v

TUBITAK

RNA Ikincil Yapilarinin Gok Boyutlu Gésterimi ve Pre-Mirna
Tespiti Igin Uygulamalari

Program Kodu:1002
Proje No:120E042

Proje Yurutucusu:
Dr. Ogr. Uyesi MUSERREF DUYGU SACAR DEMIRCI

Arastirmaci(lar)
Dr. Ogr. Uyesi YILMAZ MEHMET DEMIRCI

Bursiyer(ler)
FURKAN BUYUKGOL

MAYIS 2021
ANKARA



@

TUBITAK

Onsoz

“RNA ikincil Yapilarinin Cok Boyutlu Gésterimi ve Pre-Mirna Tespiti Igin Uygulamalari”
baslikl TUBITAK destekli (proje no: 120E042) proje kapsaminda herhangi bir RNA sinifinda
(rRNA, mRNA, miRNA vb.) uygulanabilirligi olan RNA ikincil yapisi gdsterim yontemi
geligtiriimistir. Biyoenformatik, matematik ve istatistik tekniklerinin kullaniimasiyla ortaya

¢ikarilan metot, miRNA molekdllerinin in silico tahmini igin dnemli bir kaynak olusturacaktir.
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Ozet

MikroRNA'lar (miRNA'lar), transkripsiyon sonrasi gen ekspresyonu duzenleyicileridir. Bir
mMiRNA ylzlerce haberci RNA'yI (mRNA'lar) hedefleyebildigi gibi, bir mRNA farkli miRNA'lar
tarafindan hedeflenebilir, Ustelik tek bir miRNA bir mRNA sekansinda c¢esitli baglanma
bélgelerine sahip olabilir. Bu nedenle miRNA'lari deneysel olarak arastirmak oldukca
karmasiktir. Bu tur zorluklari asabilmek i¢cin makine 6grenimi (ML) siklikla kullaniimaktadir.
ML analizinin temel kisimlari blyuk o6lglide giris verilerinin kalitesine ve verileri tanimlayan
Ozelliklerin kapasitesine bagldir. Daha édnce miRNA'lar i¢in 1000'den fazla 6zellik dnerilmigti.
Bu projede, RNA ikincil yapisini temsil eden yeni 6zellikler ve yiksek dogruluk degerleri
saglayan, dinamik, ¢ok boyutlu grafik gosterimini tanimlamay1 hedeflemistik. Bu galismada,
ML tabanh miRNA tahmini icin yeni ve kolayca guncellenebilir bir yaklagsim gelistirilmistir.
Bilinen insan miRNA'larinin ve sdzde sag¢ tokalarinin random forest (RF), support vector
machine (SVM) ve multilayer perceptron (MLP) gibi cesitli siniflandiricilarla
siniflandiriimasiyla binlerce model olusturulmustur. Yéntem insan verilerine dayanarak
olusturulmus olsa da en iyi model miRBase ve MirGeneDB gibi kamu veri tabanlarindan
insan olmayan sac¢ tokalari Uzerinde test edilmis ve yiksek skorlar Uretilmistir. Ayrica,
yontemin farkh veriler Uzerindeki etkinligini gostermek icin ekspresyon farklari tahmini
(differential expression prediction) analizinde de kullaniimistir. Bu agsamada SARS-CoV-2

enfeksiyonunun etkisini élgen bir veri setinin analizinden elde edilen sonuglar yayinlanmistir.

Anahtar kelimeler: miRNA, tahmin, makine 6grenmesi, model
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Abstract

MicroRNAs (miRNAs) are posttranscriptional regulators of gene expression. While a miRNA
can target hundreds of messenger RNA (mMRNAs), an mRNA can be targeted by different
miRNAs, not to mention that a single miRNA might have various binding sites in an mRNA
sequence. Therefore, it is quite complicated to investigate miRNAs experimentally. Thus,
machine learning (ML) is frequently used to overcome such challenges. The key parts of a
ML analysis largely depend on the quality of input data and the capacity of the features
describing the data. Previously, more than 1000 features were suggested for miRNAs. In this
project, we aim to define new features representing the RNA secondary structure and its
dynamic multidimensional graphical representation providing high accuracy values. In this
study, a new and easily updateable approach for ML-based miRNA prediction has been
developed. Thousands of models have been created by classifying known human miRNAs
and pseudo hairpins with various classifiers such as random forest (RF), support vector
machine (SVM), and multilayer perceptron (MLP). Although the method was created based
on human data, the best model was tested on non-human hairpins from public databases
such as miRBase and MirGeneDB and high scores were produced. It has also been used in
differential expression prediction analysis to show the effectiveness of the method on
different data sets. At this stage, the results obtained from the analysis of a data set
measuring the impact of SARS-CoV-2 infection have been published.

