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OZET

Insan viicudunda bulunan IncRNA, miRNA vb. molekiiller birbirleriyle, genlerle ve
cevresel faktorlerle etkilesim halinde bulunmaktadir. Etkilesimler bir ag yapist seklinde tarif
edilebilmektedir. Ag yapisinda bulunan baglantilarin her hangi bir nedenden dolay1 kopmasi
veya agda yeni baglantilarin olugmasi ¢esitli hastaliklara neden olabilmektedir. Bir molekiil ile
hastalik arasinda veya cevresel faktor arasinda baglanti olup olmadiginin laboratuvar
ortaminda test edilmesi olduk¢a zaman gerektiren ve yogun insan kaynagina ihtiya¢ duyan bir
islemdir. Daha Once aralarinda baglanti olmayan molekiiller ile c¢evresel faktorler ve
hastaliklar arasinda olabilecek potansiyel baglantilarin gelistirilecek yontemler ile tahmin
edilmesinin bu islemi hizlandirmaya katki sunacagi diistiniilmektedir.

Tezimizde bu amagcla {i¢ yontem Onerilmistir. LncRNA-cevresel faktorler ve miRNA-
cevresel faktorler arasinda potansiyel yeni baglantilarin tahmin edilmesi amaciyla KATZ
tabanli iki model gelistirilmistir. Diger bir model ise IncRNA’lar ile hastaliklar arasinda
potansiyel yeni baglantilarin tahmin edilmesi amaciyla istiflenmis otokodlayicilar ve derin
O0grenme temel alinarak gelistirilmistir. Gelistirilen modellerin test sonuc¢larinin literatiirdeki

modellere kars1 daha basarilit AUC sonuglar1 elde ettigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Baglanti Tahmini, IncRNA, miRNA, ¢evresel faktor, hastalik.

\



SUMMARY

Prediction of Associations Between Diseases and Environmental Factors of Long and
Short Non-coding RNAs

The IncRNA, miRNA, etc. molecules in the human body interact with each other, genes
and environmental factors. The interactions can be described as a network structure. The
interruption of the connections in the network structure for any reason or the formation of new
connections in the network can cause various diseases. Testing in a laboratory whether there is
a association between a molecule and a disease or a environmental factor is a time-consuming
process that requires intensive human resources. It is thought that prediction of potential
associations between non-linking molecules and environmental factors and diseases by
methods to be developed will contribute to this process.

Three methods have been proposed for this purpose. Two KATZ-based models have been
developed in order to estimate the possible associations between LncRNA-environmental
factors and miRNA-environmental factors. Another model has been developed based on
stacked autoencoders and deep learning to estimate potential new associations between
InNcRNAs and diseases. The test results of the developed models show that they achieve more

successful results in terms of AUC values against the models in the literature.

Keywords: Link Prediction, IncRNA, miRNA, environmental factor, disease.
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1. GIRIS

Bilgisayarlar’in tip bilimlerinde kullanilmasi 1960’11 yillara kadar uzanmaktadir. O
yillarda elde edilen tip verilerinin analiz edilmesi ve yorumlanmasi ihtiyaci biyoinformatik
biliminin dogmasina neden olmustur. Biyoinformatik; hesaplama araclarinin kullanilarak
biyolojik verinin yorumlanmasi ve analiz edilmesi seklinde tanimlanmakta ayica bilgisayar
bilimi, matematik, biyoloji/genetik ile istatistik bilimlerinden yararlanan disiplinleraras1 bir
alandir [1] ve Sekil 1.1.”de gdsterilmistir. 2003 yilinda tamamlanan insan genom projesi ile
ortaya ¢ikan c¢ok biiylik miktardaki biyolojik verinin yorumlanmasi ve islenmesi ihtiyaci
bilgisayarlarin tip bilimlerinde kullanilmasin1 yayginlastirmustir [2]. Insan Genom
Projesinin [3] tamamlanmasindan bir kag¢ yil sonra ¢ok sayida protein kodlamasi yapmayan
uzun boyutlu RNA (IncRNA) ve mikroRNA (miRNA) kesfedilmistir. LncRNA’larin
hastaliklar iizerindeki etkisi [4] nedeniyle IncRNA-hastalik baglantilarinin bilinmesi énem
teskil etmektedir. Aynt zamanda IncRNA’larin ve miRNA’larin ¢evresel faktorler ile olan
baglantilarinin  hastaliklar iizerinde etkili olmasi [5,6] nedeniyle ¢evresel faktorler ile
olabilecek potansiyel yeni baglantilarin bilinmesi de onem teskil etmektedir. Bu tezde
IncRNA’lar ile hastaliklar ve cevresel faktorler arasinda yeni potansiyel baglantilarin
bulunmasi amaciyla iki model gelistirilmistir. Ek olarak miRNA’lar ile ¢evresel faktorler

arasinda yeni potansiyel baglantilarin tahmin edilmesi amaciyla bir model gelistirilmistir.
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Sekil 1.1. Farkli bilim dallarinin biyoinformatik bilim dalina katkis1

1.1.Tezin Amaci ve Katkilari

Cevresel faktorler bazi IncRNA'larin ve miRNA’larin  ekspresyon diizeylerini
degistirebilmekte ve ekspresyon diizeyi degisen IncRNA’lar ve miRNA’larin hastaliklarin
ortaya c¢ikmasinda etkin oldugu yapilan calismalarda gosterilmistir [5,6]. Bu nedenle,
InNcRNA-¢gevresel faktorler ve miRNA-gevresel faktorler arasinda yeni potansiyel baglantilarin
tahmin edilmesi amaciyla iki model ve IncRNA-hastaliklar arasinda yeni potansiyel
baglantilarin tahmin edilmesi amaciyla ti¢iincii bir model gelistirilmistir. Gelistirilen birinci
model, KATZ 6l¢iitiinii [7] temel alarak IncRNA ve g¢evresel faktorler arasinda farkl yiirliyiis
yollarin1 hesaplayarak yeni potansiyel baglantilarin tahmin edilmesi amaciyla gelistirilmistir.
Gelistirilen model AUC sonuglar1 agisindan literatiir ¢alismalarindan daha yiiksek sonuglar
elde etmistir. Calismada gelistirilen ikinci model IncRNA ve hastaliklar arasinda yeni
potansiyel baglantilarin bulunmasini amaglamaktadir. Bu model; hastaliklar ve IncRNA
benzerlik matrislerinden istif edilmis otokodlayicilar kullanilarak 6zniteliklerin ortaya
cikarilmasi ve bu 6zniteliklerin derin sinir aglarina aktarilip potansiyel baglantilarin tahmin
edilmesi temelinde gelistirilmistir. Gelistirilen model daha 6nce gelistirilen modellerden AUC

sonuclar1 agisindan daha yiiksek sonuclar elde etmistir. Calismada gelistirilen {i¢lincii model

2



KATZ olgiitiinii temel alarak miRNA ve cevresel faktorler arasinda farkl yiirliylis yollarin
hesaplayarak yeni potansiyel baglantilarin tahmin edilmesi amaciyla gelistirilmistir. LnCRNA-
hastalik, IncRNA-gevresel faktor ve miRNA-gevresel faktdr arasinda yeni baglantilarin
laboratuvar ortaminda elde edilmesi ¢ok fazla insan kaynagi ve zaman gerektirmektedir.
Ornegin insanlarda goriilen bir hastaligin IncRNA’lar ile baglantiya sahip olup olmadigimin
laboratuvar ortaminda test edilmesi, insan viicudunda bulunan IncRNA’larin ¢ok sayida
(~280.000) olmasi nedeniyle ¢ok fazla zaman ve insan kaynagi gerektirecektir. Gelistirilen
INCRNA-hastalik modeli ile bu hastaligin baglantili olabilecegi IncRNA’lar baglanti
degerlerinin biiyiikliigline gore siralanabilmektedir. Belirlenen hastaligin, modelden elde
edilen INCRNA siralama degerleri dikkate alinarak laboratuvar ortaminda test edilmesi ile

zamandan ve insan kaynagindan tasarruf edilmesine katki sunulmasi amaglanmaktadir.

1.2.Tezin Yapisi

Tezin sonraki agamalar1 asagidaki sekilde hazirlanmistir:

e Boliim 2°de IncRNA’lar, miRNA’lar ve ¢evresel faktorler hakkinda bilgiler verilmistir
ek olarak IncRNA’larin, miRNA-cevresel faktor etkilesimlerinin ve IncRNA-¢evresel
faktor etkilesimlerinin hastaliklar tizerindeki etkilerine deginilmistir.

e Boliim 3’te literatiir ¢aligmalar1 ve veritaban bilgileri verilmistir.

e Boliim 4’te materyal ve metod bilgileri agiklanmustir.

e Boliim 5’te IncRNA-gevresel faktor, miRNA-¢evresel faktor ve IncRNA-hastalik
arasinda yeni potansiyel baglantilarin tahmin edilmesi amaciyla gelistirilen modellere
yer verilmistir.

e Boliim 6°da elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.



2. INSAN GENOM PROJESI

Insan genomunun biitin DNA diziliminin belirlenmesi amaciyla 1990 yilinda baslanan
Insan Genom Projesinin 2003 yilinda tamamlanmasiyla insanlik tarihinde ¢ok énemli bir esik
atlanmistir. Biyolojik ve tibbi arastirma topluluklarinin biiyiik bilime attiklari ilk biiytlik atilim
Insan Genom Projesidir. Bu proje ile biyolojinin ilk biiyiik 6lcekli projesi tamamlanmis ve
cok onemli ¢iktilar1 olmustur. Bu ¢iktilar; dizilemede yeni teknolojilerin gelistirilmesi, ¢esitli
organizmalarin genomlarindan oldukg¢a faydali genetik, fiziksel ve transkript haritalariin
cikartilmasi, bilimsel bir aragtirma programu ile paralel bir biyoetik aragtirma programininin
birlestirilmesi, insan genomunun biitiinsel dizisinin herkes i¢in {icretsiz ve kolayca erisilebilir
olmasi seklinde siralanabilmektedir [3].

Insan genom projesi ile insan viicudunda protein sentezinden sorumlu ve sorumlu
olmayan genlerin sayisi belirlenmistir. Bu genler insan viicudunun her bir fonksiyonunun
diizgiin bir sekilde isleyisini saglamak amaciyla esgiidiim icerisinde ¢alismaktadir. Genler,
farkli fonksiyonlar yardimiyla protein sentezini saglamakta ve ayrica cesitli kompleks
prosediirler ile organize ve diizgiin ¢alisan bir insan viicudunu olusturmaktadir [8].

Insan Genom Projesi galismalarinda daha ¢ok protein kodlayan genlerin kesfedilmesi
iizerine ¢aba harcanilmistir ¢iinkii daha dnce protein sentezinde gorev almayan genlerin insan
genomunun fonksiyonel Ozelliklerinin ¢ok kiicliik bir kismini olusturdugu varsayilmistir.
Bununla birlikte, Insan Genom Projesi’nin tamamlanmasiyla birlikte protein sentezinde gorev
alan genlerin oranmin yaklasik olarak %1.5 oldugu belirlenmistir [9] ve protein sentezinde
gorev almayan ¢ok sayida uzun kodlama yapmayan RNA geni kesfedilmistir [10,11]. Insan
Genom Projesinden sonraki yapilan ¢aligmalar ile protein sentezlemeyen genlerinde ¢ok
sayida Onemli fonksiyonel ozelliklere sahip oldugu belirlenmis ve ayrica protein
senztezlemeyen genlerinde protein sentezleyen genler kadar insan biyolojisi i¢in yasamsal

onemde olduklar1 kesfedilmistir [12].

2.1.  Protein Kodlamasi Yapmayan RNA’lar

Organizmalarin karmasikligi ve kompleksligi sahip olduklar1 gen sayisi ile orantilidir
varsayimi, karmasik ve kompleks bir organizmaya sahip olan insan ile basit bir dkaryot olan
Caenorhabditis Elegans yuvarlak solucaninin yaklasik olarak ayni sayida protein sentezleyen

gene sahip olmasmin kesfedilmesinin ardindan kabul gérmemeye baglamistir [13].



Organizmalarin karmasikliginin ve kompleksliginin neye bagli olarak olustugunu agiklamak

icin iki yeni teori one siirtilmiistiir:

e Biyolojik karmagsiklik, genellikle genomun protein kodlamasi yapmayan orani ile
iligkilidir [14].

e Memeli genomunun yaklasik olarak %1.5 arasinda degisen bir kismi mRNA’lari
kodlarken genomun biiyiik ¢ogunlugu kisa ve uzun protein kodlamasi yapmayan

RNA’lar (ncCRNAS) olarak transkripsiyon edilmektedir [2-10].

Bu teoriler RNA hakkindaki sadece DNA ve protein sentezi arasinda araci oldugu fikrini
degistirmekte ve genomun biiylik cogunlugunun, karmasik organizmalarin gelisimini yoneten
islevsel RNA tiirlerini sifreledigini gostermektedir [15,16]. Yapilan c¢aligmalar ile RNA
sinyallerinin Okaryotlardaki tim kompleks genetik olgularin merkezinde yer aldigi
gosterilmistir. Protein sentezine katilmayan RNA’lar (non-coding RNAs) Sekil 2.1°de
gosterildigi lizere uzunluklarina bagh olarak uzun veya kisa seklinde siniflandirilmakta ve

genomik pozisyonlarina, yapilarina ve fonksiyonlaria gore alt gruplara ayrilmaktadir.
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Sekil 2.1. Kodlama Yapmayan RNA’larin siniflandirtimasi [17].

2.1.1. LncRNA’lar

LncRNA’lar genel olarak 200 niikleotidden uzun kodlama yapmayan RNA molekiilleri
olarak tanimlanmaktadir [17]. Hiicrelerde ekspresyon edilen transkriptlerin haritalandirilmasi
caligmalarindan elde edilen bilgiler biiyiikk sayida IncRNA varligin1 gostermektedir [18,19].
Proteinlere sentezinde gorev almamalarina ragmen IncRNA’lar fonksiyonel molekiillerdir.
Giderek artan sayida kanit; gen baskilanmasi [20], hiicre farklilasmasi ve gelisimi [21],
antiviral cevap [22] ve bitkilerde vernelizasyon [23] gibi birgok hiicresel siirecte IncRNA
fonksiyonlarmin etkili oldugunu gostermektedir. Ek olarak; IncRNA’larin epigenetik
diizenleme, kromatinin yeniden modellenmesi, gen transkripsiyonu, protein taginimi, organ

veya doku gelisimi, hiicresel taginim ve metabolik islemler gibi bir ¢ok biyolojiksel islemde
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onemli kritik rollere sahip oldugunu gosteren kanitlarin sayisida giderek artmaktadir [24-27].
Onemli fonksiyonel ozelliklere sahip olan IncRNA’lar da meydana gelen mutasyonlarin ve
diizensizliklerin farkli kompleks insan hastaliklarinin ortaya ¢ikmasi ve gelisimi ile iligkili
oldugunu gosteren kanitlarin sayisinda da artis gozlemlenmektedir [28-30]. Tim bu
caligmalar, IncRNA'larin oldukga heterojen olduklar1 ve uzun RNA molekiilleri olarak farkli

yapilara ve molekiiler etkilesimlere uyma yeteneklerine dayanan onemli bir fonksiyonel

yonliiliige sahip oldugunu gostermektedir. Tablo 2.1°de IncRNA veri oOrnekleri
gosterilmektedir.
Tablo 2.1. LncRNA veri 6rnekleri
ABCC6P1 | ACO019109.1 | AC098973.2 | AKO022798 | AK094457
ACO005682.8 | AC022596.2 | AC144440.1 | AKO027193 | AK095147
ADAMTSO-
AC006050.3 | AC022596.6 AS2 AKO028326 [ AK125699
AC006369.2 | AC022816.2 | AF085935 | AKO055347 | AK126393
ACO007879.5 | AC023115.3 | AFO0B6415 | AKO56098 | AK126698
ACO012668.2 | AC074363.1 | AF118081 | AKO056155 | AK293020
ACO015818.3 | AC0O83843.1 | AFAP1-AS1 | AKO058003 | AK294004
ACO018647.3 | AC092835.2 | AKOD1796 | AKO093733 | AL049354.1

2.1.2. MikroRNA’lar

MikroRNA’lar (miRNA) transkrip uzunluklar1 21-25 arasi olan niikleotidlerdir ve
RNA’larin kiigiik bir alt smifidir. [31]. Deney ve hesaplama yaklagimlart kullanilarak
miRNA’larin islevlerini anlama konusunda hizli ilerleme saglanmis olsa da miRNA’larin
insan hastaliklarinda ki etki tarzini yoneten genel ilkeleri belirleme konusunda hala 6nemli bir
caba gosterilmesi gerekmektedir. MiRNA’larin hareket mekanizmalar1 ve biyo olusumlari
hakkindaki bilgiler son on yilda artis gostererek, miRNA’larin gen eskpresyonunun

diizenlenmesi iizerindeki rolleri kesfedilmistir. Bu sayede miRNA’larin bir ¢ok patolojik



islem tizerinde etkin oldugu belirlenmistir. Bu patolojik islemler; kanser, kalp hastaligi,
diyabet, zihinsel hastaligi ve virlis infeksiyonu gibi bir ¢ok hastaligi icermektedir [32].
Yiiksek ¢iktili genomik ve biyoinformatik caligsmalar1 sayesinde, miRNA arastirmalari
laboratuvar ¢aligsmalarindan klinik ¢alismalara gegisi saglayacak sekilde konumlandirilmakta
ve bu da miRNA'larin ¢ok sayida hastalik i¢in onemli tedavi edici hedefler olarak
kullanilabilecegini gostermektedir [33]. MiRNA'lar, protein kodlayan genlerin protein
sentezlemesini, translasyonu engelleyerek veya mRNA’y1 baskilayarak oOnleyebilmektedir
[34]. Bununla birlikte,

bilinmemektedir. MiRNA’larin hedeflerini belirleme ve miRNA’larin ekspresyon seviyesinin

her bir miRNA’nin gen diizenleme mekanizmasma etkisi

onlarca veya ylizlerce mRNA'nin isleyisi lizerindeki kontrol mekanizmasi ile ilgili olarak

bircok deneysel yaklasim mevcuttur. Yapilan c¢alismalar, mMiRNA’larin  memeli
transkriptomunun 6nemli bir boliimiinii diizenlemekte oldugunu ve miRNA’larin diizenleyici
aglarda etkin bir sekilde organize olduklarin1 gostermektedir [35]. Bu karmasik gen
diizenleyici aglarin ve bunlarin normal ve patolojik durumlardaki rollerinin arastirilmasi
konusunda daha fazla sayida ¢alisma yapilmaktadir. Tiim bu yapilan ¢alismalar; miRNA’larin
hiicre biiytimesi, farklilasmasi, ¢ogalmasi, sonlanmasi, sinyal iletim yolu vb. fizyolojik
stireglerde 6nemli rollere sahip olduklarin1 gostermektedir [36]. Tablo 2.2.’de miRNA very

ornekleri gosterilmektedir.

