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Tek Hicre Transkriptomigi

Damlaciklardan ve Barkodlardan Hiicre Tiplerine,
Durumlarina, Diferansiyel ifadeye ve Sekillere

Damlacik temelli tek hiicre RNA dizileme (scRNA-seq) igin, kiitiiphane yapisi ve sayim matrisi iiretimin-
den kalite kontroliine, normallestirmeye, kegif amach gosterimlere, gézden gecirilmis hiicre tipi etiketlerine
ve Ornek yapisini gozeten ¢ikarima uzanan pratik rehber. Temel 6rnek bagimsiz donérler kullanir ve or-
nek diizeyinde toplulagtirilmig ham sayimlarla pseudobulk diferansiyel ifade analizine olanak tanir. Cell
Ranger, STARsolo ve alevin-fry alternatif sayim yollaridir; logaritmik normallegtirme, SCTransform ve
scran farkli normallestirme yaklagimlarini gosterir. Biitiinlegtirme, diizeltilmemis yapi ve ilgili biyolojiyle
kargilagtirilarak degerlendirilen istege bagh bir karardir. Ek boliimler goreli bilesimi, yoriinge ¢ikariminin
ve RNA velocity analizinin varsayimlarini, sekilleri, cekirdekleri ve biiytlik veri kiimelerini ele alir. Okuna-
bilir kodlar, ¢ikarim ve gekillere uzanan R yolu ile kiime ve belirteclere uzanan Python kesif yolu saglar.
Istege bagh érnekler ve dogrulama simirlari temel calistirma sézlesmesinden ayrilir.
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Tek Hiicre Transkriptomigi Bu ¢aligma notu nasil kullanilir?

1 Genel bakis ve kapsam

Tek hiicre RNA dizileme (scRNA-seq), yakalanmig hiicreleri ayr1 ayri profiller; ortalama ifade farklarimin
yaninda hiicre tipi bilegiminin ve doku igi degigkenligin incelenmesini saglar [1, 2]. Ortaya ¢ikan veri, RNA
bollugunun giriiltiilit ve eksik bir ol¢iimiidiir; bir barkod tek bagina canli bir tek hiicreyi veya ayri bir
biyolojik kimligi kanitlamaz.

Bu not, damlacik temelli 10x Genomics Chromium 3’ gen ifadesi sayimi tizerinde durur. Barkodlar dam-
laciklar1 tanimlar; benzersiz molekiiler tanimlayicilar (UMI), ayn1 yakalanmig molekiiliin ¢ogaltilmig goz-
lemlerini birlegtirmeye yardime: olur. UMI temelli yinelenen gozlemleri birlestirme, atanan gene ve sayim
algoritmasina da baghdir [4, 5, 6].

Ele alinan sorular. Is akisi, sayim matrisinden hiicre tiplerinin tanimlanmasina ve kosullarin karsi-
lagtirilmasina ilerler. Hiicre iceren damlaciklar belirlenip filtrelenir; iki hiicrenin birlikte yakalanmasiyla
olusan doublet gozlemleri aragtirilir. Kegif amach gosterim, hiicre gruplarini incelemeye yardimci olur.
Hiicre tipi etiketleri gbzden gegirildikten sonra kogullar arasindaki ifade veya goreli bilesim karsilagtirilir.
Biitiinlegtirme, yoriinge ve RNA velocity 6rnekleri ise ek varsayimlar: olan istege bagh analizlerdir.

Kapsam digindaki sorular. Standart 3 UMI sayimi, tam uzunluklu transkript izoformlarimin analizi,
mekansal 6l¢iim veya mutlak RNA ya da doku hiicre sayis1 6l¢timi degildir. Toplu RNA dizileme (bulk
RNA-seq) ile scRNA-seq arasindaki segim; soruya, bagimsiz tekrarlara, doku drneklemesine ve biitgeye
baglidir. Hiicre tipi bilegimi veya tip i¢i heterojenlik 6nemli oldugunda tek hiicre verileri 6zellikle yararhidir;
bulk RNA-seq, tiim dokunun ifade kargilagtirmas: i¢in yararhligini korur.

Uygulama notu

Calisma tasarimi. Temel 6rnek, insan 10x 3’ v3 verilerini, iki kogulu ve bagimsiz donorleri kullanir;
her donér igin bir damlacik yakalama iglemi (capture) ve bir kiitiiphane vardir. Ornek tablosu sample
, condition, donor ve capture alanlarim tagir. Kogul bagina ti¢ 6rnek, donorlere ait dosya diizenini
gosterir; gerekli tekrar sayisi bilimsel soruya ve beklenen degiskenlige gore belirlenmelidir. Eglestiril-
mig, tekrarl, ¢oklanmig (birden fazla 6rnegin birlikte islendigi) veya teknik tekrar igeren tasarimlar,
¢gikarim 6ncesinde agik bir genigletme gerektirir.

Bagimsiz birimler. Ayni donorden gelen hiicreler i¢ ice gozlemlerdir; ek bagimsiz donor degildir. Kogul
etkileri i¢in 6rnek yapisini gozeten gikarim kullanin ve donér/kiitiiphane/yakalama iglemi iligkilerini siireg
boyunca koruyun. Doublet saptama, igslem birimi olarak yakalama iglemini kullanir; bu birim ancak
caligma tasarimindaki varsayim altinda ornekle aymidir (Boliim 8) [37].

Araglar. Ana ornekler Seurat (R) [20] ile Scanpy/AnnData (Python) [21, 22] kullanir. Bioconductor'm
SingleCellExperiment gergevesi ve OSCA isg akigi baz1 asamalar igin alternatif uygulamalar sunar [3].
Ornekler benzer gorevleri aciklar; veri gosterimleri denetlenmeden yollarin sayisal olarak 6zdes veya bir-
birinin yerine gegebilir oldugu varsayilmamalidir.

2 Bu calisma notu nasil kullanihir?

Numarali bir agamay1 ¢alistirmadan 6nce deney tasarimini ve girdi sdzlesmesini okuyun. Sayim gerekiyorsa
FASTQ’dan baglayin; dogrulanmig filtrelenmis bir matris kalite kontrolii (QC) agamasina, mevcut bir
nesne ise sayimlari, iglemleri ve iist verisi anlagildiktan sonra daha ileri bir agamaya girebilir (Bolim 7).
Bir sayim ve bir normallestirme yolu se¢in. Biitiinlestirme, zorunlu bir diizeltme degil ayr1 bir karardir.
Kod kutular1 SHELL, R veya PYTHON olarak etiketlenir. Temel parametreler, bilincli secilecek ayar-
lar1; Girdiler ve ciktilar, veri sozlesmesini; Dikkat, hata kaynaklarii; Ipucu, pratik énerileri gosterir.

istege bagh | istege bagli bir dali belirtir. Caligtirmadan énce <sample> gibi yer tutucular: degistirin; agik-
lama amacl kodlar, 6n kogullarinda adi verilen nesneleri gerektirebilir.
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Is akisina genel bakis

Uygulama notu

Matris yonelimi. 10x Matrix Market dosyasi ve Seurat RNA sayimlari, satirlarda genleri, siitun-
larda barkodlari/hiicreleri tutar. AnnData ise satirlarda hiicreleri, siitunlarda genleri tutar. Aymi
kavramsal 6lgiimler z1t yonelimlerle kodlanir. Ham UMI sayimlar: sonlu, negatif olmayan tam sayi-
lardir; normallegtirilmis ifadeden ayri korunmalidir.

Eslik eden klasor okunabilir, numarali kodlar saglar. R yolu kalite kontroliinden hiicre tipi anotasyonuna,
hiicrelere ait ham gen sayimlarini 6rnek diizeyinde toplulagtiran pseudobulk analizine, bilesim analizine
ve temel gekillere kadar ilerler; Python yolu ise kalite kontroliinden kesif amagh kiimeleme ve belirteg
genlerin belirlenmesine kadar gider. Istege baglh EmptyDrops, ortam RNA’s1 diizeltmesi, scVI, yoriinge
ve velocity orneklerinin kendi 6n kogullari vardir; bu kodlar tarafindan otomatik olarak caligtirilmazlar.
Komutlar ve dogrulama durumu igin eglik eden README dosyasina bakin: Sézdizimi ve sentetik s6zlesme
kontrolleri, biyolojik bir veri kiimesinin yeniden tiretilmesinden farklidir.

3 1Is akisina genel bakig

10x .h5 / nes- |
neden girig !
I

Y

1. Okumalar (damlacik 10x)
R1 = hiicre barkodu + UMI, R2 = ¢cDNA
(fastq, kiitiiphane bagina)

!

2. Sayim matrisi
Cell Ranger veya STARsolo veya alevin-fry
— ham UMI sayimlar1 (barkod, 6zellik, matris)

'

3. Hiicre ¢agirma ve ortam RINA’s1
Filtrelenmemis girdi: Hiic-
re ¢agirma (6rn. EmptyDrops)
Istege bagh ortam diizeltmesi: SoupX / DecontX

!

4. QC ve doublet
nCount, nFeature, mitokondri % (MAD aykirilar1)
; scDblFinder

'

5. Normallestirme ve HVG se¢imi
lognormalize veya SCTransform veya scran

'

6. PCA ve biitiinlestirme
PCA; istege bagh Harmony / scVI / fastMNN

'

7. Kiimeleme ve UMAP
SNN cizgesi + Leiden — kiimeler, UMAP

'

8. Belirtecler ve anotasyon
Wilcoxon belirtegleri ; SingleR / elle etiketleme

'

9. Pseudobulk, bilesim ve sekiller
toplulagtirma — DESeq2/edgeR
; oranlar ; UMAP, nokta grafigi

A

\ istege bagli: Yo6-
' riinge / RNA

velocity
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4 Yazilimlar ve paketler

Komut satir1 araglari bioconda ve conda-forge kanallariyla conda tzerinden kurulabilir; Cell Ranger,
10x Genomics’ten ayr1 kurulur. R paketleri CRAN ve Bioconductor’dan, Python paketleri PyPI veya
conda-forge tizerinden saglanir. Bioconductor tek hiicre ig akigi (OSCA), tamamlayici bir R/Bioconductor
yaklagimi sunar [3].

Komut satir1 araglari. Agagidaki araclar FASTQ verilerini genler x barkodlar UMI sayim matrisine
dontigtiiriir veya bu iglemi destekler.

Arag Siiriim Amag

Cell Ranger — 10x FASTQ’dan sayim matrisi; 10x’ten ayri kurulur [4, 7]

STARsolo STAR 2.7.x ile  Alternatif sayim matrisi iiretimi [8]

salmon + alevin-fry — Alternatif sayim; intronlari gikarilmig/korunmus RNA igin
USA modu [9]

samtools — BAM/SAM dizinleme, siralama ve inceleme

bel2fastq / bel-convert  — BCL — FASTQ doniisimi ve 6rneklere ayirma; Illumina

Uygulama notu

Kodlar sayim araglariyla Python analizini ayr1 ortamlarda tutar (Boliim 5); Cell Ranger, PATH degis-
kenine eklenen bagimsiz bir dagitimdir.
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R / Bioconductor paketleri. Tablo, nesne yonetiminden biitiinlegtirme, hiicre tipi anotasyonu ve
pseudobulk diferansiyel ifade analizi agamalarina uzanan R tarafim1 kapsar.

Paket Amag

Seurat Temel nesne, kalite kontrolii, kiimeleme, biitiinlestirme ve diferansiyel
ifade [20]

SingleCellExperiment / OSCA  Bioconductor nesne sinifi ve ugtan uca ig akigi [3]

scran Havuzlama/ayrigtirma ile normallestirme ve varyans modelleme [13, 14]

scater QC olgiitleri, aykir1 deger saptama ve gorsellegtirme [15]

DropletUtils 10x matrislerini okuma ve emptyDrops ile hiicre ¢gagirma [10]

sctransform Diizenlilesgtirilmis negatif binom modeliyle normallestirme ve varyans
kararhlagtirma [23]

SoupX | istege bagh Ortam RNA’s1 bulagmasini tahmin etme ve diizeltme [11]

celda / DecontX | istege bagh Alternatif ortam RNA’s1 diizeltmesi [12]

scDblFinder Yapay doublet gozlemleri ile saptama [16]

DoubletFinder Alternatif doublet saptama [17]

batchelor (fastMNN) Kargilikl en yakin komgularla biitiinlegtirme [25]

harmony Teknik parti/diigiik boyutlu gosterim biitiinlestirmesi [24]

SingleR Referans temelli otomatik hiicre tipi etiketleme [34]

Azimuth Seurat ekosisteminde referansa egleme [35]

presto Hizli Wilcoxon sira toplami belirteg testleri [33]

muscat Pseudobulk toplulagtirma ve kosullar arasinda diferansiyel ifade [38]

DESeq2 Bulk/pseudobulk diferansiyel ifade [39]

edgeR Bulk/pseudobulk diferansiyel ifade [40]

miloR Komguluk diizeyinde diferansiyel bolluk [41]

speckle / propeller Hiicre tipi oranlar igin diferansiyel bolluk [42]

slingshot Diisiik boyutlu uzayda yortinge ¢ikarimi [43]

clusterProfiler Diferansiyel ifade gen listelerinin iglevsel zenginlesme analizi [48]

Python paketleri. Tablo, Scanpy/AnnData tabanh araglar1 gosterir.

