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BUTUNLESTIRICi MODUL AGLARIYLA GEN DUZENLEME ANALIZi

Giray Sercan OZCAN

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitisii

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Gen duzenlemesi karmasik bir biyolojik olgudur. Bu surecin glvenilir bir analizi,
¢ok sayida veri kaynaginin kullanimini gerektirir. Bu tezde, Bayes modul aglari
kullanilarak transkripsiyon sirasi ve transkripsiyon sonrasi gen duzenlemesinin
ayni anda modellenmesi i¢in bir yaklasim sunulmaktadir. Model mRNA, mikroRNA
ve transkripsiyon faktorlerinin birlikte dizenlenen elemanlarina ek olarak dusuk
seviyeli dizenlenme devrelerinin Uretimi icin mMRNA ve mikroRNA ifade ve dizilim
bilgisinin eslestiriimis orneklerini kullanir. Gergek kanser veri seti Uzerinde yapilan
deneylerde, biyolojik olarak anlamli birgok kiime ve anlasilabilir motifler elde
edilmistir. Sonuglar, bazi test edilebilir biyolojik hipotezler uretiimesini de

saglamigtir.

ANAHTAR SOZCUKLER: gen diizenlenmesi, mikroRNA, transkripsiyon faktord,
bayes aglar, veri birlestirme, modul aglar, duzenleme aglari.
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ABSTRACT

GENE REGULATION ANALYSIS WITH INTEGRATIVE MODULE NETWORKS

Giray Sercan OZCAN

Baskent University Institude of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

Gene regulation is a complex biological phenomenon. A reliable analysis of this
process requires the integration of several data sources in a rigorous pipeline.
Here, we propose an approach for simultaneous modeling of transcriptional and
post-transcriptional gene regulation over a Bayesian module network. The
framework uses paired samples of mMRNA and microRNA expressions and their
sequence data to produce low-level regulatory circuits in addition to the co-
regulated entites of mMRNAs, microRNAs and transcription factors. The
experiments performed on a real cancer dataset reveal that several biologically
meaningful clusters and motifs can be inferred. The results lead to the generation

of some testable biological hypotheses.

KEYWORDS: Gene regulation, microRNA, transcription factor, bayes network,
data integration, module network, regulation network.
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1. GIRIS

Genler, hicrenin DNA (Deoksiribonukleik asit)’'sinda bulunan, canli bireylerin
kalitsal karakterlerini tasiyip ortaya cikisini saglayan ve bu kalitsal karakterleri
nesilden nesile aktaran kalitim faktorleridir. Yaratimin gifrelerini tagiyan kiguk
biyolojik yapi taslaridir. Gen ifade verilerinin analizi, bu sifreleri ¢dzebilmek
acisindan buyuk onem tagir. Turler hakkinda detayli bilgi edinme, turler arasi
benzerlikleri ortaya ¢ikarip hangi turin hangi ture evrildigine yanit arama, gesitli
hastaliklarin sebebini arastirip biyologlara test edilebilir hipotezler sunma amaciyla
sikga kullanilan bir yontem haline gelmistir. Bu amaglar dogrultusunda ¢ok sayida

gen ifade verisi analizi ydntemi gelistirilmistir.

Bu tezin motivasyonu benzer gorevleri yapan genleri ve bu genlerin
dizenleyicilerini bulmaktir. Bu amacla biyologlar icin gerekli yazilimsal ve
matematiksel islemlerden soyutlanmis arag¢ gelistiriimistir. Genlerin etkilesimlerini
bulan araglar olmasina ragmen uygulanan yontem bakimindan bu c¢aligsma bir
farkhlik yaratmaktadir. Gelistirilen arag belli bir veri seti Uzerinde test edilmis ve
cesitli sonuglar alinmistir. Elde edilen analiz sonuglari biyolojik anlamda tahmin
yeterliligi acisindan degerlendirilmistir. Cesitli veri setlerinden alinan farkh tlrdeki
verilerle yapilan bu ¢alisma, bu tur verileri bir araya getiren ilk ¢calisma olmasi
nedeniyle kanser arastirmalari ve ilag tasarimi gibi biyotip c¢aligmalarina katki

saglayacaktir.

Tez en genel tanimiyla, biyolojik bazi sureclerin anlasilabilmesi amaciyla cesitli
veri setlerinden farkl ttrdeki verilerin alinip, bu verilerden gen etkilesimlerini ve

benzer gorevleri yapan genleri listelemeyi hedefleyen bir biyobilisim ¢alismasidir.

Bu tez yedi bolumden olusmaktadir: Birinci boliumde tezin motivasyonundan,
katkilarindan bahsedilmis ve temel bilgiler verilmistir. ikinci boélimde ©nceki
calismalar hakkinda bilgi verilirken, Gguncu bdlimde yontemlerden bahsedilmistir.
Doérdincl bolimde gelistirilen ara¢ detayli olarak anlatilirken, besinci bdlimde
kullanilan veri kumelerine deginilmig, altinci bélumde sonuglar verilmistir, yedinci
bolumdeyse tartisma ve gelecek gcaligmalardan bahsedilmigtir.
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1.1. Gen ifadesi (Gene Expression)

insan viicudundaki hiicrelerin hepsi ayni genetik materyali icerse de her hiicrede
ayni genler etkin degildir. Hangi genin aktif olup hangisinin olmadidi bilgisi
biyologlara, normalde bu hucrelerin nasil isledigi ve bazi genler dogru ¢alismadigi
zaman hucrenin bundan nasil etkilenecegi bilgisini vermektedir. Bu aktiflik bilgisine
hicrenin gen ifadesi denmektedir. Gegmiste biyologlar birkag genin gen ifade
verisini ayni anda 6lgebilirken, DNA (Deoksiribonukleik asit) mikrogip teknolojisinin

gelisimiyle binlerce genin gen ifade verisi eszamanli olarak dlg¢ulebilmektedir.

Mikrogip teknolojisi ve bu verilerin analizi arastirmacilara kalp rahatsizliklari da
dahil olmak Uzere birgok farkli hastalik, ruhsal rahatsizliklar ve bulasici hastaliklar
hakkinda bilgi vermektedir ve hastaliklar olusmadan oOnleyici 6nlemler alma

imkanini vermektedir.

Gen ifadesi tim canhlarda kullanilir: 6karyotlar (¢ok htcreli yapilarda dahil),
prokaryotlar (bakteri ve arkea) ve virlsler. Yasam igin gerekli olan makro
molekuler yapilarin Uretimi icin gen ifadelerini kullanirlar. Transkripsiyon, RNA
yapistirma, ceviri ve proteinin translasyon sonrasi degisikligi olmak Uzere gen

ifadesi sureci birkac asamada ayarlanabilir.

