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Onsoz

Calisma biyolojik aglarin modellemesinde karsilasilan iki temel problem olan yiiksek boyutlu
olma ve seyreklik oraninin fazla olmasi sorunlarinin ¢ézimine yoénelik olarak, kopula
Gaussian grafiksel modelinin (Copula Gaussian graphical model — CGGM) kullaniimasina ve
bu modelin parametrelerinin tahminin Bayesci metotlardan biri olan ters atlamali Markov
zinciri Monte Carlo (reversible jump Markov chain Monte Carlo — RIMCMC) ydntemiyle
yapilmasina yoneliktir. Calismada hem modelleme asamasinda hem de Onerilen modelin
farkli dagihmh verilerin analizinde degerlendiriimesi sirasinda kopulalar uygulanmig ve farkh
dogruluk kriterleriyle gercek ve simuile edilmis veriler Gzerinden dnerilen model ve alternatif

yontemler kiyaslanmistir. Calisma TUBITAK tarafindan deseklenmektedir.
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Sekil Listesi



Ozet

Proje gercekgi buylklUkteki karmasik biyolojik ag yapilarinin sistem davraniglarini duragan
haldeyken modellenmesi ve model parametrelerinin Bayesci yaklagimlarla tahmin edilmesini
kapsamaktadir. Modellemede kopula Gauassin grafiksel modeli (CGGM) kulaniimig ve
parametre tahmini ise ters atlamali Markov zinciri Monte Carlo yontemiyle yapiimistir. Burada
Onerilen modelin literatirde siklikla kullanilan Gaussian grafiksel modeline (GGM) goére
avantaji, sistemin durumunu acgiklayan ylksek boyutlu birlesik ¢cok degiskenli normal
dagihminin  Gaussian kopula sayesinde marjinallerine ve Kkovaryans matrisine
ayrilabilmesidir. Biyolojik sistemlerin yiksek boyutlu olmasi ve siklikla bu tur verilerde gézlem
sayisinin, parametre sayisina gore az olmasi sebebiyle de, model parametre tahmininde
Bayesci yaklasimlar tercih edilmistir. Sonuglardan dnerilen modelin ve Bayesci algoritmanin
mevcut yontem ve algoritmalardan daha yuksek dogruluga sahip oldugu bulunmustur. Diger
yandan hesaplama slresinin uzun oldugu gézlemlenmistir. Bu sorunu ¢ézmek amaciyla da
proje onerisinin diginda farkl alternatifler arastiriimis ve tahminin Gibbs 6rneklem metoduyla
da yapilabilecegi gorulmustir. Ayrica normallik varsayimina dayanan GGM’in aslinda normal
disindaki durumlarda dogruluk oraninin oldukga dustigu farkl kopulaya dayali analizlerle
gorulmustur. Bu sebeple de yine proje onerisi diginda alternatif yeni modellerin geligtiriimesi
icin BAP projesi yazilmis ve bu proje ODTU (Orta Dogu Teknik Universitesi) BAP ofisi
tarafindan kabul edilmigtir. Bu sebeple projenin ilerleyen asamalarinda bulgular sadece GGM

ile degil, 6nerilen yeni modellerle de kopula verileri yardimiyla kiyaslanmistir.

Anahtar Kelimeler: Kopula Gaussian grafiksel modeli, ters atlamali Markov zinciri Monte

Carlo algoritmasi, kopula, matematiksel modelleme, sistem biyoloji.



Abstract

The project covers the modellings of the system’s behaviour of the realistic complex
biological networks under the steady-state condition and the inference of the model
parameters via the Bayesian approches. In modelling, the copula Gaussian graphical model
(CGGM) has been used and the estimation of parameters has been conducted by the
reversible jump Markov chain Monte Carlo method. The advantage of the suggested model
over the Gaussian graphical model (GGM), which is frequently used in the literature, is to
separate the high dimensional joint multivariate normal distribution into the marginals and the
covariance matrix by means of the Gaussian copula. As the biological networks have high
dimension and the number of observations are generally less that the number of parameters
in this type of data, the Bayesian approches have been preferred in inference of the model
parameters. From the results, it has been found that the porposal model and the Bayesian
algorithm have higher accuracy than the existing methods and algorithms. On the other
hand, it has been observed that the computational time is demanding. Hereby, in order to
solve the underlying challenge, different alternates have been studied beyond the content of
the project and it has been seen that the Gibbs sampling can be applicable for this purpose.
Moreover, from the findings of the distinct copula analyses, it has been detected that the rate
of accuracy of GGM, which is based on the normality assumption, decreases significantly
under non-normal cases. Hence, for this purpose, a hew BAP (scientific research project)
project has been written and this project has been accepted by the METU (Middle East
Technical Univesity) BAP Office. Accordingly, in the continue of the project, the findings have
not been only compared with GGM, but also with new proposed models by means of the

copula measurements.

Keywords: Copula Gaussian graphical model, reversibe jump Markov chain Monte Carli

algorithm, copula, mathematical modellng, systems biology.



1. GIRiS

Herhangi bir sistemin elemanlarinin etkilesimini gdsteren yapilara ad veya sistem adi
verilmektedir. Kullanimlari sosyal bilmlerden biyolojik bilimlerine ve muhendisliklere kadar
cok yaygin oldugu igin, ag yapilari kullanildiklari alanin ismiyle beraber anilir. Fakat tum ag
yapilarinin ortak 6zelligi, hepsinin de dugum (nodes) ve kenarlar (edges) adi verilen
parcalardan olustugudur. Dugumler, sistemin elemanlarini, kenarlar da dugimler arasi
etkilesimi temsil etmektedir. Dolayisiyla biyolojik aglarda dugumler genleri veya tirleri,
kenarlar ise genler arasi etkilesim veya aktivasyonu ifade etmektedir. Grafik teorisinde,

dugumler cemberle, kenarlar ise gizgilerle gosterilir (Whittaker, 1990).

Biyolojik aglar, ¢ok farkli organizma yapilarini igerdigi icin, siklikla, dugumleri ifade eden
sistem elemanlarinin tirlerine gére adlandirilir. Buna gore biyolojik aglari molekuler, genomik
ve proteomik aglar olarak lGge ayirabiliriz. Metabolik aglar molekiiler aglara; gen dizenleyici
aglar genomik profile, genlerden sentezlenen proteinlerin fonksiyonu ve biribirleri ile
etkilesimi ise proteomik aglara érnek olarak verilebilir. Bir de ¢ok genel anlamda ve tim
farkl bilimlerdeki ag yapilarini da kapsayacak bi¢cimde adlar, yonli (directed) ve ydénsiiz
(undirected) aglar olmak uzere siniflandirilabilir (Junker ve Schreiber, 2008). Yonlu aglar,
digimler arasi iliskinin yéninu, kenarlarda oklarla belirten agd cesididir. Yénsiz aglar ise

sadece iligkilerin varhgini ifade etmektedir. Sekil 1’de her iki ag yapisi turt gosteriimektedir.

—®

(@) (b)

Sekil 1. (a) Yonlu ve (b) yonsiz ag yapisi gosterimi.

iste belirtilen tim bu farkli a§ elemanlarini, durumlarini ve birbirleriyle olan etkilesimlerini
ifade edebilmek icin biyolojik aglarin matematiksel modellemesinden yararlaniimaktadir. Bu

sebeple matematiksel modelleme, bir agin veya sistemin anlagilabilmesi ve analiz



edilebilmesi igin kullanilan en temel yoldur. Bir denklem olarak ifade edilebilen sistemler igin,
bdylece, hem sistemin bulylk ve karmasik yapisi acgiklanabilir, biyolojik hipotezleri test
edilebilir ve sistem elemanlarinin davranislariyla ilgili tahmin yapilabilir duruma gelmektedir.
Diger yandan sistem aktivasyonunu digum ve kenarlar cinsinden gorsel olarak da ifade
edebilmemize imkan sagladigi icin, sistem elemanlarini ve onlarin birbirleriyle iligkilerini

grafiksel gosterimlerle 6zetlemek de mumkun olabilmektedir (Wilkinson, 2006).

