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Dairesel Veri Analizinde

Iki-Tepeli ve Karma Istatistiksel Dagilimlar

Bi-Modal and Mixture Distributions
in Circular Data Analysis

OZET Amag: Dairesel istatistik, ac1 olarak gozlenen verileri birim daire tizerinde analiz eden 6zel bir alandir.
Cevre, biyoloji veya tip gibi ¢ok cesitli calismalarda dairesel (agisal) veriler aragtirmanin 6nemli bir bolimiini
olugturmaktadir. Ornegin, proteinlerdeki dihedral agilardan faydalanilarak proteinlerin ikincil yapisinin belir-
lenmesi ya da geometrik morfolojide eklemi olusturan kemikler arasindaki agilarla yiiriiyiis bozukluklar: gibi
fiziksel bozukluklarin belirlenmesi, ya da su kaplumbagalarinin yumurtalarini biraktiktan sonra sahile déniis
yonleri ile kumsallarin planlanmasi bu alanin 6nemli uygulamalarindandir. Bu ¢alismalarda dogrusal istatistik
yontemlerin kullanilmas: dairesel verilerin geometrik seklinden dolay1 yaniltic1 sonuglara yol agmaktadir. Bun-
dan dolay1 bu tiir agisal verileri analiz ederken, dairesel istatistik yontemleri kullamilmalidir. Bu ¢aligmanin
amaci, dairesel veri analizinde iki-tepeli ve karma dagilimlan kargilagtirmaktir. Gereg ve Yéntemler: Bu calis-
mada, iki-tepeli karma von Mises, sarmal Normal ve sarmal Cauchy dagilimlar ile genellestirilmis von Mises
dagilimlar1 kullanilmis ve tahmin edicileri elde etmek igin iteratif yontemler kullamlmustir. Iteratif yontemler R
programinda uygulanmis ve dairesel dagilimlarin parametre tahmini i¢in R kodlar1 verilmistir. Bununla birlikte,
bu dairesel dagilimlar, proteinlerdeki dihedral agilar1 ve su kaplumbagalarinin kumsaldan ayrihig yonleri verile-
riyle incelenmis ve model se¢imi Akaike ve Bayesci bilgi kriterleri kullanilarak yapilmistir. Bulgular: Protein-
lerdeki dihedral agilar igin, en iyi uyumu iki-tepeli sarmal Cauchy dagilimi vermistir. Su kaplumbagalarinin
dénme agilan igin, en iyi uyumu genellestirilmig von Mises ve iki-tepeli karma von Mises dagilimlar1 vermistir.
Sonug: Dairesel verilerde bir veya birden fazla tepe noktasinda agir1 bir yogunlagsma gozlendiginde, iki-tepeli
karma von Mises ve genellestirilmis von Mises dagilimlari, modelleme olarak tercih edilmeyebilir. Dairesel veri-
lerin tepe noktalarinda agir1 bir yogunlagsma gozlenmediginde ise genellestirilmis von Mises dagilimlar: dairesel
verileri modellemek i¢in 6nerilebilir.

Anahtar Kelimeler: Dairesel veri analizi; dairesel dagilimlar; agisal veri

ABSTRACT Objective: Circular statistics is a special area which is analyzed by observed angular data on the
unit circle. In many various studies, such as environment, biology or medicine, circular (angular) data is an
important part of the research. For illustration, to determine the secondary structure of the proteins by uti-
lizing dihedral angles or to asses physical disorders such as gait disturbances between the bones in the geo-
metric morphology or the organization of the beach after leaving the eggs of sea turtles, are the important
applications of this area. The uses of linear statistical methods in this area lead to misleading results because
of the geometric shape of the circular data. Therefore, when it is analyzing such angular data, circular statis-
tical methods should be used. The objective of this study is compared with the bi-modal and mixture distri-
butions in circular data analysis. Material and Methods: The bi-modal mixture von Mises, wrapped Normal,
wrapped Cauchy and the generalisations of von Mises distributions were used and it was performed by itera-
tive methods to obtain maximum likelihood estimators. These iterative methods were applied in R pro-
gramming and the R codes were given for the circular distribution of the parameter estimation. These dis-
tributions were examined for analyzing dihedral angles in proteins and turtles rotations, and model selec-
tion was performed by using Akaike and Bayesian information criteria. Results: For dihedral angles in pro-
tein, two mixture wrapped Cauchy distribution was given the better fit. For turtle rotations, the generaliza-
tions of von Mises distribution and two mixture von Mises distribution were given the better fit. Conclu-
sion: If there is observed an excessive concentration in one or more modes in analyzing circular data, the bi-
modal mixture von Mises and the generalisations of von Mises distribution for modeling may not be pre-
ferred. If there is not observed an excessive concentration in analyzing the circular data, then the general-
ised von Mises distributions may be proposed for modeling the circular data.