Paket Amag

scanpy QC, normallegtirme, kiimeleme ve ifade analizi araytizi [21]
anndata Scanpy’nin kullandig agiklamali veri matrisi [22]

scvi-tools Derin iiretici modelle biitiinlegtirme ve modelleme [27, 26]
harmonypy Harmony biittinlegtirmesinin Python uygulamasi [24]
leidenalg / igraph ~ Komsuluk ¢izgesinde Leiden topluluk saptama [31]

scrublet Yapay doublet simiilasyonuyla saptama [49]

celltypist Referans temelli otomatik hiicre tipi etiketleme [36]

scVelo RNA velocity i¢in dinamik model [46]

umap-learn sc.tl.umap tarafindan kullamlan UMAP yerlegtirmesi [29]

‘ Dikkat edilmesi gerekenler

Her analiz i¢in ¢6ziilmiis ortami, platformu, kanallar1 ve paket stirtimlerini kaydedip kilitleyin. Sag-
lanan environment.yml, ¢oziilmemis bir manifesttir; kilit dosyas:1 degildir. Paket siiriimleri arasinda
sonuglar degisebilir; yalmizca rastgelelik tohumu belirlemek bu fark: gidermez.
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5 Calisma ortaminin kurulumu

Yazilim kurmadan 6nce gerekli yolu se¢in. Sayim ve sayim sonrasi analiz, farkl platform ve kaynak gerek-
sinimlerine sahiptir; istege baglh modelleme paketlerinin temel ortamda bulunmasi gerekmez. Saglanan
manifest dosyalar1 kurulum tarifleridir; ¢6ziilmiis, tagmabilir bagimlilik kilit dosyalar: degildir.

5.1 Isletim sistemi ve kaynaklar

Cell Ranger, desteklenen Linux sistemleri i¢in dagitilir; sayim 6ncesinde siiriime 6zgii donanim ve igletim
sistemi gereksinimlerini denetleyin [7]. Linux sunucusu veya HPC kaynag1 yaygin bir segenektir. WSL2,
yeterli atanmig bellek ve uyumluluk kontrolleri gerektirir; kullanilabilir olmas: iiretici destegini gostermez.
STARsolo ve salmon/alevin-fry araglarimin kendi platform siirtimleri ve referans indeksi gereksinimleri
vardir. Tek bir sayim ortaminin tiim macOS mimarilerinde ¢oziilecegini varsaymayin.

Uyumlu paket stirtimleri varsa R ve Python ile sayim sonrasi analiz Linux, macOS veya Windows tizerinde
caligabilir. Bellek gereksinimi; hiicre sayisina, ozellik sayisina, ara gosterimlere ve algoritma segimlerine
baghdir. Biiyiik nesneleri yiiklemeden veya paralel iggiler baglatmadan 6nce kullanilabilir RAM ve disk
alanimn inceleyin. Acikca secilmis is parcacigi sayisini hem iglemciye hem bellege gére belirleyin; daha fazla
is pargacig bir referans dizininin boyutunu kiiciiltmez.

5.2 Proje dizinleri ve ornek iist verisi

Eslik eden kaynak kodu, referanslari, verileri ve sonuclar: iceren analiz kokiinden ayri tutun. Asagidaki
komutlar baglatilmig bir bash kabugu varsayar; kod klasoriiniin yolunu gercek konumuyla degistirin.

Komut satiri

export SC_WORKFLOW="/path/to/main_scripts/singlecell_transcriptomics"
export SCRNA_PROJECT="$HOME/scrna_project"

export SCRNA_THREADS=8 # exzample allocation: choose for your machine
bash "$SC_WORKFLOW/scripts/00_setup/01_project_dirs.sh"

cd "$SCRNA_PROJECT"

Kurulum ref/, fastq/, counts/, config/ ve results/ dizinlerini olusturur. config/samples.tsv sablonunu
yalmzca dosya yoksa kopyalar. Analizden 6nce 6rnek tanimlayicilarini ve kogullar gercek tasarimla degis-
tirin. Temel kodlar her 6rnek i¢in bagimsiz bir donér ve bir yakalama iglemi varsaydigindan, tekrarlanan
donorleri veya yakalama iglemi degerlerini reddeder; eglestirilmis veya coklanmig tasarimlar: uygulamaz.

5.3 Sayim ve Python ortamlari
Komut satiri

# Python exploratory route; use a separate environment for optional packages.
conda env create —-f "$SC_WORKFLOW/environment.yml"
conda activate scrna

# Alternative counting tools, mormally on Linux; activate separately.
conda env create —-f "$SC_WORKFLOW/environment-counting.yml"
# conda activate scrna—counting

Cell Ranger, 10x Genomics’ten ayr1 kurulur ve PATH degiskenine eklenir; gergek siiriimiinii, eslesen referansi
ve kiitiiphane kimyasimi kaydedin. Istege bagl scVI, CellTypist ve scVelo érneklerinin ek bagimliliklar:
requirements—optional.txt dosyasinda listelenir; dogrulanmis bir analiz ortamini incelemeden degistirmek
yerine bunlar1 yalitilmig bir ortamda ¢oziin ve siayin.

5.4 R ve Bioconductor

Temel R yolu Seurat, scDblFinder, SingleR /celldex, DESeq2 ve speckle kullanir; Harmony yalnizca istege
bagh biitiinlestirme dalinda gerekir. Kurucu bir SVG aygit1 da ister. Istege bagh bélitm 6rnekleri, kendi
kod kutularinda adi verilen paketleri gerektirir.
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Komut satari

Rscript "$SC_WORKFLOW/R/install_packages.R"

Coziilen R ve Bioconductor siiriimlerini ve paket bagimliliklarini kaydedin. Siirdiiriilen bir analizde si-
nanmig bir kilit dosyas1 varsa onu geri yiikleyin; yoksa uyumlulugu denetledikten sonra proje ortami
olusturun ve kaydi koruyun. Ortam diga aktarimi, tek bir platformdaki tek bir ¢6ziimii tanmimlar; bagka
bir platformun ayni ortami geri yiikleyebileceginin kanit1 degildir.

Dikkat edilmesi gerekenler

Tek hiicre matrisinin tamamin seyrek tutun: R’de seyrek Matrix simiflari, Python’da CSR/CSC
dizileri kullanm. Olgekleme, model uyarlama veya bicimler aras1 doniisiim yine de yogun ara yapilar
olusturabilir. Kiigiik bir pseudobulk matrisini yogun bigime déniigtiirmek, binlerce hiicreyi igeren
matrisi yogunlagtirmaktan farklidir. Rastlantisal iglemlerin yakininda rastgelelik tohumu belirleyin
ve stirtimleri kaydedin; tohumlar yazilim siirtimleri, donanim veya algoritma uygulamalar: arasinda

Ozdes sonuclar1 garanti etmez.

6 Okumalardan sayim matrisi iiretimine

Sayim, cDNA okumalarim genlere atar, hiicre barkodlarini ve UMI'leri diizeltir ve barkod/gen gruplar
icindeki yinelenen gozlemleri birlegtirir. Caligma 6rnegindeki 10x 3’ v3 yapisinda R1, 16 bazlik hiicre
barkodu ve 12 bazlik UMI tagirken R2 ¢cDNA tagir. Diger kiitiiphane kimyasi secenekleri farkli diizenler
kullanir; dosya adindan ¢ikarmak yerine kiitiiphanenin belgelenmis geometrisini esas alin [4, 7].

6.1 Okumalar1 6rneklere ayirma

Girdi bir dizileyicinin BCL giktisiysa desteklenen Illumina BCL Convert is akisi ve dogru indeks/6rnek
tablosuyla 6rnek FASTQ dosyalarii olugturun. Mevcut cellranger mkfastq ig akiglari bel2fastq aracim
sarmalar; ancak 10x artik bu komut yerine BCL Convert Onerir ve komutu kullamimdan kaldirma siire-
cindedir [7]. Okumalar1 orneklere ayirirken barkod veya UMI dizisini kirpmaym. Bir dizileme merkezi
FASTQ saghyorsa sayimdan 6nce okuma eglerini, 6rnek atamasini ve kiitiiphane kimyasini dogrulayin.

6.2 Cell Ranger count

Cell Ranger okumalar: hizalar, barkod /UMI iglemlerini yiiriitiir, hiicre ¢agirma yapar ve ham /filtrelenmisg
matrisler ile kiitiiphane bagina QC raporu yazar. Bu 6rnekte her bagimsiz kiitiiphane i¢in bir kez ¢aligtirin;
ayni kiitiiphanenin dizileme hatlari, ayni sayim caligmasinin girdileridir ve biyolojik tekrar degildir.

Komut satiri

cellranger count —--id=samplel \
-—transcriptome=refdata-gex—GRCh38-2024-A \
—-—fastgs=fastq/ —-sample=samplel --create-—bam=true

Girdiler ve cgiktilar

Girdiler: Uyumlu FASTQ dosyalar1 ve tiir/genom siirtimiiyle eslesen 10x referansi. samplel/outs/
altindaki g¢iktilar: Cagrilmig hiicreler igin filtered_feature_bc_matrix/, ¢agrilmamig damlaciklar:
da igeren raw_feature_bc_matrix/ ve web_summary.html. Matrix Market sayimlar: genler xbarkodlar
yonelimindedir. Tlerlemeden énce esleme, dizileme doygunlugu, hiicre ¢agirma ve bulasma tanilarini
inceleyin.




Tek Hiicre Transkriptomigi Okumalardan sayim matrisi tiretimine

Temel parametreler

Gergek Cell Ranger strtimiinii, kimyayi, referans ve gen anotasyonu stirimi bilgisini, FASTQ seci-
mini ve ilgili sayim secgeneklerini kaydedin. Cell Ranger 7 ve sonraki siirlimler intronik okumalar:
varsayilan olarak igerir; secilen siirlimiin ayarini dogrulayin ve érnekler arasinda tutarli tutun. Hiicre
cagirma parametreleri 6lgiime ve gozlenen verilere baghdir; yalnizca istenen hiicre sayisina ulagmak
icin degigtirmeyin.

Eslik eden 01_cellranger_count.sh, ¢alisma dizinlerini analiz kokiindeki count_runs/ altinda tutar ve
yalnizca filtrelenmisg ti¢lii dosya grubunu counts/<sample>/ altina kopyalar. Mevcut bir hedefi reddeder.
Hiicre cagirma veya ortam RNA’s1 caligmalar: icin 6zgiin ham ¢iktiyr koruyun; kopyalanmig filtrelenmis
dizin onun yerini tutmaz.

6.3 Alternatif: STARsolo

STARsolo, STAR iginde barkod/UMI sayim yapar [8]. Cell Ranger ile kargilagtirmada referansin, okuma
geometrisinin, UMI kurallarinin, intron yaklagiminin ve hiicre ¢agirma ayarlarinin eglesmesi énemlidir;
esleme araci degisikligi sayisal 6zdesligi garanti etmez.

Komut satiri

STAR --runMode alignReads --genomeDir star_index \
--soloType CB_UMI_Simple --soloCBwhitelist 3M-february-2018.txt \
--soloCBstart 1 —-soloCBlen 16 --soloUMIstart 17 —--soloUMIlen 12 \
--soloFeatures GeneFull —-soloCellFilter EmptyDrops_CR \
—-readFilesIn R2.fastq.gz Rl.fastq.gz —--readFilesCommand zcat \
——outFileNamePrefix samplel_

STAR once cDNA, sonra barkod/UMI dizisi bekledigi i¢in --readFilesIn i¢inde R2, R1’den &nce gelir.
Kod, hat dosyalarim agikca eglestirir. GeneFull intronik sinyali icerir; Gene ise farkli bir hedefe sahip ekzon
temelli alternatiftir. STAR dizinini ve anotasyonu amaclanan kargilagtirmaya gore dogrulayin. V2 barkod
listesi/UMI diizeni, v3 yerine kullamlamaz.

Yukaridaki bagimsiz komut, calisma dizininde samplel_Solo.out/ iiretir. Ayni analiz kokiinden filtrelenmis
iiglii dosya grubunu eglik eden uyarlayiciyla bir kez counts/samplel/ altina aktarin:

Komut satiri

Rscript "$SC_WORKFLOW/scripts/01_count_matrix/04_import_matrix.R" \
10x samplel_Solo.out/GeneFull/filtered samplel

6.4 Alternatif: alevin-fry

salmon alevin, okumalar: splici (intronlar1 gikarilmig transkriptlerle intronik dizileri birlestiren referans)
iizerine egleyebilir; bunu alevin-fry ile izinli barkod listesinin iiretilmesi, kayitlarin gruplanmasi ve nice-
lendirme agamalari izler [9]. Dizin, transkript—gen eslemesi ve gen sembolii eglemesi ayni anotasyondan
gelmelidir. Ornegi calistirmadan énce bunlar secilen siiriimiin belgelenmis referans is akisiyla olusturun;
tek bagina bir dizin yolu, eksiksiz referans sézlesmesi degildir.

Komut satairi

salmon alevin -i salmon_splici -1 ISR \
-1 Rl.fastq.gz -2 R2.fastq.gz ——chromiumV3 --sketch -o map
alevin-fry generate—permit-list -i map —-d fw -o quant \
——unfiltered-pl 3M-february-2018.txt
alevin—-fry collate -i quant -r map -t 8
alevin-fry quant -i quant -m t2g_3col.tsv -r cr-like \
-0 quant/res —-use-mtx -t 8

Ug siitunlu transkript/gen/durum eslemesi, USA nicelendirmesini etkinlestirir. Buradaki durumlar intron-
lar1 korunmus (unspliced, U), intronlar1 ¢ikarilmig (spliced, S) ve intron durumu belirsiz (ambiguous, A)
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Tek Hiicre Transkriptomigi Alternatif baglangic noktalar:

olarak tanimlanir. Velocity incelenecekse bu durumlar: koruyun. Bunlar olagan bir 10x filtrelenmis matris
degildir: USA yapisini anlayan okuyucu kullanin, ifade gosterimini agik¢a secin ve barkod diizeltmesini
hiicre ¢agirmadan ayirin.

Kodun ige aktarma dali fishpond: :loadFry(outputFormat="all") kullanarak U+S+A degerlerini gen ba-
sina bir kez toplar; 6zgiin USA dosyalarini ayr1 tutar. Sayim anotasyonundan gelen benzersiz gene_id ve
gene_symbol siitunlu config/gene_symbols.tsv dosyasi ile her satirda bir ¢agrilmis barkod igeren gézden
gecirilmis listeyi gerektirir. Bu listeyi saglamadan énce uygun yontemle ham barkod matrisi tizerinde
hiicre ¢agirma yapin (Boliim 8).