Tablo 2.2. MiRNA veri ornekleri

miR-21 miR-100 miR-186 miR-30e-5p miR-186
miR-212 miR-101 miR-197 miR-101 miR-197
miR-451 miR-101 miR-19a miR-101 miR-19a
miR-20a miR-122a miR-20a miR-122a miR-20a
miR-21 miR-141 miR-20b miR-141 miR-20b
miR-26a miR-15b miR-29b miR-15b miR-29b
miR-26a miR-16 miR-29b miR-16 miR-29b
miR-34a miR-16 miR-30b miR-16 miR-30b




2.1.3. Cevresel Faktorler

Bircok hastaligin kokeninin sadece genetik veya cevresel faktorlerle agiklanamayacagi
aksine ikisi arasindaki etkilesimlerin bilinmesinin hastaliklarin kdkeninin anlasilmasi ig¢in
gerekli oldugunu gosteren calismalarin sayisinda siirekli artis gozlemlenmektedir. Sigara
dumani, radyasyon, cevre Kkirliligi, ilaclar gibi fiziksel, biyolojik ve kimyasal g¢evresel
faktorlere maruz kalmanin bir¢ok hastaligin olusumu {izerinde etkili oldugunu gosteren
calismalar, ¢evresel faktorlerin hastaliklar tizerinde etkili oldugunu gostermektedir [37].
Ornegin, insan viicudunda ve iizerinde bulunan 10** bakteri, yaklasik 1 milyon genlik bir
metagenom barindirarak, mikrobiyomu olusturmaktadir. Mikrobiyom, insan bagisiklik
sisteminin  gelisimi ve siirdiiriilebilirligi  agisindan  6nemlidir. Yapilan c¢aligsmalar;
mikrobiyomun obezite, damar tikaniklig1 ve iltihapli hastaliklar ile arasinda iliski oldugunu
gostermektedir [38]. Baska bir cevresel faktdr olan psikososyal stres; hormonal dengeyi
degistirerek oksidatif hasar vermekte, hiicrelerin yaslanmasini1 hizlandirmakta, koroner kalp
hastalig1 riskini arttirmaktadir [39]. Tiim bu yapilan ¢alismalar gevresel faktorlerin hastaliklar
iizerinde etkili oldugunu gostermektedir. Tablo 2.3’de bazi ¢evresel faktor Ornekleri

gosterilmistir.

Tablo 2.3. Cevresel Faktor 6rnekleri

Sisplatin Kurkumin Oksijen Gemsitabin | Hava kirlilig
yetmezligi
Interlokin-1p | Radyasyon | Doksorubisin 151l sok Gefitinib
(IL-1B)
Dihidrotes- BPDE mitomisin C |Hepatit C Virits| Dosetaksel
testeron
Resveratrol
Deksametazon | (antioksidan | S-floroiirasil | Prednizolon Insiilin
madde)
Fotal serum klopidogrel paklitaksel fentanil HPV16
trombosit Diisiik doz
transfiizyonu | Yiiksek glikoz Glikoz tyonlastiric B-Elemene
radyasyon
Hepatit B Virus |AKT durdurucu Platin Arsenik Oxaliplatin
(GDC-0068)
5-Aza-2-  |PI3K durdurucu|  y-ray 1smn jenistein karboplatin
deoksisitidin | (LY294002)




2.2. Etkilesimler
2.2.1. LncRNA’larin Hastaliklar Uzerindeki Etkileri

Giderek artan sayida calisma; IncRNA'larin hastalik teshisi, tedavisi ve seyri ig¢in
potansiyel biyobelirteg ve ayn1 zamanda ilag kesfi ve klinik tedavi i¢in potansiyel ila¢ hedefi
islevi olarak kullanilabilecegini gostermektedir. LncRNA’larin hastaliklarin {izerindeki

etkilerini igeren literatiir calismalarinin bir kism1 asagida gosterilmistir.

Gogiis Kanseri: Gogiis kanseri diinya genelinde kadinlar arasinda goriilen en yaygin kanser
tirlerinden bir tanesidir [40]. Yapilan ¢alismalar, molekiiler degisikliklerin gogiis kanserinin
nedenleri arasinda yer alabilecegini gdstermektedir. Ornegin bazi IncRNA’larin ekspresyon
diizeylerinin yiikselisi gogiis kanseri hiicrelerinde karsinojenite artisina neden olabilmektedir
[41]. Yapilan bir ¢alisma [42] ile H19 IncRNA’smin birincil gogilis kanserlerinde biiyiik
etkilere sahip oldugu belirlenmistir. BC200 IncRNA’sinin gogiis kanserinde ekspresyon
edildigi kesfedildikten sonra bu IncRNA’nin ekspresyon diizeyi tiimor gelisimini tahmin
etmekte kullanilmaktadir [43]. Ek olarak, CDKN2B-AS1 IncRNA’s1 insan gogiis
tiimorlerinde p14/ARF ile birlikte kiimelenmis olarak ekspresyon edilmektedir [44]. GASS
IncRNA’simin normal gogiis dokusu ile karsilastirildiginda gogiis kanserindeki transkripsiyon
seviyesinin diisiik oldugu belirlenmistir [45]. XIST IncRNA’sinin gogiis kanseri ile yakindan
iliskili oldugu yapilan bagka bir ¢alismada [46] gosterilmistir.

Akciger Kanseri: Akciger kanseri diinyada kansere bagli 6liim oranlar1 arasinda ilk siradadir
[47]. BCYRNI1 IncRNA’sinin akciger, gogiis, serviks, yemek borusu, yumurtalik ve dil
kanseri dokularinda ekspresyon edildigi ancak karsilik gelen normal dokularda ekspresyon
edilmedigi yapilan bir ¢alisma [48] ile gostermistir. H19 IncRNA’sinin akciger kanseri ile
iligkili oldugu saptanmustir [49]. Ek olarak, tiimor baskilayici bir IncRNA ¢esidi olan
GASS5’in akciger kanseri dokularinda azaldig saptanmustir [S0].

Hepatoselliiler Kanser: Diinyada kanser 6liimlerinin tiglincii 6nde gelen tiirli hepatoselliiler
kanserdir [51]. Bu hastaligin nedenleri arasinda hepatit B viriisiit (HBV) veya hepatit C viriisii
(HCV) ile infeksiyon, aflatoksin B1 alimi, alkol tiikketimi, alkolsiiz yagl karaciger hastalig1 ve
baz1 kalitsal hastaliklar oldugu bilinmektedir [52]. Son yillarda yapilan c¢aligsmalar,
IncRNA’larin karaciger kanserine neden olan etmenler arasinda oldugunu gostermektedir

[53]. HOTAIR, LALR ve HULC IncRNA’lar1 hepatoselliler kanserdeki farkli yollarin
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diizenleyicilerini hedef alarak yayilimini1 etkileyebilmektedir [54]. Ozellikle HULC
IncRNA’smin ekspresyon seviyesinin azalmasi hepatoselliiler kanser ile iliskili birka¢ gende
onemli anormallik artigina neden olmaktadir [55]. Ayrica, ATB IncRNA’smin hepatoselliiler
kanser hastaliginin seyrinin 6lgiilmesi ile iliskili oldugu saptanmustir [56]. Ek olarak, MEG3
IncRNA’siin normal hiicrelere kiyasla insanlardaki dort farkli hepatoselliiler kanser tiiriinde

azaldig1 kesfedilmistir [57].

Alzheimer hastaligi: Yapilan arastirmalar Alzheimer hastaliginin diinyada giderek arttigini
gostermektedir [58]. Alzheimer, hipokampiisim CAl bolgesi gibi spesifik beyin
bolgelerindeki sinaps ve noronlarin kaybindan kaynaklanan kronik ilerleyen bir
norodejeneratif hastaliktir [59]. Bir¢ok arastirma, BACEI1-AS ve BC200 gibi IncRNA’larin
Alzheimer hastaligi ile yakindan iliskili oldugunu goéstermektedir. Ornegin, BACE1-AS
IncRNA’sinin  Alzheimer hastalifinda beta sekretazi hizli bir sekilde diizenleyebildigi
belirlenmistir [60]. Ayrica, yasla eslestirilen normal beyinlerle karsilastirildiginda Alzheimer
hastalarinin beyin bolegelerinde BC200 IncRNA’sinin anlamli sekilde arttigi gosterilmistir.
Ayn1 zamanda, Alzheimer hastaliginin ilerlemesi ile BC200 IncRNA’sinin ekspresyon

diizeyinde de artma egiliminde oldugu belirlenmistir [61].

Kalp Krizi: Kalp krizi, yiiksek 6liim oranina neden olan karmasik bir klinik olgudur [62].
Yapilan calismalarda, bazi IncRNA c¢esitlerinin kalp krizi ile iliskili oldugu ve ayni zamanda
kritik fonksiyonlara sahip oldugu gosterilmistir [63]. Ornegin, dokuya 6zgii bir IncRNA ¢esidi
olan Fendrr, kalp gelisiminin temel bir diizenleyicisidir [64]. Ayrica, bir IncRNA ¢esidi olan
Nkx2-5 kalp fonksiyonelligin bozulmasi tizerinde etkili olan miyotonik kas bozuklugu RNA
toksisitesinin genetik diizenleyicisidir [65]. Ek olarak, bir IncRNA c¢esidi olan LIPCAR kalp
krizinin ilk asamasindan sonra azalmakta ancak sonraki agamalarinda artis gdstermektedir. Bu
nedenle, LIPCAR kalp krizi geciren hastalarda hastaligin seyrinin tahmininde
kullanilabilmektedir [66].

2.2.2. MiRNA-Cevresel Faktor Etkilesimlerinin Hastaliklar Uzerindeki Etkileri

Hastaliklarin ortaya c¢ikmasinda bir c¢ok risk faktorii vardir. Cevresel faktorler ve
miRNA’lar bu riskler arasindadir. Cevresel faktorler ile miRNA’larin ayr1 ayr risk faktori
tagimalarin yaninda ikisi arasindaki etkilesimlerde risk faktorii tasimaktadir ¢linkii insan
dokularindaki miRNA'larin  ekspresyon diizeylerinin ¢evresel faktorler tarafindan

degistirilebilmesi nedeniyle hastaliklarin altinda yatan mekanizmalarin molekiiler diizeyde
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anlasilabilmesi acisindan 6nem tasimaktadir [67]. Artan sayida ¢alisma, miRNA'larin ilag,
viriis, alkol, sigara dumani, stres, radyasyon gibi c¢evresel faktorlerin bliylik bir kismi ile
fonksiyonel olarak iliskili oldugunu gostermektedir [68]. Sonug olarak, miRNA ile gevresel
faktorler arasindaki etkilesimler anormal fenotiplerin ve hastaliklarin olusmasinda kritik
rollere sahiptir [69]. Yapilan baz1 calismalar ile bu olgu gdsterilmistir. Ornegin, Kulshreshtha
[70] yaptig1 ¢alismada oksijen yetmezligi ile bazi spesifik miRNA gruplart arasinda bir
baglant1 oldugunu ve bunun da bazi tip insan kanserlerinde ekspresyon diizeyini artirdigini ve
bu durumun timoér olusumu {izerinde etkili oldugunu belirtmistir. Yogun sigara dumanina
maruz kalmanin miRNA'lar ve ¢evresel faktorler arasindaki iliskiyi aragtirmak i¢in yapilan bir
calismada normal epitel ve akciger kanseri hiicrelerinde miR-487b'nin baskilanmas: iizerinde

bir etkisinin oldugu gosterilmistir [71].

2.2.3. Cevresel Faktorlerin Hastaliklar Uzerindeki Etkileri

Bazi cevresel faktorlere maruz kalmak, hastaliklarin meydana gelmesinde onemli bir
risk faktorii teskil etmektedir. Cevresel faktorler ile hastaliklar arasinda iliski oldugunu
gosteren cok sayida ¢alisma yapilmustir. Ornegin, yapilan bir ¢alismada [72] baz1 cevresel
faktorlere maruz kalmanin kardiyovaskiiler hastaligin gelismesi ve ilerlemesi ile iliskili
oldugu gosterilmistir. Cevresel bir faktor olan alkol’iin bazi kanser gesitlerinin gelisiminde
risk teskil ettigi yapilan baska bir ¢aligmada gosterilmistir [73]. Viriisler ve bakteriler de bir
cok kanser tiirii ile iliskilidir. Ornegin, yapilan bir ¢alismada bir bakteri tiirii olan
Helicobacter pylori bakterisinin mide iilserlerine neden oldugu ve bununda mide ve yemek
borusu kanserlerine sebep oldugu bildirilmistir [74]. Kendler & Eaves [75] yaptiklar
caligmada bir ¢ok psikiyatrik rahatsizligin nedenini eksiksiz olarak anlamak i¢in ilgili genetik
risk faktorlerinin, ilgili ¢evresel risk faktorlerinin ve bu risk faktorlerinin hangi yollar ile
etkilesimde oldugunun bilinmesine ihtiya¢ oldugunu bildirmislerdir. Andreassi yaptigi
calismada [76] hem ¢evresel hem de genetik faktorlerin etkilesimlerinin metabolik sendrom
ve tip 2 diyabet gelisimini ciddi sekilde etkileyebildigini gii¢lii kanitlarla gdstermistir.
Kardiyovaskiiler hastaligin altinda yatan kavramsal ¢erceveler, hastalik kosullarin ¢ok sayida
genetik ve cevresel risk faktoriiniin varliginda ortaya c¢iktigini, bu faktorlerin arasindaki
etkilesimlerin cesitli diizeylerde gerceklestigini ve bu etkilesimlerin, hastaliklarin ortaya
¢ikma ihtimali tizerinde Onemli birincil etkiler olusturdugu baska bir calismada [77]

belirtilmistir.
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2.2.4. LncRNA-Cevresel Faktor Etkilesimlerinin Hastaliklar Uzerindeki Etkileri

LncRNA’lar c¢evresel kimyasallar, sigara dumani ve hava kirliligi gibi bir ¢ok ¢evresel
faktor ile etkilesime girebilmektedir [78,79]. Cevresel faktorler nedeniyle ortaya ¢ikan bazi
hastaliklar ile IncRNA’larinda aymi zamanda iliskili olduklar1 yapilan c¢alismalarda
gosterilmistir [80]. Ornegin, PRINS IncRNA’sinin ekspresyon diizeyinin viral infeksiyon ile
artabilecegi ve bunun da sedef hastaliginin ortaya c¢ikmasina katki sunabilecegi yapilan bir
calismada gosterilmistir [81]. Baska bir ¢alismada, HOTAIR IncRNA’smnin g6giis kanseri
hiicrelerinde (MCF7) bizfenol A konsantrasyonuna maruz kalmasinin bu IncRNA’nin
ekspresyon diizeyinde artis olabilecegini gostermektedir [82]. Yapilan bagka bir ¢alismada ise
HSR1 IncRNA’sinin 1s1 sokuna cevap olarak yapisal bir degisiklige ugradigini ve bu nedenle

1s1 soku tepkisi siirecini aktive ettigini gostermektedir [83].

13



3. VERITABANLARI VE HESAPLAMALI MODELLER

3.1. LncRNA Veritabanlar

LncRNA ekspresyon bilgileri ve IncRNA-hastalik baglantilarini igeren ¢ok sayida

veritabani olusturulmustur. Bunlar arasindan bazilar1 asagida gosterilmistir.

3.1.1. NONCODE Veritabani

NONCODE veritabani, hemen hemen tiim geleneksel ncRNA smiflarim1 (tRNA'lar ve
rRNA'lar harig) igeren entegre bir veritabanidir ayrica IncRNA ekspresyon profillerini ve
fonksiyonlarini da igermektedir. NONCODE 2016 siirlimiinde IncRNA'larin toplam sayisi
527336'dir. Insanlar ve fareler hakkinda sirasiyla 167150 ve 130558 IncRNA bilgisi
icermektedir. NONCODE veritabani, IncRNA-hastalik baglantilarinida icermektedir [84].

3.1.2. IncRNome Veritabani

IncRNome insanlar 6zelinde 17000’in {izerinde IncRNA kaynag:i icermektedir. Her bir
IncRNA i¢in bir ka¢ farkli 6zellik bulundurmaktadir. Bu 6zellikler; kromozom lokasyonu,
tirli, biyolojik fonksiyon tanimi ve hastalik iligkisi olarak siralanmaktadir. Kullanicilar
istenilen IncRNA’1n ismini girerek o IncRNA’ya karsilik gelen bilgilere ulasabilmektedir. Ek
olarak, metilasyon ve histon modifikasyonu, tek niikleotid polimorfizmleri, miRNA baglanma

alanlar1 ve entegre IncRNA-protein etkilesim bilgilerini icermektedir [85].

