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Gen Aglarinin Matematiksel Modellenmesi

Mathematical Modeling of Gene Networks: Review

OZET Sistem ve hesaplamal: biyoloji alanlari, deneysel teknolojinin ilerlemesiyle gelisen ve biyo-
lojik/kimyasal sistem olaylarinin anlagilmasini saglayacak matematiksel metotlar1 ve modelleri
kapsamaktadir. Bu modeller sistem elemanlarinin davraniglarinin daha iyi anlagilmasina ve gerek-
tiginde, bu sistemlerin simiilasyonlar yardimiyla yaratilmasina ve birbirleriyle karsilagtirilmasina
yardimc: olmaktadir. Ayrica, matematiksel modellemeler, sistem hakkindaki mevcut bilgilerin
dogrulugunun da test edilmesine ve laboratuvar ortaminda yapilmasi maliyetli olabilecek deney-
leri yorumlayabilmemize olanak saglamaktadir. Bu ¢alismada, farkh varsayimlara ve veri cesitle-
rine gore karmagik gen aglarinin nasil modellenebilecegi matematiksel ifadelerle agiklanacak ve
onerilen alternatif modellerden ¢ikabilecek aglar, grafiksel sekillerle anlatilacaktir. Burada sunu-
lan temel yaklagimlarin gercek veri setleri tizerinde uygulanmas: durumunda, sistemlerden biyo-
lojik olarak 6nemli olabilecek sonuglarin elde edilmesinin miimkiin olabilecegi diistiniilmektedir.
Ayrica, tanitilan bu modellerin sadece gen aglarinda degil, yiiksek boyutlu baska veri analizlerin-
de de kullanilmas1 miimkiindiir. Nitekim sistem biyolojinin alt dallarindan olan sistem modelle-
mesi ve gen aglarinin modellenmesi, temelde, yiiksek boyutlu ve ¢ok degiskenli verilerin analizi-
ne imkan veren, karmagik modellemeler tizerine yogunlasmistir, ve bu ¢alisma da bunun bir 6r-
negidir.

Anahtar Kelimeler: Gen diizenleyici sebekeler; modeller, teorik; sistem biyolojisi;
sistem modellemesi; gen aglarinin modellenmesi

ABSTRACT System and computational biology areas cover mathematical methods and mod-
els that improve with the advancement of experimental technology and enable us to under-
stand biological/chemical systems. These models help to better understand the behaviors of
system components, and when necessary, can be able to generate and compare these systems
via simulations. Furthermore, mathematical models can be able to validate the current
knowledge about the systems and enables us to interpret the experiments that can be expen-
sive to perform in the wet-lab. In this study, we explain how complex gene networks can be
modelled by using mathematical expressions under various data types and assumptions, and
the networks which are constructed by the suggested alternative models are represented by
graphical figures. It is expected to obtain biologically valuable findings from these underly-
ing systems when these fundamental approaches presented here are applied to real data set.
Moreover, it is possible to implement these models not only in the field of gene networks,
but also, in the application of other high dimensional data analyses. As a matter of fact, sys-
tems modeling and gene network modeling are the branches of the systems biology and fo-
cus on complex models that enable us to model high-dimensional and multivariate data, and
this study is an example of this.

Keywords: Gene regulatory networks; models, theoretical; systems biology;
system modelling; gene network modelling
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erhangi bir sistemin elemanlarinin etkilesimini gésteren yapiya ag denir. Beklenildigi gibi, farkh
alanlarda farkli ag yapilar1 kullanilmaktadir. Bunlara, sosyal, biyolojik ve bilgisayar aglar1 6rnek
verilebilir. Ag bilesenleri diigiimler ve kenarlardir. Dijgiimler sistemin elemanlarini, kenarfar da
diigtimler aras: etkilesimi, yani iligkiyi, temsil eder. Cizge teorisinde (graph theory) digiimler cemberle,
kenarlar ise cizgilerle gosterilir. Biz de aym yolu izleyerek, bu ¢aligmada, gen aglariyla ve bunlarin ma-

tematiksel modellenmesiyle ilgilenecegiz.!

Biyolojik aglar, kullandiklar: sistem elemani bakimindan, temelde molekiiler ve proteomik aglar
olmak tizere ikiye ayrilir. Metabolik aglar molekiiler aglara; protein-protein etkilesim aglar1 ve gen
diizenleyici aglar ise proteomik aglara ornek olarak verilebilir. Bu ¢alismada sadece gen diizenleyici

aglarin, kisaca gen aglarinin, tanimi ve matematiksel modellenmesi agiklanacaktir.

Gen aglarinda diigiimler genleri, kenarlar da gen etkilesimlerini gosterir. 50 diigiimlii karmasik bir ag
yapist ornek olarak verilmektedir (Sekil 1). Aglar ayrica yénlii ve yénsiiz olmak iizere de siniflandirilabi-
lir (Sekil 2). Yonli aglar, kenarlarin digiimler aras: iligkinin yoniiniin oklarla belirtildigi ag cesitidir.
Yonsiiz aglar ise sadece iligkilerin varligini ifade eder; fakat yonleriyle ilgili bilgi icermez. Dolayisiyla bu
bolimde 6ncelikle ag modellerinin ne oldugu agiklanacak ve farkli varsayimlar altinda nasil modellene-

bilecekleri anlatilacaktir.