DNA mikrogipleri, bir mikroskop lami Uzerinde gen dizilimlerinin ylzlercesinin ya
da binlercesinin miktarini ayarlayabilen robotik makineler tarafindan Uretilir. Gen
aktive edildiginde hucresel makine o genin belirli kisimlarini kopyalamaya baglar.
Elde edilen Urun, proteinleri Uretmek i¢in hucrenin sablonlari olan mesajci RNA
(mRNA)dir. Hucre tarafindan Uretilen mRNA, tamamlayici olmasi nedeniyle
kopyalandigi DNA sarmalinin orijinal kismina baglanacaktir. Sekil 1.1’de 6rnek

olarak bir mikrogip deneyi gorulmektedir.
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Sekil 1.1 Ornek mikrogip deneyi gérinimi [1]

1.2. Mesajci RNA (mMRNA)

Mesajci RNA, genetik bilgiyi DNA'dan proteinlerin yapilarinda bulunan amino
asitlerin birbirine baglandigi ribozoma tasiyan RNA molekilindn bir tlridar.
Transkripsiyon, hiucrede DNA'dan RNA olusmasi surecidir. Polimeraz enzimiyle
transkripsiyon sirasinda DNA’dan sentezlenmis olan birincil transkript mRNA (pre-
mMRNA) hiicrede islenir ve olgun mRNA olusur. Olgun mRNA ribozomda amino asit
polimerlerine gevrilir. DNA’da oldugu gibi mRNA da nukleotidlerin dizilimi seklinde
olusur. Nukleik asitlerin amino asit dizilerine karsilik gelen bolgelerindeki her Gg¢
baz, proteindeki bir amino asite karsilik gelir. Bu Uglilere kodon denir. Her kodon
farkli bir amino asit igindir. Durdurma kodonu protein sentezini bitirir. Bu kodonlarin
amino asitlere gevrimi sureci iki RNA tiri daha gerektirir: tasiyici RNA (tRNA)
kodonu tanimlar ve ilgili amino asidi saglar, ribozomal RNA (rRNA) ise ribozomun
protein Uretimi sirasinda katalizor gorevini gorar. Sekil 1.2’de bir mRNA

molekulinun ¢alismasi 6zetlenmistir.
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Sekil 1.2 Ornek mRNA c¢alisma mekanizmasi [2]

1.3. MikroRNA (miRNA)

MikroRNA, protein Uretilmeyen, bitkilerde ve hayvanlarda bulunan, transkripsiyon
sirasinda ve transkripsiyon sonrasinda gen ifadesinin dizenlenmesinde gorev
yapan kuguk RNA molekulleridir (22 nm). DNA'lar tarafindan kodlanan miRNA'lar,
MRNA molekillerinin  dizilimleriyle esleserek o mMmRNA'nin gen ifadesinde
yiikselmelere ya da alcalmalara sebep olabilir. insan genomu 1000’den fazla
miRNA kodlayabilir. Bunlar memeli genlerinin %60’in1 ve ¢ogu insan hicre
tiplerinde fazlalikta olan mRNA’lari  hedefleyebilir. miRNA’lar  dkaryotik
organizmalarda fazlalikla gorullr ve gen duzenlemesinin hayati ve evrimsel antik
bileseni oldugu dusunulmektedir. miRNA temel bilegsenleri bitkilerde ve
hayvanlarda degismeden korunmustur fakat iki tirdeki miRNA repertuvari
fonksiyonlar farkli olacak bicimde bagmsiz evrimlesmiglerdir. Bu ylzden

¢aligmada tamamen insan veri setlerinden alinan verilerde galisiimigtir.
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Sekil 1.3 miRNA fonksiyonu i¢in model

Sekil 1.3’te bir miRNA’nin ¢alisma modeli gérulebilir. miIRNA, mRNA'nin belli bir

kismina tutunarak o mMRNA’nin gen ifadesinin degismesine sebep olmaktadir.
1.4. Trankripsiyon Faktoru (TF)

Transkripsiyon faktora (TF), transkripsiyon sirasinda belli DNA dizilimlerine
baglanan proteindir. Bu yuzden DNA’dan mRNA’ya genetik bilginin akigi sirasinda
gOrev yapar ve protein Uretiminde rol oynar. TF’ler bu fonksiyonu tek basina
yapabildikleri gibi diger proteinlerle birlikte de yapabilirler. Bunu belli genlere RNA
polimeraz enzimi (DNA’dan RNA’ya genetik bilginin gecisi sirasinda dizenleyici)
erisimini  yUkselterek veya engelleyerek gergeklestirirler. Kisacasi, TF’ler

mRNA’larin gen ifadelerini yukseltebilir veya dusurebilir.

TF’lerin tanimlayici 6zelligi bir ya da daha fazla DNA baglanma alani igermeleridir.
Bu alanlar dizenlenecek genlere komsu DNA'nin belli dizilerine baglanirlar. TF’ler
gen ifadesinin dizenlenmesinde temel bilesendir ve sonug¢ olarak yasayan her

canlida bulunmaktadir. Canlida bulunan TF sayisi canlinin kompleks olup
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olmadigina gore degismektedir, blylk genom, gen basina daha fazla sayida TF
icermektedir. insan genomunda DNA baglanma alani igeren yaklasik 2600 protein

vardir ve bunlarin gogu TF olarak kabul edilmektedir.

1.5. Kumeleme (Clustering) Analizi

Kimeleme analizi, ayni gruptaki nesnelerin baska gruptakilere gére daha fazla
benzerlik gostermesini saglayacak sekilde nesne kumelerini gruplamaktir.
Kesfedimsel veri madendiciliginin ana gorevidir. Ayni zamanda makine 6grenme,
oruntd tanima, resim analizi, bilgi ¢ikarma ve biyobilisim olmak Uzere birgok

istatistiksel veri analizi alanlarinda kullanilir.

Kimeleme analizi belirli bir algoritma dedildir. Daha ¢ok ¢dzulecek genel bir
goOrevdir. Bu, kimenin nelerden olusacagina ve etkin bi¢cimde kimelerin nasil
bulunacagina bakilarak secilmis cesitli algoritmalarla gergeklestirilebilir. Populer
kiimeleme ydntemleri kime elemanlari arasinda grafiksel olarak klglik mesafe
olan, veri uzayinin, araliklarin veya belirli istatistiksel dagilimlarin yogun alanlarini
iceren kimeleme algoritmalarini uygulayan yontemlerdir. Kimeleme, bu nedenle
¢ok amacli optimizasyon problemi olarak formule edilebilir. Sonuglarin kullanim
amaci ve tekil veri setine gobre uygun kimeleme algoritmasi ve parametre
ayarlamasi secilir. Kimele analizi, otomatik bir gorev degildir. Deneme ve
basarisizlikla bilgi kesfetme, etkilesimli ok amagli optimizasyonu igeren yinelemeli
bir surectir. Sekil 1.4’te kimeleme yapilmasi sonucu elde edilen Ug¢ farkh grup

go6rulmektedir. Her bir grup farkli renklerle gosterilmigtir.



