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Öz  Abstract 

Yapılan birçok biyolojik deneylerde lncRNA’nın çeşitli 

karmaşık insan hastalıklarının gelişimi ile yakından ilişkili 

olduğunu kanıtlanmıştır. Bu nedenle lncRNA ve hastalık 

arasındaki ilişkiyi bilmek sadece hastalık mekanizmasını 

anlamaya yardımcı olmakla kalmaz, aynı zamanda 

hastalığın teşhisini, tedavisini ve prognozunu da 

kolaylaştırır. Fakat lncRNA ile hastalık arasındaki ilişkiyi 

biyolojik deneyler yoluyla belirlemek hem maliyetli hem 

de çok zaman gerektiren bir süreçtir. Bu sebeple birçok 

araştırmacı potansiyel lncRNA-hastalık ilişkilerini tahmin 

etmek için hesaplamalı yöntemler geliştirmişlerdir. Bu 

çalışmada, fonksiyonel olarak benzer lncRNA’ların 

fenotipik olarak benzer hastalıklarla ilişki kurma 

eğiliminde olduğu varsayımına dayanarak, potansiyel 

lncRNA’ları tahmin etmek için NMF adı verilen bir 

hesaplama yöntemi öneriyoruz. Bu yöntem lncRNA 

ekspresyon benzerlik ağını, lncRNA kosinüs benzerlik 

ağını, hastalık semantik benzerlik ağını, hastalık kosinüs 

benzerlik ağını ve bilinen lncRNA-hastalık ilişkilendirme 

ağını entegre etmektedir. Yöntemimizin tahmin 

doğruluğunu göstermek için 5-katlı çapraz doğrulama ve 

birini dışarıda bırak çapraz doğrulama tekniklerini 

uyguladık ve ROC grafiklerini elde ettik. 5-katlı çapraz 

doğrulama için 0.7837 AUC değeri, birini dışarıda bırak 

çapraz doğrulama için 0.8551 AUC değeri hesaplandı. 

Sonuçlar NMF yönteminin güvenilir tahmin performansına 

sahip olduğunu göstermektedir. 

 Many biological experiments have proven that lncRNA is 

related to various complex human diseases. Therefore, 

knowing the lncRNA-disease relationships not only 

facilitates the diagnosis, treatment and prognosis of the 

disease helps to understand the disease mechanism. 

However, determining the lncRNA-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 lncRNAs and diseases. In this study, 

we suggest a computational method named NMF to 

forecast possible lncRNAs, based on the assumption that 

functionally similar lncRNAs tend to associate with 

phenotypically similar diseases. This method integrates the 

lncRNA expression similarity network, the lncRNA cosine 

similarity network, the disease semantic similarity network, 

the disease cosine similarity network, and the known 

lncRNA-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. 

Anahtar kelimeler: lncRNA, hastalık, lncRNA-hastalık 

ilişkisi, NMF 

 Keywords: lncRNA, disease, lncRNA-disease association, 

NMF 

1 Giriş 

Uzun kodlama yapmayan RNA’lar (lncRNA) 200 

nükleotidden daha uzun bir uzunluğa sahip olup hücre 

döngüsü kontrolü, translasyonel düzenleme, post-

translasyonel düzenleme ve kromatin modifikasyonu gibi 

çeşitli hücresel süreçlerde önemli düzenleyiciler olarak 

görev yapan bir RNA türüdür [1]. Anormal lncRNA 

ekspresyonu çok sayıda insan hastalığının başlamasına ve 

ilerlemesine neden olabilir [2]. Yapılan deneysel 

çalışmalarda lncRNA’ların mutasyonlarının ve 

düzensizliklerinin rahim ağzı kanseri [3], kolorektal kanser 

[4], yumurtalık kanseri [5], prostat kanseri [6] ve diyabet [7] 

dahil olmak üzere çeşitli hastalıklara neden olduğu açığa 

çıkmıştır. Örneğin lncRNA H19’un aşırı ekspresyonu meme 

kanseri hücrelerinin karsinogenezitesini arttırdığı 

bilinmektedir [8]. Tümör baskılayıcı lncRNA GAS5’nin 

akciğer kanseri dokularında önemli ölçüde aşağı regüle 

edildiği [9] ve HULC’nin anormal ekspresyonu 

Hepatosellüler karsinom (HCC) ile ilişkili birkaç gende 

önemli anormalliklere neden olduğu görüşmüştür [10]. Bu 

sebeple lncRNA’lar ilgili kanserlerin erken teşhisi ve 

prognozu için biyobelirteç olarak kullanılabilir, bu da 

lncRNA’lar ve hastalıklar arasındaki ilişkilerin 

tanımlanmasını bir araştırma odağı haline getirmektedir. 