TEPKIME

Kimyasal tepkimeler biyolojik sistemlerin temelini olusturur. Tepkimeler, karmagik kimyasal siireglerin
ortak bir gosterimle tanimlanmasina olanak saglar. Kimyasal tepkimelerin tanimlanmasi modellemede

onemli bir yer tutar. Ciinkii ayn1 kimyasal tepkime kiimesi, farkli detaylandirmalar sebebiyle farkli mo-

SEKIL 1: 50 dugimlii ag omegi.
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dellerin olugmasina sebep olabilir. Siireclerin kim-

dellerin uygulanabilmesini saglar. Ornegin;

k
nX+n,Y -n,Z+n,W,
seklinde genel bir kimyasal tepkimeyi ele alalim.

o yasal denklemlerle tanimlanmasi, matematiksel mo-

° Burada X ve Y molekiilleri tepkimeye girerek Z ve

W molekiillerini olugturur. Bu gosterimde okun sol

tarafindaki molekiillere tepken, sag tarafindakilere

SEKIL 2: (2) Yoni ve (b) yonsiiz ag yapisi. ise zrin adi verilir. Bir kimyasal tepkimede sonlu
sayida tepken ve iriin bulunabilir ve bunlarin say1-
larinin esit olmasi gerekmez. Denklemde tepken ve
driinlerin onlerindeki katsayilar (nx, ny)molekﬁl sayllarini gosterir ve stokiyometrik katsayisi
(stoichiometric coefficient) olarak adlandirilir. Tepkime okunun {izerindeki k degerine ise A1z sabiti de-

nir. Bu deger, tepkimenin gerceklesme siiresinin belirlemesinde kullanilir.34

MODELLEME

Sistemin elemanlarini, onlarin durumlarini ve birbiriyle olan etkilesimlerini kesfetmek i¢in modelleme-
den yararlanilir. Dolayisiyla modelleme, bir sistemi anlayabilmenin ve analiz edebilmenin en temel yo-

ludur.

Fizik, kimya, biyoloji, ekonomi, psikoloji gibi i¢inde sistem barindiran biitiin bilimlerde modelleme kul-
lanilir. Molekiiler biyolojide, 6zellikle gen diizenlemesi, translasyonu, metabolik yollar, hiicre dongiisi,
hiicresel sinyaller, protein etkilesimleri gibi mekanizmalar: anlamak i¢in modelleme yapilmaktadir. Bi-
yolojik sistemler olduk¢a biiyiik ve karmagsik yapilara sahiptir. Dolayisiyla boyle bir sistemi matematiksel
olarak ifade edebilmek, onu anlayabilmemize, hipotezleri test edebilmemize ve sistemin davranisiyla il-
gili tahminde bulunabilmemize imkan saglar. Iyi bir model, sistemin énemli 6zelliklerini kapsamali ve

belli seviyelerdeki detaylardan arindirilmig olmahdar.

Matematiksel modeller, sistem elemanlarini ve onlarin iligskilerini matematiksel ifadelerle temsil ettigi
i¢in sistem analizlerini ve grafiksel gosterimlerini miimkiin kilar. Gen aglari i¢in matematiksel modeller
temelde deterministik ve stokastik olmak tiizere ikiye ayrilir. Deterministik modeller, sistemleri, temel
mekanik kurallarini rasgelelik kullanmadan tanimlar. Bu modellerde sistemin su anki durumu ve bir
sonraki davranigi tamamen belirlenebilir. Ciinkii ayni sistem elemanlari, aym etkilesimle, her zaman ay-
n1 sonuglar: verir. Stokastik modeller ise rastgeleligi goz ontinde bulundurur ve bu sayede sistemin di-
namik yapisini temsil edebilir. Bu ifadelerde sistem elemanlarinin davraniglar1 olasilik dagilimlarinin

yardimiyla agiklanir.24

I GEN AGLARININ MATEMATIKSEL MODELLEMESI

Gen aglari, ¢ok sayida degisken iceren biiyiik ve karmasgik sistemlerdir. Biyolojik verilerin degisken say1-
larina kiyasla, 6rnek sayilari da olduk¢a disiiktiir. Bu durum, incelenmek istenen sistemlerin analizini
de giiglestirir.
Biz burada 6zellikle gen etkilesim sistemlerinin ag yapilarinin modellenmesini, basitten karmasiga dogru
tek tek inceleyecegiz.
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BOOLEAN AG MODELI TABLO 1: VE, VEYA, DEGIL operatérleri icin dogruluk
tablosu. D ve Y, sirasiyla, dogru ve yanlis ifadelerini

Boolean yaklasimi gen aglarinin modellenmesinde gostermektedir.

kullanilan en basit modeldir.'?>> Bu yaklasim, bi-

yokimyasal modelleri agiklarken sistem durumla- P ! PVEQ |PVEYAq) pDEGIL | qDEGL
rin1, genlerin tamamen aktif olup olmadig: bilgi- > > ° ° Y Y
siyle temsil eder. Bunu yaparken de ikili (yani 0- P Y Y P Y P
1) mantig1 kullanir. Yani aktif olan geni 1, aktif Y D Y D D Y
olmayan geni 0 ile gosterir. Boolean modeli, sonlu Y Y Y Y D D

sayida durum ve bir sonraki durumu belirlemek

igin kullanilan Boolean fonksiyonundan olugur. TABLO 2: ki genli bir sistem igin ornek bir durum

gecis tablosu. 0 ve 1, sirasiyla, genlerin aktif ve aktif
olmama durumlarini gésterir. Burada A(sonraki) =

] ] ] o A(mevcut) VE B(mevcut), B(sonraki)= A DEGIL

mantik sistemin 2* kadar durum igermesini sag- | (meycut) VEYA B(mevcut) fonksiyonlart kullaniimistir.

layip, diger ¢oklu (multinominal) durum modelle-

Bu yapisi Boolean modelinin deterministik bir

model olmasini saglar. Ayrica kullamilan ikili

Mevcut Durum Sonraki Durum
rine gore, model parametre sayisinin azalmasina 00 o1
yardimci olur. Burada n, sistemdeki gen sayisim 01 01
belirtmektedir. 1 ? (1)?

