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OZET

TEZIN BASLIGI: AGYAPI CIKARIMI TEKNIiKLERININ METABOLOM
VERILERINE UYGULANARAK HUCRENIN BiYOLOJIiK AMACININ
INCELENMESI

YAZARIN ADI: MELIK OKSUZ

Yapilan ¢alismada amag, yukaridan asagi hesaplamali sistem biyolojisi
yontemleri kullanilarak metabolik agyapiya sekil veren biyolojik amacin
belirlenmesidir. Bu amag igin, Escherichia coli ve Saccharomyces cerevisiae olmak
tizere iki farkli mikroorganizma kullanildi. Farkli biyolojik degiskenlikler icin
literatiirden bu iki mikroorganizmaya ait dinamik modeller kullanilarak in silico
deneysel veriler iiretildi. In silico tiretilen deneysel verilere yonlii ve yonsiiz agyapi
cikarimi i¢in ii¢ farkli yaklasim uygulandi: istatistik-bazli, optimizasyon-bazli ve
nedensellik bazli. Gergeklestirilen ¢alismalarda, biyolojik amag¢ olarak minimum
enzim iretimi (biyolojik agyapilarin seyrek aralikli yapida olmasi) incelenmis ve
calismalar bu dogrultuda gerceklestirilmistir. Yapilan ¢alismalarin bir sonucu olarak,
Graphical Gaussian Model’in (GGM) yonsiiz metabolik agyapi ¢ikarimimda en
basarili yontem oldugu bulunmustur. Seyrek aralikli bir agyapi iireten GGM metodu
hiicrenin bir amacmin da minimum enzim {iretimi oldugunu kanitlamistir. Yonli
agyapi1 ¢ikarimi i¢in iyi sonuglar elde edilmemistir. Ancak, ortaya ¢ikan problemlere
odaklanilmigs ve bu problemlerin {istesinden gelmek amaciyla yeni bir yontem
Onerilmistir. Genetik algoritma tabanli onerilen yontem ile diger yontemlere gore
daha iyi sonuglar elde edilmesine ragmen genel olarak yonlii agyap1 ¢ikarimi igin iyi
sonuclar elde edilemedi. Bu tez ¢alismas1 metabolik agyapi ¢cikariminin kapsaml bir
analizini temsil etmektedir. Metabolom verilerine dayali agyap1 ¢ikariminda yonsiiz

yontemlerin daha basarili oldugu, bu calisma sayesinde gosterilmistir.



SUMMARY

THESIS TITLE: INVESTIGATION OF THE BIOLOGICAL OBJECTIVE
OF THE CELL BY APPLYING NETWORK INFERENCE TECHNIQUES
TO METABOLOME DATA

AUTHOR: MELIK OKSUZ

The aim of this study is the determination of biological objectives of the cell
which gives shape to metabolic networks by using ‘top-down’ computational
systems biology methods. For this purpose, two different microorganisms including
Escherichia coli and Saccharomyces cerevisiae were used. In silico experimental
data were generated for different biological variability by simulating dynamic
models from literature belonging to these two microorganisms. Three different
approaches were employed to infer directed and undirected metabolic networks from
data: statistics-based, optimization-based, and causality-based. The tendency of cell
metabolism for minimal enzyme production as a biological objective was
investigated in detail. As a result, Graphical Gaussian Model (GGM), a statistics-
basednetwork inference method, was found to be the most successful method for
undirected metabolic network inference. GGM method generated a sparse network,
which indicated that minimum enzyme production is a biological objective of cells.
Results obtained for directed network inference were not promising. However,
focusing on the reasons behind, a new method was proposed in order to improve
directed network inference methods. The proposed method based on genetic
algorithm gave better results than other methods. This thesis study presents a
comprehensive analysis of metabolic network inference. It was shown through this
thesis work that best methods for network inference based on metabolome data are

undirected methods.
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Kullanilan ~Saccharomyces cerevisiae mikroorganizmasina ait
modelde yer alan 13 metabolitin isimleri ve kararli hal konsantrasyon
nin milimolar (mM) cinsinden degerleri.

Kullanilan Escherichia coli mikroorganizmasina ait modelde yer alan
18 metabolitin isimleri ve kararli hal konsantrasyonlarmimn milimolar
(mM) cinsinden degerleri.

S.cerevisiae mikroorganizmasina ait Enzimatik Degiskenligin
Modellenmesi ile Uretilen in Silico Metabolom Verilerine Uygulanan
Istatistiksel Agyapr Cikarimi Yontemlerinin Istatistiksel Olarak
Degerlendirme Sonuglari.

S.cerevisiae  mikroorganizmasina  ait  igsel  degiskenligin
modellenmesi ile iretilen in silico metabolom verilerine uygulanan
istatistiksel agyap1 ¢ikarimi yOntemlerinin istatistiksel olarak
degerlendirme sonuglari.

S.cerevisiae mikroorganizmasina ait hem igsel hem de gevresel
degiskenligin modellenmesi ile dretilen in silico metabolom
verilerine uygulanan istatistiksel agyap1 ¢ikarimi sonuglarinin
istatistiksel olarak degerlendirme sonuglari.

S.cerevisiae mikroorganizmasima ait ti¢ farkli veri tipi i¢in GGM
sonuglarmai iyilestirmek i¢in yapilan denemelerin sonuglari.
S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in Karesel Programlama ile Agyap1
Cikarim1 Sonuglart.

S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in dogrusal programlama ile agyapi
¢ikarimi sonuglar.

S.cerevisiae mikroorganizmasi igin dogrusal ve karesel programlama
ile elde edilen agyap1 ¢ikarimi sonuglarini iyilestirmek i¢in yapilan

denemelerin sonuglari.
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S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in genetik algoritma tabanli karma
tamsayil1 dogrusal programalama sonuglart.

S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak
hata degerinin kullanildig1 genetik algoritma tabanli Onerilen
yontemin in silico metabolom verisine uygulanmasi ile elde edilen en
iyl uygunluk degerine sahip ilk 5 kromozoma ait sonuglarin
degerlendirilmesi.

S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak
sifir sayis1 ve hata degerinden olusan ortak fonksiyonun kullanildigi
genetik algoritma tabanli Onerilen yontemin in silico metabolom
verisine uygulanmasi ile elde edilen en iy1 uygunluk degerine sahip
ilk 5 kromozoma ait sonuglarin degerlendirilmesi.

S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak
hem sifir sayis1 hem de hata degerinden olusan ortak fonksiyonun
kullanildig1 ve ek olarak GGM sayilarinin dikkate alindigi genetik
algoritma tabanli Onerilen yontemin in silico metabolom verisine
uygulanmasi ile elde edilen en iyi uygunluk degerine sahip ilk 5
kromozoma ait sonuglarin degerlendirilmesi.

S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak
hem GGM sonucunu hem de hata degerini igeren bir ortak
fonksiyonun kullanildig1 genetik algoritma tabanli 6nerilen yontemin
in silico metabolom verisine uygulanmasi ile elde edilen en iyi
uygunluk degerine sahip ilk 5 kromozoma ait sonuglarin
degerlendirilmesi.

S.cerevisiae mikroorganizmasina ait igsel ve enzimatik degiskenligin
modellenmesi ile elde edilen in silico verilere PC algoritmasinin
uygulanmas1 sonucunda ortaya ¢ikan agyapmin degerlendirilmesi.
S.cerevisiae mikroorganizmasina ait i¢sel ve enzimatik degiskenligin
modellenmesi ile elde edilen in silico verilere CCD algoritmanin

uygulanmasi sonucunda ortaya ¢ikan agyapmnin degerlendirilmesi.
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S.cerevisiae mikroorganizmasi ait i¢gsel ve enzimatik degiskenligin
modellenmesi ile elde edilen in silico verilere GES algoritmanin
uygulanmasi sonucunda ortaya ¢ikan agyapinin degerlendirilmesi.
E.coli mikroorganizmasina ait enzimatik degiskenligin modellenmesi
ile dretilen in silico metabolom verilerine uygulanan istatistiksel
agyapt cikarimi yontemlerinin istatistiksel olarak degerlendirme
sonuglar.

E.coli mikroorganizmasina ait igsel degiskenligin modellenmesi ile
tiretileni in silico metabolom verilerine uygulanan istatistiksel agyap1
¢ikarimi yontemlerinin istatistiksel olarak degerlendirme sonuglari.
E.coli mikroorganizmasina ait hem i¢sel hem de ¢evresel
degiskenligin modellenmesi ile dretilen in silico metabolom
verilerine uygulanan istatistiksel agyap1 ¢ikarimi sonuglarinin
istatistiksel olarak degerlendirme sonuglari.

E.coli mikroorganizmasma ait ti¢ farkli veri tipi i¢cin GGM
sonuglarmi iyilestirmek i¢in yapilan denemelerin sonuglari.

E.coli mikroorganizmasi1 igin karesel programlama ile agyapi
¢ikarimi sonuglar.

E.coli mikroorganizmasi i¢in dogrusal programlama ile agyapi
¢ikarimi sonuglar.

E.coli mikroorganizmas: i¢in dogrusal programlama ve Kkaresel
programlama ile yapilan agyap1 ¢ikarimi sonuglarini iyilestirmek i¢in
yapilan denemelerin sonuclari.

E.coli mikroorganizmasi igin uygunluk degeri kriteri olarak hem sifir
sayist hem de hata degerinden olusan ortak fonksiyonun kullanildig:
ve ek olarak GGM sayilarimin dikkate alindigi genetik algoritma
tabanli Onerilen yontemin in silico metabolom verisine uygulanmasi
ile elde edilen en iyi uygunluk degerine sahip ilk 5 kromozoma ait

sonuglarin degerlendirilmesi.
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E.coli mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak hem
GGM sonucunu hem de hata degerini iceren ortak bir fonksiyonun
kullanildig1 genetik algoritma tabanli Onerilen yontemin in silico
metabolom verisine uygulanmasi ile elde edilen en iyi uygunluk
degerine sahip ilk 5 kromozoma ait sonuglarin degerlendirilmesi.

E.coli mikroorganizmasi ait igsel ve enzimatik degiskenligin
modellenmesi ile elde edilen in silico verilere PC algoritmanin
uygulanmasi sonucunda ortaya ¢ikan agyapmin degerlendirilmesi.

E.coli mikroorganizmas: ait igsel ve enzimatik degiskenligin
modellenmesi ile elde edilen in silico verilere CCD algoritmanin
uygulanmasi sonucunda ortaya ¢ikan agyapinin degerlendirilmesi.

E.coli mikroorganizmasi ait igsel ve enzimatik degiskenligin
modellenmesi ile elde edilen n silico verilere GES algoritmanin
uygulanmasi sonucunda ortaya ¢ikan agyapinin degerlendirilmesi.

E.coli ve S.cerevisiae mikroorganizmalar1 i¢in li¢ farkli biyolojik

degisekenlige ait ROC egrilerinin AUC degerleri.
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1 GIRIS

Sistem biyolojisi, genlerin, proteinlerin ve biyokimyasal reaksiyonlarin
olusturdugu agyapisal sistemin biitiinlesik olarak incelenmesini amacglayan cok
disiplinli bir bilim dalidir [Klipp et al., 2005]. Bu yeni bilim dalinin odaklandig1
noktalardan bir tanesi hiicre i¢indeki siirece veren agyapilarin farkl kosullarda nasil
ayarlandigi sorusudur. Sistem biyolojisi bu hedef dogrultusunda hem deneysel hem

de hesaplamali teknikleri biitlinlesik olarak kullanir.

Hizli-tarama teknikleri yoluyla hiicre ic¢indeki protein, mRNA, aki ve
metabolitlerin Ol¢limleri yapilarak elde edilen ve genellikle ‘omics data’ olarak
adlandirilan veriler hesaplamali sistem biyolojisinin deneysel temelini olusturur. Bu
ama¢ dogrultusunda, hesaplamali sistem biyolojisi yukaridan-asagi (‘top-down’) ve
asagidan yukar1 (‘bottom-up’) olmak iizere iki temel yaklagim kullanir. Asagidan
Yukar1 Yaklagim, literatiirde mevcut genel hiicre agyapis1 bilgisini kullanir ve farkli
cevresel kosullar i¢in bu agyapidaki aktif yollar1 hesaplamali yontemlerle tespit eder.
Yukaridan Asagiya Yaklasim ise; higbir agyapi bilgisi kullanmadan, istatistik,
nedensellik ve optimizasyon teknikleri ile sadece deneysel verileri analiz ederek

agyapinin yapisini ortaya ¢ikarmaya caligir.

Agyapt Cikarimi (“Network Inference”) olarak da anilan yukaridan asagi
hesaplamali sistem biyolojisi yaklasimmin deneysel gen ekspresyonu verilerine
uygulanmasi ile ilgili literatiirde ¢esitli ornekler bulunmaktadir [Bansal ve ark., 2007;
Soranzo ve ark., 2007]. Fakat, Agyap1 Cikarimi yaklasiminin metabolik agyapiy1
ongdrmek i¢in metabolit verilerine uygulanmis Ornekleri, gen ekspresyonu/gen-
kontrol agyapilar1 ¢alismalarina nazaran oldukga azdir [Nemenman ve ark., 2007;
Cakir ve ark., 2009]. Bu nedenle, yapilan tez ¢alismasinda metabolik agyapi
cikarimi lizerine odaklanilmis ve farkli mikroorganizmalar i¢in metabolom verileri
kullanilarak bu mikroorganizmalarin  metabolik agyapilarinin  6ngoriilmesi

hedeflenmistir.

E.coli ve S.cerevisiae mikroorganizmalar1 literatiirde yer alan ¢aligmalarda en

yaygm olarak kullanilan iki mikroorganizmadir. Bu nedenle yapilan g¢aligmada,



E.coli ve S.cerevisiae mikroorganizmalar1 kullanilmis ve bu mikroorganizmalarin
aktif olarak kullandiklar1 metabolik agyapilarinin ortaya c¢ikarilmasi amaglanmistir.
Bu dogrultuda her iki mikroorganizmaya ait dinamik modellerden yararlanilarak
bilgisayar ortaminda (in silico) metabolom verisi tiretilmis ve farkli biyolojik
degiskenlikler igin gerekli diizenlemeler yapilarak iiretilen bu verilere istatistik,
bayez aglar ve optimizasyon yontemleri uygulanarak mikroorganizmalarin kullandig1

metabolik agyapilar ortaya ¢ikarilmaya caligilmistur.