Tdm bunlara dayanarak, biyolojik aglarin matematiksel modellemesinde iki temel yaklasim
kullanilir. Bunlar deterministik ve stokastik yaklagimlardir. Deterministik yaklagimlar , diger bir
deyisle modeller, sistemleri, temel fizik kurallari kullanarak tanimlar. Bu modellerde sistem,
duragan haldeki kosullarina gére degerlendirildigi igin sistemin verilen bir t zamanindaki
durumu ve bir sonraki élgim noktasindaki davranisi, tamamen belirlenebilir. Boolean ve adi
diferansiyel denklemler bu modelleme grubuna girmektedir. Stokastik yaklagimlar ise
sistemin rassal davranislarini agiklamak icin kullanilir ve sistemin bu sayede dinamik yapisini
aciklar. Bu sebeple de stokastik modellerde sistem elemanlarinin davraniglari, olasilik
dagilimlariyla aciklanir. Dolayisiyla biyolojik sistemlerin modellemesi, temelde boolean, adi
diferansiyel denklemler ve stokastik modeller olmak tzere ¢ ana baglikta toplanabilir (Bower
ve Bolouri, 2001). Bunlarin icinde boolean yaklasimi, biyolojik aglarin modellenmesinde
kullanilan en basit modeldir ve sistem durumlarini (states) ifade eden genlerin
aktivasyonunu, sadece aktif veya aktif degil olarak temsil eder. Bunu yaparken de ikili
mantidi (0-1) kullanir. Ayrica sistemin mevcut ve sonraki durumunu anlatirken basit mantik
kurallarina dayali bir boolean fonksiyonu tanimlar ve bu fonksiyon deterministikdir. Bu basit
yapisi sebebiyle de biyolojik sistemlerin karmasik yapilarini agiklamak igin yetersizdir ve

siklikla yeni aragtirilan sistemler igin 6n bilgi edinmek amaciyla kullanilir (Bolouri, 2008).

Adi diferansiyel denklemler modeli ise gen durumlarinin tanimlanmasini genlerin
yogunluklarini kullanarak yapan deterministik bir modellemedir. Bu yogdunluklar surekli ve
zamana baglidir ve sistemin zamana bagl degisimi reaksiyon hiz sabitine gére gergeklesir.
Adi diferansiyel denklemler de model parametreleri olan bu reaksiyon hizlarini hesaplamak
icin kullanilir. Ancak kimyasal reaksiyon sayisi arttik¢a, diger bir degisle sistem blyudikge,
diferansiyel denklemler dogrusal olmayan denklemlere dénUsurler. Bu da denklem sisteminin
¢6zUmanld  zorlagtirmaktadir.  Dolayisiyla buylk ve karmasik sistemlerde model
parametrelerinin tahmini sorunlu olmaktadir. Fakat modelleme icin gerekli olan gbézlemlerin
elde edilmesi ve sistem hakkinda verdigi detay sebebiyle, en ¢ok tercih edilen modelleme
teknigidir (Jong, 2002).



Uglincii dal olan stokastik modeller ise, kullandigi bilginin detayi sebebiyle, boolean ve
diferansiyel denklem modellerine gére daha kapsamli modellerdir. Bu yaklagimda, sistem
aciklanirken, genin aktif olup olmama durumu, genlerin molekul sayilarindaki degisimle ifade
edilmektedir. Dolayisiyla modelde, kesitli nicelikle belirtilirken, hangi degisimin ne zaman
olacagi kimyasal ana denklemine (chemical master equations) (Van Kampen, 1981;
Gillespie, 1977) dayanarak olasiliksal olarak anlatiimaktadir. Bu modelleme tiri her ne
kadar diger alternatif iki ana model yapisina gore sistem hakkinda daha detayl bilgi verebilse
de, modellemede gerekli olan girdi bilgilerini elde etmek, 6zellikle gergekgi blUyukllkteki
sistemler i¢in oldukga zordur. Hesaplamalarin yapilabilmesi igin gerekli bu bilgi kisiti
sebebiyle de kullanimi yaygin degildir. Bu nedenle de pratik anlamda Langevin, diflizyon
modeli gibi yaklasik sonu¢ veren stokastik modeller daha ¢ok kullanilir (Vyshemirsky vd.,
2004; Endy ve Brent, 2001; Wilkinson, 2006; Purutcuoglu ve Wit, 2008; Purutcuoglu, 2012).

Belirtilen tim bu sebeplerden dolayi, bu projede karmasik sistemlerin modellemesinde,
sistemin duragan halini agiklamaya yonelik modeleme tirt ele alinmistir. Projede Onerilen
metot, diferansiyel denklemlerin olasiksal dengi gérilebilecek Gaussian grafiksel modeli
(Gaussian graphical model — GGM) ve bu modelin yine blylk ve karmasik sistemlerde
gorilen tahmin sorununun ¢o6zimine yonelik olarak dusulnilebilecek kopula Gaussian

grafiksel modeli (copula GGM — CGGM) olarak belirlenmistir.
2. Literatiir Ozeti

Sistem elemanlarn arasindaki iligkiyi ifade eden aglar, kabul ettikleri varsayimlara gore
farkh bicimlerde matematiksel olarak ifade edilebilir. Bu modeller en temel anlamda
Boolean, diferansiyel denklemlere ve stokastisk model yapilandir (Bower ve Bolouri,
2001). Alternatifler icerisinde Boolean, agin aktivasyonuna ait sadece galisir/calismaz
halinde bilgi verdigi icin, o6zellikle literatiirde yeterli bilginin bulunmadigi aglar
anlamak icin kullanilir. Stokastik modeller ise, Boolean’in aksine ag ile ilgili detayh
bilgi elde etmede tercih edilir ve sistemin rassal yapisini agiklamada kullanilir. Bu tiir
aktivasyonlar protein transkripsiyonu veya translasyonu iglemlerinde goruliir ve
ortamda sinirli sayida molekiill varsa go6zlemlenebilir. Dolayisiyla, modellemede,
sistemdeki her bir elemanin (gen veya protein) oélgim anindaki molekiil sayilarina
ihtiya¢ duyar. Fakat bu modelleme, hem veri toplama konusunda maliyetli ekipmanlara
ihtiyag duymasi sebebiyle, hem de sistem hakkinda detayli bilgiyi modellemede
kullanmasi sebebiyle, sadece ¢ok iyi bilinen ve galisilan aglar igin tercih edilmektedir
(Wilkinson, 2006; Golightly ve Wilkinson, 2011; Purutguoglu ve Wit, 2008;
Purutguoglu, 2012; Boys vd., 2008). Buna karsin adi diferansiyel denklem



modellemeleri sistemin duragan haldeki aktivasyonu hakkinda bilgi verdigi igin
sistemin genel yapisini anlamda tercih edilir. Ayrica mevcut verilerin bir ¢gogu bu tiir
modellemeye uygundur (Bower ve Bolouri, 2001; Jong, 2002). Ancak adi diferansiyel
denklem modellemesi optimizasyon yontemlerine dayali tahmin yapar ve deterministik
olarak ag yapisini agiklar (Defterli vd., 2014). Bu sebeple de ag yapisi biiyiidiik¢e ve
seyreklestikge (sparisity), tahmin zorlasmakta ve model parametre tahminleri, global
yerine yerel (local) optimal sonuglari vermeye baslamaktadir. Diger yandan bu tiir
modellemeye alternatif olarak onerilen Gaussian grafiksel modeli (GGM) ise, agin
duragan halini olasiliksal olarak aciklar (Whittaker, 1990; Defterli vd., 2014). Bu
nedenle de hem dagilim bilgisini hem de rassaligi katmaya imkan sagladigi i¢in, model
parametre tahminlerinde daha fazla esneklik tanimaktadir. Bu sebeple, hazirlanan bu

calismada da, GGM temel modelleme c¢esidi olarak tercih edilmistir.

