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ONSOz

MikroRNA, yaklasik 18-22 nikleotit uzunlugundaki, kodlama yapmayan, duzenleyici RNA’lardir.
Bircok mikroRNA ginimizde kesfedilmis olsa da, farkli sebeplerden dolayi heniiz deneysel
yontemlerle bulunamamis milyonlarca mikroRNA oldugu tahmin edilmektedir. MikroRNA'lar,
hedefleri olan mRNA’lar1 baskilayarak dizenleyici rollerini gergeklestirirler. Bir mikroRNA, birden
¢cok mRNA'y1 diizenleyebilir. Tim olasi mikroRNA — mRNA etkilesimlerinin deneysel olarak
bulunmasi masrafli ve olduk¢a uzun siren bir istir. Bu ylzden, hem yeni mikroRNA’larin
bulunmasinda, hem de bu mikroRNA’larin hedeflerinin tahmin edilmesinde, bilisimsel yollar
tercih edilmeye baslanmistir. Makine 6grenimi iceren bu yontemlerle alinan sonuglar, deneysel
uygulamalara aktarilarak mikroRNA’larin daha verimli sekilde anlasiimasini saglamistir. Bu proje
kapsaminda, bir genomdaki olasi tum mikroRNA'lari ¢ikarip, bu mikroRNA’larin olasi tim
hedeflerini belirleyecek bir paket yaziim gelistiriimesine c¢alisiimistir. Makine 6grenim
algoritmalarini hali hazirda kesfedilmis mikroRNA’lar ile birlikte uygulayarak, yiksek given
araliklarinda, yeni mikroRNA’larin tahmin edilmesi saglanmistir. Bu proje sayesinde gelistirilen
mikroRNA tahmin is akisimiz, bir¢ok farkh calismada kullanildigi gibi 6nemli bilimsel dergilerde
de vyayinlanmistir. Ne vyazik ki mikroRNA hedefleme algoritmalarinin, deneysel olarak
kanitlanmis gercek hedefleri bulma vyizdesi, yapilan denemelerimiz sonucunda yeterli
bulunmadigindan, hedefleme  tahminleri, proje  kapsaminda  planladigi  sekilde
tamamlanamamistir. Bu yizden, yapilan calismalarda hedefleme tahmini igin mevcut olan
araglar kullanilarak elde edilen 6nemli sonuglar basariyla yayinlanmistir. Bu araglarin birlikte
kullanimiyla, mikroRNA’larin  dizenleyici aglarinin  incelenmesi, Toxoplasma gondii
calismamizda gorilebilecegi Uzere, mumkin olmustur. Ayrica, mikroRNA aglarinin, gen
yolaklariyla birlikte incelenmesini ve bunlarin bir arada gosterilmesinde gorsellestirme kolayliklar
saglayan, Alman igbirlikgilerimizin gelistirdigi, VANESA araciyla kizamik hastalgindaki

mikroRNA etkilesimlerinin gésterimi yapilabilmigtir.

Bu calismanin yiritilmesini, 111E326 numarali proje ile destekleyen TUBITAK - Elektrik,
Elektronik ve Enformatik Arastirma Destek Grubuna (EEEAG) tesekkir ederiz.
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OZET

MikroRNA’lar (miRNA) uzunlugu yaklasik 22 nikleotid olan, tek diziden olusan ve kodlama
Ozelligi olmayan kicuk RNA'lardir ve gen ekspresyonunu transkripsiyon sonrasi seviyede
hedefleri olan mRNA'larin translasyonel baskilanmasi ve istikrarsizlastiriimasi yoluyla kontrol
ederler. Cesitli tirlerde yuzlerce miRNA tespit edilmesine ragmen, miRNA’larin blyuk bir miktar
hala bilinmemektedir. Bu nedenle, yeni miRNA genlerinin kesfi, miRNA araciligiyla diizenlenen
transkripsiyon sonrasi dizenleme mekanizmalarinin anlasiimasi icin 6nemli bir adimdir.
Konvansiyonel ileri genetik tarama, klonlanmis drinleri domine eden, yiiksek miktarda
sentezlenen ve/veya her yerde gorilen miRNA'lara karsi yanl bir yéntemdir. Fakat bu tarz
biyolojik yéntemler nadir miRNA’larin saptanmasinda etkisiz kalmaktadir. incelenen doku ve
organizmanin icinde bulundugu gelisimsel doénemlerin farkliliklari gibi sinirlamalar, olasi
miRNA’lar in silico olarak bulmak icin karmasik bilgisayar programlarinin gelistiriimesine yol
acmistir. Ancak bir genomdaki muhtemel miRNA’lari tahmin etme amaciyla olusturulan bu
programlar, tahminlerini deneysel olarak dogrulamak icin yeterli gliveni garanti edebilecek kadar
hassas ya da kesin olmaktan c¢ok uzaklardir. Bu nedenle, bu proje kapsaminda miRNA
analizinde daha guvenilir sonuclar elde etmek icin yeni ve daha etkili bir arac gelistirdik. Proje
kapsaminda gelistirdigimiz yontem sayesinde artik miRNA'lar organizmalarin genom dizilerinden
yuksek guven araliklarinda bulunabilmektedir. MiRNA’larin  potansiyel hedeflerini tespit
edebilmek icin kullanilmasi planlanan algoritmalarin yeterli dogruluk seviyesinde olmadigi
denemeler sonucu gorildiikten sonra, hedef tahminlemesi icin psRNATarget gibi 6zellestirilebilir
tahmin araglarinin kullanimi tercih edilmistir. Bu araglar birlikte kullanarak farkli organizmalarda
onemli miRNA etkilesimleri bulunmustur. VANESA’nin verilerini aldigi DAWIS-M.D.’ye, tim
bilinen miRNA’lar ve bunlarin hedeflerini iceren bir veritabani entegre edilmistir. Bdylece,
dizenleyici yolaklarin gorsellestiriimesi (6rn: KEGG, Reactome) ve miRNA etkilesimleriyle
zenginlestiriimesi mumkin hale gelmistir. Ek olarak, tahmini yapilan miRNA’lar ve hedefleri,
yerel olarak VANESA'ya eklenebilmektedir. Bu 0zellik, kizamik yolaklarinin daha iyi

anlasiimasina ve ALS icin yeni potansiyel ila¢ hedeflerinin tanimlanmasina olanak saglamistir.

Anahtar Kelimeler: mikroRNA, miRNA regiilasyonu, ag, miRNA gen tahmini, miRNA hedef
tahmini, ag gorsellestirme, yolak analizi



ABSTRACT

MicroRNAs (miRNAs) are single-stranded, small, non-coding RNAs of about 22 nucleotides in
length, which control gene expression at the posttranscriptional level through translational
inhibition, degradation, adenylation, or destabilization of their target mMRNAs. Although hundreds
of mMiRNAs have been identified, many more remain unknown. Therefore, discovery of new
MiRNA genes is an important step for understanding miRNA mediated post transcrptional
regulation mechanisms. It appears that, such biological approaches might be limited in their
ability to detect rare miRNAs due to their biased applications. Limitations, such as
developmental stage of the organism under examination, have led to the development of
sophisticated computational approaches attempting to identify possible miRNAs in silico.
However, the programs designed to predict possible miRNAs in a genome are not sensitive or
accurate enough to warrant sufficient confidence for further investigation. Therefore, to be able
to obtain more accurate results, izMiR, a new and more effective tool, was developed within the
scope of the project. With this new method, it is now possible to detect miRNAs from the
genomes of organisms with high confidence levels. The algorithms that were originally planned
to use to detect potential targets of miRNAs were seen to be lacking in accuracy, therefore,
highly customizable prediction tools like psRNATarget were preferred for targeting predictions.
Important miRNA interactions were identified by using these tools in combination. Such
interactions define regulation and can be combined with gene regulatory pathways. A database
containing all known miRNAs and their targets was integrated into DAWIS-M.D. from which
VANESA draws its data. Thereby, it became possible to visualize regulatory pathways (e.g.:
KEGG, Reactome) and enrich them with miRNA interactions. Additionally, predicted miRNAs
and targets can be added to VANESA locally. This ability led to a better understanding of the
Measels pathway and identification of new potential drug targets in ALS.

Keywords: microRNA, miRNA regulation, network, miRNA gene prediction, miRNA target

prediction, network visualization, pathway analysis



1. GIRiS

MiRNA'lar pek ¢cok hlicresel olayda ve hatta kanser gibi ¢esitli hastalik durumlarinda dizenleyici
olarak gorev alan kucik RNA’lardir. Yizlerce turde binlerce farkli miRNA tespit edilmis olmasina
ragmen, buyldk bir cogunlugu hala bilinmemektedir. Laboratuvar ortaminda hi¢c bir 6n bilgi
olmadan miRNA kesfi yapmak hem ¢ok vakit alan hem de ¢ok pahali bir islemdir. Bu nedenle, su
ana kadar degisik arastirma gruplari tarafindan farkh 6zelliklerde miRNA tahmin programlari
gelistirilmeye calisiimistir. Ne yazik ki, bu programlar kesin sonuclar vermekten olduk¢a uzaktir.
Olgun miRNA dizileri kiigik boyutta oldugu ve mRNA icinde yer alan hedef bdlgelerine yuzde
ylz tamamlayici olarak baglanmadigi icin, tamamen yeni miRNA'larin ve hedeflerinin tespiti
oldukca zordur ve sadece dizi bilgisi veya yapisal bilgilere dayall metotlar esas alinarak
basarilamaz. Karsilastirmali genomik yaklasimlardan farkli olarak, ab initio yaklasimlar, bilinen
dizi benzerliklerine ihtiya¢c duymadan ture 6zgi miRNA'lari kesfedilme olanag saglar. Bu
nedenle, bu proje kapsaminda gelistirilen yeni miRNA tahmin programi ab initio bir methoddur.
MiRNA’larin 6nemi dusunuldiginde, etkili bir miRNA tahmin programinin gerekliligi acik¢a
anlasiimaktadir. Bu proje kapsaminda, verilen bir RNA ya da DNA (genom) dizisi disinda
herhangi bir bilgiye ihtiyac duymadan bu dizilerde yer alan olasi miRNA’lari tahmin edebilmek
icin dogru sonugclar verecek etkili bir program gelistirilmistir. Gelistirilen bu program, Bielefeld
Universite’sinde tasarlanmis olan VANESA programiyla birlikte kullanilarak, miRNA'lar ile diger
duzenleyici elementlerin arasindaki iliskiyi gérme sansi saglayan sonuglar vermistir. Gelistirilen
programda hedef tahmini 6zelligi, entegrasyonu yapilan hedef tahmini algoritmasinin yetersizligi
dolasiyla, bulunmamaktadir. Hedefleme tahminin dneminden o&tlurt, bu tahminler, baska
araclarla saglanmistir. Bu proje tamamiyla insan miRNA’lari Uzerine tasarlanmis olsa da,
olusturulan yontemler diger tirlere ait miRNA icin de uygulanmis ve yiksek dogruluk ile

tahminler yapiimistir.