Sekil 1.4 Kimeleme analizinde g farkh grup

Kimeleme teriminin yani sira benzer anlamlara gelen terimlerde vardir. Bunlar
otomatik siniflandirma, sayisal taksonomi ve tipolojik analizlerdir. Genel farklilik
sonuglarin kullaniminda ortaya ¢ikmaktadir. Veri madenciliginde sonug¢ gruplar
onemliyken, otomatik siniflandirmada gruplarin ayirt edici 6zelligi dnemlidir. Bu,
veri madenciligi ve makine 6grenme alanlarindan gelen arastirmacilar arasinda
yanhs anlagiimalara sebebiyet vermektedir. Ayni terimleri ve ayni algoritmalari

kullanmalarina ragmen farkli amaclari vardir.

Biyobilisimdeyse kumeleme gen ifade verilerinin analizinde en sik kullanilan
yontemlerden birisidir. Kimelemenin temel mantigi benzer ifade oérintilerine sahip
genleri (benzer transkripsiyon faktor (TF) ve miRNA tarafindan aktive edilen,
benzer biyolojik islemlerde yer alan) kiimelemek ve iligkilendirmektir.



Kimeleme algoritmalari ¢ok fazladir. Her bir sorun i¢in fazla sayida kimeleme
algoritmasi vardir. Bunun nedeni kimelemenin neye gore yapildiginin tam olarak
tanimlanamamasidir. Siniflandirmada oldugu gibi 6gretme veri kiimesi yoktur.
Kimeleme kendi kendine 6grenmeye calisir. Ortak bir payda vardir: veri nesneleri
gruplari. Farkli arastirmacilar farkli kimeleme modelleri gelistirmistir ve bu
modellerin her birisi icinde farkl algoritmalar vardir. Farkh algoritmalarla bulunan
kimeler o6zelliklerine goére degisiklik gosterir. Algoritmalar arasindaki farklar

anlamak icin kimeleme modellerini anlamak isin temelidir.

Nesnel olarak “dogru” kimeleme algoritmasi yoktur. Kullanici, gdézine en iyi gelen,
amacina en uygun algoritmayi uygulamalidir. Bir kiimeleme modelinin segilmesi
icin matematiksel neden yoksa belirli bir sorun igin en uygun kumeleme
algoritmasi deneysel olarak secilmelidir. Bir model igin hazirlanmig algoritmanin

farkl model igeren bir veri setindeki kimeleri blyUk olasilikla bulmasi ¢ok zordur.

1.6. Gen ifadesinin Diizenlenmesi (Regulation of Gene Expression)

Belirli gen drUnlerinin dretimini artirmak veya dusurmek igin hdcrenin birgok
mekanizmasi vardir ve gen dizenlemesi olarak adlandinlir. Gelismis gen
diizenlemesi mekanizmalari biyolojide bolca goriiimektedir. Ornek olarak cevresel
uyarilara yanit vermek, yeni yemek kaynaklarina adapte olmak verilebilir.
Transkripsiyon isleminin baglangicindan RNA islemine ve g¢evirim sonrasi proteinin
uzerindeki degisikliklere kadar gen duzenlemesinin hemen hemen her asamasi

ayarlanabilir.

Bir hucrenin ¢ok yonlulugunu ve uyumunu arttirdidindan gen dizenlemesi tek
hacreli canlilar ve virGsler igin 6nemlidir. CUnklU protein ihtiyaci oldugunda
hicrenin bunu Uretebilmesi gereklidir. Gen dizenlemesi yoluyla bunu yapar.
Ayrica ¢ok hlcreli organizmalarda, gen dizenlemesi hicresel farklihgr saglar. Bu
da farkli gen duzenlemesi profillerini igeren farkli hicre tipleri olusmasina sebep
olur. Hucrelerin tamami ayni DNA dizilimine sahip olsa da gen dizenlemesi, farkli

hicrelerin kendi fonksiyonlarina uygun nano dl¢gimsel yapilarin gelismesini saglar.



Gen dizenlemesi hucreye, hucrenin yapisi ve fonksiyonlari tzerinde kontrol saglar
ve hucresel farklilik, morfogenez, organizmanin ¢ok yonluligu ve adaptasyonu igin
bir temeldir. Gen dizenlemesi ayni zamanda evrimsel degisikligin nedeni olabilir
¢cunkl gen ifadesinin zamanlamasi, konumu ve miktari kontrol edilirse hlcrede

veya ¢ok hucreli yapilarda genlerin fonksiyonlarini gcok blyuk sekilde etkileyebilir.

Genotip, organizmanin genetik yapisina verilen addir. Fenotip ise, genetik ve
cevresel etkenlerin yarattigi ozelliklerin canlinin gorunusunde veya i¢ yapisinda
olusturdugu degisikliktir. Genetikte, gen ifadesi hangi genotipin hangi fenotipe ne
kadar yukselis derecesi verdigini bulmanin temelidir. DNA'da depolanan genetik
kod, gen ifadesi ile yorumlanir ve ifadedeki 6zellikler organizmanin fenotipinde
yukselmelere ya da algalmalara sebep olabilir. Bu fenotipler genelde organizmanin
seklini kontrol eden proteinlerin senteziyle ya da organizmay! karakterize eden

belirli metabolik yollari katalize eden enzimler olarak ifade edilebilir.

Gen, kalitimsal bilgilerin kodlandigi DNA dizisidir. Genomik DNA'nin, anti-paralel
ve ters butunleyici serit olmak Uzere iki temel 6zelligi bulunur. Bu kisimlarin her
birisi 3'UTR ve 5'UTR ugclarina sahiptir. MiRNA veya TF bu kisimlarla etkilesime
girerek gen ifadesini artirabilir veya azaltabilir. Gen ifadesindeki bu degisiklik
protein Uretiminin artmasina ya da azalmasina sebep olur. Bu da canhdaki

degisikliklerin sebebidir.

Transkripsiyon sirasinda ve transkripsiyon sonrasinda olmak Uzere gen ifadesi
dizenlemesi iki asamada olabilir. Bu ¢alismada gen ifadesi verileri kullaniimisg,
dizilim verisi kullanilarak daha kesin sonuglar alinmig, kimelenen gruplar sekilsel
olarak gosterilmis, etkilesim olasiliklar listelenmis ve GO analizi bilgileri
cikartilmigtir. Ayni zamanda biyologlar i¢in bir arag gelistiriimistir. Bu arag¢
transkripsiyon sirasinda ve transkripsiyon sonrasinda gen analizini eszamanli
olarak yapabilmekte ve gruplari, etkilesimleri ve GO analizi bilgilerini

verebilmektedir.



1.7. GO (Gene Ontology) Analizi

Gen Ontolojisi veya GO, tim tirler arasindaki gen ve gen urunleri niteliklerinin
temsilini birlestirmek icin yapilan bir biyobiligsim girisimidir. Projenin amaclari
arasinda gen ve gen urunleri niteliklerinin kelimelerinin bakimi ve gelistiriimesi, gen
ve gen urunlerini barindirma ve proje tarafindan saglanan verilere her yonuyle
kolay erisim igin gerekli araglarin saglanmasi sayilabilir. Kisacasi, su ana kadar

arastirilan neredeyse tum turlerin ozelliklerini igceren bir veritabanidir.