Sistemleri Boolean modeliyle ifade edebilmenin

iki temel yontemi vardir. Bunlar, durum gecis
tablosu ve sonlu durum makinesidir. Durum gegis
tablosu, sistemdeki genlerin mevcut durumunu ve
bir sonraki durumunu gosteren iki siitundan olu-
sur. Bir sonraki durum Boolean fonksiyonuyla be-
lirlenir. Bu fonksiyon VE, VEYA, DEGIL seklin-
deki 3 mantik operatdriinii kullanir. (p, q) ikili
degiskeni i¢in bu 3 operatériin  dogruluk tablosu

verilmistir (Tablo 1).
Ornek olarak 2 gen (A, B) ve 2 Boolean fonksi-

yonundan olusan kiigiik bir ag ele alalim. Her

genin bir sonraki durumunu belirleyen bu

fonksiyonlar, SEKIL 3: Tablo 2'de gosterilen sistem ve durum gegis tablosu igin sonlu du-
i rum makinesi.
A(sonraki) = A(mevcut) VE B(mevcut)

B(sonraki)= A DEGIL(mevcut) VEYA B(mevcut)

seklinde olsun. A ve B genlerinden olusan bu sistem i¢in 22 = 4 durumlu 6rnek bir durum gecis tablosu
yaratilabilir (Tablo 2).

Bu 6rnekte, durum gegis tablosunun ilk satir1, mevcut durumda A ve B genlerinin aktif olmadigini ve B
geninin sonraki durumda aktif olacag: bilgisini vermektedir. Ayni sistemin sonlu durum makinesi de ay-
rica ¢izilebilir (Sekil 3). Sonlu durum makinesi, sistemi diyagramla gosteren bir yontemdir. Bu diyag-

ramda, durumlar, cember ve durumlar aras: gecis, oklarla temsil edilir. Buna gore Sekil 3’de verilen 6r-
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nekte 11 durumunun diger durumlarla oklar1 bulunmadig i¢in, bagimsiz, diger durumlarin ise bagimh

oldugu séylenebilir.
Boolean modeli, gen durumlarini kesikli degisken- TABLO 3: iki gen ve ii¢ seviyeli bir sistem icin érnek
lerle ve durumlar aras: gegisi de basit mantik fonk- bir (_durum gecis .t_atl’llosu- Q, Tve 2,.S|ra3|yla, g?merin
siyonlariyla belirler. Fakat biyolojik sistemler ¢ok akii olmgma, duggk seviyede akti oIm? ve Wksek
] A seviyede aktif olma durumlarini gésterir.
daha karmagik bir yapiya sahiptir. _
Mevcut Istenen sonraki Olasi sonraki

Bu karmagik sistemleri tanimlayabilmek i¢in daha 00 11 10, 01
fazla bilgi iceren modellere ihtiya¢ duyulmaktadir. 8; gg 0%11’11’20 2
Kinetik mantik ve siirekli mantiksal ag modeli 10 22 00, 11,20
Boolean’dan daha gelismis modellere 6rnek olarak }; }g 011'11,%2122'221
verilebilir. 20 22 10, 21

21 21 11,20, 22

22 20 12, 21

KINETIK MANTIK VE SUREKLI MANTIKSAL AG

Kinetik mantik modelinde, Boolean modelinde ol-

dugu gibi durumlar kesikli degiskenle ifade edi-

lir.25 Fakat burada Boolean modelinden farkli olarak iki sonuglu (binary) degisken yerine ¢oklu degisken
(multinominal) kullanilir (0,1,2,3, ... gibi). Diger bir deyisle gen durumlarini aktif ve aktif olmayan diye
ikiye ayirmak yerine aktif, disiik seviyede aktif, orta seviyede aktif ve yiiksek seviyede aktif gibi detay-
lar verilir. Ayrica durumlar aras1 gecisi belirlemek icin de esik fonksiyonu kullanilir. Esik fonksiyonu,
degiskenin degerini, dogrusal bir denklemin sonucunun énceden belirlenen esik degerden biiyiik ya da
kiiciik olmasina bakarak belirler.

Dogruluk tablosu ve sonlu durum diyagrami kinetik mantik modelinde de sistemi tanimlamak i¢in kul-
lanilir. Tki yéntemde de kiigiik yapisal farkliliklar mevcuttur. Bu tablolar mevcut durumu, istenen son-
raki durumu ve olasi sonraki durumu gosterir (Tablo 3).