Key Words: Circular data analysis; circular distributions; angular data
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on yillarda, 6zellikle biyoloji, tip, cevre, ge-

ometrik morfoloji veya astronomi alanla-

rinda yapilan aragtirmalarda dairesel (agi-
sal) veriler énemli bir yer tutar. Ornegin bio-
informatik alaninda protein molekiillerinin yapi-
sinin belirlenmesinde, acisal degiskenlerin mo-
dellenmesi 6nemlidir. Bu agisal degiskenlerde ¢o-
gunlukla iki-tepeli olarak gozlenmektedir.! Or-
nek olarak Dihedral Angle Secondary Structure
Database! (DASSD) protein veri tabanindaki
Alanin amino asitler dizisi (Ala-Ala-Ala) i¢in
dihedral acis1 i’nin iki tepe noktasina sahip ol-
dugu gozlenmektedir ($ekil 1a). Dairesel verilerin
bir diger 6nemli uygulamas: ise biyoloji ve cevre-
bilimi ile ilgili aragtirmalarda ortaya ¢ikmaktadar.
Ornegin biyolojik aragtirmalarda, yumurtadan
yeni ¢ikan su kaplumbagalarinin hangi yone gi-
deceklerine dair bilgiler dairesel (agisal) veri ana-
lizi ile elde edilmektedir. Bu tiir bilgiler, su kap-
lumbagalarin yumurtalarini biraktiklar1 kumsal-
larin daha gevre dostu bir sekilde planlanmasim
saglar. Diger bir 6rnek, Gould tarafindan goz-
lenmis olan 76 su kaplumbagasinin yumurtalarim
kumsala biraktiktan sonra kumsaldan doniis aci-
lar1 B iki tepeli olarak gozlenmistir (Sekil 1b).2
Burada su kaplumbagalarinin biiyiik bir ¢ogunlu-
gunun belli bir yone gittigi goriiliirken, ¢ok az bir

kisminin farkli bir yone gittigi goriilmektedir

(Sekil 1b). Bu 6rneklerden agikca anlagildig: gibi,
iki tepeli olarak gozlenen dairesel veriler i¢in tek
tepeli dairesel dagilimlarla modelleme yapmak
yerine karma veya iki tepeli dairesel modelleme
yapilarina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Iki tepeli dairesel verileri modellemek icin
cogunlukla iki yaklagim tercih edilir. Ilk olarak
tek tepeli dairesel dagilimlarin karmalan alina-
rak, iki-tepeli karma dairesel dagilimlarin kulla-
nilmasidir. Ozellikle, literatiirde iki-tepeli karma
von Mises dagilimlarimin kullanildig: bazi 6nemli
calismalar mevcuttur.3> iki tepeli karma dairesel
dagilimlara alternatif bir yaklagim ise genellegti-
rilmis von Mises dairesel dagilimlaridir. Genelles-
tirilmis von Mises dagilimlarinin en énemli 6zel-
likleri, tek tepeli, iki tepeli simetrik veya asimet-
rik dairesel verileri modellemek i¢in kullanilma-
s1idir.®® Ancak literatiirde, iki tepeli dairesel veri-
ler icin, hangi durumlarda, hangi dairesel dag-
Iimlarin kullanmilacagi hakkinda bir belirsizlik

vardir.

Bu caligmada iki tepeli karma von Mises,
sarmal normal ve sarmal Cauchy modelleri ile
genellestirilmis von Mises ve asimetrik genelles-
tirilmis von Mises modellerinin gercek dairesel
veriler {izerinde model se¢im kriterlerleriyle kar-

silastirilmas: amaclanmaktadir. Makalenin ikinci

SEKIL 1: (a) { agilaninin giil diyagrami. (b) e agilarinin gil diyagram.
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boliimiinde, ilk olarak dairesel verilerin tanimla-
yict istatistikleri kisaca 6zetlenmistir. Daha sonra
tek tepeli, iki tepeli karma ve genellestirilmis von
Mises dairesel dagilimlarina yer verilmis ve dai-
resel modellerin parametre tahmin edicilerini el-
de etmek i¢in en ¢ok olabilirlik yontemine bagh
olarak, iteratif yontemlere ait komutlar R prog-
raminda yazilmis, ilgili kodlar verilmistir. Son
bolimiinde ise proteinlerdeki dihedral agis1 ve su
kaplumbagalarinin kumsaldan donis agilar1 veri-
leriyle dairesel modelleme yapilmis olup model-
ler Akaike ve Bayesci bilgi kriterleriyle karsilasti-
rilmistir.  Elde edilen bulgular sonu¢ kisminda

tartigilmigtar.