Bagimsiz komutlar quant/res liretir; eslik eden sayim betigi ise counts/<sample>_quant/res yolunu kullanir.
Sectiginiz yolun tirettigi konumu verin. Yukaridaki bagimsiz komutlar igin:

Komut satari

Rscript "$SC_WORKFLOW/scripts/01_count_matrix/04_import_matrix.R" \
fry quant/res samplel config/samplel_called_barcodes.tsv

6.5 Standartlastirilmis matrisi okuyun

Kodun s6zlesmesi, counts/<sample>/ altinda sikigtirilmis matrix.mtx.gz, features.tsv.gz ve barcodes.tsv
.gz dosyalaridir. Okuyucu matris boyutlarini, sayim degerlerini ve tanimlayicilar1 denetler, Gene Exp-
ression ozelliklerini secer ve goriintiileme sembolleriyle birlikte kararli gen kimliklerini korur. Ornekler
arasinda referans/ézellik sirasi ayni olmahdir.

R

source(file.path(Sys.getenv("SC_WORKFLOW"), "R/contracts.R"))

input <- read_counts("counts/samplel")

so <- Seurat::CreateSeuratObject(input$counts, min.cells = O, min.features = 0)
# Alternative for an original raw 10z directory:

sce <- DropletUtils::read10xCounts("samplel/outs/raw_feature_bc_matrix")

PYTHON

import scanpy as sc
adata = sc.read_10x_mtx("counts/samplel", var_names="gene_symbols")
adata.var_names_make_unique()

Dikkat edilmesi gerekenler

Filtrelenmis matrisler zaten hiicre ¢cagirmadan ge¢mistir; bu kisitlanmig kiitmede EmptyDrops’u ye-
niden ¢aligtirmayin. Ortam profiline dayal hiicre ¢agirma testi veya SoupX arka plan tahmini igin
6zgiin ham matrisi kullanin. Intron atamalari, gen anotasyonlar: veya barkod/UMI kurallar1 fark-
liysa boyutlar ve dosya adlar1 ayni olsa bile sayimlar degisebilir. Ice aktarma uyarlayicisi bicimin
korundugunu denetler; esleme araci egdegerligini veya hiicre kimligini dogrulamaz.

7 Alternatif bagslangi¢c noktalar:

Bu bolim ii¢ baglangi¢ secenegini ele alir: Bir sayim aracinin iirettigi sayim matrisi, kaydedilmis analiz
nesnesi veya herkese agik veri kiimesi. Ham USA matrisi kendi okuma ve hiicre ¢agirma yolunu gerektirir;
otomatik olarak filtrelenmig 10x matrisi degildir. Elinizdeki girdiye uyan secgenegi belirleyin ve kalite
kontrolii (Boliim 8) veya dogrulanmig daha ileri bir agamadan baglayin.
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7.1 10x sayim matrisinden baslama

10x filtered_feature_bc_matrix dizini ile tek dosyali .h5 kargiligi, genler xbarkodlar yonelimindeki ayni
seyrek UMI sayimlarini kodlar. Seurat her iki bi¢imi de okur. Bioconductor, dizin bigimindeki veriyi
SingleCellExperiment nesnesine aktarir.

R

library(Seurat)

# from the .h5 file (single file, convenient for sharing)
m <- Read10X_h5("samplel/outs/filtered_feature_bc_matrix.h5")
if (is.list(m)) m <- m[["Gene Expression"]]

so <- CreateSeuratObject(m, project = "samplel", min.cells = O, min.features = 0)
# from the mtz/ directory (barcodes.tsv.gz, features.tsv.gz, matriz.mtz.gz)

m <- Read10X("samplel/outs/filtered_feature_bc_matrix")

if (is.list(m)) m <- m[["Gene Expression"]]

so <- CreateSeuratObject(m, project = "samplel", min.cells = O, min.features = 0)

# 0SCA / Bioconductor entry point
library(DropletUtils)
sce <- readl0xCounts("samplel/outs/filtered_feature_bc_matrix", col.names = TRUE)

PYTHON

import scanpy as sc

# from the .h65 file
adata = sc.read_10x_h5("samplel/outs/filtered_feature_bc_matrix.h5")
adata.var_names_make_unique ()

# from the mtx/ directory
adata = sc.read_10x_mtx("samplel/outs/filtered_feature_bc_matrix", var_names="gene_symbols")

Girdiler ve giktilar

Girdi: Filtrelenmig veya ham bir 10x outs/ dizini ya da .h5 dosyasi. Cikti: Ham UMI sayimlari-
n1 counts/so[["RNA"]]$counts/adata.X iginde tutan bir Seurat, SingleCellExperiment veya AnnData
nesnesi; heniiz normallegtirme uygulanmamigtir. Gosterilen kurucular ige aktarilan 6zellikleri ve hiic-
releri korur; QC ve {ist veri atamasi ayri1 adimlardir.

7.2 Mevcut analiz nesnesinden baglama

Bir ¢aligma arkadaginin kaydettigi .rds Seurat veya .h5ad AnnData nesnesi dogrudan yiiklenebilir ya da
bagka bir ekosistemde ¢aligmak iizere dontigtiiriilebilir. sceasy ve SeuratDisk, Seurat<>AnnData doniigii-
mil; zellkonverter, SingleCellExperiment<s AnnData déniigiimii saglar.
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Tek Hiicre Transkriptomigi Kalite kontrolii ve hiicre ¢agirma

R

library(Seurat)
so <- readRDS("samplel_processed.rds")

# convert to AnnData for a Python session (sceasy)

library(sceasy)

sceasy::convertFormat(so, from = "seurat", to = "anndata", outFile = "samplel.hbad")
# Verston—dependent demonstration: verify vb layer support before using tt.

# SingleCellEzperiment <-> AnnData (zellkonverter)

library(zellkonverter)
sce <- readH5AD("samplel.hb5ad")

PYTHON

import anndata as ad

adata = ad.read_hbad("samplel_processed.hbad")

Dikkat edilmesi gerekenler

Doniigiim sonrasinda hem degerler hem kurallar dogrulanmalidir: Seurat’in scale.data alani, vb
veri katmanlar1 yapisi ve AnnData’nin .obsm/.uns alanlar1 bire bir eslesmez. flerlemeden 6nce ham
sayimlarin, normallegtirilmis verinin ve diigiik boyutlu yerlestirmelerin beklenen yerlere ve beklenen
tanimlayici sirasiyla aktarildigini denetleyin.

7.3 Herkese acik veriler

Yayimlanmig matrisler GEO ek dosyalarindan, 10x Genomics veri sayfasindan, CELLxGENE Discover
veya Human Cell Atlas (HCA) veri portalindan saglanabilir. Bigimler degigir: mtx tigliileri, loom, .h5ad
veya .rds. Ham sayim varsaymadan 6nce eglik eden README ve veri agiklamasini okuyun.

Dikkat edilmesi gerekenler

Paylagilan nesneler 6nceden normallegtirilmis, logaritmik déniigtimden ge¢mis veya hiicre tipleriyle
etiketlenmis olabilir. Is akigin1 yeniden calistirmadan énce AnnData icindeki adata.X ve adata.raw
alanlarini, Seurat igindeki so[["RNA"]]$counts ile so[["RNA"]]l$data ayrimini inceleyin. Normalleg-
tirilmig bir gosterimi yeniden normallestirmeyin. Kiiratorce degerlendirilmis etiketler yeni soruya
uygunsa kullanilabilir; yeniden kiimeleme bilimsel olarak gerekgeliyse 6zgiin etiketleri koruyun ve
yeni analizi aciklayin.

8 Kalite kontrolii ve hiicre ¢cagirma

Hiicre igeren damlaciklar: belirleme, ortam RNA’s1 diizeltmesi, hiicre kalitesine gore filtreleme ve doublet
saptama, kalite degerlendirmesinin farkl sorularim ele alir. Bu ayrim énemlidir: Hiicre ¢agrisi almig bir
barkod mutlaka yiiksek kaliteli bir singlet (tek hiicre olarak simiflandirilan damlacik) degildir. Bu nedenle
ornekleri birlegtirmeden 6nce her yakalama igleminin sonuglarim ayri inceleyin [1, 2].

8.1 Ham damlaciklardan hiicre ¢agirma

Filtrelenmis Cell Ranger veya STARsolo matrisi zaten gagrilmig hiicreler igerir. Boyle bir girdide ek hiicre
cagirmayi1 atlayin. Ham matris icin barkodlarin sayim siralari dagilimini inceleyin ve aday damlaciklar:
EmptyDrops ile tahmin edilen ortam profiline kars: test edin; yontem tek bir sayim egiginden fazlasim
kullanir [10].
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R

library(DropletUtils)

sce <- readl10xCounts("samplel/outs/raw_feature_bc_matrix", col.names = TRUE)
br <- barcodeRanks(counts(sce))

set.seed(42)

e <- emptyDrops(counts(sce))

keep <- which(e$FDR < = 0.001)

sce <- scel[, keep]

Girdiler ve ciktilar

Girdi: Ortam RNA’s1 tahmininde kullanilan damlaciklar da dahil, filtrelenmemis sayimlar. Ciktu:
Cagrilmig hiicre alt kiimesi ve tanilar. Gosterilen yanls kegif oran1 (FDR) egigi 0,001’dir; hiicre ¢agri-
larimi kabul etmeden 6nce barkod siralamasi dagilimini, ortam modelini ve simiilasyon ¢oziiniirligiint
inceleyin. USA ige aktarma dalinda kullanilacak korunmug barkodlar1 agik¢a diga aktarin.

Dikkat edilmesi gerekenler

Test dig1 birakilan ¢ok diigiik sayimhi damlaciklarda NA istatistikleri beklenir; bunlar genellikle ye-
tersiz Monte Carlo 6rneklemesini gostermez. Karar egigine yakin test edilmig damlaciklarda Limited
bayragini inceleyin; simiilasyon ¢oziiniirligii sinirlayiciysa kurulu siiriim i¢in belgelenmis argiimanla
iterasyon sayisini artirin. Rastgelelik tohumu belirleyin. Filtrelenmis girdi, bu testin gerektirdigi arka
plan popiilasyonunu saglayamaz.

8.2 Ortam RNA’s1 degerlendirmesi

Stispansiyona salinan RNA, hiicre igeren damlaciklarin sayimlarina katkida bulunabilir. SoupX, ham
damlacik arka plani ve kiimelerle iligkili ifadeyi kullanarak bulagsmayi tahmin eder; DecontX olasiliksal
bir karigim yaklagimi kullanir [11, 12]. Bagka bir popiilasyonun belirteclerindeki diigiik ifade veya kogulla
iligkili sinyalin bulagmayla agiklanip agiklanamayacagini degerlendirin.

R

# Demonstration: define these matrices and preliminary cluster labels first.
# Matrices are genes x barcodes from the same capture and annotation.
library(SoupX)

sc <- SoupChannel(tod = raw_matrix, toc = filtered_matrix)

sc <- setClusters(sc, preliminary_clusters)

sc <- autoEstCont (sc)

corrected <- adjustCounts(sc, roundToInt = TRUE)

On kiimeler bulagma tahminini destekler; son biyolojik etiketler degildir. Ozgiin sayimlar1 ve tanilari
tahmin edilmis diizeltilmig sayimlardan ayr1 koruyun. Diizeltme veri modelini degistirir; her ham sayim
katmanini sessizce degistirmek yerine segilen gosterimi ve sonraki sayim temelli ¢ikarim igin uygunlugunu
dogrulayin. Temel kod yolu ortam RNA’s1 diizeltmesini otomatik uygulamaz.

Uygulama notu

Ortam profillerini yakalama iglemi diizeyinde tahmin edin. Ilgisiz yakalama islemlerinden gelen verile-
ri dizeltmeden 6nce havuzlamak arka planlar karigtirir. Coklanmis tasarimlarda yakalama iglemi ve
donor farkl alanlardir; hangi hiicrelerin ayni ortam havuzunu paylagtigini analizden 6nce belirleyin.
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Tek Hiicre Transkriptomigi Kalite kontrolii ve hiicre ¢agirma

8.3 Hiicre basgina olgiitleri inceleyip filtre segme

Toplam sayimi, saptanan gen sayisini, mitokondriyal orani ve diger ilgili 6zellik 6zetlerini hesaplayin.
Diigtik sayimlar, yiiksek mitokondriyal oranlar veya olagan disi yiiksek ozellik sayilari sorunlu hiicreleri
gosterebilir; ancak higbiri evrensel bir biyolojik tani degildir. Doku, hazirlama yéntemi, derinlik ve hiicre
tipi bu dagilimlarn etkiler [1, 15].

R

so <- CreateSeuratObject(m, min.cells = O, min.features = 0)

so[["percent.mt"]] <- PercentageFeatureSet(so, pattern = "“MT-")

so[["percent.ribo"]] <- PercentageFeatureSet(so, pattern = "“RP[SL]")

# Illustrative human—cell thresholds; inspect distributions first.

so <- subset(so, subset = nFeature_RNA > 200 & nFeature_RNA < 6000 & percent.mt < 15)

Bu sembol desenleri, Ensembl tanimlayicilar: veya her tiir i¢in degil, insan gen sembolleri icin gegerlidir.
Kod, kararli tanimlayici/sembol tablosunu korur ve mitokondri deseni hicbir 6zellikle eglesmezse durur.
Tanimlayict uyumsuzlugundan kaynaklanan sifir mitokondriyal oran, ¢ok yiiksek kalite olarak yorumlan-
mamalidir.

R

# Bioconductor alternative; readlOzCounts stores symbols in rowData.

mito <- grep(""MT-", rowData(sce)$Symbol)

gc <- scuttle::perCellQCMetrics(sce, subsets = list(Mito = mito))

discard <- scuttle::perCellQCFilters(qc, sub.fields = "subsets_Mito_percent")
sce <- sce[, !discard$discard]

PYTHON

adata.var["mt"] = adata.var_names.str.startswith("MT-")
sc.pp.calculate_qc_metrics(adata, qc_vars=["mt"], percent_top=None, inplace=True)
adata = adata[(adata.obs.pct_counts_mt < 15) &

(adata.obs.n_genes_by_counts > 200) &

(adata.obs.n_genes_by_counts < 6000)].copy()

Temel parametreler

Olgiitleri her 6rnek ve ilgili hiicre popiilasyonu i¢in inceleyin; medyan mutlak sapmaya (MAD) dayali
aykir1 degerler olagan dig1 gézlemleri belirlemeye yardimei olabilir, ancak gercek nadir tipleri otomatik
silmemelidir. Korunan/elenen hiicre sayilarini ve nedenlerini kaydedin. Kod 6nce 6rnek bagima QC
Ol¢iitlerini yazar ve SC_QC_REVIEWED=yes olana kadar durur; esik degiskenleri tiim dokular i¢in 6neri
degil, acik bir baglangi¢ yapilandirmasidir.

