 84 62 196

021 | (0,43)

CD4

TCM 146 105 114 487
0.25) | (0,41) | (0,40)

gK‘I‘VE 149 106 113 334 510 ; ,{*
0241 (0,40) | (0,40) (O 73)

’

CD8 88 80 103 153 157 259 S

TEM ©19°1(0,43) (0,52) | (0,47) | (0,46)

CD8 95 94 2 113 289

MIE 020 1(0,48)| (043) | (0,66) | (0,64) | (0.46)

Sekil 3.4.1. DyNet ile yedi hiicre tipinin birlestirilmis PPE aglarinin gorsellestirilmesi: Hiicre
tiplerinin ikili kombinasyonlarinin ag goriintiileri (iist ticgen) ve kombinasyondaki diigiim sayisi
(alt iiggen) ve diigiim sayis1 (ortak kosegen) ag goriintiileri Sekil 3.4.1.'de gdsterilmistir. IDG
listelerinin Serensen—Dice katsayilari, degerlerle orantili bir yazi tipi ile her hiicre tipi

kombinasyonu i¢in parantez i¢inde belirtilmistir.

Tiim hiicre tiplerinde 57 tane ortak IDG'ye rastlanilmistir. Bu IDG'lerin gen ontolojisi (GO)

zenginlestirme analizleri, g:Profiler araciligiyla gergeklestirilmistir (Sekil 3.4.2.)
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GO:BP stats

Term name Term ID Padj o —logq0(Pagj) e
cytoplasmic translation G0:0002181 3.351x10°"7 ]
organonitrogen compound biosynthetic process GO0:1901566 8.652x10710
translation G0:0006412 1.435x107°
peptide biosynthetic process G0:0043043 2.648x10°°
amide biosynthetic process GO0:0043604 3.288x10°8
peptide metabolic process G0:0006518 4.714x10°8
amide metabolic process G0:0043603 2.721x10°6
cellular macromolecule biosynthetic process G0:0034645 2.862x10°6
ATP biosynthetic process G0O:0006754 1.171x10°5
cellular nitrogen compound biosynthetic process G0:0044271 1.724x10°5
purine ribonucleoside triphosphate biosynthetic process GO:0009206 2.335x10°5
purine nucleoside triphosphate biosynthetic process G0:0009145 2.478x10°5
ribonucleoside triphosphate biosynthetic process GO:0009201 3.308x10°5
nucleoside triphosphate biosynthetic process GO0:0009142 5.991x10°5
aerobic electron transport chain GO0:0019646 1.646x10°4
ATP synthesis coupled electron transport G0:0042773 2.712x10°4
mitochondrial ATP synthesis coupled electron transport G0:0042775 2.712x10°4
respiratory electron transport chain G0:0022904 8.414x10°4
cellular biosynthetic process G0:0044249 1.128x10°3
purine ribonucleotide biosynthetic process G0:0009152 1.977x10°3
ATP metabolic process G0:0046034 1.977x10°3
biosynthetic process G0O:0009058 2.335x10°3
ribonucleotide biosynthetic process G0O:0009260 3.310x10°3
purine ribonucleoside triphosphate metabolic process GO:0009205 4.000x10°3
ribose phosphate biosynthetic process GO0:0046390 4.000x10°3
oxidative phosphorylation GO0:0006119 4.320x10°3
purine nucleoside triphosphate metabolic process GO0:0009144 4.563x10°3
ribonucleoside triphosphate metabolic process GO:0009199 4.806x10°3
organic substance biosynthetic process G0O:1901576 6.491x10°3
nucleoside triphosphate metabolic process G0O:0009141 7.345x1073
electron transport chain G0:0022900 7.498x10°3
purine nucleotide biosynthetic process G0:0006164 8.276x10-3
purine-containing compound biosynthetic process G0:0072522 1.020x10°2
mitochondrial electron transport, NADH to ubiquinone GO:0006120 1.281x10°2
cellular macromolecule metabolic process G0:0044260 1.631x10°2
organonitrogen compound metabolic process GO0:1901564 1.889x10°2
nucleotide biosynthetic process GO:0009165 1.990x1072
aerobic respiration G0:0009060 2.007x10°2
nucleoside phosphate biosynthetic process G0:1901293 2.115x10°2
mitochondrial respiratory chain complex | assembly G0:0032981 2.629x10°2
NADH dehydrogenase complex assembly G0:0010257 2.629x10°2
proton motive force-driven mitochondrial ATP synthesis G0:0042776 4.052x10°2
KEGG stats