Hastalıkla ilişkili lncRNA’ların bulunması, lncRNA 

düzeyinde karsinogeneze sebep olan karmaşık 

mekanizmaların anlaşılmasına, hastalık teşhisi ve tedavisi 

için yeni prognostik belirteçlerin ortaya çıkarılması 

açısından hayati önem taşımaktadır. Yapılan deneysel 

çalışmalara rağmen doğrulanmış lncRNA-hastalık ilişkileri 

https://orcid.org/0000-0003-3337-4917
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hala nispeten sınırlıdır. Bunun başlıca sebebi deneysel 

çalışmaların uzun süreç gerektirmesi ve artan maliyetleridir. 

Bu yüzden hastalıkla ilişkili lncRNA’ları bulmak için 

benzerlik tabanlı ve makine öğrenmesi tabanlı birçok 

hesaplamalı yöntemler geliştirilmiştir. 

LncRNA ve hastalıklarla ilgili etkileşim bilgilerini 

barındıran Lnc2Cancer [11], MNDR [12] ve NRED [13] gibi 

çok sayıda açık kaynaklı veri tabanı bulunmaktadır. 

Lnc2Cancer veri tabanı lncRNA ile ilgili çok sayıda literatür 

ve biyomedikal deneysel verilerden 1614 insan lncRNA’sı 

ve 165 insan hastalığı arasında 4989 ilişki barındırmaktadır. 

Bu veri tabanları lncRNA ve hastalık arasındaki ilişkiyi 

incelemeye yardımcı olur. 

Bu çalışmada, potansiyel insan lncRNA-hastalık 

ilişkilerini daha etkili bir şekilde tahmin etmek için negatif 

olmayan matris tamamlama (NMF) hesaplama yöntemini 

uyguladık. Bu yöntemde bilinen lncRNA-hastalık 

ilişkilerini, lncRNA ekspresyon benzerlik, hastalık benzerlik 

ve kosinüs benzerlik ağları ile entegre ederek başarılı bir 

tahmin performansı elde ettik. NMF yönteminin tahmin 

performansını göstermek için beş katlı çapraz doğrulama (5-

katlı CV) ve birini dışarıda bırak çapraz doğrulama 

(LOOCV) tekniklerini uyguladık. Önerilen NMF yöntemi ile 

ROC grafikleri hem 5-katlı CV hem de LOOCV için 

çizdirilmiş ve AUC değerleri hesaplanmıştır. 5-katlı CV 

tekniğinde 0.7837 AUC değeri, LOOCV tekniğinde ise 

0.8551 AUC değeri elde edilmiştir.  

2 Materyal ve metot 

2.1 İnsan lncRNA-Hastalık ilişkisi 

Deneysel olarak doğrulanmış 369 lncRNA ve 246 

hastalık arasındaki 687 deneysel olarak doğrulanmış 

lncRNA-hastalık ilişki verisi LncRNADisease [14] veri 

tabanından elde edilmiştir. Hastalık ontolojisi bilgisi 

olmayan hastalıkları [15] ve ArrayExpress’te ekspresyon 

profili olmayan lncRNA’ları filtreledik [16]. Sonuçta 115 

lncRNA ve 178 hastalık içeren, deneysel olarak doğrulanmış 

540 lncRNA-hastalık ilişki veri seti elde ettik. Komşuluk 

matrisi 𝐴 ∈ 𝑅𝑛𝑙×𝑛𝑑’yi lncRNA ile hastalık arasındaki ilişkiyi 

temsil etmek için tanımladık; burada 𝐴(𝑖, 𝑗) lncRNA 𝑙(𝑖) ve 

hastalık 𝑑(𝑗) arasında bir ilişki olup olmadığını 

göstermektedir. LncRNA 𝑙(𝑖) ve hastalık 𝑑(𝑗) arasında 

bilinen bir ilişki var ise 𝐴(𝑖, 𝑗) = 1, ilişki bilinmiyorsa 

𝐴(𝑖, 𝑗) = 0 yapılmıştır. 