Keywords: miRNA, prediction, machine learning, model
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1. Giris

MikroRNA'lar  (miRNA), hedef = mRNA'larin  translasyonel engellenmesi veya
destabilizasyonunu kullanarak transkripsiyon sonrasi dizenleme yoluyla gen ekspresyonunu
kontrol eden yaklasik 22 nikleotid (nt) uzunlugunda tek iplikli RNA'lardir (Piast vd., 2005;
Filipowicz vd., 2008). MiRNA'larin ilk 6rnegi, gelisimsel zamanlamanin bir didzenleyicisi
olarak C. elegans'ta kesfedilmistir (Lee vd., 1993). Virlslerden yiksek 6karyotlara kadar
degisen cgesitli organizmalarda, énemli suregler miRNA'larin etkisi altindadir. MiRNA'lar ile
kanser ve noérodejeneratif hastaliklar gibi insan hastaliklari arasinda birgok baglanti
gOsterilmistir. Ayrica, miRNA'larin memelilerde tim protein kodlayan genlerin yaklasik
%30'unun aktivitelerini kontrol ettigi tahmin edilmektedir (Filipowicz vd., 2008). MiRNA temelli
gen duzenlemesi sadece yuksek dkaryotlarda degil, bazi basit ¢ok hticreli organizmalarda da
g6zlemlenmistir (Kim vd., 2009).

Kendi kendine katlanarak ikincil yapilar olusturan tek sarmalli RNA yapisina ek olarak,
miRNA'lar, mIiRNA biyogenez makine elemanlari tarafindan taninabilmeleri ve
degistirilebilmeleri icin karakteristik bir sa¢ tokasi yapisina sahiptir (Kozlowski vd., 2008). Bu
nedenle miRNA tahmin analizleri genellikle birincil ve ikincil yapilardan bilgi gerektirir. Ne
yazik ki, bu sac¢ tokas! yapisi sadece miRNA'lara 6zgu tamamiyla ayirt edici bir dzellik
degildir (Roden vd., 2017). Belirli bir dizinin miRNA olup olmadigini belirlemek i¢in tasarlanan
aracglarin ¢ogu makine 6grenimi (ML) uygulamasina dayanmaktadir (Sagar Demirci vd.,
2017). Makine 6grenimi miRNA calismalar igin oldukga gugli ve avantajli olsa da veri
kalitesi, parametre secimi ve makine o6grenmesi algoritmasi secimi gibi bazi énemli
noktalarin verimli bir analiz igin dikkate alinmasi gerekmektedir (Sagar Demirci ve Allmer,
2017).

Proje kapsaminda, bilinen miRNA &nclllerinin sa¢ tokasi yapilarinin 3B temsiline dayal
mMiRNA tahmini i¢in bir ML yaklasimi geligtirilmistir. Yontem insan miRNA verilerine dayali
olarak geligtiriimis ve test edilmis olsa da ancak diger organizmalar i¢in de uygulamak ve/

veya genisletmek mumkuanddr.
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2. Literatiir ozeti

Ribonukleik asit (RNA) bircok hucresel slregte 6nemli bir oyuncudur ve bazi viral
organizmalar icin genetik bilginin kaynagidir. Sadece RNA molekiillerinin dizileri dedgil,
yapilari da biyik énem tasimaktadir. U¢ ana RNA vyapisi seviyesi vardir: birincil (baz
sekansi), ikincil (baz ciftlerine dayali, 6rn., Sag¢ tokalari veya transfer RNA'nin (tRNA) yonca
yapragi yapisi) ve uguncul (ikincil yapi elemanlari arasindaki etkilesimler). RNA sekonder
yapisi, A-U ve G — C baz ciftleri arasindaki hidrojen baglari ile olusturulur (G — U eglesmesi
de siklikla gézlenir) (Varani ve McClain, 2000). Ancak, bu bazlar ve eglesmeler ayni glce

sahip degildir. Dért baz birkag 6zelliklerine gore farkli siniflara ayrilabilirler. Ornegin;
- Hidrojen baginin glictine goére
- zayIf H-baglari (A, U)
- gucli H-baglan (G, C)
- Amino grubuna gore (A, C)
- Keto grubuna gére (G, U)
- Kimyasal yapilarina gore
- purin (A, G)
- pirimidin (C, U)

Bazlarin Ozellikleri ve eslestirme bilgilerinin kullaniimasiyla, RNA benzerligini dlgmeyi
amaglayan cesitli yontemler Onerilmigtir. Bu yaklasimlardan bazilari, bilgi kaybindan
muzdarip olabilecek RNA 2B yapisinin grafiksel temsiline dayanmaktadir (Zhang vd., 2016).
Ote yandan, RNA ikincil yapilarinin 3B grafik temsili igin gelistirilen yéntemler, baz dizisi,

kimyasal ve yapisal bilgileri kullanir.

Son vyillarda, transkripsiyon sonrasi gen ekspresyonunu duzenleyen mikroRNAlar
(miRNA'lar) olarak bilinen kuguk, kodlanmayan RNA'lar kapsaml bir sekilde incelenmektedir.
MiRNA'larin popilerliginin gesitli nedenleri vardir. Ornegin, ¢ok gesitli organizmalar
miRNA'lar Uretir ve bunlarin konak-parazit tedavilerine katilimlari hakkinda bazi raporlar
vardir (Sagar Demirci vd., 2016; Acar vd., 2018). Ayrica, birgok hastalik fenotipi miRNA'lar ile
iliskilidir ve  miRNA'lari hastalik belirtecleri ve yeni terapdtik ajanlar olarak kullanmak
mumkdndur (Avci ve Baran, 2014; Tufekci vd., 2014). Bununla birlikte, bir Okaryotik
genomun mMIiRNA oOnculeri Uretme kapasitesi géz o6nune alindiginda, yeni miRNA'lari
deneysel olarak ayirt etmek zor bir gérevdir. Ornegin, dnceki galiglarimizdan elde ettigimiz
sonuglara gore insan genomundan 200 milyondan fazla olasi sag tokasi yapisi Uretilebilir ve
bunlarin yaklasik 60 milyonu genel miRNA o6zelliklerine sahiptir (Sacar Demirci vd. 2017).