Term name Term ID Padj . —Iogw(p;,dj) o
Ribosome KEGG:03010 2.365x10°16 ]
Coronavirus disease - COVID-19 KEGG:05171 6.817x10°1% _
Oxidative phosphorylation KEGG:00190 2.178x10%4
Thermogenesis KEGG:04714 7.714x10°3
Amyotrophic lateral sclerosis KEGG:05014 2.036x102
Diabetic cardiomyopathy KEGG:05415 2.855x102
Chemical carcinogenesis - reactive oxygen species KEGG:05208 4.597x102
Phagosome KEGG:04145 4.881x1072

Sekil 3.4.2. 57 ortak IDG’nin zengilesim analizleri
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DyNet kombinasyonlarinda her bir hiicre tipi ¢ifti i¢in en yiliksek Dn skoruna sahip yeniden
baglanmis ilk on merkezi gen/protein belirlenmis ve kiimiilatif olarak 86 merkezi gen/protein
bulunmustur. En az sekiz hiicre tipi ¢iftinde goriilen 11 yeniden baglanmis merkezi gen/protein
secilmistir. Bu merkezi genler/proteinler sirastyla ACTB, PSMBS, SOD1, PPIA, EEF1A1, JUN,
LAMTORS, HSPAS, RAN, HMGBI1 ve PPP1CA olarak siralanabilir . Bu genlerin zenginlestirme
analizleri Sekil 3.4.3’te gosterilmistir. En tutarli merkezi gen/protein olan ACTB hiicre tipi

kombinasyonlarindaki topolojik degisimi Sekil 3.4.4’te gosterilmistir.

GO:BP stats

Term name Term ID Padi o =10910(Pagj) 6
viral process G0:0016032 4.577x1077
regulation of binding G0:0051098 1.615x10°%
regulation of molecular function G0:0065009 5.026x10°5
regulation of protein metabolic process G0:0051246 3.197x10"4
viral life cycle G0:0019058 4.095x1074
biological process involved in symbiotic interaction G0:0044403 4.358x1074
viral genome replication G0:0019079 5.232x10™%
regulation of apoptotic process G0:0042981 2.447x1073
regulation of programmed cell death G0:0043067 2.796x10"3
organonitrogen compound metabolic process G0:1901564 3.259x1073
regulation of catalytic activity G0:0050790 3.760x10"3
regulation of macromolecule metabolic process G0:0060255 5.454x10°3
regulation of cell death G0:0010941 5.463x10°3
modulation by host of symbiont process G0:0051851 1.153x1072
positive regulation by host of viral genome replication G0:0044829 1.165x1072
regulation of metabolic process G0:0019222 1.248x1072
apoptotic process G0:0006915 1.445x1072
protein metabolic process G0:0019538 1.521x10°2
phosphate-containing compound metabolic process G0:0006796 1.581x10°2
phosphorus metabolic process G0:0006793 1.690x10-2
cellular response to stress G0:0033554 1.701x102
programmed cell death G0:0012501 1.743x10°2
regulation of nitrogen compound metabolic process GO:0051171 2.311x10°2
regulation of localization G0:0032879 2.881x1072
cell death G0:0008219 2.991x1072
regulation of primary metabolic process G0:0080090 3.008x10°2
biological process involved in interaction with symbiont G0:0051702 3.390x102
regulation of DNA binding G0:0051101 3.847x1072
chaperone-mediated autophagy G0:0061684 3.876x1072
cellular response to endogenous stimulus G0:0071495 4.564x1072