8.4 Doublet saptama

Doublet gozlemleri farkli ifade profillerini birlestirerek yaniltici karma popiilasyonlar olugturabilir. scDbl-
Finder ve Scrublet yapay doublet verileri iiretir ve gozlenen profillerle kargilagtirir [16, 49]. Bu yontemler,
bilegen hiicreleri birbirine ¢ok benzeyen doublet gozlemlerinde daha az bilgilendiricidir; singlet tahmini,
hig doublet kalmadiginm garanti etmez. DoubletFinder, R igin bagka bir alternatiftir [17].

R

library(scDblFinder)
# sce$capture must identify independent droplet captures.
set.seed(42)

sce <- scDblFinder(sce, samples = "capture",
BPPARAM = BiocParallel::SerialParam(RNGseed = 42))
sce <- sce[, sce$scDblFinder.class == "singlet"]
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PYTHON

import scrublet as scr

scrub = scr.Scrublet(adata.X, random_state=42) # raw counts, one capture
scores, predicted = scrub.scrub_doublets()

adata.obs["doublet_score"] = scores

adata = adatal[~predicted].copy()

Kod, her 6rnekte bir yakalama iglemi varsayimi altinda her yakalama igleminden gelen veriyi birlegtir-
meden Once ayr1 igler. Birlestirilmig SingleCellExperiment nesnesi de samples argiimani yakalama iglemi
degerlerini agikgca tanimliyorsa dogru islenebilir. Puan dagilimlarimi ve egik davramgini inceleyin; bekle-
nen oram belirlerken olgiime 6zgii yiikkleme/geri kazanim rehberini kullanin. Bin hiicre bagima doublet
oraninin tiim kimyalarda gegerli tek bir degeri yoktur.

Dikkat edilmesi gerekenler

Son kiimeleri yorumlamadan veya kosullar1 test etmeden 6nce olasi doublet gozlemlerini ¢ikarin ya
da aragtirin. Yalmzca karigik belirtegler veya UMAP tizerinde bir képrii kaldig: igin ara bir biyolojik
durum ilan etmeyin. Tersine, hesaplamali bir doublet puanmi da tek bagina nadir bir popilasyonun
artefakt oldugunu gostermez; kanitin1 ve bagimsiz 6rnekler arasindaki tutarliligini inceleyin.

9 Normallestirme ve 6zellik segimi

Normallegtirme ve ozellik se¢imi, veriyi hiicrelerin kesif amacl karsilagtirilmasina ve diigiik boyutlu gos-
terimin kurulmasina hazirlar. Normallegtirme, farkli dizileme derinliklerindeki hiicreleri karsilagtirmay1
kolaylagtirir; ozellik secimi ise gosterimde kullanilacak genleri belirler. Bu iglemler tiim teknik etkileri
ortadan kaldirmaz; normallestirilmis ifade de mutlak RNA &lgegini korumaz. Hiicre tipi anotasyonu ve
ornek diizeyindeki ¢ikarim igin genlerin tamamini ve 6zgiin UMI sayimlarimi koruyun [1, 2].

Girdiler ve ciktilar

Girdi: Her 6rnek i¢in kalite kontrolii uygulanmig singlet verileri; 6rnek, donér, yakalama iglemi ve
kosul bilgileri. Cikti: Korunmug ham sayimlar, normallestirilmis ifade gdsterimi, yiiksek degiskenlik
gosteren genlerin (HVG) maskesi ve temel bilesen analizi (PCA) girdisi. R agamasi results/objects
/qc.rds dosyasini okur ve results/objects/pca.rds dosyasini yazar; Python kesif yolu, sayimlar: ve
normallegtirilmig gosterimi son .h5ad dosyasinda birlikte saklar.

9.1 Bir normallestirme yolu sec¢in

Genel logaritmik normallegtirme, her hiicrenin sayimlarini o hiicrenin toplamina béler, segilen 6lgek kat-
sayisiyla carpar ve loglp uygular; 6rnekte katsay1r 10.000’dir. Bu pratik kegif yaklagimi, goreli kiitiiphane
toplamlarinin derinlik fark: i¢in yararhi bir diizeltme sundugunu varsayar. Hiicre bilesimindeki biiyiik
degigimler veya toplam RNA miktarindaki farkhiliklar bu varsayimi giiglegtirebilir.

SCTransform, diizenlilegtirilmis negatif binom modeli kurar ve varyansi kararlilagtirmak icin Pearson
artiklart kullanir [23]. Seurat’n olagan normallegtirme, ozellik segimi ve Olgekleme cagrilarinin yerini
alir; girdi olarak kullanilan RNA sayimlar: ayrica korunmalidir. scran, biiyiiklitk katsayilar: tahmini i¢in
hiicreleri havuzlar, bu katsayilar: ayrigtirma ile hiicrelere geri dagitir ve logaritmik normallegtirilmis ifade
degerleri olugturur [13, 14]. Bunlar art arda uygulanacak ti¢ diizeltme degil, alternatif ig akiglaridir.
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R

# Minimal Seurat route; counts rTemain in the RNA assay.

so <- NormalizeData(so, normalization.method = "LogNormalize", scale.factor = 10000)
so <- FindVariableFeatures(so, selection.method = "vst", nfeatures = 2000)

so <- ScaleData(so, features = VariableFeatures(so))

Seurat v5, eslik eden QC agsamasinda nesneler birlestirildiginde 6rneklere ait ayr1 veri katmanlarini korur.
Normallegtirme ve degisken 6zellik secimi bu katmanlarda dogrudan calisabilir; zaten boliinmiig bir 6l¢iim
veri yapisi yeniden boliinmemelidir. Belirtec gen testi veya tek bir sayim matrisi ¢ikarimi 6ncesinde RNA
katmanlarini birlegtirin. Tek 6rnekli nesne, katman bélme veya biitiinlegtirme gerektirmez.

R

# Alternative Seurat route, starting again from QC'd RNA counts.

so <- SCTransform(so, assay = "RNA", verbose = FALSE)

# Prepare RNA data separately for the later RNA-based examples.

so <- NormalizeData(so, assay = "RNA", normalization.method = "LogNormalize",
scale.factor = 10000)

DefaultAssay(so) <- "SCT" # PCA uses SCT; original RNA counts remain unchanged.

Bu yolda PCA, SCT i¢indeki degisken o6zellikleri ve Ol¢eklenmig artiklari kullanir. Ayri NormalizeData
(assay="RNA") cagrisi, sonraki RNA belirteg testleri, SingleR girdisi ve ifade grafikleri i¢in logaritmik
normallegtirilmis RNA verisi olugturur; SCT’ye yeniden normallestirme uygulamaz. Her iki iglem de pse-
udobulk i¢in kullanilan 6zgiin RNA sayimlarin korur. Yalnizca varsayilan 6l¢iim veri yapisini degistirmek,
eksik bir RNA veri katmani olugturmaz.

R

# Alternative Bioconductor route, starting from counts(sce).
library(scran)

library(scater)

set.seed(42)

clusters <- quickCluster(sce)

sce <- computeSumFactors(sce, clusters = clusters)

sce <- logNormCounts(sce)

PYTHON

import scanpy as sc

# Save before any operation that overwrites X; keep all genes.
adata.layers["counts"] = adata.X.copy()
sc.pp.normalize_total(adata, target_sum=1e4)
sc.pp.loglp(adata)

Dikkat edilmesi gerekenler

Bir sayim katmani, logaritmik normallegtirilmis ifade veya Pearson artiklar1 yerine sonlu, negatif
olmayan tam sayr UMI sayimlar: igerir. AnnData igindeki .raw, analistin sectigi bir gosterimin kay-
didir; adi, ham sayimlari igerdigini kanitlamaz. Dontistiirtilmiis degerleri yuvarlamak 6zgiin sayimlari
geri getirmez. scVI ve pseudobulk i¢in korunmus sayim katmanini, betimleyici belirteg grafiklerinde

ise uygun normallegtirilmis gosterimi kullanin.
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9.2 Yiiksek degiskenlik gosteren genlerin se¢imi

Yaklagik 2.000 HVG, kesif amaclhi PCA igin baglangi¢ segenegidir; biyolojik bir sabit degildir. Daha ¢ok
gen, daha zayif hiicre durumu sinyallerini koruyabilir; teknik veya bilgi tagimayan degiskenligi de artirabi-
lir. Cok az gen se¢mek ise nadir bir popiilasyonu ayirt eden 6zellikleri disarida birakabilir. Secilen genler
PCA’y1, tutulan bilegenler de uzakliklar: ve komgular: belirlediginden 6zellik se¢imi kiimelere ve UMAP’a
kadar yansiyabilir. Secilen genlerin ve PCA’dan elde edilen temel bilegsen (PC) degerlerinin, ilgilenilen
hiicre durumlarini mi, dizileme derinligini mi yoksa bagka bir istenmeyen etkiyi mi yansittigini incele-
yin. Seurat’in vst segimi ortalama—varyans iligkisini modeller. Scanpy i¢indeki seurat_v3 segenegi ham
sayimlar ve ek scikit-misc bagimliligi gerektirir; girdisi, logaritmik verilerle caligan seurat segeneginden
farkhdir.

R

# Already included in the minimal Seurat route above.
topl0 <- head(VariableFeatures(so), 10)

# scran alternative, using log—normalised expression in sce.
dec <- modelGeneVar (sce)
hvgs <- getTopHVGs(dec, n = 2000)

PYTHON

sc.pp.highly_variable_genes(
adata, n_top_genes=2000, flavor="seurat_v3",
layer="counts", batch_key="sample",

)
# Preserve non-HVGs; PCA uses a feature mask instead of slicing them away.
sc.pp.pca(adata, n_comps=30, mask_var="highly variable", random_state=42)

Python 6rnegi HVG’leri érnekler iginde seger ve siralamalarin birlegtirir. Béylece yalnizca 6rnege 6zgii
degiskenligin yonlendirdigi se¢im azaltilabilir; bu iglem, érnekler arasindaki tiim farklarin teknik oldugunu
gbstermez. Seurat ve Scanpy uygulamalarinin ayni genleri segmesi veya sayisal olarak 6zdes diisiik boyutlu
yerlegtirmeler iiretmesi beklenmemelidir.

2025 tarihli bir kargilagtirma, on veri kiimesinde 24 6zellik se¢imi yontemini degerlendirmis; varyans: ka-
rarhilagtiran HVG yontemlerinin biitiinlestirme ve sorgu esleme gorevlerinde etkili oldugunu gostermistir.
Yaklagik 2.000 ozelligi destekleyen bu sonug goreve baglidir; diger genleri atmay: gerektirmez veya evren-
sel bir optimum tamimlamaz. Nadir gruplar, hiicre durumlar: ya da biitiinlegtirme gorevi farkliysa 6zellik
se¢imini yeniden degerlendirin [50].

9.3 Olcekleme ve istenmeyen degiskenlik

Seurat’mn logaritmik normallegtirme yolu, PCA 6ncesinde segilen 6zellikleri merkezler ve 6lgekler. SCT-
ransform kendi artik gosterimini saglar. Python kodu, ek bir varyans élgeklemesi yapmadan logaritmik nor-
mallegtirilmis HVG’ler tizerinde PCA uygular; bu, acikca belirtilmis alternatif bir gésterimdir ve PC’leri
Seurat yolunun bire bir karsiligr degildir. Python’da 6lgekleme secilirse uygun bir ¢alisma gosterimine
uygulayin; sayimlari ve logaritmik ifade degerlerini ayr1 tutun.

R

# Optional regression in a log—normalised Seurat analysis.
# so <- ScaleData(so, features = VariableFeatures(so),
# vars.to.regress = "percent.mt")
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Temel parametreler

Normallegtirme yontemini, 6lgek katsayisini, 6zellik se¢imi yontemini, HVG sayisini ve kullanilan
teknik parti degiskenlerini veya regresyon ortak degiskenlerini kaydedin. Eglik eden kod 2.000 HVG
ve en ¢ok 30 PC ister; matris daha kiigiikse PC sayisini azaltir. Biitiinlegtirme segmeden 6nce duzel-
tilmemis gosterimi kargilagtirin (Boliim 10).

Dikkat edilmesi gerekenler

Bir ortak degiskenin etkisini yalnizca bu sinyalin kaldirilmas: bilimsel soruya hizmet ediyorsa regres-
yonla giderin. Mitokondriyal ifade ve hiicre dongiisii etkinligi, kalite veya teknik degigkenligin yani
sira biyolojiyi de yansitabilir. Rutin regresyon; stres altindaki, cogalan veya farklilagan popiilasyon-
lardaki gergek farklar silebilir. Regresyonun gésterimi iyilegtirdigini varsaymak yerine ortaya gikan
yapiyl yeniden degerlendirin.

10 Boyut indirgeme ve biitiinlestirme

PCA, secilen ifade gosterimindeki degiskenligi bilegenlerle 6zetler; bu bilegenler kegif amagch komguluk
¢izgesinin kurulmasinda kullanilir. Bilegenlerdeki yap: biyolojiyi, teknik degigkenligi veya ikisini birlik-
te yansitabilir. Bu yiizden son ortak gosterimi olugturmadan 6nce biitiinlegtirme gerekip gerekmedigini
ayrica degerlendirin [1, 28].

10.1 PCA

Aciklanan varyansi ve énemli temel bilegenlere katkida bulunan genleri; érnek, kalite ve biyolojik etiketler-
le birlikte inceleyin. 20-50 bilegen gibi bir aralik, otomatik kesme degeri degil kesif baglangicidir. Goriiniir
bir dirsek noktasi, tek bagina hangi degiskenligin biyolojik oldugunu goéstermez.