I GEREC VE YONTEMLER

DAIRESEL ISTATISTIK

Dairesel veriler, bir daire tizerinde derece veya
radyan birimleri ile tanimlanabilen acisal goz-
lemlerdir ve tanim araliklar: sinirsiz bir dogrudan
ziyade [0, 2m) veya [-w, m)dir. Gozlem degerleri
daire iizerinde derece veya radyan birimleri ile
ifade edildiginden tanimlayici istatistikleri trigo-
nometrik hesaplamalara dayanmaktadir. Dolay1-
siyla dairesel verilerin analizi, dogrusal verilerde
kullanilan standart analiz yontemlerin-
den farklidir. Ornegin, Sekil 2’de gosterildigi gibi,
15% ve 345%acilan iki dairesel veri olsun. Bu de-

gerlerin aritmetik ortalamasi 180%dir. Dairesel

15°

345°

ortalamast ise iki vekt6riin toplaminin yoni, yani
bileske vektor yonii  0°olur. Dolayisiyla basit 6r-
neklem ortalamasi gibi dogrusal formiiller daire-

sel veri analizi i¢in kullanilmamalidir.

Dogrusal tamimlayic1 istatistiklere paralel ola-
rak dairesel tamimlayic1 istatistiklerde mevcuttur.
Dairesel ortalama bulunurken, gézlemlerin vektorel
6;€[0,2m), i =

1,2, ...,n gozlenmis dairesel veriler olsun. Her bir

ozelliklerinden  faydalanilir.

gozlem icin, dikdortgensel doniigim uygulandigin-
da, (cos&,sng), t=1L1Z..1 elde edilir. Burada,
her bir gézlemin vektorel bilegenleri toplandiginda,
bilegke vektor agagidaki gibi tanimlanir.

n n
R = (Z cos6; ,Zsin9i> =(C,S)
i=1 i=1

Bileske vektorin uzunlugu R =||R|| =
V€2 + 52, formiililnden bulunur. Bileske vektoriin
yonii ise dairesel ortalamay: gosterir. Ayrica daire-
sel ortalama § agagidaki ifadelerden de elde edilir.

arctan(S/C), ifC>0,58>0,
n/2, ifC=0.5850
6 = arctan®(5/C) = 1 arctan(S/C) <7, ifC <0,

arctan(S/C)+2n, ifC>0,5<0,

undefined, FC=0.8=0.

Ornek dairesel varyans ise V=1—R for-
miilinden hesaplanir. Dogrusal istatistige paralel
olarak, kiiciik dairesel varyans da verilerin dagi-
liminin daha yogun oldugunu gésterir. Ornek da-
iresel standart sapma ise, {—2log (1 —V)}/?

formiilii ile elde edilir.

Dairesel veri analizi, tanim araliginin sinirh ve
dairesel ortalama gibi tanimlayic istatistiklerinin de
hassas olmasindan dolay1 dogrusal analize gore daha
zordur. Yine de dairesel veri analizinde kullanilan

onemli istatistiksel metotlar vardir.10-12

VON MISES DAGILIMI
Dairesel dagilimlar arasinda en ¢ok kullanilan dag:-

Turkiye Klinikleri ] Biostat 2016;8(2)
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him von Mises dagilimidir. Bu dagilim dairesel nor-
mal dagihm olarak da adlandirilmaktadir.!? & rassal
degiskeni von Mises dagilimina sahip ise olasilik
yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilir.

1)

Dagilimin dairesel ortalama ve yogunlagma

— _ 1 _kcos (e—p)
hyu(6) o , 0<u<2m k>0

parametreleri p ve x’dir. Iy(x) ise birinci tiir ve
sifir sirasinda donistiiriilmiis Bessel fonksiyonu-
dur. Bu fonksiyonun birinci tiir ve p.nci sirasi ise

asagidaki sekilde tanimlanir.
1 21
L,(k) = %Jo cosp Be*c°s 9dp

Birinci tiir ve sifir sirasinda donistiiriilmiis
Bessel fonksiyonu i¢in bazi polinomsal yaklagim-
larda mevcuttur.’® Sekil 3’de von Mises olasilik
yogunluk fonksiyonlar1 p=0° ortalama yon ve
farkli yogunluk parametreleri k=1,2,7 ve 10 i¢in

birim daire tizerinde gosterilmistir.