3.1.3. IncRNAdb Veritabam

InNcRNAdb veritabani kolay erisilebilir ve aranabilir bir formatta, dkaryot organizmalarin
IncRNA bilgilerini 6zetlemektedir. Her bir IncRNA’in niikleotid dizileri, genomik baglam,

gen ekspresyonu verileri, yapisal bilgileri, hiicre alt1 lokalizasyonu, literatiir referansh

fonksiyon bilgilerini icermektedir [86].
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3.1.4. LncRNADisease Veritabam

LncRNADisease veritabani, 500 yayindan elde edilmis 221 hastalik ve 321 IncRNA
bilgisine ek olarak 1000 IncRNA-hastalik kaydi ile 475 IncRNA etkilesim kayitlarini
icermektedir. Etkilesim kayitlarinda; IncRNA’larin protein, RNA, DNA ve miRNA’lar ile
farkli diizeylerde olan etkilesim bilgilerini igermektedir. LncRNADisease veritabani,
kullanicilarin  IncRNA-hastalik bilgileri ve IncRNA etkilesim bilgileri iizerinde arama
yapmalarina, verileri kisisel bilgisayarlarina aktarmalarina ve yeni kayitlar yiliklemelerine
olanak vermektedir. Ek olarak, kullanicilarin literatiirde olan hesaplamali modellerine
dayanarak IncCRNA-hastalik etkilesim tahminlerini elde edebilmelerine olanak saglamaktadir
[87].

3.1.5. Lnc2Cancer Veritabani

Lnc2Cancer manuel olarak olusturulmus bir veritabanidir. Kanser ile alakali IncRNA’larin
fonksiyonlari1 ve mekanizmalarin1 kesfetme amaciyla bilgi saglayan entegre bir
veritabanidir. 1500°den fazla literatiir ¢alismasindan clde edilmis 579 insan IncRNA’s1 ile
insanlarda goriilen 93 kanser tiirii arasindaki baglanti bilgilerini igermektedir. IncRNA ve
kanser isimleri, IncRNA ekspresyon yapisi, deneysel teknikler, kisa fonksiyonel tanimlar,

orijinal referans bilgileri Lnc2Cancer veritabani tarafindan saglanmaktadir [88].

3.2. MiRNA Veritabanlari

3.2.1. MIREnvironment

MiREnvironment veritabani miRNA’lar ile ¢evresel faktorler arasindaki baglantilar
igermektedir. MiREnvironment veritabanin son sitiriimiinde 557 tane literatiir calismasindan
24 tir icin elde edilmis 1242 miRNA, 394 cevresel faktor ve 304 tane fenotip kaydi
bulunmaktadir [89].

3.2.2. PEMDAM

MiRNA’lar ile ¢evresel faktorler arasindaki baglantilar hastaliklarin molekiiler diizeydeki

etkilesimleri nedeniyle énem arz etmektedir. PEMDAM veritabani, ii¢ ikili baglant1 agini
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kurarak ¢evresel faktorler ile miRNA’lar arasindaki baglanti bilgilerini elde etmektedir. Bu ti¢
ikili ag: Cevresel faktorler-miRNA agi, Cevresel faktorler-hastalik agi ve miRNA-hastalik
agidir. Cevresel faktorler ile miRNA’lar arasindaki baglantilar toksikoloji mekanizmalar1 ve

hastalik etiyolojilerini anlamay1 kolaylagtirabilmektedir [90].

3.3. LncRNA Cevresel Faktor Veritabanlari

3.3.1. DLREFD

DLREFD veritabani ¢evresel faktorler ile IncRNA’lar arasindaki baglantilarin kayitlarini
icermektedir. 475 IncRNA ile 153 ¢evresel faktor arasinda 835 baglanti kaydi bulunmaktadir
[91]. Her kayit IncRNA ile ilgili bilgiler icermektedir.

3.4. LncRNA-Hastalik Modelleri

LncRNA'’lar iizerinde meydana gelen mutasyonlarin ve diizensizliklerin cesitli hastaliklar
ile yakin bir iliskide oldugunu gdsteren ¢alismalarin sayisinda artig goriilmektedir dolayisiyla
IncRNA’larin fonksiyonlarin ve hastaliklar ile olan baglantilarinin anlasilmasi konusu daha
fazla onem teskil etmektedir [92-94]. LncRNA’larin fonksiyonlarinin anlasilmasinda ve
InNcRNA-hastalik baglantilarinin ortaya ¢ikarilmasinda 6zellikle hesaplamali modeller daha
fazla etkili olabilmektedir. LncRNA-hastalik iligkilerini hesaplamak igin gelistirilen bazi

hesaplama modellerinin bilgileri sonraki kisimda verilmistir.

3.4.1. LncRNA-Hastahk iliskileri icin Diizenlenmis Laplas En Kiiciik Kareler

Yontemi

Chen, potansiyel INcCRNA-hastalik iligkilerinin tahmin edilmesi amaciyla Yar1 Gézetimli
Ogrenme yapisina dayali bir hesaplama modeli olan LRLSLDA’y1 gelistirmistir. LRLSLDA;
benzer hastaliklarin fonksiyonel olarak benzer IncRNA’lar ile baglantili olacagi varsayimina
dayanan ve hastalik-IncRNA baglantilarin1 tahmin etmek icin gelistirilen bir modeldir.
LRLSLDA modelinde, hastalik-IncRNA arasindaki potansiyel baglantilarin hesaplanabilmesi
amactyla bilinen hastalik-IncRNA baglantilar1 ile IncRNA ekspresyon o6zellikleri birbirine
entegre edilmektedir. Sekil 3.1.°de LRLSLDA modelinin akis semasi1 gosterilmektedir.
LRLSLDA tekli ¢ikarimhi capraz dogrulama (leave-one-out cross validation) tekniginde
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0.7760 AUC degerini elde ederek benzer hesaplamali biyolojik problemlerin ¢dziimiinde
kullanilan Onceki metodlarin performansi ile karsilastirildiginda daha yiiksek bir basari
gostermistir. Ek olarak, LRLSLDA negatif orneklerin bilgisine ihtiya¢ duymamaktadir.
LRLSLDA modelinin eksik yonleri; modelin ¢ok fazla parametre igermesi ve bu parametlerin
hangi kriterlere gore segileceginin agik bir sekilde ¢oziimiiniin gésterilememesi ve ayrica ayni

hastalik-IncRNA ¢ifti i¢in IncRNA ve hastalik uzayinda iki farkli skor elde edilebilmesi

olarak siralanmaktadir [95].

LncRNA ekspresyon + IncRNA'larigin Gauss
benzedigi etkilesimli profil

Hastaliklar icin Gauss etkilesim profil ¢ekirdek
benzerlig

pekirdek benzerlig

Laplas normalizasyon islemi

!

IncRNA uzayinda maliyet
fonksivonunu hesaplama

]

IncRNA uzavinda optimal
stmiflandinciy: elde etmekicin
malivet fonksivonunun
kuiiltilmesi

!

Laplas normalizasyon islemi

!

Hastalik uzayinda maliyet
fonksivonunu hesaplama

]

Hastalik uzavinda optimal
stniflandinciyi elde etmekicin
malivet fonksivonunun
kiiciiltiilmesi

~ %

IncRNA ve hastalik
uzaylanndaki optimal
simiflandinicilann tek
siniflandiricida birlestirilmesi

Sekil 3.1. LRLSLDA’nin akis diyagrami1

3.4.2. LRLSLDA-LNCRNA Fonksiyonel Benzerlik Hesaplama Modeli

Fonksiyonel olarak benzerlik gosteren IncRNA’larin genel olarak benzer hastaliklar ile
baglantili oldugu varsayimini temel alan Chen, hastalik gruplarinin aralarindaki iligkilerinin
semantik benzerliklerini hesaplamaya dayali iki yeni model gelistirmistir. Bu iki model
(LNCSIM1 VE LNCSIM2) arasindaki farklilik, hastaliklar iizerindeki yonli ¢evrimsiz
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cizgesel’i temel alarak, hastaliklarin semantik benzerliklerinin hesaplanmasinda ki teknik
farkliliklardan kaynaklanmaktadir. Sekil 3.2.°de LNCSIM modelinin akis semasi
gosterilmistir [96].

IncRMNA u IncRMNA v
D(u)= { Karaciger Neoplazmasi(LN), D{v)={ Pankreas Neoplazmaefl_i_EN].
Gogus Neoplazmasi(Bi)} Gogis NeoptazmasiBMNT

SSINPY)  SSINBN)

| ééﬁéwﬁm

SINDE)  SEN.DG) SENDW)  SENDE)
aw

Sekil 3.2. iki IncRNA arasindaki fonksiyonel benzerligin hesaplanmasim temel alan LNCSIM

modeli: INcCRNA u ve v ile aralarindaki fonksiyonel benzerligin hesaplanmasi.

3.4.3. Naif Bayes Simiflandirici

Zhao, kanser ile baglantilar1 bilinen IncRNA’lar1 kullanarak kanser ile baglantili olabilecek
yeni IncRNA’lar kesfetmek amaciyla genomik, coklu-omik ve transkriptom verilerinin
entegrasyonuna dayali bir Naif Bayes (Naive Bayes) smiflandirici modeli geligtirmistir.
Gelistirilen model etkili bir performans gostererek kanser ile iligkili olabilecek 707 yeni
IncRNA bilgisini ortaya ¢ikartmistir. Gelistirilen modelde kullanilan denetimli 6gretici (Naif
Bayes Siniflandirici) negatif Orneklerin  bilgilerine ihtiyag duymaktadir ancak bu
bilinmemektedir. Bu nedenle kullanilan veri bilgileri arasinda negatif 6rnek verileri yerine
rastgele etiketsiz INCRNA-hastalik giftleri arasindan segilen veriler kullanilmaktadir ve bu da

tahmin performansini 6nemli dl¢iide etkilemektedir [97].
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3.4.4. RWRIncD

Fenotipik olarak benzer hastaliklar ile fonksiyonel olarak benzer IncRNA’larin birbirleri
ile iliski kurma egiliminde oldugu varsayimi temel alinarak, Sun tarafindan IncRNA-InCRNA
fonksiyonel benzerlik agina dayanan global ag-tabanli bir hesaplama modeli olan RWRIncD
gelistirilmistir. RWRIncD modeli; IncRNA-hastalik baglant1 agi, hastalik benzerlik ag1 ve
IncRNA fonksiyonel benzerlik ag1 olusturulduktan sonra IncRNA fonksiyonel benzerlik agi
iizerinde yeniden baglatmali rassal yiiriiylis (RWR) algoritmasinin uygulanmasi ile potansiyel
INcCRNA-hastalik baglantilarinin ortaya ¢ikarilabilecegi fikrine dayanmaktadir. RWRIncD,
IncRNA’lar ile hastaliklar arasinda, deneysel olarak kanitlanmis baglantili veriler iizerinde
tekli ¢ikarimli ¢apraz dogrulamada 0.822 AUC degerini elde etmektedir. Bununla beraber,
RWRIncD modelinde IncRNA’lar ile baglantilar1 bilinmeyen hastaliklar {izerinde uygulama
yapilamamaktadir. RWRIncD’in tahmin performansinin, gelecekte, IncRNA-hastalik baglanti
sayisinin artis gostermesi ve IncRNA fonksiyonel benzerlik Olgiimlerinin daha kesin

bulunabilmesi ile artacagi tahmin edilmektedir [98].

3.4.5. iki Parcali IncRNA-PCG Ag Uzerinde Yeniden Baslatma ile Rastgele Yiiriiyiis

Liu, protein etkilesim veri kiimeleri ve prostat kanserindeki PCG (protein kodlayan genler)
ekspresyon profillerini temel alarak iki pargali PCG-IncRNA ag1 olusturmustur. Ek olarak
RWR temel alinarak kanser ile baglantili olabilecek IncRNA’lar tahmin edilmeye
caligilmaktadir. Bununla beraber, bu model eksik protein etkilesim veri kiimelerinden ciddi

bir bi¢imde etkilenmekte ve zayif bir performans gostermektedir [99].

3.4.6. Hastalik Genleri Temel Alinarak IncRNA-Hastalik Tahmin Modeli

LncRNA ve genlerin ekspresyon diizeyleri ile hastalik genlerinin entegre edilmesi ile
bilinen INcRNA-hastalik baglantilarina bagli kalmayan ilk hesaplamali model Liu tarafindan
gelistirilmistir. Bu modelde, IncRNA’lar iki kisma ayrilmaktadir: dokuya 6zgii ve dokuya
0zgii olmayan IncRNA’lar. Farkli dokulardaki IncRNA’larin ekspresyon diizeyleri temel
alinarak dokuya 6zgiin skorlar hesaplanmaktadir. Daha sonra, dokuya 6zgii IncRNA’lar igin,
bu IncRNA’lar ile baglantili olabilecek hastaliklar hesaplanmaktadir. Ek olarak, dokuya
0zgilin olmayan IncRNA’lar ile hastaliklar arasindaki potansiyel iliski tahminleri hastalik-gen
baglantilar1 ve gen-IncRNA iliskileri temel alinarak hesaplanmaktadir. Bu model gen
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baglantis1 olmayan hastaliklar i¢in IncRNA iliski tahmini yapamamaktadir. Model,
LOOCV’de 0.7645 AUC degeri elde etmektedir [100].

3.5. LncRNA-Cevresel Faktorler Modelleri

LncRNA’lar ile cevresel faktorler arasinda yeni potansiyel baglantilarin hesaplanmasi
amaciyla smirli sayida hesaplama modeli gelistirilmistir. Bilinen ilk model, yeniden
baslamaya dayali rastgele yiiriiyiis temel alinarak gelistirilen RWREFD modelidir [101]. Bu
model; eger bir IncRNA ve gevresel faktor ortak bir sekilde bir miRNA ile iligkili ise 0 zaman
bu IncRNA ile ¢evresel faktoriin baglantili olma ihtimali yliksektir hipotezine dayanmaktadir.
Bu model ile tek-¢ikish ¢apraz dogrulama yonteminde 0.71 AUC degeri elde edilmistir. Diger
bir calisma, iki parcali aglar {izerinde kaynak aktarma teknigi (resource transfer technique)
kullanilarak gerceklestirilmistir [102]. Bu c¢alismada, IncRNA’lar ve c¢evresel faktorler
arasinda yeni potansiyel baglantilar tahmin edilerek, bu baglantilar1 igeren bir veritabani
olusturulmustur ve daha Once olusturulmus baska bir veritabani ile karsilastirilmistir.
Zenginlestirme analiz teknigi (enrichment analysis technique) temel alinarak modellerinin
onceki modele [101] gore daha basarili sonuglar elde ettigi belirtilmis ancak bu c¢alismada

sonuclarin degerlendirilmesi igin AUC degeri kullanilmamustir.

3.6. MiRNA-Cevresel Faktorler Modelleri

MiRNA’lar ile gevresel faktorler arasinda yeni potansiyel baglantilart bulmaya yonelik
bazi hesaplamali modeller gelistirilmistir. Gelistirilen miREFRWR modelinde, miRNA ile
cevresel faktorler arasindaki yeni potansiyel baglantilarin bulunmasi amaciyla miRNA-
miRNA benzerlik ag1, cevresel faktor-gevresel faktor benzerlik ag1 ve miRNA-cevresel faktor
ag1 olmak iizere ii¢ tane ag olusturulmaktadir. Ikinci olarak, miRNA benzerlik ag1 ve ¢evresel
faktdr benzerlik ag1 iizerinde sirasiyla rastgele yiiriiyiisler uygulanmaktadir. Ugiincii olarak,
tahmin sonuclarmi elde etmek icin miRNA benzerlik ag1 ve c¢evresel faktdr benzerlik agi
lizerinde rastgele yiiriiyiise dayali tahmin sonuglar1 birlestirilmektedir. Son olarak, yeni
potansiyel miRNA-¢gevresel faktor baglant1 ¢iftleri rastgele ylirliyiisiin olasilik sabitine gore
hesaplanmaktadir [103]. Baska bir ¢alismada, 23 kanser igerisinde kiigiik molekiil-miRNA
etkilesim ag1 kurularak daha sonra hipergometrik testler temel alinarak yeni potansiyel

mMiRNA-cevresel faktor baglantilar hesaplanmaktadir [104].

20



4 MATERYAL VE METOD

4.1. KATZ

KATZ graf-tabanli bir modeldir ve daha oOnce sosyal aglarda [105], ilag-hedef
etkilesimlerinde [106], hastalik-gen etkilesimlerinde [107] ve mikroRNA-hastalik
etkilesimlerinde [108] yeni potansiyel baglantilarin tahmin edilmesi amaciyla kullanilmistir.
KATZ, siralama algoritmasi temelinde ¢alismaktadir. KATZ kullanilarak, heterojen bir agda
aralarinda baglant1 olmayan iki diiglimiin benzerlik degeri, bu iki diigiimii birlestiren farkli
uzunluktaki yiiriiylisler hesaplanarak elde edilmektedir. Elde edilen benzerlik degerleri
biiylikten kiiclige dogru siralanmaktadir. En yliksek benzerlik degerleri bu iki diiglim arasinda

potansiyel baglant1 olup olamayacaginin tahmininde kullanilmaktadir.