2. LITERATUR OZETI
2.1 MikroRNA

MikroRNA (miRNA) yaklasik 18-24 nukleotit uzunlugunda, kodlayici 6zelligi olmayan, hedef
mRNA’larinin translasyonel inhibisyonu ve istikrarsizlastirmasi yoluyla posttranskripsiyonel
seviyede gen ekspresyonunu kontrol eden RNA cesididir (Ambros ve ark. 2003, Filipowicz ve
ark. 2008). ilk olarak Caenorhabditis elegans'da gelisimsel zamanlamayr modiile eden
duzenleyici molekdller olarak kesfedilmislerdir (Lee ve ark, 1993). Cok hicreli organizmalarda
yapilan genetik, biyokimyasal ve bilisimsel ¢alismalar, miRNA'larin temel ve ¢ok yonlu rollerini
gOstermistir. Okaryotik tiirlerin ¢odunda binlerce miRNA kesfedilmis olup, aldiklar cesitli
gorevlerde hizla aydinlatiimaktadir (Bushati ve Cohen 2007, Jones-Rhoades ve ark. 2006).
Ayrica miRNA ile, kanser ve ndrodejeneratif hastaliklar dahil olmak Uzere insan hastaliklar
arasindaki baglantilar da ortaya c¢ikarilmistir (Bushati ve Cohen, 2007, Satoh, 2010, Wang ve
ark. 2008a). MiRNA biyogenezi ve eylem sekillerini He ve Hannon (He ve Hannon 2004) ve
Bartel (Bartel 2004) tarafindan yazilmis derleme makalelerde bulmak mumkinddr. Hicre ici
dizenleyici yolaklarin énemli bir pargasini olusturan miRNA’larin tespiti icin miRNA gen tahmini

ve miRNA hedef tahmini saglayan bilisimsel metotlar olduk¢a 6nemlidir.

1.1 MiRNA Gen Tahmini

MiRNA genlerin belirlenmesi transkripsiyon sonrasi gen regilasyonunun anlasilabilmesi igin
onemli ve oldukga zorlayici bir sorundur (Ding ve ark. 2010). MiRNA genlerinin belirlenmesi igin
ilk girisimlerin neredeyse tamami endojen ki¢giik RNA'larin yonli klonlanmasina ve ¢ok sayidaki
cDNA Kklonlarinin yiksek verimli siralanmasina (high-throughput sequencing) dayalidir (Lagos-
Quintana ve ark. 2001, Lau ve ark. 2001, Lee ve Ambros 2001, Berezikov ve ark. 2006). Ancak
konvansiyonel ileri genetik tarama (conventional forward genetic screening), klonlanmis triinleri
domine eden yiksek miktardaki miRNA'lara karsi yanh bir yontemdir (Lagos-Quintana ve ark.
2003). Gorunen o ki, bu tarz biyolojik yontemler nadir miRNA’larin saptanmasinda etkisiz
kalmaktadir. incelenen doku ve organizmanin icinde bulundugu gelisimsel dénemlerin farkhliklari
da bu yontemleri sinirlandiran faktérlerdendir. Bu faktorler ve dnci miRNA (pre-miRNA)
dizilerinin ortak bir sa¢ tokasi ikincil yapisi paylasmasi gibi sebepler muhtemel miRNA'lar
tanimlamak icin karmasik bilisimsel yaklagsimlarin gelistiriimesine yol agmistir (Berezikov ve ark.
2006). Bilisimsel miRNA gen tahmininde kullanilan yaklasimlar cesitli gruplara ayrilabilir. Genel

olarak, bir genomdan olasi miRNA'lari elde etmek icin homoloji modelleme veya ab initio



yontemler uygulanir. Fakat bu yéntemlerde de en azindan iki bilisimsel sorun vardir: 1) herhangi

bir genomdaki miRNA’larin tahmini ve 2) miRNA’larin muhtemel hedeflerini eslestiriimesi.

2.2.1 Homolojiye Dayali miRNA Gen Tahmini

Homoloji modelleme, bir organizmanin genomunda basarili bir sekilde belirlenmis olan miRNA
bilgisini kullanarak benzer miRNA’lari diger tirlerde bulabilmesine ragmen, tamamen yeni
miRNA'larin bu sekilde tespit edilememesi nedeniyle sinirlidir. Bu yaklasimdaki ilk girisimlerin
biyidk bir cogunlugu yayinlanmis olan pre-miRNA'larin yakin homologlarinin tespitine
dayanmaktadir (Pasquinelli ve ark. 2000). Bu yontemde bir ¢ok uyumsuzluklara (mismatch) ve
bosluklara (gap) birbirleriyle aralarindaki filogenetik mesafeye bagl olarak izin verildiginden,
NCBI BlastN ile dizileri hizalamak gibi dogrudan olarak goérulebilir (McGinnis ve Madden, 2004).

Yogun bilisimsel ¢coklu genom hizalamalarina (intensive multiple genome alignments) dayal
turler arasi dizi korunumu, yakin tirler arasinda filogenetik acidan iyi korunmus pre-miRNA’larin
tim genom dizeyinde taranmasi igin gelistirilen gugli bir yaklasimdir, ancak, 6zellikle farkli
evrimsel mesafelerde bu yaklasim daha dusuk duyarlihk gosterir (Berezikov ve ark. 2005,
Boffelli ve ark. 2003). Ustelik, evrimsel olarak korunan sag tokasi yapilarini koruyarak, énemli
Olcide farkhlik gosteren ya da dizi diizeyinde hizli evrim geciren pre-miRNA'larin belirlenmesi
de problem yaratabilir. Bir bagka 6nemli konu ise cins-spesifik desenleri olan korunmamis pre-
miRNA’'larin saptamadan kagcma olasihgidir. E.Barr virls, K.sarcomaassociated herpes virus,
M.herpesvirus 68, H.cytomegalo virus ve Simian virus 40'da tespit edilmis olan patojenik viral
kodlanmis pre-miRNA'lar, bilinen konak pre-miRNA’lariyla ve hatta kendi aralarinda bile énemli
bir dizi benzerligi paylasmamaktadir (Ng ve Mishra 2007). Homoloji tabanl haritalama
yontemleri deneysel olarak dogrulanmis miRNA'lar Uzerine insa edilebilir ve bdylece ilgili trlerin
benzer yapilari ve dizileri bulunabilir. MiRNA'larin ¢ogu tlre 6zgl oldugundan bu ydntemle
aranan yeni miRNA genleri bulunamayacagi i¢in tandem stratejilere ihtiya¢c duyulmaktadir.
Ayrica, mMIiRNA genlerinin ¢ok hizli evrim gecirmesi, homolojiye tabanli ybntemlerin
uygulanabilirligini sinirlayan faktorlerden bir digeridir (Liang ve Li 2009). Homoloji bilgisine dayal
miRNA gen tahmini gergeklestiren programlara dair kapsamli bilgi Lindow ve Gorodkin (Lindow
ve Gorodkin 2007), Sun (Sun ve ark. 2010), Mendes (Mendes ve ark. 2009) ve Li (Li ve ark.
2010) derleme makalelerinden elde edilebilir. Homoloji tabanli programlarin eksiklerinden dolayi

miRNA gen tahmini i¢in ab initio yontemler gelistirilmistir.

2.2.2 Ab initio miRNA Gen Tahmini



Homolojiye dayali yontemler cogunlukla karsilastirmali genomik bilgi kullanirken, ab initio
miRNA gen tahmini, eldeki RNA dizisinin gercek bir miRNA olup olmadigini belirlemek igin
birincil dizisi diginda hig bir bilgiye ihtiya¢ duymaz. Bu, bilinen hi¢ bir yakin homologu olmayan
yeni miRNA'larin tanimlanmasi igin tek yoldur (Brameier ve Wiuf, 2007). MiRNA’lar Gzerinde ab
initio metotlar kullanarak calisirken karsilasilan en buylk zorluk, verilen bir dizinin 6zelliklerine
gore miRNA olup olmadigini ayirt etmekte kullanilacak uygun parametreleri segcmektir. Secilen
parametre iyi bir hassasiyet veya dogruluk potansiyeline sahip degilse cok bilgilendirici
olmayacagi gibi yanlis pozitif sonuclar Uretme potansiyeline sahip olabilir. Ornegin, sac tokasi
yapisi (Sekil 1) miPred gibi miRNA tahmin araclarinda yaygin olarak kullanilan 6zelliklerden
birisidir (Ng ve Mishra 2007). Onciil miRNA'lar olgun miRNA biyogenezinin erken dénemleri igin
cok onemli olan ve evrimsel olarak korunmus RNA sag tokasi yapisina sahip olmahdir ancak bu
yaplya dayall miRNA tahmini gerceklestirmek istendiginde bazi sorunlar ortaya ¢ikmistir; a) sag
tokasi yapisi miRNA'lara 6zgu degildir (Ding ve ark. 2010), b) insan genomunda yaklasik olarak

11 milyon sag tokasi yapisinin bulunabilecegi gosterilmistir (Bentwich 2008).

Son halka Govde 5' yan dizi
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Sekil 1. MIRNA sag tokasi yapisi. Sag tokas! yapisinin bazi elemanlari: G-U baz-eslenmesi, asimetreik
ve simetrik ¢ikintilar, gévde (stem) vb. Ikincil RNA yapisi ve minimum serbest enerji degeri (-59.30)
RNAShapes (Steffen ve ark. 2006) kullanilarak hesaplanmistir.

Tdm mevcut miRNA tahmin ydntemleri, RNAfold (Hofacker 2003) veya mfold (Zuker 2003)
gibi verilen bir ya da daha fazla RNA dizisinin ikincil yapisini ab initio tahmin etmek igin



gelistirilmis, enerji minimizasyonu tabanli algoritmalarin Urettifi sac tokasi yapisi
tahminlerine dayalidir.

MiRNA gen tahmininde ab initio metotlarin kullanimi farkli avantajlar saglar:

a) insan genomunda bulunan miRNA sayisinin daha oénce inanilandan daha biyiik
oldugu ve bu miRNA'larin tirler arasi korunmus dizilerle sinirh olmadigi gosterilmistir
(Bentwich ve ark. 2005).

b) Ab initio tahmin yontemleri kullanilarak, karsilastirmall dizi analizi yontemine ya da
korunmus bir dizi veya yapliya ihtiya¢c duymadan, bir genomdaki miRNA'lar tahmin
edebilir (Brameier ve Wiuf, 2007). Bu sayede, herhangi bir yakin homologu
bilinmeyen, tamamen yeni miRNA'lar belirlenebilir.

c) Dusuk oranda ekspresyonu yapilan insan miRNA genlerinin daha hizli evrim
gecirdigi gosterilmistir (Liang ve Li 2009). Bu durumda karsilastirmali genomik
bilgiye dayali metotlar islevsiz kalirken, ab initio yaklasim kullanilarak bu tarz
miRNA’lar da sorunsuzca bulunabilir.

MiRNA calismalarinin cogunlugunda, miRNA tahmin programlari tarafindan bulunan sonuclar
daha sonra laboratuvar ortaminda kullanilir. Eger kullanilan miRNA tahmin programinin
duyarliik ve 6zgullik degerleri %80 ya da daha dusik ise, insan gibi biyik genoma sahip
organizmalarda bu durum ciddi sorunlara yol agar. Olusan biyik hata payi, laboratuvar
ortaminda miRNA tahmin programi kullanilarak elde edilen sonuglarin denenmesini neredeyse
imkansiz hale getirir. Bu nedenle, hassas ve dogruluk degeri yiiksek bir miRNA tahmin programi
gelistiriimesi son derece 6nemlidir. Ab initio miRNA gen tahmini gerceklestiren programlara dair
kapsaml bilgi Lindow ve Gorodkin (Lindow ve Gorodkin 2007), Sun (Sun ve ark. 2010), Mendes
(Mendes ve ark. 2009) ve Li (Li ve ark. 2010) derleme makalelerinden elde edilebilir. MiRNA
calismalarinda miRNA genlerinin bulunmasindan sonraki adim bulunan miRNA’larin hedeflerinin

tespitidir.

1.2 MiRNA Hedef Tahmini

Daha cok sisteme odakl yaklasimlarda tahmin edilen olgun miRNA’larin hedeflerine bakilarak
dogrulugu onaylanabilir. Ornegin mRNA'larin 3'UTR’lari (UnTranslated Region — Translasyonu
yapilmayan bolge) birgok miRNA i¢in potansiyel hedefler icerir ve miRNA basina hedefleri ya da
regule edilen mRNA basina hedef alanlarin coklugu degerlendirilebilir (Liu ve ark. 2010).
MiRNA’lara dair daha iyi bir anlayis sahibi olabilmek ve onlari muhtemel tedavilerde
kullanabilmek icin, ilk olarak miRNA’lari genomda etkili bir sekilde bulabilen bir yontem

belirlemek ve sonra bu miRNA’larin potansiyel hedeflerini ve eylem bigimlerini belirleyebilmek
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gerekmektedir. Farkli gruplarin tasarladigi birgcok miRNA tahmini algoritmalari olmasina ragmen,
bu tir programlarin verimi ¢ok dusuktir (Brodersen ve Voinnet 2009, Lindow ve Gorodkin
2007 ). Bu performans dusukligunin baslica nedenlerinden biri, miRNA — hedef iliskilerinin
ardinda yatan mekanizmalarin tam anlamiyla bilinmemesidir.

