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Negatif olmayan matris faktorizasyonuna dayal LncRNA-Hastalik iliskisi tahmini

LncRNA-Disease association prediction based on nonnegative matrix factorization

Ahmet Toprak®”*

! Selcuk Universitesi, Elektrik ve Enerji Boliimii, Konya, Tiirkiye

Oz

Yapilan bircok biyolojik deneylerde IncRNA’nin cesitli
karmasik insan hastaliklarinin gelisimi ile yakindan iligkili
oldugunu kanitlanmistir. Bu nedenle IncRNA ve hastalik
arasindaki iligkiyi bilmek sadece hastalik mekanizmasini
anlamaya yardimcit olmakla kalmaz, ayni zamanda
hastaligin  teshisini, tedavisini ve prognozunu da
kolaylagtirir. Fakat IncRNA ile hastalik arasindaki iligkiyi
biyolojik deneyler yoluyla belirlemek hem maliyetli hem
de ¢ok zaman gerektiren bir siirectir. Bu sebeple birgok
aragtirmact potansiyel IncRNA-hastalik iligkilerini tahmin
etmek icin hesaplamali yontemler gelistirmiglerdir. Bu
calismada, fonksiyonel olarak benzer IncRNA’larin
fenotipik olarak benzer hastaliklarla iliski kurma
egiliminde oldugu varsayimina dayanarak, potansiyel
IncRNA’lar1 tahmin etmek i¢gin NMF adi verilen bir
hesaplama yontemi Oneriyoruz. Bu yontem IncRNA
ekspresyon benzerlik agini, IncRNA kosiniis benzerlik
agi, hastalik semantik benzerlik agini, hastalik kosiniis
benzerlik agint ve bilinen IncRNA-hastalik iligskilendirme
agin1  entegre etmektedir.  YOntemimizin  tahmin
dogrulugunu gostermek igin 5-katli ¢apraz dogrulama ve
birini disarida birak capraz dogrulama tekniklerini
uyguladik ve ROC grafiklerini elde ettik. 5-katli ¢apraz
dogrulama icin 0.7837 AUC degeri, birini disarida birak
capraz dogrulama i¢in 0.8551 AUC degeri hesaplandi.
Sonuglar NMF yonteminin giivenilir tahmin performansina
sahip oldugunu gostermektedir.