4.2. Gauss Etkilesim Profili Cekirdek Benzerligi

Gauss etkilesim profili ¢ekirdek benzerligi ilk olarak ilag-hedef etkilesimlerinin tahmin
edilmesi calismasinda kullanilmistir [109]. Bu ¢alismada aralarindaki baglantilar1 bilinmeyen
ilag ve hedeflerin tahmin edilmesi amaciyla aralarindaki baglantilar1 bilinen ilag ve hedefler
kullanilmistir. {lag-hedef baglant1 aginin topoloji bilgisinin analiz edilmesi amaciyla bir kernel
olusturulmustur. Daha sonra, ilag-hedef baglanti aginda hedefler ile benzer sekilde
baglantilara sahip olan iki ilacin birbirleri ile benzer 6zelliklere sahip oldugu varsayimi temel
alinarak bu iki ilacin diger hedefler ile de benzer sekilde baglanti kuracagi varsayilmstir.
Ayni varsayim ilaglar ile benzer baglantilara sahip olan iki hedefin de benzer 6zellikler
gosterecegini temel almaktadir. Ayni hedefler ile benzer baglantilara sahip iki ilacin benzer
ozellikler gosterecegi varsayimi temel alinarak her ilag, bir etkilesim profili olarak
tanimlanmaktadir. Bu etkilesim profili, ikili bir vektor seklinde tarif edilebilmektedir. Bir ilag
icin ikili vektér su sekilde olusturulmaktadir; ilgili ilag ile hedeflerin tiimii arasinda
baglantinin olup olmamasi bilgisi sirasiyla kontrol edilmekte ve bu bilgi vektordeki ilgili
kisma yazilmaktadir. Bu islem hedefler i¢inde ayni sekilde yapilmaktadir. Daha sonra elde
edilen etkilesim profilleri ile Gauss etkilesim profil ¢ekirdegi olusturulmaktadir. Etkilesim

profillerinin olusturulma 6rnekleri asagidaki Sekil 4.1.’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. ilag-hedef agindan hedefler icin h1, 42... ve ilaglar igin 11, I2... etkilesim profillerinin

olusturulmasi.
Calismada etkilesim profillerinden bir ¢ekirdek olusturulmustuir. Bu ¢ekirdek ilag-hedef

agimin topoloji bilgisini igermektedir. Kernel olarak Gauss c¢ekirdegi secilmistir. Gauss

cekirdegi d; ve dj ilaci igin su sekildedir.

KM(d(i), d(3)) = exp(-ym || IP(d(i)) - IP(A() ) (4.1)

Formiildeki yy parametresi kernel bant genisligini kontrol etmektedir. Bu parametre asagida

gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

m=vm! EZ P(dD)I1) (4.2)
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Yukaridaki formiil kullanilarak vy, parametresi ilag basina ortalama etkilesim sayisina
boliinerek normalize edilmektedir. Bu se¢im ile ¢ekirdek degerlerinin veri setinin

biiytlikliigiinden bagimsiz olmasi saglanmaktadir.

4.3. Spearman Korelasyon Katsayisi

Spearman Korelasyon katsayisi (Spearman Correlation Coefficient) biyoinformatik

arastirmalarinda bir ¢ift arasindaki ekspresyon benzerliklerinin hesaplanmasinda kullanilan

genel bir yontemdir [110].

Tekdiize Tekdiize Tekdiize olmayan

Sekil 4.2. Spearman Korelasyon Katsayisi

Sekil 4.2.’de gosterilen tablolar da bulunan veriler ii¢ farkli durumu gostermektedir. Birinci
tabloda gosterilen Tekdiize durumda bir degiskenin degerinin artisina bagli olarak diger
degiskenin degeri azalmaktadir. Ikinci tabloda gosterilen Tekdiize durumda bir degiskenin
degerinin artisina bagli olarak diger degiskenin degeri artmaktadir. Tekdiize olmayan
durumda ise bir degiskenin artisina bagli olarak diger degiskenin artis1 ve azalisi
gosterilmektedir. Degiskenler arasindaki bu iligkiyi saptamayi saglayan Spearman Korelasyon
Katsayis1 algoritmasi Tekdiize durumlar i¢in en optimum deger olan 1 veya 1’e yakin
sonuglar vermektedir. Tekdiize olmayan durumlarda ise 0 veya 0’a yakin sonuglar

vermektedir.

4.4. Hastalik Semantik Benzerligi

Hastalik Semantik Benzerligi (Disease Semantic Similarity) hesaplamalarinda hastaliklarin

tibbi konu basliklar1 (MeSH, Medical Subject Headings) kullanilmaktadir. MeSH basliklar
Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Tip Kiitiiphanesi’nde [111] bulunan MeSH veritabanindan
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alimmaktadir. MeSH basliklar1 16 farkli kategoriye ayrilmaktadir: A kategorisi anatomik
basliklari, B kategorisi organizma basliklari, C kategorisi hastalik basliklari, D kategorisi ilag
ve kimyasal basliklar1 igerecek sekilde 16 farkli kategori i¢in baslik bilgileri bulunmaktadir.

4.4.1. Bir Hastali@in Semantik Degeri

Bir hastaligin semantik degeri hesaplanirken oncelikle bu hastalik i¢in bir Yonli
Cevrimsiz Cizgesel (YCC) olusturulmaktadir. Ornegin bir A hastaligi i¢in YCC su sekilde
olusturulmaktadir; YCCa = (A, Ta, Ea). Bu gizgede Ta, A hastaliginin kendisi ile birlikte tiim
iist diiglimlerini gostermekte, Ea ise bu diigimlere karsilik gelen baglantilar1 gostermektedir.
YCCa gizgesindeki bir t hastaliginin A hastaliginin semantik degerine katkis1 Ha(t) seklinde
asagidaki denklemde gdsterilmektedir:

{ H,(4)=1

H,(t) = maksimum{A = H,(t") | t et alt diiglimleri } efert + 4 (4.3)

Yukaridaki denklemde A, t hastalik diiglimii ile bu diigiimiin alt diiglimleri (¢") arasindaki
baglantilarin semantik katki faktoriinii gostermektedir. YCCa ¢izgesinde, A hastaligi en yakin
hastalik oldugundan semantik degerine katkisi 1 olarak kabul edilmektedir. A hastaligina
yapilan semantik katki tist diigtimlere dogru azalmaktadir ve bunu saglamak i¢in A degeri O ile
1 araliginda secilmektedir. Yukaridaki denklem temel alinarak A hastaliginin semantik degeri,

HS(A) olarak asagida sekilde hesaplanmaktadir:
HS(A) = Xter, Ha(t) (4.4)

4.4.2. iki Hastahgin Semantik Benzerligi
Iki hastalik arasindaki semantik benzerlik, bu hastaliklarn MeSH veritabanindaki YCC

pozisyonlarmin konumlari kullamlarak hesaplanmaktadir. ki hastaligin semantik benzerligi

asagidaki denklem de gosterilmektedir.
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rETAnTB(HA(fH‘HB (1))

5
S(AB) = HS(A)+HS(B)

(4.5)

Ha(t), t hastaliginin A hastaligr ile olan semantik degerini ve Hg(t) ise t hastaliginin B
hastalig1 ile olan semantik degerini gostermektedir. Yukaridaki formiil ile iki hastaligin YCC
cizgelerindeki adresleri ve st hastalik diiglimleri ile olan semantik iliskileri dikkate alinarak

bu iki hastaligin semantik benzerlikleri hesaplanmaktadir.

4.5. Yapay Sinir Aglarn

Yapay Sinir Aglar’min (YSA) tarihi yarim yiizyill Oncesine kadar uzanmaktadir. Bu
tarihten Once sinir aglar1 lizerinde calisan arastirmacilar sadece beyindeki sinir sistemlerini
aragtirmaktaydilar. 1943 yilinda McCulloch ve Pitts [112] baz1 matematiksel kurallar1 temel
alarak sinir aglari i¢in bir hesaplamali model gelistirmistir. Bu sinir aglari ile ilgili bilinen ilk
calisma o6zelligi tasimaktadir ve daha sonra diger arastirmacilar sinir aglarini temel alarak
farkli hesaplamali modelleri gelistirmislerdir. 1958 yilinda Rosenblatt [113] beyindeki
noronlar1 inceleyerek matematiksel olarak noronu taklit edebilen algilayici (perceptron)
isminde bir model gelistirmistir. Bu ilk YSA’lardan biri olarak kabul edilmektedir. 1969
yilinda yapilan bir calismada [114] YSA’larin eksik taraflar1 su sekilde belirtilmistir; ¢ok
fazla islem giicii gerektirmesi, bilgisayarlarin gerekli hesaplamalari1 yapma konusunda yetersiz
kalmast ve ayrica XOR (exclusive-or) igleminin uygulamasmnin YSA tarafindan
yapilamamasi. Bu dezavantajli durum nedeniyle YSA’lar ile ilgili yapilan ¢alismalarin sayida
azalis gozlemlenmistir. 1970’11 yillar ile 1980’li yillar arasinda bir optimizasyon metodu
olarak geriye yayilim (back-propagation) metodu gelistirilmis ve YSA iizerinde
uygulanmistir. Bu sayede XOR problemi YSA ile ¢oziilmiistiir. Her ne kadar geriye yayilim
metodu ile XOR problemine ¢6ziim bulunmus ise de bilgisayarlar daha hizli islem giicline
sahip olmadan 6nce ¢ok katmanli bir agin hizl bir siirede egitilmesi miimkiin olamamaktaydi.
Bilgisayarlarin islem giicliniin artmas1 ile birlikte YSA yeniden popiilerlik kazanmaya
baslamis ve YSA iizerine yapilan ¢alismalarin sayisinda artis gézlemlenmistir.

Noronlar, bir yapay sinir agindaki temel hesaplama birimleridir. Bir YSA’da tipik olarak
cok sayida noéron bulunmaktadir. Noronlar kaynak veriden bilgi girisleri veya diger
noronlardan aktivasyon degerleri alarak baglanti agirliklarina gore tek bir ¢ikis verisi

hesaplamaktadir. Bir noron yapisi temel olarak agagidaki Sekil 4.3.’te gosterilmektedir.
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X1 w1

Xo Wa
T y = f(T)

W3

X3

Sekil 4.3. Bir ndronun temel yapisi.

Yukaridaki sekilde gosterildigi iizere sinyaller norona farkli baglantilar araciligiyla baglanir.
Her bir baglantinin bir agirlik degeri bulunmaktadir. Noronun c¢ikisi ise; sinyaller ve
baglantilarin  agirlik degerlerinin asagidaki fonksiyona gore hesaplanmasi ile elde

edilmektedir.
Y = I wix; + b) = f(wyxy + WaXxy +wWix; ...+ w,X,, + b) (4.6)

Yukaridaki formiilde b néronun esik degerini (bias) gostermektedir. Esik degeri genel olarak
ndrona gelen 0Ozel bir giris sinyali olarak tamimlanmakta ve degeri 1 olarak kabul
edilmektedir. Yukaridaki formiilde YSA’nin 6nemli bir 6gesi olan aktivasyon fonksiyonu, f

ile gosterilmektedir.
4.5.1. Derin Sinir Aglar:

Derin Sinir Aglari, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda birden fazla gizli katman igeren ileri
beslemeli (feed-forward) bir yapay sinir agidir. Her bir gizli birim, bir aktivasyon fonksiyon
kullanarak 6nceki katmandan gelen toplam girisi skalar duruma cevirerek sonraki katmana
aktarmaktadir. Asagidaki Sekil 4.4.’te birden fazla katmandan olusan bir Derin Sinir Ag1

ornegi gosterilmistir.
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Derin Sinir Aglar

Sekil 4.4. Derin Sinir Aglar1 6rnegi

Derin sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, kayip fonksiyonlari, optimizasyon
algoritmalari, gradyan inisi optimizasyon algoritmalar1 ve iletim séniimii hakkindaki bilgiler

sirastyala verilmistir.

Sigmoid Fonksiyon: Sigmoid fonksiyon; giris degerlerini alarak, (0,1) araliginda ¢ikis

degerler iiretilmesini saglamaktadir. Asagidaki formiilde gosterilmektedir.

1
1+e—*

f(x) = (4.7)

Sigmoid fonksiyon asagidaki Sekil 4.5’te gosterilmektedir.
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O

Sekil 4.5. Sigmoid fonksiyon

Hiperbolik Tanjant: Hiperbolik tanjant, tanh olarakta adlandirilmaktadir ve giris degerlerini

(-o0,0) araligindan alarak (-1,1) araligina ¢evirmektedir.

2

1+e—2*

fx)= -1 (4.8)

Hiperbolik tanjant fonksiyonu asagidaki Sekil 4.6’ta gosterilmektedir.

1

[ A §f] S S

R D ———

-0.5

[ R T =

Sekil 4.6. Tanh fonksiyon
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Diizeltilmis Dogrusal Birim: Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu
yapay sinir aglariin egitimini daha fazla gelistirmek i¢in kullanilmaktadir [115]. Calisma
prensibi olarak, giris degerlerini 0 esik degerine gore hesaplamaktadir. Ornegin, giris
degerleri 0’dan kiiciik ise (X < 0) ¢ikt1 olarak O degeri {iretilmekte ancak giris degerleri 0’dan
biliyiik veya esit ise (X > 0) dogrusal bir fonksiyona gore ¢ikti iiretilmektedir. Asagidaki

formiilde gosterilmektedir.
0, x <0
fe)= {x, x =20 (4.9)

ReLU fonksiyonu asagidaki Sekil 4.7’de gosterilmektedir.

Sekil 4.7. ReLU fonksiyon

4.5.1.1. Kayip Fonksiyon

Derin sinir aglarinda bir veya daha fazla degeri gercek bir sayiya esleyen matematiksel bir
fonksiyonu minimum veya maksimum yapmay1 amaclayan optimizasyon algoritmasina kayip
fonksiyon denilmektedir. Kayip fonksiyonlarin tiirevi alinabilmektedir ve en ¢ok kullanilan
kayip fonksiyonlar, Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error) ve Capraz-Entropi (Cross-
Entropy) fonksiyonlaridir.

Ortalama Karesel Hata: Ortalama karesel hata fonksiyonu iki vektor arasindaki karesel

uzakligin ortalama degerini hesaplamaktadir. Regresyon hesaplama uygulamarinda yogun
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olarak kullanilmaktadir. Matematiksel olarak iki vektor ¥ = [X1,X2,..., Xn] V€ ¥ = [Y1,Y2,- .-, Yn]

ortalama karesel hata fonksiyonu ile asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

Ortalama Karesel Hata (% , ) = % n G — y)? (4.10)

Capraz Entropi: YSA’da capraz entropi hata fonksiyonu daha 6nceki caligmada [116] su
sekilde tanimlanmustir. N-elemanli iki vektor i¢in; hedef degerler £ = [ty,to,.. ., t,] ve ag ¢ikis
v = [Y1.Y2,-.., Yn] olmak lizere bu iki vektor {izerinde ¢apraz entropi asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir.
1
En: - ; [EE:l(tk ln}’k + (1 — tk) ln(l - _}Tk) ] (4.11)
Yukaridaki formiilde tx hedef degeri ve yi ise ag ¢ikisini gostermektedir.

4.5.1.2. Optimizasyon Algoritmalari

Geriye yayilim (Backpropagation), genel olarak hatanin geriye dogru yayilim metodunu
ifade etmektedir. Derin sinir aginda; egitim setindeki kayip fonksiyonu minumum yapmak
icin agirliklarin giincellenmesi islemi egitim algoritmalarini olusturmaktadir. Bu algoritmalar

asagida aciklanmistir.

Gradyan Inisi (Gradient Descent): Gradyan inisi, yapay sinir aglarmin optimizasyonunda
kullanilan en yaygin metodlardan bir tanesidir. Gradyan inisi, yapay sinir aglarinda bir J(8)
kayip fonksiyonunu 8 paremetrelerine bagli olarak minimize etmek i¢in kullanilmaktadir.
Ogrenme orani #, yerel bir minimum seviyeye ulasmak igin atilan adimlarin boyutunu
belirlemektedir. Gradyan hesaplanmasinda kullanilan veri miktarina bagli olarak “Batch
Gradient Descent”, “Mini-Batch Gradient Descent” ve “Stochstic Gradient Descent” olmak

iizere ii¢ farkl1 Gradyan Inis yontemi bulunmaktadir.

Yigin Gradyan Inisi (Batch Gradient Descent): Yigin Gradyan Inisi tiim egitim seti igin 8
parametrelerine bagli olarak kayip fonksiyonunun gradyanini hesaplamaktadir. Bir kez
giincelleme islemi yapmak i¢in tiim veri kiimesinin derecelerinin hesaplanmasi

gerekmektedir. Asagidaki formiilde bu islem gosterilmektedir.
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6=0-n.V,0) (4.12)

Yalnizca bir kez giincelleme yapilmasi i¢im tiim veri kiimesinin gradyanlarinin hesaplanmasi
gerektiginden y18in gradyan inisi uzun siirede hesaplama yapabilmektedir.

Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent): Stokastik Gradyan Inisi
yonteminde her bir egitim seti Ornegi XV ve simf y(i) icin bir parametre gilincellemesi

gerceklestirilmektedir.

6=0—n.vd0; Xy (4.13)

Stokastik Gradyan Inisi, bir seferde bir giincelleme islemi gerceklestirdiginden hizli

hesaplama yapabilmektedir.

Miniyigin Gradyan Inisi (Mini-Batch Gradient Descent): Miniyigin gradyan inisi
yonteminde n egitim Orneklerinin her miniyigin1 i¢in bir parametre gilincellemesi

gerceklestirilmektedir.
6=0—n. Vgd(@; X, ity (4.14)

Miniyigin gradyan inisi yontemi parametre giincellemelerinin varyansini azaltmaktadir ve bu

sayede daha kararli yansima saglanabilmektedir.

4.5.1.3. Gradyan Inisi Optimizasyon Algoritmalari

Momentum: SGD ydéntemi; bir boyutta bulunan egrilerin baska bir boyutta siklagmasiyla
birlikte minimum degeri bulma noktasinda kararsiz salimim sergilemektedir. Momentum

algoritmasi ile SGD yontemi minimum degeri bulma noktasinda hizlandirilmakta ve salinim

sayis1 azaltilmaktadir [117].

O = y0,y + 1. VJ(@; xV; yO) (4.15)

0=0— 19, (4.16)
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Yukarida formiilde gosterildigi gibi Momentum algoritmasi ge¢mis parametreleri

giincellerken gegmis gradyanlarida hesaba katmaktadir.