Kinetik mantik modelinde durumlar aras: gecis adim adim gergeklesir. Yani mevcut durumda dusiik se-
viyede aktif olan bir gen sonraki durumda yiiksek seviyede aktif olamaz. Once orta seviyede aktif duru-
muna gecmesi gerekir. Ayrica bu modelde iki gen ayni zamanda durum degistiremez. Dolayisiyla olasi
sonraki durum, birden fazla olabilir. Ornek olarak 21 durumundaki A ve B genleri sonraki durumda 11
veya 20 degerlerini alabilirler. Yani A geni 2 seviyesinden 1 seviyesine ya da B geni 1 seviyesinden 0’a
gegebilir. Dolayisiyla yap: Boolean modeline gore stokastik model yapisindadir. Nitekim sonraki durum-

lar ifade etmek i¢in, Boolean’dan farkl olarak, olas: birden fazla durum yaratilabilir.

Bu olas1 durumlar, sonlu durum diyagraminda ¢oklu oklarla temsil edilir. Ornek olarak 2 gen (A, B) ve 3
olas1 durumdan (0, 1, 2) olusan bir ag ele alalim. Bu ag icin bir durum gecis tablosunun yaratildigini di-

stinelim (Tablo 3). Burada mevcut durum kullanilarak, istenilen sonraki durumu belirleyen fonksiyon-

lar,
0, 2 * A(mevcut) — B(mevcut) <0
A(sonraki) =<1, 0 <2 A(mevcut) — B(mevcut) <1
2, 2 * A(mevcut) — B(mevcut) > 1
0, A(mevcut) — 3 * B(mevcut) < —1
B(sonraki) =< 1, —1 < A(mevcut) — 3 * B(mevcut) < 0 seklinde olsun.
2, A(mevcut) — 3 x B(mevcut) > 0
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Bu durumda sonlu durum diyagrami da cizilebilir (Sekil 4). Bu 6rnekte, Boolean ag modelinden farkl
olarak, olasi sonraki durumun birden fazla olabildigini goriiyoruz. Ayrica bu farkhlik, sonlu durum di-
yagraminda bir diigtimden birden fazla ok ¢ikmasiyla da temsil edilebilir.

Stirekli mantiksal ag modeli ise durumlar: daha ileriki bgliimlerde anlatilacak diferansiyel denklemler-
deki gibi stirekli yogunluklarla temsil eder. Siirekli mantiksal ag modelinde yogunluk degisim katsayila-

11 sabittir ve sistem basit dogrusal diferansiyel denklemlerle ¢oziilebilir.

OLASILIKSAL BOOLEAN MODELI

Olasiliksal Boolean modeli deterministik olan Boolean modelinin stokastik yapidaki halidir.>” Bu yap1
bize gen aglarinin dinamik davranigini anlayabilme sansini verir. Olasiliksal Boolean modeli sistemlerin
dinamik yapisini tarif ederken Markov zinciri teorisini kullanir. Birinci derece homojen Markov zinci-
rinde (t + 1) zamanindaki durum sadece t zamanindaki duruma baglidir. Markov zincirinin bu 6zelligi,

genlerin (t + 1)zamanindaki durumunun sadece t zamanina bagh oldugu bilgisiyle ortiisiir.

Olasiliksal Boolean modelindeki “Boolean” terimi ikili nicellestirme anlamina gelmemektedir. Bu mo-
delde sonlu sayida nicellestirme miimkiindiir. Olasiliksal Boolean modelinin bilegenleri, diigim dizisi ve
vektor degerli fonksiyon (vector-valued function) dizisidir. Bunlar, sirasiyla, V = {X;}" ve {f;}™ ile tem-
sil edilir. Burada X; genlerin ekspresyon degerini ifade eder ve {0,1, ...,d — 1} kiimesinin elemanidir. n

sistemdeki diigiim, m fonksiyon, d ise nicellestirme seviyesinin sayisini gosterir.

Vektor degerli fonksiyon yardimiyla durum gegis olasiliklar hesaplanabilir. Biitiin durum gegis olasiliklar1 he-
saplanirsa gecis matrisi olusturulmus olur ve bu sayede modelin kararh durum dagilimi (steady-state
distribution) belirlenebilir. Sonug olarak bu da bize modelin uzun dénem davranigim (long run behavior) agik-
lar. Bagka bir deyisle, bu modeller sayesinde, “Uzun donemde A geninin ekspresyonunun olasihgi nedir?” ya da
“Uzun dénemde B ve C genlerinin birlikte ekspresyonunun olasilif1 nedir?” gibi sorulari cevaplayabiliriz.

Olasiliksal Boolean modelinde sistem, gecis matrisinden yararlanilarak ¢izilen durum gecis diyagramiyla
gosterilir.

Bu diyagramin Boolean modelinde kullanilan sonlu durum diyagramindan farki, gecisleri gosteren okla-
rin gecis olasiliklarini da belirtmesidir. Ornek olarak A ve B genlerinden olusan 4 durumlu (sirasiyla, 00,
01, 10, 11) kiiciik bir sistem diigiinelim. Bu sisteme

ait gecis matrisi agagida verilen G matrisi olsun.

0 P, 0 P
10 0 0 1
0 0 P; P

Matrisin siitunlari, sirasiyla, 00, 01, 10, 11 durum-
o larimi gostermektedir. Buna gore gegis matrisi G'ye
ait durum gecis diyagrami da ¢izilebilir ($ekil 5).
Bu diyagramda da goriilebilecegi gibi sistemin, (10,

11) durumlarina gecis yaptiktan sonra tekrar 00

SEKIL 4: Tablo 3'de gdsterilen sistem ve durum gegis tablosu igin sonludu-  (absorbing state) olarak adlandirilir.
rum makinesi.

veya 01 durumlarina gecis yapmasi miimkiin de-

gildir. Burada (10, 11) durumlan yutan durumlar
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Bir Markov =zinciri olasihk dagilhmi ==
(mq, my, ..., m,)asagidaki esitligi sagliyorsa duragan
dagilima sahiptir.

r

j = Zﬂipm.