 

𝐴(𝑖, 𝑗)

= {
0    lncRNA 𝑙(𝑖)′nin hastalık 𝑑(𝑗) ile ilişkisi yoksa 

1   lncRNA 𝑙(𝑖)′nin hastalık 𝑑(𝑗) ile ilişkisi varsa  
 

(1) 

 

2.2 LncRNA ekspresyon benzerliği 

LncRNA ekspresyon profilleri Array-Express veri 

tabanından indirilmiştir [17]. Array-Express veri tabanı 

RNA-sekanslama teknolojisi ile üretilen 16 insan 

dokusundan 60.000’den fazla ifade profilini içermektedir. 

Her bir lncRNA çifti için Spearman korelasyon katsayısı 

lncRNA ekspresyon benzerliği olarak hesaplanır [18]. 

LncRNA 𝑙(𝑖) ve lncRNA 𝑙(𝑗)’nin 0 ile 1 arasındaki 

ekspresyon benzerlik skorunu temsil etmek için 𝐿𝑆(𝑙𝑖 , 𝑙𝑗) 

matrisi kullanılmıştır. 

2.3 Hastalık Semantik benzerliği 

Yönlendirilmiş döngüsüz grafik (DAG) hastalık 

semantik benzerliğini hesaplamak ve potansiyel lncRNA-

hastalık ilişkilerini tahmin etmek için yaygın olarak 

kullanılmaktadır. İlk olarak ABD Ulusal Tıp 

Kütüphanesinden (https://meshb.nlm.nih.gov/) hastalıkların 

MeSH tanımları elde edilir ve her bir hastalık için DAG 

𝐺𝑑𝑖
= (𝑑𝑖 , 𝑇𝑑𝑖,𝐸𝑑𝑖

) yapısı oluşturulur. DAG yapısında 

düğümler hastalık MeSH tanımlayıcılarını temsil eder ve 

tüm MeSH tanımlayıcıları ana düğümlerden alt düğümlere 

olan ilişkiyi temsil etmek için doğrudan bir kenar kullanır. 

𝑇𝑑𝑖
 kendisi de dahil olmak üzere 𝑑𝑖 hastalığının ata 

düğümünü, 𝐸𝑑𝑖
 ise 𝑑𝑖 ile olan bağlantıları gösterir. Bu 

çalışmada hastalık semantik benzerliği [19, 20]’de anlatıldığı 

gibi hesaplanmıştır. Hastalık 𝑑𝑖 ile ata hastalığı 𝑝 arasındaki 

hastalık semantik benzerliği Denklem (2) ve Denklem (3) ile 

hesaplanır: 

 

𝑑𝑖(𝑝)

= {
1                                                                              eğer 𝑝 = 𝑑𝑖

max(∆ × 𝐷𝑑𝑖(𝑝′)|𝑝′ ∈ 𝑝′nin alt hastalığı)   eğer 𝑝 ≠ 𝑑𝑖
 

 
(2) 

 

 

𝐷𝑉(𝑑𝑖) = ∑ 𝐷𝑑𝑖
(𝑝)

𝑝∈𝑇𝑑𝑖

 (3) 

 

 

Burada 𝐷𝑑𝑖
(𝑝) ve 𝐷𝑑𝑗

(𝑝) sırasıyla hastalık 𝑑𝑖 ve hastalık 

𝑑𝑗’nin semantik değerini göstermektedir. Hastalık 𝑑𝑖 ve 

hastalık 𝑑𝑗 arasındaki semantik benzerlik Denklem (4) ile 

hesaplanır: 

 

𝐷𝑆(𝑑𝑖 , 𝑑𝑗) =
∑ (𝐷𝑑𝑖

(𝑝) + 𝐷𝑑𝑗
(𝑝))𝑝∈𝑇(𝑑𝑖)∩𝑇(𝑑𝑗)

𝐷𝑉(𝑑𝑖) + 𝐷𝑉(𝑑𝑗)
 (4) 