SARMAL DAGILIM AILESI

Dairesel dagilimlar arasinda kullanilan diger da-
gilimlar ise sarmal dagilim ailesidir. Sarmal yakla-
sim, dogrunun daire cevresinde sarilarak elde
edilen bir yaklasimdir. Ornegin, Y rassal degiske-
ni, ®’de tamiml ve olasilik yogunluk fonksiyonu
g(y) olsun. Bu durumda daire tizerindeki rassal
degisken asagidaki sekilde ifade edilir.
0 = Y mod(2m)

Sarmal dagilimlarin olasiik yogunluk fonk-

siyonu ise
h(e) = Z 90 + 21k)
k=—

— k=1
k=2
k=T
=1

Ed
o

$EKiL 3: von Mises olasilik yogunluk fonksiyonlarinin p=0° ortalama y6n
ve farkli yogunluk parametreleri k=1,2,7 ve 10 i¢in dairesel gosterimi.

ile tanimlanir.'1? Sarmal dairesel dagilimlar ara-
sinda en ¢ok kullanilan dagilimlar sarmal normal
ve sarmal Cauchy dagilimlardir.

Sarmal Normal Dagilim

Sarmal normal dagilim (SN) normal dagilimin
My, ?) bir daire etrafinda sarilmastyla elde edi-
lir ve von Mises dagilimi vM (p,x) gibi dairesel
normal dagilhim olarak adlandirilir. Bu dagilimin
olasilik yogunluk fonksiyonu ise asagidaki sekilde

tanimlanir.

o —(6- k)2
hey(0) = ﬁzkz_wexp [%},O <6<2mr (2)

Bu olasilik yogunluk fonksiyonun bir diger

formu ise

1 oo
han(® = 5-{ 1+2 ) pP*cosp(8 — k)
T =
ve p = e~9°/2 olarak tamimlamr. Bu form Normal
dagihmin karakteristik fonksiyonundan elde edi-
lir.”? Bu dagilimda tek tepeli ve simetrik bir dag:-

limdar.

Sarmal Cauchy Dagilim

Sarmal dagilimlar ailesinin diger bir 6nemli dagi-
limi ise sarmal Cauchy dagilimidir. Benzer sekil-
de Cauchy dagiliminin daire etrafinda sarilarak
elde edilen bir dagilimdir. Bu dagilimin olasilik
yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edi-

lir.

1 oo
he(®) = - 1+2 ) pPeosp(6 —
p=1

1 1-p?

=L = <
2m 1+p2—2pcos (8—u)’ 0<p<2m

0<p<1 3)

Sarmal Cauchy dagiliminin konum para-
metresi 4, p ise yogunluk parametresidir.!?
Sarmal Cauchy dagilimi tek tepeli ve simetrik
bir dagilimdir. Bu dagilim daire etrafinda tepe
noktas: yogun olan dairesel veriler i¢in 6neri-

lir.
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IKi TEPELI DAIRESEL DAGILIMLAR

Iki tepeli dairesel dagilimlar genel olarak iki se-
kilde tanimlanabilir. En basit anlamda tek tepeli
simetrik dagilimlarin karmalar1 alinarak elde edi-
lir. Bu makalede kullanilan iki-tepeli karma olasi-
Iik yogunluk fonksiyonlar1 agagidaki gibi gosteri-
lir.

« Iki tepeli karma von Mises dagilimi
R(65; D, 11, ke, iz )e2) = Phon (055 1, 161) + (1 — D)y (655 15, 1)

o Iki tepeli karma sarmal Normal dagilimi
R0 D, 11, 1, 12, 02) = Phon (055 111, p1) + (1 — Phoy (85 112, p3)

o Iki tepeli karma sarmal Cauchy dagilimi
R0 D, 111, 1, 12, 02) = Phoc (855 11, p1) + (1 = PIhsc (65 13, p2)

Digeri ise istel dagilim ailesine ait olan ge-
nellestirilmis von Mises dairesel dagilimlaridir.
Bu dagilimlarin en 6nemli 6zelligi tek tepeli,
simetrik, asimetrik ve ayni zamanda parametre-

lere bagli olarak iki tepeli bir dagilim olmalari-

dir.