Adagrad: Adagrad algoritmasi, gradyan inisi yontemindeki 6grenme hizin1 parametrelere
uyarlamaktadir [118]. Sik karsilasilan ozelliklerle iliskili parametreler icin daha kiiglik
giincellemeler yapilirken nadir karsilasilan 6zelliklerle iliskili parametreler i¢in daha biiyiik
giincellemeler yapilmaktadir. Bu sayede sabit 6grenme katsayisi problemi giderilmektedir. t
adim zamanindaki gradyan @ ile gosterilmek iizere, t adim zamanindaki 8; parametresine

bagli kayip fonksiyonunun parcali tiirevi ise g;; ile gosterilmektedir.
Oii= VgJ(ﬁt,i) (417)

Stokastik gradyan inisi yontemi; her t adim zamaninda, her 8; parametresinin gilincellenmesi

ile asagidaki forma donmektedir:

Ot+1i = Bti — 1. Qul (4.18)

Adagrad; 8; parametresi i¢in hesaplanmis onceki gradyanlari temel alarak her 8; parametresi

i¢in her adim zamani t’de genel 6grenme orani 'yi giincellemektedir:

Ot+1,i = Ori — —r_ - Ot.i (4.19)

JCenTe

Gt, kosegen boyunca biitiin @ paramterlerine bagli olarak ge¢mis gradyanlarin karelerinin

toplamini i¢erdiginden G; ile g; arasinda matriks-vektor ¢arpimi uygulanabilmektedir:

Or1= — ——= 0 g (4.20)

'v'll Gy +E

Adadelta: Adadelta yontemi [119], Adagrad yontemindeki zamanla azalan Ggrenme
katsayist problemini gidermeye yonelik olarak gelistirilmistir. Adadelta yonteminde, 6nceki
tiim kare gradyanlarin toplanmasi, sabit bir biiyiiklik w ile sinirlandirilmakta ve bdylece t
zaman adimindaki ortalama caligma E[gz]t sadece Onceki ortalama ve giincel gradyan ile

asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:
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E[0°]i= YE[9’Te1 + (1-v)0% (4.21)

Yukaridaki formiilde y momentum katsayisina benzer bir sekilde deger tasimaktadir. Bu

sayede SGD formiilii asagidaki formiilde gosterilebilmektedir:

ABt=-1. O (4.22)

9t+1: '9t+ Algt (423)

Adagrad yonteminde daha once elde edilen gilincelleme parametre vektorii agagidaki formiile

doniismektedir:

Aﬁt = 1 0] Ot (424)

'v'll Gy +E
Daha sonra kosegen matris Gy, E[g?]; ile yer degistirmektedir ve asagida gosterilmektedir.

— n
ABi = — W Ot (425)

Payda, gradyaninin ortalama karesel kok hata kriterini sagladigindan RMS[g]; ile yer

degistirmektedir.

_ n .
A6y =6 — RMS[gl, Ot (4.26)

Giincellemenin ayn1 kuramsal birimlere sahip olmasi gerekliliginden dolayr baska bir iissel

azalan ortalama tanimlanmaktadir:

E[A6°]i=YE[AG]e1 + (1-y) AB? (4.27)

Parametre giincellemelerinin ana ortalama karesel hatast asagidaki sekilde olmaktadir
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RMS[A6], = E[O%]; + € (4.28)

RMS[AB]; bilinmediginden dolay1 6nceki zaman adimina kadar olan parametre giincellemeleri
RMS ile tahmin edilmeye calisiimaktadir. Onceki giincelleme kuralindaki  6grenme oraninin

RMS[AG]; ile degistirilmesinin ardindan Adadelta giincelleme kurali asagidaki formiil ile

gosterilmektedir
_ _ RMS[A6]t-—
Af, = RMS[91s 9t9t (4.29)
Ot+1= 01+ AGy (4.30)

Adadelta’nin  kullanilmas1 ile varsayillan 6grenme oraninin belirlenmesi ihtiyaci

kalmamaktadir.

4.5.1.4. iletim Soniimii

Derin sinir aglarmin egitimi sirasinda, agin asir1 6grenmesinin (overfitting) azaltilmasi
amaciyla iletim soniimii uygulanmaktadir [120]. Gizli katmandaki ndronlara iletim sontimii
uygulanarak rastgele segilen bazi ndronlarin islevsiz olmasi saglanmaktadir. Bu sayede bu
noronlar agin sonraki asamasinda kullanilmamaktadir. Asagidaki Sekil 4.8.’de iletim

sOniimiiniin bir derin sinir aginda uygulamasi gosterilmektedir.
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Derin Sinir Aglan Derin Sinir Aglan

ktilar

Sekil 4.8. Derin sinir aginda iletim séniimii eklenmis gosterim

4.6. Istif Edilmis Otokodlayicilar

Otokodlayicilar (AutoEncoder) giris verisine benzer bir ¢ikis verisi iiretmeye ¢alisan
belirli bir Derin Sinir Aglar1 mimarisidir [121]. Otokodlayicilar bir denetimsiz 6grenme
modelidir bu nedenle etiketlenmemis verilere ihtiya¢ duymaktadir. U¢ ana kistmdan
olugmaktadir: Giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani. Otokodlayict modelinde giris
verisinin boyutu gizli katmanda azaltilip ¢ikis katmaninda orjinal boyutuna getirilmektedir.
Gizli katmanda boyutun azaltilmasi saglanilarak giris verisi sikigtirlmakta ve bu sayede
sikistirlmis veriden dnemli 6zelliklerin grenilmesi amaglanmaktadir. Ogrenilen zellikler ile
giris verisi iizerinde; siiflandirma, gorsellestirme, iletisim vb. islemlerinin kolaylastirilmast
hedeflenmektedir. Ornek olarak, x girdi verisinden z ¢iktisinin otokodlayici tarafindan
iiretilmesi islemi su sekilde yapilmaktadir. Girdi verisinin kodlanma kismi otokodlayici

kullanilarak asagidaki formiil kullanilarak hesaplanmaktadir:

y = f (Wx+Db) (4.31)
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Yukaridaki formiilde f lineer olmayan bir fonksiyondur ve x girdi verisinin lineer sonucunu,
lineer olmayan bir uzaya doniistiirmektedir. Bu islem sonucunda elde edilen y kodlanmis
verisinden asagidaki formiil kullanilarak z ¢ikt1 verisi elde edilmektedir. Elde edilen z ¢ikti

verisi ile x girdi verisi ayn1 boyutlara sahiptirler.

z = g(Wy+b”) (4.32)

Yukaridaki formiilde W’ yeniden yapilandirma agirliklandirma matrisidir, b’ yeniden
yapilandirma Onyargisidir (bias) ve ¢ fonksiyonu f fonksiyonuna benzer sekilde lineer
olmayan bir fonksiyondur.

Bir otokodlayici olusturmak i¢in ii¢ 6geye ihtiyag vardir; sifreleme fonksiyonu, sifre
coziicii fonksiyon ve cikt1 verisi ile istenilen hedef arasindaki farki hesaplayan kayip
fonksiyon. Otokodlayici ile sifreleme fonksiyonu kullanilarak girig verisinden sifrelenmis veri
ve sifrelenmis veriden de sifre ¢oOziicli fonksiyon kullanilarak ¢ikti verisi iiretilmektedir.
Otokodlayicilarin art arda gelmesi ile istif edilmis otokodlayici (stacked autoencoder)

olusturulmaktadir [122] ve asagidaki sekil 4.9°da gosterilmektedir.
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Sekil 4.9. Birden fazla otokodlayicidan olusan istif edilmis otokodlayict 6rnegi

Otokodlayicilar esas olarak bir ka¢c onemli 6zelligi iceren boyut azaltma algoritmasidir. Bu

onemli 6zellikler sunlardir:

e Veriye 6zgiin: Otokodlayicilar yalnizca egitildikleri veriler tizerinde anlamli bir boyut

azaltma islemi yapabilmektedirler. Sadece verilen egitim setine O6zgii Ozellikler

ogrenebilmeleri nedeniyle standart sikistirma algoritmalarindan farklidirlar.

e Kayip: Bir otokodlayicinin ¢ikti verisi ile girdi verisi birbirine benzer olmamakla

birlikte tamamen ayni olmamalidir.
e Denetimsiz: Otokodlayicilar 6grenme isleminde acik etiketlere ihtiyag duymadiklar

icin denetimsiz 6grenme teknigi olarak kabul edilmektedirler.

Bir otokodlayicinin 6grenme islemine baslamadan 6nce 4 parametresinin kullanici tarafindan

belirlenmesi gerekmektedir:
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Ara katman boyutu: Orta katmandaki noronlarin sayisi. Sayr kiigiildiikkge boyut
azaltma orani artmaktadir.

Ara katmanlarin sayist: Otokodlayicida ara katman sayisi kullanici tarafindan her
hangi bir limit olmaksizin belirlenmektedir.

Katmanlardaki noron sayisi: Sifreleme fonksiyonun kullanildigi her gizli katmanda
diiglim sayis1 orta katmana dogru giderek azalmakta ve sifre ¢Oziiciiniin kullanildig
her gizli katmanda ¢ikis katmanina dogru giderek artmaktadir. Diiglimlerin azalip artig
islemi zorunlu olmamakla birlikte genel olarak uygulamalarda birbirinin simetrisi
olacak sekilde kullanilmaktadir.

Kayip fonksiyon: Giris verisi [0,1] araliginda ise genel olarak capraz entropi degilse

ortalama karesel hata fonksiyonu kullanilmaktadir.
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5. ONERILEN MODELLER

5.1. MiRNA Cevresel Faktor Etkilesim Modeli

MiRNA ve cevresel faktor etkilesimlerinin insan sagligi tizerindeki etkileri nedeniyle
KATZ olgiitii temel alinarak miRNA’lar ve c¢evresel faktorler arasinda yeni potansiyel
baglantilarin tahmin edilmesi amaciyla yeni bir model gelistirilmistir. Hastaliklarin molekiiler
diizeyde tedavi edilmesi i¢in molekiillerin ¢evresel faktorler ile olan etkilesimlerinin bilinmesi
gerekmektedir. MiRNA’lar da bu molekiiller arasindadir. Gelistirilen model ile daha 6nce
aralarinda iliskileri bilinmeyen ancak potansiyel olarak iligkili olma ihtimali yliksek miRNA-
cevresel faktor ciftlerinin tahmin edilmesi amaclanmistir. Gelistirilen modelde, miRNA’lar
arasinda benzerlik degerleri elde edilmesi amaciya boliim 4.2°de gosterilen Gauss etkilesim
profili ¢ekirdek benzerligi metodu kullanilarak 665x665 boyutlarinda MIRNA-miRNA
benzerlik matrisi olusturulmustur. Cevresel faktorler arasinda benzerlik degerlerinin elde
edilmesi amaciyla yine aym sekilde Gauss etkilesim profili ¢ekirdek benzerligi metodu
kullanilarak 223x223 boyutlarinda c¢evresel faktor-cevresel faktdr benzerlik matrisi
olusturulmustur. Elde edilen miRNA-miRNA benzerlik matrisi, ¢evresel faktor-¢evresel
faktor benzerlik matrisi ve MIRNA-cevresel faktor komsuluk matrisi, KATZ Ol¢iti
kullanilarak hesaplama yonteminde kullanilmaktadir. Modelimizin akis diyagrami baslangig
adimindan bitis adimina kadar asagidaki Sekil 5.1.’de gosterilmektedir. Cevresel faktorlerin
ve miRNA’larin benzerliklerin hesaplanmasi ile elde edilen matrisler sekilde gosterildigi gibi

komsuluk matrisine entegre edilmistir.
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Sekil 5.1. MirRNA-Cevresel Faktorler modelinin akis diyagrami
5.1.1. Veri Seti

MiRNA-gevresel faktor arasinda kanitlanmis olan baglanti verileri miREnvironment
veritabanindan alinmistir. miREnvironment veritabani birden fazla canli tiirii i¢in toplamda
3723 kayit icermektedir. Calismamizda bu veritabanindan sadece insan miRNA’lar1 ve
cevresel faktorlerin baglanti bilgilerini iceren 2026 kayit kullanilmistir. Daha sonra, bu
baglanti bilgileri komsuluk matrisine aktarilmistir. Komsuluk matrisinde miRNA ve cevresel

faktor arasinda baglant1 var ise karsilik gelen kisim 1, baglant1 yok ise 0 degerini almaktadir.

5.1.2. MikroRNA’lar i¢in Gauss Etkilesim Profili Cekirdek Benzerligi

Fonksiyonel olarak benzer miRNA’lar ¢evresel faktorler ile benzer veya benzer olmayan
etkilesim desenleri gosterme egilimindedirler varsayimi temel alinarak [123], biitiin miRNA
ciftleri arasindaki benzerliklerin hesaplanmasi amaciyla gauss etkilesim profili ¢ekirdek
benzerligi metodu kullanilmistir. Ik olarak her bir miRNA m(i) icin ikili vektdr IP(m(i))
seklinde bir etkilesim profili IP olusturulmustur ve ¢evresel faktorlerin her biri ile

baglantisinin olup olmadig1 kontrol edilerek baglanti var ise karsilik gelen kisma 1 ve baglanti
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yok ise karsilik gelen kisma O degeri yazilmistir. Gauss ¢ekirdegi asagidaki formiilde
gosterilmistir:
MM(m(i), m(3)) = exp(-ym [ IP(M(i)) - IP(M() [) (5.1)

Bant genigligini kontrol etmek igin Yy parametresi kullanilmistir. Bu parametre asagidaki

formiil ile hesaplanmaktadir:

V=Y '/ (T |1 IP (m(D) | ) (5.2)

Nm MIRNA’larin sayisim1 gostermektedir ve Y’y parametresi Laarhoven’in ¢alismasi [109]

temel alinarak 1 secilmistir.

5.1.3. Cevresel Faktorler icin Gauss Etkilesim Profili Cekirdek Benzerligi

Cevresel faktorler arasindaki benzerlik degerlerin hesaplanmasi i¢in yine gauss etkilesim
profili gekirdek benzerligi kullanilmistir. i1k olarak her bir ¢evresel e(i) faktdr igin ikili vektor
IP(e(i)) seklinde bir etkilesim profili IP olusturulmaktadir ve miRNA’larin her biri ile
baglantisinin olup olmadig1 kontrol edilerek eger baglanti1 var ise karsilik gelen kisma 1 ve
baglant1 yok ise karsilik gelen kisma 0 degeri yazilmistir. Gauss ¢ekirdegi asagidaki formiilde

gosterilmistir:

EE(e(i), e())) = exp(-yk [IIP(e(i)) - IP(e()I) (5.3)

Bant genisligini kontrol etmek i¢in yx parametresi kullanilmigtir. Bu parametre asagidaki

formiil ile hesaplanmaktadir:

.1";::.1"’#(2?:’{1 1P (e(i))||2) (5-4)

nk ¢evresel faktorlerin sayisini gostermektedir. Gauss kullanilarak benzerlik matrislerinin elde

edilmesi isleminin bir 6rnegi asagidaki Sekil 5.2.”de gosterilmistir.
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Sekil 5.2. Gauss kullanilarak komguluk matrisinden benzerlik matrislerinin elde edilmesi

5.14. KATZ

KATZ o6lgiitiiniin modelimizde kullanilmasinin nedeni aralarinda baglanti bulunmayan
mMiRNA-¢evresel faktor ¢iftleri arasinda, birden fazla yiirliylis yolu kullanilarak baglanti
degerlerinin hesaplanabilmesidir. Bir agda farkli uzunluklardaki yiiriiylisler mevcut
oldugundan farkli uzunluklardaki yiiriiytisleri baskilamak icin negatif olmayan bir S
parametresi kullanilmaktadir. Yiirliylis uzunlugu arttirildiginda S parametresinin degeri
azalmaktadir. B parametresi daha onceki yapilan calismaya gore f < 1 || A |* seklinde

secilmistir ve bu secime gore yollarin uzunlugu arttiginda S parametresi 0 degerine
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yaklagsmaktadir. Tiim miRNA-¢evresel faktor ¢iftlerinin benzerlik degerlerinin hesaplanmasi

amaciyla asagidaki formiil kullanilmaktadir.

S=XiBA =1 —-BAT 1 (5.6)

Yukaridaki formiilde, A komsuluk matrisine miRNA benzerlik matrisi ve ¢evresel faktor
benzerlik matrisinin eklenmesi amaciyla A komsuluk matrisi asagidaki forma
dontstiirilmistiir.

MM A

A:[ AT EE

(5.7)

Yukaridaki formda AT, A komsuluk matrisinin transpoz matrisidir. Eger k parametresi

sirastyla kK = 2, k = 3 ve k = 4 secilirse KATZ benzerlik oOlgiitii asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir.
Sk=2(A*) — 6 - A _|_62_ (MM A+A- EE) (5.8)
S5(A%) = S2A%)+B5 (A -AT- A+MM?. EE+ MM - A - EE + A - EE?) (5.9)
=A%) = S AY+ Bt (MM A+ A- AT-MM- A+ MM -A-AT- 4 + (5.10)

A-EE -AT - A) +B* (A-AT-A-EE+MM?- A-EE+
MM - A-EE>+A-EE?)