Hedef tahmini igin ilk adim, hedef aramasi yapilacak dizileri elde etmektir. Hayvan miRNA
hedeflerinin buyuk bir cogunlugu UTR’larda yer aldigi i¢in cDNA dizi bilgilerini kullanmak arama
alanini azaltacagindan, gelistirilecek olan algoritmanin hizina olumlu bir katki yapacaktir (Lindow
ve Gorodkin 2007). Hayvan miRNA hedef tahmini icin temel ilke, miRNA’larin baz eslesmesi
yapabilecegi UTR segmentlerini tespit etmektir. Bulunan eslesmelerin gercekten miRNA
hedefleri olup olmadigini degerlendirmek icin farkli yaklasimlar kullanilabilir. Miranda (Enright ve
ark 2003) U¢ temel Ozellige dayanarak hedef secer: (i) dizi hizalama, (i) mMiRNA ve mRNA
arasindaki hibridizasyon enerjisinin belirlenmesi ve (iii) ilgili genomlardaki dizi korunmasi. Diger
bir yaklasim ise, kurallari bastan belirleyip bu kurallara uyan hedefleri aramaktansa, kurallar
otomatik olarak o6rneklerden 6drenmeye dayall olan makine 6grenimi metodudur. Bu
yaklasimda, onaylanmis hedef — miRNA etkilesimlerinin negatif ve pozitif 6rneklerinden
yararlanilarak hedef kurallari belirlenir (Lindow ve Gorodkin 2007). Hedef-miRNA etkilesimi,
yapisal, termodinamik veya pozisyonel 6zellikler kullanilarak degerlendirilir. Bu 6zellikler disinda,
mevcut programlarda kullanilmayan ama miRNA hedef tahmininde kullanilabilecek baska
parametreler de gelistirilecek olan programlara entegre edilebilir (Allmer, 2011).

MiRNA hedef tahmini gerceklestiren programlara dair kapsaml bilgi Lindow ve Gorodkin
(Lindow ve Gorodkin 2007), Sun (Sun ve ark. 2010), Mendes (Mendes ve ark. 2009) ve Li (Li ve
ark. 2010) derleme makalelerinden elde edilebilir. MiRNA ve miRNA hedef tahmini programlari
gelistirilirken en 6nemli asamalardan birini, gelistirilen programi uygun veri setleri (izerinde test
etmek olusturur. Bu tarz programlarda yaygin olarak kullanilan makine 6grenimi yaklasimlari icin

de dogru veri setlerinin kullaniimasi son derece 6nemlidir.

1.3 Veri Setleri ve Makine Ogrenimi

Yeni miRNA’larin tahmini igin, pre-miRNA’larin birincil dizi bilgisi ve katlanma yapisini kullanan
pek cok algoritma gelistiriimistir (Ritchie ve ark. 2012, Xue ve ark. 2005). Bu algoritmalar, yaygin
olarak kullanilan veritabanlarinda mevcut olmayan, doku ya da tirlere 6zgii miRNA'lari bulmak
icin cok 6nemlidir. Bu tahmin araclarini degerlendirmek ve yeni algoritmalarin olusturulmasina
yardimci olmak icin, yiksek guiiven degerlerine sahip pozitif ve negatif kontrol veri setleri

tanimlanmal ve kullaniimalidir (Ding ve ark. 2010, Ritchie ve ark. 2012). Bu veriler algoritma
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gelistirilmesinde kullanilabilecegi gibi, miRNA’larin ayirt edici 6zelliklerinin tanimlanmasi icin de
kullanilabilir.

MIRNA calismalarinda en sik kullanilan pozitif referans veri seti miRBase veritabaninda
bulunmaktadir (Kozomara ve Griffiths-Jones 2010) ancak daha onceki ¢alismalarimizda bu
veritabanindan elde edilen pozitif veri setinin guvenilirliginin yeterli olmadigini gdéstermistik
(Sagar ve ark, 2013). Negatif veri seti olusturmak oldukca zor bir islemdir. insan genomunda
bulunan miRNA'larin sayisi kesin olarak bilinmediginden, sa¢ tokasi yapisi gosteren dizileri
rastgele secip bu amag icin kullanmak i¢in uygun degildir (Ding ve ark. 2010). Yeni miRNA'larin
tahmininde yuksek spesifite elde edebilmek icin negatif Orneklerin miRNA’lara mudmkin
oldugunca benzer olmasi gereklidir (Ding ve ark. 2010).

Uygun negatif veri kiimesi secimi iyi egitiimis bir makine 6grenimi (machine learning)
siniflandirici igin 6nemlidir (Wu ve ark. 2011). MiRNA calismalarinda SVM (Support Vector
Machine) (Tyagi ve Prasad 2012) ya da HMM (Hidden Markov Model) (Agarwal ve ark. 2010)
gibi makine 6grenimi yontemleri siklikla kullaniimaktadir. Ancak kullanilan veri setindeki diziler
cok yapay ise, (6rne@in tamamen rastgele bir sekilde hazirlanmis), SVM gibi makine 6grenimine
dayali yaklasimlarin, gercek biyolojik dizilerin farkl kategorilerini ayirt edebilecek kadar iyi
egitiimemis olma riski vardir (Yousef ve ark. 2008, Wu ve ark. 2011). Aksine, negatif veri seti ve
pozitif veri seti birbirine ¢cok benzer ise, SVM’in bu iki veri arasinda yeterli derecede bir ayrim
gercgeklestirebilmek icin bir yol bulmasi mumkin olmayacaktir (Wu ve ark. 2011). Negatif ve
pozitif veri setine ihtiya¢c duyan 2-sinifli (2-class classifier) makine 6grenimi algoritmalarinin yani
sira, negatif veri seti ile ilgili problemlerden kurtulmak icin, yalnizca pozitif veri setine dayali 1-
sinifli (1-class classifier) yaklagimlar da miRNA tahmin ¢alismalarinda kullanilmistir (Yousef ve
ark. 2011).

MiRNA ve miRNA hedef tahmini programlarinda makine dgrenimine dair kapsaml bilgi Lindow
ve Gorodkin (Lindow ve Gorodkin 2007), Sun (Sun ve ark. 2010) ve Mendes (Mendes ve ark.

2009) derleme makalelerinden elde edilebilir.



3. GEREC VE YONTEM

1.4 Program Gelistirme Ortami

Bu projede yer alan yazilim, nesneye dayall en yaygin programlama dillerinden biri olan JAVA
ile yazilmistir. Java Development Kit Standart Strimi 7 (JDK SE 7) isletim sistemine yukludir.
Programin kodlarinin yazimi, en iyi gelistirme ortami 6dulinu de igceren cesitli dallarda oduller
kazanmis bir yazilim olan NetBeans IDE — 7u5 versiyonu kullaniimistir. Yazilan her kod igin,
NetBeans IDE ortaminda JUnit 4x test kodlari yazilarak, programin planlandigi gibi calsip
calismadigi test edilmistir.

Program, Java Runtime Environment (JRE)'nin kurulu oldugu her ortamda, c¢alisilan platformdan
bagimsiz (Windows, Linux, MacOS) olarak calisabilmektedir. Ayrica, program gelistirme
asamasinda bitbucket (https:/bitbucket.org/) ve GIT (http://git-scm.com/) gibi kaynak kodu
barindirma imkani saglayan programlar ortak kod gelistirme (collaborative code development) ve

striim olusturmak igin kullaniimistir.

1.5 MikroRNA Tahmini

On calismalarimizda daha 6nce gelistirimis olan ab initio miRNA tahmin programlarindan
bazilarini inceleyerek kullandiklari parametreleri, dogruluk ve hassasiyet degerlerini
hesaplamistik. Literatiirde yer alan miRNA tahmin programlarinin hicbiri kullanilabilir bir program
(software) saglamadigi icin s6z konusu calismalarda kullanilan parametrelerin her birini JAVA
ortaminda kendimiz programlayarak cesitli veri setleri Uzerinde denedik (Tablo 1). Yeni
gelistirdigimiz parametrelerle birlikte yaklasik olarak 800 parametre bu proje dahilinde JAVA

ortaminda programlanmis ve test kodlari yaziimistir.

Tablo 1. “Computational Prediction of MicroRNAs from Toxoplasma gondii Potentially Regulating the
Hosts’ Gene Expression” baslikli calismamizda kullanilan 32 parametre ve aciklamalari.

Acronym Type Definition/Explanation Reference
bpd/hpl Structure Base pairing distance normalized to hairpin length Ding et al. 2010
st(G-C)/hpl Structure The number of G-C bonds in stem normalized to Unpublished

hairpin length

Length calculated over the longest symmetrical region

I(isr)/hpl Structure (Isr) of the stem loop normalized to hairpin length Sewer et al. 2005
bpp/hpl Structure Base pairing propensity normalized to hairpin length Ding et al. 2010
Sl Structure Stem length Burgt et al. 2009
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Hpl Structure Hairpin length Bentwich 2008
Number of nucleotides in asymmetrical loops
#nial_h/hpl Structure computed over the entire hairpin structure normalized Sewer et al. 2005
to hairpin length
Isem/nl Structure Longest contl_nl_ous stretch of matches in the hairpin Burgt et al. 2009
divided by number of loops
Absolute length difference between both arms
adal/hpl Structure normalized to hairpin length Burgt et al. 2009
#gin/saln Structure Total gaps in allgnmerllégé\;lr(]jed by stem alignment Burgt et al. 2009
St(A-U)/s| Structure The number of A-U bon?:nlgtﬁtem normalized to stem Unpublished
Highest number of matches in 24 positions in the stem
mwm/sl| Structure alignment string of the hairpin structure normalized to Nam et al. 2005
stem length
saln/hpl Structure Stem alignment length normalized to hairpin length Unpublished
mbs/sl Structure Maximum bulge size normalized to stem length Bentwich 2008
hpmfe_rf/s| Thermodynamic/ Hairpin minimum fr_ee energy calculated by rnafold Jiang et al. 2007
structure normalized to stem length
hpmfe_rf 11 Thermodynamic/ Hairpin minimum free energy index 1 Zhang 2006

structure

hpmfe_rf/hpl

Thermodynamic/
structure

Hairpin minimum free energy calculated by rnafold
normalized to hairpin length

Bentwich 2008

Enthalpie normalized to stem length (calculated using

dH/sl Thermodynamic Mfold) Ding et al. 2010
ds/s| Thermodynamic Entropy normalized to slcﬁglwdl)ength (calculated using Ding et al. 2010
Q Thermodynamic Shannon Entropy (calculated using RNAFold) Nam et al. 2005
Tm Thermodynamic Melting temperature (calculated using Mfold) Ding et al. 2010
dG/sl Thermodynamic Gibbs free energy normalized to stem length Ding et al. 2010
Efe Thermodynamic Ensemble Free Energy (provided by RNAFold) Ding et al. 2010
Efq Thermodynamic Ensemble Frequency (provided by RNAFold) Ding et al. 2010
Ediv Thermodynamic Ensemble Diversity (provided by RNAFold) Ding et al. 2010
Dinucleotide sequence complexity score measuring the
dscs/nl Statistical relative occurrence of the two most occurring Burgt et al. 2009
dinucleotides normalized to number of loops
Isr(%6bp)/hpl Structure/ sequence Proportion of base pairs in the _Iongest region without Sewer et al. 2005
any asymmetrical loop normalized by hairpin length
#C...Isl Structure/ sequence Proportion of "... ! (¢, "(.C"... triplet-streutures Xue et al. 2005
normalized to stem length
#A..(/s Structure/ sequence Proportion of ... : (¢, "(.C"... triplet-streutures Xue et al. 2005
normalized to stem length
#U(((/sl Structure/ sequence Proportion of "..", "(((", "(.("... triplet-strcutures Xue et al. 2005

normalized to stem length




#G(../sl Structure/ sequence Proportion of "... : (¢, (... triplet-structures Xue et al. 2005
normalized to stem length
%C++%G Sequence Sum of G and C nucleotide frequencies Ng & Mishra 2007

Literatlirde yer alan makine 6grenimine dayall ab initio miRNA tahmini saglayan makalelerde
bulunan tim parametreler tarafimizdan programlanmig, bu parametreler cesitli veri setleri
Uizerinde denenerek givenilir bir karsilastirma saglanmaya calisiimistir. Sekil 2'de bu islem igin

Konstanz Information Miner (KNIME, http://www.knime.org/) kullanilarak olusturulan is akisi

(workflow) gorulebilir.