Biyologlar arastirmanin her alanindaki mevcut bilgileri ararken ¢ok fazla zaman ve
caba harcamaktadirlar. Bu terminolojideki genis varyasyonlarla daha da fazla
zorlasmaktadir. Hem insanlar hem de bilgisayarlar etkin bir arama
yapamamaktadirlar. Ornegin antibiyotiklerin yeni hedefleri aranirken insandaki
genlerden tamamen farkl dizilim ve vyapilara sahip olan bakteriyel protein
sentezinde rol oynayan tum gen urunleri bulunabilmektedir. Bir veritabani bu
molekillerin ‘geviri’ asamasinda rol aldiklarini sdylerken baska bir veritabani
‘protein sentezi’ ifadesini kullanabilir. islevsel olarak esdeger terimlerin bulunmasi

insan igin zordur, bilgisayar icinse daha da zordur.

m——— GO Veritabani

gen-=
GO terimi

e
lliskilendiriimis
Genler

Genom ve protein
veritabanlari

Sekil 1.5 GO Veritabani Olusturulmasi $Sematik Goranumdu
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Aramanin daha kolay yapilabilmesi igin GO projesi baslatiimigtir. Proje, farkh
veritabanlarindaki gen urunlerinin agiklamalarini ve terimlerini tek bir ¢ati altinda
toplamayi hedeflemigtir. Baslangigta birka¢ veritabanindan ibaret olan proje
bugune kadar bitki, hayvan ve mikrobiyal genomlari igeren dinyanin buyuk veri

bankalarindan ¢ok sayida veritabanini bunyesine katmistir.

GO projesi gen urunlerinin iligkili biyolojik suregleri, hucresel bilesenleri ve turden
bagimsiz molekuler fonksiyonlarini tanimlayan Ug¢ tane yapisal s6zlik (ontolojiler)
gelistirmigtir. Bu projenin U¢ tane amaci vardir: birincisi ontolojilerin gelistiriimesi ve
devamhiligi, ikincisi ontolojiler, genler ve gen UrlUnleri arasinda iligkilendirme
anlamina gelen gen JUrldnlerinin  agiklamalarinin  yapilmasi, Uguncusuyse
ontolojilerin kullanimi, bakimi ve devamlihiginin saglanmasi igin gerekli araglarin

teminidir.

Veritabanlarini birlestiren GO terimlerinin kullanimi tek tip sorgularin yazilmasini
kolaylastirmaktadir. Kontrolli soézlUkler farkli seviye sorgulari yazilacak sekilde
yapilandiriimigtir. Ornegin sinyal iletiminde gérev alan farenin tim gen Grlnlerini
goruntilemeyi veya tum reseptor tirozin kinaz genleri Gzerine yakinlastirmayi
kolaylikla yapabilmektedir. Bu yapi ayni zamanda varligin sahip oldugu o6zellik
hakkindaki bilginin derinligine gore farkli seviyelerde gen veya gen Urunlerine

Ozellik atamaya da izin vermektedir.

Gen aciklamasi, GO terimlerinin gen urlnlerine atanmasi islemidir. Sekil 1.6’da
goruldigu Uzere ture bagh olusturulan acgiklama dosyalarinda terim isimleri, GO

ID’leri, tanimlari, ontoloji turleri vb. bilgiler yer almaktadir.

id: GO:0006094 unique GO ID
name: gluconeogenesis term name
namespace: process ontology

def: The formation of glucose from
noncarbohydrate precursors, such as

pyruvate, amino acids and glycerol. definition
[http://cancerweb.ncl.ac.uk/omd/index.html]
exact_synonym: glucose biosynthesis synonym
xref_analog: MetaCyc:GLUCONEO-PWY database ref
is_a: GO:0006006

parentage

is_a: GO:0006092

Sekil 1.6 GO Calismasi Dosya Ornegi [6]
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2. ONCEKI GALISMALAR

Son 50 yildir molekuler biyolojideki arastirmalar genellikle indirgemeci dugunceler
uzerine yogunlagsmistir. Birer birer genler veya proteinler arastirilarak
organizmalarin karmasik c¢alisma yapilari ¢ozulmeye cgaligiimistir. Son yillarda
molekuller biyologlar hicreyi daha farkh kiresel bir bakis agisiyla gormeye
baslamiglardir. Tam anlamiyla dizilimlenebilir genomlarin ve yuksek Olcekli
fonksiyonel genomlama teknolojilerinin gelisimiyle, binlerce genin eszamanh gen
ifade seviyeleri veya protein-DNA iligkileri gibi molekuler o6zelliklerin olgulmesi
mumkuin hale gelmigtir. Sonug olarak teker teker calisiimasi yerine genlerin,
proteinlerin ve aralarindaki iligkilerin biyolojik sistemler, olasiliksal dagilimlar
anlaminda caligilmasi daha akla yatkin olmustur. Biyobilisim bilimi boyle

dogmustur.

2.1. MikroRNA (miRNA)

miRNAlar yaklasik 22 nt uzunlugunda, kodlanmayan fakat transkripsiyon sonrasi
bir seviyede gen ifadesini duzenleyen kiuguk RNAlardir. 1993'te Lee ve calisma
arkadaslarn tarafindan kesfedilmistir [28], ancak mikroRNA terimi ilk 2001'de
kullaniimaya baslamistir [29]. Hedef olarak sectikleri mRNAlara genellikle 3’UTR
bdlgesinde baglanarak gen ifadesini etkilerler [30]. Dolayisiyla, bir miRNA’nin asil
aktiflesmesini saglayan kendisinin ve baglanacagi mRNA’nin dizilimidir. Bu
baglanma sonucunda miRNA, baglandigi genin ifadesinde degisiklie neden olur.
Bu degisiklik genellikle negatif yonde (gen ifadesini baskilayici) olmak Uzere iki
yonlu de olabilmektedir [31]. miRNA oOkaryotik hucrelerin normal islevinde yer
aldigi gibi, miRNA’nin bozuk galismasi da hastaliga neden olur. Birkag miRNA ile
bazi kanser tipleri arasinda iligkiler bulunmustur. Lenfomalarda bulunan miRNA’lari
Ozellikle cok miktarda Gretmek Uzere tasarlanmis farelerde 50 gun icinde kanser
gelismis ve bunlar iki hafta ardindan élmduslerdir [32]. Bir diger ¢alismada, hicre
¢ogalmasini dizenleyen E2F1 proteininin iki tip miRNA tarafindan inhibe edildigi
gosterilmistir. miRNA, mRNA’ya baglanarak gen aktivitesine etki eden proteinlerin

cevrimini engellemektedir [33]. miRNA kodlayan 217 genin etkinligi dl¢ulerek farkli
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kanser tiplerini ayirt edebilen gen ifade oruntuleri bulunmustur. Bu calismayla,

miRNA profillerinin kanser siniflandiriimasinda faydali oldugu gosterilmistir [27].