Anahtar kelimeler: IncRNA, hastalik, IncRNA-hastalik
iligkisi, NMF

1 Giris

Uzun kodlama yapmayan RNA’lar (IncRNA) 200
niikleotidden daha uzun bir uzunluga sahip olup hiicre
dongiisii  kontrolii, translasyonel diizenleme, post-
translasyonel diizenleme ve kromatin modifikasyonu gibi
cesitli hiicresel siireclerde onemli diizenleyiciler olarak
gorev yapan bir RNA tiriidir [1]. Anormal IncRNA
ekspresyonu ¢ok sayida insan hastaliginin baglamasina ve
ilerlemesine neden olabilir [2]. Yapilan deneysel
caligmalarda IncRNA’larin mutasyonlarinin ve
diizensizliklerinin rahim agz1 kanseri [3], kolorektal kanser
[4], yamurtalik kanseri [5], prostat kanseri [6] ve diyabet [7]
dahil olmak flizere ¢esitli hastaliklara neden oldugu agiga
cikmistir. Ornegin IncRNA H19’un asir1 ekspresyonu meme
kanseri  hiicrelerinin  karsinogenezitesini arttirdigt
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Many biological experiments have proven that InCRNA is
related to various complex human diseases. Therefore,
knowing the IncRNA-disease relationships not only
facilitates the diagnosis, treatment and prognosis of the
disease helps to understand the disease mechanism.
However, determining the IncRNA-disease relationships
through biological experiments is both costly and time-
consuming. For this reason, many researchers have
suggested calculational methods to forecast potential
relationships between INcRNAs and diseases. In this study,
we suggest a computational method named NMF to
forecast possible INcRNAs, based on the assumption that
functionally similar IncRNAs tend to associate with
phenotypically similar diseases. This method integrates the
INcRNA expression similarity network, the INcRNA cosine
similarity network, the disease semantic similarity network,
the disease cosine similarity network, and the known
IncRNA-disease relationship network. To demonstrate the
prediction accuracy of our method, we applied 5-fold cross-
validation and leave-out cross-validation techniques and
obtained ROC plots. AUC of 0.7837 for 5-fold cross-
validation and 0.8551 AUC for leave-out cross-validation
were calculated. The results show that the NMF method has
reliable prediction performance.
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bilinmektedir [8]. Timor baskilayict IncRNA GAS5’nin
akciger kanseri dokularinda 6nemli olgiide asagi regiile
edildigi [9] ve HULC’nin anormal ekspresyonu
Hepatoselliller karsinom (HCC) ile iligkili birka¢ gende
onemli anormalliklere neden oldugu gérismiistiir [10]. Bu
sebeple IncRNA’lar ilgili kanserlerin erken teshisi ve
prognozu icin biyobelirtec olarak kullanilabilir, bu da
IncRNA’lar ve  hastaliklar  arasindaki iligkilerin
tanimlanmasini bir aragtirma odagi haline getirmektedir.
Hastalikla iligkili IncRNA’larin  bulunmasi, IncRNA
diizeyinde  karsinogeneze  sebep  olan  karmagik
mekanizmalarin anlagilmasina, hastalik teshisi ve tedavisi
icin yeni prognostik belirteglerin ortaya c¢ikarilmasi
acisindan hayati Onem tasimaktadir. Yapilan deneysel
caligmalara ragmen dogrulanmis IncRNA-hastalik iliskileri
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hala nispeten smrlidir. Bunun baglica sebebi deneysel
calismalarin uzun siire¢ gerektirmesi ve artan maliyetleridir.
Bu yilizden hastalikla iliskili IncRNA’lart bulmak igin
benzerlik tabanli ve makine O6grenmesi tabanli bir¢ok
hesaplamal1 yontemler gelistirilmistir.

LncRNA ve hastaliklarla ilgili etkilesim bilgilerini
barindiran Lnc2Cancer [11], MNDR [12] ve NRED [13] gibi
cok sayida acik kaynakli veri tabani bulunmaktadir.
Lnc2Cancer veri taban1 IncRNA 1ile ilgili ¢ok sayida literatiir
ve biyomedikal deneysel verilerden 1614 insan IncRNA’s1
ve 165 insan hastalig1 arasinda 4989 iliski barindirmaktadir.
Bu veri tabanlar1 IncRNA ve hastalik arasindaki iliskiyi
incelemeye yardimci olur.

Bu caligmada, potansiyel insan IncRNA-hastalik
iligkilerini daha etkili bir sekilde tahmin etmek i¢in negatif
olmayan matris tamamlama (NMF) hesaplama yontemini
uyguladik. Bu ydntemde bilinen IncRNA-hastalik
iligkilerini, IncRNA ekspresyon benzerlik, hastalik benzerlik
ve kosiniis benzerlik aglar ile entegre ederek basarili bir
tahmin performansi elde ettik. NMF yodnteminin tahmin
performansint goéstermek igin bes katl ¢apraz dogrulama (5-
katlh CV) ve birini disarida birak c¢apraz dogrulama
(LOOCV) tekniklerini uyguladik. Onerilen NMF yéntemi ile
ROC grafikleri hem 5-kath CV hem de LOOCYV igin
¢izdirilmis ve AUC degerleri hesaplanmistir. 5-katli CV
tekniginde 0.7837 AUC degeri, LOOCV tekniginde ise
0.8551 AUC degeri elde edilmistir.

2 Materyal ve metot

2.1 Insan IncRNA-Hastalik iliskisi

Deneysel olarak dogrulanmis 369 IncRNA ve 246
hastalik arasindaki 687 deneysel olarak dogrulanmis
INCRNA-hastalik iliski verisi LncRNADisease [14] veri
tabanindan elde edilmistir. Hastalik ontolojisi bilgisi
olmayan hastaliklar1 [15] ve ArrayExpress’te ekspresyon
profili olmayan IncRNA’lan filtreledik [16]. Sonucta 115
IncRNA ve 178 hastalik iceren, deneysel olarak dogrulanmis
540 IncRNA-hastalik iligski veri seti elde ettik. Komguluk
matrisi A € R™*"®’yi IncRNA ile hastalik arasindaki iliskiyi
temsil etmek igin tanimladik; burada A(i, j) INcRNA (i) ve
hastalilk d(j) arasinda bir iligki olup olmadigim
gostermektedir. LncRNA [(i) ve hastalik d(j) arasinda
bilinen bir iliski var ise A(i,j) = 1, iliski bilinmiyorsa
A(i,j) = 0 yapilmustir.