Yapilan tez ¢aligmasinda agyapi ¢ikarimi yaklagiminda kullanilan istatistik,
optimizasyon ve nedensellik metotlar1 ve in silico deneysel veri iiretme siireci
hakkinda ayrmntili bilgi tezin ikinci boliimiinde yer almaktadir. Yapilan ¢aligmalar
i¢in izlenen yol tezin {i¢lincii boliimiinde yer almaktadir. Tezin dordiincii boliimiinde
Saccharomyces cerevisiae mikroorganizmas: igin yapilan agyapt c¢ikarimi
hesaplamalarina, tezin besinci boliimiinde ise Escherichia coli mikroorganizmasi igin
yapilan agyapi1 ¢ikarimi hesaplamalarma ayrmntili olarak verilmistir. Altinci bolim,
bulgularin tartigsma ve yorumlanmasina ayrilmistir. Son boliimde ise tez ¢aligmasimin

ana sonugclar1 ve oneriler verilmektedir.



2 KURAMSAL TEMELLER

Sistem biyolojisi, genlerin, proteinlerin ve biyokimyasal reaksiyonlarin
olusturdugu agyapisal sistemin biitiinlesik olarak incelenmesini amaglayan g¢ok
disiplinli bir bilim dalhdir [Klipp et al., 2005]. Bu amagla sistem biyolojisi Sekil
2.1°de goriildiigii gibi matematik, istatistik, biyokimya, biyoloji, genetik gibi bir¢ok
disiplinden yararlanir. Sistem biyolojisi hiicre icindeki siireglere sekil veren
agyapilar1 temel alarak bir¢ok farkli alanda hiicreyi yakindan inceleme imkani
sunmaktadir. Bu dogrultuda sistem biyolojisi, deneysel ve hesaplamali yaklasimlar1

bir butun olarak kullanir.

ol

Biyoloji

Biyokimya

=
Genetik / \g”/
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Sekil 2.1 Sistem Biyolojisi Yaklasiminin Sematik Gosterimi

2.1 Deneysel Sistem Biyolojisi

Sistem biyolojisi ile, elde edilen bilgiler ve mevcut veriler kullanilarak hiicresel

agyapilar modellenir ve bu modeller {izerinden daha kolay bir sekilde hiicrenin



caligma prensiplerinin incelenmesine imkan saglanir. Bu modelleme ¢aligmalarinda

deneysel veriler onemli rol oynamaktadir.

In silico, in vitro ve in vivo olmak iizere ii¢ ¢esit deneysel veri tipi vardir.
Bunlardan in vitro deneysel veriler, laboratuar ortaminda canli kullanilmadan
deneysel olarak yapilan ¢alismalar1 kapsamaktadir. In vivo deneysel veriler ise canli
organizma kullanilarak yapilan deneysel caligmalari kapsamaktadir. In silico
deneysel veri tipi ise, mikroorganizmalara ait mevcut bilgiyi iceren dinamik modeller
yardimiyla hiicre igerisindeki siireci modelleyerek bilgisayar yoluyla hesaplanan

verileri igermektedir.
2.1.1 Sistem Biyolojisinde In vivo Deneysel Veri Uretimi

Sekil 2.2’de baslica omik veri teknikleri ve hiicre icinde DNA’dan baslayarak

metabolik bir reaksiyonun olusumuna kadar gecen siire¢ sematik olarak

gosterilmistir.
'Il' 'J» 'l'" "f’ ‘ DNA
l Deneysel Olciim Teknikleri
i1 W ) mRNA } Transkriptom-bilim

&

%‘% Enzim - .
(Katalitik Protein) roteom-bilim

@ —_ Metabolit } Metabolom-bilim

X

Sekil 2.2 Metabolizma ve DNA Arasindaki Hiyerarsik Iliskinin Omik Olgiimleriyle
Baglantisi

Hiicrenin igerisinde, iizerinde kalitsal bilgiyi tasiyan temel yapi tasi DNA

bulunmaktadir. Bu yap1 lizerinde bulunan yiizlerce genin belli bir kosulda aktif olup



olmadigint gosteren aktiflik derecesi o genden kodlanan mRNA seviyelerinin
Olglilmesi ile tespit edilebilir. Hiicre i¢i aktif mMRNA seviyelerini tek deneyde ayni
anda Olgmeye yarayan deneysel yonteme transkriptom-bilim (‘transcriptomics’)
denir. Bu deneyler sonucunda elde edilen mRNA seviyesi verilerinin tiimiine

traskriptom adi1 verilmektedir.

mRNA’lardaki kod bilgileri kullanilarak proteinler sentezlenir. Proteinler;
aminoasitlerden olusan polimerik yapidir. Toplam 21 aminoasit vardir ve proteinler
bunlarin farkli kombinasyonlarda bir araya gelmesiyle olusur. Proteinlerden katalitik
aktivitesi olanlar (enzimler) hiicre i¢indeki metabolitler arasindaki reaksiyonlar1
gerceklestirir. Hiicre i¢i aktif proteinleri tek deneyde ayni anda dlgmeye yarayan
deneysel yonteme proteom-bilim (‘proteomics’), bu deneysel 6l¢limler sonucu elde

edilen protein verilerinin tiimiine de proteom denir.

Metabolit, glikozun ve besinlerin hiicre ig¢ine alinarak pargalanmasi veya
birlesmesiyle elde edilen kimyasal maddelere denir [Demain, 1980]. Hiicre ici
metabolitleri kalitatif ve kantitatif olarak Olgmeye yarayan deneysel ydnteme
metabolom-bilim (‘metabolomics’) ve bu yontem sonucu elde edilen verilerin
timiine de metabolom adi verilir. Transkriptom-bilim, Proteom-bilim ve Metabolom-
bilim gibi tekniklerle iiretilen ve sistem biyolojisi ¢aligmalarinda kullanilan verilere
genel olarak omik veriler denir. Sistem biyolojisinin deneysel kism1 bu omik verilere

dayanmaktadir.
2.1.2 Sistem Biyolojisinde In silico Deneysel Veri Uretimi

Sistem biyolojisinde yapilan ¢aligmalarin bircogu bir mikroorganizmanin temel
agyapi bilgisini iceren ve bir mikroorganizmayi bilgisayar iizerinde inceleme olanagi
saglayan dinamik modellere dayanmaktadir. Sistem biyolojisinin hizla gelismesi ile
literatiirde mikroorganizmalara ait dinamik modellerin sayis1 giinden giine
artmaktadir. Bu dogrultuda artik, literatiirde pek cok mikroorganizmaya ait dinamik
modeller mevcuttur [Chassagnole et al., 2002; Teusink et al., 2000; Shinto et al.,
2007]. Daha da o6te, gliniimiizde Biomodels (http://www.ebi.ac.uk/biomodels-main/)
ve JJJ (http://www.jjj.bio.vu.nl/) gibi dinamik modellere 6zgii veritabanlar1 vardir.

Bu veritabanlarinda yer alan dinamik modeller iizerinden gergeklestirilen in silico
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veri lretimi 6zellikle yontem gelistirme ve test etmede fayda saglamaktadir. In silico
veri liretimi sayesinde ¢ok hizli bir sekilde farkli kosullara ait veri tiretilirerek deney
tasarimi ile ilgili bilgi edinilebilir. Bu nedenle in vivo deneysel veri iiretiminin
maliyet ve zaman agisindan dezavantajlar1 diisiiniildiigiinde, yapilan arastirmalarin

bir kisminda in silico veri {iretiminin kullanilmasi sasirtict degildir.
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Sekil 2.3 In silico Deneysel Veri Uretiminin Sematik Olarak Gosterimi

In silico olarak deneysel veri iiretmek i¢in Oncelikle incelenecek
mikroorganizmaya ait literatiirden uygun dinamik modeller se¢ilir. Segilen model

caligtirilarak bilgisayar yardimiyla deneysel metabolom verisi iiretilir (Sekil 2.3).

Modeldeki parametreler degistirilerek kolaylikla farkli kosullara ait in silico
veriler elde edilebilir. Ayni mikroorganizmanin farkli popiilasyonlar1 arasinda
biyolojik degiskenlikten kaynaklanan kiiciik farklhiliklar da bu yaklasim yoluyla

istenilen verilere yansitilabilir.

2.1.3 Sistem Biyolojisi Verilerinde Biyolojik Degiskenlik

Yapilan deneysel ¢aligmalarin giivenilirligi agisindan omik dl¢timler birkag kez
tekrar edilmelidir. Bu amagla yiiriitiilen caligmalarda, ayn1 genetik gegmise dayali ve
ayni sartlarda yiiriitiilen omik deneyleri her zaman ayni1 sonuglar1 vermemektedir.

[Cakir ve ark., 2009]. Ciinkii organizmalarin higbiri birbirinin aynis1 degildir ve



aralarinda kiigiik farkliliklar olmasi normaldir. iste bu farkliliklar genel olarak
biyolojik degiskenlik olarak adlandirilir ve bu farkliliklar, enzimatik degiskenlikten,
cevresel degiskenlikten veya i¢ degiskenlikten kaynaklanabilir. Hiicreler arasi ve

hiicre i¢inde varolan bu degiskenlikler alt boliimlerde agiklanmistir.

Enzimatik Degiskenlik: Enzimatik degiskenlik, iki ayri1 mikroorganizma
popiilasyonu arasinda reaksiyon hiz sabitleri (k) veya enzim konsantrasyonlari
arasinda ufak da olsa farkliliklar olabilecegi gercegine dayanmaktadir (Sekil 2.4).
Yani Sekil 2.4°te de goriildiigii gibi bir metabolitin konsantrasyon 6l¢iimleri igin
deneyler tamamen ayni kosullarda yapilsa da, hi¢bir zaman ayni sonuglar elde

edilemeyebilir. Ancak degerler birbirine ¢ok yakin seviyelerde 6lgiilmektedir.
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Sekil 2.4 Enzimatik Degiskenligin Gosterilmesi. Bir metabolitin ayr1 popiilasyona ait
ti¢ farkl O6rnek tizerinde yapilan 6l¢iim degerlerinde enzimatik degiskenlikten dolay1

kiigiik farkliliklarin mevcut oldugu grafik iizerinde gosterilmistir.

I¢sel Degiskenlik: Hiicre icerisindeki metabolit konsantrasyonlarinda zamanla
dalgalanmalar olabilir. Bu dalgalanmalar, deneysel hatalardan degil hiicre i¢indeki
stirecten dolayidir. Hiicre i¢i normal olan bu dalgalanmalar zamana baglh toplanan
verilerin diizgiin bir sekilde birbirini izlememesine neden olur (Sekil 2.5). Bu
dalgalanmalar dogal olabilir veya sicaklik, pH gibi degiskenlerdeki kiiciik
degisimlerden kaynaklanmaktadir. Zaten hiicre gibi ylizlerce enzim, gen ve

metabolitin ¢alistig1 bir sistemde zamanla ufak dalgalanmalar olmasi normaldir.
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Sekil 2.5 I¢sel Degiskenligin Gosterilmesi. Bir mikroorganizmaya ait bir metabolitte
icsel degiskenlikten dolayr meydana gelen zaman igerisindeki dalgalanmalar grafik

iizerinde gosterilmistir.

Cevresel Degiskenlik: Hiicre dis1 substrat/besin konsantrasyonlarindaki kiiglik
degisimlerden dolay1 dalgalanmalar olabilir ve bu degisimler hiicre igine tasinarak
icerideki metabolitlerin seviyelerinde degiskenlige neden olabilir. Bu nedenle

zamana bagli toplanan veriler ¢ok diizgiin bir bi¢imde birbirini takip etmeyebilir.
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Sekil 2.6 Cevresel Degiskenligin Gosterilmesi. Bir mikroorganizma igerisindeki bir
metabolit konsantrasyonunda cevresel degiskenlikten dolayr meydana gelen zaman

icerisindeki dalgalanmalar grafik iizerinde gdsterilmistir.



2.2 Hesaplamal Sistem Biyolojisi

Hesaplamali sistem biyolojisi, diizenleyici ve metabolik agyapilar gibi hiicre
icerisindeki silirece sekil veren agyapilara odaklanarak bir biitiin olarak hiicreyi
matematiksel yontemler 1s18inda inceleme imkani taniyan bir sistem biyolojisi
yaklagimidir. Hesaplamali sistem biyolojisi, hesaplamali teknikleri kullanarak omik
verilerin analizi sonucunda sistem diizeyinde hiicreyi anlamay1 amaglar [Kriete and
Eils, 2005]. Bu ama¢ dogrultusunda hesaplamali sistem biyolojisi Sekil 2.7’de
goriildiigli gibi yukaridan-asagi (‘top-down’) ve asagidan yukari (‘bottom-up’)
hesaplamali sistem biyolojisi yaklagimi olmak iizere iki temel yaklasimi kullanir. Bu
iki yaklasim sonucunda da ¢ikis noktalar1 farkli olmasina ragmen hiicrenin aktif

olarak kullandig1 reaksiyonlarin yer aldig1 agyapilar elde edilir.

Hesaplamali Sistem Biyolojisi Yaklagimi
A

s I
Asagidan-Yukariya Sistem Biyolojisi Yaklagimi Yukaridan-Agagiya Sistem Biyolojisi Yaklagimi
A
Vs A ~ ' ™

Aki Dengesi Analizi istatistik, Optimizasyon

\ Kontrol Etkili Aki Analizi Nedensellik

@ ] ®© @ | ® ® ©
NS N ) l
©—® e T o @

g Bi kiillere Ait D | Veri
Genel Agyapi lyomokullere Ait Deneysel Veri

A— B A|B|c|D]|E
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Sekil 2.7 Hesaplamali Sistem Biyolojisi Yaklasiminin Sematik Olarak Gosterimi

2.2.1 Asagidan Yukar: Yaklasim

Asagidan-yukar1 yaklasim, Sekil 2.7°de de goriildiigii gibi mevcut agyapi
bilgisini kullanarak farkli kosullarda hiicrenin agyapidaki hangi reaksiyonlar1 aktif
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olarak kullandigmi ortaya ¢ikaran bir yaklasimdir. Bu amag¢ dogrultusunda en yaygin
kullanilan yontem Aki Dengesi Analizidir. Aki Dengesi Analizi, optimizasyon
kullanarak metabolik agyapilar1 olusturan reaksiyonlarmn hizlarin1 ve farkl
kosullarda metabolitlerin {iretilme kapasitesini hesaplamaya olanak saglayan bir

yontemdir [ Kauffman et al., 2003].
2.2.2 Yukaridan Asagiya Yaklasim

Yukaridan asagiya yaklasim Sekil 2.7°de de goriildiigii gibi asagidan yukari
yaklagimin tam tersi bir yol izleyerek hicbir agyap1 bilgisi kullanmadan sadece
deneysel verileri analiz ederek agyapinin yapisimi ortaya c¢ikarmaya caligan bir
yaklagimdir. Yukaridan asagiya yaklasim ile literatiirde agyap1 bilgisi bulunmayan
bir mikroorganizmanin agyap1 bilgisi agiga c¢ikarilabilir. Agyapi ¢ikarimi igin
kullanilan formiilasyonlar istatistikten optimizasyona, nedensellige kadar farkliliklar
gosterir [Markowetz and Spang, 2007]. Bu yaklasim yonlii ve yOnsiiz agyapi
¢ikarimi olarak iki kisma ayrilir (Sekil 2.8).