2.2. Dizilimle miRNA Hedef Tahmini

miRNANnIn kegfiyle birlikte igslemsel biyolojide pek c¢ok yeni problem ortaya
cikmistir. miRNA genlerinin taninmasi [34] ve belirli miRNA’larin hedef genlerinin
tespiti [35] en c¢ok Uzerinde caligilan konulardir. Sadece dizilim (sequence)
verilerine dayali olarak gelistirilen hedef tahmini algoritmalari, miRNA ile mRNA
dizilimleri arasindaki esleniklik veya dizilim yoluyla c¢ikarilan baska oOzellikleri
kullanarak, bir potansiyel baglanma skoru tanimlamakta ve buna bagl olarak basit
karar yapilari veya makine ogrenme yontemleriyle sonuca ulagsmaktadir. Bu

amagcla gelistiriimis ¢ok sayida yontem ve ara¢ bulunmaktadir [36].

MiRNA’nin 5’ ucunda tohum (seed) diye adlandirilan bir bélge vardir. Bu bdlge 1.
ve 8. nukleotidler arasindadir. Hedef mMRNA Uzerinde baglanma yeri (binding site)
ile miRNAdaki tohum bolgesi arasindaki tamamlayici bir eslesmenin hedefin
secilmesinde etkili oldugu dusunulmektedir [37]. Mevcut hedef tahmini
algoritmalarinin bazilari bu esas Uizerine kurulmustur [38,39]. Ornegin, TargetScan
algoritmasi sadece miRNA tohum bdlgesiyle mRNA 3’UTR dizlimi arasinda bir
eslesme olup olmadigini kontrol ederek tahmin yapmaya calisir [38]. Yakin
zamanda yapilan calismalarda sadece tohum bdlgesinde degil, olgun miRNA
diziliminin diger boélgesiyle mRNA dizilimi arasindaki tamamlayici eslesmelerin de
hedef tahmininde etkili oldugu gosterilmistir [40,41]. RNA22 diye adlandirilan
yontemde miRNA diziliminin gesitli bolgelerine gére hedef motifler tespit edilmis ve
potansiyel hedef mRNA dizilimlerinde bu motiflerin dagihmlari analiz edilmistir [42].
Dizilim eslesmesinin yani sira, tlrler arasinda korunan (conserved) dizilimlerin de
hedef tahminin de etkili oldugu gdsterilmis ve bazi tahmin araglarinda bu 6zellik
tohum eslesmesine ek olarak kullaniimistir [43,44]. miRNA hedef se¢iminde etkili
oldugu dusunulen bagka bir 6zellik de termodinamik kararlihktir. Potansiyel
MiIRNA-mMRNA dubleksi analiz edilerek serbest enerji hesaplanabilir. Dubleks
serbest enerjisi ne kadar dugikse olusan yapinin kararhliginin ve dolayisiyla
baglanma olasiliginin o kadar yuksek oldugu dusunulerek, enerji bilgisi tahmin
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algoritmasinda kullanilabilir [45,46]. Bazi ¢alismalarda, mRNA dizilimi Gzerinde bir
bolgenin  miRNA tarafindan erisilebilirligi, ikincil yapi bilgisi kullanilarak
degerlendirilmistir [47,48]. Tahmin algoritmasinda, tohum eglesmesi, termodinamik
kararlilik, korunum ve yapisal erisilebilirlik 6zeliklerini butunlestiren ¢alismalar da
bulunmaktadir [49]. Ayni Ozellikleri birlestirerek tahmin yapmaya g¢alisan PicTar
algoritmasi, ayni zamanda, farkli hicrelerde ifade edilen miRNAlarin birlikte
dizenledigi genlerle ilgili bilgiyi Sakli Markov Modeli kullanarak entegre
edebilmistir [50]. miRNA hedef secimini etkiledigi disundlen dizilime bagdli, yapisal
veya termodinamik bu 6zellikler bazi galismalarda makine 6grenme ydntemleri
kullanilarak egitilmis ve buradan edilen modellerle tahminler yapilmistir [51,52,53].
Destek Vektér Makinalari bu amacla, farkli ozellikleri birlestiren calismalarda
kullaniimistir  [54]. Cok sayida c¢alismaya ragmen miRNA hedeflerinin
bulunmasinda istenen tahmin yeterliligine ulasilamamis ve mevcut araclarin

birbirlerinden ¢ok farkli sonuglar drettikleri gézlemlenmistir [55].

2.3. Dizilim ve Gen ifadeleriyle miRNA Hedef Tahmini

miRNAlarin hedef olarak segtikleri mRNA traskriptin gen ifadesi Uzerinde etkili
oldugu pek cok calismada gosterilmigstir [30, 56, 31, 57]. Bu bulgular, erisilebilir
olmasi durumunda gen ifade verilerinin miRNA hedef tahmininde kullanilabilecegi
fikrini ortaya cikarmistir [58]. Gen ifadesinin farkl tlrlerde korunmasi hedef
tahminine yardimci olmustur [60, 61, 62]. Bazi ¢alismalarda dizilim bilgisi ile gen
ifade bilgisini birlestiren miRNA hedef tahmini yontemleri denenmistir. Bunlardan
birinde baska bir dizilim tabanh hedef tahmin aracinin ikili ¢ciktisiyla, gen ifade
profilleri olasiliksal bir model Uzerinde birlestiriimistir [59]. Bagka bir ¢alismada,
yine dizilim tabanli bir hedef tahmini araciyla elde edilen miRNA-mRNA ikililerinin
ifade verilerindeki ortak dedisim rapor edilmis, bu bulguyla, iki bilginin birlesimiyle
miRNA fonksiyonel analizinin yapilabilecegi tartisiimistir [63]. Benzer bir calismada
yine tahmin edilen miRNA-mRNA ikililerinden olusan veri tabanlari Uzerinde,
secilen bir miRNA icin olasi hedef mRNAlarin gen zenginlestirme istatistiklerini
¢ikaran bir Excel ara¢ kutusu tanitiimigtir [64]. Web Uzerinden hizmet veren bagka
bir arag, tahmin edilen ikililer ve gen ifade verilerini ap GO analizlerini gorsel
olarak sumaktadir [65]. Daha yakin zamanda yayinlanan bir ¢alismada, sadece
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ifade profillerinin girdi olarak kullanildigi destek vektor makinalariyla bir miRNA
hedef tahmini Uretilmis ve bu tahminle dizilim egslesme skoru arasinda bir uzlagsma
aranmigtir [66]. Gorllmektedir ki, miRNA hedef tahmini igin iki tar veriyi
birlestirmeye c¢alisan yaklasimlardan higbiri bunu ortak bir model Uzerinde
yapmayip, bilinen araclarla herhangi bir tur veriyle elde edilen tahmini diger veri
turayle iligkilendirmekte veya iki ayri tahmin arasinda uzlagsma veya ustunluk

bulmaya calismaktadir.