File Reader Column Rename String Manipulation to calculate True Positive, Sorter
False Positive, True
@—D B p———> 8 Negative & False o>
Negative Ratios
=2 = ) Concatenate  Column Rename  Column Filter ~ String To Number  Loop x-times ratio =
miRBase Node 17 Node 16 = Node 38
o \ Rule-based
File Reader  String Manipulation 2 =2 D Node 5, Node 36 Row Filter
Node 6 = Node 29 =Y \
@—D Hs) Node 27 " Node 28 N\ 2
— N\
\ Node 37

negative Node 18

b)

Sekil 2. 12 miRNA tahminine dayali makalenin karsilastirmasi icin hazirlanan KNIME is akisi. a)genel
sema, b) 1000 kez tekrar edilen bélim, c) her bir calisma icin hazirlanan metotlar gbrilmektedir. Not:
Sekillerde yer alan turuncu cizgiler is akisi hiyerarsisini gdstermektedir. A'da yer alan loop x-times’in
icerigi B'de, B'de bulunan studies ise C'de genis haliyle gOsterilmistir. Bu sekillerdeki en alt seviye olan C
bile daha alt seviyelerde pek cok agdan (node) olusmaktadir ve daha da genisletilebilir.

Ayrica, KNIME kullanilarak, olusturulan 750 parametrenin bilgi kazanim degerleri (information
gain) ve baginti analizleri yapiimistir.
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1.6 MikroRNA Hedef Tahmini

Bilinen ya da bizim tarafimizdan tahmin edilen miRNA 6ncl yapilarinin hedeflerini bulmak icin
Oncelikle sac tokasi yapisi i¢erisinde bulunan olgun (mature) miRNAlarin belirlenmesi gereklidir
(Sekil 3). Bu islem icin, iki sinif siniflandirma metoduyla Random Forest siniflandiricisi
kullanilarak bilinen olgun miRNAlar pozitif veri olarak kullaniimis ve her bir pozitif deger icgin
alternatif negatif deger yaratiimistir. Elde edilen model, tahmin edilen sa¢ tokasi yapilari

Uzerinde uygulanmis ve her bir olgun miRNA icin BLAST (http://blast.ncbi.nim.nih.gov/Blast.cgi)

ve RNAHybrid (http://bibiserv.techfak.uni-bielefeld.de/rnahybrid/) programlari kullanilarak olasi

tahminler hesaplanmistir. ilk asamada hedef veritabani olarak insan 3 UTR (untranslated

region) kullaniimistir.

Sorgu Dizisi
1 Ortiisen parcalara bdlme [ Gergek adaylar ] R,
----- m = - = 5
. —— e Makine dgrenimi
_ siniflandirmasim gecemeyen

' Her parca igin RNAfold adaylanin gikanimas

i
1
; kullarlarak sag tokas: tahmini

[ Parametreler ]

|| |l “: { H Her aday igin segilen
i | l ' parametrelerin hesaplanmas:

Sag tokasi yapisi
degerlendirmesi, kriterlere
uymayanlarin gikanimas

" - Her sag tokasi yapis icin tm olas 1
!] i || mifkMA adaylarimin aragtinlmas:

Sekil 3. Sac tokasi yapisi ve olgun miRNA tahmini islemlerinde kullanilan is akisinin sadelestiriimis hali.

Bunlarin yani sira, makine 6grenimi kullaniimasi igin literatlr arastirmasi yapiimis ve makine
6grenmesine dayall hedef tahmini yapan araclarin kullandiklari parametreler incelenmistir ve

benzer parametreler kendi iginde gruplandiriimistir (Tablo 2).
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Tablo 2. Hedefleme parametreleri gruplari ve hangi calismalarda kullanildiklari.

Authors Seed Conservation Sequence Thermodynamic | Site Access
Region of Sequence Context Features
Ding et al. [ { O O 0
(2016)
Ghoshal et al. 0 U i U O
(2015)
Karathanou et 0 [ O 0 O
al. (2015)
Mousavi et al. d d [ U i
(2015)
Rabiee- [l { O O a
Ghahfarrokhi
et al. (2015)
Varghese et al. [ { O O 0
(2015)
Wang (2016) 0 [ O O 0
Lu & Leslie 0 0 O 0 O
(2016)

Yapilan incelemelerde, daha eski hedefleme tahmini yapan araglarin kullandigi parametrelerin,
yeni araclar tarafindan da kullanildigi ve yeni araclarda bu parametrelere ekleme yapildigi
gorulmustur. Bu yuzden, yakin zamanda cikariimis araclarin makalelerinde anlatilan

parametrelere 6ncelik verilmistir. Parametrelerin tam listesi, Tablo 3'te gorulebilir.

Tablo 3. Hedefleme parametreleri. Farkli calismalarda kullanilan hedefleme tahminine dayali
parametrelerin tamami bir tabloda 6zetlenmistir. Tabloda gértilebilecegi lizere, tablonun ¢ok uzun
olmamasi adina, ayni hesaplama cesidine ait parametreler gruplanarak belirtiimistir (6rn. A ve G miktari
farkll iki parametre olmasina ragmen ayni maddede bulunmaktadir).

Features
Total Seed Match Match in 8th position

Total number of matches in the seed region Number of bulges

A, G, U and C Content Number of loops

AU Content Number of Stems

GC Matches Max Stem Length

AU Matches Max Loop Length
Total Bases / Total Length Max number of consecutive free bases on

target
Dinucleotide frequencies Positional Score
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Target Site Length Out of seed score
Length of the largest consecutive pairs Total Mismatches

Position of the largest consecutive pairs relative to the
miRNA 5'

Length of the largest consecutive pairs allowing 2
mismatches

Target Site Location

2mers Count

Position of the largest consecutive pairs allowing 2

. Target site > 800 n.t. to UTR end
mismatches

Number of matches at the miRNA 3' end Bases in position 1’95}:2’11’12’13 on target
Total number of matches in the seed region and the

MIRNA 3' end Binary representation for each pair
Difference between the number of matches in the seed

region and that in the miRNA 3' end Folding Energy

Exon preference Accessibility
Pair type / Length Target site <200 n.t. to UTR end
GC content Stem Conservation
Total match Flanking conservation
GU Matches Difference between stem and flanking
m/e motif conservation

1.7 Veritabani

Makine o6greniminde kullanilmasi ve miRNA’larin etkilesimlerinin daha kolay ve eksiksiz
gorulebilmesi adina miRBase, miRTarBase ve TarBase veritabanlari, tim mevcut organizmalar
icin indirilmistir. Elde edilen verilerin birbirleriyle baglantilari, yeni bir MySQL veritabaninda
saglanmistir. Bu yeni veritabanina erisimin daha kullanici dostu olmasi amaciyla erisim,

phpmyadmin araciyla saglanmistir.

1.8 Ag analizi

MiRNA’larin genleri transkripsiyon sonrasi duzenlemelerine bagh olarak, mirna’larin genlerle
olan etkilesimlerini ag seklinde incelemek mumkinddr. Bunun igin, gelistirilmis olan mirna
tahmini ve mirna hedef tahmini gereklidir. Yaptigimiz Toxoplasma gondii ¢alismasinda, proje
kapsaminda, genom dizisinden mirna tahmini yapmamiza olanak saglayan tahmin aracimiz

kullanilarak belirli giiven araliginda olan miRNA’lar ve olasi gen hedefleri, psRNATarget
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kullanarak belirlenmistir. Bu c¢ikarimlarimizi, gen ekspresyonu analizimizle birlestirerek bir
miRNA dizenleyici agi olusturulmustur. Ag olusumunda, Toxoplasma gondii gen yolaklarinin
heniiz belirlenmemis olmasindan 6tlrd VANESA kullanilamamis, bunun yerine Cytoscape adli

arag kullanilarak gergeklestirilmistir.

14



2. BULGULAR

2.1 MikroRNA Tahmini

MIRNA tahmini icin incelenen calismalar (Tablo 4) dogruluk, hassasiyet, Youden’s index, F-

measure gibi degerler hesaplanarak karsilastiriimistir (Tablo 5, Sekil 4).

Tablo 4. incelenen tim galismalarin karsilastirmali listesi (Sacar Demirci, Baumbach, and Allmer 2017).

ARTICLE

Table 1 Available pre-miRMA detect on tools
Study ML algo rithm Feature Positive data Hegative data 5 gl g Implementation  Womber of
i e dtatio ns
1o ogie
Scholar b
Mt oA a2 MR B 5 0 CODMNG dataset {Poeudal  Bandom selestion M2 (A4
{zppmx 11 positee
negatiee rafa)
Fang*? RIF, SvbA 34 MR e 5.2 pseudo Radom samolng PG (48D
{zpmx 11 positee
negatiee and 115
tnEng hesting ratio)
Hg’” oM e MR B 8.2 pseuda Random sebsction 203 (15
w1 ot neplacesmet
{12 posifve negatve
raria)
Batrasta™  SWRA 2 MR B 12 oseuda S Human ofer Ourter-5 -fold-ow 172 {1
ncfiMAs
b0 e A novel ranking 35 R e Random, nan-owedapning Fandom selecion {1-2 B0 (4
algorrim heeed {Sepiember 1, Sillint fragment=s: from: the posiive 0 neg e
an random walkes 2070 fruman genome raba)
& 5WbA
D 13"”' oM 32 Kmoranm P As UTRda & ncRiA from Orber 3-fold onoss- &1 {10
Rimm 91 walid afion
Then®! LS bA = i Baese { 20030 pseudo & Jou Lesree-one-out {240
BJ"g‘FI L soore ol ifier 18 non -plant mEHA - 10-fold oroems —waldation 3D
i S LT
{miFH 2 wersion
S
Gudys* HE MLP. 5%WHA, 28 MR e 17 From genomes and mHAs  Stratsfied 10-fold O FE ]
RF, APLSC of ten aremal and sewen
plamt species, 2 well 25 29
WL
Brce™ oM 3 busne mifflace Tezn sorpts. wthout - 20 (5N
17 ewidence of procesing by
Dcer
Berrancn - e Hairpan s from TG00 Feepins found =, 2020
Human Genome nan-mding mgions
Liogpees.=* IMA, B, G DE i3 bR Bce 15 pseuda Hom-siandard hemneng (]
and testing scheme
Gao— LY ET) WilR B w2 Exonic regeons of our some 101 postiee to negatre {1
rwaiiahbe genemes and rafin
ncflMAs from Fam
LV m port vector rried e, MAP v B, WA % LS Larpsred Parosptron, # ¢ Bandern Foness, 407 50 Sayrrretn © P o Lson ® S s Sl fes an, SOTR 1w Camidy -
| TS 1 AT, — 1O TR T, 7 s anad ok e W S e e s an
Pr ara cwnnby it o 121k e praceorrran gl s pre-mil AR Lming M) Lmed e e i o P R e S wosns aectyvaly Lomd | S e iy daes St wan s oyed and
et wn o et o i s
The nepstres dets (s Ol e Sethoch) "measds”™ van peersted by o™ b downiosded fom Mg’ The Tebs (2 oobed by She number o cbstom 0 Coo s Schaoloar (plees nots She thes o s
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Tablo 5. incelenen tiim ¢alismalarin farkli degerlere gére karsilastiriimasi. 1000 tekrar icerisinden sadece
ilk tekrarin (iteration) sonuclari gosterilmistir.