Sekil 3.4.3. 11 Merkezi gen/proteinin zengilesim analizleri
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Sekil 3.4.4. Hiicre tipi kombinasyonlarinda ACTB'nin komsularidaki degisim: Ikili kombinasyon
aglarinda, belirtilen ilk hiicre tipi kirmizi kenarlarla, ikinci hiicre tipi yesil kenarlarla temsil
edilmistir. Gri kenarlar, her iki hiicre tipi agda bulunan ortak kenarlar1 temsil etmektedir. Diigiim
renkleri, DyNet yeniden baglanma Dn skoruna goére vurgulanmistir ve koyu kirmizi tonu daha

yliksek bir yeniden kablolama puanini belirtmektedir.
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4. SONUC VE TARTISMA

Ankilozan Spondilit en ¢ok rastlanan otoimmiin hastaliklardan biri olmasina ragmen hastaligin
tedavisi i¢in kesin bir tedavi yontemi heniiz gelistirilmemistir ve halihazirda mevcut tedavi
yontemleri semptomlar azaltarak hastaligin ilerlemesini yavaglatmak i¢in kullanilmaktadir (Zhu
vd., 2019). Hastalik teshisinde kullanilan ve yiiksek yalanci pozitiflik icerdiginden dolay: etkili bir
biyobelirteg olmayan HLA-B27’ye alternatif biyobelirte¢lerin bulunmasi tedavi gelistirme
stirecleri icin onemlidir. Heterojen hastaliklarin immiinolojik mekanizmasinin arastirilmasinda
farkl hiicre tiplerinin biyolojik siireclerdeki rollerinin bilinmesi siireci kolaylastirmakta ve etkili

tedavi yontemlerinin gelistirilmesini saglamaktadir.

Bu ¢aligmada Ankilozan Spondilit PKMH scRNA-seq verileri Seurat paketi ile analiz edilmis ve
tespit edilen her hiicre tipine spesifik genom 6lgekli metabolik modeller GIMME algoritmasi
kullanilarak olusturulmustur. GIMME  algoritmas1 gen aktivite seviyelerini goz Oniinde
bulundurarak belirli bir hiicre tipinde aktif olmas1 muhtemel metabolik reaksiyonlarin alt kiimesini
tanimlamaktadir ve ayrica hiicresel metabolizmanin daha gergekei bir sekilde modellenmesi i¢in
gen inaktifligi kavramini da igererek aktif metabolik yollarin daha dogru bir temsilini
saglamaktadir. Ayrica, hizli calisan bir algortima oldugu ve amag fonksiyonunu optimizasyonunu
sagladigi i¢in GIMME hiicre tiplerine 6zgli genom Olcekli metabolik modeller tiretmek ve hiicre
metabolizmasinin simiilasyonunu gercgeklestirmek i¢in avantajli bir yontem olarak goriilmiistiir

(Vlassis vd., 2014).
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Olusturulan metabolik modellerde AS’li hastalar ve saglikli kontrol grubu arasinda diferansiyel
olarak artan ve azalan akilar tespit edilmistir. scRNA-seq veri analizleri sonucu elde edilen IDG’ler
ile raportor metabolit analizleri gerceklestirilmis ve ayrica her hiicre tipi i¢in baglama 6zgii
protein-protein etkilesim aglart olusturulmustur. Boylece Ankilozan Spondilit hastaligi 6zelinde
hiicresel metabolizmay1 anlamak i¢in genom 6lgekli metabolik modeller scRNA-seq verilerine
uygulanarak literatiirde de henliz ¢ok yeni olan hastaliklarin biyolojik mekanizmalarinin

anlasilmasi i¢in dnemli ipuclart saglayabilme potansiyeli barindiran bir yontem kullanilmistir.