Yukaridan Asagiya Yaklasim

©—@® © @

Sekil 2.8 Yukaridan Asagiya Sistem Biyolojisi Yaklasiminda Yo6nli ve Yonsiiz
Agyap1 Cikariminin Sematik Olarak Gosterilmesi [Cakir, 2010]

Yonsiiz agyapr ¢ikariminda istatistiksel yOntemler kullanilarak agyapinin
yapist yonsiiz olarak ortaya konur. Bu amagla korelasyon katsayisi hesaplamalari

kullanilir. Biyomolekiillere ait deneysel Olgiimler arasinda farkli derecelerde
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korelasyon katsayilar1 hesaplamalar1 yapilarak biyomolekiiller arasindaki iligkiler
hakkinda ongdriide bulunulur. Bu yontemde iki biyomolekiil arasinda iligki olup
olmadig1 konusunda ¢ikarimda bulunulurken, bu iligkinin yonii hakkinda herhangi
bir bilgi elde edilememektedir.

Yonsiiz agyapi ¢ikarimu ile iligkilerin yonii ile ilgili bilgi elde edilemediginden
dolay1 yonlii agyap1 teknikleri zamanla gelistirilmistir. Yonli agyapt ¢ikarimi ile
iliskinin hangi yonde oldugu yani hangi biyomolekiiliin digerine doniistiigii/digerini
etkiledigi hakkinda bilgi sahibi olunabilmektedir. Bu amagla nedensellik ilkesi
dahilinde veri madenciligi teknikleri ile deneysel dlclimler analiz edilerek yonlii
agyap1 hakkinda ongoériide bulunulur [Husmeier, 2003]. Ayrica nedensellik disinda
hiicrenin amacmin minimum-etkilesim oldugu kabuliinii direk olarak kullanarak,
optimizasyon (dogrusal programlama vs.) yontemleri ile yonlii agyapiy1 6ngérmeyi

amaglayan teknikler de mevcuttur. [Thomas ve ark., 2004; Wang ve ark., 2006].
2.3 Metabolik Agyapilarin Yapisi

Genel olarak hiicrelerin metabolik agyapilarinin yogun aralikli degil seyrek
aralikli (‘sparse’) olduklar1 zaten bilinmektedir (Sekil 2.9). Bunun biyolojik olarak
anlami, hiicrenin amacinin biyomolekiilleri arasindaki etkilesim sayisini minimum
diizeyde tutmak oldugu yani reaksiyonlar1 gerceklestirmek i¢in iiretece§i enzim
miktarint minimum diizeyde tutmak isteyecegi varsayimidir [Yeung et al., 2002].
Istatistik, optimizasyon ve nedensellige dayal1 agyapi ¢ikariminda genellikle bu bilgi

temel alinarak ¢aligmalar gergeklestirilir.

@@ ® ®

® ®
Tee Moo

(a) (b)

Sekil 2.9 Yogun ve Seyrek Aralikli Agyap1 Orneklerinin Sematik Gsterimi a.Yogun
Aralikli Agyap1 b. Seyrek Aralikli Agyap1
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2.4 Istatistige Dayal Yonsiiz Agyap1 Cikarim

Benzerlik testlerine dayali olarak yOnsiiz agyapi ¢ikarimi yapan yontemler,

istatistigin temel kavramlarmi yogun olarak kullanir.
2.4.1 Temel Kavramlar

Istatistiksel metotlarm temeli olarak, veriler hakkinda sayisal olarak bilgi

veren; ortalama, standart sapma ve varyans kavramlar1 gosterilebilir.

Ortalama: Bir veri dizisini tek bir nokta ile temsil etmek i¢in verilerin orta noktasi

degerinin hesabidir. Esitlik 2.1°de yer alan formiil ile hesaplanmaktadir.

n

>

Ortalama(X) = izln (2.1)

Varyans: Dizideki verilerin ortalamadan uzakliklarnin karelerinin ortalamasidir.

Kisaca istatistiksel anlamda veri dagilimmin bir 6l¢iistidiir. Esitlik 2.2°deki formiil ile

hesaplanmaktadir.
z (Xi - )_()2
o’ (X) = th (2.2)

Standart Sapma: Dizideki verilerin ortalamadan ne kadar saptigmin bir 6l¢iistidiir.
Varyans da standart sapma da istatistiksel veriler i¢in dagilimin bir 6l¢iistidiir. Esitlik

2.3’te yer alan formiil ile standart sapma hesaplanabilmektedir.

O'(X)=\/O'_2 (2.3)

Dagihm tiirii: Verilerin grafiksel olarak dagilimi gosterilerek tiirii belirlenir. Birgok
dagilim tiirii vardir. Bu dagilim tiirlerinden en 6nemlisi istatistiksel anlam testlerinin
genelinin temel aldig1 normal dagilimdir. Normal bir dagilim gosteren veri setindeki

degerlerin ¢ogu ortalamanin etrafinda toplanmigtir (Sekil 2.10.a). Normal dis1 bir
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dagilim gosteren veri setine ornek olarak tekdiize dagilim verilebilir. Tekdiize
dagilimda veriler genellikle ortalama etrafinda degil her yere esit olarak dagilmistir
(Sekil 2.10.b). Bu tiir dagilimlar tekdiize dagilim olarak adlandirilir. Ayrica normal

dis1 dagilim tiiriine 6rnek olarak binom dagilimi, possion dagilimi da verilebilir.

as
a0
35
30
E
E
15
10

s

]

0 s 10 15 2 =

VeriSetindekiDegerler VeriSetindekiDegerler

Siklik

Siklik

(a) (b)

Sekil 2.10 Normal ve Normal Dis1 Dagilim Ornekleri. a.Normal Dagilim Gdsteren
Bir Veri Seti Ornegi (http://msdn.microsoft.com/en-us/library/bb924368.aspx) b.
Normal Disi Dagilim Gosteren Bir Veri Seti Ornegi; Tekdiize Dagilim
(http://msdn.microsoft.com/en us/library/bb924368.aspx)

2.4.2 Korelasyon

Korelasyon, iki veri arasinda benzerligin olup olmadigini analiz etmek ig¢in
kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Korelasyon hesaplanmadan once kovaryans
terimini agiklamaliyiz. Kovaryans; iki degiskenin birlikte degisiminin olgiistidiir.

Kovaryans, Esitlik 2.4’teki formiille hesaplanmaktadir.

Zn:(xi—i)(\(i -Y)

I'=Cov(X,Y)=——ny (2.4)

iki degisken arasindaki korelasyon hesab1 (R) ise iki degiskenin kovaryansmin

bu degiskenlerin standart sapmalarinin ¢arpimlaria boliinmesi ile yapilir:

R_Cov(X,Y)

= 2.5
S(X)S(Y) 29

Burada R degeri X ve Y arasindaki lineer iligkiyi tanimlamaktadir ve

korelasyon katsayis1 olarak adlandirilmaktadir. Korelasyon katsayisi -1 ile +1



14

arasinda deger alir. Korelasyon degeri -1 veya +1 degerine yaklastikca iligki o
oranda giiclidiir. Bu sekildeki korelasyon yaklasimina dogrusal korelasyon veya
Pearson korelasyonu denir.

2.4.3 Kismi Korelasyon Katsayisi

Cok degiskenli sistemlerde diger degiskenlerin iki degisken tizerinde dolayli
etkileri vardir. Bu ylizden ikiden ¢ok degiskenli sistemlerde segilen iki degisken
arasinda dogrusal bir iliski olup olmadigina bakilacaksa Pearson korelasyonu gercek
iligkiyi dogru bir sekilde yansitamayacaktir. Clinkli Pearson korelasyonu, dolayli ve
direk iliskiler arasinda bir ayrim yapamaz. Bu nedenle ikiden daha fazla degisken
iceren sistemlerde iki degisken arasindaki iligkilerin giiciinii dogru bir sekilde ortaya

koymak i¢in kismi korelasyon katsayisi kullanilir.

Kismi korelasyon katsayisindaki amag; iliskilerine bakilan iki degisken
arasindaki korelasyondan, farkli bir veya daha fazla degiskenin dolayl etkisini

c¢ikararak daha giivenilir sonuglara ulagsmaktir.

Ornegin a, b ve ¢ degiskenlerinin oldugu bir sistemde a ve b degiskenlerinin
arasindaki iliskiye bakilacak olsun. Bu iligki Pearson korelasyonu ile hesaplanirsa; a
ile b degiskenlerinin arasindaki direk etkilesim yaninda eger varsa C lizerinden

dolayl etkilesimleri de sonucu etkileyecektir.

Kismi korelasyon Kkatsayis1 ise, a ile b degiskenlerinin arasindaki
korelasyondan c’nin a ve b degiskenleri tizerindeki dolayli etkisinin ¢ikarilmasi ile

hesaplanir:

_ Rab B Rac Rbc
P Ja-R)A-R%,)

(2.6)

Bu sekilde a ile b’nin korelasyonundan c’nin dolayli etkisi ¢ikarilir (Sekil
2.11). Kismi korelasyon katsayisi ile bulunan sonug, C’nin a ile b arasindaki
korelasyona etkisini dikkate almayan Pearson korelasyon katsayisina gore daha

giivenilirdir.
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\O/

%

Sekil 2.11 Birinci Dereceden Kismi Korelasyonun sematik olarak gosterilmesi.
Tarali olan kisim; a ile b’nin etkilesiminden c’nin dolayli etkisinin ¢ikarilmasi

sonucu elde edilen korelasyonun gorsel olarak ifadesidir.

Kismi korelasyonun derecesi kag tane degiskenin dolayli etkisinin ¢ikarilmasi
ile ilgilidir. Esitlik 2.6 ile tanimlanan kismi korelasyon, birinci derecedendir. Eger iki
degisken arasindaki korelasyonu baska iki degiskenin dolayli etkisini ¢ikararak
hesapliyorsak ikinci dereceden kismi korelasyon olarak adlandirilir ve Esitlik

2.7°deki formiiller ile hesaplanir.

R — Rab.c B Rad.c Rbd.c
ab,cd 2 2
JA-R% )A-R,)

(2.7)

Ayrica daha yiiksek dereceden katsayilar1 hesaplamak i¢in benzer esitlikler
mevcuttur [Fuente ve ark., 2004]. Kismi korelasyon hesab1 n terimli bir sistemde (n-
2)’nci dereceye kadar hesaplanabilir. Yani bu n degiskenli bir sistemde iki degisken
arasindaki korelasyon hesaplanirken diger tiim degiskenlerin etkilerinin ¢ikarilmasi
anlamina gelmektedir. (n-2)’nci dereceden korelasyonun kolay bir sekilde hesab1 igin
Dempster tarafindan 6nerilen Grafiksel Gaus Metodu (‘Graphical Gaussian Model,
GGM’) olarak adlandirilan bir metot vardir [Demster, 1972].

2.4.4 Grafiksel Gaus Model (GGM)

Bu yontemle (n-2)’nci dereceden korelasyonu Esitlik (2.6) ve (2.7)’ye benzer
karmasik formiillerle hesaplamaya gerek kalmaz. Pearson korelasyonu hesabi ile elde
edilen korelasyon katsayilar1 matrisine uygulanan birkag islemden sonra (n-2)’nci

dereceden korelasyon matrisi elde edilebilir. Bu iglemler sirasiyla su sekildedir:
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a) Pearson korelasyonu matrisine P adin1 verelim. Oncelikle P matrisinin tersi

almir:

W =p* (2.8)

b) Daha sonra elde edilen W matrisinde herbir eleman, ilgili indise karsilik

gelen matrisin kosegenlerinin ¢arpiminin karekokiine bolinir ve -1 ile

carpilir:

Q = b (2.9)

Bu islemler sonucunda olusturulan Q matrisi (n-2)’nci kismi korelasyon

matrisidir.
2.4.5 Baz Istatistik Terimlerinin Aciklanmasi

Mikroorganizmalara ait deneysel verilere korelasyon hesaplamalari
uygulanarak hiicrenin metabolik agyapisi hakkinda 6ngériide bulunulmaktadir. Bu
amacla farkli derecelerden kismi korelasyon katsayilar1 kullanilabilmektedir.
Hesaplanacak korelasyon yontemi secildikten sonra elde edilen korelasyon
katsayilarmdan tahmin degerleri (probability value,‘p-value’) hesaplanir ve
hesaplanan tahmin degerleri de anlamlandirilarak bir sonuca varilir. Bu baglamda
yapilan ¢aligmalarda siklikla kullanilan yokluk hipotezi, hata degeri, tahmin degeri

terimlerini agiklamak gerekir.

Yokluk Hipotezi (‘null hypothesis’) : Iki durum arasindaki iliski icin kurulan
hipotezdir ve su sekildedir; ‘iki biyomolekiil (veya kosul) arasinda anlaml1 bir iliski
yoktur’. Anlam testlerinde ve benzerlik Olclilerinde, kurulan bu hipotezin

dogruluguna veya yanlisligina bakilir.

Hata Degeri (‘cut-off’): Literatiirlerde a degeri olarak da gecer. Genelde yapilan
istatistiksel testlerde yanilma payi olmaktadwr. Bu yanilma pay1 hata miktar: ile
temsil edilir. Hata miktar1 keyfi kiigiik bir deger secilir. Hata terimi ne kadar kiigiik

olursa testin giivenilirligi o kadar artar. Genellikle hata terimi 0,01 veya 0,05 segilir.
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Tahmin Degeri (‘p-value’): Yokluk hipotezinin dogru olma ihtimalinin
matematiksel olarak ifadesidir. Tahmin degeri, incelenen degiskenlere uygulanan
anlam testleri sonucunda elde edilir. Tahmin degeri hata degerinden kiiciikse hipotez
yanhstir. Ornegin; hata degerini 0,05 olarak belirlemis olahm; bu durumda iki
degisken arasinda hesaplanan tahmin degeri 0,02 ¢ikarsa bu hipotezin yanlis
oldugunu gosterir. Ciinkii hipotezin dogru olma ihtimali 0,02 olarak bulunmustur, ve
bu deger segilen yanilma paymdan (hata degerinden) daha diisiik bir ihtimaldir. Yani
iki kosul arasinda anlamli bir iligski vardir. Tahmin degeri hata degerinden biiyiik ise
hipotez dogrudur. Yani iki kosul arasinda anlamli bir iligki yoktur. Tahmin degeri 0

ile 1 arasinda bir deger alir.