Bodewdy B Cwied.| | TremP. § Fabef.. § Tesd.. | Tehe. O Recll O Preced. O Sl O dpeofey O P, D Adow.. O Cobes. § Berain O Vowde. Dope o p-
Ka or g 3] e L1 LETE YTE Ly LETES LTS XY arr ] ama BT LEET
L W ERE Lt 5% ar LR @501 [ty LR LETE [-F ] nrag ] (-2 3] 9.7 (=l Le
Hg wE &L 192 dey Lor [ ETE T T840 LETL LY 3T X5+ [ LTEY ] T 1 a14 nvE
Bantwich DT 59 a7 43 (] Ll DLERL nElE nE21 X EI 0541 o T2 5.1 ST 1A
Bercmah W S0F poT 507 FH] DAk YT oA D.TRS ars AR o AH LeEEE D
Beremah Wk BT 150 507 1] [TH T oAz DAl SATE [T o YT L3eTE DDED
Dy or aM LEd i 1T aAkE s aAsh BaN Ak addd B & EX T R
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Study

Sekil 4. incelenen calismalarin toplam dogruluk degerlerinin karsilastirmasi (Sagar Demirci, Baumbach,
and Allmer 2017).
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Calismalarimizda elde ettigimiz sonuclara gére miRNA tahmininde veri setlerinin kalitesi ve
guvenilirlik derecesi, tahmin performansini énemli Olgide etkilemektedir (Sacar Demirci and
Allmer 2017). Bu sebeple, daha basarili ve kapsamli bir miRNA tahmin yontemi gelistirdigimizi
gosterebilmek icin mevcut tim veri setlerine ek olarak tamamiyla yeni ve farkli pozitif ve negatif

veri setleri tarafimizdan olusturulmustur (Tablo 6).

Tablo 6. Kullanilan tim mevcut ve yeni veri setlerinin tirleri, boyutlari, 6zellikleri ve kaynaklarinin listesi
(Sacar Demirci, Baumbach, and Allmer 2017).

ARTICLE NATURE COMMUNICATIONS | C

Table 2 Data sets

Dataset Type Size Property Souirce
hea Positive 1881 All human miRNAs in miRBase hittp:/Fwww.mirbase.org
mirbase Pesitive 28596 All miRMNAs available in miRBasa hittpe S Awww. mirbase.org
TrrTiL Positive 1193 All mouse miRNAsS in miRBase hittp:/ Awwiw. mirbase.org
rmrmu® Positive 380 Mouse miRNAS in mikBase (RPM > =100) hittp:/ Awww. mirbase.org
mirgenedt  Positive 1434 All miRNAs available in MirGeneDB hittp:/ Awww.mirgenedb.crg
hea+ Pesitive 523 All human miRNAs available in MirGeneDB hittp: /S Awww. mirgenedb.org
mimu+ Pesitive 395 All mouse miENAs available in MirGeneDB hittp:/Awww. mirgenedb.org
gga+ Pesitive 229 All chicken miRNAs available in MirGeneDB hittp:/Fwww.mirgenedb.org
dre+ Positive 287 All zebra fish miRNAs available in MirGeneDB hittp:/Awww. migenedb. org
MNegHsa Megative 68046 Extracted from genome and mRMNAs of H. sapiens http://adaa polsl pl/agudy s/ huntmi/huntmi
htm
Zou Megative 14246 Extracted from coding regions hittp://datamining. xmu.edu.cn/mains
-leyiwel/mirnaDetect. html
meudo Megative B492  Popular, used in many studies, constructed by using the protein coding hittp:/#web. bii. a-star.edu.sg/archive /stanley/
sequences (CDSs) of human RefSeq genes with ne known alternative splice  Publications/Supp_materials/06-002-supp.
events hitml
Chen Megative 3054  Excerpt of the combinatien of Zou and Pseudo hittp://bicinformatics. hitsz.edu.cn/IMIRN A-

SSF/Material jsp
MotBestFold Megative 1881 Created by not wsing the best fold proposed by RNAFold for human hairping  hitp://lab. iyte edu.tr/sof tware/izmir
from miRBase

Shuif fled Megative 1423 Created by shuffling hsa data hittpe/flab. iy te. edu. tr/sof tware/ i zmir

hsagy Positive 5000  Created by random number generation between minimum and maximum for  hitp://lab.iyte edu. tr/sof tware/izmir
all features Chsa)

hsapg Positive 5000  Created by random number generation between lower and upper quartile for  hitp://lab.ivte edu. tr/sof tware/izmir
all features (hsa)

hea Pesitive 5000  Crealed by random number generation bebween 40th and 60th percentile for  hitp://lab.iyte edu.tr/sof tware/izmir

all features (hsa)

pEeudosg Megative 5000  Created by randem number generation between minimum and maximum for  http//lab.iyte edu.tr/sof tware/izmir
all features (pseuda)

peudoss Megative 5000  Created by randem number generation between lower and upper quartile for  hittp://lab.iyte edu.tr/sof tware/izmir
all features (pseudo)

peeudo g, Megative 5000  Created by random number generation between 40th and &0th percentile for  http://jlab. iy te.edu. tr/sof tware/izmir
all features (pseuda)

List of positive and negative data sets wed tocreste and evaluate pre-miRNA detection tools. The first T rows refer to previously available data sels whereas the latter B are created for this study

Elde edilen yaklasik 800 parametrenin cogunun yuksek dizeyde bilgi verici olmadigl ve
birbirleriyle etkilesimlerinin oldukca yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Onceki calismalarimizda da
fazla sayida parametre kullaniminin, duyarlihgr azaltti§gi acikca gosterilmistir  (DOI:
http://dx.doi.org/10.1109/HIBIT.2013.6661685). Tablo 7'de elimizdeki parametreler icin
gercgeklestirdigimiz bilgi kazanimi (information gain) degerleri ilk 25 6rnek igin gosterilmistir.
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Tablo 7. En yliksek bilgi cikarimi degerine sahip ilk 25 parametre.

5 featureName D informationGain
hpmfe_rf_I1 0.381
dns_z(efe) 0.354
dns_z(hpmfe_rf) 0.35
dns_z(hpmfe_rf/hpl) 0.343
dns_p(efe) 0.341
dns_p(hpmfe_rf/hpl) 0.34
dns_p(hpmfe_rf) 0.337
subu/sl 0.268
bpp/sl 0.268
subu/hpl 0.257
hpmfe_rf_I1/hpl 0.249
Isr(%bp) 0.247
hpmfe_rf_I1 /sl 0.245
Isr(%6bp)/hpl 0.238
Isr(%bp)/sl 0.237
bpp/hpl 0.227
dns_z(bpp) 0.213
Iscm 0.213
dG/sl 0.212
dns_z(bpp/hpl) 0.209
dns_p(bpp/hpl) 0.208
mwmF 0.207
dG/hpl 0.2
hpmfe_rf/sl 0.199
efe /sl 0.199

Ayrica parametrelerin 6nemini daha iyi gdzlemleyebilmek icin Lineer Baginti hesaplamasi gibi
yontemler denenmisg, bilgi ¢ikarimi islemi cross-validation metoduyla test edilmistir. Bulunan
sonuclar Tablo 7'yi destekler niteliktedir.

“Gerec¢ ve Yontem” boluminde yer alan calismalarin karsilastiriimasi, bu miRNA sac¢ tokasi
tahmin programlarinin kullandi§i parametrelerin farkl veri setleri izerinde kullaniimasi esasina
dayalidir. Buldugumuz sonuclara gore bazi parametre gruplari belirli pozitif ya da negatif veri
setleri Uizerinde oldukca basarisizdir. Ornegin, tamamiyla miRNA sac tokasi yapisal ¢zelliklerine
dayali parametre kullanimi, bizim gelistirdigimiz NotBestFold; her bir miRNA dizisi icin en ideal
olan degil, alternatif ikincil yapilarin secilmesi ile olusturulmus negatif veri setiyle kullanildiginda,
bekledigimiz Uzere c¢ok dusik bir performans sergilemistir. Bu sebeple farkli parametrelerin
kullanimiyla elde edilen modellerin karsilastiriimasi ve kapsayici bir tahminde bulunulabilmesi

icin ayni veri setleri Uzerinde test edilmesi 6nemlidir (Tablo 8).
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Tablo 8. Kullanilan tim mevcut ve yeni veri setlerinin tirleri, boyutlari, 6zellikleri ve kaynaklarinin listesi
(Sacar Demirci, Baumbach, and Allmer 2017).

Negative Paositive
3 g E ‘:‘
s [8 83l _f445 , 5|2
] :é 2 omod fy v g2
= = 8 & s o & 4
Averageos- 82 565 93|31 93 77|30 a0 83 | &5 85 52 151
Consensus,. || B9 52 85 24 95 77 53 | o7 82 o3 o7 4| 181
Consensus,, ?4ugnﬁaa?z a7 58 ] Eui
Dingns gsum-!i?a B4 o4 a7 57 saf 1
AVEFAEE, 52 58 &9 95 OF &2 86 | 7 oo ay o5 144 1
Mgor 74 64 2|48 91 77 (31 B0 93 %6 o7 g 2
Consensus-
Model B4 69 96 68 85 51 58 76 84 &7 9z 85 8p o3 92 157 227
Batuwita, o0 53 &3 o7 76 45 | a8 79 o2 %6 12 232
Bentwich,, [ 37 23 71 &8 52 A a2 9288 9o |-Ilzﬁzaa
MEns 74 22 81 el 85 83 o5 % 97 94 88 88 &3] 250
Gudys,, 87 48 &1 a6 a7 80 92 gsgsgﬂ.ﬁﬁujm
Lopesss B9 54 &0 % das 72 o3 93 94 91 96 93 280
Dingg, 58 47 &7 75 g 93 83 o6 o4 94 94 05 o4 11 289
Jiangys o4 68 94 a8 72 85 B84 85 86 8. 85 &7 274 25
GO 50 55 90 91 95 77 7L B 82 90 86 &8 o1 265
Gudys,, B2 54 85 47 =3 33 82 93 9z 93 o0 o3 o83 143 302
Jiang,, mslas!gz 92 7 o1 93 84 90 93 85 150 302
Bentwich, 7 4 &7 |48 6 a7 82 84 33 93 83 &1 o3 131 305
Cheniar 60 52 85 34 a1 158 93 7B o3 a@ 33 84 91 81 84 159
ConsensusRule | 84 &5 24 25 28 |76 58 o84 84 83 83 80 E3 &7 I8
Xug, 78 64 83|97 @ 193 75 91 &3 9{:9139919113]3
Batuwita,, ?ﬁﬁﬂ&!aﬁ 195 %0 7E 93 &8 91 93 8% 93 o0 1573
Lopesy, 57 51 84|39 75 ™0 2 % 199 90 80 o1 &g 95 95 92 87 85 1333
Gaog: 73 63 B4 90 7 70 48 o4 13793 81 o2 B4 88 88 86 89 B8 199 3
Chey, 73 54 #5 90 83 79 12 78 765 83 86 85 8% 84 o0 92 204 3
Ritchigys 51 62 91 98 95 20 2|70 & a0 7S 83 84 80 83 &5 299 3
Kle 52 BL 92100 96 o2 6|71 82 8L &6 81 81 76 79 &5 3093
Kuey, QZNEZEEEE 32|85 56 75 &6 81 81 7B 79 &5 313
Burgt,, B9 56 81 86 98 72 79 a4l 80 73 o0 a2 85 58 64 58 54 I7H 3
Ritchie,, 76 48 53 66 83 72 67 o sz 76 oL 86 36 :Bﬂ-:H.SEIEEE);J
Burgtor nslasﬁl?gﬁmge!m?mﬁmsﬁ 53 B0 85 8F B3 36 &6 243 3
Xuey, 73 63 7B 85 81 73 47 B2 8@ 150192 71 83 7 gs.a?mmmrmrzqa