GGM, yonsuz grafiklere dayanan yaygin bir olasiliksal modelleme yéntemidir. Bu model,
sistem elemanlari olan genlerin Y, Y~N(,Y) parametreleri ile ¢ok degiskenli Gaussian
(Normal) dagilimindan geldigi varsayimina dayanmaktadir. Burada sistemdeki toplam gen
sayisini n ile gosterirsek, ortalama y = (y4, ..., u,) ve varyans-kovaryans matrisi Y, (n X n)
boyutla ifade edilebilir. GGM’'de temel kolaylik, genler arasindaki iliskinin kosullu bagimsizlik
bilgisi ile anlatilabilmesidir (Whittaker, 1990; Defterli vd., 2014). Buna goére 6rnedin Sekil 2'de
verilen bes genden olusan bir sistem igin, gen 2 degerinin bilinmesi sartiyla, gen1 ve gen 3
veya gen 2 ve gen 3 biribirinden kosullu olarak bagimsizdir. Bu bagimsizlik durumu GGM'de
modelin de temel matematiksel ifadesi olan ve Denklem (1)de de gosterilen lasso
regresyonundaki regresyon katsayisi olan B ile orantilidir. Nitekim B8 , kovaryans matrisinin

tersi olan kesinlik matrisi (precision matrix) © = 71 = 6;; ile de gosterilebilir. Bu sebeple

GGM’de model parametresi olarak ® alinir ve bu sayede Denklem (1)'deki B ile iligki kurulur.

YP) = y(EPIg 4+ ¢ 1)

Sekil 2. 5 genden olusan yonsiz basit bir sistem yapisi.



Denklem (1)de Y@, p. genin durumunu, YP) | ise p (p=1,...n) geni disindaki diger sistem
genlerini anlatmaktadir. Diger bir degisle Y=(Y ®, y(-P)Y dir ve Y(P) = (v, Yy ®-D) ile son
gen disindaki tim diger genlerden olusan vektérii ifade etmektedir. Bu nedenle Y®) geninin
diger tum genler cinsinden sarth (conditional) dagilimini, asagida sunulan dagilimla
gOstermek mimkindir. Son olarak &, normal dagilimdan gelen rassal hatayi géstermektedir.
Ayrica bu ifadede (.)’ terimin transpozunu, u ve X ise asagida verilen sekliyle yazilabilir.

YO IYERD —y Ny + (Y=g VI 0,000, —0 s S5 o). 2

—p.—p~—p,p’ -P,PT PP —P.P

'u—P:| |:Z—pv—p G_p'p:|
U= ve X=| : (3)
|:’UP O-—Pxp O-p:P

Denklem (3)de u_,, son gen digindaki tim diger genlerin ortalama degerini ve 4, son

genin ortalamasini géstermektedir. Diger yandan X son gen disinda kalan ve ((p-1)x(p-

-p,p’

1)) boyutlu kalan genlerin varyans-kovaryans matrisini, o _ _, ((p-1)x1) boyutlu Y jle y®

p.p’

arasindaki kovaryans vektorini ve son olarak o, , son gen Y®)’nin varyansini

belirtmektedir.  Literatlirde seyreklik (sparsity) durumu altinda, Denklem (1) deki g,
dolayisiyla ® = ¥ ~''i tahmin etmek i¢gn farkli metotlar uygulanmaktadir. Bunlardan baslicalari
kiglltme (shrinkage) yodntemi, komsuluk algoritmalarinda dayali lasso-tabanli yontemler
(Meinshausen ve Buhlmann, 2006) ve grafiksel lasso algoritmasidir (Friedman vd., 2008).
Bunlardan kiigiltme yéntemi, sistemin gercek yapisi bilinip de genler arasindaki etkilesimin
kuvveti hakkinda tahminde bulunulmasi gereken hallerde kullanilan bir metotdur. Bu sebeple
karmasik sistem modellemelerindeki kullanimi  kisithdir. Diger yandan lasso-tabanli
ybntemlerde sistemin dogru yapisinin bilinmedigi kabul edilir ve bu 6zelligi ile daha cok
seyrek yapili aglarin tahmin edilmesinde kullaniimaktadir. Dolayisiyla ama¢ hem sistemin
yapisini tahmin etmek hem de genler arasinda tahmin edilen etkilesimin kuvvetini
belirlemektir. Uglincli metot olan grafiksel lasso,veya kisaca glasso, metodunda ise ylksek
seyreklige sahip kesinlik matrisi tahmin etmek igin kesinlik matris elemanlarina L;-
cezalandirmasi (L;.penalty) metodu (Tibshirani, 1996) uygulanmaktadir (Friedman vd.,
2008). Bu metodun uygulamasi, diger ikisine gére daha yaygin olsa da, her d¢ metodun
genel problemi olan yiksek boyutlu sistemlerde hesaplama slresinin uzunlugu ve dogruluk
degerlerinde disme sorunlarini ¢dzememektedir. Bu sorunlarin ¢dézimene ydnelik benzeri
cezalandirma yontemleri ve en az kareler yontemi ile kesinlik matrisinin bulunulmasi
¢alisiimigsa da, yine blyuk sistemler igin etkili bir yol bulunamamistir. Bunlara érnek olarak
“adaptif lasso” (Zou, 2006), “kaynasik lasso” (fused lasso) (Tibshirani vd., 2005) ve

“elastik net” (Zou ve Hastie, 2005) metotlar1 gosterilebillir. Bu yontemlere alternatif
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olarak son yillarda Liu vd. (2012) tarafindan nonparanormal SKEPTIC, Hsieh vd. (2014)
tarafindan QUIC ve Wang vd. (2016) tarafindan FastGGM adi verilen yeni yontemler de
onerilmistir. Bu metotlardan ilki grafiksel Dantzig segicisi ve CLIME gibi parametrik
olmayan, diger yandan kovaryans matrisinin, pozitif yari tanimh sartini aramayan
algoritmalara dayali hesaplamalara dayalidir. Metot, GGM’in normallik varsayimina
esneklik saglamasina ragmen, yontem tamamen optimizasyona dayalidir ve eksik
gozlem veya kisith gozlem olmasi durumunda modelin dogruluk performansi
diismektedir. Bu sebeple de mikrodizin verileri gibi cok gézlemin oldugu veri kiimeleri
icin onerilmistir. QUIC (Quadratic Approximation for Sparse Inverse Covariance
Estimation) adi verilen diger yontem ise tamamen parametrik olmayan bir yéntemdir
ve kesinlik matrisinin tahminini sayisal ¢6zumlerle (numeric solution) bulmaktadir.
Yontem diger yonemlere gore olduk¢a hizli olsa da hi¢ bir parametrik bilgi
kullanmamasi sebebiyle, verinin dagihm bilgisini gozardi etmektedir. Son olarak
onerilen FastGGM yaklagimi ise temelde en az kareler yonetime dayanmakla birlikte,
kodlamalarin C++ programlama diliyle yazilmasi ve hesaplamalarin hizlanmasina
yonelik bazi ara steplerin ilave edilmesi sebebiyle, hesaplama siiresinde belirgin bir
iyilestirme sunmaktadir. Ancak bu ve diger bahsedilen metotlarin tamaminda tahmin
metodu cezalandirma yontemlerine dayali oldugu igin, en iyi modele ait cezalandirma
sabitinin (penalizing constant) se¢imi kullanilan model sec¢im kriterlerine gore
degismektedir. Bu konuda en ¢ok uygulanan segim kriterleri k-gcarpik dogrulama (k-
cross validation) (Friedman vd., 2008), STARS (diizenlilik seciminde kararlilik
yaklagimi — stability seection to regularization selection) (Liu vd., 2010) ve RIC
(rotation information criterion - rotasyon bilgi kriteri) (Zhou ve Shen, 2012) olarak
sayilabilir. Bunlarin yani sira bu katsayinin optimal degerini bulmak i¢in hatal kesif
oranini (false discovery rate — FDR) kullanan metotlar da mevcuttur (Liu, 2013).
Dolayisiyla model performansi GGM’deki kullanilan parametrik olmayan veya en ¢ok
olabilirlige dayali metotlarin beraberinde kullanillan model se¢im kriterlerinden de

etkilenmektedir.