5.1.5. Degerlendirme

Gelistirilen miRNA-¢evresel faktor modelinin performansinin test edilmesi amaciyla tek-
cikish capraz dogrulama, 2-katli ve 5-katli ¢apraz dogrulama yontemi uygulanarak AUC
degerleri hesaplanmistir. AUC degerleri modelin yeni potansiyel baglantilar yapma
konusunda basarili sonuglar elde ettigini gostermektedir. Sonuglar k=2, k=3 ve k=4 baglanti
yollarinin uzunluguna bagl olarak sirasiyla asagidaki Sekil 5.3., Sekil 5.4. ve Sekil 5.5.’te
gosterilmektedir. k parametresinin degeri 2,3 ve 4 segilerek c¢alismada yer verilmistir 4’ten

biiyiik degerler diisiik performans gosterdigi icin yer verilmemistir.
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5.1.6. Global Tek Cikarimh Capraz Dogrulama Yontemi

Global tek-¢ikislh ¢apraz dogrulama yonteminde degerleri 1 olan tiim baglantilar yalnizca
bir kez test 6rnegi olarak kullanilmaktadir. Test 6rnegi olarak kullanilan bir baglant1 egitim
setine dahil edilmemekte, degeri 1 olan diger tiim baglantilar ise egitim setine dahil
edilmektedir. Baglant1 degerleri 0 olan baglantilar 1ise aday Ornekler olarak
degerlendirilmektedir. Cevresel faktorler ile miRNA’lar arasinda baglant1 degeri 1 olan 1439
baglant1 oldugundan dolay1 gelistirilen model her bir baglant1 i¢in bir kez olmak {iizere
toplamda 1439 kez uygulanarak sonuglar hesaplanmaktadir. Her bir uygulamada, test
orneginin siralamast belirlenen esik degerden (threshold) yiiksek oldugunda bu test 6rnegi
basarili olarak degerlendirilmektedir. Farkli esik degerler ile dogru onaylanmis oranlar
(duyarlilik) ve hatali onaylanmis oranlar (1-6zgiilliikk) hesaplanmaktadir. Esik degerden
yiiksek ¢ikan test 6rneklerinin orani ile duyarlilik, esik degerden diisiik ¢ikan aday 6rneklerin
orani ile Ozgillik hesaplanmaktadir. Farkli esik degerler olusturularak, dogru onaylanmis
oranlara karsi hatali onaylanmis oranlar ile ROC (receiver operating characteristics) egrisi
cizilebilmektedir [124]. Gelistirilen modelin tahmin performansi ROC egrisinin altinda kalan
ile hesaplanmakta ve bu alan AUC degerini gostermektedir. AUC degeri bu tarz modellerde
tahmin performansint 6lgmek i¢in kullanilmaktadir [33]. AUC degeri su sekilde
degerlendirilmektedir; eger AUC degeri 1 ise o zaman en yliksek performans sergilenmistir
eger 0.5 ise ortalama bir performans sergilenmistir ve eger 0 ise en kotii performans
sergilenmistir. Belirtildigi tizere K parametresi ylriiylislerin sayisint ve uzunlugunu
gostermektedir ve bu sayede modelin tahmin performansini etkilemektedir. Modelin en
yiksek AUC degeri 0.780 ile k parametresinin degeri 4 oldugunda elde edilmistir bunun
disindaki degerlerde AUC degeri azalmaktadir. Ornek olarak farkli k parametreleri igin elde
edilen degerler k=2, k=3 ve k=4 i¢in sirasiyla asagidaki Sekil 5.3., Sekil 5.4. ve Sekil 5.5.te

gosterilmektedir.

5.1.7. K-kath Capraz Dogrulama

K-katli ¢apraz dogrulama yonteminde ilk olarak bilinen tiim miRNA-cevresel faktor
baglantilar esit olacak sekilde k par¢aya boliinmektedir. Daha sonra bir parga test igin geriye
kalanlar (k-1) ise egitim igin kullanilmaktadir. Bu islem k kez tekrarlanmaktadir ve her bir

parca sirasiyla sadece bir kez test icin se¢ilmekte digerleri ise egitim ic¢in secilmektedir.
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Global tek-¢ikisli ¢apraz dogrulama yontemine benzer sekilde miRNA-gevresel faktorler
arasindaki bilinmeyen baglantilar 6rnek adaylar olarak kabul edilmektedir. Ozel olarak, 2-
kathh ve 5-kathh capraz dogrulama yontemleri uygulanmustir. 2-katli ¢apraz dogrulama
yonteminde bilinen tiim baglantilar iki parcaya boliinmektedir. ilk parca test igin ikinci parga
egitim icin secilmekte ve daha sonra, test ve egitim igin secilen pargalar degistirilerek ilk
parga egitim ve ikinci parga test igin segilmektedir. Onyargidan (bias) uzaklasilmasi igin bu
islem 100 kez tekrar edilmistir. Bu sayede ROC egrisi ¢izilmis ve global tek-cikish ¢apraz
dogrulama yonteminde oldugu gibi AUC degeri elde edilmistir. 2-katli ¢apraz dogrulama
yonteminde, modelin en yiiksek AUC degeri 0.761 ile k parametresinin degeri 2 oldugunda
elde edilmistir bunun disindaki degerlerde AUC degeri azalmaktadir. Farkli k parametreleri
k=2, k=3 ve k=4 i¢in elde edilen AUC degerleri sirasiyla 0.761, 0.663 ve 0.725°tir ve
asagidaki Sekil 5.3., Sekil 5.4. ve Sekil 5.5’te sirasiyla gosterilmektedir.

5-kath ¢apraz dogrulama yonteminde, modelin en yiiksek AUC degeri 0.773 ile k
parametresinin degeri 4 oldugunda elde edilmektedir. Farkli k parametreleri k=2, k=3 ve k=4
icin elde edilen AUC degerleri sirasiyla 0.676, 0.706 ve 0.773’tir ve asagidaki Sekil 5.3,
Sekil 5.4. ve Sekil 5.5’te sirasiyla gosterilmektedir.
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Sekil 5.3. k parametresinin degeri 2 se¢ildiginde, AUC sonuglari tek-¢ikarimli, 2-katli ve 5-
katl ¢apraz dogrulama i¢in sirastyla 0.763, 0.761, 0.676'dir.
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Sekil 5.4. k parametresinin degeri 3 se¢ildiginde, AUC sonuglar1 tek-¢ikarimli, 2-katli ve 5-
katli capraz dogrulama igin sirastyla 0.713, 0.663, 0.706'dir.
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Sekil 5.5. k parametresinin degeri 4 se¢ildiginde, AUC sonuglari tek-¢ikarimli, 2-katli ve 5-
kath ¢apraz dogrulama i¢in sirasiyla 0.780, 0.725, 0.773'dir.
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5.1.8. Sonuclar

MiRNA'lar ve cevresel faktorlerin hastaliklarin ortaya ¢ikmasindaki rollerinden dolay1
miRNA'lar ve c¢evresel faktorler arasindaki baglantilarin eksiksiz ortaya c¢ikarilmasinin
hastaliklarin karmasik mekanizmalarinin anlasilmasina katki saglayacagi diisiiniilmektedir.
Etkili hesaplama modelleri gelistirilmesinin amaci laboratuvar yontemlerinde ihtiyag duyulan
zaman ve insan kaynagi dezevantajim1 ortadan kaldirmaya yoneliktir. Bu calismada,
miRNA'lar ve ¢evresel faktorler arasindaki yeni potansiyel iliskileri tahmin etmek amaciyla
KATZ 6lgiitiine dayali bir model gelistirilmistir. MiRNA'lar ve ¢evresel faktorlerin benzerlik
matrisini hesaplanmasinda Gauss etkilesim profili ¢ekirdek benzerligi kullanilmistir.
Gelistirilen modelin tahmin performansinin degerlendirilmesinde global tek ¢ikarimli ve k-
katli capraz dogrulama yontemleri uygulanmistir. Elde edilen AUC sonuglari, modelin
miRNA'lar ve ¢evresel faktorler arasindaki yeni potansiyel iliskileri tahmin etmek i¢in 6nemli
bir gilivenilirlige sahip oldugunu gdstermektedir. Ayni1 veri setini kullanan literatiir calismasi

eksikliginden dolay1 karsilastirma yapilamamustir.

5.2. LncRNA Cevresel Faktor Etkilesim Modeli

Calismamizda, IncRNA’lar ile ¢evresel faktorler arasinda yeni potansiyel baglantilarin
bulunmas1 amaciyla KATZ olgiitiine dayalt yeni bir model gelistirilmistir. Hastaliklarin
molekiiler diizeyde tedavi edilmesi ic¢in molekiillerin c¢evresel faktorler ile olan
etkilesimlerinin bilinmesi gerekmektedir. LncRNA’lar da bu molekiiller arasindadir.
Modelimizin gelistirilmesi amac1 daha once aralarinda iliskileri bilinmeyen ancak potansiyel
olarak iligkili olma ihtimali yiiksek IncRNA-gevresel faktor ¢iftlerinin hesaplanarak tahmin
edilmesidir. Modelimizde IncRNA’lar arasinda benzerlik degerleri elde edilmesi amaciya
boliim 4.2°de gosterilen Gauss etkilesim profili ¢ekirdek benzerligi metodu kullanilarak
406x406 boyutlarinda INCRNA-IncRNA benzerlik matrisi olusturulmustur. Cevresel faktorler
arasinda benzerlik degerlerinin elde edilmesi amaciyla yine ayni sekilde Gauss etkilesim
profili ¢ekirdek benzerligi metodu kullanilarak 124x124 boyutlarinda ¢evresel faktor-cevresel
faktor benzerlik matrisi olusturulmustur. Elde edilen InCRNA-INcCRNA benzerlik matrisi,
cevresel faktor-cevresel faktor benzerlik matrisi ve IncRNA-gevresel faktor komsuluk matrisi,

KATZ olciiti ile degerlendirilmistir. Asagidaki Sekil 5.6’da gelistirilen modelin akis
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diyagrami gosterilmektedir.

Baglanti Agi

A komsuluk
matrisi

InCRNA ve CF KATZ .
arasmdaki farkhs - S=) pi4=(-pA)t-1
vollarin hesaplanmasi Benzerl 181 21

Komsuluk matrisinin IncRNA ve CF 1¢m

degisimi

Gauss Etkilesim Profil
Celkirdek Benzerlifi

Sekil 5.6. LncRNA-Cevresel Faktorler modelinin akis diyagrami

5.2.1. Veritabam

Gelistirilen modelde, InCRNA-cevresel faktor baglantilari DLREFD veritabanindan
almmistir. DLREFD veritabaninda 406 IncRNA ve 124 cevresel faktor arasinda 636 tane
baglanti bulunmaktadir. A matrisi, INCRNA-¢evresel faktor baglantilarini, komsuluk matrisi
olarak gostermektedir ve boyutu 406 x 124°tiir. Bu komsuluk matrisinde Ornegin (i)
IncRNAs1 ile ef(j) ¢evresel faktorii arasinda baglanti var ise A(i,j) 1 degerini almakta eger
yoksa 0 degerini almaktadir. LncRNA’lar ile ¢evresel faktorler arasinda ¢ok fazla baglanti
bulunmamasi nedeniyle KATZ olgiitii kullanilarak yeni potansiyel baglantilarin tahmin

edilmesi amaglanmustir.

5.2.2. LncRNA’lar icin Gauss Etkilesim Profili Cekirdek Benzerligi

Gelistirilen modelde temel alinan varsayim, fonksiyonel olarak benzer IncRNA’larin
cevresel faktorler ile benzer veya benzer olmayan etkilesim desenleri gosterme egiliminde

olmasidir [125]. Biitiin IncRNA ¢iftleri arasindaki benzerliklerin hesaplanmasi amaciyla
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Gauss etkilesim profili ¢ekirdek benzerligi metodu kullanilmustir. 11k olarak her bir IncRNA
I(i) i¢in ikili vektor IP(I(i)) seklinde bir etkilesim profili IP olusturulmustur. Her bir IncRNA
ile ¢evresel faktorlerin tiimii karsilastirilarak aralarinda baglanti olanlar igin ikli vektorde
karsilik gelen kisma 1, olmayanlar i¢in karsilik gelen kisma O degeri yazilmaktadir. Gauss

cekirdegi asagidaki formiilde gosterilmistir:

LLAG). 1G)) = exp(-yi [1PA(0)) - IPAG)IP) (5.11)

Bant genisligini kontrol etmek icin yx parametresi kullanilmistir. Bu parametre asagidaki

formiil ile hesaplanmaktadir:

V=Y (T 111P (L(D)11?) (5.12)

Nk IncRNA’larin sayisin1 gostermektedir.

5.2.3. Cevresel Faktorler icin Gauss Etkilesim Profili Cekirdek Benzerligi

Cevresel faktorler arasindaki benzerlik degerlerin hesaplanmasi i¢in IncRNA gauss
etkilesim profil ¢ekirdek benzerligi ile ayn1 sekilde gevresel faktorler iginde Gauss etkilesim
profili cekirdek benzerligi olusturulmustur. Ilk olarak her bir ¢evresel ef(i) faktor icin ikili
vektor IP(ef(i)) seklinde bir etkilesim profili IP olusturulmus ve IncRNA’larin her biri ile
baglantisinin olup olmadig1 kontrol edilerek eger baglanti var ise karsilik gelen kisma 1 ve
baglant1 yok ise karsilik gelen kisma 0 degeri yazilmistir. Gauss ¢ekirdegi asagidaki formiilde

gosterilmistir:

EE(ef(i), ef(§)) = exp(-ye [IIP(ef(D)) - IP(ef()II") (5.13)

Bant genisligini kontrol etmek i¢in Y, parametresi kullanilmistir. Bu parametre asagidaki

formiil ile hesaplanmaktadir:
Yo=Y o/ (Zag  [1IP (ef ())I1?) (5.14)

ne cevresel faktorlerin sayisini gostermektedir.
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5.24. KATZ

KATZ olgiitiiniin avantaji aralarinda baglanti bulunmayan IncRNA-cevresel faktor ¢iftleri
arasinda birden fazla yiiriiyiis yolu hesaplanarak benzerlik degerlerinin hesaplanabilmesidir.
Bir agda farkli uzunluklardaki yiiriiylisler mevcut oldugundan farkli uzunluklardaki
yiiriiyiisleri baskilamak i¢in negatif olmayan bir S parametresi kullanilmaktadir. Yiirtys
uzunlugu arttirildiginda f parametresinin degeri azalmaktadir. f parametresi daha Onceki
yapilan calismaya gore f < 1 || A |* seklinde secilmistir ve bu segime gore yollarin uzunlugu
arttiginda S parametresi 0 degerine yaklagmaktadir. Asagidaki KATZ formiilii i IncRNA’s1 ile |

cevresel faktorii arasindaki baglantinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir:

K
S(@,ef D) = )_FA ) (5.15)
=1

Tim IncRNA-cevresel faktor ciftlerinin benzerlik degerlerinin hesaplanmasi amaciyla

asagidaki formiil kullanilmaktadr.

S=Z,8’A’ =(I—pA) -1 (5.16)

=1

Yukaridaki formiilde, A komsuluk matrisine IncRNA benzerlik matrisi ve ¢evresel faktor
benzerlik matrisinin eklenmesi amaciyla A komsuluk matrisi asagidaki forma
doniistlirilmiistiir.

A:[LL A

AT EE (5.17)

Yukaridaki formda AT, A komsuluk matrisinin transpoz matrisidir. Eger k parametresi

sirastyla kK = 2, k = 3 ve k = 4 segilirse KATZ benzerlik 6lgiitii asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir.
S“2A*)=pB-4+p% (LL-A+A-EE) (5.18)
S (A% =S XA +p%- (A-AT- A+ LL> - EE+LL-A -EE+ A - EE) (5.19)
SUA*) =S AR)+ gt (LLS A+A-AT-LL-A+LL- A-AT- A + (5.20)

A-EE-AT - A) +pB* (A-A“A-EE+LL* 4 -EE+
LL- A-EE?+A-EE?®)
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5.2.5. Degerlendirme

Gelistirilen modelin performansinin test edilmesi amaciyla global tek-¢ikarimli ¢apraz
dogrulama, 2-katli ve 5-katli gapraz dogrulama yontemi uygulanarak AUC degerleri
hesaplanmistir ve elde edilen AUC degerleri modelin yeni potansiyel baglantilar yapma
konusunda basarili sonuglar irettigini gostermektedir. Sonuglar k=2, k=3 ve k=4 baglanti
yollarinin uzunluguna bagli olarak sirasiyla asagidaki Sekil 5.7., Sekil 5.8. ve Sekil 5.9.°da

gosterilmistir.

5.2.6. Global Tek Cikarimh Capraz Dogrulama Yoéntemi

Global tek-¢ikisli ¢apraz dogrulama yonteminde degerleri 1 olan tiim baglantilar yalnizca
bir kez test 6rnegi olarak kullanilmaktadir. Test 6rnegi olarak kullanilan bir baglant1 egitim
setine dahil edilmemekte, degeri 1 olan diger tiim baglantilar ise egitim setine dahil
edilmektedir. Baglantt degerleri 0 olan baglantilar ise aday Ornekler olarak
degerlendirilmektedir. Cevresel faktorler ile IncRNA’lar arasinda baglanti degeri 1 olan 636
baglant1 oldugundan, gelistirilen model her bir baglanti i¢in bir kez olmak iizere toplamda 636
kez uygulanmaktadir. Her bir uygulamada, test 6rneginin siralamasi belirlenen esik degerden
(threshold) yiiksek ¢iktiginda bu test 6rnegi basarili olarak degerlendirilmektedir. Farkli esik
degerler ile dogru onaylanmig oranlar (duyarlilik) ve hatali onaylanmis oranlar (1-6zgiilliik)
hesaplanmaktadir. Esik degerden yliksek cikan test orneklerinin oranmi ile duyarlilik, esik
degerden diisiik ¢ikan aday orneklerin orani ile 6zgiillik hesaplanmaktadir. Farkli esik
degerler belirlenerek, dogru onaylanmis oranlara karsi hatali onaylanmig oranlar ile ROC
egrisi ¢izilebilmektedir. Gelistirilen modelin tahmin performanst ROC egrisinin altinda kalan
ile hesaplanmaktadir ve bu alan AUC degerini gdstermektedir. Ornek olarak IncRNA-cevresel
faktor baglantilarinin bir kismi asagidaki Tablo 5.1.°de verilmektedir. Modelin belirtilen
veriler lizerinde K parametresinin degeri 3 segildiginde elde edilen sonuglar Tablo 5.2.’de
gosterilmektedir.  Modelin en yiiksek AUC degeri 0.855 ile k parametresi 3 olarak
secildiginde elde edilmistir ve farkli secimlerde AUC degeri azalmaktadir. Ornek olarak k
parametresi k=2, k=3 ve k=4 olarak segildiginde elde edilen AUC degerleri sirasiyla 0.826,
0.855 ve 0.823°dir ve Sekil 5.7., Sekil 5.8. ve Sekil 5.9.’da gosterilmektedir.