Etkin bir parametre secimi icin farkh yaklasimlar denenmistir. KNIME platformunda yer alan
“backward feature elimination” metoduyla her bir parametrenin toplam hata oranina etkisi
hesaplanarak, parametreler karsilastiriimistir (Sekil 5). Ayrica bilgi ¢ikarimi ve baginti analizi

yontemleri kullanilarak filtreleme sistemiyle parametre sec¢imi uygulanmistir.
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Naive Bayes Laarnsr
Row ID | Nr. of features D Error... § Removed feature
o =AII 383 0.067

2 382 382 0.063 A

Backward Feature - Naive Bayes T | EI 381 0.061 #A((C
Elimination Start (1:1) Partitioning Predictor Ellninaticn End . 380 380 0.059 Gl
|> b i,; b= | | Ei& 379 0.055 adbil

s W:s 378 0.052 efg
[ | B 377 0.05 #AUA
e | E 376 0.05 #ALL

| X8 375 0.05 #AL

T | B 374 0.05 #CU(

4 Elimination Filter = 373 373 0.05 #C.(

372 372 0.05 #C.(.

o T — =371 371 0.05 #A

370 370 0.05 #A((

= | B 369 0.05 #AL.

| E& 368 0.05 #A((

Was7 367 0.05 #CC

| E 366 0.05 #CG

| EH 365 0.05 #AC

L_| [l 364 364 0.05 #GI(

| El 363 0.05 #Cl(.

\gekil 5. Geriye donlk parametre elenmesi (Backward feature elimination) is akisi. Sag béliimde sonug
tablosunun ilk 20 elementi gésterilmistir.

Gelistirilen parametre secimi yontemleri gesitli veriler Gzerinde denenmistir ve elde edilen
sonuglar yayinlanmistir (Yousef ve ark. 2015, 2016a, 2016b ve 2016c).

iki sinif siniflandirma (2 class-classification) yontemiyle olusturulan, her bir siniflandirici
(classifier; SVM, Decision Tree, Naive Bayes) i¢cin Monte Carlo cross validation metoduyla 1000
kez yinelenen ve en yiksek dogruluk (accuracy) degerine sahip modellerin dogrulugunu

degerlendiriimesi i¢in miRBase (http://www.mirbase.org/) veri tabaninda yer alan organizmalarin

sa¢ tokasi dizileri kullaniimistir. Model olusturma islemi icin insan miRNA’lari kullaniimasina

ragmen, farkli organizmalarda yuksek dogruluk degerleri elde edilmistir (Tablo 9, Sekil 6).
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Tablo 9. Elde edilen modellerin farkl tiirlere ait miRNAlar lizerinde test edilmesi. DT: Decision Tree, NB:
Naive Bayes, mmu*: filtrelenmis fare miRNA veri seti. Filtrelenmis fare miRNA’lar1 daha yiiksek dogruluk
degerlerine sahip oldugu icin kalin karakterlerle belirtiimistir

Kingdom L BorryT oT MIE
Aok 4T AN Pris B .12
Aateraiihi LR LT i B 55 = ]
Animea LAITH MRS TR 9578 34T
Al L S | rraslafiy mami Bl g Bs
Manls Ly TuRE pha o A = -
Aaraioh AR VTR - R 954
At ol iy B0 B2 il B3
Flanigs Fret ) o] AT gra LG 34 JBap
FLintsy iy diovrnhica o) 10000 .5
il =T LF T T [543 ] BT A3 RES
[S4T Fi*riagn P Trplse Pl L rhicw Gr Gy
Pripdopos Do oy it (Dl eV ot ) 0 a0
Performance
1 PE U H TE TG b e
L H .. l,ii S
90 o B .
: oy
B %7 ,
g 70 - 4
lg &0
= Average DT
B e
Ng OT
Ding NB
40

||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||

Organisms
Sekil 6. Elde edilen modellerin farkli organizmalara ait miRNAlar lizerinde test edilmesi (Sacar Demirci,
Baumbach, and Allmer 2017).

Gelistirdigimiz izMiR yonteminin insan miRNA verisi kullanilarak dizayn edilmis olmasina ragmen
bitkilerden viriislere kadar genis bir alanda etkili olmasi tUzerine, Drosophila melanogaster gibi bir
model organizmanin  genomundan yeni miRNA’larin  tahmininde de  kullanilip
kullanilamayacagini test ettik (Sacar Demirci, Baumbach, and Allmer 2017). Bunun igin kuguk
parcalara boldigumuz (500 nikleotid, 250 nikleotid 6rtisme) 2L kromozomundaki her bir dizi

icin gerekli hesaplamalari yapip izMiR’i uyguladik. Elde ettigimiz sonuclara goére, bekledigimiz
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gibi insan verisiyle olusturulan izMiR modelleri oldukca basarili bir performans sergilese de,
Drosophila verisiyle olusturulan modeller kendi genomlarindan miRNA tahmininde daha etkili
olmustur (Sekil 7). Daha detayli bilgi ve sac¢ tokasi yapilarinin incelemesi icin bakiniz:
http://jlab.iyte.edu.tr/software/izmir.

Supplementary File Sacar Demirci et al.

D. melanogaster 2767876

2L 530199

dme

Sekil 7. Drosophila melanogaster genomundan tahmin edilen miRNA’lar. Cember icindeki sayilar
belirlenen tahmin skorunu gecen sag¢ tokas! yapisi sayisini belirtir. Kalin karakterle yazilan sayilar tahmin
edilen ve miRBase’de yer alan miRNA sa¢ tokasi sayisini gésterir (Sagcar Demirci, Baumbach, and Allmer
2017)

2.2 MiRNA Hedef Tahmini

Hedef tahmininde, “Gere¢ ve Yontem” boéluminde anlatilan araclarin yazilan tahmin
programimiza entegre olarak calismasi saglanmistir. BLAST aracihigiyla muhtemel hedef

bolgeleri, programa saglanan diziler arasindan kesilerek RNAHybrid programiyla miRNA — hedef
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dipleksi (cifti) olusturulmustur. RNAHybrid, termodinamik olarak dupleks

mumkun oldugu yere gore dizinin icindeki bélgeyi secmistir.

Tablo 10. Hedef tahmini icin hesaplanan bazi parametreler ve sonuglari.