T
i=1

Burada P™"m-adimda gecis olasiligini gostermek-
tedir. Ayrica lim,,_, . P™ = m; esitligi saglaniyorsa
da Markov zinciri kararhi durum dagilimina sahip

demektir. Boylece baglangic durumu ne olursa ol-

sun, uzun dénemde Markov zincirinin j inci du-

SEKIL 5: Esitiik (1)'de gosterilen sistem igin durum gegis diyagrami. rumda olma olasilif1 7;‘e esittir.

Agin boyutlar1 bylidiikkge, yani sistemdeki gen

sayis1 arttikca, Markov zincirinin gegis matrisini
tamamen hesaplamak zorlagacaktir. Ciinkii durum sayis: iistel olarak biiyiimektedir. Bu durumda gecis
matrisinin her elemanini tek tek hesaplamak yerine bagka yéntemler kullanilir. Bunlardan biri, biyolojik
sistemlerin gecis matrisinin seyrek yapisindan yararlanmadir. Seyrek bir matrisin bir¢cok eleman: sifirdir
ve gecis matrisini olusturmak icin sifirdan farkl elemanlar: hesaplamak yeterli olacaktir. Bu da hesapla-
madaki zorlugu kolaylastirmaktadir.!”

DIFERANSIYEL DENKLEMLER MODELI

Diferansiyel denklemler, tirevler yardimiyla degisimi tanimlamanin matematiksel yoludur. Bu denk-
lemlere dayali modellerde gen durumlarinin tanimlanmasi i¢in kimyasallarin yogunluklar kullanilir. Bu
yogunluklar stirekli ve zamana baglidir. Yani zamanla degisimleri tepkime hiz sabitine gore gerceklesir
ve bu tepkime hizlari, adi diferansiyel denklemler kullanilarak hesaplanir. Diferansiyel denklemler
deterministiktir. Dolayisiyla sistemlerin deterministik yapisinin tanimlanmasin saglar.2>8 En genel ha-

liyle asagida verilen kimyasal tepkimeyi diisiinelim.
k
A - A"
Bu tepkimenin hizi k[A] ile gosterilir ve burada [A], A maddesinin yogunlugunu temsil eder. Bu tep-

kimede A’nin yogunlugunun artmasi A" iiretiminin de dogrusal sekilde artmasina sebep olur. Bu du-

rumda A ve A" yogunlugunun zamana bagh degisimi diferansiyel denklemlerle agagidaki gibi yazilabi-

lir.
d[A] d[a]
T = —k[A] ve dt = k[A]

Model parametrelerinin tespiti i¢in bu diferansiyel denklemler es zamanlh ¢oziilmelidir.

Kimyasal tepkime sayis: ve tepkimelerin stokiyometrik katsayis: arttikca, diferansiyel denklemler dogru-
sal olmayan denklemlere doniisiir. Bu da denklem sisteminin ¢6ziimiinii zorlastirir. Boyle durumlarda
farkl yaklagimsal yontemler kullanilabilir. Fakat ¢6ziim kiimesinin tek olmamasi, bu modelin en biiyiik
dezavantajidir. Ayrica diferansiyel denklemlerin deterministik yapis: sebebiyle bu model, sonraki duru-

mun birden fazla ihtimali oldugu sistemler i¢in uygun degildir.?
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GAUSSIAN GRAFIKSEL MODELI

Daha 6nce de belirttigimiz gibi grafiksel modeller yonli ve yonsiiz olmak tizere ikiye ayrilir. Yonsiiz
grafiklerde kenarlar sadece diigtimler aras: iliskinin varligimi bildirir ve bu iliskinin yonii hakkinda bilgi
icermez. Yonsiiz grafiklerin en yaygin kullanildig1 model Gaussian modelidir”® Bu model, diigiimlerin
cok degiskenli Gauss (Normal) dagilimina sahip oldugu varsayimini kullanir. Diigiimleri ¥ degiskeniyle
temsil edersek bu varsayim asagidaki gibi gosterilebilir.

Y~N(uY).

Buradan genden olugan bir sistem igin g = (Y, ..., 4,) ortalamay1 ve (n X mn) boyutlu Y varyans-
kovaryans matrisini verir. Gaussian grafiksel modeli diigtimler aras: iligkinin yontinii gostermese de, dii-
giimler aras1 kosullu bagimsizlik bilgisini icermektedir ve bu durum matematiksel olarak K, L ve M dii-
gumleri icin K L L | M seklinde ifade edilebilir. Bunu, grafikte, iki diigiim arasindaki (K ve L), eldeki
veriye (M) dayali olarak, kenarin yoklugu ile gosterir (Sekil 6).