scRNA-seq veri analizlerinde kalite kontrol ve normalizasyon islemleri her iki veri setinde de
basarili olmus ve benzer hiicreler kiimelendirilmistir. VS1°’de UMAP sonucu 12 kiime tespit
edilmis ancak IDG analizleri sonucu 2 ve 4 numarali kiimelerin her ikisinin de NK hiicrelerini
temsil ettigi goriilmiis ve tek bir kiime olarak kabul edilmistir. UMAP gorsellerinde 2 ve 4 numarali
kiimelerin farkli yerlerde konumlanmast UMAP ile ¢ok boyutlu bir verinin iki boyuta indirilirken
verilerde bozulmaya yol agmasindan kaynakli olabilecegi diisiiniilmektedir, bu durumu destekler

nitelikte olan ¢aligmalar literatiirde mevcuttur (Chari vd., 2021).

scRNA-seq veri analizleri sonucu her iki veri setinde de IDG sayis1 200°den fazla olan 4 hiicre tipi
tespit edilmistir bunlar VS1 i¢in CD14 Monocytes, CD4 Memory, CD8 T ve NK hiicreleri iken
VS2’de CD14 Monocytes, CD4 Memory, CD4 Naive ve CD8 TEM (memory t cells) hiicreleridir.
CDS8 T hiicreleri CD8 TEM hiicrelerini de kapsadigi icin IDG’si 200°den fazla olan hiicre

tiplerinden 3 tanesi her iki veri setinde de ortak olarak bulunmustur.

CD14 Monocyte hiicrelerinin AS baslangicinda yer aldig1 ve hastalik patogenezinde 6nemli bir rol
oynadig literatlirde bildirilmistir (Martinez-Ramos vd., 2022). Ayrica yine baska calismalarda

CD14 Monocyte hiicrelerinin AS hastalarinin periferik kaninda saglikli bireylere gore arttig
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bulunmustur (Ciccia vd., 2018 ; Conrad vd., 2015). Sonug olarak CD14 Monocytes hiicrelerinin
AS'deki enflamatuar yanitta yer aldigi ve AS patogenezine katkida bulundugu kanisina varilmaistir.
AS ve saglikli kontrol kosullar1 i¢in CD14 Monocytes hiicrelerine 6zgii olusturulmus genom
olgekli metabolik modeller ile belirlenen reaksiyonlarda her iki veri setinde de piirin ve pirimidin
metabolizmasindaki akislarin diferansiyel olarak arttigi goézlemlenmistir (Tablo 3.2.3-Tablo
3.2.5). Piirinler, bir¢ok temel biyokimyasal siire¢ i¢in viicuttaki tiim hiicreler tarafindan kullanilan
molekiillerdir (Jinnah vd., 2013). AS’li fareler iizerinde gergeklestirilen bir ¢aligmada piirin
metabolizmasinin AS’li denekler {izerinde 6nemli 6l¢giide degistigi ve piirin metabolizmasindaki
metabolitlerin asir1 artti§i gézlemlenmis ve bu durumun eklem ve kikirdak doku hasarini
agirlagtirabilecegi kanisina varilmistir (Xu vd., 2021). CD14 Monocyte hiicreleri AS'deki
enflamatuar yanitta yer aldigindan dolayr AS hastalarin CD14 Monocyte hiicrelerinde piirin
metabolizmasinin saglikli kontrol grubuna kiyasla diferansiyel olarak artis gostermesi DNA, RNA
sentezi ve enerji metabolizmasi i¢in gerekli olan piirin niikleotidlerinin artan sentezini gdsterebilir.

Yani bu durum, AS'de enflamasyon veya immiin aktivasyon ile iligkili artan metabolik taleplere

bir yanit olabilir.

CD14 Monocyte hiicrelerinde AS’li hastalar ve kontrol grubu arasinda TCA dongiisi
metabolizmasindaki akisin diferansiyel olarak azaldigi goriilmiistiir. Bu durum, CD14 Monocyte
hiicrelerinde metabolik aktivite ve enerji iiretim yollarinda degisiklikler olabilecegini destekler
niteliktedir ¢linkii TCA dongiisii, enerji liretimi ve ¢esitli hiicresel siire¢lerde yer alan 6nemli bir
metabolik yoldur. AS’nin bilinen en karakteristik 6zelliklerinden biri olan kronik enflamasyon
hiicresel metabolizmay1 biiyiik dlglide etkileyebilmektedir. Genel olarak enflamatuar durumlar