olusumunun en

S MIRNA... |§ Target.|§ Target Sequence |§ Matches | § Mature Sequence (3to..| § Bindin..| § Bindin..| S MFE S #A S #G 8 #C s #U S #As__|§ #Gs__|§ #Cs S #Us  |S #AA | S #AU [§ #AC S #AG | S #CA
salet7a-.. [C160rf72 |- TCATTAGATTGGC ILILILIL - |CUUUCUGUCAUCUAACAUA. . [3209 3224 8.6 5.0 2.0 8.0 16.0 o Lo 3.0 5.0 10 5.0 0 10 5.0
salet-7a-. HFLA TAGATITUUUG .. [CUUUCUGUCAUCUAACAUA. . 1003 6.8 8.0 5.0 7.0 17.0 6.0 2.0 20 6.0 10 30 2.0 L0 20
Salet7f.. |OTUD7E |AGGAAG-CAGTGAGATT. UUCCGUUA-UCUAACAL...| 7986 8007 145 140 0 100 120 a0 a0 20 2.0 5.0 5.0 Lo 5.0 3.0
Saet-7g-.. SMCLA __[TGCTATTACAAAATACT... |:|| [[]1]] [|||--- |UUGAC-AUGUUUGAUGAUG... [1812 1834 148 15.0 9.0 6.0 15.0 2.0 5.0 1.0 6.0 3.0 2.0 5.0 5.0 2.0
samiR10... HIAFY | |... UCGUAG———UCGUGACA... [2084 2134 202 13.0 15.0 140 210 4.0 2.0 4.0 6.0 10 50 4.0 4.0 6.0
5a-miR10...|SLC35B4 UAGACGU-GACAGUCG-UG... (8379 [8398 129 9.0 13.0 9.0 10.0 4.0 4.0 4.0 4.0 2.0 1.0 2.0 3.0 3.0
Sa-mR10...[RPKA U UGACAGUCGUGAA.. [2628 1Le 11.0 5.0 100 110 5.0 2.0 4.0 5.0 2.0 Lo 4.0 3.0 5.0
Sa-miRL0... ANKFYL U UGACAGUCGUGAA. 218 110 120 7.0 110 4.0 4.0 20 5.0 4.0 3.0 Lo 3.0 3.0
samiR1l .}gsmaz GGUUGGUUACUUUCUUAC 6.2 14.0 8.0 5.0 150 B 2.0 20 4.0 7.0 2.0 L0 Lo 3.0
semiR-LL.. ATPEAL CTCGG-GAAATGAAT.. GGUUGGUUACUUU-CUUAC. . 7731 134 100 100 6.0 130 5.0 4.0 4.0 3.0 4.0 2.0 0.0 Lo 20
samiRLL.. [APC GAC TR ~6GU-UGGUUACUUUCUUA. 7.0 12.0 5.0 100 To.0 5.0 4.0 5.0 2.0 3.0 2.0 4.0 50 5.0
sa-mR-11.. FOSL2 GAAAGC 1Ll LI - |66UUG GUUACUUUCUL 121 120 8.0 6.0 120 7.0 2.0 4.0 5.0 5.0 2.0 1.0 5.0 3.0
samiR12.. RAPGEFL |GCTCCTGGGGGAGTTA... | || GAGGG- GGUGACG 161 120 27.0 110 a0 1o 6.0 6.0 3.0 1.0 10 0.0 .0 5.0
samiR-L2...|COKE (CCTTCCA-GCTGCTGT o, | [ [[[] ..o |-GAGGGEGUGACGUC—GA, . 214 6.0 17.0 130 110 20 4.0 7.0 3.0 0.0 0.0 L0 5.0 4.0
Sa-miR12...|Cl60rf72 |-GC (BT UG- ) -26.4 6.0 15.0 11.0 12.0 2.0 4.0 6.0 4.0 0.0 1.0 1.0 4.0 5.0
Sa-miR12... TXLNG [CACATCAGCCTCGTTCT... | [[[ [[I[ |1 llf:- |-UGU-GUCG-AG-AAGGUAUA. ETHY 100 110 15.0 120 5.0 4.0 a.0 3.0 1o 3.0 2.0 a0 a.0
S3-MiRL2...SAMDAA _|AGCA-TTCGGATCTGCT...| ||| | :]..|-CGUUCGGGUC 173 8.0 12.0 110 120 2.0 3.0 4.0 7.0 5.0 2.0 Lo L0 2.0
SamiR-L2... PIGM ~CAGTCAGAAMACACT... | [[i[]]| .. |COUUCGGGUCL- 114 14.0 10.0 11.0 110 2.0 3.0 4.0 6.0 7.0 0.0 3.0 .0 5.0
Sa-mRL2... RNMT _[TGCACAAATTTGAACAA..| [[[[[l:| I . |-CGUGUUU; 176 110 120 .0 15.0 4.0 6.0 20 4.0 4.0 20 20 10 4.0
TGGTGTGTTTCCAGAT... | [ [LIIL [l - U 139 10.0 17.0 100 19.0 10 0 1o 6.0 a0 20 1o 4.0 20
(GTGAACATTCTGTACTG. [AGGUU GU~GACAUGACC 203 13.0 120 110 150 4.0 2.0 5.0 5.0 2.0 2.0 3.0 2.0 5.0
~AACTCCCATTCAGTAT... | || [ _|}... UCAUGUAGUAG—AUAUGA. o6 13.0 0 &0 130 5.0 Lo 5.0 4.0 Lo 5.0 4.0 a0 X
(CAGTATGCATCATATTG... | [[|_t[J[[|:}:~ | -UCA-UGUAGUA-GAUAU~G 146 150 100 6.0 180 5.0 Ex 20 5.0 0.0 7.0 20 a0 4.0
TGGGATAGTGTCT-CAT...| :E|: | |Ji: |I... | GGUCUUGACUCAG GUGU! a3 5.0 140 100 130 2.0 6.0 50 5.0 0.0 2.0 Lo 2.0 2.0
GAGCC-GAGCTCCACTT... | ||| ||| [|... |AUCGUCUUCGUA--AAGGC. -14.7 7.0 13.0 13.0 13.0 2.0 9.0 3.0 2.0 2.0 1.0 1.0 2.0 1.0
TAATGAGCA JIL I - |GUGUU UGGUAAUACACGAC. a3 13.0 5.0 7.0 e0 7.0 a0 0 .0 2.0 2.0 20 4.0 5.0
—CGCTTCTGAATGCT. 1111l ACAUUUGGU-ACU 166 10.0 0 110 120 50 4.0 5.0 4.0 1o EX 50 2.0 5.0
TGCTCTTTTT-— JEL_ Il |UCGGGUUUUCCUCUUAAGA. 6.5 8.0 5.0 8.0 200 5.0 2.0 50 6.0 4.0 2.0 Lo Lo Lo
CCTGGCTGGAGTGCAG... | ||| | | -GAUUGACGUGAU--—-CUAC... [29471 29499 -18.2 9.0 19.0 9.0 15.0 2.0 6.0 4.0 4.0 1.0 2.0 0.0 6.0 2.0
[CCATGTTAGCCAGGCT. GAGU... 7344 7373 187 10.0 17.0 120 13.0 20 5.0 0 6.0 10 20 Lo 5.0 20
—AGGGCTT GGAGGTG. 1 226 6.0 120 150 10.0 50 4.0 5.0 4.0 0.0 0.0 5.0 3.0 2.0
UCUUCAGGAACAGGC. L1l |ACAUCACGUUGAUACGUUL. 122 140 50 .0 130 20 4.0 20 7.0 4.0 1o 4.0 4.0 6.0
IAGTTGTG-GCAGGTTTC... | [:[| [l ... |-CGACCUACGUUU--GG-—A, -11.8 10.0 16.0 10.0 18.0 2.0 6.0 1.0 7.0 1.0 1.0 1.0 6.0 5.0
AGGTAAGAGGTATTGG...| (|| || ]|.. AGUCAAAA-CGU-ACCUAAA. 150 17.0 120 7.0 130 7.0 5.0 10 .0 6.0 2.0 20 4.0 5.0
TCTATGATITGITCTTT... |tk + |||l |-56UGU-GUGAAGGAA-UGL. 73 110 150 a0 210 4.0 4.0 10 7.0 a0 5.0 Lo 2.0 1o
————————— GG 11... | GARAUUCACGA-GUAUL, 7.4 13.0 7.0 6.0 14.0 2.0 2.0 5.0 7.0 4.0 2.0 5.0 2.0 40
[ATCCCTGCATCAGTGAT...| [[|_|[[ll .. | AGGU—UAGUCA—AGG-AC. 169 150 10 120 16.0 3.0 2.0 6.0 5.0 2.0 7.0 20 3.0 5.0
GCAC L UAGAGGUUUG 152 10.0 100 110 130 4.0 2.0 6.0 4.0 Lo 20 20 4.0 4.0
CCAGGC-TGGAGTG... | [|[| ([l |CUCGEUUCAUUACCUCUL! 17.9 60 Lo 130 120 Lo 4.0 6.0 5.0 Lo Lo 2.0 2.0 3.0
166 120 15.0 140 150 20 4.0 4.0 5.0 4.0 1o 1o 6.0 )
156 5.0 5.0 130 120 5.0 1.0 4.0 6.0 5.0 0.0 5.0 3.0 50
[AGGUC-CUCGAGUGUU -AGA. 114 100 100 120 110 5.0 4.0 4.0 2.0 2.0 1o 1o 5.0 20
|AUUGG—CUAAAGUCU) 1255 1282 a1 120 150 100 150 4.0 a0 6.0 5.0 5.0 3.0 2.0 3.0 3.0
5a-miR-29... DNAIC10 AGAUUUGGUG—GUAUACU... [8670 le694 [13.5 14.0 10.0 4.0 21.0 2.0 3.0 2.0 9.0 2.0 8.0 1.0 2.0 3.0
samiR-29.. PCGFS UUGGCUAAAGUUUACCAC... 11520 [11530 _|-7.3 100 6.0 5.0 120 4.0 3.0 4.0 5.0 5.0 5.0 Lo Lo 2.0
SamiR-30... SARLA UCAUCACGUUAUUUCAGUC... [5763 5782 132 7.0 110 100 140 10 4.0 6.0 5.0 0.0 1o 20 2.0 20
Sa-miR-30.. FYTTDL AGUGGUUUUGUACCUU-CG..|2254 2279 133 150 5.0 6.0 19.0 6.0 2.0 4.0 4.0 6.0 2.0 Lo 2.0 3.0
Sa-miR-30... BVES UCAUUUGU--UGGGAGA. . |5739 5763 120 o 6.0 7.0 5.0 o 2 2
58-miR-31.... PCDHLO .GGUCGUCCGGACGUCUUC... |16¢ 118! -27.8 0 2.0 5.0 0 0 2. 4.
samR3L... PURB LUAAGGLI T34 13 1a1 o x) 5.0 o 5.
SamR3L.. EFNBZ UL 76 70 107 o 0 .0 10 o 7
samiR32..TMEDE _|CTGCTGCCTCTCAAGTG... AACG-GGA ’ia 5228 22.4 o 0 5.0 o B
Sa-miR-32... EIF4EBPZ _[TACCACG-CAGTCCTTG -UGGGAGA 13590 [13613 |98 0 0 0 0 5
15a-miR-: MGATS [CACCCTG-—CCAGCTG... [ Il IIlll... UG GGAGAGUUGGGUCGAAAA| 4883 lagos [17.8 0 0 0 G) 3.

Olusturulan dipleksler icin yaklasik 120 parametre kodlanmis (Tablo 10) ve KNIME ortaminda

bu parametrelerin bilgi kazanimlari ile baginti degerleri hesaplanmistir (Sekil 8).
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§ featureName | D informationGain
SCoS 0.684
mS# 0.675
noms# 0.557
tmS# 0.557
U... 0.272
UL 0.267
m# 0.181
U..( 0.123
G(L. 0.103
U 0.088
u.( 0.08
MFE 0.089
A 0.084
SCO 0.084
C(L. 0.071
noms 0.071
UL( 0.068
GUmMS# 0.066
tm# 0.058
nBul 0.051
UL 0.048
AL 0.047
ElLen 0.047
G.(( 0.048
G... 0.044

Sekil 8. Hedef tahmini parametrelerinin bilgi kazanimi ve baginti analizi. Olusturulan parametrlerden en
yiiksek bilgi kazanim degerlerine sahip olanlar solda gésterilmistir. Sag tarafta, baginti degerlerinden
olusuturulmus is1 haritasi gordlebilir.

iki sinif siniflandirma yéntemiyle hedefleme tahmini yapmak icin gerekli negatif veri, bizim

tarafimizdan, duplekslerin rastgele hale getirilmesiyle olusturulmustur. Olusturulan bu veri
kullanilarak hedef tahmini yapildiginda, pozitif verilerin %95'ten fazla dogruluk oraniyla tahmin
edildigi gorulmustir. Ne yazik ki, bu dogruluk oranini saglayan tahmin modelimiz, gercek
hedefleri bulmada basarisiz kalmistir. Bunun sebebi incelendiginde, programimizda kullanilan
entegre BLAST ve RNAHybrid araclarinin, hedef tahmininde basarisiz kaldigi gorilmustir.
RNAHybrid'in  olusturdugu diplekslerin  gerceklie yakinligini  test etmek amaciyla,
olusturdugumuz veritabanindan yiksek guvenilirlikte (8'den ¢ok makale tarafindan deneysel
yontemlerle kanitlanmis) olan miRNA hedef dizileri kullaniimistir. Yiksek guvenirlikteki bu
mMiRNA — hedef diplekslerinin sadece yaklasik %4 kadari RNAHybrid tarafindan tahmin
edilebildigi icin bu yaklasimdan vazgecilmistir. Bunun yerine, miRNA hedefleme tahminine dayali

calismalarimizda, psRNATarget (http:/plantgrn.noble.org/vl _psRNATarget/) isimli, yuksek
miktarda Ozellestirme parametrelerine sahip hedefleme tahmini araci kullaniimistir.
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2.3 Veritabani
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Elde edilen tahminlerin bilinen miRNA ©ncl, sa¢ tokasl, olgun yapilari ve tahminleriyle
benzerliklerini ve etkilesimlerini inceleyebilmek igin, internette yer alan miRBase, TarBase ve
miRTarBase gibi veri tabanlari gelistirmekte oldugumuz sisteme entegre edilmistir. Bu yapidaki
veri tabani, bizim tahminlerimizin analizi i¢in de oldukga kullanishdir. Bu nedenle belirtilen veri

tabanlari elde edilip birlestirilerek, hedef verilerini de kapsayacak sekilde genisletiimis ve yeni bir
veri tabani olusturulmustur (Sekil 9).

ﬂ £ miR ClusteredHairpins,

D - int(11)

whplD - int(11) N
oName - varchar(30) A
@Accession : varchar(30)
HQ mi = OverlappingTranscripts

21D - int(11)
#hplD - int(11)

@Name - varchar(30)
@Accession : varchar(30)
@GenelD : varchar(30)
@Annetation : varchar(512)
@Link : varchar(256)

HQ mi
1D - int(11)
#hplD - int(11}
DB - varchar(30)

AlternateAccessions.

@Mame : varchar(30)
\aAccession - varchar(30)
@Link : varchar(256)

n o miRBase PMIDs

21D - int(11)

#reflD : int(11)

@gtarget - varchar(15)

@pmid : varchar(20)

@Method - varchar(255)

@ Tissue - varchar(255)

@CellLine : varchar(255)
@ TestCellLine - varchar(255)
= ExperimentalCondition : varchar(255)

v e
21D - int(11)
whplD - int(11)

@Accession - varchar(30)

se PreviousAccessions

ﬂo miRBase

Hairpins.