2.4. Gen ifadeleriyle miRNA Modiil Analizi

miRNAlar Uzerinde kuramsal, deneysel veya iglemsel c¢esitli calismalar surerken,
ihmal edilen veya henuz yeterli bir ¢ozim bulunamamis olan bir konu, birlikte
hareket eden miRNAlarin ve miRNAlar tarafindan ayni anda dizenlenen gen
kimelerinin bulunmasi olmustur [34,67]. Yakin zamanda yapilan ¢alismalarda bu
konu sadece gen ifade verileri kullanilarak ele alinmistir [68-71]. Ayrica bu

calismalar sadece moddulleri tahmin etmekte, ag iligkisini belirleyememektedir.

2.5. Gen Duzenleme (Gene Regulation) Analizi

Molekuler biyolojiye vyapilan yaklagimlarda, sistemlerin amaci hucrenin
fonksiyonlarini gergeklestiren gen duzenlemelerini tersine muhendislikle bulmaktir.
Ozellikle deneysel verilerin coklugundan dolayi transkripsiyonel diizenleme aglari
cok buyulk ilgi toplamistir. Cesitli galismalar, transkripsiyonel dizenleme aglarina
Isik tutmak icin ifade verisi, kromatin immunopresipitasyon (ChlP) verisi,
aktiflestirici motif verisi veya 6énceki fonksiyonel bilgileri (GO siniflan [7] veya
bilinen duzenleyici ag yapilari) kullanmigtir [8-22]. Bu yontemlerin ¢ok buyuk bir
kismi belirli ifade éruntulerindeki kontrol mantigini agiga ¢ikarmaya c¢alismistir. Bu
analiz turleri ayrintii hesaplama programlari gerektirmektedir. Duzenleyici aglarin
cikarilmasi igin 6zellikle olasiliksal grafik modelleri dogal matematiksel programlar
olarak kabul edilmektedir [13]. Olasiliksal grafik modelleri Bayes aglarini en iyi
temsil eden modeldir. Model, her bir degisken (genler) icin gozlemleri, sinirh
sayidaki parent degiskenlerinin (dizenleyiciler) bir fonksiyonu olarak tanimlayan
kosullu olasilik dagihimlar cinsinden sistemi ifade etmektedir. Bu da gozlemlerin
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altinda yatan duzenleyici aglari yeniden kurmak anlamina gelmektedir. Friedman
ve digerleri gen ifade verisinden dizenleyici aglari 6grenmek icin Bayes aglar
yontemini ilk olarak kullanmislardir [8,9]. Bu onceki ¢alismalarda Bayes aglardan
elde edilen genler kendi parent genleri (dizenleyiciler) ve kosullu olasiliksal
dagilimlar gibi kendi duzenleme programlariyla iligkilendirilir. Bu yaklagimin kisiti,
fazla sayida yapisal Ozelligin ve dagilim parametrelerinin sinirli sayida ifade
profillerinden &grenilmesi gerekliligidir. Diger bir deyisle gercek agin geri
bulunmasi gerekliligi eksik kalmigtir. Bu sorun biyolojik aglarin dogal
moddulerliklerinden yararlanan bir yolla ¢cozulmek istenmistir [23]. Bu yontemde gen
gruplarinin ayni duzenleyiciler tarafindan duzenlenebilmesi gercegdi dikkate
alinmistir. ilk olarak bu fikri Segal ve digerleri, diizenleyici aglar icin modiil aglarini
matematiksel model olarak alan bir ydontem uygulamislardir [11,24]. Modul aglari
olasiliksal grafik modelleridir. Modul, ayni kosullu dagihmlari paylasan kisacasi
benzer gorevleri yapan gen gruplari demektir. Modul aglarda tahmin edilecek
parametre sayisi tam bir Bayes agdan ¢ok daha az olacagindan modul aglari

6grenmek icin gen ifade veri kimesi yeterli buytklikte olmalidir [11,16,17,24].

Biyolojik olarak uyumlu duzenleyici iligkilerini bulmakta modil ag o6grenme
algoritmalarinin basarisi kanitlanmasina [11,16,17,24] ragmen bu algoritmalarin
gercek hassasiyetini ve farkli modul 6grenme stratejilerinin performansi nasil
etkiledigini Olgen sinirli sayida c¢alisma [17] bulunmaktadir. Son sorunu

cevaplandirmak modul aglarin gelistirimesinde anahtar rol oynamaktadir.

Bu tez galismasinda hem mRNA ve miRNA verilerinin birlikte kullanimi, hem de
dizilim ve gen ifade verilerinin birlikte kullanimi gergeklestiriimistir. Bu veri
batlnlestirmesi tezin yenilik¢i yonund olusturmaktadir. Sunulan yaklagsimda diger
¢alismalardan farkh bir kimeleme algoritmasi kullaniimig, duzenleyici atamalari
buna goére yapilmis ve dizilim bilgisinin kullanimiyla daha kesin motifler elde
edilmistir.
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3. YONTEMLER

Gelistirilen sistem, ayni deneysel sartlarin eslenmis 6rneklerini iceren mRNA seti
ve miRNA seti olmak Uzere iki mikrogip deney sonucunu girdi olarak almaktadir.
Sekil 3.1’de gériilen calisma asamalari izlemektedir. On isleme agsamasi birkag
veri hazirlama iglemi icerir. Kimeleme asamasi genlerin ifade degerlerine gore
gen kumelerini olugturur. Ag cikarim asamasi elde edilen kumelerin hangi nodlarla
iliskili oldugunu Bayes Aglara dayanarak ¢ikarir. Motif ¢ikarim asamasi, ¢ikartilan
iliskiyi dogrulamak igin iki GUye arasinda potansiyel baglanmalari degerlendirmek
icin kullanihr. Analiz agsamasi kumelerin biyolojik dogruluk olasihigini belirlemek igin
herbir kimeye Gen Ontoloji (GO) zenginlestirmesi uygular ve yerel dizenleme

iliskilerini agiklayacak ag motiflerini listeler.

ON ISLEME
olgekleme Diz genlerin Kayip verilerin
kaldiriimasi degistirilmesi
KUMELEME l
k-ortalama EM ile kiimelerin Sik kimeleri
yotemiyle iyilestirilmesi elde etmek igin
kiimeleme bulanik budama
AG CIKARIMI l

miR dizenleyici

TF diizenleyici

Aglarin

aglarin aglarin birlestirilmesi
¢ikariimasi ¢ikariimasi
MOTIF CIKARIMI l
miRNA-TF TF-miRNA miRNA/TF-hedef

baglanmalarinin

baglanmalarinin

baglanmalarinin

cikarilmasi cikarilmasi ¢ikarilmasi
ANALIZ 1
GO analizi Isi haritalarinin Ag motiflerinin

gorsellestirilmesi

raporlanmasi

Sekil 3.1 Geligtirilen aracin galisma asamalari (EM: Expectation Maximization,

TF: Transcription Factor)
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3.1. Onisleme Asamasi

Bu asamada bir satirdaki verilerin ortalamasi sifir ve standart sapmasi bir olacak
sekilde olceklendiriimistir. ifade degerleri degisken olan profilleri tutmak icin
standart sapmasi belli bir degerin altinda olan genler kaldirimistir. Bu deger veri
setine bakilarak secilebilir ama bu calismada Joshi ve dig. (2008) tarafindan
Onerilen sekilde 0.5 kullanilmistir [4]. Veri matrisinde kayip olan degerler sifir ile
degistirilmistir. Satirin ortalamasi sifir yapildigindan kayip degerlerin sonuglari en

az etkilemesi saglanmistir.