anaerobik metabolizmaya ve glikolize neden olabilmektedir ve bu durum TCA dongiisiiniin
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aktivitesinin azalmasina yol agabilir (Soto-Heredero vd., 2020). CD14 Monocytes hiicrelerinde
TCA dongili metabolizmasindaki akisin asagi regiilasyonu enflamatuar durumlardaki degisiklere
yanit olarak degisen metabolik yolaklarin bir sonucu ya da hiicresel enerji gereksinimlerindeki
degisikliklere adaptif bir yanit olabilir. Ayrica yine ayni sekilde hiicresel metabolizmada 6nemli
rolleri olan ve ¢esitli metabolik yollarla hiicreler tarafindan metabolize edilebilen bir yag asidi olan
propanoat’in kullanimi, sentezi ve parcalanmasi gibi biyolojik siirecleri kapsayan propanoat
metabolizmasindaki akis AS hastalarinda saglikli kontrollere kiyasla diferansiyel olarak asagi
diizenlenmistir. Propanoat ilk olarak bagirsakta mikrobiyal fermantasyonla bagirsak
mikrobiyatasinin metabolik aktivitelerinin yan {riinii olarak {iiretilmektedir. AS hastalarinin
bagirsak mikrobiyota bilesimi ve islevindeki degisiklikler g6z oniinde bulunduruldugunda AS
hastalarinin bagirsak mikrobiyotasindaki propanoat gibi kisa zincirli yag asitlerinin iiretimi ve
kullanilabilirligi etkilenebilir ve AS hastalarinda bagirsak mikrobiyotasindaki degisiklikler,
propanoatin mevcudiyetinin azalmasina neden olabilir (Asquith vd., 2019 ; Wen vd., 2017).
Ayrica, CD4 Memory, CD4 Naive ve CD8 T hiicreleri AS’li hastalarda saglikli bireylere gore daha
az apaptoza ugradigl i¢in AS’li bireylerde prevalansi daha yiiksektir (Duftner vd., 2003).
Literatiirde yer alan bir ¢alismada AS’li hastalarin sinoviyal sivisinda, periferik kaninda ve
bagirsaklarinda yerlesik bellek T hiicrelerinin saglikli bireylere gore fazla oldugu gézlemlenmistir.
Bu hiicrelerin ¢ogu periferik kana ve iltihapl eklemlere devridaim yapmaktadir (Samat vd., 2021;
Lejon vd., 2022). Ozellikle antijenlere maruz kaldiginda immiinolojik hafiza gelistirebilen T
lenfositlerin bir alt kiimesi olan CD4 Memory hiicreleri diger bagisiklik hiicreleri ile beraber AS'de
gozlenen enflamatuar siireglerde yer alir ve AS'de goriilen kronik enflamasyona ve doku hasarina
katkida bulunan TNF-alfa, IL-17 ve IL-23 gibi proinflamatuar sitokinleri salgilarlar. Bu nedenle

TNF-a inhibitor tedavisi, AS'de CD4+ T hiicrelerinin ve negatif diizenleyici hiicrelerin immiin
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dengesizligini iyilestirebilir (Yang vd., 2020). Bu hiicre tipleri i¢in olusturdugumuz metabolik
modeller ile belirlenen metabolik yolaklara bakildiginda CD14 Monocytes hiicrelerinde oldugu
gibi CD4 Memory, CD4 Naive ve CDS8 T hiicrelerinde de AS’li hastalarda piirin metabolizmasi,
doymamig yag asitlerinin biyosentezi ve glikoliz iizerindeki akiglarin saglikli bireylere gore
diferansiyel olarak arttig1 gozlemlenmistir. Ek olarak, doymamis bir yag asidi olan arosidonik asit
sentezi yolagindaki akislarin AS’li hastalrin CD4 Naive ve CD8 Tem hiicrelerinde yukari
diizenlendigi goriilmiistiir. Literatiirdeki bazi calismalarda AS'li bireylerdeki arasidonik asit
metabolizmasindaki farkliliklarin, hastalikla iligkili enflamatuar siireclere ve hastalik patogenezine
katkida bulunabilecegi bildirmistir (Sundstrém vd., 2011 ; Sundstrém vd., 2012; Ou vd., 2021).
Caligmalarin birinde AS'li hastalarin plazma fosfolipitlerindeki arasidonik asit seviyeleri ile
hastalik aktivitesini 6lcen BASDALI indeksindeki artigin arasinda pozitif bir korelasyon oldugunu
bulunmustur (Sundstrom vd., 2012). Bu nedenle arasidonik asit metabolizmasindaki
degisikliklerin AS patogenezine katki saglayabilecegi goz dniinde bulundurulursa, yolakta yer alan