Tdm bu miRNA adaylarinin i1slak — laboratuvar deneysel yéntemleriyle test edilmesi mimkun
2



&

TUBITAK
degildir. Ayrica bilinen miRNA’lardan elde edilen bilgilere gére, miRNA’lar genomda herhangi
bir yerde bulunabilmektedirler (Kim vd. 2009). Bu nedenle miRNA tahmin yontemlerinin tim

genomu aramaya elverisli tasarlanmasi gerekmektedir. Sonug olarak guvenilir, hizli ve dogru
sonuglar Ureten biyoinformatik temelli miRNA tahmin yaklasimlarinin geligtiriimesi gereklidir.

Sonug olarak, miRNA analizi icin hesaplamali yaklasimlarin tasarlanmasi ve kullaniimasi
onemli bir arastirma alani haline gelmistir. Bilisimsel yontemlerle miRNA’larin tespitinin
yapilabilmesi icin bazi parametrelerin belirlenip hesaplanmasi gerekmektedir. Tek zincirli
RNA dizilerinin kendinden katlanarak olusturdugu ikincil yapilarinin yani sira, miRNA'larin
biyogenezi esnasinda bazi enzimler tarafindan taninmasi ve degistiriimesi gereklidir (Sekil 1)
(Kozlowski vd., 2008). Bu nedenle, miRNA tahmin analizleri genellikle birincil ve ikincil
yapilardan elde edilen bilgileri kullanir. Ne yazik ki, miRNA'larin karakteristik 6zelliklerinde
biri olan sa¢ tokasi yapisi sadece miRNA’lara 6zgu bir 6zellik degildir (Roden vd., 2017).
Belirli bir sekansin miRNA olup olmadigini belirlemek icin tasarlanan araglarin cogu makine
6grenimi (ML) uygulamasina dayanmaktadir (Sagar Demirci vd., 2017). ML, miRNA
galismalari icin oldukga guglu ve avantajli olmasina ragmen, veri kalitesi, 6zellik segimi ve
ML algoritmasi segimi gibi verimli bir analiz i¢in dikkate alinmasi gereken bazi temel noktalar
vardir (Sacar Demirci ve Allmer, 2017).
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transkript bozulmasinda rol oynar. (B) MiR-451, DICER'den bagimsiz bir sekilde islenir.
DROSHA / DGCRS tarafindan iglendikten ve sitoplazmaya ihra¢ edildikten sonra, yolcu dizisi
Argonaute 2 (AGO2) aracili kesilme ve dlzeltme ile ayristirilir. (C) Kiguk nikleolar RNA'larin
(snoRNA'lar) kanonik olmayan igslenmesi, snoRNA tirevi RNA'lara (sdRNA'lar) yol acar.
SnoRNA'lar genlerden eklenir (spliced) ve DBR1 tarafindan ayrilir. Daha sonra, snoRNA'lar
bilinmeyen bir mekanizma ile sitoplazmaya ihra¢c edilir ve DICER tarafindan RISC'ye
yuklenen sdRNA'lara iglenir. (D) Transfer RNA'larinin (tRNA'lar) kanonik olmayan islenmesi,
tRNA tarevi miRNA'lar ile sonuglanir. (1) Transkripsiyondan sonra, tRNA'lar XPO-5 veya
XPO-T ile sitoplazmaya tasinir. 5p-dongist (5p-loop) ve 3p-déngusi (3p-loop) DICER
tarafindan ayrilir, bu da sirasiyla 5p-tRNA turevi RNA (tDR)-parcalari ve 3 t-tDR-parcalari ile
sonugclanir. Antikodon déngusu (anticodon loop), Angiogenin (ANG) tarafindan ayrilir ve 5p-
tRNA stresiyle induklenen fragmanlar (tiRNA'lar) olugur. Tum tDR-fragmanlari daha sonra
kanonik miRNA'lara benzer sekilde RISC'ye yuklenir. (2) Transkripsiyondan sonra, tRNA'lar
Lupus otoantijen (LA) ile stabilize edilebilir ve XPO-T ile sitoplazmaya ihra¢ edilebilir. LA,
DICER tarafindan tRNA'larin islenmesini engeller ve translasyon icin tRNA stabilitesini korur.
(Stavast ve Erkeland 2019)

Genel olarak, cesitli skorlama fonksiyonlarina sahip dinamik programlama tabanh
algoritmalar, RNA ikincil yapilari arasindaki benzerlikleri 6lgmek icin yaygin olarak
kullanilmaktadir (Bafna vd., 1996; Dowel ve Eddy, 2006). Ancak, dinamik programlamaya
dayanan ydntemler hesapsal olarak verimsizdir, bu da sahte dugim (pseudo-knot) gibi

karmasik ikincil yapilara sahip RNA'lari tahmin etmeyi zorlastirir (Zhang vd. 2016).