 

2.4 LncRNA’lar ve hastalıkları için kosinüs benzerliği 

LncRNA kosinüs benzerliği ilkesi eğer lncRNA 𝑙𝑖 ve 

lncRNA 𝑙𝑗 birbirine benzerse o zaman lncRNA-hastalık 

ilişki matrisinde ikili vektör 𝐼𝑃(𝑙𝑖) ve ikili vektör 𝐼𝑃(𝑙𝑗)’nin 

birbirine benzer olması gerektiği varsayımına dayanır. Her 

biri aynı varsayım hastalıklar için de geçerli olmalıdır. 

Bilinen lncRNA-hastalık ilişkilendirme verilerine göre, 

lncRNA’ların kosinüs benzerlik matrisi Denklem (5) ve 

Denklem (6) ile hesaplanır: 

 

𝐶𝐿 = (𝐶𝐿(𝑙𝑖 , 𝑙𝑗))
𝑁𝑙×𝑁𝑙

 (5) 

 

𝐶𝐿(𝑙𝑖 , 𝑙𝑗) =
𝐼𝑃(𝑙𝑖). 𝐼𝑃(𝑙𝑗)

‖𝐼𝑃(𝑙𝑖)‖‖𝐼𝑃(𝑙𝑗)‖
 (6) 

 

Burada 𝐶𝐿(𝑙𝑖 , 𝑙𝑗) lncRNA 𝑙𝑖ve lncRNA 𝑙𝑗 arasındaki 

kosinüs benzerliğidir. İkili vektör 𝐼𝑃(𝑙𝑖), lncRNA 𝑙(𝑖) ile her 
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bir hastalık (komşuluk matris 𝐴’nın 𝑖.’inci sütunu) arasındaki 

ilişkinin varlığını veya yokluğunu gösterir. 

Benzer şekilde, hastalık 𝑑𝑖 ve hastalık 𝑑𝑗 arasındaki 

kosinüs benzerliği Denklem (7) ve Denklem (8) ile 

hesaplanabilir: 

 

𝐶𝐷 = (𝐶𝐷(𝑑𝑖 , 𝑑𝑗))
𝑁𝑑×𝑁𝑑

 (7) 

 

𝐶𝐷(𝑑𝑖 , 𝑑𝑗) =
𝐼𝑃(𝑑𝑖). 𝐼𝑃(𝑑𝑗)

‖𝐼𝑃(𝑑𝑖)‖‖𝐼𝑃(𝑑𝑗)‖
 (8) 

 

Burada 𝐶𝐷(𝑑𝑖 , 𝑑𝑗) hastalık 𝑑𝑖ve hastalık 𝑑𝑗 arasındaki 

kosinüs benzerliğidir. İkili vektör 𝐼𝑃(𝑑𝑖), hastalık 𝑑(𝑖) ile 

her bir lncRNA (komşuluk matris 𝐴’nın 𝑖.’inci satırı) 

arasındaki ilişkinin varlığını veya yokluğunu gösterir. 

2.5 LncRNA ve hastalık benzerliklerinin entegre edilmesi 

Kapsamlı ve güvenilir bir lncRNA benzerlik matrisi elde 

etmek için lncRNA’nın kosinüs benzerlik matrisini ve 

lncRNA ekspresyon benzerlik matrisini entegre ettik. 

LncRNA 𝑙𝑖 ve lncRNA 𝑙𝑗’nin komşuluk matrisi 𝐴’da ortak 

ilişkili hastalıkları yoksa, kosinüs benzerlik matrisi 

aralarındaki değer 0’dır. Bu nedenle, lncRNA 𝑙𝑖 ve lncRNA 

𝑙𝑗’nin kosinüs benzerlik puanı olmadığında, entegre 

benzerlik puanı olarak doğrudan aralarındaki lncRNA 

ekspresyon benzerlik puanını kullanırız. LncRNA 𝑙𝑖 ve 

lncRNA 𝑙𝑗’nin kosinüs benzerlik matrisinde bir benzerlik 

puanı varsa, kosinüs benzerlik puanları ve ekspresyon 

benzerlik puanları nihai benzerlik puanı olarak entegre edilir. 