Diger yandan, Dobra ve Lenkoski (2011) tarafindan uygulanan kopula GGM modeli (CGGM),
bu sorunlara sahip olmayan bir sosyal veri analizi icin yaptiklari ¢alismalarinda, model
parametresi olan kesinlik matrisini, Bayesci algoritmalardan olan ters déniisiimlii Markov
zinciri Monte Carlo algoritmasiyla (reversible jump Markov chain Monte Carlo — RIMCMC)
tahmin etmiglerdir. CGGM modeli kisaca, GGM modelinin Gaussian kopula (Genest ve
Favre, 2007; Trivedi ve Zimmer, 2005) ile birlestiriimis hali olarak gérilebilir. Model ¢ok

degigkenli birlesik normal dagiliminin  marjinaller ve Gaussian kopula terimi ile



parcalanabilmesine imkan saglamakta, bdylece kesinlik matrisi ®'y1 ayri tahmin etmeyi
mumkin kilabilmektedir. Dobra ve Lenkoski (2011) calismalarinda bu tahmini yaparken
kullandiklarit RIMCMC metodu aslinda bir ¢esit Metropolis-Hasting (MH) algoritmasidir. Bu
algoritma literatirde siklikla kullanilan temel bayesci algoritmalardan biridir (Gamerman ve
Hedibert, 2006; O’Hagan ve Forster, 2004). Ayrica bu algoritma, asimetrik ¢cekirdek dagilimi
ile yapilan atlama kurallari (jumping rules) sayesinde daha hizli sonsal (posterior) dagilima
yakinsamaktadir (Gelman vd., 2004). Dolayisiyla RIMCMC’de parametre tahmininde sadece
parametreler degil, ayni zamanda bunlarin boyutlari da tahmin edilerek bir Markov zinciri
yaratilir (Gelman vd., 2004). Diger bir degisle algoritma, sistemin parametrelerini
guncellerken, bunlarin da Uzerinde parametrelerin geldigi modeli de guncellemektedir. Yani
metot, her iterasyonda k tane alternatif sistem modeli arasindan en uygun olani ve ona ait
olan parametreleri, 6, belirlemektedir. Bu durumda sistemin guncellenmesi igin kabul
olasiligi, asagida verilen ifade ile hesaplanir. Bu deger, standart tek dize dagilimdan
(U(0,1)) gelen rassal degerden kiguk olursa sistem, dnerilen glncellemeyi kabul etmez ve
eski halinde kalir. Aksi taktirde Onerilen yeni sistem yapisi ve ilgili parametre degerleri,

sistem icin kabul edilir.

_ P16 M )P, M)z, U [K K. 6,) V(6 u")
p(Y [6,M )P, IM)7,  I(ulkK,6,) | V(E,.u) |

(4)

Denklem (4)deki ifadede 7,. ve x,terimleri sirasiyla onerilen ve kabul edilmis olan k.

alternatif model igin dnciil dagihmlari géstermektedir. Olgeksizlik (scale-free) 6zelligine sahip
olan biyolojik sistemler igin (Barabasi ve Oltvai, 2004) bu dagihimlarin power-law, kesikli
(truncated) power-law, genellestiriimis pareto dagilimi gibi alternatiflerden biri oldugu énerilse

de gergek verilerde, bunlardan higbirinin basarili sonu¢ vermedigi gézlemlenmistirr (Khanin

ve Wit, 2006). Diger yandan p(@..

M,.) ve p(6, |M,)dagilimlari, yine sirasiyla, 6nerilen ve
mevcut olan model icin model parametrelerinin dagiimini ve benzer sekilde p(Y [6.,M .)
ve p(Y|6,,M,)dagilimlari 6nerilen ve mevcut olan k modeli icin olabilirlik fonksiyonlarini
ifade etmektedir. Son olarak J(u”|.)/J(u|.) orani, k modeli igin 6nerilen ve mevcut durumun
cekirdek dagilimlarinin orani ve ‘V(Hk*,u*)/V(Gk,uk)‘ mutlak deger orani ise Onerilen ve

mevcut modelin kabul edilmesi halinde model ve iligkili oldugu parametre vektérinun egimini
temsil etmektedir. Bu durumda geri déntsimli atlama MCMC algoritmasinin grafiksel
modellemedeki uygulamasi aslinda, genler arasindaki etkilesimin bilinmedidi durumlarda, her

biri birer parametre olarak gorilebilecek kesinlik matrisinin girdilerinin hangilerinin sifir,

7



hangilerinin sifirdan farkli deder aldiginin belirlenmesi olarak duginulebilir. Dolayisiyla bu
algoritma, sistemdeki toplam parametre sayisinin da belli olmamasi halinde kullanilan bir
yontemdir ve literatirdeki biyolojik ag uygulamalari, Lotka Volterra (Wilkinson, 2006) gibi
kiclk sistemler icin yapilmig (Boys vd., 2008), buyuk biyolojik sistemlerin tahmin
edilmesinden belirtilen sekilde donlsumll olarak kullaniimamistir. Diger yandan RJMCMC
algoritmasina alternatif bazi algoritmalar da literatiirde 6nerilmistir. Bunlar “dogum ve
olim” (birth-and-death) (Mohammadi ve Wit, 2015), “Cralin ve Chib algoritmasi”(Carlin
ve Chibs 1995) ve “Gibbs algoritmasidir” (Walker, 2009). Ayrica GGM modelini, bu
calismada da onerildigi gibi kopula terimiyle birlestirerek CGGM’i kullanip,
model parametre tahmininde ise parametrik olmayan korelasyon katsayisini,
kesinlik matrisine alternatif olarak kullanan yeni bir yontem de onerilmistir (He
vd., 2017). Bu yontem tahminlerdeki hata kesif oranini (false discovery rate)
asimptotik olarak kontrol etse de ve normal olan ve olmayan veri kiimeleri igin
dogruluk oranini yiiksek bulsa da, temelde parametrik olmayan yontemlere
dayali oldugu igin, aslinda bu galigmada onerilen kopula GGM ve tamamen

parametrik olan tahmin metotlarina gore ayri gruptadir.

iste bu projede CGGM modeli tamamen parametrik yontemler kullanilarak, ilk defa biyolojik
ag modellemelerinde kullanilip, orijinal RIMCC kodlari yazilarak, model parametre tahmini
yapiimaktadir. Boylece sistemlerin boyutuna bakilmaksizin, verilerin dagihm bilgileri g6z
onlnde tutularak, kiglk veya ylksek boyutta Gaussian kopula yardimiyla birlesik dagilim
fonksiyonu parcalanabilmekte ve pargalanan yapi da Bayesci algoritma ile tahmin
edilebilmektedir. Diger yandan RIMCMC’ye alternatif dnerilen metolar icerisinde “dogum ve
olum algoritmasi” biyolojik sistemlere adapte edildigi icin, proje arastirmalarinda
RIJMCMC sonuglarini karsilastirmada kullanilmistir. Yine alternatiflerden biri olan
Gibbs algoritmasi ise proje onerisinde yer almamakla beraber, proje ekibince, proje
calismalan sirasinda ilk defa biyolojik sistemlere uygulanmig, RIMCMC siiresine gore
bazi gercek sistem uygulamalarinda hesaplama siiresini kisalttigi bulunmustur

(Purutcuoglu ve Farnoudkia, 2017).