2.4.6 Anlam Testleri

Anlam testleri iki kosul arasinda anlamli bir degisiklik olup olmadigini
istatistiksel olarak dlcer. Bunu, veriye dayali olarak bir tahmin degeri hesaplayarak
yapar. Anlam testleri parametrik ve parametrik olmayan testler olarak ikiye ayrilirlar.
Parametrik testlerin en yaygm olanlar1 normal dagilim gosteren veriler arasindaki
anlamli iliskinin, parametrik olmayan testler ise normal dagilim gostermeyen veriler

arasindaki anlam iligkisinin ¢ikarilmasmda kullanilir.

2.4.6.1 Student t-test

Parametrik testlerden en yaygin kullanilani t-testtir. t-test iki kosul arasinda
karsilagtirma yaparken verilerin ortalamasmi ve standart sapmasini kullanir. Bu

testten dogru sekilde sonu¢ almak i¢in verilerin normal dagilim gostermesi sarttir.

2.4.6.2 Ranksum test (u-test)

Parametrik olmayan testlerden biridir. Mann-Whitney test olarak da
adlandirilir. Verilerin ger¢ek degerleri yerine swralamalarini kullanir. Ortalama,
standart sapma gibi dagilim bilgilerine gerek yoktur. Ortalama yerine medyanlar1
karsilastirir. Medyan; veri dizisinin kiigiikten biiylige dogru siralanmasi sonucunda

bu dizinin ortasinda bulunan degerdir. Normal dagilim gdstermeyen veriler arasinda
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daha iyi sonu¢ verir. Dezavantaji, veri sayist az oldugunda giivenli sonug

vermemesidir.
2.4.6.3 Rastgele Siralama Testi (‘Randomization Test’)

Bu yontemde de diger anlam testi metotlarinda oldugu gibi iki degisken veya
iki kosul arasindaki iliskiyi 0lgmek i¢in tahmin degeri (‘p-value’) hesaplanir.
Rastgele Siralama testi, verinin dagilim tipi ne olursa olsun tahmin degeri

hesaplamada giivenilir bir yontemdir.

Rastgele siralama testi ile tahmin degeri hesaplanmasi su sekilde olur; x ve y
degiskenlerine ait verilerin kendi igerisinde yerleri i (i; 100 veya 1000 gibi yiiksek
bir say1 secilir) kez rastgele degistirilir. Ve her seferinde x ve y arasindaki
korelasyon hesaplanir. Baslangicta, ger¢ek x ve y arasindaki korelasyon hesaplanir
ve 1 tane rastgele korelasyon degeri ile karsilastirilir. 1 tane korelasyon degerinden
kacmin baglangigtaki korelasyon degerinden biiyiik olduguna bakilir. Biiyiik olan
degerlerin sayisi i sayisina boliinerek x ve y arasindaki korelasyonun tahmin degeri
bulunur. Bu bir anlamda ilgili korelasyon degerinin rastgele elde edilebilme
thtimalidir. Bu yOontemin en 6nemli 6zelligi daha 6nce de bahsedildigi gibi dagilim

tiriinden etkilenmemesi, dagilim tiiri ne olursa olsun iyi sonug¢ vermesidir.
2.4.7 Korelasyonun anlamlandiriimasi

Anlam testlerinde hesaplanan tahmin degeri hata degerinden kiigiik ise yokluk
hipotezi yanhstir ve iki degisken arasinda anlamli bir iliski vardir. Biiyiik ise yokluk
hipotezi dogrudur ve anlamli iliski yoktur. Bu ortaya ¢ikan iligskinin kuvvetini de
korelasyon katsayist agiga ¢ikarir. Korelasyon kisminda anlatildigi  gibi korelasyon

katsayis1 -1 veya +1 degerine yaklastikca dogrusal iligski o oranda giicliidiir.

2.5 Optimizasyona Dayal Yonlii Agyapi Cikarimm

Bu ¢alismada Lyapunov Deklemine (Boliim 2.4.6) dayali olarak yonlii agyap1

cikarimi  yapan yOntemler kullanilmistir. Bu  denklem tanimlanmamis
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(‘underdetermined’) bir yapida oldugundan, ¢dziimii optimizasyon yontemlerinin
kullanilmasmi gerektirmektedir. Bu amagla farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu
yontemlere baslica dogrusal programlama, karesel programlama, karmasik tamsayili
programlama ve genetik algoritma Ornek gosterilebilir. Bu optimizasyon yontemleri
optimizasyonun temel kavramlari {izerine kurulu oldugu igin Oncelikle temel

optimizasyon kavramlari agiklanmalidir.

2.5.1 Temel Kavramlar

Optimizasyon, belirlenen bir ama¢ fonksiyonunu belirli kisitlar altinda
maksimum veya minimum yapmak igin bir problemin veya denklem sisteminin
¢cOziilmesidir. Optimizasyonda amag¢ birden ¢ok ¢Oziim arasindan istenen amaca
yonelik en iyi ¢oziimii tespit etmektir. Bu nedenle optimizasyon ile ¢oziimii
yapilacak bir problemin veya sistemin birden ¢ok ¢oziimii olmasi gerekmektedir.

Bunun tespiti o sistemin serbestlik derecesi hesaplanarak yapilabilir.

Bir sistemin serbestlik derecesi bilinmeyen sayisindan bagimsiz denklem

sayisinin farki almarak bulunur:

Serbestlik Derecesi = Bilinmeyen Sayisi- Bagimsiz Denklem Sayis1 (2.10)

Eger bir sistemin serbestlik derecesi sifir ise yani bilinmeyen sayis1 bagimsiz
denklem sayis1 birbirine esit ise bu sistemin tek bir ¢oziimii vardir. Eger sistemin
serbestlik derecesi sifirdan biiylik ise yani bilinmeyen sayis1 bagimsiz denklem
sayisina gore fazla ise bu tiir sistemler tanimlanmamis Sistem olarak adlandirilir ve
bu sistemin birden ¢ok ¢Oziimii vardir. Bu tiir birden ¢ok ¢oziime sahip

tanimlanmamuis bir sistemin ¢oziimiinde optimizasyon yontemlerine ihtiya¢ duyulur.

Optimizasyon yontemleri ¢oziim igin kisitlar (‘constrains’) ve amag¢ fonksiyonu
(‘objective function’) olmak tiizere iki parametre kullanir. Kisitlar, ¢ziime ulasmak
icin o sistemin Ozelliklerine gore Olciilmiis degerleri, sinir araliklarmi ve sisteme ait
belirli 6zellikleri kapsayan matematiksel esitlik ve esitsizliklerdir. Amag fonksiyonu

ise, optimizasyonun yapilma amacinin matematiksel bir ifadesidir.
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Sekil 2.12 Bir sistemin optimizasyon i¢gin tanimlanmasi 6rneginin sematik gosterimi

Yapilan tanimlamalar Sekil 2.12°deki 6rnek bir sistem iizerinden agiklanirsa;
bu sistemin bilinmeyen sayis1 9’dur. Bagimsiz denklem sayis1 ise 4’tiir. Bu sistemin
serbestlik derecesi, bilinmeyen sayisindan bagimsiz denklem sayisinin ¢ikarilmasi ile
5 olarak bulunur. Serbestlik derecesi sifirdan biiyiiktiir. Yani sistem tanimlanmamis
bir sistemdir ve ¢Oziimii i¢in optimizasyon yontemlerinin kullanilmasini
gerektirmektedir. Bu sistemde amag¢ fonksiyonu J;’nin  maksimum deger almasi

olsun:
Amag Fonksiyonu = maksimum (J,) (2.11)

Amag fonksiyonu i¢in optimizasyon yapilmadan oOnce var ise kisitlar
tanimlanmalidir. S matrisi ile bilinmeyenlerin degerlerini iceren J vektoriiniin

carpiminin sifira esit olmasi bu sistem i¢in bir esitlik kisitidir:

SJ=0 (2.12)

Ayrica sistemde diger kisitlara 6rnek olarak her bir bilinmeyen degerinin belirli
bir aralikta deger almak zorunda olmasi gosterilebilir. Bu sistem i¢in bir esitsizlik

kasitidir:

Alt Smir Degeri < J; < Ust Smir Degeri (2.13)
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Tanimlanmamis sistemin ¢éziimii i¢in bu amag¢ fonksiyonu ve kisitlarin
dogrusal olup olmamasina gore bir optimizasyon yontemi belirlenir. Optimizasyon
yontemleri, bu agidan dogrusal ve dogrusal olmayan yontemler olarak ikiye
ayrilmistir. Dogrusal optimizasyon yontemlerine dogrusal programlama, karma
tamsayili dogrusal programlama Ornek verilirken, dogrusal olmayan optimizasyon

yontemlerine karesel programlama 6rnek gosterilebilir.

2.5.2 Dogrusal Programlama

Stirekli degiskenlerin oldugu dogrusal bir amag¢ fonksiyonu ve dogrusal
kisitlarin yer aldig: sistemlerin ¢oziimiinde kullanilir. Bu tiir sistemlerin ¢6ziimiinde
kullanilan en yaygin metottur. Bir amag¢ fonksiyonunun en genel matematiksel
ifadesi Esitlik 2.14’°te verilmistir.

Amag Fonksiyonu = ), f; X[ (2.14)

Burada f amag¢ fonksiyonu katsayisi vektoriidir ve reel sayr degerleri
almaktadir. X degiskenleri kapsayan bir vektordiir. n ise tlssel ifadedir. Dogrusal
programlamada bu deger her zaman 1’dir. Bu sayede amag fonksiyonu her zaman

dogrusaldir.

2.5.3 Karesel Programlama

Amag fonksiyonu ve kisitlardan birinin veya ikisinin de dogrusal olmadigi
sistemlerin ¢0zlimiinde dogrusal olmayan optimizasyon yOntemlerine ihtiyag
duyulur. Bu yontemlerden bir tanesi de karesel programlamadir. Bir dogrusal
olmayan programlama tiirii olan karesel programlamanin &zelligi, amag

fonksiyonunda dogrusal terimlere ek olarak karesel terimlerin de yer almasidir.

Esitlik 2.14°te yer alan n degeri karesel programlama i¢in 1 veya 2 olabilir.
Boylelikle karesel programlama, n ifadesinin 2 degerini alabilmesinden dolay1 amag
fonksiyonunda karesel ifadelerin de yer almasina olanak tanimaktadir. Kisitlar ise bu

yontemde her zaman dogrusaldir.
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2.5.4 Karma Tamsayih Dogrusal Programlama

Dogrusal bir amag¢ fonksiyonu ve dogrusal kisitlarin bulundugu sistemlerin
coziimiinde degiskenlerin tiimiiniin ve ya bir kisminin tamsayr almak zorunda
olduklart durumda kullanilan bir optimizasyon yontemidir. Dogrusal
programlamadaki gibi Esitlik 2.14’teki n ifadesi karma tamsayili dogrusal
programlama i¢in her zaman 1 degerini almaktadir. Bu anlamda tamsayili dogrusal

programlama dogrusal programlamanin 6zel bir halidir [Ulucan, 2004].

Dogrusal programlamaya ek olarak, bu yontem ile optimizasyon yapilirken
problemin ¢6ziim vektoriinde (X) yer alan degiskenlerin tiimiiniin veya bir kismimnin
tamsay1 deger alacak sekilde hesaplamaya imkan sunmaktadir. Ayrica; Ozellikle
bilinmeyen sayisinin fazla oldugu durumlarda; karisik-tamsayili programlama
problemini genetik algoritma kullanarak daha kisa siirede ¢6zmek miimkiindiir [Patil
et al., 2005].

2.5.5 Genetik Algoritma

Genetik  algoritmalar, karmasik diizenli problemlerin  ¢dziimlerini
gerceklestirmek amaciyla, kromozomlarin yeni diziler iiretme esasini temel alan

sezgisel bir aragtirma ve optimizasyon yontemidir.

Genetik algoritmalar1 diger arastirma ve optimizasyon yontemlerinden ayiran
en Oonemli 6zellik bir ¢oziim seti ile basladiktan sonra gelistirmek i¢in biyolojik
evrimi esas alan bir algoritmanin kullanilmasidir [Cheng et al.,1995]. Genetik
algoritma matematiksel fonksiyonlarin global optimizasyonunu hedefler. Sekil
2.13’deki gibi fonksiyon veren ve maksimum degerinin bulunmasi amacglanan bir
sistem diisiiniildiiglinde, genetik algoritma programi kullanarak global maksimum
degerini bulabiliriz. Sekil 2.13’deki fonksiyonda goriildiigii gibi bu sistem igin 4
farkli bolgesel maksimum degeri vardir. Genetik algoritma programi mantigiyla
amaglanan, tiim sistemi temsil eden ve siyah ile gosterilen global maksimum noktay1
bulabilmektir. Bunun ic¢in, genetik algoritma tek bir “aday ¢oziim vektorii”

kullanmak yerine, ¢cok sayida aday ¢6ziim vektorii kullanarak ilerler.
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Global Maksimum

Sekil 2.13 Farkli x degerleri igin bir f(x) fonksiyonun degerlerinin grafiksel olarak
gosterimi. Burada f(x) fonksiyonun 4 farkli bolgesel maksimum degeri vardir ve bu

noktalardan bir tanesi bu fonksiyonun global maksimum degeridir.

Genetik algoritma global optimizasyonu uygularken sirasiyla Sekil 2.14°teki

basamaklar takip eder.

Coziimlerin
Kodlanmasi

v

ilk Popiilasyonun
Uretimi

v

Uygunluk Degerinin
Hesaplanmasi

v

Yeni Popiilasyonun
Olusturulmasi

Sekil 2.14 Genetik Algoritma Basamaklar1

Coziimlerin Kodlanmasi: Tim aday ¢ozim vektorlerinin ayni boyutlara sahip

diziler bi¢giminde gosterilmesidir.

IIk Popiilasyonun Uretimi: Olas1 ¢oziim vektorlerinin kodlandig1 bir ¢dziim grubu

olusturulur. Coziim vektdrleri grubu popiilasyon olarak, her bir ¢oziim vektorii de
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kromozom olarak adlandmrilir. ikili say:r sisteminin kullamldigi kromozomlarin

gosteriminde, ilk popiilasyonu olusturmak i¢in rastgele sayi iiretilebilir (Sekil 2.15).

Kromozom1 : [2 [ 1 JoJ1]o 1]
Kromozom2 : o[ 1]Jo]o] 1] o]
omoom3 ;[T ] 0 [ 1] 00 1]
Kromozom 4 : L1l 1[a1]of1]1|

Sekil 2.15 Rastgele Ikili Say1 Uretilerek Olusturulan Ilk Popiilasyona Bir Ornek.
Coziim kiimesi 6 tane elemandan olusan bir siStemin rastgele olarak {iretilen

kromozomlarla temsil edilerek ilk popiilasyonun olusturulmasi

Coziim vektorleri (kromozomlar) farkli amacglar dogrultunda kodlanabilir.
Ornegin, aranan ¢dziim vektoriinde sifir degerleri dnemli ise, kromozomlardaki sifir
degerleri ilgili vektor elemanini sifira esitlemek seklinde kullanilarak kromozomlar

ve ¢oziimiin baglantis1 kurulabilir.