LncRNA entegre benzerlik puanları Denklem (9) ile 

hesaplanır. 

 

𝐼𝐿(𝑙𝑖 , 𝑙𝑗)

= {

𝐿𝑆(𝑙𝑖 , 𝑙𝑗) + 𝐶𝐿(𝑙𝑖 , 𝑙𝑗)

2
  eğer 𝑙𝑖  ve 𝑙𝑗  ilişkili ise 

𝐿𝑆(𝑙𝑖 , 𝑙𝑗)                                        değilse

 
(9) 

 

Benzer şekilde, hastalık semantik benzerlik matrisi ve 

hastalık kosinüs benzerlik matrisi entegre edilerek entegre 

hastalık benzerlik matrisi elde edilir. Hastalık 𝑑𝑖 ve hastalık 

𝑑𝑗’nin komşuluk matris 𝐴’da ortak ilişkili lncRNA’ları 

yoksa, kosinüs benzerlik matrisinde aralarındaki değer 0 

olduğu için doğrudan hastalık semantik benzerliğini 

kullanırız. Hastalık kosinüs benzerlik matrisinde benzerlik 

puanı varsa, hastalık kosinüs benzerlik matrisi ve hastalık 

semantik benzerlik matrisindeki puanları entegre ederiz. 

Hastalık entegre benzerlik matrisi Denklem (10) ile 

hesaplanır: 

 

𝐼𝐷(𝑑𝑖 , 𝑑𝑗)

= {

𝐷𝑆(𝑑𝑖 , 𝑑) + 𝐶𝐷(𝑑𝑖 , 𝑑)

2
 eğer 𝑑𝑖  ve 𝑑𝑗  ilişkili ise 

𝐷𝑆(𝑑𝑖 , 𝑑𝑗)                                     değilse
 

(10) 

  

2.6 Negatif olmayan matris faktorizasyonu 

Negatif olmayan matris faktorizasyonu (nonnegative 

matrix factorization-NMF) tahmin sistemlerinde 

uygulanabilen önemli bir algoritmadır [21]. Son yıllarda 

NMF ilaç-ilaç [22], lncRNA-protein [23], miRNA-hastalık 

[24], mikrop-hastalık [25], ilaç-hastalık [26] ve circRNA-

hastalık [27] potansiyel etkileşimlerini tahmin etmek için 

başarıyla kullanılmıştır. NMF komşuluk matrisini doğrudan 

iki düşük boyutlu negatif olmayan matrise ayrıştırarak 

lncRNA-hastalık ilişkisi skor matrisini elde etmeyi 

amaçlamaktadır [28]. Bu çalışmada, lncRNA-hastalık ilişki 

matrisi 𝑌 ∈ 𝑅468𝑥262, 𝑈 ∈ 𝑅𝑘𝑥468 ve 𝑉 ∈ 𝑅𝑘𝑥262 olmak 

üzere iki alt matrise ayrıştırılır, burada k (𝑘 < 𝑟𝑛/(𝑟 + 𝑛)) 

alt uzay boyutsallığını temsil etmektedir. LncRNA-hastalık 

ilişki tahmini matematiksel ifadesi Denklem (11) ve 

Denklem (12) ile formüle edilmiştir: 

 

𝑌 ≅ 𝑈𝑇𝑉    (𝑈 ≥ 0,   𝑉 ≥ 0) (11) 

 

Amaç fonksiyonu şu şekilde yazılabilir: 

 

𝑚𝑖𝑛𝑈,𝑉‖𝑌 − 𝑈𝑇𝑉‖𝐹
2     (𝑈 ≥ 0,   𝑉 ≥ 0)  (12) 

 

Burada ‖. ‖𝐹 Frobenius normu temsil etmektedir. 𝑈, 𝑉 ≥
0 ise 𝑈 ve 𝑉’nin tüm öğelerinin negatif olmadığını gösterir. 

‖𝑈‖𝐹
2 = 𝑇𝑟(𝑈𝑇𝑈), 𝑇𝑟(𝑈𝑇) = 𝑇𝑟(𝑈) ve 𝑇𝑟(𝑈𝑉) =

𝑇𝑟(𝑉𝑈) matris özelliklerine göre Denklem (13)’ü elde 

edebiliriz. 