Projede, bunlarin yani sira, kopula terimi, GGM modelinin kapsamli bir performans
degerlendirmesinde de kullaniimistir. Kopula ifadesi en genel anlamda, ¢ok boyutlu
birlegsik dagilim fonksiyonlarinin, marjinaller ve bunlardan ayrn bir kopula terimi adi
verilen baglanti fonksiyonu yardimiyla yazilabilmesini saglayan matematiksel bir
yoldur (Genest ve Favre, 2007; Nelson, 2006). Ornegin F(X) ve G(Y), (X,Y) ortak



kiimiilatif dagilima sahip olan siirekli rassal degiskenlerin, marjinal dagilimlari olsun.
Bu ortak dagilim, kopula fonksiyonu C ile gdsterilmek iizere (C:[0,1]° - [0, 1]), asagida

verilen bigcimde pargalanabilir.

H(X,Y) = C[F(X),G(Y); 0]. (5)

Yukaridaki denklemde ¢, [-1, 1] araliginda tanimli olan korelasyonu gostermektedir ve
H biliniyorsa F, G ve C, tek olarak tanimlanabilmektedir. Literatiirde C fonksiyonu ile
farkh kopula fonksiyonlari tanimlanmistir. Bu fonksiyon Gaussian, student-t, Gumbel,
FGM (Farlie-Gumbel-Morgenstern ailesi), Clayton and Frank kopulalar olabilir.
Aralarindaki farkliik tanimh olduklann veri araligi ve aykiri gézlem igerip
icermemelerinden kaynaklanmaktadir (Trivedi ve Zimmer, 2005; Genest ve Favre,
2007; Nelsen, 2006). Diger yandan Archimedian ailesine dahil olan Gumbel ve Clayton
kopullarinin yuksel boyutlar i¢cin dagilim fonksiyonlari agik olarak yazilamamaktadir
(Wawrzyniak and Kurowicka, 2006). Student-t kopulasi ise Gaussian kopula ile
neredeyse ayni sonucgalari vermekle beraber, hesaplama agisindan daha zordur. Bu
projede, farkh kopula tirleri, biyolojik sistem yapilarinin ézellikleri distnulerek arastiriimisg,
tercihde ise hem yiksek boyuta uygun olan hem de hesaplama kolayligi sunan tek segenek
olarak Gaussian kopula bulunmustur. Gaussian kopula, normal olmayan veri Uretmede ve
bdylece bu verilerle GGM icin performans degerlendirmesi yapmada kullaniimigtir.
Performans degerlendirmelerinde ayrica gergek biyolojik sistem yapilarn da
incelenmistir. Bu amaca uygun olarak kanser hastaliklarindaki o6nemi ve
okaryotlardaki biuyiime ve bagisiklik sistemlerini kontrol etmeleri sebebiyle MAPK-
ERK (Kolch, 2005) ve JAK-STAT (Maiwald vd., 2010; Xu vd., 2013) yolaklan
kullanilmistir. Bu yolaklarin c¢aligmalardaki verileri, gergekg¢i girdiler kullanilarak
(Purutguoglu ve Wit, 2012; Purutcuoglu vd. 2017) Gillespie algoritmasiyla (Gillespie,
1977) simule edilmisg, yaratilan verilerden o6rnek segilerek modelleme uygulamasinda
kullaniimak uzere veri kiimeleri olugturulmustur. Bunlarin yani sira literatiir taramasi
yapilarak “hiicre sinyal”verisi adi verilen (Sachs vd., 2005) kuguk boyutlu bir veri seti
ve Stranger vd. (2007) tarafindan toplanan insan gen ekspresyon verileri bulunmustur.
Bu iki veri kiimesinin ayrica Mohammadi ve Wit (2015) calismasinda da karsilagtirma
amach kullanildigi go6zlemlendiginden, bu projedeki tum arastirmalarda ve
modellemelerde, gergek veriye sahip biyolojik sistemler igin “temel karsilagtirma veri
kimeleri” olarak kullaniimigtir. Tum simule ve gergek veri analizlerinde ise model
kargilagtirmalarinda Onerilen farkh “model seg¢im kriterleri” bulunmaktadir
(Purutcuoglu vd., 2017). Bunlardan en bilinenleri F-6lgegi (F-measure), ozgulliik

(specificity), kesinlik (precision), dogruuk (accuarcy), Matthew korelasyon katsayisi



(Matthew correlation coefficient - MCC) ve yanhg pozitif orani (false positive rate -FPR)
olarak siralanabilir. Projedeki analizlerde alternatifler arasindan F-6lgegi (F-measure),
Matthew korelasyon katsayisi (MCC) degerleri birden fazla hata tirind es zamanh
degerlendirebildigi icin, 6zgullik ise GGM modellemesinde en dogru sonucu veren kriter
olarak bulundugu icin (Purutcuoglu vd., 2017) temel kriterler olarak tercih edilmigtir. Fakat

bazi proje galismalarina diger kriterler de zaman zaman ilave edilmistir.

3. Gereg ve Yontem

Bu calismada kopula ifadesi hem CGGM modelinde yiksek boyutlu birlesik dagilim
fonksiyonu pargalamakta, hem de bundan bagimsiz olarak, GGM modelinin aslinda hangi tir
verilerde daha iyi sonug verdigini gézlemlemede, 6zellikle, farkli marjinallerden yaratiimis ve
farkll kopulalarla birlestiriimis veriler Uzerinde, tahminlerin dogrulugunu degerlendirmede
kullaniimistir. CGGM iginde kullaniminda, model, sadece Gaussian kopulasini kullanmakta
ve RIJMCC algoritmasiyla, marjinaller ve kopula matrisine ayrilimis yiksek boyutlu ve ¢ok
degiskenli birlesik normal dagihimin kesinlik matrisi olan ©, Bayesci yollarla tahmin
edilebilmektedir. Bu sayede yuksek boyutlarda GGM kullanimini kisitlayan model parametre
tahmin metotlari sorununa, adi gecen yontem, ylksek boyutu parcalara ayirip, ayri ayri
tahmin ederek ve en sonunda tekrar birlestirerek ¢ézim getirebilmektedir. Clinkl sistemde
0, varsa eksik gozlemler ve sakl (latent) gézlemler, ayri olarak ve tekrarlayan bir algoritma
ile tahmin edilebilmektedir. Boylece aslinda GGM modelinin tamamen olasiliksal ve Bayesci
tahmin yolu mumkin olabilmektedir. Cunki GGM’in en sik kullanilan tahmin metodu olan
glasso’da, parametre tahmini, cezalandirmali olabilirlik (penalized likelihood) metotlariyla
yapildidi icin, boyut buyldikge tim parametre degerleri icin sayisal ¢dézimin bulunmasi
sorun olmaya baslamaktadir. iste GGM'in kopula yardimiyla parcalanmis hali olarak

disuntlebilecek CGGM ile bunun yapilmasi miamkin olmustur.