R

set.seed(42)

so <- RunPCA(so, features = VariableFeatures(so), npcs = 30, seed.use = 42)
ElbowPlot (so, ndims = 30)

reduction <- "pca"

dims <- seq_len(ncol (Embeddings(so, reduction)))

PYTHON

sc.pp.pca(adata, n_comps=30, mask_var="highly_variable", random_state=42)
sc.pl.pca_variance_ratio(adata, n_pcs=30, log=True)
representation = "X_pca"

Metin i¢indeki 6rnekler 30 PC ister; bunun igin yeterli hiicre ve segilmis 6zellik bulunmalidir. Eglik eden
kod ise 30, degisken 6zellik sayisinin bir eksigi ve hiicre sayisinin bir eksigi arasindan en kiigiigiinii alr;
sonug iki PC’nin altindaysa durur. Ek PC’ler ince hiicre durumu farklarini koruyabilecegi gibi derinlik
veya kalite degiskenligini de ekleyebilir; PC’leri diglamak her iki tiir sinyali de silebilir. Daha ¢ok PC’nin
analizi iyilegtirdigini varsaymak yerine gen yiiklerini ve ¢izge ile etiketlerin bu se¢ime duyarhligini inceleyin.
Seurat’in 6lgeklenmis 6zelliklerden, Python kodunun ise 6lgeklenmemig logaritmik ifadeden iirettigi PC’ler
farkl gosterimlerdir; sayisal egitlik dogrulama hedefi degildir.

10.2 Biitiinlestirme gerekip gerekmedigine karar verme

Once diizeltilmemis bir gosterim olusturun; érnekler, bilinen teknik degiskenler ve olasi hiicre tipleri aci-
sindan inceleyin. Orneklerin ayrilmasi teknik etkiden, gercek kosul yanitindan, farkl hiicre popiilasyonla-
rindan veya yetersiz QC’den kaynaklanabilir. UMAP goriintimii tek bagina nedeni belirleyemez. Teknik
parti ile kogulun birbirinden ayrilamayacak bicimde tamamen 6rtiigmesi biitiinlegtirme ile giderilemez.
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Uygulama notu

Kod varsayilan olarak diizeltilmemis PCA kullanir. Tasarim ve diizeltilmemis yap1 degerlendirildik-
ten sonra SC_INTEGRATION_KEY, mevcut bir iist veri alaniyla Harmony isteyebilir. Ozgiin PCA’y1 ve
tanilarim koruyun. sample se¢imi, kesif amagh egleme i¢in 6rnekle iligkili degiskenligi hizalar; kaldiri-
lan tiim degiskenligin teknik oldugunu gostermez.

10.3 Biitiinlestirme alternatifleri

Harmony, PCA gosterimini iteratif olarak diizeltir [24]. Seurat’in ¢apa temelli CCA/RPCA yontemleri ve-
ri kiimeleri arasinda kargiliklar belirler [19]; fastMNN, diigiik boyutlu uzayda kargilikli en yakin komgular:
esler [25]. scVI, teknik parti ortak degiskenleri igeren bir {iretici sayim modeli kurar ve ortiik gosterim sag-
lar [26, 27]. Varsayimlari, hesaplama gereksinimleri ve biyolojik degigkenligi koruma davramglar: farkhdir.
Kargilagtirmali degerlendirme sonuglari, performansin veriye ve degerlendirme hedefine bagh oldugunu
gosterir [28]; higbir yontem her durumda en iyi degildir.

R

# Optional Harmony branch after normalization and PCA.
# Confirm that this field is the intended grouping variable.

so <- JoinLayers(so, assay = "RNA")
set.seed(42)
so <- harmony: :RunHarmony(so, group.by.vars = "sample", reduction.use = "pca")

reduction <- "harmony"
# Alternative: IntegrateLayers on appropriately split Seurat vd layers.

PYTHON

# Optional scVI demonstration; requires preserved integer counts.

import scvi

scvi.settings.seed = 42

model_data = adatal:, adata.var.highly_variable].copy()
scvi.model.SCVI.setup_anndata(model_data, batch_key="sample", layer="counts")
model = scvi.model.SCVI(model_data)

model . train()

assert model_data.obs_names.equals(adata.obs_names)

adata.obsm["X_scVI"] = model.get_latent_representation()

representation = "X_scVI"

Temel parametreler

Hem istenmeyen teknik yapinin giderilmesini hem ilgili biyolojik farklarin korunmasimi degerlendirin.
Giigli teknik parti karigimi tek bagina yeterli degildir; asir1 diizeltme de gergekten farkli durumlar:
karigtirabilir. Secilen yontemi, gruplama degiskenlerini, 6zellik kiimesini, parametreleri ve diizeltilme-
mis veriyle karsilastirmay1 kaydedin. Ornek diizeyindeki ifade cikarimi icin 6zgiin RNA sayimlarini
koruyun (Bolim 12).

Hiicre tiplerinin birbirinden ayrilmasinin yaninda her tipin i¢indeki yapinin korunmasini da degerlendirin.
Akciger ve meme atlaslarim kullanan bir kargilagtirma, genis etiketlere dayali biitiinlegtirme puanlarinin
tip i¢i yapimn kaybimi gézden kagirabildigini gostermigtir [51]. Diizeltilmis ve diizeltilmemis gosterimleri
beklenen durumlar ve érnek diizeyindeki ifade kanitlariyla kargilagtirin; yalnizca UMAP’ta 6rneklerin iyi
karigmig gortinmesine gore se¢im yapmayin. 2026 tarihli bir perspektif de agir1 ve yetersiz diizeltmenin
stiren sinirhibklar oldugunu belirtmektedir [52].
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10.4 Cizge kurma ve gorsellestirme

UMAP, segilen PCA veya ortiik gosterimdeki yerel yapiyr gorsellegtirir [29]; t-SNE bagka bir gésterim
segenegidir [30]. Amaglanan ¢izge temelli kiimeleme i¢in aynmi gosterimi kullanin ve her geklin hangi
gosterimi yansittigini belirtin.

R

dims <- seq_len(ncol (Embeddings(so, reduction)))

set.seed(42)

so <- FindNeighbors(so, reduction = reduction, dims = dims)
set.seed(42)

so <- RunUMAP(so, reduction = reduction, dims = dims, seed.use = 42)
DimPlot(so, reduction = "umap", group.by = "sample")

PYTHON

sc.pp.neighbors(adata, use_rep=representation, random_state=42)
sc.tl.umap(adata, random_state=42)
sc.pl.umap(adata, color="sample")

Yukaridaki Seurat ¢agrilar1 ayni PC’leri kullanir, ancak ayri komsuluklar kurar: FindNeighbors, kiimele-
me ¢izgesi i¢in k.param; RunUMAP ise gorsellegtirme komsgulugu i¢in n.neighbors, noktalarin ne kadar siki
yerlegebilecegi i¢in min.dist kullanir. min.dist arttiginda goriiniim genellikle yayilir; énceden hesaplan-
mis kiimeler degismez. Aymi gosterim, ayni ¢izge anlamina gelmez. Scanpy UMAP’1 ise sc.pp.neighbors
tarafindan saklanan cizgeyi kullanir; yine de gériintimiin genel uzakliklar: korumasi beklenmez.

Dikkat edilmesi gerekenler

UMAP’taki genel uzakliklar, yogunluk, kiime alan1 ve gértiniir képriiler gosterim algoritmasiyla bo-
zulabilir. UMAP koordinatlarini kiimelemeyin veya geometrilerini nicel bir ifade etkisi saymayin.
Uygun yiiksek boyutlu ¢izgede kiimeleme yapin; ifadeyi ise gerekli tekrar yapisini gézeten modelle
gen diizeyindeki veriler tizerinde test edin. Platformlar arasinda bit diizeyinde 6zdes yerlegtirmeler
vaat etmeden rastgelelik tohumu ve stiriimleri kaydedin.

11 Kiimeleme ve hiicre tipi anotasyonu

Kimeleme, secilen ifade gosterimini gruplara ayirir. Hiicre tipi anotasyonu, bu gruplar belirtecler, refe-
ranslar ve biyolojik baglamla yorumlama agamasidir; kiime numarasi ya da otomatik etiket tek bagina
hiicre kimligini ortaya koymaz. Analize B6liim 10 iginde segilen diizeltilmemig veya bilingli olarak biitiin-
legtirilmis gosterimden baglaymn [1, 2].

11.1 Cizge temelli kiimeleme

Seurat en yakin komsu ¢izgesi kurar; cogunlukla bu cizgeden, paylasilan komsgular: agirhiklandiran bir pay-
lagilan en yakin komsu ¢izgesi (SNN) olugturur; Scanpy agirlikli bir komguluk ¢izgesi olugturur. Topluluk
saptama, iki boyutlu UMAP yerine bu ¢izgelerde ¢ahgir. Leiden, Louvain bélmelerindeki baglantililik
sorunlarim ele alir [31]; bagka bir algoritma segilmezse Seurat varsayilan olarak Louvain kullanir [32].

R

set.seed(42)

so <- FindNeighbors(so, reduction = reduction, dims = dims)

set.seed(42)

so <- FindClusters(so, resolution = 0.5, algorithm = 4, random.seed = 42)
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PYTHON

sc.pp.neighbors(adata, use_rep=representation, random_state=42)
sc.tl.leiden(adata, resolution=0.5, key_added="leiden", random_state=42,
flavor="igraph", directed=False, n_iterations=2)

Secilen Seurat siirtimiiniin Leiden i¢in kullandigr hesaplama arka ucunu ve bagimliliklarini denetleyin;
eski stiriimler reticulate iizerinden Python kullanabilirken giincel arayiizler R arka uglari1 da sunar. Kod
Leiden’i agikca ister. Rastgelelik tohumu ve ¢oziiniirliik degismese bile paket degisikligi cizgeyi veya
bolmeyi degistirebilir.

Temel parametreler

Komguluk biiyiikliigii ¢izgenin 6lcegini degistirir: Kiigiik komguluklar yerel yapiy1 6ne ¢ikarir ve par-
calayabilir; biiyiikk komsuluklar daha genis bolgeleri baglar ve ince ayrimlar: birlestirebilir. Seurat’ta
k.param, Scanpy’da n_neighbors kullanilir; duyarliligi degerlendirirken her birini agik¢a kaydedin.
Cozilintirlik bolmenin ayrint1 diizeyini belirler; sabit bir ¢izgede artirilmasi genellikle daha ince bol-
meleri destekler. Ancak 0,5 bir 6gretim baglangig degeridir; farkli yazilim, ¢izge veya veri kiimelerinde
esdeger bolme saglamaz. Uygun bir aralig1 arastirin, kararliligs ve belirte¢ uyumunu inceleyin ve aday
popiilasyonlarin bagimsiz érneklerde yeniden goriiliip goriilmedigini degerlendirin. Daha ¢ok kiime
her zaman daha ¢ok biyolojik bilgi saglamaz. Goésterimi, komgulari, ¢izge ayarlarini, kiimeleme al-
goritmasini ve tohumu kaydedin; yalnizca beklenen hiicre tipi sayisini elde etmek igin ¢oziiniirliikk
se¢meyin.

11.2 Betimleyici belirte¢ genler

Bir grubu digerlerinin tiimiiyle kargilagtiran test, her kiimede zenginlegen genleri siralar. Seurat ve Scanpy,
normallestirilmis gen ifadesi iizerinde Wilcoxon sira toplami testi kullanabilir; se¢ilen Seurat stirtimii pres-
to kullaniyorsa hesaplama hizlamir [33]. Bunlar dondr diizeyinde kogul testi degil, betimleyici etiketleme
araglaridir.

R

so <- JoinLayers(so, assay = "RNA")
markers <- FindAllMarkers(so, assay = "RNA", only.pos = TRUE,
min.pct = 0.25, logfc.threshold = 0.25, test.use = "wilcox")

SCT alternatifi de dahil, RNA veri yapis1 Boliim 9 i¢inde hazirlanmig logaritmik normallestirilmis deger-
leri igermelidir; katmanlar1 birlegtirmek bu degerleri olugturmaz. Burada min.pct=0.25, karsilagtirilan iki
gruptan en az birindeki hiicrelerin en az %25’inde saptanan genleri tutar; logfc.threshold=0.25 ise orta-
lama logaritmik kat degigimine gore 6n eleme yapar. Egiklerden birini yiikseltmek adaylar: ve hesaplama
yilkiinii azaltir, ancak seyrek veya daha zayif belirtecleri diglayabilir. Bunlar donér diizeyinde etki egikleri
degil, betimleyici belirtecler igin 6n filtrelerdir; only.pos=TRUE yalnizca pozitif belirtecleri raporlar.

PYTHON

sc.tl.rank_genes_groups(adata, groupby="leiden", method="wilcoxon", use_raw=False)
markers = sc.get.rank_genes_groups_df (adata, group=None)

R

# Bioconductor alternative, after assigning cluster labels to sce.
markers <- scran::findMarkers(sce, groups = colLabels(sce), test.type = "wilcox")
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Dikkat edilmesi gerekenler

Ayni veri hem kiimelerin tamimlanmasina hem belirteclerinin bulunmasina katkida bulunmustur.
Standart belirte¢ p-degerleri bu se¢imi hesaba katmaz; donér bagimliligini da her zaman dikkate
almaz. Etki biiytkliikleri, saptanma sikliklari, bilinen belirte¢ panelleri ve bagimsiz 6rneklerle eti-
ketlemeyi degerlendirin; kiime belirteci tablosunu kosullar arasinda diferansiyel gen ifadesi olarak
yeniden yorumlamayin (Bolim 12).

11.3 Referans temelli etiketleme

Asgagidaki SingleR doniigtimii SCT artiklarini degil, RNA sayimlarini ve hazirlanmig logaritmik normalleg-
tirilmis RNA verisini kullanir. SingleR, sorgu ifadesini celldex gibi kaynaklarin sagladig: etiketli referans
profilleriyle karsilagtirir [34]. Azimuth, Seurat ekosisteminde referansa egleme saglar [35]; CellTypist, ba-
gisiklik ve doku modelleri dahil egitilmig simflandiricilar kullanir [36]. Tiir, doku, hazirlama yontemi ve
beklenen popiilasyonlarla uyumlu bir referans se¢in; belirsiz veya atanmamis tahminleri inceleyin.