Genellegtirilmis von Mises Dagilimi

8 rassal degiskeni genellestirilmis von Mises dagi-
limina sahip olsun. Bu durumda olasilik yogunluk
fonksiyonu

4)
(4) ile gosterilir.® u,€[0,2m), p,€[0,m),6 =y —

)
nimlanir. Bu dagilim tek tepeli, simetrik ve aym

! exp(x; cos(8 — uy) + K,c0s2(0 — uy))

)

hgvM ) =

ve Kq, K, > 0sekil parametreleri olarak ta-

zamanda iki tepeli bir dagilimdir. Bu dagilimin
normallestirme sabiti ise

®)

c(6,K, ) = ifozn exp(k, cos(8) + k,cos2(0 + &) do
(5) ile ifade edilir.

Ug Parametreli Asimetrik Genellestirilmis

von Mises Dagilimi

8 rassal degiskeni asimetrik genellestirilmig von
Mises dagilimina sahipse, olasilik yogunluk fonk-
siyonu

hagom(8) = ﬁexp(k1 cos(8 — p) + K,sin2(60 — p)) K, >0, Kye[—1,1] (6)

TrLK2

(6) ile gosterilir®. uel0,2m) konum parametresi,
Kk, yogunluk parametresi ve k, ise ¢arpiklik pa-
rametresi olarak adlandirilir. Normallegtirme sa-
biti ise

C(%,Kl,Kz) (7)

(7) ile ifade edilir. Genellestirmis von Mises dag1-

ifozn exp (i, cos(8) + i, sin2 (6 + %) 4o

Iimlarim1 analiz ederken normallestirme sabitle-
rinin kapali bir formda olmamasindan dolayi,
analizi diger dairesel dagilimlara gore daha zor-

dur.

MODEL PARAMETRELERININ TAHMINi VE R KODU

Bu caligmada, dairesel dagilimlarinin parametre
tahmini en ¢ok olabilirlik yontemiyle elde edil-
migtir.  6;€[0,2m), i =1,2,..,n gozlemlerden
elde edilmis dairesel veriler olsun. Dairesel veri-
lerin olasilik yogunluk fonksiyonu i, ¢ ise pa-
rametre kiimesi olsun. Bu durumda log olabilirlik

fonksiyonu

L(6; @) = XiZqlog h(6;; @) 8)
(8) ile ifade edilir. Genel olarak, (8) nolu log olabi-
lirlik fonksiyonun birinci tiirevleri ahndiktan sonra
parametre tahmin edicileri i¢in kapali c¢oziimler
mevcut olmadiginda, tahmin edicileri elde etmek
icin Newton Raphson, Nelder-Mead veya benze-
tilmis tavlama (simulated annealing) iteratif yon-
temler kullamlir. Tek tepeli simetrik dagihmlarin
en ¢ok olabilirlik yontemiyle parametre tahminleri
icin R programinda circular paketi i¢inde mle.
vonmises, mle.wrappednormal, mle.wrapped-
cauchy fonksiyonlar1 da kullanilabilir. Bununla bir-
likte maxLik paketi* kullanilarak von Mises dagi-
hminin parametre tahminleri i¢in yazilan R kodu:

library(circular)
library(maxLik)

theta=rad(dataset) #Dairesel data seti theta,

rad: radyan
#muO0 ve k0 baslangic degerleridir.
#von Mises olasiik yogunluk fonksiyonu

dvonmises

Turkiye Klinikleri ] Biostat 2016;8(2)
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#nr - Newton Raphson yontemini ifade eder.
logLikMix <- function(param) {

mux<- param/[1]

kappa <- param[2]

if (kappa < 0)

return(NA)

1l <- log(dvonmises(theta, mu,kappa) )

summary(ml <- maxLik(logLikMix, start

¢(mu = mu0,
kappa = k0),method="nr"))
Iki tepeli karma dagilimlar igin log olabilirlik

fonksiyonu

©)