Diger yandan GGM’in dayandigi normallik varsayiminin da sonuglardaki etkisini
gozlemlemek amaciyla Gumbell-Hougaard, Galambos, Hisler-Reiss gibi farkl parametre
araligi kullanan kopulalar incelenmis, ancak hem verinin boyutu hem de gb&zlemlerin
bulundugu aralik degerlendirildiginde biyolojik veriler icin ancak Gaussian ve student-t
kopulalarinin olabilecedi gozlemlenmistir. Bunlardan student-t kopulasi, hesaplamalardaki
sorunlu yapisi sebebiyle tercih edilmezken, diger alternatifler de zaten sadece 6 veya 7
boyutta acik dagilim ifadelerine sahip oldugu icin bu ¢alismada kullaniimamistir. Gaussian

kopula ise hem her boyutta acgik kopula matris ifadesini yazabilmeyi mimkin kilmasi
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sebebiyle hem de biyolojik veriler igin uygun gézlem aralidini kapsamasindan dolay! bu
calismada tercih edilmis ve tum simulasyonlarda farkli marjinal dagilimlari birlestirmek icin
yararlaniimistir. Projede normal dagilima sahip olmayan simule verilerinin yaratiimasinda,
marjinaller student-t, log-normal, Ussel ve bunlarin karma dagilimlari olarak alinmis, 50, 100
ve 500 gibi farkh boyutlu sistemler disinilmus ve tim bu gézlem degerleri Gaussian kopula
ile baglanarak, istenilen boyutta ¢cok degiskenli birlesik normal dagilima sahip veri setleri
olusturulmustur. Tim simulasyon analizlerinde Monte Carlo ortalama sonuglari hesaplanmis
ve iterasyon sayisi 1000 olarak alinmistir. Bu veri setlerinde Gaussian grafiksel modeline
glasso tahmin metoduyla uygulanip, F-0Olglsu, o6zgullik gibi bir ¢ok dogruluk olgusu
bahsedilen Monte Carlo iterasyonlari sonunda hesaplanmigstir. Bu degerlendirmede student-t
ve log-normal marjinal dagilim segcilim nedeni, bu dagilimlarin normal dagihimla ayni ailede
olmasi (uzun kuyruklu simetrik dagihm aileri — long tailed symmetric family of distribution) ve
normal olmayan yapilari sebebiyle de, GGM’in dagilim degdisimlerindeki performansini
gozlemlemeye firsat verebilmesidir. Bir diger alternatif olarak Gssel dagilim segilim sebebi
ise, sistem verilerinin aslinda sinyal dlgumleri olmasi sebebiyle ve piksellerin sayisal degeri
olarak ifade edebilecedimiz bu sinyallerin, orijinal 6lgekde siklikla Ussel dagilim ile ifade
edilmesidir. Benzeri uygulama mikrodizin ¢alismalarinda dogru sinyallerin modellenmesinde

de kullaniimaktadir.

Son olarak karma dagilimlarin yaratiimasindaki temel sebep ise gézlemlerin iki dagihmdan
olusmasi halinde GGM’in bunu modellemedeki basarisini gézlemlemek olmustur. Burada
karma dagilimlar olarak yari normal ve yari Ussel dagilim karmasi, bir de yari normal ve yari
student-t dagihm karmasi dusuntlmustir. Tiam bu verilerin yaratiimasinda ise biyolojik
sistemlerin seyrek ve dolayisiyla dlceksiz (scale-free) yapilari goéz 6nlinde tutulmus ve simiile

edilen sistem verilerinin bu sartl saglamasi 6n kosul olarak alinmistir.

Diger yandan hem CGGM hem de GGM'in gergek sistem uygulamalarinda iki farkli yol
izlenmistir. Bunlardan ilki sistemin gercek olup, verilerinin uzun sireli Gillespie algoritmasi
(Gillespie, 1977) calistirilarak elde edildigi sistemlerdir. Bu sistemler icinde MAPK-ERK
(Kolch vd., 2005) ve JAK-STAT (Maiwald vd., 2010; Xu vd., 2013) sistemleri yer almaktadir.
Bu sistemlerden ilki 6karyotik hicrelerde hicre buyumesinin kontrol eden ana yolaklardan
(pathway) biridir. Digeri ise hlcrenin bagisiklik sistemini kontrol eden yolakdir. Projede bu
sistemlerin simule verileri yaratilirken, sistemlerin stokastik oran sabit degerlerinin (stochastic
rate constant) hesaplandigi ya da bilindigi ¢alismalar taranmis (Purutguoglu vd., 2013;
Ayyildiz vd., 2014) ve bu degerler Gillespie algoritmasinda girdi degerleri olarak verilmigtir.

Daha sonra sistemdeki tim proteinlerin duragan hale geldigi zamana kadar sistemler
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stokastik olarak yaratiimis, en sonda ise duragan hale gelince, buralardan her bir protein igin
g6zlem degerleri ¢ekilmistir. Hazirlanan bu veri seti de model performans analizlerinde

kullaniimistir.

Uygulanan bir diger gercek sistem verisi ise gergek gbzleme dayali ancak, simile veri
sistemlerine gore daha kili¢iik boyuta sahip veriler olmustur. Projede bu sekilde iki veri seti
kullaniimistir. Bunlardan ilki, hiicre sinyal verisi (cell signaling data) olarak adlandiriimakta ve
toplam 11 genden olugsmaktadir. Dideri ise bir insan gen ekspresyon verisidir ve toplam 100
genden olusmaktadir. Bu verilere ait diger biyolojik bilgiler, bir sonraki boélumde sunulan

makale/tez/bildiri calismalarinda yer almaktadir.

4. Bulgular

Projede elde edilen bulgular ve metine dokilmis halleri asagidaki U¢ baslhk altinda
toplanmistir:

1. CGGM modellemesi ve model parametre tahmini: Proje 6nerisinde sunulan CGGM
modeli kiglk, orta buylklikte ve karmasik sistemlerde uygulanmis ve model
parametre tahminleri RIMCMC algoritmasiyla elde edilmistir. Daha sonra RIMCMC
metodundan ve dogum-ve-6lim Markov zinciri Monte Carlo (birth-and-death MCMC -
BDMCMC) metodundan elde edilen sonuglariyla iki ayri F-6lgisi hesaplanip,
sonuglar  kiyaslanmistir.  Sonuglardan RJMCMC  algoritmasinin  BDMCMC
algoritmasina goére belirgin derecede sonuglari iyilestirdigi goézlemlenmistir. Bu
calisma asagida siralanan makale galismalarinda (a1) ile gosteriimektedir ve galisma
su an uluslararasi SCI indeksi bir dergide degerlendirime asamasindadir. Daha
sonra RIMCMC algoritmasinin hizini yikseltmeye yonelik arastirmalar yapilmis ve
bu konuda ayirma-karistirma (split-merge) yaklasiminin, Carlin ve Chib algoritmasi ve
Gibbs oOrneklem metotlarinin oldugu bulunmustur. Bu alternatifler icinden Gibbs
orneklem metodu secilerek RJCMC’de oldugu gibi orijinal R programlama kodlari
yazilip, ayni kiyaslama sistemlerine uygulanarak, F-Olguleri ve hesaplama zamanlari
kiyaslanmigtir. Sonuglardan Gibbs 6rneklem metodunun RIMCMC ile ayni dogruluga
sahip oldugu ve calisilan sistemlerde hesaplama zamanini azalttigi gézlemlenmigtir.
Buradan elde edilen tim bulgular ayrica (b1)’ de toparlanmis ve Acta Pysica Polonica
Series A adli (SCI indeksli) dergide makale dolarak kabul edilmistir. Son olarak
burada CGGM ve RJMCMC ydntemleri, MAPK-ERK sistemine uygulanip (cl)
sonugclarin dogrulugu biyolojik olarak da yorumlanmigtir. Diger yandan &zellikle blyuk

sistemlerde genler arasindaki yuksek korelasyonun RIMCMC’de kesinlik ® matrisinin
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parcalanmasina (decomposition) izin vermemesi sebebiyle, sistemde yiksek
bagimhlik olmasi halinde uygulanabilecek bir ¢ézim yolu &nerilmis, bu ¢ézimde ©’
nin tekil olmasi halinde Ayyildiz vd., 2010°daki ¢alismalarina benzer olarak, bagiml
ve badimsiz genler iki etapda glncellenerek algoritma calistiriimistir. Bu konudaki
calisma ise (c1)de sunulan c¢alismada tam metin olarak kabul edilmis ve
yayimlanmistir. Listelenen bu bulgularin elde edilmesinde proje yuriiticlisi ve
doktora bursiyeri Hajar Farnoudkia beraber calismigtir. Ayrica RJMCMC
metodunun kodlama uygulamasinda proje danismanlarindan Prof. Dr.
Alexander De Leon ile, BDMCMC uygulamalari sirasinda ise yine proje
danismanlarindan olan Prof. Dr Ernst Wit ile e-posta lizerinden goriisulmustur.
Diger yandan (d1) kodlu yayinda kullanilan MAPK-ERK sistemi yapilan
hesaplamalarin biyolojik degerlendirilmesinde proje biyoloji alan arastirmacisi
Dr. Tamay Seker’den goriis alinmistir.