Uygunluk Degerlerinin (‘Fitnes Value’) Hesaplanmasi: Bu asamada iiretilen
popiilasyon igindeki biitiin bireylere (kromozomlara) denk gelen amag

fonksiyonunun ayr1 ayr1 degerleri hesaplanir.

Yeni Popiilasyonun Olusturulmasi: Bu asama kendi i¢inde c¢apraz degisim,
mutasyon, yeniden iiretim ve istiin nitelikli ¢ocuklarin saklanmasi olmak tizere 4
bolimde incelenebilir. Genetik algoritma, popiilasyondaki kromozomlara (¢6ziim
vektorlerine) denk gelen amag fonksiyonu degerleri hesaplandiktan sonra, bir sonraki

iterasyon i¢in yeni kromozomlar olusturma esasina gore ilerler.

a) Capraz degisim (‘Cross-over’) asamasi: Bu asamada popiilasyon igindeki
biitiin bireylerin uygunluk degerlerini kullanarak, uygunluk degeri daha yiiksek
bireylere daha fazla sans veren bir mantikla, popiilasyondaki tiim birey sayisinin

belirli bir sayis1 (6rnegin; 1/4, 1/5°1) kadar bireye capraz degisim yapilir. Capraz
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degisim yapilacak gen 1 ve 0 arasinda rastgele sayilar iiretilerek belirlenir. Tek nokta
ve cift nokta olmak iizere iki sekilde ¢apraz degisim yapilabilir. Adlarindan da
anlasilacagi gibi tek nokta capraz degisimde asagidaki gibi rastgele tek bir nokta
segilerek karsilikli degisim yapilir (Sekil 2.16).

Kromozom 1 | 1 | 1 | 0 | 1 | 0 | 1 |
Kromozom2 : | 0 | 1 | 0 | 0 | 1 | 0 |
Tek Nokta Capraz | 1 | 1 | 0 | 0 | 1 | 0 |
Degisimile Elde

Edilen Yeni Kromozomlar | 0 | 1 | 0 | 1 | 0 | 1 |

Sekil 2.16 Tek Nokta Capraz Degisime Ornek. Popiilasyonda yer alan iki kromozom

arasinda rastgele bir nokta belirlenerek ¢apraz degisim yapilmasi

Cift noktada ise rastgele iki nokta secilerek iki kromozom arasinda capraz

degisim yapilir (Sekil 2.17).

Kromozom1 : ‘1|1|0|1|0|1|

Kromozom 2

Cift Nokta Capraz ‘ 1 | 1 | 0 | 0 | 0 | 1 |
Degisimile Elde
Edilen Yeni Kromozomlar ‘ 0 | 1 | 0 | 1 | 1 | 0 |

Sekil 2.17 Cift Nokta Capraz Degisime Ornek; Popiilasyonda yer alan iki kromozom

arasinda rastgele iki nokta belirlenerek ¢apraz degisim yapilmasi

b)Mutasyon asamasi: Capraz degisim yapilmis tiim bireylere belli bir
mutasyon orani belirleyerek mutasyon islemi uygulanir. Yani; rastgele bir sekilde

kromozomdaki 1 degerleri 0’a, 0 degerleri de 1’e doniistiiriiliir.

¢) Yeniden Uretim (‘Fresh Blood’): Capraz degisim ve mutasyon yapilmis

bireylere ek olarak yeni kromozomlar iiretilerek popiilasyona eklenmesidir.
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d) Ustiin Nitelikli Cocuklarin (‘Elite Children’) Saklanmasi: Tiim
popiilasyon bireylerinin uygunluk degerleri karsilastirilarak en iyi uygunluk degerini
veren belirli sayidaki bireyin hicbir islem yapilmadan oldugu gibi yeni popiilasyona

aktarilmasidir.

Bu sekilde 4 farkli asamadan elde edilen yeni popiilasyon bireyleri bir sonraki
kontrol asamasina aktarilir. Bu iglemler, en iyi bireylerin uygunluk degerlerinin hig¢
degismedigi duruma kadar devam ettirilir. Tiim bu islemler sonucunda aranan sonuca

ulagilir (Sekil 2.18).

BASLANGIC POPULASYONU

TUM KROMOZOMLARIN UYGUNLUK DEGERLERININ
HESAPLANMASI

|

EVET

Durdurma kriterini | isTENEN ¢OZOM VEKTORD

saglayan
romozom var mi?,

| HAYIR

l }

— CAPRAZ DEGISiM (CROSS-OVER)
USTUN
NITELIKLI
COCUKLAR

MUTASYON

|

YENiJENERASYON

YENIDEN URETIM

Sekil 2.18 Genetik Algoritmanin Akis Semasi [Patil et al., 2005]; Baslangic
popiilasyonunun {iretilmesinden uygun sonucun bulunmasina kadar olan siireg

sematik olarak gosterilmistir.



27

2.5.6 Lyapunov Denklemi

Metabolik agyapilar icin optimizasyona dayali yonlii agyapt ¢ikarimi
calismalarinda kullanilan yontemlerden biri  Steuer ve arkadaslar1 tarafindan
deneysel metabolit verilerinin kovaryansinin Jacobian matris ile olan iligkisinin
tanimlandig1 bir esitliktir [Steuer et al., 2003]. Bir metbolitin konsantrasyonundaki

zamanla degisimi yaklasik olarak o metabolitin Jacobian Matris ile ¢arpimina esittir:

dX

— ~ X 2.15
m (2.15)

Ayrica metabolik agyapidaki bu metabolitlerin konsantrasyonlar1 hiicre
icerisindeki siiregten kaynaklanan & ile Langevin-tipi esitlik tarafindan modellenen

dalgalanmalara baglidur:
dX, J2D.
W:ZJ_:J”.XJ.+ 2D¢ (1) (2.16)

Esitlik 2.16’nin P(X) kararli ¢6ziimii bir ¢ok degiskenli Gauss dagilimi olarak
bilinir. T koveryans matrisi elde etmek amaciyla, P(x) i¢in Fokker-Planck esitligi
kullanilarak Esitlik 2.16 diizenlendi:

0 o°P
0=->>J —x.P D —— 2.17
Zj: ] ax Xl +Z 1) aXian ( )

i ij

Burada D;=9j; Di kosegenlerdir. Burada I' koveryans matrisini temsil eden

ifadesine odaklanildi:

(X X)) = [ %%P(x)dx (2.18)
Esitlik 2.17 xyX; ile ¢arpilarak integral alinirsa Esitlik 2.19 elde edilir:

0=Zka(x,xj>+ZJ,j(xkxj)+2Dk, (2.19)
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Esitlik 2.19, T koveryans matrisi bakimindan tekrar diizenlenerek Esitlik 2.20

tanimlanabilir;

JIr+IJ"=-2D (2.20)

Bu esitlik genel olarak Lyapunov esitligi olarak bilinir. Burada D ig¢sel ve
cevresel degiskenlikte Boliim 2.1.3°te bahsedilen zaman i¢indeki dalgalanma durumu
ile baglantihdir. Dalgalanmanin sayisal olarak Dbiylkligiini gosterir. Bu
parametrenin matris seklinde ifade edilmis halidir. J, nxn boyutunda Jacobian

matrisi, I" ise nxn boyutunda deneysel verilere ait kovaryans matrisidir.

Lyapunov esitligi, deneysel veriler kullanilarak hesaplanabilecek kovaryans
matrisi ile agyapi bilgisini i¢inde barindiran Jacobian matrisi arasindaki iliskiyi
vermesi agisindan Onemlidir. Burada amag¢ deneysel verilerin koveryansini ve
dalgalanma katsayisin1 kullanarak agyapi bilgisini iceren Jacobian matrisi elde

etmek, boylece yonlii agyapiyi ortaya koymaktir.

Jacobian matris dinamik modelle tanimlanmis bir agyapidaki metabolit ¢iftleri
arasinda 1iligski olup olmadigmi ve varsa bu iliskilerin yoniinii ve giiclinii gosterir.
Jacobian matrisin (i,j) 6gesi, j metabolitinin seviyesinde son derece kii¢iik bir
degisime karsilik i metabolitinin zamanla davranisinin degisiminin biiytikliigiini
gostermektedir [Cakir ve ark., 2009].

o(—1)
Jij=—7— (2.21)

Bir modelin Jacobian matrisi, o modelin agyap1 bilgisini icerir. Jacobian
matrisin elemanlar1 kendi i¢inde degerlendirilerek gergek agyapi c¢ikarilabilir.
Ornegin, Jacobian matrisinde (3,4)'e denk gelen elemanda sifirdan farkli bir sayi
olmasi, {igiincii metabolit ile dordiincii metabolit arasinda bir iliski oldugunu, ve bu
iligkinin yOniiniin {iglinciiden dordiinciiye oldugunu gosterir. Bu sekilde Jacobian

matris bilgisi ile yonlii agyapi ¢ikarilabilir (Sekil 2.19).
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dA [ 7 — _

“12 1 00 ' A\
® 10 -1 0 3 0 B
dt

%f 0 08 0 00 ) (C /
|0 9 6 4 0 . . NG
at — - L _

Sekil 2.19 Ornek Bir Jacobian Matristen Yonlii Agyapr Cikarimmin Sematik
Gosterimi

Esitlikte yer alan kovaryans matris (I') her zaman simetrik bir matrisdir. Bu
nedenle, matris nxn boyutunda olmasina ragmen simetrik terimlerin yer almasindan
dolay1 i¢inde sadece n(n+1)/2 tane farkli deger igermektedir. Jacobian matris igin ise
bu durum s6z konusu degildir. nxn sayida bilinmeyen igeren Jacobian matrisini
¢ozmek igin n(n+1)/2 sayida bilinen igeren bir koveryans matrisi tanimlanmaktadir.
Boyle bir sistemin serbestlik derecesi Esitlik 2.10’da yer alan formiil ile

hesaplanacak olursa;

n(n+1) _ n(n-21)

- . (2.22)

Serbestlik Derecesi= N> —

olarak bulunacaktir. Yani bu sistem ig¢in serbestlik derecesi her zaman sifirdan biiyiik
olacaktir. Sistem tamimlanmamis bir sistemdir. Bu nedenle Lyapunov esitligini
cozerek Jacobian matrisi elde etmek ancak Bolim 2.4.2-2.4.5’te bahsedilen
optimizasyon yontemleri ile miimkiindiir. Esitlik 2.20, ¢oziim i¢in daha basit bir

formiilasyona indirgenerek Esitlik 2.23’a doniistiirtilebilir.

Aj=-2d (2.23)

Burada j, n metabolit igeren bir sistemde jacobian matrisin n’x1 boyutunda (J)
bir vektore doniistiiriilmiis halidir. d, kosegenleri in silico metabolom verisi tiretmek
amaciyla igsel degiskenligi modellemek i¢in kullanilan Esitlik 3.3°teki spesifik
agirlik (f) degerine esit, diger elemanlar1 ise sifir olan nxn boyutundaki dalgalanma
matrisinin (D) boyutu n’x1 olan vektdrel formudur. A ise nxn boyutlu koveryans

matrisinin (I") bilgisini iceren n? x n? boyutunda bir matristir.
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2.6 Nedensellige Dayah Agyapi1 Cikarim

Nedensellik ilkesi kapsaminda agyapir c¢ikarimi uygulamalar1 literatiirde
mevcuttur [Husmeier, 2003]. Nedensellige dayali agyap1 ¢ikarimi igin literatiirde
kisit bazli (‘constrain-based’) algoritmalar ve Bayez aglar olarak da adlandirilan skor
bazli algoritmalar olmak iizere iki temel sinif algoritma vardir. Bu algoritmalar
agyapida bulunan iligkilerin timiinii degil, bir kismmin yoniinii bulabilmektedir.
Nedensellige dayali yapilan agyap1 c¢ikarimi yontemleri nedenselli§in temel

kavramlarma dayanmaktadir.
2.6.1 Temel Kavramlar

Nedensellige dayali agyapi ¢ikarimi i¢in birgok farkli algoritma bulunmaktadir.
Ama bu algoritmalarin tiimii Pearson ve farkli derecelerden kismi korelasyon
katsayilarmin hesaplanarak anlam testlerinde degerlendirildikten sonra elde edilen
yonsiiz agyapiy1r temel almaktadir. Bu yapi iizerinden aralarinda anlamhi iliski
bulunan ¢iftler arasindaki yon belirlenmeye caligilir. Bu amagla 6ncelikli olarak tiglii

yapilar arasinda v-yapilar (‘v-structures’) taranir.

v-yapi: Burada A-B ve C degiskenlerinden olusan ve A-B ve A-C arasi yonsiiz bir

iligkinin oldugu bir yonsiiz agyap1 diisiiniilsiin:
O,
/ N\
® ® @
/N /N /N /N
© © © ©

P — A

Markov Denkligi

Sekil 2.20 A,B ve C degiskenlerinden olusan bir yonsiiz agyap1 drneginin alabilecegi

yonlii agyapi ihtimalleri
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Sekil 2.20°da yer alan ilk ¢ yonli agyapt da B-C arasindaki kismi
korelasyonun (A’nin etkisinin ¢ikarildigi) sifir yani anlamsiz oldugu durumlardir. Bu
iicli arasinda nedensellik yOntemleri ile ayrim yapmak miimkiin olmadigindan
Markov Denkligi (‘Markov Equivalent’) olarak bilinirler. Ama doérdiincii durum
farklidir ve bu yap1 v-yap1 olarak bilinmektedir. Carpisma nodu (‘Collision node’)
olarak da bilinen v-yapilar, aralarinda Pearson korelasyonuna gore anlamsiz, baska
bir sartlandirilmis kismi korelasyon katsayisina gore anlamli iliski olan degiskenlerin
olusturdugu ti¢lii yapilardir ve bu degiskenler arasinda yon bellidir. A, B ve C
degiskenlerinden olusan Sekil 2.20°daki gibi yonsiiz bir sistem diisiintildiigiinde; B-C
ciftleri arasinda Pearson korelasyona gore iliski yoksa ama birinci dereceden kismi
korelasyon katsayisina gore bir iliski bulunursa bu {iglii yap1 bir v-yapidir ve bu
yapinin gercek hali Sekil 2.20°daki gibidir. Buna gore temel alinan yonsiiz agyapida
tespit edilebilen yonler agyapi iizerinde gosterilerek yonlii agyapi elde edilmeye
calisilir. Yonsiiz agyapidaki v-yapilar tespit edilerek belirlenen yonler agyapiya

uygulanarak yar1-yonlii dongiisiiz agyap1 elde edilir.