R

library(SingleR)
library(celldex)
ref <- HumanPrimaryCellAtlasData()
pred <- SingleR(test = as.SingleCellExperiment(so, assay = "RNA"),
ref = ref, labels = ref$label.main)
so$SingleR <- pred$labels[match(colnames(so), rownames (pred))]
so$SingleR_pruned <- pred$pruned.labels[match(colnames(so), rownames(pred))]

PYTHON

# Optional demonstration: obtain a suitable model first.

import celltypist

model = celltypist.models.Model.load(model="Immune_All_Low.pkl")

pred = celltypist.annotate(adata, model=model, majority_voting=True)
adata.obs["celltypist_label"] = pred.predicted_labels["majority_voting"]

CellTypist 6rnegi, modelin belgelenmis normallegtirilmig girdisini ve gen tanimlayicilarini bekler; rastgele
Olgeklenmis herhangi bir matriste caligmaz. Bir referans, egitim etiketlerinde bulunmayan popiilasyonlari
giivenilir bigimde atayamaz. Makul goriinen etiketler bu nedenle otomatik kabul yerine belirteg ve baglam
denetimi gerektirir.

11.4 Incelenmis etiketleri dogrulayip saklama

Kanonik pozitif ve negatif belirtecleri, saptanma oranlarim ve 6rnek bagina temsili inceleyin. Bir kiime
karigik popiilasyon, diigiik kaliteli hiicreler veya belirsiz etiketler igerebilir; kanit daha ayrintih kimligi
desteklemiyorsa atanmamig kategorisini koruyun. Kod, 6neri niteliginde config/cluster_labels.tsv yazar,
inceleme i¢in durur ve diizenlenmis eslemeyi yalnizca SC_LABELS_REVIEWED=yes ile uygular.

R

# Ezample only: replace with a map covering all observed clusters ezxactly.
new_ids <- c("0" = "CD4 T", "1" = "CD14 Mono", "2" = "B", "3" = "NK")

stopifnot (setequal (names(new_ids), levels(so)))

so$celltype <- unname(new_ids[as.character(Idents(so))])

Idents(so) <- "celltype"

DotPlot(so, assay = "RNA", features = c("CD3D", "CD4", "CD14", "MS4A1", "NKG7"))

22



Tek Hiicre Transkriptomigi Kosullar arasinda diferansiyel gen ifadesi

PYTHON

new ids = {Iloll g IlCD4 T" n 1" 3 llCD14 Monoll ll2l| 3 |IBI| I|3I| g IINKH}

assert set(new_ids) == set(adata.obs["leiden"].astype(str))

adata.obs["celltype"] = adata.obs["leiden"].astype(str) .map(new_ids)
sc.pl.dotplot(adata, ["CD3D", "CD4", "CD14", "MS4A1", "NKG7"], groupby="celltype")

Sekillerde ve gikarimda celltype tist veri alanini tutarhi kullanin. Kiime numaralar: tekrar caligtirma-
lar arasinda degisebilir; incelenmis eglemeyi, referans siiriimiinii ve destekleyici belirte¢ kanitini nesneyle
birlikte kaydedin. Python kodu kiimeleri ve belirtecleri saglar, ancak bu etiketleme adimi ayrica uygulan-
malidir.

12 Kosullar arasinda diferansiyel gen ifadesi

Bir kogul karsilagtirmasi, etkinin bagimsiz deney birimleri, cogu zaman donoérler, arasinda genellenip ge-
nellenemeyecegini sorgular. Ayni donorden gelen hiicreler, ek bagimsiz donor tekrarlar: saglamaz. Calisma
orneginde her bagimsiz dondr icin bir kiitiiphane ve bir yakalama iglemi bulunur; eslegtirilmis donérler,
tekrarl 6lgtimler, teknik kiitiiphaneler ve ¢oklanmig yakalama iglemleri bu iligkileri temsil eden bir tasarim
gerektirir [37, 38].

Soruyu bulk RNA-seq ile iligkilendirin. Tim dokuya ait bulk kargilagtirmasi, hiicre gruplarinin
kendi i¢indeki ifadeyi ve RN A karigimina katkilarim birlikte yansitir. Hiicre tipi pseudobulk kargilagtirmas:
ise anotasyonla tamimlanmig grubun icindeki goreli ifadeyi; bilegim analizi, yakalanan hiicreler i¢indeki
payini inceler. Bu nicelikler birbirinden bagimsiz degisebilir. Sonuglarin uyusmas: gerekmez; tip icindeki
bir etki tek bagina tiim dokudaki etkiyi agiklamaz [37, 38].

12.1 Pseudobulk: Ham sayimlari ornek i¢cinde toplulastirin

Pseudobulk yaklagimi, kogul kargilagtirmasini 6rnek diizeyinde kurar. Gozden gegirilmis bir hiicre ti-
pine ait hiicrelerin 6zgin UMI sayimlari her 6rnek icinde toplanir; bdylece DESeq2 veya edgeR icin
genler x6rnekler matrisi olugur. Bu matrise uygulanan dogru tanimlanmig model, 6rnekler arasi degisken-
ligi hesaba katabilir. Yine de bagimsiz tekrarlar veya hiicre tipi anotasyonu yetersizse, etkiler birbirine
karigiyorsa ya da model tasarimi uygun degilse toplulagtirma tek bagina gecgerli ¢ikarimi garanti etmez
[37, 38, 39, 40].

Kiigiik bir toplulagtirma 6rnegi. Asagidaki kurmaca UMI sayimlari, incelenmis tek bir hiicre tipinden
bes hiicredeki iki gene aittir. A1-A3 donér A’dan, B1-B2 donér B’den gelir. Bu érnekte her donér bir
ornek saglar.

Gen Al A2 A3 Bl B2 Donor A Donor B

G1 2 0 4 1 3 6 4
G2 0 3 1 2 5 4 7

G1 i¢in donér siitunlar1 24+0+4 = 6 ve 14+3 = 4; G2 i¢in 04341 = 4 ve 2+5 = 7 olur. Ifade matrisinde iki
donor siitunu vardir; ayri hiicre sayis1 kaydi ise A igin ti¢, B i¢in iki hiicre gosterir. Bagimsiz dondr sayisi
ikidir; beg hiicre beg tekrar olusturmaz. Hiicre eklemek toplamlari ve ornekleme kapsamini degistirir,
dondr sayisim artirmaz. Bu kiigiik tablo yalnizca toplulagtirmay1 gosterir; kosul testi i¢in bir tasarim
degildir.

Girdiler ve giktilar

Girdi: Katmanlar1 birlegtirilmis ve déniigtiiriilmemis RNA sayimlari, gbzden gegirilmis celltype eti-
ketleri ve 6rnek tablosuyla birlikte annotated.rds. Cikti: Bir hiicre tipinin diferansiyel ifade sonucu,
uyarlanmig DESeq2 nesnesi ve hiicre sayist tanilari. Eslik eden komut <celltype> <numerator> <
denominator> alir; incelenmig nesnede gercekten bulunan etiketleri segin.
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R

# Run from the analysis root; SC_WORKFLOW points to this companion folder.
library(Seurat)

library (DESeq2)

source(file.path(Sys.getenv("SC_WORKFLOW"), "R/contracts.R"))

samples <- read_samples("config/samples.tsv")

so <- readRDS("results/objects/annotated.rds")

ct <- "T_cells" # replace with a reviewed label present in this object

sub <- subset(so, cells = colnames(so) [so$celltype == ct])
raw <- LayerData(sub, assay = "RNA", layer = "counts")

pb <- aggregate_counts(raw, sub@meta.data, group = "sample")
meta <- align_samples(pb, samples, "treated", "control")

stopifnot(setequal (colnames(pb), samples$sample))

dds <- DESeqDataSetFromMatrix(as.matrix(pb), meta, design = ~ condition)
dds <- dds[rowSums(counts(dds) > = 10) > = 2, ]

dds <- DESeq(dds)

res <- results(dds, contrast = c("condition", "treated", "control"))

Ortak toplulagtirma yardimcisi 6rnek tanimlayicilarini aynen korur, iist veri sirasini ve toplam sayimlarin
korunmasini denetler. Ornek iist verisini bilesik siitun adlarindan yeniden kurmaktan kacinir: Seurat’in
AggregateExpression iglevi de sayimlar1 toplar, ancak olusturdugu grup adlarinda alt ¢izgileri tireye ce-
virebilir. Kogulu ¢rnek adinin 6n ekinden ¢ikarmayin. Yukaridaki yogun matrise doniigtiirme, hiicrelerin
tamamina degil kiigiik pseudobulk matrisine uygulanir. Eglik eden DE tablosu, korunmus 6zellik egleme-
sinden gelen kararli gene_id, 6zgiin gene_symbol ve nesnedeki row_name siitunlarini igerir; goriintiileme
amaclh gen sembolleri tek bagina kararli egleme tanimlayicilar: degildir.

muscat, aggregateData ve pbDS aracilifiyla birden fazla hiicre tipi i¢in alternatif bir iy akis1 saglar [38].
Toplulagtirma arayiiziinii degistirirken ayni1 deney birimlerini, ham sayim gereksinimini ve tasarim kont-
rollerini koruyun.
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PYTHON

# Demonstration after reviewed labels have been added to the full-gene object.
import os

import sys

from pathlib import Path

import numpy as np

from scipy import sparse

import scanpy as sc

sys.path.insert (0, str(Path(os.environ["SC_WORKFLOW"]) / "py"))

from workflow_contracts import read_samples, align_metadata, check_cell_metadata
samples = read_samples()

check_cell_metadata(adata.obs, samples)

assert "counts" in adata.layers
pb = sc.get.aggregate(
adata, by=["sample", "celltype"], func="sum", layer="counts",
)
pb_ct = pb[pb.obs["celltype"] == "T_cells"].copy()
pb_ct.X = pb_ct.layers["sum"]
values = pb_ct.X.data if sparse.issparse(pb_ct.X) else np.asarray(pb_ct.X)
assert np.isfinite(values).all() and (values > = 0).all()
assert (values == np.floor(values)).all()
# R count matrices use genes as rows and samples as columns.
counts_table = pb_ct.to_df().T
counts_table.columns = pb_ct.obs["sample"].to_numpy()
counts_table.to_csv("pseudobulk_T_cells_counts.csv")
meta = align_metadata(pb_ct.obs["sample"].tolist(), samples)
assert counts_table.columns.tolist() == meta.index.tolist()
meta.to_csv("pseudobulk_T_cells_metadata.csv", index_label="sample_id")

Bu Python blogu diga aktarim hazirlar; kogul modeli kurmaz. DESeq2, edgeR veya ayrica dogrulanmig
bir PyDESeq2 is akisi kullanmadan 6nce diga aktarilan 6rnek siitunlari ile {ist veri satirlarinin bire
bir eslestigini denetleyin. Eslik eden Python kodu betimleyici kiime belirtecleri agsamasinda sona erer;
incelenmis hiicre tipi etiketlerini veya kosul diizeyindeki diferansiyel ifadeyi otomatik olarak saglamaz.

Temel parametreler

Beklenen etki ve heterojenlik icin yeterli bagimsiz donér planlayin; kosul bagina ii¢ veya daha fazla
donér pratik bir baglangic onerisidir, gii¢ hesab1 veya garanti degildir. Kod, her kogulda korunmus
en az iki bagimsiz 6rnek ve secilen hiicre tipinin listelenen her 6rnekte bulunmasini ister. Model
éncesinde érnek /hiicre tipi bagima hiicre ve kiitiiphane biiyiikliigiinii inceleyin. Ornek saymm filtre-
si aciklama amachdir. Eglesgtirilmis veya teknik partiler igeren bir tasarim, ~condition modelinin
otomatik yeniden kullanimini degil terimlerinin etkileri ayr1 ayri tahmin edilebilen uygun bir model
gerektirir; kosul ile teknik parti tamamen ortisiiyorsa etkileri ayr1 tahmin edilemez.

Uygunluk ve tanisal kontroller. Bir 6rnekte ilgili tipten hi¢ hiicre yakalanmamasi, o tipin ifadesinin
gbzlenmedigi anlamina gelir; tiimi sifir bir ifade profili degildir. Sifir sayimlh kiitiiphane eklemeyin veya
ornegi sessizce gikarmayin. Hiicre geri kazanmmini, kalite kontroliinii ve anotasyonu aragtirin; érnek/tip
uygunlugunu istenen DE sonucuna goére se¢gmeden tanimlayin. Uygun 6rneklerde pseudobulk kiitiiphane
biiytikliikklerini, déniigtiiriilmis 6rnek diizeyi PCA’y1, sayim profillerini ve etkili donérleri inceleyin. Ay-
rintili bir etiket altinda bile kogullara gore farkl alt durumlar bulunabilir; DE sonucu, etiket i¢indeki bu
karigimin degigmesini de yansitir [2, 38].

12.2 Havuzlanmig hiicre basina testler kosul ¢ikariminda neden basarisiz
olur?

Hiicreleri 6rneklerini dikkate almadan kogula gore havuzlayan Wilcoxon veya t-testi, iligkili gozlemleri
bagimsiz sayar. Donor diizeyindeki soruyla ilgili degiskenligi oldugundan kii¢iik tahmin eder ve ¢ok sayida
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yanlig pozitif bulgu tiretebilir [37]. Aym az sayidaki donérden daha ¢ok hiicre eklemek, bagimsiz dondrle-
rin yerini tutmaz. Betimleyici kiime belirteci testleri farkli bir soruyu yanitlar; kogul etkisini géstermez
(Bolim 11).

Dikkat edilmesi gerekenler

Ornek yapisini gézeten cikarim kullanin: Uygun tasarimla pseudobulk veya tekrarh gézlemleri temsil
eden, gerekcelendirilmig bir karma model. Aym1 donériin teknik kiitiiphaneleri bagimsiz biyolojik
tekrar olarak sayilamaz. Higbir model, kogulla tamamen ortiigen bir teknik etkiden kosul etkisini

aylramaz.