spesifik enzimleri veya reseptorleri hedeflemek terapotik bir yaklasim olabilecek potansiyeldedir.

Ek olarak, hiicre tiplerinin IDG’leri ile raportdr metabolit analizi gerceklestirdigimizde genel
olarak her hiicre tipinde aminoasitler, su, proton ve oksijen gibi metabolitler raportér metabolit
olarak tespit edilmistir. Bu metabolitler birgok sayida reaksiyona dahil olan yaygin metabolitler
olmasindan kaynakli 6n plana ¢ikmis olabilir. Ayrica proteinlerin rapdrtdr metabolit olarak tespit
edilmesi inflamatuar siireclerde protein katabolizmasindan dolayr ve bagisiklik hiicrelerinin
bolgede bulunan proteinlere zarar vermesinden kaynaklanabilir. Bu nedenle, proteinlerin
parcalanmas1 ve amino asitlerin serbest birakilmasi artabilir. Raportdr metabolit analizlerinde

amino asitlerin sik goriilmesi, bu protein katabolizmasinin bir gostergesi olabilmektedir.
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Ayrica su, proton ve oksijen gibi metabolitlerin neredeyse her hiicre tipinde sik goriilmesi, iltihabik
durumlarda hiicrelerin aktivasyonun ve metabolik reaksiyonlarin artmasindan dolayr olabilir
clinkli bu artiglar, enerji liretimi ve metabolik yollarin hizlanmas1 anlamima gelmektedir. Su,
protonlar ve oksijen gibi metabolitler bu metabolik reaksiyonlar i¢in gerekli olan temel
bilesenlerdir ve raportdr metabolit analizlerinde sik goriilmesi beklenen bir durumdur (Tablo 3.3.1

& Tablo 3.3.2).

scRNA-seq veri analizleri ve hiicre tiplerine 6zgii metabolik modellerin olusturulmasi disinda her
hiicre tipi i¢in protein-protein etkilesim aglar1 olusturularak farkli hiicre tiplerinde topolojik
degisikler incelenmis ve hiicre tipleri arasinda topolojisi onemli Ol¢iide degiserek yeniden
baglanmis merkezi genler/proteinler bulunmustur. Tez ¢alismasina ilk olarak bu adimla baslandigi
icin bu siire¢ ham veriler analiz edilmeden 6nce Alber ve arkadaslar1 (2022) tarafindan yapilan
calismanin (VS2) sonuglar1 yazarlardan talep edilerek hiicre tiplerinin IDG listelerinin tarafimiza
iletilmesiyle gerceklestirilmistir. letilen veride yedi farkli hiicre tipinin hepsinde diferansiyel
olarak ifade edilmis 57 ortak IDG gen belirlenmistir. Yedi hiicre tipinin ikili kombinasyonlar1 igin
DyNet ile PPE aglar1 olusturulmus ve her bir hiicre tipi ¢ifti icin DyNet Rewiring Score'a (Dn-
Skor) gore en farkli topolojik rollere sahip topolojik rolii en ¢gok degisen ilk on merkezi gen/protein
belirlenerek kiimiilatif olarak 86 merkezi gen/protein bulunmustur. En az sekiz hiicre tipi ¢iftinde
goriilen 11 yeniden baglanmis merkezi gen/proteinin zenginlesim analizlerine bakildigina bu
merkezi genlerin/proteinlerin protein lokalizasyonu ve baglanma ile ilgili oldugu gorilmistiir