(al) Farnoukdia, H., Purutcuoglu, V. 2017. “Bayesian inference of the sparse
Gaussian graphical model in the construction of biological network”, (hakem
degerlendirmesinde), 1-15.

(b1) Purutcuoglu, V. , Farnoudkia, H. 2017. “Gibbs sampling in inference of the
copula Gaussian graphical modeladapted to biological networks”, Acta Physica
Polonica Series A, 1-12 (Kabul edildi).

(cl) Purutguoglu, V., Farnoudkia, H. 2016. “Bayesian inference of determinsitic
MAPK-ERK pathway via reversible jumps Monte Carlo method”, Proceeding of the
8th International Conference on Inverse Problems: Modeling and Simulation (IPMS),
(d1) Purutguoglu, V., Farnoudkia, H. 2017. “Bayesian inference of biological networks
whose componets are linearly dependent”, Proceeding of Istanbul International

Conference on Progress in Applied Science, 1-7.

GGM model performans degerlendiriimesi: Projede GGM ifadesinin karmasik ve farkl
dagilimlardan gelen gbézlemler altinda dogruluk degerlerinin hesaplanmasi i¢cin Monte
Carlo c¢alismalari yapiimis ve bunlarin 1000 kere tekrarindan olusan ortalama
degerleri hesaplanmistir. Sonuglardan GGM’in normallik altinda en dogru tahminleri
vermesine ragmen, normal digindaki dagilimlarda (Ussel dagihm hari¢) dogruluk
deg@erinin ¢ok dustigu, ayni durumun karma dagihm altinda da gecerli oldugunu
gostermistir. Yapilan bu kapsamli similasyon analiz sonuglari ve gergek veri
uygulamalari asagida siralanan calismalardan (a2)'de detayl olarak sunulmus ve bu
bulgular Acta Physica Polonica Series A (SCI indeksli) dergisinde makale olarak

yayinlanmasli icin kabul edilmistir. Bu bulgularin elde edilmesinde proje

13



yuriticiisii ve proje bursiyeri olmamakla beraber, yiiksek lisansini proje
yuriticiisi ile beraber yapmis olan Damla Dokuzoglu ile beraber calisiimig,
teorik konularda proje danismanlarinda Prof. Dr. Alexander De Leon ile e-posta
ve Skype yoluyla goriisilmiustiir. Biyoloji alan uzmani arastirmaci Dr. Tamay
Seker’e ise GGM modelinin gergek veri uygulamalar sirasinda sonuglarin
anlamliligi konusunda danigiimigtir.

(a2) Dokuzoglu, D., Purutguoglu, H. 2017. “Comprehensive analysis of Gaussian
graphical model under different biological networks”, Acta Physica Polonica Series A,
1-10 (Kabul edildi).

GGM’ e alternatif modellerin yaratiimasi ve kopula uygulamalari: Proje bulgularindan
GGM modelinin verilerin normallik varsayimi disinda basarili olmamasi sebebiyle
alternatif modeller incelenmis ve ylksek bagimh verilerde tercih edilen, parametrik
olmayan ve lineer regresyona dayali olan genellestiriimis toplamali modellerin
(generalized additive models) uygun oldugu gorilmastir. Nitekim bu modeller
biyolojik sistem uygulamalarinda uygulanirken Denklem (1)'deki ifadenin elde
edilmesi i¢in orijinal R kodlari tekrar dizenlenmistir. Proje yurGticusinin kaleme
aldigi bu modeller, rassal orman (random forest — RF) ve siniflandirma ve regresyon
agaci (classification and regression tree), cok degiskenli adaptif regresyon splinleri
(multivariate adaptive regression splines — MARS), konic MARS (CMARS) ve direngli
konik MARS (robust conic MARS — RCMARS) olarak siralanabilir. ODTU BAP projesi
(proje no: BAP-01-09-2016-002) olarak kabul edilen bu proje 1/1/2016 ve 31/6/2018
tarihleri arasinda tamamlanacaktir. Dolayisiyla tamamlanan bu proje icerisinde RF ve
CART analiz sonuglari tamamlanmis, her ikisinin de beklendigi gibi 6zellikle normal
olmayan verilerde daha iyi sonug¢ verdigi, normallik altinda ise GGM’e yakin
dogruluga sahip oldugu bulunmustur. Bu sonucglarin elde edilmesinde Gaussian
kopula, hem log-normal, student-t ve Ussel marjinale sahip gen verilerin elde
edilmesinde hem de yari normal, yari Ussel ve yari normal yari student-t karma
dagilimh verilerin simile edilmesinde kullaniimistir. Calismalarin tamaminda ayrica
diger Archimedian (Nelsen, 2006; Genest ve Fabre, 2007) kopulalar da incelenmis,
ancak student-t ve Gaussian digindakilerin sadece ¢ok kuguk (6 veya 7) degisken
sayisi durumunda acik haliyle yazilabildigi, diger durumlarda tek bir yazilim ve kapall
hallerinin  bulunmadigi saptanmistir. Diger yandan student-t ve Gaussian
kopulalarinin yaklasik ayni sonucu vermesine ragmen, student-t kopulasinin islemsel
zorlugundan dolayi, Gaussian kopula, hem acik ifadesi hem de islemsel basitligi

sebebiyle tim simulasyonlarda tercih edilmistir. Proje boyunca elde edilen farkli
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model sonuglarinin bir kismi uluslararasi konferanslarda tam metin olarak sunulmus,
Springer yayinevinde degerlendirilmesi igin bir bolim yazilmis ve son olarak RF ve
GGM kiyaslamasina yonelik bir makale calismasi SCI indeksli bir dergide
degerlendirilmesi igin  gonderilmigtir. ilgili calismalara ait Dbilgiler agagdida
siralanmaktadir. Bu bulgularin elde edilmesinde ise proje yiiriitiictisii ve yiiksek
lisans bursiyeri Deniz Segilmis beraber ¢alismiglardir.

(a3) Purutcuoglu, V. 2015. “Applications of copulas in deterministic models of
biochemical networks”, Proceedings of Second International Conference on Recent
Advances in Pure and Applied Mathematics (ICRAPAM 2015).

(b3) Secilmis, D., Purutguoglu, V. 2016. “Random forest algorithms in the
construction of biological networks”, (hakem degerlendirmesinde), 1-21.

(c3) Secilmis, D, Purutcuoglu, V. 2017. “Nonparametric versus parametric models in
inference of protein-protein interaction networks”, Proceeding of International
Conference on Advances in Science and Arts Istanbul 2017 (ICASA 2017), 55-61.
(d3) Segilmig, D., Purutguoglu, V. 2016. “Copulas in random forest algorithm for
modelling biochemical networks”, (hakem degerlendirmesinde — kitap bdlimu, ilk
degerlendirme sureci tamamlanarak, yeni hakem duzeltmelerinin ilave edilmesi

icin calisiimaktadir), 1-12.

Bunun yani sira projede bursiyer olarak gorev alan ylksek lisans 6grencisi Deniz Segilmis
tezinin yazimini tamamlayarak Nisan 2017°de tezini savunmus ve basarili bulunarak yuksek
lisans programini tamamlamistir. Doktora &grencisi Hajar Farnoudkia ise CGGM ve
RJMCMC ve Gibbs 6rnekleme dayali ¢alismalarini toparlayarak, ders asamasinda oldugu
doktora programinda bir yandan tezinin ilk bélimlerini yazmaya baglamistir. Proje bitmesine
ragmen zaman serisi CGGM modeli Uzerine calismaya ise proje yurutlicusi ile beraber

devam etmektedir.