51



Tablo 5.1. LncRNA-Cevresel Faktor baglant1 6rnekleri

IncRNA-CF Dihydrotest| Foetal Calf | Hepatitis B
Komsuluk Cisplatin |osterone  [Serum (FCS)  Virus
Matrisi (DHT)

ABCC6P1 1 0 0 0
ACO05682.8 0 0 0 0
ACO06050.3 1 0 0 0
AC006369.2 0 1 0 0

Tablo 5.2. LncRNA-Cevresel Faktor baglant1 6rnekleri lizerinde KATZ uygulama sonuglari

Dihydrotest| Foetal Calf | Hepatitis B
KATZ3 o 4 )
Cisplatin |osterone  |Serum (FCS)|  Virus
(DHT)

ABCC6P1 26,57277 | 11.13599 4.865956 1.551295

ACO05682.8 | 17,87066 | 12.58481| 5,516111f 1.748565

AC006050.3 | 26,57277 | 11,13599| 4.865936 1,551295

ACO06369.2 | 15,34849 | 1633879 4.682368] 1.457839

5.2.7. K-Kath Capraz Dogrulama

K-katli ¢apraz dogrulama yonteminde ilk olarak bilinen tiim IncRNA-cevresel faktor
baglantilar esit olacak sekilde k par¢aya boliinmektedir. Daha sonra bir parga test i¢in geriye
kalanlar (k-1) ise egitim i¢in kullanilmaktadir. Bu islem k kez tekrarlanmaktadir ve her bir
parca sadece bir kez test i¢in secilmekte digerleri ise egitim i¢in secilmektedir. Global tek-
cikish c¢apraz dogrulama yontemine benzer sekilde INCRNA-gevresel faktorler arasindaki
bilinmeyen baglantilar 6rnek adaylar olarak kabul edilmektedir. Ozel olarak, 2-katl1 ve 5-katli
capraz yontemleri uygulanmustir. 2-katli capraz dogrulama yonteminde bilinen tim
baglantilar iki parcaya boliinmektedir. ilk parca test igin ikinci parga egitim igin secilmekte ve
daha sonra test ve egitim i¢in secilen pargalar degistirilerek ilk parca egitim ve ikinci parga

test icin secilmektedir. Onyargidan (bias) uzaklasilmas i¢in bu islem 100 kez tekrarlanmustir.
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Son olarak, ROC egrisi ¢izilerek AUC degeri elde edilmistir. 2-katli ¢apraz dogrulama
yonteminde, modelin en yiiksek AUC degeri 0.827 ile k parametresinin degeri 4 olarak
se¢ildiginde elde edilmektedir bunun disindaki degerlerde performans azalmaktadir. Farkli k
parametreleri k=2, k=3 ve k=4 i¢in elde edilen AUC degerleri sirasiyla 0.814, 0.813 ve
0.827°dir ve asagidaki Sekil 5.7., Sekil 5.8. ve Sekil 5.9.°da sirasiyla gosterilmektedir.

5-katll capraz dogrulama yonteminde, modelin en yiiksek AUC degeri 0.838 ile k
parametresinin degeri 4 olarak se¢ildiginde elde edilmistir. Farkli k parametreleri k=2, k=3 ve
k=4 igin elde edilen AUC degerleri sirasiyla 0.812, 0.823 ve 0.838’dir ve asagidaki Sekil 5.7.,
Sekil 5.8. ve Sekil 5.9.’da sirasiyla gosterilmektedir. k parametresinin farkli degerleri igin 2-
katli ve 5-katli ¢apraz dogrulama uygulamalarinda elde edilen AUC degeri degismektedir ve
en yiiksek AUC degeri k parametresi 4 olarak segildiginde elde edilmektedir. Bunun nedeni

olarak, baglant1 sayilarinin az olmasi degerlendirilmektedir.
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Sekil 5.7. k parametresinin degeri 2 secildiginde, AUC sonuglar1 tek-¢ikarimli, 2-katli ve 5-
katli ¢capraz dogrulama icin sirasiyla 0.826, 0.814, 0.812'dir.
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Sekil 5.8. k parametresinin degeri 3 sec¢ildiginde, AUC sonuglari tek-¢ikarimli, 2-katli ve 5-
katli ¢apraz dogrulama i¢in sirasiyla 0.855, 0.813 ve 0.823°dir.
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Sekil 5.9. k parametresinin degeri 4 secildiginde, AUC sonuglar1 tek-¢ikarimli, 2-katl ve 5-
katli ¢apraz dogrulama igin sirasiyla 0.823, 0.827 ve 0.838'dir.

54



5.2.8. Diger Metodlar ile Karsilastirma

LncRNA’lar ve gevresel faktorler arasindaki potansiyel yeni baglantilarin tahmin edilmesi
amaciyla gelistirilen model daha once gelistirilen modeler ile karsilastirilmistir. Bilindigi
kadariyla bu konuda yapilan ilk hesaplamali model Zhou [126] tarafindan gelistirilmistir ve
RWREFD olarak adlandirilmigtir. Bu ¢alisma; eger bir IncRNA ve cevresel faktor ortak bir
sekilde bir miRNA ile iligkili ise 0 zaman bu IncRNA ile ¢evresel faktoriin baglantili olma
ihtimali yiiksektir hipotezine dayanmaktadir. RWREFD modeli yeniden baslama rastgele
yuriiyiis algoritmasini (random walk with restart) temel almaktadir. Bu model ile tek-¢ikish
capraz dogrulama yonteminde 0.71 AUC degeri elde edilmistir.

Baska bir calisma [127] iki parcali aglar {lizerinde kaynak aktarma teknigi (resource
transfer technique) kullanilarak gelistirilmistir. Bu c¢alismada, IncRNA’lar ve cevresel
faktorler arasinda yeni potansiyel baglantilar tahmin edilerek elde edilen baglanti1 tahminlerini
iceren bir veritabani olusturulmustur. Olusturulan veritabani ile IncRNA ve g¢evresel faktor
baglantilarin1 i¢eren baska bir veritabani karsilagtirilmigtir. Zenginlestirme analiz teknigi
(enrichment analysis technique) temel alinarak kendi modellerinin 6nceki modele gore daha
basarili sonuclar gdsterdigi calismanin yazarlari tarafindan belirtilmistir ancak modelde
sonuclarin degerlendirilmesi icin AUC degeri kullanilmadigindan kendi modelimiz ile
karsilastirma yapilamamistir. Modelimiz ile daha fazla model karsilastirmasi yapmak
amaciyla, miRNA’lar ile hastaliklar arasinda potansiyel baglantilarin tahmin edilmesi
amaciyla gelistirilmis olan WBSMDA [128] modelini, kendi veri setimiz iizerinde
uygulayarak, IncRNA ve cevresel faktorler arasinda yeni potansiyel baglantilarin WBSMDA
modeli ile tahmin edilmesi amaglanmistir. WBSMDA modeli kendi veri setimiz iizerinde
uygulandiginda 0.618 AUC degeri elde edilmistir. Modelimiz, RWREFD ve WBSMDA
modelleri ile karsilastirildiginda asagidaki Sekil 5.10°da gosterildigi tizere diger iki modelden
daha yiiksek AUC degeri elde ettigi goriilmiistiir. Sonuglar, modelimizin InCRNA-¢gevresel
faktor ciftleri arasindaki potansiyel tahminlerin hesaplanmasinda daha yliksek basar1 oranina

sahip oldugunu gostermektedir.
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Sekil 5.10. Modelimiz ile diger yontemlerin AUC degerlerinin karsilastirilmasi.

5.2.9. Ornek Cahsmalar

Gelistirilen modelin tahmin performansini 6rnek c¢aligmalar ile degerlendirmek amaciyla
iki onemli ¢evresel faktor olan sisplatin ve Hepatit B viriisii 6rnek adaylar olarak segilmistir.
Sisplatin bir ¢ok kanser hastalifinin tedavisinde kullanilan 6nemli bir kemoterapi ilacidir
[129]. Sisplatinin etki sekli, DNA'daki piirin bazlarla ¢apraz baglanma yeteneginden
kaynaklanmaktadir. Sisplatin ile bir ¢ok IncRNA arasinda kanitlanmas iligkiler bulunmaktadir.
Sisplatin ile IncRNA’lar arasinda ornek calisma yapilirken mantiksal ¢emberden [130]
kaginmak i¢in sisplatin ile IncRNA’lar arasindaki biitiin baglantilar egitim setinden
kaldirilmistir. Modelimiz kullanilarak, sisplatin ile baglantili olabilecek potansiyel
IncRNA’lar, baglanti skorlarma goére biiyiikten kiiclige dogru siralanmigtir. Literatiir ve
mevcut veritabanlar1 ile karsilastirilip basar1 orani bulunmaya c¢alisilmistir. Uygulama
sonucunda elde edilen siralamadaki ilk 10 IncRNA’dan 6 tanesinin DLREFD veritabaninda, 2
tanesinin ise literatiir ¢aligmalarinda oldugu goriilmiistiir. Diger bir ¢evresel faktor olarak
Hepatit B virlisii secilmistir. Hepatit B viriisii insanlarda kronik enfeksiyonlara neden olan ve
su an diinya niifusunun %3.5’unu etkileyen 6nemli bir viriistlir. Hepatit B viriisii ile ¢evresel
faktorler arasinda daha once bulunmus tiim baglantilar mantiksal ¢emberden kaginmak icin
kaldirilmistir. Modelimiz kullanilarak, Hepatit B viriisii ile baglantili olabilecek potansiyel
IncRNA’lar, baglanti skorlarma goére biiylikten kiigiige dogru siralanmustir. Literatiir ve

mevcut veritabanlar1 ile karsilagtirilip basar1 oran1 bulunmaya calisilmistir. Baglantilar,
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skorlarma gore biiyiikten kiiclige dogru siralanmistir. Siralamada ki ilk 10 IncRNA’dan 1

tanesinin DLREFD veritabaninda, 5 tanesinin ise literatiir ¢aligmalarinda oldugu goriilmiistiir.

5.2.10. Sonuglar

Genetik ve cevresel faktorler arasindaki iligkilerin eksiksiz bir sekilde bilinmesi, bir¢ok
hastaligin  karmasik mekanizmalarinin anlagilmasina onemli bir katki saglayacaktir.
LncRNA'lar ve CF'ler arasinda yeni potansiyel baglantilarin tahmin edilmesi amaciyla daha
once gelistirilen birkag model bulunmaktadir. Calismamizda gelistirilen INCRNA-CF modeli
ile InNcRNA'lar ve gevresel faktorler arasindaki yeni potansiyel baglantilarin daha yiiksek
basar1 orani ile tahmin edilmesi amacglanmistir. Veri seti olarak, INCRNA-CF’ler arasindaki
kanitlanmis baglantilar1 iceren DLREFD veritabani1 kullanilmistir. Kullanilan DLREFD
veritabaninin siirimii Eyliil 2017'de sunulmustur. Veri Seti temel alinarak, INCRNA-INCRNA
ve CF-CF benzerlik matrisleri Gauss etkilesim profili ¢ekirdek benzerligi kullanilarak
hesaplanmistir. Son olarak, KATZ 6l¢iitii, yeni potansiyel IncRNA-CF baglantilarinin tahmin
edilmesi amaciyla kullanilmigtir. Modelin basarisinin test edilmesi amaciyla global LOOCV, 2
kat ve 5 kat capraz dogrulama yontemleri kullanilmistir. Bu yontemlerden elde edilen AUC
degerleri gelistirilen modelin yiiksek basart oranina sahip oldugunu gostermektedir. Modelin
tahmin performansinin, drnekler lizerinde de test edilmesi amaciyla iki 6nemli ¢evresel faktor
kullanilmustir. Bu iki ¢evresel faktor tizerinde elde edilen basar1 yiizdesi de 6nerilen modelin
IncRNA'lar ve CF'ler arasindaki yeni potansiyel iligkileri 6ngérmede yliksek performans

degerlerine ve giivenilirlige sahip oldugunu gostermektedir.

5.3. Otokodlayici ve Derin Ogrenme Tabanh IncRNA-Hastalik Modeli

Gilinlimiizde bir ¢ok alanda ortaya ¢ikan veri miktarinin artmasi sonucunda elde edilen
biiyiik veriden 6nemli bilgilerin elde edilmesi giderek artan bir sekilde 6nem kazanmaktadir
[131]. Biyoinformatik’te bu alanlardan bir tanesidir ve bu alanda sinyal verileri, goriintii ve
omik verilerinden biiyiik veri elde edilmektedir. Elde edilen biiyiik veri, hem akademi hem de
endiistri tarafindan saghk ve biyolojik ¢alismalarinda kullanilmaktadir. Ornegin, IBM
onkoloji alaninda hastalarin tibbi bilgilerini analiz eden ve klinik tedavi uzmanlarina tedavi
secenckleri konusunda destek saglayan Watson platformunu gelistirmistir [132]. Google,
saglik hizmetleri alaninda Onemli teknolojiler gelistirmek amaciyla yakin zamanda

“DeepMind Health” uygulamasini gelistirmistir [133]. Endiistri tarafindan gelistirilen
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biyoinformatik uygulamalarin yaninda akademik olarakta biyoinformatik ile ilgili olarak
yaymlanan makale sayist giderek artis gostermektedir ve asagidaki Tablo 5.3.°te

gosterilmektedir.

Tablo 5.3. Derin Ogrenme’nin toplam yaymlanan makale sayisi ile Derin Ogrenme’nin

Biyoinformatik alanindaki makalele sayis1 [134]

1400 . 140
©—® Derin grenme
1200 | a4~ # Biyoinformatikte Derin C)_érenme 4120
1000 } 4100
800 4 80
600 160
400 440
200 20

2004 2006 2008 2010 2012 2014

Calismamizda IncRNA’lar ile hastaliklar arasinda yeni potansiyel baglantilarin bulunmasi
amaciyla bir derin 6grenme algoritmasi olan istiflenmis otokodlayicilar ve derin sinir aglar
kullanilarak bir model gelistirilmistir. Gelistirilen model iki kisimdan olusan bir yapidadr. Ilk
olarak IncRNA ve hastalik bilgileri vektorel formata dontstiiriiliip istif edilmis
otokodlayicilara verilmektedir. Istif edilmis otokodlayicilardan elde edilen dznitelik vektorleri
birlestirilerek derin sinir aglarina verilmektedir. Derin sinir aglar1 kullanilarak siniflandirma
islemi yapilmaktadir. Istif edilmis otokodlayicilar ve derin sinir aglar1 biyoinformatik

calismalarinda daha 6nce kullanilmistir ve asagidaki Tablo 5.4.’te gosterilmektedir.
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Tablo 5.4. Derin Sinir Aglari ve Istif Edilmis Otokodlayicilarin Biyoinformatik

uygulamarinda kullanim alanlart

Protein Yapisi [135]

Gen ekspresyonu diizenleme
[136]

Derin Sinir Aglar
Protein stmflandirmasi [137]

Anomali siniflandirmasi [138]
Gen ekspresyon tahmini [139]

EEG tabanli duygu
sumflandirmasi [140]

istif Edilmis Otokodlayicilar | Protein-protein etkilesim
tahminleri [141]

neRNA-protein etkilegim
tahminleri [142]

Gelistirilen model ilk olarak IncRNA-hastalik baglant1 bilgilerini veritabanindan alarak bu
baglant1 bilgilerinden IncRNA ve hastalik benzerlik matrisleri olusturmaktadir. Daha fazla
IncRNA ve hastalik benzerlik matrisi elde edilmesi amaciyla farkli veritabanlarindan IncRNA
ckspresyon bilgileri ve hastalik semantik bilgileri alinarak benzerlik matrisleri
olusturulmaktadir. Flde edilen IncRNA ve hastalik benzerlik matrisleri ayr1 ayri1 entegre
edilerek, entegre benzerlik matrisleri olusturulup istif edilmis otokodlayicilara
aktarilmaktadir. Istif edilmis otokodlayicilardan elde edilen 6znitelik bilgileri derin sinir
aglarina aktarilarak aralarinda baglanti bilinmeyen IncRNA-hastalik ciftleri arasindan

potansiyel baglant1 degerleri hesaplanmaktadir.

5.3.1. Veritabam

LncRNA-hastalik  baglantilar1 LncRNADisease veritabanindan —alinmistir  [87].
LncRNADisease veritabaninda 246 hastalik ile 369 IncRNA arasinda 687 tane baglanti
bulunmaktadir. Bu baglantilar arasindan MeSH veritabaninda olmayan hastaliklar ve
ArrayExpress [143] veritabaninda olmayan IncRNA’lar ¢ikartildiginda geriye kalan 540
INCRNA-hastalik baglantis1 veriseti olarak kullanilmistir.
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5.3.2. LncRNA Ekspresyon Benzerligi

LncRNA ekspresyon benzerlikleri ArrayExpress veritabanindan alinmistir. ArrayExpress
veritabani 16 insan dokusu iizerinde 60000°den fazla IncRNA ekspresyon profili igermektedir.
LncRNA ekspresyon benzerlikleri, her bir IncRNA c¢iftinin ekspresyon profiller arasinda
spearman  korelasyonu katsayist  kullanilarak  hesaplanmigtir ve EL  matrisinde
gosterilmektedir. LncRNADisease veritabaninda olup ArrayExpress veritabaninda olmayan
254 IncRNA veri setimizden c¢ikartildiginda geriye 115 IncRNA kalmaktadir. LncRNA
ekspresyon benzerlik matrisi 115x115 boyutundadir ve 115 IncRNA’nin birbirleri ile olan

ekspresyon degerlerini icermektedir.