A(,J)
_ {0 IncRNA [(i)'nin hastalik d(j) ile iligkisi yoksa (1)

1 IncRNA [(i)'nin hastalik d(j) ile iliskisi varsa

2.2 LncRNA ekspresyon benzerligi

LncRNA ekspresyon profilleri  Array-Express veri
tabanindan indirilmistir [17]. Array-Express veri tabani
RNA-sekanslama teknolojisi ile {iretilen 16 insan
dokusundan 60.000’den fazla ifade profilini igermektedir.
Her bir IncRNA ifti i¢in Spearman korelasyon katsayisi
IncRNA ekspresyon benzerligi olarak hesaplanir [18].
LncRNA [(i) ve IncRNA [(j)’nin 0 ile 1 arasindaki

ekspresyon benzerlik skorunu temsil etmek igin LS(l;, ;)
matrisi kullanilmigtir.

2.3 Hastalik Semantik benzerligi

Yonlendirilmis  dongiisiiz  grafik (DAG) hastalik
semantik benzerligini hesaplamak ve potansiyel IncRNA-
hastalik iligkilerini tahmin etmek igin yaygin olarak
kullamilmaktadir.  ilk  olarak ABD  Ulusal Tip
Kiitiiphanesinden (https://meshb.nlm.nih.gov/) hastaliklarin
MeSH tanimlar1 elde edilir ve her bir hastalik i¢cin DAG
Gg, = (di,Tdi‘Edi) yapist olusturulur. DAG yapisinda
diigiimler hastalik MeSH tanimlayicilarini temsil eder ve
tim MeSH tanimlayicilar1 ana diigimlerden alt diigtimlere
olan iliskiyi temsil etmek i¢in dogrudan bir kenar kullanir.
Ty, kendisi de dahil olmak iizere d; hastalifinin ata
diigiimiinii, E,4, ise d; ile olan baglantilar1 gdsterir. Bu
caligmada hastalik semantik benzerligi [19, 20]’de anlatildig1
gibi hesaplanmistir. Hastalik d; ile ata hastalig1 p arasindaki
hastalik semantik benzerligi Denklem (2) ve Denklem (3) ile
hesaplanir:

di(p)
_ {1 eferp=d; (2)
~ lmax(A x Dd;(p’)|p’ € p'nin alt hastahg1) egerp # d;
DV(d) = ) Dg®) ©)
pETdi

Burada Dy, (p) ve Dy, (p) sirasiyla hastalik d; ve hastalik

d;’nin semantik degerini gostermektedir. Hastalik d; ve
hastalik d; arasindaki semantik benzerlik Denklem (4) ile
hesaplanir:

LperdpnT(d;) (Ddi (p) + D, (P))
DV (dy) + DV (d,)

(4)

2.4 LncRNA lar ve hastaliklar: igin kosintis benzerligi

LncRNA kosiniis benzerligi ilkesi eger IncRNA [; ve
INcRNA [; birbirine benzerse o zaman IncRNA-hastalik
iliski matrisinde ikili vektor IP(I;) ve ikili vektor IP(I;) nin
birbirine benzer olmas: gerektigi varsayimina dayanir. Her
biri aym1 varsayim hastaliklar i¢cin de gegerli olmalidir.
Bilinen IncRNA-hastalik iliskilendirme verilerine gore,
IncRNA’larm kosiniis benzerlik matrisi Denklem (5) ve
Denklem (6) ile hesaplanir:

cL = (cL(, lj))leNl (5)

cL(tt) = | IP(L). IP(L;) ©

1PADIIIIP Q)|

Burada CL(l;,1;) IncRNA [;ve IncRNA [; arasindaki
kosiniis benzerligidir. Ikili vektor IP (1), IcCRNA L(i) ile her
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bir hastalik (komsuluk matris A’nin i.’inci siitunu) arasindaki
iligskinin varligin1 veya yoklugunu gosterir.