(9) ile tamimlanir. Benzer sekilde, (9) nolu log

L(65;p, @1, 92) = X, plog h(6; @) + (1 —p)logh(6;; @;)

olabilirlik fonksiyonun birinci tiirevleri alindik-
tan sonra parametre tahmin edicileri i¢in kapal
¢oztimleri mevcut olmadiginda, tahmin ediciyi
elde etmek icin iteratif yontemlere ihtiya¢ du-
yulmaktadir. ki tepeli karma veya genellesti-
rilmis von Mises dagiliminin parametre tahmin-
leri i¢in R programinda maxLik paketi!® kullani-
larak, baglangi¢c degerleri p0, mul0, mu20, k10
ve k20 verilerek Newton-Raphson ve Nelder-
Mead veya benzetilmis tavlama (simulated
annealing) iteratif yontemleriyle parametre
tahminleri elde edilmistir. Baslangic degerleri
i¢cin tanimlayici istatistiklerden de faydalanilabi-
lir. Iki tepeli von Mises karma dagiliminin pa-
rametre tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik yontemi-

ne baglh olarak yazilan R kodu:
library(maxLik)
library(circular)

theta=rad(dataset) #Dairesel veri seti theta,

rad: radyan

#baslangic degerler, p0,mul0,mu20, k10 ve
k20

# von Mises olasilik yogunluk fonksiyonu

dvonmises

logLikMix <- function(param) {
p<- param[1]

if(p <0 p>1)

return(NA)

mul <- param|[2]

mu?2 <- param|[3]

kappal <- param[4]

kappa?2 <- param[5]

1l <- log(p * dvonmises(theta, mul,kappal) +
(1 - p) * dvonmises(theta, mu2,kappa2))

}

summary(ml <- maxLik(logLikMix, start
c(rho = rho0,

mul = mul0, mu2 = mu20,k1=k10,k2=k20)))

Benzer sekilde, diger karma ve genellegtiril-
mis von Mises dagilimi icin de basit modifikas-

yonlarla parametre tahmini i¢in ayn1 kod kullani-

labilir.

Karma dagilimlar i¢in diger parametre tah-
min metotlar1 da mevcuttur.®> Bu dagilimlar icin
karma dagihm sayis1 bilinmedigi durumlarda
Dirichlet stireci kullamilarak Bayesci yari para-

metrik yontemlerde 6nerilmistir.!>16

I BULGULAR

Bu boliimde, tek tepeli, iki-tepeli karma dairesel
dagilimlar ve genellestirilmis von Mises dagilimla-
rin1 kullanarak, ilk 6nce DASSD! protein veri ta-
banindaki

Ala) i¢in dihedral acis1 1, daha sonra ise su kap-

Alanin amino asitler dizisi (Ala-Ala-

lumbagalarinin kumsaldan dontis yonleri verileri
analiz edildi. Bu veri setlerinin analizinde a¢1 bi-
rimi derece yerine radyan kullanilmigtir, yani de-
rece birimiyle ifade edilen a¢1 degerleri /180 ile
carpilmistir.

DIHEDRAL 3 AGILARIN DAIRESEL ANALIZI

Dihedral agilar proteinlerin molekiiliiniin geo-

metrik yapilarindan hesaplanan bag acilaridir.
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Ozetle, bir protein molekiilii amino asitlerin dizi-
sinden olusur. Amino asitlerde karbon, hidrojen,
azot gibi atomlarin birlesmesiyle olusan molekiil-
lerdir. Proteinler yap1 olarak 3 kismu ayrilir ve
proteinlerin katlanmamig yapisina birincil yapa,
protein zincirleri arasinda i¢ baglantilar olusmasi
sonucu olusan sarmallara ikincil yapi, bu sarmal-
lar arasinda olusan baglantilar sonucu olusan ya-
piya ise tgilinciil yap:r denir. Birincil yapinin en
genel tanimi ise polipeptid zincirdeki amino asit

dizisi olarak tanimlanar.

Bir polipeptid zinciri ise agagidaki gibi atom-

lar dizisinden olusur.
Ny =BG —Np—CF —Cp= ...~ N —C3=C;

Bir proteinin yapisi ise ti¢ dihedral agisiyla
aciklanabilir. Bunlar sirasiyla ¢,¢ ve w’ dir. ¢
acist —N; — C{* bag: arasindaki aci, ,3 agist ise
—C{ — C; bag arasindaki ag1 ve w agisi ise
—C; — N, bag arasindaki acgiyla Sekil 4'deki gibi
gosterilir. Burada zincir tizerindeki aminoasitle-
rin arasindaki agilardan faydalanilarak proteinle-
rin ikincil yapisi veya katlanma sekilleri belirle-
nebilir. Genellikle
noktalar: birden fazla gozlenebilir. Bu ¢aligmada,
6zel olarak DASSD! protein veri tabanindaki
Ala-Ala-Ala protein dizisindeki { dihedral agis1
dairesel dagilimlarla analiz edildi. Bu veri setinde

1 ve w aqg1 verilerinin tepe

G

Cf N,

SEKIL 4: Bir protein molekiiliiniin yapisi ve dihedral agilari.