 

‖𝑌 − 𝑈𝑇𝑉‖𝐹
2 = 𝑇𝑟((𝑌 − 𝑈𝑇𝑉)(𝑌 − 𝑈𝑇𝑉)𝑇)

= 𝑇𝑟(𝑌𝑌𝑇) − 2𝑇𝑟(𝑌𝑉𝑇𝑈)
+ 𝑇𝑟(𝑈𝑇𝑉𝑉𝑇𝑈) 

(13) 

 

Lee ve arkadaşları [28] 𝑈 ve 𝑉’nin çarpımsal güncelleme 

kurallarına dayanan, negatif olmayan matris çarpanlara 

ayırma algoritmasını önermişlerdir. Denklem (13)’ün 

güncelleme kuralları Denklem (14) ve Denklem (15)’deki 

gibidir: 

 

𝑢𝑘𝑖 ← 𝑢𝑘𝑖

(𝑉𝑌𝑇)𝑘𝑖

(𝑉𝑉𝑇𝑈)𝑘𝑖

 (14) 

 

𝑣𝑘𝑗 ← 𝑣𝑘𝑗

(𝑈𝑌𝑇)𝑘𝑗

(𝑈𝑈𝑇𝑉)𝑘𝑗

 (15) 

 

Denklem (14) ve Denklem (15) ile U ve V matrisleri 

yakınsayana kadar güncellenir. LncRNA-hastalık çiftleri 

için tahmin edilen ilişkilendirme skoru matrisi 𝑌 = 𝑈𝑇𝑉 ile 

elde edilir. Sonuç olarak lncRNA-hastalık çifti puanı ne 

kadar yüksekse ilişkili olma olasılıkları o kadar yüksektir. 

Uygulamış olduğumuz NMF yönteminin akış diyagramı 

Şekil 1’de görülmektedir. 

3 Performans hesaplaması 

Bu çalışmada, NMF’nin lncRNA-hastalık etkileşimlerini 

tahmin etme performansını değerlendirmek için beş katlı 

çapraz doğrulama ve LOOCV teknikleri uyguladık. Beş katlı 
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çapraz doğrulamada bilinen 540 lncRNA-hastalık ilişki veri 

setini rastgele beş eşit alt kümeye ayırdık. Dördü eğitim seti 

olarak kullanılır ve geri kalan bir alt küme test örneği olarak 

kullanılmıştır. LOOCV tekniğinde ise bilinen 540 lncRNA-

hastalık ilişki veri setinin her biri test örneği olarak 

kullanılırken diğerleri eğitim seti olarak kullanılmıştır. 

 

 

Şekil 1. NMF yönteminin akış diyagramı 

 

ROC (alıcı işlem karakteristiği) eğrisi ve AUC (alıcı 

işlem karakteristiği eğrisinin altındaki alan) değeri makine 

öğrenmesinde performans tahmini için yaygın olarak 

kullanılır [29]. ROC eğrisi gerçek pozitif oranı 

𝑇𝑃𝑅 (𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦) karşılık yanlış pozitif oranı 𝐹𝑃𝑅 (1 −
𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦) çizdirilerek elde edilir. ROC eğrisini 

çizdirebilmek için oluşturulan karışıklık matrisi ile duyarlılık 

(𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦) ve özgüllük (𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦) Denklem (16) ve 

Denklem (17) ile hesaplanır: 

 

𝑇𝑃𝑅(𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (16) 

 

𝐹𝑃𝑅(1 − 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦) =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 (17) 

 

Burada, 𝑇𝑃 gerçek pozitif, 𝐹𝑁 yanlış negatif, 𝑇𝑁 gerçek 

negatif ve 𝐹𝑃 yanlış pozitif tahmin sayısını göstermektedir.  

AUC değeri ise ROC eğrisinin altında kalan 

hesaplanarak elde edilir. AUC değeri 0 ile 1 arasında 

değişmektedir. Büyük bir AUC değeri modelin daha iyi 

tahmin performansını temsil etmektedir. 