12.3 Diferansiyel bolluk: Goreli bilesim

Bir kosul, hiicre tipi i¢indeki ifade degigmeden de o tipe atanan yakalanmig hiicrelerin oranini degistirebilir.
Propeller, 6rnek bagina oranlari hesaplar, doniistiiriir ve diizenlilegtirilmis varyans tahminli dogrusal
model gergevesi ile grup farklarini test eder [42]. Milo ise bir k-en yakin komsu ¢izgesi (kNN) {izerindeki
ortiigen komguluklarda hiicre sayilarimi 6rnek diizeyindeki tasarim ve normallegtirmeyle test eder [41].
Bunlar bolluk sorusunu farkli ¢oziiniirliiklerde ele alan alternatiflerdir; mutlak hiicre sayisini sinayan
birbirinin yerine gegebilir testler degildir.

Payda 6rnegi. Kurmaca bir érnekte yakalanan 20 X hiicresi ve 80 Y hiicresi, 20/100 = 20% ve 80/100 =
80% paylarim verir. Bagka bir ornekte 40 X ve 80 Y hiicresi bulundugunda paylar 40/120 ~ 33,3% ve
80/120 ~ 66,7% olur. Yakalanan Y hiicresi sayisi degismedigi halde payda bliytidiigi icin pay: diiser.
Bunlar gen UMI toplamlari degil, hiicre sayilaridir; 6rnekler mutlak doku bollugunu veya kosul etkisini
gostermez.

R

library(speckle)
out <- propeller(clusters = so$celltype, sample = so$sample,
group = so$condition, transform = "logit")

Dikkat edilmesi gerekenler

Oranlarin toplami birdir: Bir popiilasyonun artmasi, diger popiilasyonlarin mutlak sayilar1 degisme-
se bile goreli oranlarini azaltabilir. Doniigiim bu bagimliligr ortadan kaldirmaz veya mutlak bollugu
ortaya koymaz. Propeller ve Milo sonuglarin1 paydalar: ve 6rnekleme varsayimlar: gergevesinde yo-
rumlayin; doku ayrigtirma, yakalama verimi ve egit olmayan hiicre geri kazanimi da gézlenen bilegimi
degigtirebilir. Bagimsiz érnekler kullanin ve grup testini yorumlamadan 6nce 6érnek bagima oranlar:
inceleyin.

Bir pseudobulk gen listesi tizerinde iglevsel zenginlegme igin clusterProfiler ile agir1 temsil
analizi veya sirali liste yontemi kullanilabilir [48]. Testte kullanilan arka plan gen kiimesini, ilgili hiicre
tipinin diferansiyel analizine uygun genlerle tamimlayin; tanimlayici eslemelerini koruyun, se¢im ve ¢oklu
test kurallarini bildirin. Bu istege bagh adim, temel tek hiicre kodlarinda uygulanmaz.

13 Yoriinge ve RNA velocity

Bu analizler, siirekli veya dinamik bir siire¢ hakkinda ek bir biyolojik soru gerektirir. Tedavi-kontrol kar-
silagtirmasinin otomatik uzantilar: degildir. Statik bir hiicre tipi koleksiyonu, hiicre soy hatt1 ¢ikarimi igin
gereken ara durumlari, zaman bilgisini veya érnekleme yapisini icermeyebilir. Onerilen siireci incelerken
0zgiin hiicre kimliklerini, dondrleri ve kogul etiketlerini koruyun.
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13.1 Yoriinge ¢ikarimi ve goreli siire¢ siralamasi

Yoriinge yontemleri ifade durumlar: iginde bir yol veya ¢izge ¢ikarir ve hiicrelere goreli siire¢ siralamasi
(pseudotime) atar. Slingshot, kiime diizeyindeki soy hatt1 yapisini es zamanl temel egriler ile birlegtirir
[43]; Monocle3 bir temel ¢izge uyarlar [44]; PAGA gruplar arasi komsguluk baglantilarimi ézetler [45].
Baglantililik bir siireklilikle uyumlu olabilir, ancak farklilagsmayi, yonii veya atasal iligkiyi bagiumsiz olarak
kanitlamaz.

R

# Demonstration: choose a biologically justified subset and root first.
library(slingshot)
sce <- as.SingleCellExperiment (so)
root_cluster <- "O0" # replace using independent progenitor—state evidence
stopifnot(root_cluster %in), sce$seurat_clusters)
sce <- slingshot(sce, clusterLabels = "seurat_clusters",
reducedDim = "PCA", start.clus = root_cluster)
pseudotime <- slingPseudotime(sce)

PYTHON

# Topology exploration on the previously selected neighbour graph.
sc.tl.paga(adata, groups="celltype")

sc.pl.paga(adata, threshold=0.05)

# Optional graph layout for display, not evidence of temporal direction.
sc.tl.draw_graph(adata, init_pos="paga", random_state=42)

Temel parametreler

Hiicreleri, ozellikleri, diigiik boyutlu gosterimi, kiimelemeyi ve baglangic kokii se¢imini biyolojik so-
ruya gore belirleyin; sonra bu secimlere duyarliligi degerlendirin. Yildiz bi¢imli bir ¢izge dallanmay1
temsil edebilir; baglantisiz bir ¢izge 6rnekleme veya analiz se¢imlerini yansitabilir. Higbir sekil tek
bagina biyolojik yoriinge varligini belirlemez. Cikarim ic¢in gerekgelendirilmis yiiksek boyutlu goste-
rimi tercih edin; UMAP’in goriiniir geometrisi uzakliklar1 bozabilir. Goreli siireg siralamasi, gegen
stire degildir ve koklendirme kanit1 olmadan dogal bir yon tagimaz.

13.2 RNA velocity

RNA velocity, intronlar1 ¢ikarilmig ve korunmug RNA miktarlarini bir kinetik modelde kullanarak ifade-
deki yerel degigimin yoniinii ve hizini tahmin eder [47, 46]. Intronlar: korunmus RNA miktarmin intronlar:
gikarilmig RNA miktarina orani yalnizca uyarlanan iligki ve model varsayimlar: gergevesinde bilgilendi-
ricidir; yiliksek oran tek bagina bir genin veya soy hattinun belirli yonde ilerledigini kamtlamaz. USA
nicelendirmesi veya uyumlu bir velocyto is akigi gerekli katmanlar: saglayabilir.
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PYTHON

# Demonstration after ezact barcode/gene harmonisation and UMAP construction.
import scvelo as scv
velocity = sc.read_loom("samplel_velocyto.loom")
assert adata.obs_names.isin(velocity.obs_names).all()
assert adata.var_names.isin(velocity.var_names).all()
matched = velocity[adata.obs_names, adata.var_names]
adata_v = adata.copy()
for layer in ("spliced", "unspliced"):

adata_v.layers[layer] = matched.layers[layer].copy()
adata_v.X = adata_v.layers["spliced"].copy()
scv.pp.filter_and_normalize(adata_v, min_shared_counts=20, n_top_genes=2000)
scv.pp.moments(adata_v, n_pcs=30, n_neighbors=30)
scv.tl.recover_dynamics(adata_v, n_jobs=1)
scv.tl.velocity(adata_v, mode="dynamical")
scv.tl.velocity_graph(adata_v, n_jobs=1)
scv.pl.velocity_embedding_stream(adata_v, basis="umap")

Bu 6rnek, eglegtirilmis velocity katmanlarini eklerken mevcut nesnenin UMAP ve iist verisini korur. Kati
tanimlayici kontrolleri, loom dosyasi uyumsuz barkod 6n ekleri, gen anahtarlar: veya farkli 6zellik kiimesi
kullaniyorsa bilerek durur; ilerlemeden 6énce acik bir bire bir esleme kurun. Islenmis nesneyi ilgisiz bir
loom nesnesiyle sessizce degistirip i¢inde bulunmayan bir yerlestirmeyi ¢izmeyin. Biiyiik dinamik model
uyarlamalar 6lglilmiis bellek /iglemci biitgesi gerektirir; seri iggiler agik bir baglangic kaynak se¢imidir.

Dikkat edilmesi gerekenler

Dinamik model, basit transkripsiyon rejimleri ve intron g¢ikarilma/RNA yikim hizlar1 gibi kinetik
varsayimlar icerir. Karmagik diizenleme, yetersiz érnekleme, zayif kinetik sinyal veya 6n igleme bu
varsayimlar: bozabilir. Yalnizca yansitilmig oklar1 degil, gen diizeyindeki uyumu ve duyarliligi incele-
yin. Yonii model temelli hipotez olarak ele alin; biyolojik soy hatt1 iddiasindan énce bagimsiz zaman
serisi, miidahale, soy izleme veya belirte¢ kanit1 arayin. Aym veriden ¢ikarilan pseudotime ile uyum,
tiimiiyle bagimsiz dogrulama degildir.

14 Tek hiicre verileri igin sekiller

Bir geklin yorumu, hangi ifade gosterimini ve hiicre etiketlerini yansittigina baghdir. Sekilleri bu nedenle
gb6zden gecirilmis nesneden iiretin ve kullanilan gosterimle etiketleri kaydedin. Biitiinlegtirme istege bag-
lidir; sekil, teknik diizeltmenin zorunlu veya biyolojik agidan zararsiz oldugunu ima etmemelidir. Raster
PNG ve vektor SVG giktilarinin fiziksel boyutlarini agikca belirleyin; ardindan ikisini de amaglanan oku-
ma boyutunda inceleyin. Kodun ¢alismasi tek basina okunabilirligi, dogru etiketleri veya bilimsel anlamin
korundugunu gostermez.

R

library(ggplot2)
# Reuse the project's figure theme and font configuration.
save_pair <- function(plot, stem, width, height) {
ggsave (pasteO(stem, ".png"), plot, width = width, height = height,
units = "in", dpi = 300)
ggsave (pasteO(stem, ".svg"), plot, width = width, height = height,
units = "in", device = svglite::svglite)

Bagimsiz sekillerde Times New Roman ve opak siyah metin kullanimn. Computer Modern/Latin Modern
istisnas1 LaTeX notu ve onun derlenmis PDF’si i¢in gegerlidir. Renk; hiicre tiplerini, kogullar1 veya ifadeyi
kodlamak i¢in kullanilabilir. Kategori eslemelerini paneller arasinda tutarh tutun; etiket veya bicimlerin
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yardimer olabilecegi yerde rengi tek ayirt edici ipucu yapmayin. Aciklamalar: genel baglik olarak tekrar-
lamak yerine gekil diginda verin; gerekli gen adlarini ve panel tanimlayicilarini koruyun. Kod ii¢ temel
sekil cifti tiretir; agagidaki ek 6érnekler belirtilen paket ve girdileri gerektirir.

14.1 Hiicre tipi ve kogula gore UMAP

Iki gosterimin karsilagtirilabilmesi icin aym koordinatlar: incelenmis hiicre tipine ve kogula gore renklen-
dirin. UMAP, secilen bir gosterimi 6zetler; gorsel yakinlik veya goriiniir karigim tek bagina kosul etkisini,
teknik parti diizeltmesi bagarisin1 veya soy hatti iligkisi varligin1 gbstermez.

R

pl <- DimPlot(so, group.by = "celltype", label = TRUE, repel = TRUE) +
scale_colour_viridis_d() + labs(title = NULL)

p2 <- DimPlot(so, group.by = "condition") +
scale_colour_viridis_d() + labs(title = NULL)

save_pair(pl + p2, "umap_celltype_condition", width = 11, height = 5)

PYTHON

fig = sc.pl.umap(adata, color=["celltype", "condition"], palette="viridis",
wspace=0.4, return_fig=True)

fig.set_size_inches(11, 5)

fig.savefig("umap_celltype_condition.png", dpi=300, bbox_inches="tight")

fig.savefig("umap_celltype_condition.svg", bbox_inches="tight")

Incelendikten sonra hiicre tiplerini acikca etiketleyin; sayisal kiime kimlikleri tekrar calistirmalar arasinda
degigebilir. Nadir popiilasyonlarin goriiniir kaldigini, etiketleri cakigsmadan yerlegtirme igleminin noktalar:
veya metni gizlemedigini ve renk kategorilerinin kayith etiketlerle eslestigini denetleyin.

14.2 Belirteg ifade haritalar:

Ifade haritalar1, bir ifade gosterimini yerlestirme {izerine yansitir. Degerlerin logaritmik normallestirilmis
ifade mi yoksa bagka bir nicelik mi oldugunu belirtin; ayni1 genin gruplar arasindaki ifadesini karsilagti-
rirken ortak 6lgek kullanin. Birbirinden bagimsiz 6lgeklenmis renklerle ilgisiz genleri kargilagtirmaktan
kaginin.

R

DefaultAssay(so) <- "RNA" # log-normalized RNA data for ezpression display
p <- FeaturePlot(so, features = c("CD3D", "MS4A1", "LYZ"), ncol = 3,
cols = c("lightgrey", "#440154"), order = TRUE)
P <- p & theme(plot.title = element_text(colour = "black")) # gene panel labels
save_pair(p, "feature_markers", width = 11, height = 4)

PYTHON

fig = sc.pl.umap(adata, color=["CD3D", "MS4A1", "LYZ"], ncols=3,
cmap="viridis", vmin=0, use_raw=False, return_fig=True)

fig.set_size_inches(11, 4)

fig.savefig("feature_markers.png", dpi=300, bbox_inches="tight")

fig.savefig("feature_markers.svg", bbox_inches="tight")

14.3 Kanonik belirtecler icin nokta grafikleri ve keman grafikleri

Nokta boyutu saptanma sikligini, renk ise ortalama ifadeyi kodlayabilir. Cizim islevinin ortalama alma
ve oOlgekleme kuralini dogrulayin; 6lgeklenmis renk mutlak ifade 6l¢iimii degildir. Keman grafigi, dagilim
ayrica gosterebilir. Bu betimleyici Ozetler hiicre tipi anotasyonu kararini destekler; ornek diizeyindeki
kosul modelinin yerini almaz.
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R

markers <- c("CD3D", "CD8A", "MS4Ai", "LYZ", "NKG7", "PPBP")

p < DotPlot(so, assay = "RNA", features = markers, group.by = "celltype") +
scale_colour_viridis_c() + RotatedAxis() + labs(title = NULL)

save_pair(p, "dotplot_markers", width = 8, height = 5)

PYTHON

markers = ["CD3D", "CD8A", "MS4A1", "LYZ", "NKG7", "PPBP"]

dot = sc.pl.dotplot(adata, var_names=markers, groupby="celltype",
cmap="viridis", return_fig=True)

dot.savefig("dotplot_markers.png", dpi=300, bbox_inches="tight")

dot.savefig("dotplot_markers.svg", bbox_inches="tight")

14.4 Ornekler arasinda hiicre tipi oranlari

Kosul i¢indeki tiim hiicreleri havuzlamak yerine her bagimsiz 6rnegi ¢izin. Yigilmig siitun, yakalanmig
hiicrelerin goreli bilegimini tanimlar; mutlak doku bollugunu gostermez. Grup kargilagtirmasimi degerlen-
dirirken genel goriintimiin yaninda her hiicre tipi icin 6rnek diizeyindeki noktalari da gostermeyi deger-
lendirin.