Bu yapilar biraz daha karmagik ag yapist biciminde de verilebilir. Ornegin bes diigiimlii bir agda kosullu
bagimsizliklar 1 L 5 | 4,113 | 2,215 | 4,314 | 2ve3 1L 5 | (2,4) seklinde listelenebilir (Sekil 7).
Grafiksel gosterime ek olarak kosullu bagimsizlik, kesinlik matrisindeki sifir elemanlariyla da ifade edi-
lebilir. Yogunluk matrisi olarak da adlandirilan kesinlik matrisi, varyans-kovaryans matrisinin tersidir
ve Denklem (2)’deki gibi O ile gosterilir:

=y 2)
Kesinlik matrisi ile kismi korelasyon matrisi arasinda da matematiksel bir iligki vardir. Bu iligki Denklem
(3)" de verilmektedir. Burada ®’da, i ve j genleri arasindaki kesinlik degerini Denklem (3) deki gibi 6;;
ile ifade edebiliriz. Bu durumda i ve j degerleri

toplam n gene sahip bir model icin n’ye kadar gi-

O ® OO

-6

my = 2 ® @ (®)
! NICELD)

Diger yandan Denklem (3) teki m;;, diger biitiin r/“\l
. o D () Ao K M L
degiskenlerin verildigi durumdaY‘/ve Y’ degis- l\_/'

kenleri arasindaki kismi korelasyonu temsil eder.

Biyolojik veriler yapilar itibariyle ¢ok fazla say1-
da degi§ken ve buna oranla gok daha az saylda Sr- SEKIL 6: (a) Bagimsiz, (b) bagimli ve (c) kosullu bagimsiz diigimler.

nekten olustuklar: i¢in standart kovaryans ve ko-

relasyon matrislerinin kullanimi uygun olmaz. 7
>—G)

Clinkii 6rnek kovaryans tahmin edicisi icerdigi 1

cok sayidaki sifir 6zdegerinden otiirii tekil matrise
doniiglir. Bu durum da kovaryans matrisinin ter-
sinin hesaplanmasini imkansiz hale getirir. Dola-
yisiyla pozitif tanimh bir kovaryans matrisinin
tahmin edilebilmesi 6nemli bir sorundur. Kismi ° o
korelasyon matrisini hesaplamanin, kesinlik mat-

risini kullanmak disinda yollar: da vardir. Bu y6n- SEKIL 7: Bes digamlii ag smeg.
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temlerden biri regresyon analizidir. Bu analizde kisaca her diigiimiin kalan biitiin diigtimlerle regresyon
analizi yapilir ve ortaya ¢ikan regresyon katsayilari (f5;) agin kosullu bagimsizlik yapisini belirler. Yani
Bij = 0 ise Y Dve YD kosullu bagimsizdir.

Asagidaki boliimlerde belirtilen bu kismi korelasyon matrisinin ¢6ztilmesi ile ilgili alternatif yontemler

anlatilmaktadar.

Lasso Tabanli Yontemler

Lasso tabanli yontemler, genellikle seyrek yapili aglarin tahmin edilmesinde kullanilirlar. Seyrek aglar,
az saylda kenar icerir ve kesinlik matrisinde de ¢ok sayida sifir bulunur. Seyreklik gen aglarin genel
ozelligidir. Regresyon tabanli yontemlerin, hesaplamadaki etkinligi ve degiskenlerin bilesik dagilimim
dogru yakinsamak gibi 6nemli avantajlarinin yaninda varyans kovaryans matrisinin, dolayisiyla, kesinlik
matrisinin simetrikligini garantilemez. Seyrek ve simetrik bir kesinlik matrisi tahmin edebilmek i¢in

regresyon katsayilari yerine kesinlik matrisi elemanlarina Li-cezalandirmasi (Li-penalty) uygulanmalidir.
Bu durumda Lagrangian ikili formuna gore cezalandirilmis en ¢ok olabilirlik optimizasyonu asagidaki
gibi yazilabilir.

maxgllog | ®| — Trace(S®) — 1|0|,]. (4)

Burada A, negatif olmayan Lagrange ¢arpamidir. A vektorii igin |.|1 ifadesi |Al L= Z|A | gostermektedir ve
i

Trace(.) secilen matris igin iz degerini verir. Denklem (4)’de A degeri arttikca modellenen agin seyrek-
ligi de artar. Farkli A degerleri icin 6rnek bir agin degisimi gosterilmistir (Sekil 8).
Bu yontemle elde edilen tahmin edici, kesinlik matrisinin simetrik olma sartimi saglar. Bu optimizasyon

problemi farkl sekillerde ¢oziilebilir. Koordinat inis yontemi (coordinate descent) de bunlardan biri-

dir.>10

Kiicultme (Shrinkage) Yoéntemi
Kiiciiltme yontemi, kovaryans matrisini tahmin etmenin alternatif bir yoludur. Bu yontemde hem 6rnek
kovaryans matrisi hem de hedef matrisi (target matrix) kullanilir ve kitle kovaryans matrisi agagidaki

formiille hesaplanir.
S§*=2AH+ (1 -2)S,.

Burada S, yansiz érnek kovaryansini (Sy = ﬁS ) , H hedef matrisini ve 4 kii¢tiltme yogunlugunu temsil
eder. S, yansiz bir tahmin edici olmasina ragmen yiiksek varyansa sahiptir. Hedef matrisi ise kovaryans
matrisinden ¢ok daha az parametre igeren bir matristir ve daha diisiik varyanshdir. Fakat yiiksek yanhlik
igerir. Son olarak kii¢iiltme yogunlugu her zaman [0, 1] aralifinda deger alan bir orani verir ve bu deger
S, ve H matrislerini uygun bir katsay1 kullanarak birlestirir. Dolayisiyla kiiciiltme yéntemiyle ortaya ¢1-

kan yeni tahmin edici S, érnek kovaryansindan daha diisiik bir ortalama karesel hataya sahip olur.