Benzer sekilde, hastalik d; ve hastalik d; arasindaki
kosiniis benzerligi Denklem (7) ve Denklem (8) ile
hesaplanabilir:

CD = (CD(di,dj))NdXNd )
IP(d;).1P(d))

CD(d;, d;) = WP @) || 1P (d))||

(®)

Burada CD(d;, d;) hastalik d;ve hastalik d; arasindaki
kosiniis benzerligidir. Ikili vektor IP(d;), hastalik d(i) ile
her bir IncRNA (komsuluk matris A’nin i.’inci satiri)
arasindaki iligkinin varligini veya yoklugunu gosterir.

2.5 LncRNA ve hastalik benzerliklerinin entegre edilmesi

Kapsamli ve giivenilir bir IncRNA benzerlik matrisi elde
etmek i¢in IncRNA’nin kosiniis benzerlik matrisini ve
INcRNA ekspresyon benzerlik matrisini entegre ettik.
LncRNA [; ve IncRNA [;’nin komsuluk matrisi A’da ortak
iligkili hastaliklar1 yoksa, kosiniis benzerlik matrisi
aralarindaki deger 0’dir. Bu nedenle, IncRNA [; ve IncRNA
[;’nin  kosinlis benzerlik puam olmadiginda, entegre
benzerlik puani olarak dogrudan aralarindaki IncRNA
ekspresyon benzerlik puanini kullaniriz. LncRNA [; ve
INcRNA [;’nin kosiniis benzerlik matrisinde bir benzerlik
puani1 varsa, kosiniis benzerlik puanlari ve ekspresyon
benzerlik puanlari nihai benzerlik puani olarak entegre edilir.
LncRNA entegre benzerlik puanlar1 Denklem (9) ile
hesaplanir.

IL(1;, )
LS(, 1) + CL(L, L
_ () : (t.4) eger [; ve I; iliskili ise 9)
LS(li, lj) degilse

Benzer sekilde, hastalik semantik benzerlik matrisi ve
hastalik kosiniis benzerlik matrisi entegre edilerek entegre
hastalik benzerlik matrisi elde edilir. Hastalik d; ve hastalik
d;’nin komsuluk matris A’da ortak iliskili IncRNA’lar1
yoksa, kosiniis benzerlik matrisinde aralarindaki deger 0
oldugu i¢in dogrudan hastalik semantik benzerligini
kullaniriz. Hastalik kosiniis benzerlik matrisinde benzerlik
puani varsa, hastalik kosiniis benzerlik matrisi ve hastalik
semantik benzerlik matrisindeki puanlar1 entegre ederiz.
Hastalik entegre benzerlik matrisi Denklem (10) ile
hesaplanir:

1D(d;, d;)
DS(d;,d) + CD(d;,d
) (di,d) : (d;, d) eger d; ve d; iliskiliise  (10)
DS(di. d]-) degilse

2.6 Negatif olmayan matris faktorizasyonu

Negatif olmayan matris faktorizasyonu (nonnegative
matrix ~ factorization-NMF) tahmin sistemlerinde
uygulanabilen 6nemli bir algoritmadir [21]. Son yillarda
NMF ilag-ilag [22], InNcRNA-protein [23], miRNA-hastalik
[24], mikrop-hastalik [25], ilag-hastalik [26] ve circRNA-
hastalik [27] potansiyel etkilesimlerini tahmin etmek igin
basariyla kullanilmigtir. NMF komguluk matrisini dogrudan
iki diisik boyutlu negatif olmayan matrise ayristirarak
INcRNA-hastalik iligkisi skor matrisini elde etmeyi
amaclamaktadir [28]. Bu ¢alismada, IncRNA-hastalik iligki
matrisi Y € R*68¥262 [J ¢ Rk¥468 ye | € R¥*262 glmak
tizere iki alt matrise ayristirilir, burada k (k < rn/(r + n))
alt uzay boyutsalligini temsil etmektedir. LncRNA-hastalik
iliski tahmini matematiksel ifadesi Denklem (11) ve
Denklem (12) ile formiile edilmistir:

Y=U'V (U=0, V=>0) (11)

Amag fonksiyonu su sekilde yazilabilir:

ming y|lY = UTV|Z (U=0, V=0) (12)

Burada ||. || Frobenius normu temsil etmektedir. U,V >
0 ise U ve V’nin tiim 6gelerinin negatif olmadigini gosterir.
lUlI2 = Tr(UTU), Tr(UT) = Tr(U) ve Tr(UV) =
Tr(VU) matris o6zelliklerine gore Denklem (13)’i elde
edebiliriz.