R

prop <- so@meta.data |> dplyr::count(sample, condition, celltype)

p <- ggplot(prop, aes(x = sample, y = n, fill = celltype)) +
geom_col(position = "fill") + facet_wrap(~condition, scales = "free_x") +
scale_fill_viridis_d() + labs(x = NULL, y = "Proportion of captured cells")

save_pair(p, "sample_composition", width = 9, height = 5)

PYTHON

prop = (adata.obs.groupby(["sample", "celltype"], observed=True).size()
.groupby(level=0) .transform(lambda x: x / x.sum()).rename("prop").reset_index())
ax = prop.pivot(index="sample", columns="celltype", values="prop").fillna(0).plot(
kind="bar", stacked=True, colormap="viridis", figsize=(9, 5))
ax.set_ylabel("Proportion of captured cells")
ax.figure.savefig("sample_composition.png", dpi=300, bbox_inches="tight")
ax.figure.savefig("sample_composition.svg", bbox_inches="tight")

14.5 Pseudobulk analizi: volkan grafigi ve 1s1 haritasi

Bir hiicre tipi igin uyarlanmig érnek diizeyindeki modeli ve agikga tanimlanmig bir karsilagtirma kullanin.
Coklu test ve etki biiyiikliigii se¢im kurallarini bildirin. Volkan grafigi icindeki kat degisimi tahminleri
ve diizeltilmig p-degerleri farkli roller iistlenir; sifir, eksik veya sonlu olmayan degerler sessizce kirpilmak
yerine agik ¢izim kuraliyla ele alinmalidir.
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R

# dds ts the saved DESeq2 object for this cell type.
res_df <- as.data.frame(results(dds, contrast = c("condition", "treated", "control"))) |[>
tibble: :rownames_to_column("feature") |>
dplyr::mutate(sig = !is.na(padj) & padj < 0.05 & abs(log2FoldChange) > 1)
plot_df <- dplyr::filter(res_df, is.finite(log2FoldChange), is.finite(padj), padj > 0)
p <- ggplot(plot_df, aes(log2FoldChange, -loglO(padj), colour = sig)) +
geom_point(size = 0.8) + scale_colour_manual(values = c("grey70", "#440154")) +
ggrepel: :geom_text_repel(data = dplyr::filter(plot_df, sig), aes(label = feature),
max.overlaps = 15, size = 3) +
labs(x = "log2 fold change (treated / control)", y = "-loglO adjusted p-value")
save_pair(p, "pseudobulk_volcano", width = 7, height = 5)

vsd <- DESeq2::varianceStabilizingTransformation(dds, blind = FALSE)

top_genes <- res_df |> dplyr::filter(sig) |> dplyr::slice_min(padj, n = 30) [>
dplyr: :pull(feature)
if (length(top_genes) > = 2) {
mat <- assay(vsd) [top_genes, , drop = FALSE]
mat <- mat[apply(mat, 1, sd) > O, , drop = FALSE]
if (nrow(mat) > = 2) {
ht <- pheatmap::pheatmap(mat, scale = "row", silent = TRUE,
annotation_col = as.data.frame(colData(dds)[, "condition", drop = FALSE]))

save_pair(ht$gtable, "pseudobulk_heatmap", width = 7, height = 8)
}

Diglanan sifir/sonlu olmayan diizeltilmis p-degerlerini belgeleyin. Is1 haritas: satir 6lgeklemesi gen bagina
goreli 6rnek desenlerini gosterir; genler arasi bollugu gostermez. Doniigiimii ve se¢im kuralim agiklamada
belirtin. Kurala uyan gen sayis1 ¢ok azsa istatistiksel olarak anlamli genlerden 1s1 haritasi {iretmek igin
se¢im uydurmayin. Diga aktarilan DE tablolar1 anotasyon igin kararli gen kimliklerini korur; nesne anah-
tarlarin1 okunabilir etiketlerle degistirirken dogrulanmis 6zellik eglemesini kullanin. Paylagsmadan 6nce
son raster/vektor giktilarinin tamaminda kesilme, gakisma ve yazi tipi degigimini inceleyin.

15 Tamamlayic1 bilgiler

Asagidaki ayrintilar birden fazla agamay ilgilendirir: Cok 6rnekli isleme, ¢ekirdekler, biiyiik veri kiimeleri,
yeniden iiretilebilirlik ve sorun giderme. Bagimsiz donoér varsayimini sessizce degistirmeden oOgretici is
akigini genisletir.

15.1 Cok ornekli is akisi

Kiitiphane, kosul, dondr ve yakalama islemi iligkisini 6rnek tablosunda kurun. Sayim kiitiphane bagina,
kalite kontrolii ve doublet saptama yakalama iglemi basgina, kosul ¢ikarimi ise bagimsiz deney birimi
bagina yapilmalidir. Bu birimler yalnizca ¢alisma ¢rnegindeki her donor i¢in bir kiitiiphane ve bir yakalama
islemi bulunan diizende 6rtiigiir. Teknik yeniden dizileme hatlar: yeni donor degildir; tekrarlanan donérler,
bagimsiz sayilan yinelenmis satirlar yerine uygun bir model gerektirir.

Komut satiri

# Exzplicit illustrative library list; use actual IDs from the reviewed sheet.

for s in control_repl control_rep2 control_rep3 treated_repl treated_rep2 treated_rep3; do
bash "$SC_WORKFLOW/scripts/01_count_matrix/01_cellranger_count.sh" "$s"

done

Eslik eden QC agamasi, birlegtirmeden 6nce her 6rnegi igler ve 6rnek {ist verisinin tamamini korur. Aga-

gidaki kodlar, 6nceden iglenmig 6rnek nesnelerini birlestirmeyi gosterir; yeni yiiklenmig matrislerde eksik
kalite kontrolii ve doublet saptama adimlarin1 uygulamaz.
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R

# Each file is a saved, (C'd singlet object with sample metadata.

samples <- read.delim("config/samples.tsv", colClasses = "character")

obj_list <- lapply(samples$sample, function(s) {
readRDS(file.path("results/per_sample", pasteO(s, ".rds")))

b

so <- merge(obj_list[[1]], obj_list[-1], add.cell.ids = samples$sample)

# Seurat v5 merge retains per—input layers; avoid splitting them again.

PYTHON

import anndata as ad

samples = read_samples()

adatas = {s: ad.read_hbad(f"results/per_sample/{s}.h5ad") for s in samples.index}
# Require identical gene IDs, ordering and processing before concatenation.
reference = next(iter(adatas.values())).var

assert all(a.var.equals(reference) for a in adatas.values())

adata = ad.concat(adatas, label="sample_key", index_unique="-", merge="same")

Dikkat edilmesi gerekenler

Bir yontem yakalama iglemi etiketlerini agikca aliyorsa birlegtirilmis nesne yakalama iglemi diizeyin-
de iglenebilir. Hata, birlegtirilmig tiim hiicreleri tek yiikleme saymak veya her teknik kiitiiphaneyi
bagimsiz dondr kabul etmektir. Herhangi bir kogul modeli kurmadan 6nce érnek/hiicre iligkilerini
dogrulayn.

15.2 Tek cekirdek RNA dizileme

Cekirdekler, donmus veya ayrigtirilmasi zor dokularin analizine olanak saglayabilir ve ¢cogu zaman 6nemli
miktarda intronik RNA icerir. Olciime uygun referans ve intron saymm politikasimi 6rnekler arasinda
tutarh kullanin. Cell Ranger, siiriim 7’den beri intronik okumalar1 varsayilan olarak igerir; gergek ayar
ve kiitiiphane tiirtinii dogrulaym [7].

Cekirdek ve biitiin hiicre hazirliklar;; RNA dagilimlar, saptama desenleri ve bulagma mekanizmalar
agisindan farkhdir. Batiin hiicre egiklerini kopyalamak yerine nCount /nFeature dagilimlari ve ilgili kalite
Olciitlerini yeniden degerlendirin. Cekirdeklerde mitokondriyal oranlar siklikla diigtiktiir; beklenmedik
yiiksek degerler yine de bulagma veya hazirlama sorunlarini gosterebilir. Beklenen diigiik taban diizeyi,
Ol¢iitii her durumda yararsiz yapmaz. Her veri kiimesine ayni diizeltmeyi rutin uygulamak yerine ortam
RNA’s1 durumunu ve diizeltmenin etkisini degerlendirin.

15.3 Biiyiik veri kiimelerine 6lgcekleme

Sayim matrisleri seyrek tutulmali; 6lgekleme, model uyarlama ve dontigiim sirasinda olusabilecek yogun
ara yapilar hesaba katilmalhdir. Biiyiik verilerde BPCells, disk {izerinde Seurat matrisleri saglayabilir;
HDF5 destekli Bioconductor gosterimleri yiiklemeyi erteleyebilir. AnnData’nin disk destekli kipi, baz
bellek i¢i yiiklemeleri sinirlar; ancak her Scanpy iglemini bu yapiyla uyumlu hale getirmez [3].

R

# Optional: a pre—existing BPCells matriz directory, not a 10z directory.
library(BPCells)

mat <- open_matrix_dir("bpcells_matrix_dir")

so <- CreateSeuratObject(mat)
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PYTHON

adata_backed = sc.read_hbad("all_samples.hbad", backed="r")

# Inspect metadata; materialise only a planned subset when RAM permits.
# adata_small = adata_backed[selected_cells, selected_genes].to_memory()
adata_backed.file.close()

Hesaplama arka ucunun ve kullanilan stirtimiin destekledigi iglemleri se¢in. Standart Scanpy QC hesapla-
malar1 veya normallestirme ¢agrilarimin disk destekli matrisi akig halinde igleyecegini varsaymayin. Bellegi
Olgiin ve gerektiginde dogrulanmig pargali isleme akigi kullanin. Yaklagik komsgu yontemleri hesaplama
maliyetini azaltabilir; kullanilabilirlikleri ve 6lgeklenmeleri se¢ilen uygulamaya ve veriye baghidir.

15.4 Yeniden iretilebilirlik

Girdileri, referans/anotasyonu, kimyay1, 6rnek iligkilerini, hangi hiicrelerin tutuldugunu veya diglandigim
ve bu kararlarin gerekgelerini, parametreleri ve gercek ortam siirimlerini kaydedin. Doublet simiilasyonu,
PCA baglangici, gerektiginde komsu arama, kiimeleme, UMAP ve model egitimi gibi rastlantisal iglem-
lerin yakininda rastgelelik tohumu belirleyin [2]. Tohum bir yeniden tiretilebilirlik kaydinin pargasidir;
uygulamalar arasinda garanti degildir.

R

set.seed(42)

so <- RunUMAP(so, reduction = reduction, dims = dims, seed.use = 42)
set.seed(42)

so <- FindClusters(so, resolution = 0.5, algorithm = 4, random.seed = 42)
sessionInfo()

PYTHON

from importlib.metadata import version

sc.tl.umap(adata, random_state=42)

sc.tl.leiden(adata, resolution=0.5, random_state=42,
flavor="igraph", directed=False, n_iterations=2)

print ({p: version(p) for p in ("scanpy", "anndata", "numpy")})

Kod, her R agamasi igin oturum kayitlar: ve Python paket siiriimlerini diga aktarir. Ortam diga aktarma
kodu, adlandirilmig conda ortamini ve etkin analiz yorumlayicisini gerektirir; digsa aktarim bagarisizsa
bunu goériiniir bigimde bildirir. Céziilmiis ortami ve platformu yerel olarak argivleyin; tagmabilir kilit
dosyas1 demeden once geri yiiklemeyi dogrulayin. Kodlarin ayrigtirilmas: veya kiiciik sentetik bigim /sayim
kontrollerinin ge¢gmesi, biyolojik analizin tam yeniden {iretildigini gdstermez.
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15.5 Sorun giderme

Belirti

Olas1 nedenler

Analizi degistirmeden 6nce
kontrol

Ornekler UMAP’ta ayriliyor

Kiimeler mitokondriyal orani
izliyor

Kosulla iligkili ¢ok sayida gen

Goriiniir yap: az

Karigik belirtegli popiilasyonlar

Teknik etkiler, gercek biyoloji,
popiilasyon farklar: veya QC

Hasarli hiicreler, hazirlama veya
gergek doku/durum degiskenligi

Giigli biyoloji, etkilerin
birbirine karigsmasi, yalanci
tekrar veya sayim girdisi hatasi
Ozellik/PC/cizge secimleri, QC
veya gergek bir siireklilik
Doublet, bulagma, karigik
kiimeler veya gercek durumlar

Tasarimi, belirtecleri ve
diizeltilmemis PC’leri inceleyin;
istege bagh bitiinlestirmeyi
degerlendirin, Bolim 10
Sembolleri ve 6rnek bagina
Olgiitleri dogrulayin; filtreleri
inceleyin, Bolim 8

Bagimsiz birimleri, ham
sayimlari, st veriyi ve modeli
denetleyin, Boliim 12

Kiime dayatmak yerine tanilari
inceleyin, Bolim 9-11
Puanlari, belirtegleri ve 6rnekler
arasi tekrar1 kargilagtirin,
Bolim 8
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