Kictltme yonteminde hedef matrisinin ve kii¢iiltme yogunlugunun se¢imi, iyi bir tahmin edicinin bu-
lunmasinda 6nemli rol oynar. Literatiirde birim matrisinin ve onun skaler ¢carpimlarinin hedef matrisi
olarak kullanilmas: 6nerilir. Biyolojik problemlerde genel olarak farkli varyanslardan olusan kosegensel

matrisler hedef matrisi olarak kullanilir. Ciinkii bu matris kullanilarak olusturulan kiiciiltme tahmin edi-
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SEKIL 8: Farkli A degerleri igin 6mek agjlar (soldan saga dogru birinci ve ikinci satirda kullanilan A degerleri, sirasiyla, 2=0.01, 0.07, 0.11 ve 0.15).

cisi otomatik olarak pozitif tanimli yapidadir. Ortalama karesel hatay: en aza indirgeyen A degeri de kii-

¢iiltme yogunlugu olarak segilir.!!

STOKASTIK MODEL

Stokastik model, kullandig1 bilginin detay: sebebiyle, Boolean ve diferansiyel denklem modellere gére
daha kapsamli bir modeldir. Bu model, sistemi agiklarken genin aktif olup olmadig: ya da kimyasalin yo-
gunlugu yerine, molekiil sayilarini modelin girdileri olarak kullanir. Bu modelde, durumlardaki degisim,
kesikli niceliklerle agiklanirken, hangi degisimin ne zaman gerceklesecegi olasiliksal olarak ifade edilir.

Birim zamanda gerceklesecek kesikli olayin olasilig1 ise tepkime hiz sabitiile belirlenir.24
En genel haliyle
k
A - A"
seklinde bir kimyasal tepkime diisiinelim. Burada k tepkime hiz sabitini temsil eder. Bu tepkime sozel

olarak bir molekiil A'nin A”a dontistiigli seklinde yorumlanir. Verilen ¢ zamanda bu olayin gerceklesme

olasilif kt'ye esittir. Bir miktar A molekiiliiniin belirli t zamaninda A”a doniismesi ise k{#A}t ile hesap-

152



Vilda PURUTGUOGLU ve ark. Turkiye Klinikleri J Biostat 2017;9(2):143-55

lanir ve {#A}, A’nin icerdigi molekiil sayisin gosterir. Stokastik modelleme, bir sonraki bliimde anlati-

lacak olan kimyasal ana denkleme dayanmaktadar.

Kimyasal Ana Denklem

Durumlar molekiil sayilariyla temsil edildiginde, bu durumlarda bulunma olasilig: kimyasal ana denklem
yaklagiminda degisken olarak kullanilabilir. Bu degiskenler, zamanin birer fonksiyonu oldugu icin olasi-

liklardaki degisimin hesaplanmasinda diferansiyel denklemlerden yararlanilabilir.

Molekiil sayis1 Y ile temsil edilirse, t zamaninda Y durumunda bulunma olasiligs, bilesik olasilik dagilimi
p(Y,t) ile asagidaki gibi yazilabilir.
T T
p(Y,t+At) = p(Y, )| 1— Z ajAt | + Z BjAt.
j=1 j=1

Bu denklemde, r sistemdeki toplam tepkime sayisini gosterir. ¢t zamaninda ¥ durumunda bulunan sis-
temde, [t,t + At] zaman arahiginda j tepkimesinin gergeklesme olasihig1 a;At ile temsil edilir. Ayrica
BjAt, tepkime j'nin [t,t + At] zaman araliginda sistemi bagka bir durumdan ¥ durumuna getirme olasli-
gin1 belirtir. Buna gore, kimyasal ana denklemler (chemical master equations) ¥ ’nin davranigini diferan-

siyel denklemleri kullanarak asagidaki gibi tanimlar.1?

T

2pw0=Y (- gpr.n).

j=1
Kimyasal ana denklemler, sadece olasi durum sayisinin az oldugu sistemler i¢in kullanigh bir yon-
temdir. Ciinkii sistemdeki durum sayis1 arttikca diferansiyel denklemler de hizli bir sekilde karma-
sik bir yapiya ulasir. Sonucgta da kimyasal ana denklemlerin model parametrelerinin tahmininde
kullanilmasi imkansiz hale gelir. Bu durumda kimyasal ana denklemin stokastik diferansiyel denk-
lemce yaklasimi olan Langevien denklem modeli kullanilabilir. Bu model bir sonraki béliimde anla-

tilacaktir.

LANGEVIEN VE DIFUZYON MODELI

Langevien modeli, diferansiyel denklem modelinin giriiltii terimi eklenerek genisletilmis seklidir ve
asagidaki gibi yazilabilir:+13

d

3Y(0) = p(v,0) + W, ©
Burada t zamani, W (t) zamana bagh stokastik siireci ve p(Y,®) durumlar aras1 degisimin ortalamasini

temsil eder. Modele eklenen stokastik siire¢, W (t), ¥ durumunun deterministik degerine stokastik dal-
galanma katmak i¢in kullamilmaktadir.