Yonlii Déngiisiiz Agyap1 (‘Directed Acyclic Graphs’, DAG): Iicerisinde yonlii
olarak hi¢bir dongiisel yap1 olmayan agyapilardir. Nedensellige dayali algoritmalarin

cogu yonlii dongiisiiz yap1 varsayimina gore gelistirilmistir.

Elde edilen yar-yonlii dongiisiiz agyapiya Meek’in  oryantasyon kurallari

uygulanarak yonii belirlenmemis iliskilerden bazilarmnin yonii belirlenebilir (Sekil
2.21).

Deneysel Veri
Istatistik

Yonsliz Agyapi Cikarimi

V-yapilarin Tespit Edilerek Yari Yonlii Agyapi Cikarimi

Meek’in Oryantasyon Kurallari

Yéni Belirlenen iliskilerin Sayisinin Artirilmasi

Sekil 2.21 Nedensellige Dayal1 Yonlii Agyap1 Cikarimmin Genel Bir Algoritmasi
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Meek’in Oryantasyon Kurallari: Meek tarafindan yar1 yonli agyapilar i¢cin yon
tespit etmek i¢in bazi kurallar 6ne siiriilmistiir [Meek,1995]. Bu kurallar v-yapilar
tespit edildikten sonra yani yar1 yonlii agyap1 ¢ikarildiktan sonra uygulanir. Meek’in

oryantasyon kurallari asagida 6rneklerle agiklanmuistir.

Kural 1: A,B ve C degiskenlerinin oldugu bir sistem diisiiniiliirse; bu ii¢ degisken
arasinda Sekil 2.22°deki gibi A’dan B’ye yonlii bir iliski, B-C arasinda ise yonsiiz
olarak bir iliski bulunuyorsa; B-C arasidaki iligkinin yonii B’den C’ye dogrudur
(Sekil 2.22).

Meek’in Oryantasyon

@ 1. Kurali Uygulaninca @
| |
&—© ®—0©

Yari Yonlii Agyapi Yonli Agyapi

Sekil 2.22 Meek’in Oryantasyon Kurali 1’in Sematik Olarak Gosterimi

Eger B-C arasindaki iligkinin yonii C’den B’ye olsaydi bir v-yap1 olusacakti ve v-
yapilar taranirken zaten iligkinin yoniiniin tespit edilmis olmasi1 gerekirdi. Bundan
yola ¢ikarak “B-C arasindaki iligkinin yonii ancak B’den C’ye dogrudur” seklinde
¢ikarim yapilmaktadir.

Kural 2: A,B ve C degiskenlerinin oldugu bir sistem diistiniiliirse; bu ii¢ degisken
arasinda Sekil 2.23’deki gibi A’dan B’ye ve B’den C’ye yonlii bir iliski, A-C
arasinda ise yonsiiz olarak bir iligki bulunuyorsa; A-C arasindaki iliskinin yont

A’den C’ye dogrudur (Sekil 2.23).

Meek’in Oryantasyon
2. KuraliUygulaninca

®
ANTARAN

Yari Yonli Agyapi Yonli Agyapi

Sekil 2.23 Meek’in Oryantasyon Kurali 2°nin Sematik Olarak Gosterimi
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Eger A-C arasindaki iliski C’den A’ya dogru olsaydi A,B ve C arasinda yonlii
dongiistiz agyapiya (DAG) zit olan bir dongii olusacakti. Bundan dolay:1 bu tiir
yapilarda yon A’dan C’ye dogru kabul edilir.

Kural 3: AB,C ve D degiskenlerinin oldugu bir sistem diisiiniiliirse; bu dort
degisken arasinda Sekil 2.24’teki gibi B’dan D’ye ve C’den D’ye yonlii bir iligki, A-
C, A-B ve A-D arasinda ise yonsiiz olarak bir iliski bulunuyorsa; A-D arasindaki
iliskinin yonii A’dan D’ye dogrudur (Sekil 2.24).

Meek’in Oryantasyon

@ 3. Kurali Uygulaninca @
/ \@ N < |>@

o

Sekil 2.24 Meek’in Oryantasyon Kurali 3’iin Sematik Olarak Gosterimi

Eger A-D arasindaki yon D’den A’ya olsaydi bu yapiya Kural 2 uygulanacakti ve
ortaya iki yeni v-yapi ¢ikacakti. Fakat v-yapilar Meek’in kurallar1 uygulanmadan
once tespit edildiginden sonradan ortaya yeni bir v-yapinin ¢ikmasi olasi degildir. Bu

nedenle yon D’den A’ya degil A’dan D’ye dogrudur.

Kural 4: AB,C ve D degiskenlerinin oldugu bir sistem diisiiniiliirse; bu dort
degisken arasinda Sekil 2.25’teki gibi D’den B’ye ve C’den D’ye yonlii bir iligki, A-
C, A-B ve A-D arasinda ise yonsiiz olarak bir iliski bulunuyorsa; A-B arasindaki
iliskinin yonii A’dan B’ye dogrudur (Sekil 2.25).

Meek’in Oryantasyon
/@\ 4. KuraliUygulaninca @

N1/
® \@/

Sekil 2.25 Meek’in Oryantasyon Kurali 4’{in Sematik Olarak Gosterimi
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Eger yon B’den A’ya dogru olsaydi, Kural 2 bu yapiya uygulanacak ve ortaya ortaya
iki yeni v-yap1 cikacakti. Fakat v-yapilar daha dnceden tespit edildiginden sonradan

V-yapinin ¢ikmast muhtemel olamaz. Bu nedenle yon A’dan B’ye dogrudur.

Meek’in oryantasyon kurallar1 bu sekilde yar1 yonli agyapi iizerinde

uygulanarak yonsiiz olarak bulunan iligkilerin yonleri bulunmaya calisilir.

2.6.2 PC Algoritmasi

Spirtes ve ark. tarafindan gelistirilen en genel kisit bazli (‘constraint-based”)
algoritmadir [Spirtes et al., 2000]. Benzerlik degeri olarak Pearson ve kismi
korelasyon katsayismi kullanir. 11k olarak sistemdeki degiskenlerin her biri arasinda
iliski var olarak kabul edilir (‘Full-connected network’) ve bu sekilde agyapi
¢ikarimina baglanir. Olast tiim ciftler arasinda Pearson korelasyon katsayisi
hesaplanir. Hesaplanan korelasyon katsayilari anlam testlerinde degerlendirilerek
anlamsiz olanlar arasindaki iligkiler agyapidan kaldirilir. Daha sonra yine olas1 tiim
ciftler arasinda birinci dereceden veya daha yiiksek bir dereceden kismi korelasyon
katsayilar1 hesaplanir, ayn1 sekilde anlam testlerinde degerlendirilerek anlamsiz olan
iliskiler agyapidan kaldirilir. Sonunda yOnsiiz agyap: (‘undirected graph’) elde
edili. Bu agyap1 nedensellik analizi igin temel olarak kullanilir. Oncelikle
agyapidaki v-yapilar (‘collision node’) kontrol edilir. Bir sonraki asamada ise
Meek’in oryantasyon kurallar1 [Meek, 1995] uygulanarak yonsiiz olan yapilar
arasinda yon tespit edilmeye calisilir. Bu sekilde algoritma yonlii olarak agyapiya

ulagmay1 amaglar.

2.6.3 Dongiilii Nedensel Kesif (‘Cyclic Causal Discovery’, CCD)

Algoritmasi

PC algoritma yonlii dongiisiiz agyap1r ¢ikarimi i¢in gelistirilmistir. Yani,
geribesleme sistemleri gibi dongiileri yakalayamamaktadir. Bunun i¢in CCD olarak
adlandirilan ve dongiisel agyapilar1 agida ¢ikarabilen bir algoritma gelistirilmistir

[Ricardson, 1996]. CCD algoritmasi kisit bazli bir algoritmadir.
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2.6.4 Acgozlii Esitlik Arama (‘Greedy Equivalent Search’, GES)

Algoritmasi

GES algoritmasi1 skor-bazli yeni nesil ‘greedy search’ algoritmasidir. Yonli
dongiisiiz agyapilar iizerinden arama yapmak yerine, daha hizli sekilde sonuca
ulagtiran yonlii dongiisiiz yap1 kaliplar1 iizerinden arama yapar. Algoritma, ileri ve
geri tarama olmak iizere iki tarama basamagindan olusur. Ileri taramada, skoru
artiran ek kenarlar1 (‘edge’) arar. Skoru artirabilecek kenar kalmayinca, geri tarama
baslar. Geri taramada, kaldirildiginda skoru artiwran iligkiler aranir. Skoru

artirabilecek iliskilerin kaldirilmasi tamamlaninca program durur [Chickering, 2002].
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3 METOT

Yapilan tez calismasinda, Escherichia coli ve Saccharomyces cerevisiae
mikroorganizmalarma ait metabolom verilerine agyapt ¢ikarimi teknikleri
uygulanarak hiicrenin biyolojik amacinin incelenmesi amag¢lanmistir. Bu amagla
yapilan tez galismasi genel olarak deneysel metabolom verilerinin in silico olarak
iiretilmesi ve bu verilere agyap1 ¢ikarimi tekniklerinin uygulanmasi olmak tizere iKi

asamadan olugmaktadir (Sekil 3.1).

Biyolojik Degiskenlik

15
10
5
. In Silico
0246 81012 Deneysel
Joep Veri Uretme
=rl—1r2
dt
In silico Metabolom Veri
istatistik Optimizasyon Agyapi Cikarimi
Nedensellik Tekniklerinin
Uygulanmasi

\ Yonsiiz Agyap! ‘ \ Yonlii Agyapi ‘

Sekil 3.1 Yapilan Tez Calismasinda Izlenen Yolun Sematik Olarak Gosterimi

Oncelikle dinamik modeller iizerinde degisiklikler yapilarak farkli biyolojik
degiskenlikler i¢in in silico deneysel veriler iiretilmis, daha sonra ise bu verilere
yonlii ve yonsiiz agyap1 c¢ikarimi teknikleri uygulanarak sonuglar elde edilmistir.
Elde edilen sonuglar degerlendirilerek hiicrenin biyolojik amaci belirlenmeye
calisimigtir. Ayni zamanda, kullanilan agyap1 ¢ikarimi tekniklerinin analiz

kabiliyetleri karsilastirilarak en etkili yontem belirlenmeye calisilmis ve yontemlerin
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birbirine gore avantaj ve dezavantajlari ortaya ¢ikarilmistir. Ayrica, bu yontemlerin
haricinde genetik algoritma tabanli yeni bir yontem 6nerilmis ve bu yontem ile yonlii
agyapt ¢ikarimi c¢aligmalar1 yapilmigtir. Bu bolim, yapilan tim bu caligmalarin

yontemsel ayrintilarini kapsamaktadir.

3.1 In silico Metabolom Verilerinin Uretilmesi

Yapilan tez ¢alismasinda, gerek literatiirde yeterli sayida metabolom verisi
bulunmamasindan dolay1r gerekse uygulanan agyapi ¢ikarimi tekniklerinin analiz
kabiliyetlerini ortaya koymak adina deneysel veriler dinamik modeller kullanilarak in
silico olarak {retilmistir. Bu baglamda, mikroorganizmalara dayali bilimsel
caligmalarda en ¢ok caligilan iki organizma olan Escherichia coli ve Saccharomyces
cerevisiae mikroorganizmalarina ait dinamik modeller kullanilmig, Boliim 2.1.3te
anlatilan farkli biyolojik degiskenlik tiirleri i¢in in silico metabolom verisi

iretilmistir. Caligmalar asagidaki boliimlerde daha detayli olarak anlatilmistir.
3.1.1 Kullanilan Dinamik Modeller

Yapilan tez ¢alismasinda iki farkli tiir mikroorganizma ele almmustir. Bir
okaryot olan Saccharomyces cerevisiae mikroorganizmasi i¢in Teusink ve ark.
tarafindan gelistirilen 13 metabolit ve 18 reaksiyondan olusan Sekil 3.2°deki glikoliz

yoluna ait dinamik model kullanilmistir [Teusink et al., 2000].

Mikroorganizmada etil alkol iiretimi ile birlikte siiksinat, glikojen ve trihaloz
uretilmektedir. Model icerisinde NADH-NAD ve ATP-ADP-AMP dengeleri
mevcuttur. Matematiksel bunun anlami olarak aciklanirsa, NAD ve NADH
metabolitlerin konsantrasyonlarinin toplami ve ATP-ADP-AMP metabolitlerinin
konsantrasyonlarmin toplamlar1 zamana bagli olarak degismemekte her zaman sabit
kalmaktadir. Biyolojik olarak anlami ise, mikroorganizmanm bu dengeyi
kendiliginden saglamasidir. Ornegin ATP’nin artmasi durumunda AMP ve ADP
metabolitlerinin ~ konsantrasyonlar1  mikroorganizma  tarafindan  azaltilarak
dengelenmektedir. Modelde NAD ve NADH metabolitlerinin konsantrasyonlarinin
toplami 1,59 mM, ATP-ADP-AMP metabolitlerinin toplami ise 4,1 mM’dir
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Sekil 3.2 Teusink ve ark. tarafindan gelistirilen Saccharomyces cerevisiae

mikroorganizmasina ait metabolik agyap1
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Glikoz yolu igerisinde yer alan 13 metabolit arasinda yonsiiz olarak toplam 21
iliski bulunmaktadir. Dinamik modelde yer alan metabolitlerin isimleri ve kararl hal

(‘steady state’) konsantrasyonlar1 Tablo 3.1°de yer almaktadir.

Tablo 3.1 Kullanilan Saccharomyces cerevisiae mikroorganizmasina ait modelde yer
alan 13 metabolitin isimleri ve kararli hal konsantrasyon nin milimolar (mM)

cinsinden degerleri.

Metabolit ismi Kisaltmasi | Konsantrasyon (mM)
Glikoz GLC 0,09874
Glikoz-6-fosfat G6P 1,03346
Fruktoz-6-fosfat FeP 0,11285
Fruktoz-1,6-bifosfat F16P 0,60195
D-gliseralaldehit-3-fosfat GAP 0,77756
1,3-bifosfogliserat BGP 0,00033
3-fosfogliserat 3PG 0,35652
2-fosfogliserat 2PG 0,04485
Fosfoenolpirivat PEP 0,07363
Piruvat PYR 8,52341
Asetaldehit ACAL 0,17012
Fosfat P 6,30940
Nikotinamidadenindinikleotit{ind} NADH 0,04444

Modele ait metabolitlerin zamanla degisimini iceren adi diferansiyel

denklemler EK-1’de verilmistir.