Iy —UTv|iz =Tr((Y —UTV)(Y —UTV)T)
=Tr(YY") = 2Tr(YVTU) (13)
+ Tr(UTVVTU)

Lee ve arkadaglar1 [28] U ve V’nin ¢arpimsal giincelleme
kurallarina dayanan, negatif olmayan matris carpanlara
ayirma algoritmasim  6nermiglerdir. Denklem (13)’{in
giincelleme kurallar1 Denklem (14) ve Denklem (15)’deki
gibidir:

VYT
U < Uy (VVTU)ki (14)
UYT)y; (15)

Vi < Vi Ty,

Denklem (14) ve Denklem (15) ile U ve V matrisleri
yakinsayana kadar gilincellenir. LncRNA-hastalik g¢iftleri
icin tahmin edilen iliskilendirme skoru matrisi ¥ = UTV ile
elde edilir. Sonu¢ olarak IncRNA-hastalik ¢ifti puani ne
kadar yiiksekse iligkili olma olasiliklar1 o kadar yiiksektir.
Uygulamis oldugumuz NMF yonteminin akis diyagrami
Sekil 1°de goriilmektedir.

3 Performans hesaplamasi

Bu ¢alismada, NMF nin IncRNA-hastalik etkilesimlerini
tahmin etme performansini degerlendirmek i¢in bes kath
capraz dogrulama ve LOOCYV teknikleri uyguladik. Bes katl
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capraz dogrulamada bilinen 540 IncRNA-hastalik iligki veri
setini rastgele bes esit alt kiimeye ayirdik. Dordii egitim seti
olarak kullanilir ve geri kalan bir alt kiime test 6rnegi olarak
kullanilmigtir. LOOCYV tekniginde ise bilinen 540 IncRNA-
hastalik iliski veri setinin her biri test Ornegi olarak
kullanilirken digerleri egitim seti olarak kullanilmistir.

Hastalik Semantik | | Hastalik Kosinis
Benzerligi Benzerligi

Entegre
Hastalik Benzerligi

Tahmin Sonucu

Sekil 1. NMF yonteminin akis diyagrami

ROC (alicr iglem karakteristigi) egrisi ve AUC (alic1
islem karakteristigi egrisinin altindaki alan) degeri makine
Ogrenmesinde performans tahmini i¢in yaygin olarak
kullanilir  [29]. ROC egrisi gergek pozitif oram
TPR (Sensitivity) karsilik yanhs pozitif oran1 FPR (1 —
Specificity) ¢izdirilerek elde edili. ROC egrisini
¢izdirebilmek i¢in olusturulan karigiklik matrisi ile duyarlilik
(Sensitivity) ve ozgiillik (Specificity) Denklem (16) ve
Denklem (17) ile hesaplanir:

TP

—_— 16
TP +FN (16)

TPR(Sensitivity) =

FPR(1 — Specificity) = 17

TN + FP

Burada, TP gergek pozitif, FN yanlis negatif, TN gergek
negatif ve FP yanlis pozitif tahmin sayisini gostermektedir.

AUC degeri ise ROC egrisinin altinda kalan
hesaplanarak elde edilir. AUC degeri 0 ile 1 arasinda
degismektedir. Biiylik bir AUC degeri modelin daha iyi
tahmin performansini temsil etmektedir.