RNA benzerligini daha verimli 6lgmek igin gesitli alternatif teknikler énerilmistir. Ornegin,
RNA ikincil yapisinin yeni bir 2B grafik temsili Yao vd. tarafindan gelistiriimistir (Yao vd.
2005). Ancak bu yontem bir RNA dizisini benzersiz bir sekilde temsil edememesi nedeniyle
bilgi kaybina neden olabilmektedir. Bilgi kaybi problemini ¢dzmek i¢cin DNA dizilerinin kaos
oyunu temsiline dayanan, RNA ikincil yapisinin dejeneratif olmayan 2B grafik temsili 6nerildi
(Li vd. 2008). Dizi ve baz kimyasal bilgilerini temel alan benzer iki 3B gosterim yontemi de
Onerilmigtir (Jeffrey, 1990; Zhu vd., 2005). Bununla birlikte, bu ydntemlerin en 6nemli
dezavantajlarindan biri 6zellikle uzun RNAlar icin alan gerektirmesidir (space demanding).
Yuksek boyutlu bir temsil semasi olarak, yapi dejenerasyonu ve bilgi kaybi sorununu da
¢dzmek icin 4B bir yontem gelistiriimistir, ancak bu yaklasim gorsellestirme igin iyi degildir
(Liao vd., 2007). Ayrica, kodlayici olmayan RNA ikincil yapilarini siniflandirmak igin yeni bir
dalgacik tabanh grafik gésterim yéntemi (wavelet-based graphical representation method)
kullaniimigtir (Li vd., 2012). Bununla birlikte, bu yontemle elde edilen veriler gereksizdir

(redundant) ¢lnkl her baz Ug vektor ile karakterize edilir.
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Literatirde RNA vyapilarinin temsiline dair gelistirilien ve uygulanan ydntemlerin hemen
hepsinde RNA vyapilarindan benzerlik hesaplayarak filogenetik agacglar olusturulmasi
amaclanmistir. Ornegin 6 farkli calismada, 9 virlise ait RNA dizilerini iceren ayni veri seti
kullanilarak filogenetik agaclar elde edilmistir (Zhang vd. 2016; Liao vd. 2005; Liao ve Wang
2004; Yao vd. 2005; Li vd. 2008; Bai vd. 2005).

Bu proje kapsaminda, bilinen miRNA dnclullerinin ve psédo-sag tokasi yapilarinin ¢gok boyutlu
temsiline dayanan miRNA tahmini icin bir ML cercevesi gelistiriimistir. Oncii
calismalarimizdan elde ettigimiz bulgulara goére, RNA yapilarinin gosterimine dayanan
parametrelerle egitilecek bir siniflandirma algoritmasinin  etkili olma potansiyeli
bulunmaktadir (Sagar Demirci, 2019). Ancak bu asamada dogrulugu etkileyen en 6nemli
unsurlardan biri parametrelerin secimi ve hesaplanmasidir. Bu nedenle parametre ¢ikarimi
safhasinda matematik alanindan bir arastirmacinin proje ekibinde bulunmasi son derece
faydali olmustur. Proje kapsaminda elde edilen yéntem, insan miRNA verilerine dayanilarak
gelistiriimis olmasina ragmen diger organizmalar igin de uygulanmasi ve / veya genisletilmesi

mumkundur.

3. Gereg ve yontem

MiIiRNA sag¢ tokalarinin tanimlanmasi genellikle 2 sinifli siniflandirma tabanl ML yaklagimlari
kullanilarak gergeklestirilir. Model olusturmak ve bu modellerin etkisini test etmek icin farkli
giris veri setleri elde edilmis ve bir is akigl sisteminde cesitli siniflandirma algoritmalari

kullanilacaktir.

3.1 Veri setleri
Egitim ve testte kullanilan veri setleri agagidaki gibidir:

insan miRNA dizileri MiRBase'den (Siirim 22.1), insan cirRNA veri seti circAtlas 2.0'dan,
SARS-CoV-2 CDS, verileri ise NCBI RefSeq NC _045512.2'den elde edildi. Farkh olarak
ifade edilen miRNA (differentially expressed miRNA) listesi Chow ve Salmena’nin (2020)

calismasinda bulunan olgun miRNA’larin sag tokasi 6ncl dizilerinden olusmaktadir (Tablo 1).

Tablo 1. Farkl ifade tahmini egitimi i¢in kullanilan miRNA'larin listesi.

Regiilasyon MiRNA

hsa-mir-4485, hsa-mir-483, hsa-mir-6891, hsa-mir-4284, hsa-mir-4463,
Artan hsa-mir-155, hsa-mir-107, hsa-mir-29b-2, hsa-mir-139, hsa-mir-299,

hsa-mir-501, hsa-mir-4745, hsa-mir-12136
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hsa-let-7a-1, hsa-let-7a-2, hsa-let-7a-3, hsa-mir-374a, hsa-mir-194-1,
hsa-mir-194-2, hsa-mir-4454, hsa-mir-135b, hsa-mir-16-2, hsa-mir-23b,
hsa-mir-21, hsa-let-7f-1, hsa-mir-429, hsa-mir-5701-1, hsa-mir-5701-2,
Azalan hsa-mir-5701-3, hsa-mir-450b, hsa-mir-7-1, hsa-mir-26b, hsa-mir-23c,
hsa-mir-374c, hsa-mir-374b, hsa-mir-26a-1, hsa-mir-365a, hsa-mir-365b,
hsa-mir-940, hsa-mir-362, hsa-mir-1275, hsa-mir-1296, hsa-mir-126,