5.3.3. Hastalik Semantik Benzerligi

Gelistirilen modelde, hastalik benzerlik matrisinin hesaplanmasinda MeSH veritabaninin
C kategorisinde bulunan hastalik basliklar1 kullanilmistir. MeSH veritabani yonlii ¢cevrimsiz
cizgesel (YCC) seklinde tarif edilebilmektedir; bu cizgede diigiimler hastaliklar1 baglantilar
ise diigiimler arasindaki iligkileri temsil etmektedir. Her diigiimiin ¢izgedeki konumunu
sayisal olarak tanimlayan bir veya daha fazla adresi vardir. Bir alt diigiimiin adresi bagl
bulundugu st diiglim veya diiglimlerin adresine kendi 6zel adres kodunun eklenmesi ile
olusturulmaktadir. Sekil 5.11°de bu islem gosterilmektedir. Cizgede alt diigiimlere dogru
hastalik bashiklar1 daha spesifik yapilmakta iken st diigiimlerine dogru daha genel
yapilmaktadir. Her hastalik YCC seklinde gosterilmektedir. Hastaliklar —arasindaki

benzerlikler, hastaliklarin YCC’leri temel alinarak hesaplanmaktadir.
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Sekil 5.11. Hastaliklarin yonlii gevrimsiz ¢izgesel olarak gosterilmesi

LncRNADisease veritabaninda olup MeSH veritabaninda olmayan 68 hastalik
veritabanimizdan ¢ikartildiginda geriye 178 hastalik kalmaktadir. 178 hastalik i¢in semantik

benzerlik matrisi SH olusturulmustur ve bu matris 178x178 boyutundadir.

5.3.4. LncRNA’lar i¢cin Gauss Etkilesim Profili Cekirdek Benzerligi

Gelistirilen modelde; fonksiyonel olarak benzer IncRNA’lar, hastaliklar ile benzer veya
benzer olmayan etkilesim desenleri gosterme egilimindedir varsayimi [78] temel alinarak
biitiin IncRNA ciftleri arasindaki benzerliklerin hesaplanmasi amaciyla Gauss etkilesim profili
cekirdek benzerligi metodu kullanilmistir. ik olarak her bir IncRNA (i) icin ikili vektdr
IP(I(i)) seklinde bir etkilesim profili IP olusturulmustur. Her bir IncRNA ile hastaliklarin
timii karsilastirilarak aralarinda baglanti olanlar igin ikili vektorde karsilik gelen kisma 1,
baglanti olmayanlar icin karsilik gelen kisma 0 degeri yazilmaktadir. Gauss c¢ekirdegi

asagidaki formiilde gosterilmistir;

GL(I(), 1G)) = exp(-y1 1PA(D)) - IPAG)I) (5.21)
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Bant genisligini kontrol etmek i¢in y, parametresi kullanilmistir. Bu parametre asagidaki

formiil ile hesaplanmaktadir:

vi=y" /(TR (1P (10))117) (5.2

Nk IncRNA’larin sayisin1 géstermektedir.

5.3.5. Hastaliklar icin Gauss Etkilesim Profili Cekirdek Benzerligi

Hastaliklar arasindaki benzerlik degerlerin hesaplanmasi i¢in IncRNA Gauss etkilesim
profil cekirdek benzerligi ile benzer sekilde hastaliklar icin Gauss etkilesim profili ¢ekirdek
benzerligi olusturulmustur. {1k olarak her bir hastalik h(i) i¢in ikili vektor IP(h(i)) seklinde bir
etkilesim profili IP olusturulmus ve IncRNA’larin her biri ile baglantisinin olup olmadig

kontrol edilerek eger baglanti var ise karsilik gelen kisma 1 ve baglant1 yok ise karsilik gelen

kisma 0 degeri yazilmaktadir. Gauss ¢ekirdegi asagidaki formiilde gosterilmistir:

GH(h(i), h(j)) = exp(-¥e IIP(h(D)) - IP(h()I) (5.23)

Bant genisligini kontrol etmek icin Y. parametresi kullanilmistir. Bu parametre asagidaki

formiil ile hesaplanmaktadir:

Ve=v'e/ (X221 11IP (h())II) (5.24)
Ne hastalikalrin sayisin1 gostermektedir.

5.3.6. LncRNA’lar icin Entegre Benzerlik Matrisi

Gauss IncRNA benzerlik matrisi ile IncRNA ekspresyon benzerlik matrisleri birlestirilerek
IncRNA’lar icin entegre benzerlik matrisi olusturulmustur. Gauss IncRNA benzerlik

matrisinin boyutlar1 ile IncRNA ekspresyon benzerlik matrisinin boyutlar1 birbirine esit
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oldugundan dolay bir ¢ift I(i), 1(j) IncRNA igin entegre benzerlik matrisi asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir:

LE (D). 1) :{GL(I(i).l(j))+EL(l(i),l(J')) (5.25)

2

5.3.7. Hastaliklar icin Entegre Benzerlik Matrisi

Gauss hastalik benzerlik matrisi ile hastalik semantik benzerlik matrisleri birlestirilerek
hatsaliklar icin entegre benzerlik matrisi olusturulmustur. Gauss hastalik benzerlik matrisinin
boyutlari ile hastalik semantik benzerlik matrisinin boyutlar1 birbirine esit oldugundan dolay1

bir ¢ift h(i), h(j) IncRNA i¢in entegre benzerlik matrisi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

HE (h(i), h() :{GH(h(i),h(j))+SH(h(i).h(J')) (5.26)

2

5.3.8. Metod

Caligmamizda IncRNA ile hastaliklar arasinda yeni potansiyel baglantilarin tahmin
edilmesi amaciyla bir derin 6grenme algoritmasi olan istif edilmis otokodlayicilar ve derin
sinir aglar1 tabanli model gelistirilmistir. Gelistirilen model iki kisimdan olusmaktadir; ilk
kisimda istif edilmis otokodlayicilar ve sonraki kisimda derin sinir aglari bulunmaktadir.

LncRNA entegre benzerlik matrisi ve hastalik entegre benzerlik matrisinde bulunan
veriler vektorel olarak ayri ayri istif edilmis otokodlayicilara aktarilmaktadir. Her bir istif
edilmis otokodlayic ile vektdrlerden dzniteliklerin ¢ikarilmasi amaglanmaktadir. Istif edilmis
otokodlayicilar {i¢ otokodlayicinin  birlestirilmesi ile olusturulmustur. Istiflenmis
otokodlayicinin vektorel ¢iktisinin boyutu 32 olarak belirlenmistir. Gelistirilen modelde,
istiflenmis  otokodlayicilardan Ozniteliklerin  elde edilmesi amaglanirken her  bir
otokodlayicinin katmanlari {izerinde katmanlarin denetimsiz hirsli 6negitimi (greedy layer-
wise unsupervised pretraining) uygulanmistir [144]. Derin 6grenme algoritmalarinda gizli

katmanlara hirsli 6negitim uygulanmasinin amacit gradyanin kaybolmasi (vanishing gradient)
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probleminin ¢ozilmesidir [145]. Gradyanin kaybolmasi problemi, geri-yayilim (back-
propagation) yapilirken ilk katmanlara dogru parametre gilincellemelerinin yeterli diizeyde
yapilamamasi olarak tanimlanmaktadir. Her bir otokodlayicida aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLU kullanilmustir. Istiflenmis otokodlayicilarda istenilen hedef ile ¢ikt1 arasindaki farkin
Olgiilmesinde kayip fonksiyonlar kullanilmaktadir. Gelistirilen modelde kayip fonksiyon

olarak ortalama karesel hata kullanilmustir.

Gauss LncRNA Hastalik Gauss
LneRNA clmp_resyon_ _ semantik Hastalik
benzerlik matrisi benzerlik matrisi benzerlik matrisi benzerlik matrisi
:——"’_ _"“—-.: :.—"’_ _"“—-.j
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E E
_ =] =] _
5] =]
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Sekil 5.12. istif edilmis otokodlayicilarda geriye-yayilim ve parametre giincellemeleri

Kayip fonksiyon degerinin azaltilmasi i¢in Sekil 5.12’de gosterildigi bigimde geri-yayilim
temelinde hassas ayar uygulanmistir. Geri-yayilimm amacit denetimli 6grenme kullanarak

parametrelerin  giincellenmesidir. Bunun saglanmasi amaciyla son katmanda sigmoid
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aktivasyonu kullanilarak softmax katmani eklenmistir ve egitimin (parametre ve Onyargi
giincellemeleri) saglanmasi amaciyla etiket bilgisinden yararlanilmistir. Geri-yayilim
uygulamasinda kayip fonksiyondan elde edilen degerin azaltilmasi amaciyla stokastik gradyan
inisi kullanilmustir. Istiflenmis otokodlayicilarda hassas ayar uygulanirken epok degeri 250,
yigm buytkligi 1, 6grenme orani 0.003 olarak belirlenmis ve 0.9 degeri ile Momentum
kullanilmugtir. Istif edilmis otokodlayicilarda parametrelerin baslangig degerleri glorot diizgiin
baslaticis kullanilarak baslatilmistir ve standart sapma 0.01 olarak belirlenmistir. Istif edilmis
iki otokodlayici kullanilarak IncRNA ve hastalik vektorlerinden elde edilen 6zniteliklerin
olusturdugu 32 boyutlu vektorler birlestirilerek 64 boyutlu entegre vektorler olusturulmustur.
Olusturulan entegre vektorler daha sonra ii¢ katmanl bir derin 6grenme agina verilmektedir

ve Sekil 5.13’de gosterilmektedir.

Birlestirilmis 6znitelik vektorleri

| lletim Séniimii |

| iletim Séniimii |

Derin Sinir Aglari

| lletim Séniimii

Sekil 5.13. Istif edilmis otokodlayicilardan elde edilen &znitelik vektdrlerinin derin sinir aglarina

aktarilmast ve derin sinir aglarindan IncRNA-hastalik tahminlerinin elde edilmesi
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Derin 6grenme katmanlarindaki néron sayilari sirasiyla 64, 32 ve 16 olarak belirlenmistir.
Cikt1 katmani ise 2 nérondan olusmaktadir ve IncRNA-hastalik ¢iftleri arasinda potansiyel
iliskinin olup olmadigmin belirlenmesi amaciyla bir esik deger belirlenmistir. Derin 6grenme
aginda asir1 egitimin engellenmesi amaciyla iletim soniimi kullanilmistir. Derin 6grenme
aginda, her katmandan sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir. Cikt1 katmaninda
InNcRNA-hastalik ¢iftlerinin tahmin edilmesi amactyla bir sigmoid fonksiyonu kullanilmustir.
Derin sinir aglarinin ¢iktist ile istenilen hedef arasindaki farkin hesaplanmasinda ortalama
karesel hata kayip fonksiyonu kullanilmistir. Bu farkin minimize edilmesi amaciyla bir
ogrenme yapist olusturulmustur. Ogrenme yapisinda parametrelerin giincellenmesi amaciyla
epok degeri 250 ve yigin biiyiikliigii 1 olarak segilmistir. Derin sinir aglarinin egitilmesinde
stokastik gradyan inisi kullanilmistir ve stokastik gradyan inisi algoritmasinin
optimizasyonunda Momentum degeri 0.7 segilerek kullanilmistir. Varsayilan 6grenme orani

0.005 olarak segilmistir.

5.3.9. 5-kath Capraz Dogrulama Yontemi

5-katli ¢apraz dogrulama yonteminde bilinen tiim baglantilar bes pargaya boliinmektedir.
Ik parca test i¢in digerleri egitim icin se¢ilmektedir. Daha sonra, test ve egitim i¢in secilen
parcalar sirastyla her biri i¢in bir kez olmak {izere degistirilmektedir ve bu sayede ROC egrisi
cizilerek AUC degeri elde edilmektedir. Gelistirilen modelin 5-katli ¢apraz dogrulama
yonteminde elde ettigi AUC degeri 0.886’dir ve asagidaki Sekil 5.14’te gosterilmektedir.
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Sekil 5.14. Modelimizin 5-kath ¢apraz dogrulama yonteminde elde ettigi AUC degeri

Gelistirilen modelin performansininin  6l¢iilmesinde daha once gelistirilmis olan
LRLSLDA [95] ve KRWRH [146] modelleri ile karsilastirma yapilmigtir. LRLSLDA modeli
Laplas diizenlenmis en kiigiik kareler yontemi temel alinarak gelistirilmis yar1 6grenimli bir
ogrenme modelidir. KRWRH modeli ise IncRNA ekspresyon verileri, IncRNA-hastalik
baglant1 bilgileri ve hastalik semantik bilgilerini heterojen bir agda iceren ve bu ag lizerinde
yeniden baslama rastgele yiirliylis algoritmasini uygulayarak gelistirilen bir modeldir.
Bahsedilen modellerin secilmelerinin nedeni IncRNA-hastalik aginda ayni veri setini
kullanarak en yliksek AUC sonuglarini elde etmelerinden kaynaklanmaktadir.

LRLSLDA ve KRWRH modelleri, gelistirilen modelde kullanilan veri setine
uygulandiginda elde edilen AUC sonuglar1 asagidaki Sekil 5.15’te gosterilmektedir.
Calismamizda gelistirilen model ©onceki modellere gore daha yiliksek performans elde

etmektedir.
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Sekil 5.15. Modelimiz ile diger yontemlerin AUC degerlerinin karsilastiriimasi
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6.SONUCLAR VE ONERILER

Calismamizda insan viicudunda bulunan kodlama yapmayan uzun ve kisa boyutlu
RNA’lar ile ¢evresel faktorler ve hastaliklar arasindaki baglantilarin tahmin edilmesi amaciyla
modeller onerilmistir. Cevresel faktorlerin, kisa boyutlu RNA ¢esidi olan miRNA’larin ve
uzun boyutlu RNA c¢esidi olan IncRNA’larin ekspresyon diizeyini degistirebildigi
bilinmektedir. Ekspresyon diizeyi degisen miRNA ve IncRNA’larin ise hastaliklara neden
olabildigi bilinmektedir. Bu nedenle, cevresel faktorler ile miRNA’lar ve IncRNA’lar
arasindaki baglantilarin ve IncRNA’lar ile hastaliklar arasindaki baglantilarin bilinmesi,
hastaliklarin molekiiler diizeyde teshis ve tedavisi a¢isindan 6nem arz etmektedir. Cok biiytlik
sayrda miRNA, IncRNA, cevresel faktor ve hastalik olmasi nedeniyle yukarida bahsedilen
baglantilarin laboratuvar ortaminda her biri i¢in birer birer test edilerek baglantinin olup
olmadiginin belirlenmesi ¢ok biiyiik insan kaynagi ve zaman gerektirmektedir. Gelistirilen
INCRNA-¢gevresel faktor modeli, IncRNA’lar ve gevresel faktorler arasindaki potansiyel
baglantili olabilecek IncRNA-¢gevresel faktor ¢iftlerini hesaplamaktadir. Gelistirilen model ile
elde edilen potansiyel baglantili olabilecek InCRNA-gevresel faktor ¢iftlerinin laboratuvar
ortaminda test edilmesi ile INCRNA-gevresel faktor baglantilarinin hizli bir sekilde
belirlenmesi ve insan kaynagi ile zamandan tasarruf edilmesi amaglanmistir. EK olarak, bu
islemin laboratuvar ortaminda hizlanmasinin molekiiler diizeyde baglantilarin hizli bir sekilde
ortaya ¢ikarilmasina ve bu sayede hastaliklarin teshis ve tedavi yontemlerinin hizlanmasina
katki sunulmas1 amaglanmustir.

Gelistirilen ikinci model, miRNA ve gevresel faktorler arasinda potansiyel baglantili
olabilecek miRNA-gevresel faktor ¢iftlerini hesaplamaktadir. Tim miRNA-gevresel faktor
ciftlerinin laboratuvar ortaminda birer birer test edilmesi biiyiik sayida insan kaynagi ve
zaman gerektirmektedir. Gelistirilen model ile elde edilen baglantili olabilecek miRNA-
cevresel faktor ciftlerinin laboratuvar ortaminda test edilmesi ile miRNA-gevresel faktor
baglantilarinin hizli bir sekilde belirlenmesi hedeflenmistir ve bu sayede insan kaynagi ve
zamandan tasarruf edilmesi amaglanmistir. MiRNA-gevresel faktorler arasindaki baglantilarin
hizli bir sekilde belirlenmesi ile hastaliklarin molekiiler diizeydeki teshis ve tedavilerinin
hizlanmasina katki sunulmasi amag¢lanmustir.

LncRNA-¢gevresel faktorler ve miRNA-¢evresel faktorler arasindaki potansiyel
baglantilarin hesaplanmasi amaciyla gelistirilen modellere ek olarak IncRNA-hastaliklar

arasindaki potansiyel baglantilarin hesaplanmasi amaciyla tiglincli bir model gelistirilmistir.

69



Gelistirilen model ile INCRNA-hastaliklar arasindaki potansiyel baglantilarin hesaplanarak
laboratuvar ortaminda tim IncRNA-hastalik ciftlerinin birer birer test edilmesi yerine
modelden elde edilen potansiyel baglantili c¢iftlerin test edilerek IncRNA-hastalik
baglantilarinin hizli bir sekilde belirlenmesi ve bu sayede insan kaynagi ve zamandan tasarruf
edilmesi amaglanmistir. LNnCRNA-hastaliklar arasindaki baglantilarinin  belirlenmesi ile
hastaliklarin molekiiler diizeyde teshis ve tedavi yontemlerinin hizlandirilmasina katki
sunulmas1 amaglanmustir.

Calismamizda gelistirilen modellerden global tek ¢ikarimli, 2-katli ve 5-kathi gapraz
gegerleme yontemlerinde elde edilen AUC degerleri daha 6nce gelistirilen modellerin AUC
degerlerinden daha yiiksektir. Elde edilen sonuglar gelistrilen modellerin basarisini
gostermektedir. Bununla birlikte, modellerin yararlandig1 veri tabanlarinda bulunan verilerin
artisi ile basar1 oraninin daha fazla artacagi diistiniilmektedir. Benzerlik hesaplamalarinda yeni
metotlarin kullanilarak benzerlik matrislerinin arttirilmasinin da basari1 oranini arttiracagi

distiniilmektedir.
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