3.2. Kiumeleme Asamasi

Kimeleme asamasi k-ortalamalar algoritmasina gore kiimelemeyle baslar. Bayes
modelle en uygun kimeler elde edilerek devam eder [4]. Optimal kimeler beklenti-
makzimizasyon algoritmasiyla iyilestirilir. Bunu siki kimeleri elde etmek igin
bulanik eleme islemi izler. Son olarak belli bir sayidan duasik genleri igeren

kimeler elenir. Bu galismada bu sayi dort olarak kullaniimistir.

Modul aginin yapilandirilmasi ilk modullerin olusturulmasiyla baslar ve tekrarlayan
iki acgozli (greedy) adimla gerceklestirilir. Baslangic modulleri k-ortalamalar
kimeleme algoritmasi ile secilmistir. Aggdzli adimlarda yukarida bahsedilen
Bayes skorunun iyilestirimesi ve belirli sayida tekrarlama sonucu bu skorun
eniyilenmesi hedeflenmektedir. Birinci adim moddllerin olusturuldugu ve gen veya
miRNAlarin modllere tekrar atandigi kisimdir. Bu kisimda Gibbs Orneklemesi
yaklagimi kullanilmistir. ikinci adim yapisal atamalarin, yani modiiller arasi
kenarlarin belirlendigi boliumdur. Herhangi bir kenar degisikligi Bayes skorunu
iyilegtiriyorsa bu secgimle devam edilir. DUzenleyici iliskiye aykiri olan (6rnegin bir
hedef genin bagka bir TFnin dizenleyicisi haline gelmesine neden olan) kenarlar
reddedilir.
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Sekil 3.2 Butunlestirici modul agi olugturulmasi. (a) miRNA-dUzenleyici modul ag,
(b) TF-duizenleyici modiil agdi (c) iki modul agindaki hedef kiimelerin kesisimi,

TF->miRNA ve miRNA-TF ikililerinin birlesimiyle olusturulan yeni modul ag.

3.2.1. K-ortalamalar algoritmasi

K-ortalamalar algoritmasinin amaci n tane gozlemi k tane kimeye atamaktir.
Verileri, her yinelemede kimeler icin ortalama degerler hesaplayarak kimelemeye
cahsir. K-ortalamalar algoritmasi eldeki verileri k adet kimeye ve kimelerin
ortalamalarina gore ayirir. Kisacasi n adet nesneyi kuime igi benzerlik maksimum,

kimeler arasi benzerlik minimum olacak sekilde k tane kimeye boler.

19



K-ortalamalar algoritmasina gore oncelikle kimelerin baglangigc merkez noktalarini
ve ortalamalarini temsil etmek Uzere k adet nesne segcilir. Diger nesneler kimelerin
ortalama degerlerine olan Oklid uzakliklarinin [74] minimum degerlerine gore
kiimelere ayrilir. Bir x nesnesinin tim kiimelerin merkezlerine olan Oklid uzaklig
hesaplanir ve x nesnesi uzakligin minimum oldugu kiimeye alinir. Sonrasinda tim
kimelerin ortalama degerleri tekrar hesaplanir ve yeni kime merkezleri bulunur.

Herhangi bir degisim olmayincaya kadar bu iterasyon tekrarlanir.

n Oklid uzayindaki boyut sayisi olmak Uzere P=(p1,p2.-,Pn) ve
Q = (9192 - - - ,Gn) noktalan arasindaki Oklid uzakli§i su sekilde hesaplanir:

mn

\/(Pl — @)+ (po—q2)2+ -+ (Pn— qn)? = Z(pt_ —q;)2 (3.1)

Baslangic kiime merkezlerinin sec¢imi icin c¢esitli teknikler olmasina ragmen bu

calismada veri setinin merkezine en yakin noktalar baslangi¢ noktalari olarak

secilmigtir.
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Sekil 3.3 K-means algoritmasinin iterasyonlari [25]

Sekil 3.2'de k-ortalamalar algoritmasinin iterasyonlari gérilmektedir. iterasyon
1’de baslangi¢ noktalari atandigi icin kimeler tam olarak birbirlerinden
ayrilamamigtir. Her bir asamada kumelerin merkez noktalari yani ortalama
degerleri ‘+' (art) isaretiyle gosterilmistir. lterasyon 1’de géruldiigi gibi kiimelerin
merkez noktalari birbirine ¢ok yakindir. Bu istenmeyen bir durumdur ¢unku
kimeler tam olarak birbirinden ayrilamamigtir. Her bir iterasyonda veri noktalari
yeni kimelere atanmis ve merkez noktalari gitgide birbirinden uzaklagmistir. Son
iterasyondaysa kime merkezleri birbirinden uzak durumda olduklarindan amaca
ulasilmistir. Ornekteki k-ortalamalar yéntemi sonucunda Ug farkli kime elde

edilmigtir.

K-ortalamalar algoritmasina gore kiumeleme yapilirken oOncelikle karisik halde
verilmis olan veri seti siralanir. Veri setinin ortalamasi alinir ve baglangi¢ noktalari
belirlenir. Her noktanin belirlenmis olan kiimelerin merkez noktasina gére Oklid
uzakh@i alinir. Veriler en yakin oldugu merkez noktasinin kiimesine dahil olur. Her
kime icin kime elemanlarinin ortalamasi alinir. Bu ortalamalar kimelerin yeni
merkez noktasidir. Bir onceki adimda hesaplanan merkez noktasi, sonraki adimda

hesaplanan merkez noktasiyla ayni ¢gikana kadar bu iglemler tekrarlanir.