NMF yönteminin ROC eğrileri Şekil 3 ve Şekil 4’te 

görülmektedir. Yöntemin 5-katlı CV tekniğinde hesaplanan 

AUC değeri 0.7837, LOOCV tekniğinde hesaplanan AUC 

değeri ise 0.8551’dir. Hesapladığımız AUC değerlerini 

bizden önce yapılmış ve aynı veri tabanını kullanan 

çalışmalar ile Tablo 1’de ve Şekil 2’de görüldüğü gibi 

karşılaştırdık. Sonuçlar incelendiğinde NMF yönteminin 

muhtemel lncRNA’lar ve hastalıklar arasındaki ilişkileri 

belirlemede kullanılabileceği görülmüştür. 

 

Tablo 1. NMF yöntemi ve diğer yöntemlerin karşılaştırmalı 

AUC değerleri 

 5-Fold LOOCV 

NMF 0.7837 0.8551 

BRWLDA [30] 0.7655 0.7969 

RWRlncD [31] 0.6192 0.6540 

KATZLDA [32] 0.7719 0.7886 

 

 

Şekil 2. AUC değerlerinin karşılaştırmalı grafiği 

 

 

Şekil 3. 5-fold CV ROC 

 

 

Şekil 4. LOOCV ROC 
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4 Sonuç ve tartışma 

Çok sayıda biyolojik deney ve klinik çalışma 

lncRNA’nın birçok karmaşık insan hastalığının gelişiminde 

hayati bir rol oynadığını göstermiştir. Bu nedenle potansiyel 

lncRNA-hastalık ilişkilerini tahmin etmek önemlidir. Bu 

tahmin yalnızca hastalığın arkasındaki temelleri anlamaya 

yardımcı olmakla kalmaz, aynı zamanda hastalığın 

prognozuna ve önlenmesine de katkıda bulunur. Bununla 

birlikte biyolojik deneyler ve klinik çalışmalar yoluyla 

ilişkilendirmelerin doğrulanması zaman alıcı ve pahalıdır. 

Bu çalışmada potansiyel lncRNA-hastalık ilişkilerini tahmin 

etmek için NMF hesaplama yöntemi öneriyoruz. Önermiş 

olduğumuz yöntem ile 5-katlı CV tekniğinde 0.7837 AUC 

değeri, LOOCV tekniğinde ise 0.8551 AUC değeri 

hesaplandı. 

Diğer üç gelişmiş yöntemle karşılaştırıldığında NMF 5-

katlı CV tekniğinde ve LOOCV tekniğinde daha iyi tahmin 

performansına sahiptir. NMF yönteminin başarılı tahmin 

performansı elde etmesinin sebeplerinden ilki NMF lncRNA 

kosinüs benzerliği ile lncRNA ekspresyon benzerliğini ve 

hastalık kosinüs benzerliği ile hastalık semantik benzerliğini 

bütünleştirir. İkincisi, NMF negatif örnekleri olmayan bir 

modeldir. Üçüncüsü, NMF bilinen herhangi bir ilişkili 

hastalık olmadan lncRNA’ları tahmin edebilir.  

NMF yönteminin başarılı tahmin performansı olmasına 

rağmen, bazı sınırlamaları da vardır. Bilinen lncRNA-

hastalık ilişki yoğunluğu nispeten azdır ve bu da tahmin 

sonuçlarının doğruluğu üzerinde belirli bir etkiye sahip 

olacaktır. Ayrıca, lncRNA kosinüs benzerlik ağı ve hastalık 

kosinüs benzerlik ağı büyük ölçüde bilinen lncRNA-hastalık 

ilişki ağına dayanır. Bu durum daha fazla bilinen ilişkili 

lncRNA’lara sahip hastalıklar ve daha fazla bilinen ilişkili 

hastalıklara sahip lncRNA’lar için tahmin yanlılığına yol 

açar. Tahmin yanlılığını azaltmak ve tahmin performansını 

iyileştirmek için gelecekte NMF yöntemine daha büyük bir 

lncRNA-hastalık ilişkilendirme ağı, hastalık fenotip 

benzerlik ağı ve lncRNA fonksiyonel benzerlik ağı gibi ek 

deneysel olarak doğrulanmış biyolojik veriler 

uygulanmalıdır. Ayrıntılı bir füzyon yöntemiyle daha fazla 

biyolojik bilgi uygulandığında tahmin doğruluğu 

geliştirilebilir. 
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