I 1D - int(11)

#SpecieslD - int(11)
@Name - varchar(30)
Accession : varchar(30)
@Chromosome - varchar(20)
#Start - int(11)

#End - int(11)

@Direction - varchar(1)
@SymbolLink : varchar(256)
@SymbolAcc - varchar(30)
=GeneFamilyName : varchar(30)
@GeneFamilyAcc - varchar(30)
@amiRBaseFold : varchar(3000)
@Sequence - varchar(3000)
#rpm : double

@Confidence : varchar(12})

aDateEntered - timestamp

Ho miBase Targets
2D int(11)

#miD - int{11)

@DB - varchar(30)
@Link : varchar(256)
@Accession - varchar(30)
@Validated : varchar(10)

ug miRBase Species.
/7 wiD zint(11)
/’ @Abbreviation : varchar(5)
@Genus - varchar(20)
#Species - varchar(100)
wParentlD - int(11)
4HPNum - int(11)
#MatNum - int(11)
(oReferenceGenome - varchar(50)
mDateEntered : timestamp

H© miRSase Matures
21D - int(11)
T 4hplD - int(11)

@Accession © varchar(30)
Name - varchar(30)
wStart - int(11)

«End - int(11)
aSequence © varchar(50)
#ReadCount : int(11)

W m
21D : int(11)
wmiD - int(11)

@Evidence : varchar(30)

ﬂg miR MaturePreviousAccessions.
21D :int(11)
wmiD - int(11)

Name - varchar(30)
@Accession : varchar(30)

Bomi
21D - int(11)
4tgsiD - int(11)
@DB : varchar(30)

TargetGene

@Accession - varchar(30)

21D sint(11)
gtgsiD - int(11)

@ Experiment : varchar(256)
@SupporiType - varchar(256)
@pmid - varchar(30)
@Strength : varchar(30)
ValidType - varchar(50)
2 RegulationDirection : varchar(5)
@ Source - varchar(20)

| | #mID - int(11)

4 SpeciesiD - int(11)
@Teol : varchar(30)
\aAccession - varchar(30)
mDateEntered : timestamp

v S
21D - int(11)

#tgsID -int(11)

4 StartinMat - int(11)
#EndInMat : int(11)

4 StartinRNA - int(11)
#EndInRNA - int(11)
aUpperSeq - varchar(50)

z2 Duplexes

@MiddleMatch - varchari(50)
@LowerSeq : varchar(50)
@Region - varchar(10)
@BindingType : varchar(20)

@ TranscriptPosition - varchar(50}
#Score : double

#Conservation - int(11)

Sekil 9. Olusturulmus veritabani. Veritabanimizda miRBase, miRTarBase ve TarBase veritabanlarinda
mevcut bulunan tiim miRNA ve etkilesimleri bulunmaktadir.
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2.4 Ag Analizi

Yaptigimiz calismalar sonucunda Toxoplasma gondi’nin miRNA dulzenleyici agi, proje
kapsaminda olusturdugumuz aracin yardimiyla kurulabilmistir. Toxoplasma gondii’'nin gen
yolaklari heniiz net belirlenmemis ve bir cok geni hipotetik olarak belirtiimektedir. Bu yizden, bu
calismada sadece muhtemel miRNA genleri Uzerinde durulmustur. Yapilan gen expresyonu
degerlerine gore filtrelenen genlere gore, eksprese olan genlerden diger eksprese olan genleri
hedefleyen miRNA'lar ag Uzerinde gOsterilmistir. Bu baglamda, toplam yaklasik 65.500 gen —
MiRNA etkilesimi bulunmustur (Sekil 10).

Sekil 10. Toxoplasma gondii'nin miRNA ddzenleyici agi. Yapilan gen ekspresyonu calismasiyla da
birlestirilen agda, yuvarlaklar genleri, ¢izgiler miRNA’lari géstermektedir. Yuvarlaklarin biy(kligd, o genin
miRNA etkilesim sayisina bagl olarak artmaktadir. Ayni zamanda toplam gen ekspresyonu yesilden
kirmizi renge dogru artmaktadir. MiRNA'lara atanan renkler ise miRNA kaynagi gen ile hedeflenen gen
arasindaki ekspresyon oranini gostermektedir. Eger kaynak ekspresyon daha bliyiikse kirmizi, hedef gen
ekspresyonu daha blyiikse yesil renk kullaniimistir.

Ag icinde bulunan kliklerin, potansiyel yeni biyobelirte¢c ve yeni ila¢c hedefleri icin dnemli bilgiler
icermesinden Oturt, agimizda bulunan ve 2 genden daha fazla gen iceren tum Kklikler
cikariimistir. Yaklasik 64.300 klik bulunan agimizda, 3 ile 11 gen arasinda, farkli buyukliuklerde
klikler bulunmustur (Sekil 11). Olusturulan agin, rastgele baglanmalarla olusmadigini ve biyolojik

anlamlar icerdigini gostermek adina, Cytoscape aracina eklenebilen ag rasgelelestirici
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(NetworkRandomizer) araci kullaniimistir. Bu aragla 10 kere rastgelelestirilen agimizda bulunan
klikler incelenmistir. incelemeler sonucunda, sadece 2 rastgele agda 4 genli bir kligin olustugu,
bunun disinda rastgele olusumlarin 3 genden daha Oteye ge¢medigi gdzlemlenmistir. Bu

yilizden, olusturulan bu miRNA aginin biyolojik olarak anlamli oldugu sonucuna variimistir.
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Sekil 11. Ornek Toxoplasma gondii kligi. Bu klikte, 5 gen ve 19 miRNA gérilmektedir. Bazi miRNAlarin,
kendilerini sentezleyen genleri hedefleyerek reglilasyon sagladigi da gérdilebilir.
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3. SONUC VE TARTISMA

Proje kapsaminda, planlanmis olan miRNA tahmin programi yapilmis ve bircok farkli calismada
kullanilmistir. Bu program, KNIME programiyla birlikte ¢alisarak tahminlerin dogruluk degerlerini
hesapladigi gibi ayni zamanda tahmin modellerinin de saklanmasina olanak saglamaktadir.
Ayrica, KNIME programinin bagliksiz (headless) ¢alisma imkani, programin entegrasyonuna ve
ardisik dizen (pipeline) kurulmasina kolaylik saglamaktadir. Gelistirilen miRNA tahmininin,
mevcut tahmin sistemleri arasinda en geliskin (state of the art) ara¢ oldugu, calismalarimizca
gosterilmigtir.

Projede ilk planlanan sekilde hedef tahmininin yapilamamasindan dolayr aj analizlerinde
aksakliklar yasanmistir. Planlanan hedef tahmini yontemimiz, BLAST ve RNAHybrid araclarinin
birlikte kullanimina dayaliyken, bu araclarda kullanilan algoritmalarin gercege yakin hedefler
bulmada yetersiz kaldiklari géralmustir.

MIiRNA tahmin aracimiz ve psRNATarget hedef tahminleme aracinin bir arada kullanimiyla
bircok farkli organizma icin yayin c¢ikartilmasi basariimistir. Alman ikili isbirlikcilerimizin sistem
biyolojisi alaninda ag analizi yapan programi VANESA'ya, miRNA etkilesimleri eklenmistir.
Hedef tahmin programinin, kendi olusturdugumuz programin bir parcasi olmamasindan 6tirl
tahmin sistemimiz VANESA'ya entegre edilememistir. Ancak, miRNA ve hedef tahminleri
yaptiktan sonra bu sonuglarin VANESA programinda kullaniimasi saglanmistir. Bu proje
kapsaminda programimiz ve VANESA programi kullanilarak kizamik miRNA’larinin insan
genlerine ve yolaklarina etkisi incelenmis, uluslararasi, hakemli bir bilimsel dergide
yayinlanmistir.

Olusturdugumuz araclar ve kullandigimiz metotlar ile Drosophila melonagaster ve Toxoplasma
gondii genom dizilerinden miRNA tahminleri basariyla yapiimistir. Bu tahminlerde, tahmin
dogruluk orani olarak sirasiyla %99 ile %100 gibi oldukca yuksek degerler secilmesine ragmen,
hali hazirda deneysel olarak ispatlanmis miRNA’larin bulunmasiyla birlikte daha 0Once
bulunmamis bir takim miRNA’lar  bulunmustur. Toxoplasma gondii ¢alismamizda
gerceklestirdigimiz tahminler sayesinde miRNA'larin genlerle olan etkilesimlerinin  de
incelenmesi mumkin olmustur. Bu gibi etkilesimlerin incelenmesi, gelecekte yapilacak olan
calismalarin odak noktasi olmaldir.

Yapilacak sonraki calismalarda, Smith — Waterman algoritmasinin puanlama matrisi, miRNA —

hedef dizi olusumuna uygun hale getirilerek gercege daha yakin hedefleme tahmini yapilabilir.
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Bu dogrultuda, hedefleme tahmininin VANESA'ya entegre edilmesi mumkin hale gelerek dis
kaynakli yazilimlarin is akisindan ¢ikarilmasi saglanabilir. Tek bir is akisi kullanilarak genomdan
dizenleyici ag sonucuna ulasiimasi, bilgisayar becerileri ileri dizeyde olmayan arastirmacilarin
da bu araclari kullanabilmesine olanak saglayacaktir.

Ek olarak, pre-miRNA parametrelerinin hesaplanmasi, 6zellikle dizilerdeki bazlarin sirasinin
rastgele degistirilip istatistiksel degerlerin hesaplandigi parametreler icin hala ¢cok uzun sireler
almaktadir. Yaklasik 3 milyar baz ciftinden olusan insan genom dizisinin, tum olasi pre-
miRNA’lar icin parametre hesaplamasinin standart donanimdaki bir bilgisayar kullanimiyla 12
aydan fazla surecegi ongorilmustir. Yaptigimiz Toxoplasma gondii ¢alismasinda hesaplanan
pre-miRNA’lar, yaklasik 69 milyon baz ciftinden olusan toxoplasma genomu i¢in 1 ay kadar stire
almigtir. Bunlar g6z 6nunde bulundurularak, zamandan kazanmak adina sonraki calismalarda
parametre secimi yapiimasi gerekmektedir. Parametre secimine alternatif olarak IBM Watson ya
da Google TensorFlow gibi derin 6grenme (deep learning) yontemleri, pre-miRNA tahmini igin
kullanilabilir. Bu ydntemlerle parametre tahmin basamagi tamamen 6grenme algoritmasina
birakilarak verimli bir is akisi kurulabilir. Ancak, derin 6grenme yontemlerinin kullanilabilmesi icin
algoritmanin muazzam sayida pre-miRNA ornegiyle beslenmesi gerekmektedir. Bu ylzden,
turlere 6zgi miRNA tahminleri yapmak icin daha ¢ok miRNA'nin kesfedilmesi ve deneysel olarak

dogrulanmasiyla bu yéntemler gelecekte denenebilir.
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miktar hala bilinmemektedir. Bu nedenle, yeni miRNA genlerinin kesfi, miRNA araciligiyla
dlzenlenen transkripsiyon sonrasi diizenleme mekanizmalarinin anlagiimasi igin 6nemli bir
adimdir. Konvansiyonel ileri genetik tarama, klonlanmis Uriinleri domine eden, yiksek
miktarda sentezlenen ve/veya her yerde goérulen miRNA?lara kargi yanl bir ydntemdir. Fakat
bu tarz biyolojik yéntemler nadir miRNA?larin saptanmasinda etkisiz kalmaktadir. incelenen
doku ve organizmanin iginde bulundugu gelisimsel dénemlerin farkhliklari gibi sinirlamalar,
olasi miRNA?Iari in silico olarak bulmak igin karmasik bilgisayar programlarinin
gelistiriimesine yol agmistir. Ancak bir genomdaki muhtemel miRNA?lari tahmin etme
amaciyla olusturulan bu programlar, tahminlerini deneysel olarak dogrulamak igin yeterli
glveni garanti edebilecek kadar hassas ya da kesin olmaktan ¢ok uzaklardir. Bu nedenle, bu
proje kapsaminda miRNA analizinde daha gulvenilir sonuglar elde etmek i¢in yeni ve daha
etkili bir arag gelistirdik. Proje kapsaminda gelistirdigimiz yontem sayesinde artik miRNA?lar
organizmalarin genom dizilerinden ylksek guven araliklarinda bulunabilmektedir.
MiRNA?larin potansiyel hedeflerini tespit edebilmek i¢in kullaniimasi planlanan algoritmalarin
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bunlarin hedeflerini igceren bir veritabani entegre edilmistir. Béylece, duizenleyici yolaklarin
gorsellestiriimesi (6rn: KEGG, Reactome) ve miRNA etkilesimleriyle zenginlestiriimesi
mumkun hale gelmistir. Ek olarak, tahmini yapilan miRNA?lar ve hedefleri, yerel olarak
VANESA?ya eklenebilmektedir. Bu 6zellik, kizamik yolaklarinin daha iyi anlagilmasina ve
ALS icin yeni potansiyel ila¢c hedeflerinin tanimlanmasina olanak saglamistir.
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