Son olarak proje boyunca yazilan tum kodlarin R programi ile fonksiyonlari yazilmig ve ortak
kullanima hazir hale getirilmigtir. Nitekim bu kodlarin ve tim proje ¢iktilarinin paylasiimasi
icin bir internet sayfasi hazirlanmasi igin proje 6nerisinde yazilan hizmet kaleminden destek
alinmig, bu amagla avans talebinde de bulunularak, bir proje internet sayfasi hazirhgi
yapilmistir. Ancak daha sonra faturalandirmada firmanin tekrifath fatura verme konusundaki
isteksizligi sebebiyle uygun fatura alinamadigindan édeme yapilamamig ve avans olarak
¢cekilen bitce, proje hesabina tekrar yatiriimistir. Bu sebeple proje web sayfasi
hazirlanmasi igin ayrilan biitge hi¢ kullanilamadan proje hesabinda kalmistir. Ancak

ilerleyen zamanlarda statik bir proje sayfasinin agilabilmesi icin ODTU Bilisim Hizmetleri
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ofisine bagvurulmus ve gerekli iglemlere baslaniimigtir. Diger yandan “Bulgular”
Bolumiinde listelenen tiim kabul edilmis, yayinlanmis ve hakem siirecinde olan
calismalarin kopyalarn, “Bulgular” boélimiinde verilen siralama ile (a1, b1, ¢1, d1, a2,

a3, b3, c3, ve d3) proje ekleri olarak projenin Grup Yiritme Kurulu’na sunulmustur.

5. Tartisma ve Sonug

Bu projede ilk defa CGGM modeli biyolojik sistem yapilarini agiklamada kullaniimis,
RIJMCMC algoritmasi ise ylksek boyutlu ve cok degiskenli sistem yapilarinin model
parametre tahminini yapmak igin orijinal R kodlari yazilarak uygulanmistir. Calismanin
modellemeye dayali bu ilk asamasinda CGGM modelinin mevcut GGM modeline gore daha
iyi sonug verdigi bulunmustur. Diger yandan sistem biyoloijisi literatlirde daha yeni énerilen ve
RJIJMCMC algoritmasina alternatif olarak disiunilen BDMCMC algoritmasi sonuglarina gore
de bu projede uygulanan RJCMCM tahmin sonuglarinin yiksek dogruluk oranina sahip
olduklari géralmuagtir. Bu da RIMCMC ile tahmin edilen CGGM’in, karmasik biyolojik sistem
yapilarini matematiksel yollarla agiklamada basarili oldugunu gdstermektedir. Diger yandan
proje Onerisinde O©nerilmemesine ragmen RJMCMC'’yi hizlandirmaya yonelik literatir
taramasi yapilmis ve secilen Gibbs 6érneklem metodunun buna iyi bir alternatif olabilecegi
g6zlemlenmistir. Yapilan RIMCMC ve Gibbs drneklem karsilastirma sonuclarindan da
ikisinin tamamen ayni dogruluga sahip olmasina ragmen, Gibbs érneklem metodunun bazi
sistem yapilarinda hesaplama siresini kisalttigi bulunmustur. Onerilen CGGM ifadesini
iyilestirmeye ydnelik olarak da aslinda bu modelin 6zellikle zamana baglh olmayan verilerde
tercih edildigi bulunmus ve modele zaman serisi ifadesinin ilave edilmesi halinde nasil
yazilabilecedi ve hangi tahmin metodu ile model parametrelerinin elde edilebilecegi
arastinlmistir. Bu arastirmalar sonunda zamana bagh CGGM denklemin yaratildigi
bulunmus, ancak bu modele uygun fazla model parametre tahmin metodu gelistirme
galismasi yapilmadigi goérulmustir. Bu konuda yapilan arastirmalar sonunda aslinda bu
genig model igin de bir Bayesci olan ve olmayan iki ayri parametre tahmin yolunun
uygulanabilecegi saptanmistir. Bu model ve o6nerilen tahmin metodunun ise, bu sonug¢
raporunun kabul edilmesi halinde, projenin yeni arastirma konusu olarak TUBITAK 1002
proje Onerisi biciminde sunulmasina karar verilmig ve ilgili proje Onerisinin yazimina

baslanmistir.

Calismanin ikinci asamasini kapsayan ve GGM’ nin detayli performans degerlendirmesinde
ise GGM ifadesinin aslinda oldukga sinirli bir veri seti icin basarili oldugu gézlemlenmistir.

Verinin normallikten uzaklagsmasi halinde dogruluk degeri belirgin derecede dismekte, hatta
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siklikla hesaplanamamaktadir. Hesaplanamama nedeni ise modelin aslinda seyrek olan ve
normal olmayan sistem verilerinde hi¢ bir iliskiyi bulamamasi, dolayisiyla aslinda var olan
tum baglantilar sifir olarak hesaplamasi sebebiyle ilgili dogruluk Olgclisinde tanimsiz
ifadelerin elde edilmesi, bu olglye dayali F-Olcedgi ve MCC gibi karma Odlglleri de
hesaplayamamasindan kaynaklanmaktadir. Bu sebeple normal dagilimdan uzaklasiimasi
halinde yeni modelleme yollarinin gelistiriimesi giindeme gelmis ve proje yuriticisi bu
projenin devam ettigi sirada ODTU BAP projesi olarak yeni bir proje énerisinde bulunmustur.
Bu yeni projede RF metodu ve CART metotlarinin GGM’e bu durumlarda iyi bir alternatif
olabilecegi o6nerilmistir. Bu konuda proje yuriticlisu tarafindan 6nerilen tek metot RF ve
CART olmamakla beraber, bu projenin tamamlanmasi sebebiyle, dnerilen diger metotlar
(CMARS ve RCMARS) halen devam eden bu BAP projesinin ¢iktilari olarak sunulacaktir.
Fakat bu proje ve devam eden BAP projesi gostermistir ki biyolojik sistemlerin ifade
edilmesinde parametrik alternatifler icinde CGGM modeli GGM’'den daha basarili sistem
yapilarinin aciklayabilse de, 6zellikle parametrik olmayan yeni modellerin gelistiriimesine ve
normallik kisitinin kaldirilabilecegi yeni modellerin yaratilmasina ihtiya¢c duyulmaktadir. Diger
yandan tum bu modelleme ¢alismalarinda, Gaussian kopulanin farkli biyolojik sistem verileri

yaratmada en etkili ydntem oldugu gézlemlenmisgtir.

Bunun yani sira bu proje ile birlikte bir doktora ve bir yuksek lisans 6drencisinin sistem
yapilarinin modelleme ve parametre tahmin yontemleri Uzerine yetistiriimesi saglanmis,
yuksek lisans 6grencisinin bu konudaki tezi basari ile savunulmustur. Ayrica tim proje
boyunca elde edilen sonuglar uluslararasi konferanslarda s6zli sunum olarak paylasilarak,
elde edilen sonuglarin dizenli bicimde bilimsel ortamlarda tartisiimasi saglanmistir. Nitekim
bu sunumlarin tamami SCI indeksli makale, Springer yayinevi tarafindan degerlendirilecek
olan kitap boélumleri ve uluslararasi konferans tam metin bildirileri olarak da kaleme alinmig
ve bunlardan tam metin bildirilerin ve 6zet bildirilerin yayini kabul edilmistir. Makale ve kitap
bolumlerinin hakemlik slreci ise devam etmekte, ancak yakin zamanda &ncelikle kitap

bdlimlerine ait sonuglarin tamamlanmasi beklenmektedir.

Sonug olarak proje bulgularinin hem karmasik sistemleri daha iyi ifade etmede iyi sonuclar
verdigi, o6nerilen metotlarin baska sistem hastaliklarini ve yolak yapilarini agiklamada
kullanilabilecegi bulunmustur. Ayrica tamamlanan proje hedeflerine ulasiimis ve proje
Onerisinden bagimsiz yeni alt basliklar da arastirmaya dahil edilmigtir. Boylece projenin

bilimsel literatlre, yetistirilen 6grencilerle de topluma katki yapmasi saglanmistir.
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