hsa-mir-548d-2

3.2. RNA ikincil yapilarinin 3B grafik gosterimi

RNA sekanslarinin ikincil yapilari, varsayilan ayarlarla RNAfold (Hofacker, 2003) kullanilarak
elde edilmistir. Her sekans igin en iyi yapi, minimum serbest enerji dederlerine gore
secilmigtir (Sekil 2). Nokta yapilarin (sirasiyla baglanma ve baglanma bazlari) 2B yapilarin
temsiline goére, dizideki bazlar isaretlenmistir (blylk ve kig¢lk harf olarak gésterim, A, A’, G,
G’ seklinde ifadesi vb.). Bu sekanslar daha sonra RNA ikincil yapilarini karakterize eden

vektorleri Gretmek icin KNIME platformunda kullanilacaktir (Sekil 2).
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Sekil 2. hsa-let-7a-1 dizi ve ikincil yapisinin temsili. mfe: Minimum free energy

(minimum serbest enerji) (Sagar Demirci 2019).

3.3. Parametre analizi
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Veri setlerinin siniflandirma ve kimeleme gibi makine 6grenmesi ydéntemleriyle analiz
edilebilmesi icin bu veri setleri igin parametrelerin belirlenmesi ve hesaplanmasi gereklidir.
Literatirde yer alan calismalara gore, bazi parametreler birbiriyle ylksek korelasyona sahip,
bazilari ise herhangi bir bilgi kazanci saglamamaktadir. Parametrelerin hesaplanmasi igin
gereken zaman ve hesaplama guci g6z éninde bulunduruldugunda, etkin bir 6zellik segim
metodolojisi butin analizin énemli bir bileseni haline gelir. Bu nedenle RNA ikincil yapilarini
temel alan etkin parametrelerin cebirsel yontemlerle belirlenip uygulanmasi ve elde edilecek
veri matrislerinin degerlendiriimesi projenin en énemli asamalarindan biridir. Parametrelerin

hesaplanmasi icin KNIME platformu kullaniimis, gerekli durumlarda R kodlari yazilmistir.

Siniflandirma analizini buyuk Olglide zorlastiran en buyuk engellerden biri, verilerin
boyutunun artmasidir. Ayrica, veriler yalnizca buyUkluk degil ayni zamanda kapladidi alanda
da seyrek (sparse) olabilir. Bu fenomen ayni zamanda boyutsallik laneti (curse of
dimentionality) olarak da bilinir ve durum makine 6grenmesi icin blylk sorunlara neden
olabilir (Powell, 2011). Sonug olarak, siniflandirma analizi i¢in birgok parametreyi kullanmak,

yuksek bir hesaplama maliyetiyle daha disuk siniflandirma dogrulugu ile sonuclanabilir.

Gergek biyolojik veri setleri ile ugrasirken, dnemli parametreler cogunlukla bilinmemektedir.
Dolayisiyla, veri setlerini dogru bir sekilde korumak ve temsil etmek icin ¢cok sayida
parametre tasarlanmis ve hesaplanmistir. Ancak bu parametrelerin gogu bilgilendirici / yararli
olmama egilimindedir. Veri seti boyutunun blytk olabildigi miRNA analizi gibi durumlarda,
daha az zamanda daha iyi bir 6grenime sahip olmak igin ilgisiz / gereksiz parametrelerin
¢ikariimasi 6nemlidir.

3.4 Parametre tanimlama

KNIME'de olusturulan is akiginda, dizinin nukleotidlerini buyluk harf ve kuiglk harf karakterleri

olarak degistirmek icin RNA dizisini ve ikincil yapinin nokta-parantez temsilleri kullanildi.

Zhang vd. bazlarin kimyasal 6zelliklerine dayali olarak RNA yapisi i¢in dinamik bir 3B grafik
g6sterimi olusturmustu:

(i) amino grubu M = {A, C} ve keto grubu K = {G, U},
(i) purin grubu R = {A, G} ve pirimidin grubu Y = {C, U}
(iii) zayif grup H-baglan W = {A, U} ve gucli H-baglari grubu S = {C, G}.

Benzer sekilde RNA ikincil yapisi igin 3 nokta setimiz vardir (x1i, y1i, z1i), (x2i, y2i, z2i), ve
(x3i, y3i, z3i), i =1, 2, ..., n, burada n dizinin/yapinin uzunlugunu géstermektedir. Buradan 36
boyutlu bir vektdr olusturmak mimkundur (Tablo 2).
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Tablo 2. Tanimlar (a1, a2 ve a3)
9i a1(gi) = (T, yi, 21:) Ji as(gi) = (T2, Yoi, 72i) 9i a3(g:) = (w3i, ysi 23i)
Ty Y 21 ‘ To; Yai 22 ‘ T3i Ysi Z3i
{Aor C} sin(z"') (‘()5(2”) 2 ‘ {Aor G} HJH(Z ) (‘[‘Jh(z:) ¥ ‘ {Aor U} sin T) cos(gm-) 5
{GorU} sin(E) —cos() 3| {CorU} sin(E) —cos(E) 5 | {Cor G} sin(2E) —cos(2) T
mi 2 ¢) Coq(Qul) 21‘

w\

{AorC'} —sin(®)  cos(*) 5 |{AorG'} —sin(*) cos(¥) T |{AorU'} —sin(
{G'or U} —sin(®E) —cos(2) 7' [{C'or U’} —sin(2) —cos(2) 2 [{C'or G'} —sin(E) —cos(E) 3