Yapilan ¢alismalarda bir prokaryot olan Escherichia coli mikroorganizmasi
icin ise Chassagnole ve ark. tarafindan gelistirilen 18 metabolit ve 30 reaksiyondan
olusan merkezi karbon metabolizmasina ait dinamik model kullanilmistir
[Chassagnole et al., 2002]. Sekil 3.3’te yer alan merkezi karbon metabolizmasi
icerisinde yer alan 18 metabolit arasinda yonsiiz olarak 39 iliski bulunmaktadir.
Model igerisinde NADH, NADP, NADPH, ATP, ADP ve AMP metabolitlerinin
konsantrasyonlar1 zamana bagli degildir ve bu metabolitlerin konsantrasyonlar1
sirastyla 0,1 mM, 0,195 mM, 0,062 mM, 4,27 mM, 0,595 mM ve 0,955 mM’ dir.
Bu nedenle bu metabolitlerin konsantrasyonlarmin zamanla degisimini igeren adi

diferansiyel denklem esitlikleri model igerisinde yer almamaktadir.
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Sekil 3.3 Chassagnole ve ark. tarafindan gelistirilen Escherichia coli
mikroorganizmasina ait metabolik agyap1



41

Dinamik modelde yer alan metabolitlerin isimleri ve kararli hal (‘steady state’)

konsantrasyonlar1 Tablo 3.2’de yer almaktadir.

Tablo 3.2 Kullanilan Escherichia coli mikroorganizmasina ait modelde yer alan 18
metabolitin isimleri ve kararli hal konsantrasyonlarmin milimolar (mM) cinsinden

degerleri.

Metabolit Ismi Kisaltmasi | Konsantrasyon (mM)
Glikoz GLC 0,05535
Glikoz-6-fosfat G6P 3,47532
Fruktoz-6-fosfat FeP 0,59919
Fruktoz-1,6-difosfat FDP 0,26964
Gliseraldehit-3-fosfat GAP 0,21701
Dihidroksiasteonfosfat DHAP 0,16625
1,3-difosfogliserat PGP 0,00798
3-fosfogliserat 3PG 2,12514
2-fosfogliserat 2PG 0,39791
Fosfoenolpiriavat PEP 2,66270
Piravat PYR 2,66849
6-fosfogliserat 6PG 0,80661
Riboloz-5-fosfat RIBUSP 0,11077
Ksililloz-5-fosfat XY15P 0,13770
Sedoheptiiloz-7-fosfat SED7P 0,27598
Riboz-5-fosfat RIB5P 0,39715
Eritroz-4-fosfat E4P 0,09766
Glikoz-1-fosfat G1P 0,65186

Modele ait metabolitlerin zamanla degisimini iceren adi diferansiyel

denklemler EK-2’te verilmistir.

Modeller enzimatik degiskenlik, igsel degiskenlik ve igsel-¢cevresel
degiskenlikler olmak tizere fakli biyolojik degiskenlikler i¢cin modellenerek ii¢ tip

metabolom verisi tiretilmistir:

1. Enzimatik Degiskenligin Modellenmesi ile Uretilen Metabolom Verisi
2. lgsel Degiskenligin Modellenmesi ile Uretilen Metabolom Verisi
3. Hem I¢sel Hem de Cevresel Degiskenligin Birlikte Modellenmesi ile

Uretilen Metabolom Verisi
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3.1.2 Enzimatik degiskenligin modellenmesi ile Metabolom

Verilerinin Uretilmesi

Enzimatik degiskenlik olarak adlandirdigimiz biyolojik degiskenlik tiirt,
mikroorganizma popiilasyonlar1 arasi hiz sabiti (K) veya enzim konsantrasyonun ¢ok
az bir degisiminden kaynaklanmaktadir. Dinamik modellerdeki her bir tepkime hiz1

(r) ifadesi bu iki etkinin her ikisinden olusan bir Viyax parametresine sahiptir:

%:Zn ; 1= F(CWVmaxi 5 Vinaxi =Ki[E] (3.1)

Bu yiizden enzimatik degiskenligi dinamik modeller iizerinde modellemek i¢in
Vmax.i ifadeleri belirli bir standart sapma ve ortalamaya sahip normal dagilim gosteren

rastgele sayilardan olusan bir 6; ifadesi ile garpilarak relatiflik saglandi:
Vmax,i = ki I:E:IQI (32)

Farkli standart sapmalara sahip 6; ifadeleri i¢in ¢aligmalar gerceklestirildi
fakat standart sapmas1 0,05’ten kiiciik degerler i¢in veriler birbirine ¢cok yaklastigi ve
gercek deneysel Olciimleri yansitmadigr gorildii. Standart sapmasi 0,05’ten daha
biiyiik kullanilan 6; ifadelerinin ise, verilerde ¢ok biiyiik sapmalara neden oldugu ve
tekrarlanan deneylerde gozlemlenen sapmalarin ¢ok iizerinde veri dagilimi verdigi
saptand1i. Bu nedenle gergeklestirilen ¢alismalar sonucunda her iki mikroorganizma
modeli i¢in de deneysel Ol¢limleri en iyi sekilde yansitan ortalamasi 1, standart
sapmast 0,05 olan normal dagilim gésteren 6; ifadesi kullanildi. Bu ifadenin dinamik
modele eklenmesi ile Viyaxi degerlerinin her yeni simiilasyonda belirli oranlarda
(~%5) degisim gostermesi saglanmis oldu. Bu sekilde dinamik modeller ard arda
1000 kez es zamanli olarak MATLAB 1 icerisinde bulunan adi diferansiyel denklem
¢oziiclilerden odel5s (euler metodu) ile sayisal olarak ¢6zdiiriilerek kararli hal

metabolit konsantrasyonlari toplandi (Sekil 3.2).

Enzimatik degiskenligin modellenmesi ile elde edilen metabolom verileri

Tablo 3.1 ve 3.2°de yer alan kararli hal metabolit konsantrasyonlar: etrafinda ufak
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farkliliklar gostermektedir. Bu sekilde, hem Escherichia coli hem de Saccharomyces

cerevisiae modellerinde yer alan her metabolit igin 1000 metabolom verisi tiretilmis

oldu.

dGLC

Vi

dt  (1+K/T,)

dG6P

V2

dt  (A+T,/K,)

dFeP

V3

it (1+K,/T))

Metabolit Konsantrasyonu
o

Zaman

10

GLC

G6P

F6P

10,250

5,350

6,900

12

dGLC Vg,
dt  (1+K,/T,)
dG6P V4,
dt  (L+T,/K)
dF6P V0,
Enzimatik Degiskenligin dt  (1+K,/T,)
Modellenmesi
12 4
GLC s 10| (—~ GLC
S
£ s
F6P £ F6P
G6P s & 6P
5 4
g,
0 T T T T T 1
14 0 2 4 6 10 12 14
Zaman
GLC G6P F6P
10,000 5,500 6,650
10,500 5,060 6,440
11,000 5,280 7,000

Sekil 3.4 Enzimatik Degiskenligin Simulasyon Ornegi

3.1.3 Icsel Degiskenligin Modellenmesi ile Metabolom Verilerinin

Uretilmesi

Icsel degiskenlik, hiicre igerisindeki metabolitlerde zamanla dalgalanmalara

neden olmaktadir. Bu tiir dalgalanmalar1 matematiksel olarak modellemek, model

icerisine stokastik bir terim eklemek ile mimkiindiir. Bu amagcla, her bir metabolit

konsantrasyonunun zamanla degisimini i¢eren adi diferansiyel denkleme stokastik

bir terim (f; x #;) eklendi:

dc,
dt

—=Zl’i+fi i 5 r= f(C)VmaX| 5 Vmax,i:kiI:E:I

(3.3)
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Boylelikle adi diferansiyel denklem sistemi stokastik diferansiyel denklem
takimma doniistiiriildi. Burada #;, ortalamasi 0, standart sapmasi 1 olan normal
dagilim gosteren rastgele bir sayidir. f ise spesifik agirliktir. Bu agirlik Escherichia
coli modeli i¢in 0,01, Saccharomyces cerevisiae modeli i¢in ise 0,1 olarak

kullanilmastir.

Modeller diizenlenerek olusturulan stokastik denklem takimlari, stokastik
denklem takimini ¢6zen ve MATLAB altinda ¢alisan SDE (Stochastic Differential
Equation) yazilim paketi (‘toolbox’) kullanilarak ¢6zdiiriildii [Picchini, 2007]. Es
zamanli olarak SDE yazilim paketi ile 1000 kez {ist iiste denklem takimi
cozdiriilerek her seferde kararli halde metabolom verileri toplandi. Bu sayede, iki
mikroorganizma ig¢in de her bir metabolite ait 1000 tane metabolom verisi tiretilmis
oldu (Sekil 3.3).

dGLC v, doLC v,

—_—= —= = +f
dt (1K, /T ot @KT)
dGeP v, déeP _ Vv,
dt (@+T,/K) at Tk "
dF6P Y, dF6P it
dt (1+K,/T,) . da 1+K, /T,) 3l
Igsel
Degiskenligin
12 1 Modellenmesi 12 1
5 10 1 GLC 3 10 1 GLC
8 g
? 8 § 8 -
o . FeP g . FeP
g, / G6P g, fg G6P
0 - T T d 0 -+ T T T T T \
0 5 10 15 0 10 20 30 40 50 60
Zaman Zaman

Glc | cep [ rep
Glc | eep | Fepr 10,083 | 2742 | 6050

10,005 3,026 6,003 9705 | 3,016 | 6,655
9,140 | 2468 | 5,445

Sekil 3.5 I¢sel Degiskenligin Simulasyon Ornegi

Uretilen metabolom verileri Tablo 3.1 ve 3.2°de yer alan kararli hal metabolit

konsantrasyonlari etrafinda ufak farkliliklar gostermektedir.
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3.1.4 Hem Icsel Hem de Cevresel Degiskenligin Birlikte

Modellenmesi ile Metabolom Verilerinin Uretilmesi

Bolim 2.1.3’te anlatildig1 gibi, gevresel degiskenlik, hiicre dis1 substrat/besin
konsantrasyonlaridaki kii¢iik degisimlerden dolayi hiicre i¢i metabolit seviyelerinde
degiskenlige neden olmaktadir. Cevresel degiskenlik, igsel degiskenlikle dogrudan
baglantili oldugundan tek basmna c¢evresel degiskenligi modellemek yerine igsel
degiskenlikle birlikte modellemek tercih edilmistir. Bu amagla igsel degiskenlik igin
modelde yapilan diizenlemelere ek olarak c¢evresel degiskenligi modellemek
amaciyla sadece disaridan hiicre igine taginan metabolite yani glikoza ait diferansiyel

denkleme farkli bir spesifik agirlik eklendi:

=1 =Frrons 1=V ; Vi =k[E]  (34)

Burada o glikoza ait spesifik agirhiktir ve bu agirlik Escherichia coli modeli
icin 0,025, Saccharomyces cerevisiae modeli igin ise 0,25 olarak kullanilmistir. Bu
agirhik icsel degiskenlikte kullanilan #i’ye gore daha baskin olacak sekilde
ayarlanmistir. Diger diferansiyel denklemlere ait ifadeler i¢sel degiskenlik igin

yapilan diizenlemelerde oldugu gibidir:

1SSt T OV 5 Vg =k [E] (39

Yine burada daha 6nceden bahsedildigi gibi, #; stokastik terimi ortalamasi O ,
standart sapmasi 1 olan normal dagilim gosteren rastgele bir sayi, f ise spesifik
agrliktir. Bu agirhik i¢sel degiskenlik igin kullanildig1 gibi Escherichia coli modeli
icin 0,01, Saccharomyces cerevisiae modeli i¢in ise 0,1 olarak kullanilmistir.
Modeller diizenlenerek tekrar olusturulan denklem takimlari, stokastik denklem
takimint ¢ézen ve MATLAB altinda c¢alisan SDE yazilim paketi kullanilarak
¢ozdiiriildii. Es zamanl olarak SDE yazilim paketi ile 1000 kez iist iiste denklem
takim1 ¢ozdiiriilerek her seferde kararli halde metabolom verileri toplandi. Bu
sayede, iki mikroorganizma igin ayri her bir metabolite ait 1000 tane metabolom

verisi tiretilmis olundu (Sekil 3.4).
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dGLC A dGLC v,
Tqr . = +ayn,
dt  @+K,/T,) dt (1K, /T)
dGéP v, deeP _ v, .
QT /Ky T/ "
dFep__ V, dFeP_ Vv,
dt 1+K,/T,) . dt _(1+ K,/T,) 3l
Igsel-Cevresel
" Degiskenligin
1 R 12
. Modellenmesi
§ 10 GLC 5 10 GLC
s S
g 8 g s
B F6P F6P
] g °
§ 4 § 4
8,0/ 7~ GeP g G6P
0 ' ' ' 0 ; .
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Zaman Zaman
GLC G6P F6P GLC G6P F6P
10,005 3,026 6,003 10,418 2,893 6,251

9642 | 3081 6,876
9,765 | 3389 5,626

Sekil 3.6 Igsel-Cevresel Degiskenligin Simulasyon Ornegi

Uretilen metabolom verileri Tablo 3.1 ve 3.2°de yer alan kararli hal metabolit

konsantrasyonlar1 etrafinda ufak farkliliklar gostermektedir.

3.2 istatististe = Dayah  Yonsiiz Agyapr  Cikarim

Tekniklerinin In Silico Metabolom Verilerine Uygulanmasi

Yapilan ¢alismada Escherichia coli ve Saccharomyces cerevisiae igin iiretilen
in silico metabolom verilerine istatistik, optimizasyon ve nedensellik bazli agyap1

cikarimi teknikleri uygulanarak gercek agyapiya ulagilmaya ¢alisildi.

Boliim 3.1°‘de anlatildig1 gibi Escherichia coli ve Saccharomyces cerevisiae
icin enzimatik degiskenligin, i¢sel degiskenligin ve hem icsel hem de cevresel
degiskenligin modellenmesi ile iiretilen 3 tip metabolom verisine farkli korelasyon
teknikleri uygulanarak yonsiiz olarak gergek agyapiya ulasilmaya ¢alisilmis ve bu
yontemlerin analiz kabiliyetleri dlgiilmistiir. Bu dogrultuda metabolom verilerine
Pearson korelasyonu, birinci dereceden, ikinci dereceden ve (n-2)’nci dereceden

kismi korelasyon olmak iizere dort farkli yontem uygulanmistir (Sekil 3.7).
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istatistige Dayali Yonsiiz Agyapi Gikarimi

/%%

Pearson Birinci Dereceden ikinci Dereceden (n-2). Dereceden Kismi
Korelasyon Kismi Korelasyon KismiKorelasyon Korelasyon (GGM)

M In Silico Metabolom Verileri —/

Yonsiiz Agyapi

Sekil 3.7 Istatistige Dayal1 Yonsiiz Agyap1 Cikariminda Kullanilan Yéntemler

Escherichia coli ve Saccharomyces cerevisiae i¢in yapilan hesaplamalara dair

sonuglar ise Boliim 4 ve Boliim 5°te verilmistir.