3.2.2. Beklenti eniyileme (Expectation maximization (EM)) algoritmasi

istatistikte kullanilan beklenti eniyileme algoritmasi, istatistiksel modellerde, model
gOzlemlenmemis, ¢ikartiimis degiskenlere dayaniyorsa kullanilir. Bu ¢galigmada bu
degiskenler kumelerin merkez noktalari olmaktadirlar. EM algoritmasi [75]
istatistiksel modellerde kullanilan parametrelerin  maksimum komsgulugunu
hesaplamak icin kullanilan yinelemeli bir yontemdir. Beklenti (E) ve eniyileme (M)
adimi olmak Uzere EM algoritmasi iki agsamadan olusur. Beklenti (E) adiminda
parametrelerin o anki tahminleri kullanilarak hesaplanan log-komsulugunun
olasiligi i¢in bir fonksiyon olusturulur. Eniyileme (M) adimindaysa E adiminda

bulunan log-komsulugu fonksiyonunu maksimize eden parametreler hesaplanir.
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Ornek (izerinden anlatilmak istenirse normal bir yazi tura atma deneyi
dusunulebilir. Bu deneyde iki adet bozuk para oldugu varsayiimaktadir. Beger kez
su adimlar tekrarlanir: rastgele iki bozuk paradan birisi segilir ve onar kez havaya
atilir. Ilk asamada bozuk paralarin hangisinin segildigi ve hangi yizlerinin geldigi
bilinmektedir. Ama¢ bozuk paralarin yazi gelme olasiliklarinin bulunmasi ya da
yakinsanmasidir. Bu sorun belli matematiksel islemler yardimiyla ¢dzilebilir. ikinci
asamada baslangigta bu bozuk paralarin hangisinin secildigi bilgisini bilmedigimiz
varsayllmaktadir. Onceki paragrafta anlatildigi gibi gézlemlenmemis bir degisken
vardir. Her bir bozuk para igin olasiliklari normal yollarla hesaplamak artik
mumkun degildir ¢inku her bir atis igin kullanilan bozuk paranin hangisi oldugu

bilinmemektedir.

Sorunun ¢6zUmu igin bir yinelemeli plan su sekilde uygulanabilir: Her bir bozuk
paraya olasilik baglangi¢ degerleri verilir ve gozlenen yuzleri o anki parametreler
kullanilarak hangi bozuk paranin Uretebilecegi olasiliklari bulunur, sonrasinda bu
olasiliklar dogru kabul edilerek normal komsuluk hesaplama prosedurleri
uygulanir. Bu adimlar bir sonraki asamada ayni sonugla karsilasincaya kadar

uygulanir.

EM algoritmasi her bir agamada hangi bozuk paranin atildidi bilgisi yerine eksik
verinin belirlenmesi igin 0 anki parametreleri kullanarak belli bir olasilik hesaplar.
Bu olasiliklar tum olasi verinin tamamlanmasi durumlari i¢in egitim veri kimesi
olusturmakta kullanilir. Sonrasinda bu olasiliklar bir sonraki adimda daha iyi egitim
veri kimesi olusturmakta kullanilir ve en sonunda yakinsaklastiriimis en iyi sonug

bulunur. Matematiksel agiklamalar sonraki sayfada verilmistir.
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Sekil 3.4 EM algoritmasinin ¢ikarttigr kimeler

X gozlenen veriler, Z gbzlenmeyen kayip degiskenler ve @ bilinmeyen

parametrelerin vektori olsun. Bu istatistiksel modelin komsuluk fonksiyonuysa

L(8;X,Z) = p(X,Z[0) sexiinde verilsin.

E adiminda Z: nin kosullu dagihmiyla, o nin o anki tahminleriyle ve X verileriyle

log-komsuluk fonksiyonunun beklenen degeri hesaplanir:

Q(ﬂlﬂ{”) = Ezp(,e'i*} log L(6; X, Z)] (3:2)

M adiminda bu buyukligu maksimize eden deger bulunur:

'Y — arg max Q(ﬂ'|6‘m) (3.3)
8
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3.2.3. Modiillerin Gikarimi

Kimeleme Joshi ve dig. (2008) tarafindan tanimlanmis bir model esas alinmistir
[4]. Ayni modul igerisindeki genlerin ayni davranisi gosterecegi ve ayri kosul veya
zamanlarda Olgllen gen ifadelerinin bagimsiz olmasi varsayimiyla, herhangi bir

modul/yapl atamasina kargilik gen ifadesi bir Gaussian dagihmla [76] tanimlanir.

N, genlerin sayisi, M, deney sayisi, X={x;, i=1..N, j=1..M}, herhangi bir gen veya
miRNA icin ifade profili, E={E(i), i=1..N}, kime Uyeligi belirteci ve K, kime sayisi
olmak Uzere, ayni kimede bulunan genlerin ortak bir normal dagilima sahip

oldugu varsayilir:

Xy ~ N(ﬁkjio-lfj) (3.4)

Burada i, gen numarasi, k kime numarasi ve j ifade numarasini belirtir. Bu dagilim

Uzerinden olabilirlik (likelihood) fonksiyonu sdyle tanimlanir:
K M 1 %(Xﬁ_ﬂkj)z (35)
PIXIE Bo®)c [T TT T (o°) 2e*™
k=

1 E(i)=k j=1

Marjinal olabilirligi hesaplamak icin 8 ve o parametreleri Uzerinden integral alinirsa

su sonug elde edilir:

[El M 3.6
P(X|E) :HHII HP(Xij |,Bkjo'ka)p(,3kj Iﬂoo-ka) p(aka)dﬂkjdaka 59

k=1 j=1 7 E(i)=k

B ve o parametreleri icin prior dagihmlar ise su sekilde varsayilmigtir:

P(By104") = N(fy. %) (3.7)
P(c") ~ InvGamma(a, b) (3.8)
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Burada Bo, a ve b parametrelerinin bilindigi varsayilmaktadir. Bo, deeri ifade
seviyelerinin ortalama degeri, a degeri 1 ve b degeri standard sapmanin iki kati

olarak alinmigtir.

E icin prior dagihm Bayes modellerinde sik¢a kullanilan Dirichlet dagilimi ile su
sekilde tanimlanmistir (nix, k.kimenin eleman sayisi ve a ise apriori

parametredir):

r-]—i,k

P(E() = j| E(-i)) = Nj*“ (3.9)

—j>0
N-1l+a

Gibbs oOrneklemesi yinelemeli olarak genlerin kimelere atanmasi islemini
gunceller. Herhangi bir yontemle ilk kimeler olusturulur. Her gen bulundugu
kimeden cikarilir, sadece kendisinden olugacak kiime dahil tim kimelere ait olma
olasihgl mevcut kime dagilimina kosullu olarak hesaplanir, en yuksek olasiligin
elde edildigi kimeye atama yapilarak E(i) degeri glincellenir. Bu adim tim genler
icin sirayla tekrarlanir. Bir yakinsama durumuna veya maksimum yineleme
sayisina kadar adimlara devam edilir. Bu yinelemeler boyunca marjinal olabilirlik
izlenir ve en yuksek olabililirlige karsilik gelen sonug raporlanir. Yerel eniyilerden

kaginmak igin algoritma birkag kez c¢alistirilarak en iyi gézum alinir.
3.2.4. Bulanik kiimeleme (Fuzzy Clustering)

EM algoritmasindan alinan sonuglar kullanilarak bir bulanik matris olusturulur. Bu
matris sadece alinan sonuglar igin hangi genin hangi kimede oldugunu
gOstermektedir. Bulanik matristen genlerin kimelerde olma olasiliklarini tutan ikili
(pairwise) matris olusturulur. ikili matristen bulanik kiimelerin belirlenmesi igin [73]
mak