Bu vektoriin hesaplanmasi icin de su ve benzeri islemler yapilabilir:

L T n n n
11 ; A\C 1 11 AC 2 1 GU 92 1 GU 2 1 G,U
1= n 2Ty ZJ -Zl—ﬁzzli DI TR T DI R e D DT
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
3 1 n Al 3 1 41 (v 1 n AlC 4 1 n e g 4 1 n U 4 1 L > U
1=n2.% N =,lZ = 5% 2 -931:;23311‘ :ylzﬁzyli ‘31:F221i )
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Ty = n 2T ZT D I R R DI TR TR D I R Rl D DS
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
3 1~ AL 3 1 LG 3 1 o AL 4 1w o 4 1 o 4 1 Ut
Ty =4 2 Y=g 2 By = qm 2L "'32:;2"’32 :yz=;Zyzz ~2_Fzzzi
i=1 i= i=1 i=1 i=1 i=1
1 AL 1 Al 1w~ AL 1w CG 1w CG 1 " _C,G
1 1_ 71 . 2 _ G2 E >, G
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n n n
1 AL U 3 1 N VA 1 AU 41 e 1 c'G' o4 1 e el
L 3i Ys = o 3i 23 = agn > 2 T3 = 5 2. T3 Ys = 5, > Us; 23 = 3n D 2
i= i= i=1 i=1 i=1 i=1

3.5. Veri madenciligi

Veri madenciligi analizi icin Konstanz Bilgi Madencisi (KNIME) (Berthold vd., 2008) platformu
kullaniimigtir. Ogrenme igin en az 3 siniflandirici; Rastgele Orman (Random Forest), Karar
Agaci (Decision Tree), Saf Bayes (Naive Bayes) vb., miRBase'den insan miRNA’larini pozitif,
psodo dizileri ise negatif Ornek olarak kullanacak sekilde egitilmigtir (Sekil 3). Sinif
dengesizligini (imbalanced data) 6nlemek igin, her iki veri kimesinden de esit boyutlu
ornekler rastgele secilip ve %70 6grenme - %30 test setleri 1000 kat Monte Carlo ¢apraz
dogrulamasi ile uygulanmistir (Xu ve Liang, 2001). Her bir siniflandiricidan en yuksek

dogruluk skoruna sahip modeller kaydedilip sonraki test analizi igin kullaniimistir.
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Negatif Veri

1000 tekrar MCCV [
1:1 Omekleme

v

“ - - —_‘. Test

Model .
Seqimi Tahmin

Sekil 3. Ogrenme is akis diyagrami.

Farkl ifade tahmin is akisi benzer sekilde %70 6grenme ve %30 test oranlari, 100 kat MCCV
ve U¢ farkli siniflandirici kullanilarak olusturuldu; Rastgele Orman (RF), Destek Vektor
Makinesi (SVM) ve Cok Katmanh Algilayici (MLP) ile olusturuldu.

MiIRNA hedef tahmini iglemleri icin psRNATarget yazihmi kullanildi.

4. Bulgular

Kisitl SARS-CoV-2 farkli ifade edilen miRNA veri setiyle egitilen siniflandiricilarin dogruluk
(accuracy) degerleri beklendigi gibi farkliliklar gostermistir (Sekil 4). Tamamiyla ayni verilerle
ve ayarlarla yapilan analizlere gére bu farkin nedeni siniflandiricilarin algoritmalarindaki
farklardir.
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Sekil 4. Siniflandiricilarin dogruluk degerlerinin kutu grafikleri.

MiRBase'de bulunan 2,654 olgun insan miRNAsindan 2,498'i, 18,950 insan geni ile toplamda
272,822 hedefleme olayina dahil olmustur. Benzer sekilde 2,498 miRNA 208.642 circRNA ile
toplam 393.877 hedefleme olayinda, 484 miRNA ise 11 SARS-CoV-2 genini hedeflemede rol
almigtir (Tablo 3).

Tablo 3. insan genleri (Gen), insan dairesel RNA’lar1 (CircRNA) ve SARS-CoV-2 kodlama

dizileri tizerinde farkl sekilde ifade edilen miRNA'larin hedef sayisi.

MiRNA Gen CircRNA SARS-CoV-2 |[Regiilasyon

hsa-miR-6891-5p 197 200 1 (ORF3a) Artan
hsa-miR-4284 - - - Artan
hsa-miR-4463 - - - Artan
hsa-miR-12136 - - - Artan
hsa-miR-181-5p - - - Artan

hsa-miR-126-5p 130 193 1 (ORF1ab) Azalan

hsa-miR-194-5p 76 132 1 (ORF1lab) Azalan

hsa-miR-374a-3p 100 155 2 (ORF1lab, S) Azalan

11



v

TUBITAK

hsa-miR-181-3p - - - Azalan

hsa-miR-1275 - - - Azalan

Regulasyonu artan insan miRNA’sI hsa-miR-6891-5p sadece insan genlerini ve cirRNA'lari
degil ayni zamanda SARS-CoV-2'nin ORF3a genini de hedefleyebilir (Tablo). insan gen
hedeflerinin PANTHER Gene Ontoloji analizi, g¢esitli biyolojik streclerin bu miRNA'nin
eylemlerinden potansiyel olarak etkilenebilecegini gostermigtir (Sekil 5).