(Sekil 3.4.2).
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Hiicre biitiinliigli ve hiicreler arasi sinyallesmeden sorumlu Aktin proteinlerini kodlayan ACTB,
20 kombinasyonda 6nemli 6l¢iide yeniden diizenlenen ve AS hastalarinda tiim hiicre tipleri i¢in
yukari regiile edildigi gézlemlenen en tutarli merkez gen/protein olarak bulunmustur. ACTB’nin
topolojik roliine bakildiginda sadece CD4 hiicre tipleri arasinda ve NK ve CD14 mono hiicreleri
arasinda Onemli Ol¢lide degismedigi goriilmektedir, ayrica ACTB'nin etkilesen giftleri, AS
hastalarinda CD8+ T hiicreleri ve NK hiicrelerine kiyasla CD4+ T hiicrelerinde daha farkl: sekilde

ifade edilmistir (Sekil 3.4.3).

Belirlenen 11 merkezi gen/protein arasinda yer alan PSMB8 ve HSPAS8’in AS ile iligkili oldugu
bilgisi literatiirde yer almaktadir. Literatiirdeki bir c¢aligmada proteazom iligkili PSMBS
mutasyonlarinin otoinflamatuar hastaliklara neden oldugu ve bu hastaliklardan birinin de AS

oldugu belirtilmistir (Chen vd., 2021; Yu vd., 2022).

Bir diger merkezi gen olarak bulunan HSPAS geninin HLAB27 negatif deneklere kiyasla HLA-
B27 pozitif AS hastalarinda asir1 ifade edildigi literatlirde yer almaktadir (Amborus vd., 2018).
Yakin tarihli bir proteomik ¢alismada ise HSPAS8'in AS hastalarinda yiiksek oranda ifade edilen

bir protein oldugu bildirilmistir (Yu vd., 2022).

Merkezi genlerden biri olan HMGB1'e bakildiginda ise DNA onarimi, gen transkripsiyonu ve
iltihaplanma dahil olmak iizere ¢esitli hiicresel islevlerde yer aldig1 goriilmektedir. Bazi ¢caligmalar,
HMGBI1'in AS ile iliskili enflamatuar yamitta rol oynayabilecegini gostermistir. Ozellikle AS
hastalarinin serumunda ve sinovyal sivisinda HMGB1'in yukari regiile edildigi ve etkilenen
eklemlerde enflamatuar yanita ve doku hasarina katkida bulunabilecegi bulunmustur (Wang vd.,
2016; Dong vd., 2022). Bu nedenle, AS hastalarinda daha yiiksek serum seviyesi nedeniyle

HMGBI bir biyobelirteg olarak kullanilabilecek potansiyele sahip olabilir.
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Sonug olarak bu ¢aligmada heniiz yeni bir teknik olan ve sadece son birkag yilda calisilmis olan
scRNA-seq teknigi kullanilarak literatiirde ¢ok az sayida ¢alismada yer alan Ankilozan Spondilit
ozelinde scRNA-seq veri analizi gergeklestirilmis ve tespit edilen her hiicre tipi i¢in genom 6l¢ekli
metabolik modeller olusturularak ve ayrica protein etkilesim aglari lizerinden biitiinlesik analizler
gerceklestirilerek AS hastaliginin biyolojik mekanizmasini arastirilmis ve tedavi gelistirme
siiregleri i¢in alternatif hedefler belirlenmistir. Ayrica bu calismayla otoimmiin hastaliklar ve
kanser gibi karmasik biyolojik siirecler i¢in yeni biyobelirtecler bulmaya yonelik bir yaklagim

Onerilmistir.
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Ek Sekil-1: VS2 bireylerin (10 adet AS’1i hasta ve 29 saglikli kontrol ) PKMH verilerinin hepsi
icin kalite kontrol islemi dncesi ve sonrasi tespit edilmis toplam gen, molekiil ve mitokondriyal

RNA yiizdesi grafikleri.
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