Modeldeki rastgelelik sebebiyle, Denklem (5) klasik diferansiyel denklem teknigiyle ¢6zillememektedir.
Bunun yerine baz: varsayimlar altinda Y durumunun beklenen degeri hesaplanmaktadir. Bu varsayimlar,
W (t)’nin ortalamasinin ve iki farkli zaman i¢in korelasyon degerinin sifir olmasi seklindedir.

Difiizyon modeli ise agsagidaki gibi yazilabilir.

dY(6) = (Y, ©)dt + BZ(Y, ®)dW (0).
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Burada p(Y,®) ortalamayi, S(Y,®) varyansi, dt zamandaki degisimi ve dW(t) Brown hareketindeki
t’ye bagh degisimi gosterir. Tiim bu ifadeler durum Y ve model parametresi olan ®nin fonksiyonlari-
dur.

Difiizyon siirecinde, gozlenen son noktadaki durumlarin eksikligi sebebiyle kesikli difiizyon modelinin
olusturulmasi ihtiyac1 dogmaktadir. Euler-Maruyama yaklasimz olarak adlandirilan bu model, 6rneklem

icin eksiksiz veriyle en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun hesaplanabilmesine imkan saglar.!41>

Bu durumda kesikli difiizyon modeli agagidaki gibi yazilabilir:

1
AY(t) = p(Y (1), ©)At + p2(Y,, @)AW (1).

Bu denklemde diger ifadelerde oldugu gibiY (t) = (Y;1(t), ..., Yy, (t)) sistemin ¢t zamandaki durumunu,
® = (cy, ..., ¢;) parametre vektorini, n ve r, sirasiyla, sistemdeki toplam tiir veya gen ve toplam tepki-
me sayisini temsil eder. AW(t) ise sifir ortalamaya ve kesikli zaman araligy At ’ye esit varyansa sahip
normal dagilimdan (AWt~N 0,1 At)) rastgele tretilen Brown vektoriinti gosterir. Son olarak At kesikli

zaman aralifini temsil eder.

I ILERI MODELLER

Geligen teknolojinin yardimiyla gen aglarinin modellenmesi, analizi, 6zellikle son yillarin en ilgi ¢ekici
konularindan biri olmusgtur. Dolayisiyla yukarida bahsedilen modeller disinda, 6zellikle yiiksek boyutlu
gen aglarinin modellenmesinde bir¢ok yeni model de 6nerilmistir. Bunlarin bir kismi1 Gaussian grafiksel
denkleme alternatif olarak onerilen parametrik olmayan olasiliksal grafik modelleri ve parametrik olma-
yan, genellestirilmis toplamsal modeller altinda bulunan modellerdir. MARS bunlara 6rnek olarak veri-
lebilir.1®17 Parametrik model alternatifleri icinde ise en 6ne ¢ikanlar1 Kopula GGM modelidir.!8!° Bu
model, kisaca, GGM ifadesindeki ¢ok degiskenli normal dagilim fonksiyonunun, Gaussian kopula yardi-
miyla yazilmasindan tiiretilmistir. Diger yandan verinin 6zellikle zaman bagli olmasi durumunda durum
uzay modelleri ve zaman serisi GGM ifadeleri gelistirilmigtir.202! Gelistirilen bu modeller i¢in farkli ve
6zellikle hesaplama hiz1 yiiksek model parametre tahmin metotlari ise alanda modelleme ile beraber ¢a-
higilan bir diger konudur. Bahsedilen modellerin tahmininde optimizasyona dayali yontemlerin yani sira,
cezalandiriimis olabilirlik, ters atlamali markov zinciri Monte Carlo ve dogum-ve-6liim algoritmas: gibi
parametrik tahmin yontemleri ve esik meyil inis algoritmasi gibi parametrik olmayan y6ntemler siklikla
kullanilmaktadir.!0181922 Fakat modelleme ve parametre tahmin yontemleri halen bu konudaki aragtirma
bagliklaridir. Bu nedenle her gecen giin yeni ifadelerin tanimlanmasi ve uygun algoritmalarin gelistiril-

mesi konularinda, ¢aligmalar yapilmaya devam edilmektedir.

[ SONUC

Bu caligmada protein etkilesim sistemlerinin farkl veri tiirleriyle, dolayisiyla farkli varsayimlar altinda
nasil modellenebilecegini tanittik. Bu modellerin her biri bir proteinin aktif olup olmama durumunu,
caligilan sistemin rassal davranip davranmama haline gore degerlendirmektedir. Bu tiir bilgiler 6zellikle
kanser, kalp hastaliklar1 gibi hayati etkileri olan saghk problemlerine kars: tedavi yontemlerinin gelisti-
rilmesinde biiyiik 6nem tagimaktadir. Bahsedilen sistemlerin ¢oziimlenmesinde en az modelleme kadar
onemli olan bir diger konu ise model parametrelerinin tahminidir. Tahmin edilen parametre sayisinin
fazla olmasi, ya Bayesci metodlar gibi hesaplama siiresi uzun, fakat dogrulugu yiiksek olan metodlarla ya
da yaklagik metodlar gibi hesaplama siiresi kisa, ancak nispeten dogrulugu diisiikk olan yontemlerle ¢6-
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ztimlerin bulunmasini zorunlu kilmaktadir. Diger yandan karmagik sistemler i¢in model parametreleri-

nin tahmini devam eden arastirma alanlarindan biridir.

Cikar Catismasi
Yazarlar herhangi bir ¢ikar catismasi veya finansal destek bildirmemistir.
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