875 gozlem degeri mevcuttur ve bu gozlemlerin
tanim araliklar1 ¥ € [-m, m)'dir. Bu dairesel veriyi
analiz etmek icin, von Mises, sarmal Cauchy,
sarmal Normal, karma von Mises, karma sarmal
Cauchy, sarmal Normal, genellestirilmis von
Mises, ve {i¢-parametreli asimetrik von Mises,
dagilimlar: kullanilmistir.

Modellerin parametre tahminleri, Akaike ve
Bayesci bilgi kriterleri (AIC, BIC) Tablo 1'de gos-
terilmistir. Bu sonuclara gore, 2-tepeli karma
sarmal Cauchy dagilimi bu veri seti i¢in en kiiciik
Akaike ve Bayesci bilgi kriterlerine sahip olup, en
iyi uyumu veren dagilim olarak belirlenmistir
(Tablo 1). ¥ agilar i¢in kullanilan dairesel mo-
dellerin uyumlar1 birim daire {izerinde Sekil
5a’da gosterilmigtir. Lineer histogram tizerindeki
modellerin uyumlan: ise Sekil 5b’de verilmistir.
Iki-tepeli karma sarmal Cauchy olasilik yogunluk
fonksiyonun lineer histogram tizerinde de iyi bir

uyum verdigi gortilmistiir (Sekil 5b).

TABLO 1: v agilan igin, en ¢ok olabilirlik yénteminden elde edilen dairesel dagilimlarin parametre tahminleri,
Akaike ve Bayesci bilgi kriterleriyle (AIC, BIC) model secimi.
Dagilimlar Parametre tahminleri | AIC | BIC
Tek-tepeli
u K
[NCT) -0.65 1.74 2371.30 | 238035
U p
hon (65 14, ) 07 0.46 2710.35 2719.90
hye (0; 14, ) -0.71 091 864.38 873.93
Iki tepeli
p Hy Ha K1 K2
Phow (855 1, 161 + (1 = P)how (655 12.062) 0.78 -0.69 2.24 73.85 1.34 467.26 491.13
p Hy Ha P1 P2
Phoy (03 11, p1) + (1 — D)oy (855 12, ) 0.77 -0.70 183 0.99 0.49 475.64 49951
Phec (835 11, p1) + (1 — P)hoe (6 1, p2) 0.84 -0.71 2.54 0.94 0.85 231.71 25558
hva(gi;Aul'HZt K1, K3) My Uy Ky K,
-0.45 -0.67 0.85 497 738.24 757.33
hagvM (CHT ) u Ky K,
-0.09 1.90 -1.00 1698.5 1712.82
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7 — von Mises
— = Sanl Normal
B N ++++ Sanh Gauchy
— = +=+ 2-Karmavon Mises
— 2 2-Karma Sarli Normal
H -—- 2-Karma Sanl Cauchy
y b A Gvm
‘]i‘ Agviv
a“n: + }
LV =
@
2 o
\{ - Es 8
" =
- CayaaT e
.
_— N
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r T T T 1
- —nf2 0 nf2 T
w

$EKiL 5: (a) Daire Uzerinde  agilari igin kullanilan dairesel modellerin uyumlari. (b) Lineer histogram izerinde v agilar icin kullanilan dairesel modellerin
uyumlar.

TABLO 2: 6 agllari igin, en ¢ok olabilirlik yénteminden elde edilen dairesel dagilimlarin parametre tahminleri ve
Akaike ve Bayesci bilgi kriterleriyle (AIC, BIC) model segimi
Dagjilimlar Parametre tahminleri | AlC |  BIC
Tek-tepeli
u K
Ry (855 14, ) 1.12 1.15 243.08 | 24774
u p
hen (853 14, ) 1.18 0.38 254.16 258.82
[T 1.11 0.56 230.48 235.14
Iki tepeli
p M K K1 Ky
Phow (655 161 + (1 — p) o (655 pa 1) 0.84 1.11 4.21 2.62 8.45 220.82 23247
p H Ha P1 P2
Phoy (65 11, p1) + (1 — D)oy (635 14, 1) 0.83 1.1 4.22 0.79 0.94 221.64 23329
Phyc (8 11, p1) + (1 = D)hsc (655 15, p2) 0.88 1.10 4.24 0.63 0.86 224.10 235.75
hgom (63 11, Mz, K1, K5) Hy Ha K K2
1.18 1.08 0.79 096 2225 231.82
hava(ei;Au' Ky, k) u Ky Ky
174 0.88 -1.00 224.76 231.75
X 4 kriterleri verilmistir. Iki-tepeli karma von
SU KAPLUMBAGALARININ KUMSALDAN DONME dasl $ N P 1 |
i i=i Mi g1limi ve asimetri n irilmis von
ACILARININ DAIRESEL ANALIZi ses dag € asimetrik genellestiriimis vo