@ cellular process

@ biological regulation

® response to stimulus
signaling

@ metabolic process

@ cellular component organization or biogenesis

@ localization

@ developmental process

@ multicellular organismal process
biological adhesion

@ locomotion

@ cell population proliferation

@ multi-organism process
immune system process

@ rhythmic process
behavior

@ reproduction

@ reproductive process

Sekil 5. hsa-miR-6891-5p tarafindan hedeflenebilecek insan genlerinin biyolojik siiregleri
icin pasta grafigi. Sag kisimdaki etiketler, grafik yéniinii saat yoniinde olacak sekilde

azalan sirada siralanir.

5. Tartisma

MiRNA tanimlamasi igin geligtirilen yontemlerin gogu makine édrenmesine dayanmaktadir;
dolayisiyla, makine &grenmesinin zorluklarindan da etkilenirler. Ornegin basarili bir
siniflandirma sistemi icin en dnemli kriterlerden biri ylksek kaliteli veri setleri kullanabilmektir
(Sagar Demirci ve Allmer, 2017). MiRNA analizi igin, miRBase ve MirGeneDB gibi halka agik
veri tabanlarinda bulunan bilinen miRNA'lar pozitif veri seti olarak kullanilir. Kaliteli negatif
veri setlerinin olusturulabilmesi igin, dizilerin bilinen miRNA'lara benzer Ozelliklere sahip
olmasi gereklidir ancak benzerlik seviyesi algoritmalarin pozitif ve negatif érenkleri dogru bir

sekilde ayirt edebilmesi igin ¢cok ylksek olmamalidir. Bu zorluklar nedeniyle, su anda gergek
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ve dogrulanmis negatif veri setine sahip olmak imkansizdir. Bu ¢alisma icin s6zde sac tokasi

olarak bilinen en popiler negatif veri kiimesi secildi ve kullanildi.

Yalnizca negatif veri kimeleri degil, ayni zamanda pozitif veri kiimelerinin de daha fazla
iyilestirmeye ihtiyaci var gibi gorunuyor. Daha once, miRBase'deki bazi girdilerin gergek
miRNA'lar olma ihtimalinin distk oldugu gésterilmisti (Sacar vd., 2013). Proje esnasinda
elde edilen 6n sonuglara gore de kalite acisindan MirGeneDB'de listelenen insan
miRNA'larinin miRBase'deki insan miRNA girdilerinden daha iyi oldugu goézlemlenmistir.
Bununla birlikte miRBase, 286 organizmadan miRNA dizi bilgisi sadlayan standart kaynak
(Suriim 22) oldugu icin miRNA calismalarinda surekli olarak kullaniimaktadir.

Makine 6grenmesi analizleri igin, verileri matematiksel olarak ac¢iklayan bazi parametreler
gereklidir. MiRNA'lar icin 6nerilen ve kullanilan cesitli 6zellikler; yapisal, dizi tabanli, olasilik
tabanli ve termodinamik parametreler olarak gruplandirilabilir. Daha énceki ¢alismalarimizda,
bu tlr yuzlerce 6zelligi uyguladik, ancak yaklasik 50 o6zelligin genellikle etkili bir makine
6grenimi modeli olusturmak igin yeterli oldugunu bulduk (Sacgar ve Allmer, 2013). Bununla
birlikte, bu tur ozelliklerin hesaplanmasi, 6zellikle genom ¢apinda bir miRNA arastirmasi igin
hesaplama acisindan oldukg¢a pahalidir. Ayrica, bilgilendirici 6zelliklerin segimi, genel model
performansi Uzerinde buyik etkisi olan 6énemli bir adimdir (Yousef vd., 2016). Bu nedenle,
RNA ikincil yapilarinin 3B grafik temsilini miRNA'lari tanimlayan 6zellikler olarak kullanmak
gibi alternatif bir yaklasim umut verici bir yaklagimdir.

RNA dizilerinin 2D ve 3D gdsterimleri, yapisal bilgilere dayali bir veri matrisi olusturur. Bu tur
temsiller RNA benzerliklerini 6lgmek ve virtsleri siniflandirmak igin kullaniimis olsa da (Yao
vd., 2005; Li vd., 2012), bunlar nadiren miRNA &éncesi analiz i¢in uygulanir (Fu vd., 2018). Bu
calismada gelistirilen is akigi, ML tabanhh miRNA tahmini igin RNA'larin 3B temsillerinin
uygulanmasinin ilk dérneklerindendir. Proje kapsaminda elde edilen sonuglar, 3B
parametrelerinin yuksek kaliteli bir veri setinde kullanildiginda, miRNA analizi igin basarili bir

model olusturmak icin yeterli olduklarina isaret etmektedir.