NMF yonteminin ROC egrileri Sekil 3 ve Sekil 4’te
goriilmektedir. Yontemin 5-katli CV tekniginde hesaplanan
AUC degeri 0.7837, LOOCV tekniginde hesaplanan AUC
degeri ise 0.8551°dir. Hesapladigimiz AUC degerlerini
bizden Once yapilmis ve ayni veri tabanini kullanan
caligmalar ile Tablo 1’de ve Sekil 2’de gorildigi gibi
karsilastirdik. Sonuglar incelendiginde NMF yonteminin
muhtemel IncRNA’lar ve hastaliklar arasindaki iliskileri
belirlemede kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Tablo 1. NMF yo6ntemi ve diger yontemlerin karsilastirmali

AUC degerleri
5-Fold LOOCV
NMF 0.7837 0.8551
BRWLDA [30] 0.7655 0.7969
RWRIncD [31] 0.6102 0.6540
KATZLDA [32] 0.7719 0.7886

00

NMF BRWLDA

RWRIneD

u5-Fold LOOCY

KATZLDA

Sekil 2. AUC degerlerinin karsilagtirmali grafigi
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Sekil 3. 5-fold CV ROC
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_—f’_'_r_’_’—
0.9 /_/—’f‘_'f/_/_f_— 1
0.8 o
Yo
07 [ ’f/
&
[}
& 06 /
K {
T o5[ |
[a} |
= |
@ 045
£
03{
02
0.1
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 06 0.7 0.8 09 1

False Positive Rate

Sekil 4. LOOCV ROC
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4 Sonug ve tartisma

Cok sayida biyolojik deney ve klinik calisma
IncRNA’nin birgok karmagik insan hastaliinin gelisiminde
hayati bir rol oynadigini gostermistir. Bu nedenle potansiyel
INCRNA-hastalik iligkilerini tahmin etmek onemlidir. Bu
tahmin yalnizca hastaligin arkasindaki temelleri anlamaya
yardimcr olmakla kalmaz, ayn1 zamanda hastaligin
prognozuna ve Onlenmesine de katkida bulunur. Bununla
birlikte biyolojik deneyler ve klinik caligmalar yoluyla
iliskilendirmelerin dogrulanmasi zaman alici1 ve pahalidir.
Bu ¢aligmada potansiyel IncRNA-hastalik iliskilerini tahmin
etmek icin NMF hesaplama yontemi dneriyoruz. Onermis
oldugumuz yontem ile 5-katli CV tekniginde 0.7837 AUC
degeri, LOOCV tekniginde ise 0.8551 AUC degeri
hesaplandi.

Diger ii¢ gelismis yontemle karsilagtirildiginda NMF 5-
katli CV tekniginde ve LOOCV tekniginde daha iyi tahmin
performansina sahiptir. NMF yonteminin basarili tahmin
performansi elde etmesinin sebeplerinden ilki NMF IncRNA
kosiniis benzerligi ile IncRNA ekspresyon benzerligini ve
hastalik kosiniis benzerligi ile hastalik semantik benzerligini
biitiinlestirir. Ikincisi, NMF negatif 6rnekleri olmayan bir
modeldir. Uciinciisii, NMF bilinen herhangi bir iliskili
hastalik olmadan IncRNA’lar1 tahmin edebilir.

NMF yonteminin basarili tahmin performansi olmasina
ragmen, bazi smirlamalari da vardir. Bilinen IncRNA-
hastalik iliski yogunlugu nispeten azdir ve bu da tahmin
sonuclarmin dogrulugu {izerinde belirli bir etkiye sahip
olacaktir. Ayrica, IncRNA kosiniis benzerlik ag1 ve hastalik
kosiniis benzerlik ag1 biiyiik 6l¢iide bilinen IncRNA-hastalik
iliski agina dayanir. Bu durum daha fazla bilinen iliskili
IncRNA’lara sahip hastaliklar ve daha fazla bilinen iliskili
hastaliklara sahip IncRNA’lar i¢in tahmin yanlilifina yol
acar. Tahmin yanliligini azaltmak ve tahmin performansini
iyilestirmek i¢in gelecekte NMF yontemine daha biiyiik bir
INcCRNA-hastalik iligkilendirme agi, hastalik fenotip
benzerlik ag1 ve IncRNA fonksiyonel benzerlik ag1 gibi ek

deneysel  olarak  dogrulanmig  biyolojik  veriler
uygulanmalidir. Ayrmtili bir fizyon yontemiyle daha fazla
biyolojik  bilgi uygulandiginda tahmin  dogrulugu
gelistirilebilir.
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