o ) Mises dagilimlar: en kiiciik Akaike ve Bayesci

Bu veri seti, Gould tarafindan gbzlenmis ve 76 . . . ..
Kanlumbag ) | | b bilgi kriterlerine sahip olup, en iyi uyumlar
su kapiumbagastoin kumsaia yumurtaiarini bi- vermistir (Tablo 2). Su kaplumbagalarinin do-

raktiktan sonra kumsaldan dénme agilarindan . . C .
niis yonleri verisi i¢in kullanilan dairesel mo-

olusmaktadir.2 Bu veri setindeki gozlemlerin . o e
¥ i L & o dellerin uyumlari, bir birim daire iizerinde, Se-
tanmim araliklar1 ise 8¢€ [0, 2m)’dir. Bu veri seti- . , . . . .
kil 6a’da gosterilmistir. Lineer histogram iize-

nin modellenmesinde, tek tepeli, iki-tepeli . gy . . .
P P rinde de iki-tepeli karma von Mises ve asimet-

lgafnlla ;/e gkenlelllegltlrllmls IY(E I\;I’lzesbdalrelsel rik genellestirilmis von Mises dairesel modelle-
agrumiarl kullanimigtir. ablo ~de bu caliy- rin iyi bir uyum verdigi Sekil 6b’de goriillmek-

mada kullanilan dairesel dagilimlarin para- .
tedir.

metre tahminleri ve Akaike ve Bayesci bilgi
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$EKiL 6: (a) Daire Uzerinde 6 agilan icin kullanilan dairesel modellerin uyumlari. (b) Lineer histogram Gzerinde 6 agilar igin kullanilan dairesel modellerin

uyumlar.

I SONUG VE ONERILER

Biyoloji, tip, ¢evrebilimi gibi cesitli alanlarda dai-
resel verilerin modellenmesi 6nemlidir. Genellik-
le, aragtirmalarda ortaya ¢ikan dairesel verilerde
ise, tek bir dairesel dagilimla modelleme yeterli
olmamaktadir. Cogu durumlarda, iki tepeli daire-
sel verilerle kargilagilmaktadir. Bu makalede, iki
tepeli karma ve genellestirilmis von Mises dag-
limlar, proteinlerdeki dihedral agilar1 ve su kap-
lumbagalarinin kumsaldan doniis yonleri verile-
riyle aragtirilmis ve parametre tahmin edicileri
elde etmek i¢in uygulanan iteratif yontemler, R
programinda yazilan kodlarla elde edilmistir. Bu-
nunla birlikte, kullanilan tek tepeli, iki tepeli
karma ve genellestirilmis von Mises dairesel dagi-
limlar1, birbirleriyle Akaike ve Bayesci bilgi kri-
terleriyle karsilagtirilmigtir. Sonug olarak dairesel

verilerde dagilimin bir veya birden fazla tepe

noktasinda agir1 bir yogunlagma oldugunda, iki-
tepeli karma von Mises ve genellestirilmis von
Mises dagilimlari, modelleme olarak tercih edil-
meyebilir. Ornegin, dihedral agilar analiz eder-
ken, von Mises dagiimlarinin genellestirmeleri
yerine iki-tepeli karma sarmal Cauchy dagilimi ile
daha iyi bir modelleme elde edilmigtir (Tablo 1).
Dairesel dagilimlarin tepe noktalarinda agir1 bir
yogunlagsma gozlenmediginde ise genellestirilmis
von Mises dagilimlar: dairesel verileri modellemek
icin Onerilebilir. Karma dairesel dagilimlara gore,
genellestirilmis von Mises dagilimlarinin paramet-
re sayisinin az olmasi tepe noktalarinda asir1 yo-
gunlagma olmayan dairesel veriler i¢cin model kar-
silastirmalarinda bir avantaj olarak degerlendirile-
bilir. Son olarak model se¢imi i¢in, klasik yontem-
ler olan Akaike ve Bayesci bilgi kriterleri yerine,
dairesel verilere 6zgii yeni bilgi kriterleri, dairesel

veriler i¢in ilgi ¢ekici aragtirma konulari olabilir.
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