6. Sonug ve Oneriler

RNA'larin aracilik ettigi tirler arasi iletisim mekanizmalari, gesitli virtsler, Toxoplasma gondii,
Histoplasma capsulatum (enfeksiydz mantar) dahil olmak Uzere cesitli organizmalar igin
arastinlmigtir. Virtsler, islemlerinin ¢ogu icin konaklarina bagh olan parazitlerdir. Genellikle
viral enfeksiyonlar, viral gen ekspresyonunu moduile etmek ve/veya virisu uygun bir ortamda
barindirmak i¢in hucresel yollarda degigikliklere neden olur. SARS-CoV-2 enfeksiyonu gibi
durumlarda, miRNA'lar gibi konakgi transkripsiyon sonrasi gen dizenleme elemanlari da
enfeksiyon sirasinda farkl ifade seviyeleri gosterebilir (Chow ve Salmena, 2020). Bu proje
kapsaminda geligtirilen is akisi, SARS-CoV-2 enfeksiyonu sirasinda miRNA'larin ifade
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degisikliklerinin tahmininde kullaniimistir (Tablo 1). Olusturulan 300 model arasinda en

yuksek dogruluk degeri RF siniflandirici ile gézlenmistir (Sekil 4).

MIiRNA veri setlerine makine o6grenmesi yaklasimlarini uygularken, genel performansi
etkileyecek cesitli 6geler vardir. Bunlarin arasinda, parametre setleri ve verilerin kalitesi en
onemli parcalar olabilir. Daha fazla veri kiimesi mevcut oldugunda, gelistirilen is akisi yeni

verileri icerecek sekilde kolayca guncellenebilecektir.
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Oz: MikroRNA'lar (miRNA'lar), transkripsiyon sonrasi gen ekspresyonu duizenleyicileridir. Bir

miRNA yuzlerce haberci RNA'yI (mRNA'lar) hedefleyebildigi gibi, bir mMRNA farkli miRNA'lar
tarafindan hedeflenebilir, Ustelik tek bir miRNA bir mRNA sekansinda ¢esitli baglanma
boélgelerine sahip olabilir. Bu nedenle miRNA'lari deneysel olarak arastirmak oldukga
karmasiktir. Bu tur zorluklari asabilmek igin makine 6grenimi (ML) siklikla kullaniimaktadir.
ML analizinin temel kisimlari blyuk 6lgude giris verilerinin kalitesine ve verileri tanimlayan
ozelliklerin kapasitesine baglidir. Daha 6nce miRNA'lar icin 1000'den fazla 6zellik 6nerilmisti.
Bu projede, RNA ikincil yapisini temsil eden yeni 6zellikler ve ylUksek dogruluk degerleri
saglayan, dinamik, ¢ok boyutlu grafik gésterimini tanimlamayi hedeflemistik. Bu ¢calismada,
ML tabanh miRNA tahmini i¢in yeni ve kolayca guncellenebilir bir yaklagim gelistiriimigtir.
Bilinen insan miRNA'larinin ve s6zde sag tokalarinin random forest (RF), support vector
machine (SVM) ve multilayer perceptron (MLP) gibi ¢esitli siniflandiricilarla
siniflandiriimasiyla binlerce model olusturulmustur. Yéntem insan verilerine dayanarak
olusturulmus olsa da en iyi model miRBase ve MirGeneDB gibi kamu veri tabanlarindan insan
olmayan sa¢ tokalari Uzerinde test edilmis ve yuksek skorlar uretilmistir. Ayrica, ydntemin
farkh veriler Uzerindeki etkinligini gdstermek icin ekspresyon farklari tahmini (differential
expression prediction) analizinde de kullaniimistir. Bu asamada SARS-CoV-2 enfeksiyonunun
etkisini 6lcen bir veri setinin analizinden elde edilen sonuclar yayinlanmistir.

Abstract: MicroRNAs (miRNAs) are posttranscriptional regulators of gene expression. While a miRNA
can target hundreds of messenger RNA (mRNAs), an mRNA can be targeted by different
miRNAs, not to mention that a single miRNA might have various binding sites in an mRNA
sequence. Therefore, it is quite complicated to investigate miRNAs experimentally. Thus,
machine learning (ML) is frequently used to overcome such challenges. The key parts of a ML
analysis largely depend on the quality of input data and the capacity of the features describing
the data. Previously, more than 1000 features were suggested for miRNAs. In this project, we
aim to define new features representing the RNA secondary structure and its dynamic
multidimensional graphical representation providing high accuracy values. In this study, a new
and easily updateable approach for ML-based miRNA prediction has been developed.
Thousands of models have been created by classifying known human miRNAs and pseudo
hairpins with various classifiers such as random forest (RF), support vector machine (SVM),
and multilayer perceptron (MLP). Although the method was created based on human data,
the best model was tested on non-human hairpins from public databases such as miRBase
and MirGeneDB and high scores were produced. It has also been used in differential
expression prediction analysis to show the effectiveness of the method on different data sets.
At this stage, the results obtained from the analysis of a data set measuring the impact of
SARS-CoV-2 infection have been published.
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Projeden Yapilan Yayinlar: 1- Circular RNA-MicroRNA-MRNA interaction predictions in SARS-CoV-2 infection (Makale -
Diger Hakemli Makale),

ARDEB PROJE TAKIP SISTEMI