3.2.1 Pearson Korelasyon Yonteminin In silico Metabolom

Verilerine Uygulanmasi

Pearson korelasyonu ile ilgili detayl bilgiye Boliim 2.3.2°de yer verilmisti. Her
iki mikroorganizma i¢in in silico olarak iiretilen metabolom verilerine Pearson
korelasyonu uygulanmistir. Bu amagla, MATLAB’n istatistik paketinde yer alan
corr fonkisyonu kullanilarak korelasyon katsayis1 ve tahmin degerleri hesaplamalari
gerceklestirilmistir. Yapilan hesaplamalar sonucu elde edilen tahmin degerleri (‘p-
value’) belirlenen hata degeri (‘cut-off value’) ile degerlendirilerek metabolit ¢iftleri
arasinda anlamli olan iligkiler tespit edilerek yoOnsiiz agyapi Ongoriilmeye

calisilmistir. Hata degeri yapilan tiim hesaplamalarda 0,01 olarak kullanilmistir.

3.2.2 Birinci Dereceden Kismi Korelasyon Yonteminin In silico

Metabolom Verilerine Uygulanmasi

In silico metabolom verilerine birinci dereceden kismi korelasyon yontemi
uygulanmig ve metabolit ¢iftleri arasindaki kismi korelasyon katsayilart ile bunlara
ait tahmin degerleri MATLAB istatistik paketinde yer alan partialcorr fonksiyonu ile

hesaplanmustir.
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n degiskenin bulundugu bir sistemde iki metabolit arasindaki iligskiye etki
edebilecek n-2 tane metabolit vardir. Bu nedenle iki metabolit ¢ifti arasinda birinci
dereceden kismi korelasyon katsayisi o ¢ift i¢in her bir metabolit ayri ayri
sartlandirilarak hesaplanmig ve bunun sonucunda n-2 tane kismi korelasyon katsayisi
ile bunlara ait n-2 tane tahmin degeri bulunmustur. Fakat degerlendirmede bir
metabolit ¢ifti i¢in tek bir korelasyon katsayis1 ve tahmin degeri kullanilacagmdan, o
cifte ait n-2 tane korelasyon degerinden en kiigiigii bu cift arasindaki korelasyon
katsayisi olarak kabul edildi, boylece en ¢ok etkisi olanin dolayli etkisi ¢ikarilmis
oldu. Bu sekilde her bir metabolit ¢ifti i¢in korelasyon katsayilarinin en kiigtikleri
secilerek bunlara karsililk gelen tahmin degerleri, hata degerine gore
degerlendirilerek aralarinda anlamli iliski bulunan metabolit ¢iftleri tespit edilmis ve

yonsiiz agyap1 ¢ikarilmistir. Hata degeri 0,01 olarak kullanilmastir.

3.2.3 Ikinci Dereceden Kismi Korelasyon Yonteminin In silico

Metabolom Verilerine Uygulanmasi

In silico metabolom verilerine ikinci dereceden kismi korelasyon yontemi
uygulanmis ve metabolit ciftleri arasindaki kismi korelasyon katsayilar1 ile bunlara
ait tahmin degerleri birinci dereceden korelasyonda oldugu gibi MATLAB istatistik

paketi icerisinde yer alan partialcorr fonksiyonu ile hesaplanmistir.

n degiskenin bulundugu bir sistemde iki metabolit arasindaki iligkiye etki
edebilecek n-2’nin 2’li kombinasyonlarinin sayis1 kadar metabolit ¢ifti vardir. Bu
nedenle birinci dereceden kismi korelasyon yonteminde oldugu gibi her bir metabolit
cifti arasinda birden fazla kismi korelasyon katsayisi ve tahmin degeri
hesaplanilmigtir. Degerlendirme yapabilmek igin bir metabolit ¢iftine ait (n-2)(n-3)/2
tane ikinci dereceden kismi korelasyon degerinden en kiicligli bu ¢ift arasindaki
korelasyon katsayis1 olarak kabul edilmis, boylece en ¢ok etkisi olan ¢iftin dolayli
etkisi ¢ikarilmistir. Bu sekilde her bir metabolit ¢ifti icin korelasyon katsayilarinin en
kiiclikleri segilerek bunlara karsilik gelen tahmin degerleri, hata degerine gore
degerlendirilerek aralarinda anlamli iliski bulunan metabolit ¢iftleri tespit edilmis ve
buna bagh olarak yonsiiz agyapi ¢ikarilmustir. Anlam testi i¢in hata degeri 0,01

olarak kullanilmustir.
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3.24 (n-2)’nci dereceden Kismi Korelasyon Yonteminin In Silico

Metabolom Verilerine Uygulanmasi

Modellere ait in silico verilere (n-2)’nci dereceden kismi korelasyon yontemi
uygulanarak metabolit ¢iftleri arasindaki kismi korelasyon katsayilar1 hesaplanmuistir.
Korelasyon katsayr hesabi i¢in birinci ve ikinci dereceden kismi korelasyon
yontemlerinde izlenen yolu takip etmek yerine, daha basit bir sekilde (n-2)’nci
dereceden kismi korelasyon katsayilarmi hesaplamaya olanak saglayan GGM
yontemi kullanilmistir. Bu amagla MATLAB’n igerisinde bulunan corr fonksiyonu
ile in silico verilere ait Pearson korelasyon katsayilar matrisi hesaplanmis ve bu
matris temel alinarak Boliim 2.3.4’te anlatildig1 gibi GGM korelasyon katsayr matrisi

elde edilmistir.

Metabolit ciftleri arasinda GGM yontemi ile hesaplanan kismi korelasyon
katsayilarmin tahmin degerleri bilinmemektedir. Bu nedenle tahmin degerleri,
rastgele siralama testi (Bolim 2.3.6.3) igin MATLAB’da yazilan bir fonksiyon
yardimu ile hesaplanmistir (EK 3). Elde edilen tahmin degerleri, hata degeri 0,01
secilerek degerlendirilmis ve aralarinda anlamli iliski bulunan metabolit ¢iftleri tespit

edilerek yonsiiz agyap1 ¢ikarimi yapilmistir.

3.3 Optimizasyona Dayah Yonli Agyapr Cikarim

Tekniklerinin In Silico Metabolom Verilerine Uygulanmasi

Yapilan c¢alismada Escherichia coli ve Saccharomyces cerevisiae
mikroorganizmalarma ait igsel degiskenlik igin ftretilen in silico metabolom
verilerine farkli optimizasyon yontemleri uygulanarak gergek agyapiya yonlii olarak
ulagilmaya calisilmistir. Bu dogrultuda dort farkli optimizasyon yontemi kullanilmis
ve elde edilen sonuglar gercek agyapi ile karsilastirilarak yontemlerin analiz
kabiliyeti Olciilmiistiir. Bu amag¢ dogrultusunda dogrusal programlama, karesel
programlama, karma tamsayili dogrusal programlama ve genetik algoritma

yontemleri kullanilmustir (Sekil 3.8).
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Optimizasyona Dayali Yonlii Agyapi Cikarimi

Dogrusal Genetik Karesel Karma Tamsayil
Programlama Algoritma Programlama Dogrusal Programlama

\\ﬁ In Silico Metabolom Verileri ‘/

Yonlii Agyapi

Sekil 3.8 Optimizasyona Dayali1 Yonlii Agyap1 Cikariminda Kullanilan Y 6ntemler

Boliim 2.4.6°da anlatildig: gibi bir modelin Jacobian matrisi, o modelin agyap1
bilgisini igermektedir. Bu, bir mikroorganizmanin Jacobian matris bilgisine sahip
olundugu siirece modelin yonlii agyapisinin bilindigi anlamina gelmektedir. Agyap1
¢ikariminda temel amag deneysel verileri kullanarak agyapiy1 elde etmek oldugundan
Boliim 2.4.6°da yer alan deneysel verilerin koveryansi ile Jacoban matris arasindaki

iliskiyi tanimlayan Esitlik 2.23 kullanilmistir (Lyapunov Denklemi).

Esitlik 2.23 farkli amag¢ fonksiyonlar1 ig¢in optimizasyon yontemleri ile
coziilerek agyapi bilgisini iceren Jacobian matris hesaplanarak yonli agyapi1 ¢ikarimi
yapilmustir. Jacobian matriste eger bir (i,j) elemaninin degeri 0 ise i metaboliti ile |
metaboliti arasinda iligski yoktur. Eger bu deger sifirdan farkli ise; i ile j metabolitleri

arasinda yonlii bir iligski vardir ve bu iliskinin yonii j’den i’ye dogrudur (Sekil 2.19).

Bu sekilde, elde edilen Jacobian matris iizerinden yonlii agyapi ¢ikarilmaktadir.
Lypapunov Denkleminden (Esitlik 2.8) Jacobian matrisi hesaplamak i¢in 3 farkli

amag fonksiyonu kullanilmigtir:

1. Jacobian Vektoriinin Kosegen Olmayan FElemanlarmm Karelerinin
Toplamimin Minimizasyonu (Karesel Programlama)

2. Jacobian Vektoriiniin Koésegen Olmayan Elemanlarmin Mutlak Degerleri
Toplaminm Minimizasyonu (Dogrusal Programlama)

3. Jacobian Vektoriiniin Késegen Olmayan Elemanlarin Sifir Olmayan Sayisinin

Minimizasyonu (Karma Tamsayili Dogrusal Programlama)
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Amag fonksiyonlarinda kosegenlerin degerlendirilmemesinin nedeni yon
bilgisi icermemesidir. Kullanilan {i¢ amag¢ fonksiyonunun da biyolojik olarak anlami;
yukaridan asagiya yaklasimla agyapi ¢ikarimi analizlerinde, hiicrenin amacinin
reaksiyonlar1 gergeklestirmek i¢in hiicre iiretecegi enzim miktarmi minimum
diizeyde tutmak isteyecegi yaklasimidir. Boliim 2.3’de de anlatildigi gibi biyolojik
agyapilarin seyrek aralikli (‘sparse’) olduklar1 zaten bilinmektedir. Bu nedenle
kullanilan 3 amag¢ fonksiyonu da Jacobian matristeki sifir sayisin1 maksimum tutmak
adina sec¢ilmistir. Yukarida belirtilen amag¢ fonksiyonlarma uygun optimizasyon
yontemleri kullanilarak Lyapunov Denklemi ¢oziilerek yonlii agyapi bilgisini igeren

Jacobian matris hesaplanmig ve yonlii olarak agyap1 ¢ikarimi yapilmistir.
3.3.1 Karesel Programlama Kullanilarak Yonlii Agyapi Cikarimi

Burada, amag¢ fonksiyonu olarak, Jacobian matrisinin kosegen olmayan
elemanlarmin karelerinin toplammin minimizasyonu kullanilmigtir (Esitlik 3.6).
Amag fonksiyonunun dogrusal olmamasi ve icerisinde karesel ifadelerin Olmasi

nedeniyle karesel programlama kullanilmustir.

min 2
;L (3.6)

i=L(n+1):nxn

Her iki mikroorganizma igin de Esitlik 3.6’daki ama¢ fonksiyonu i¢in IBM
Sirketinin gelistirdigi optimizasyon paketi CPLEX’in 2010 Akademik siirlimiinde
yer alan MATLAB programiyla uyumlu cplexgp fonksiyonu kullanilarak Jacobian

matris hesaplanmis ve elde edilen Jacobian matrise gore yonlii agyap1 ¢ikarilmustir.
3.3.2 Dogrusal Programlama Kullanilarak Yonlii Agyapi1 Cikarimi

Karesel programlamada kullanilan amag¢ fonksiyonunun kosegen olmayan
elemanlar1 tek tek sifira zorlamak yerine her elemana kiigiik degerler vermesinden
dolay1 amag fonksiyonu olarak Jacobian vektdriiniin kosegen olmayan elemanlarinin
mutlak degerleri toplaminin minimizasyonu kullanilmistir. Kullanilan amag

fonksiyonu ve kisitlar dogrusal oldugundan dolayr Esitlik 2.23 dogrusal
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programlama ile ¢ozlilmiistiir. Dogrusal programlama i¢in IBM Sirketinin gelistirdigi
optimizasyon paketi CPLEX’in 2010 Akademik siiriimiinde yer alan MATLAB
programiyla uyumlu cplexlp fonksiyonu kullanilmistr.  Mutlak  deger
minimizasyonunu dogrusal programlama ile ¢dzebilmek igin, j vektori iki pozitif
vektoriin (q ve z) farki olarak tanimlanmis ve amag¢ fonksiyonu olarak bu iki

vektoriin toplaminin minimizasyonu seg¢ilmistir:

q,z,20 (3.7)
=0 -z (3.8)
min 3 +Z

Z;q i (3.9)

i#L(n+1):nxn

Burada n, sistemdeki metabolit sayisidir. g ve zZ olmak iizere iki pozitif
vektoriin farki olarak tanimlanan jacobian (j) vektdriiniin, bu iki vektdriin toplamimin
minimum yapilmas: ile kosegen olmayan elemanlarinin mutlak degerlerinin

toplaminin minimum olmasi1 saglanmastir.

3.3.3 Karma Tamsayih Dogrusal Programlama Kullanilarak Yonlii

Agyap1 Cikarimi

Karesel programlama ve dogrusal programlama ile kosegen olmayan
elemanlarin kendileri degil de kareleri veya mutlak degerleri toplami minimize
edildiginden, kdsegen olmayan elemanlar tek tek sifir olmaya zorlanmamaktadir. Bu
nedenle, amac¢ fonksiyonu olarak Jacobian vektoriiniin kosegen olmayan
elemanlarinin sifir olmayanlarinin sayisinin minimizasyonu segilerek Lyapunov
Denklemi karma tamsayili dogrusal programlama ile ¢6zdirilmiistiir. Bu amagla
oncelikli olarak sistemde tamsayilarla islem yapabilmek admna j vektoriiyle ayni
boyutta bir y vektorii tanimlanmistir. Bu y vektorii ikili (elemanlar1 0 ve 1’lerden
olusan) bir vektordiir. Optimizasyon probleminin ¢oziimiinde asagidaki kisitlar

kullanilmistir:

j<y.ub (3.10)
j>y.ub (3.11)
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y ¢ {0,1} (3.12)

Burada ub, degiskenlerin alabilecegi iist sinir degeridir. Amag¢ fonksiyonu ise
bu y vektorii i¢in tekrar tanimlanarak y vektoriiniin elemanlar1 toplaminin

minimizasyonu olarak secildi:

min Z} Y (3.13)

i#L:(n+1):nxn

Burada n, daha onceden tanimlandigi gibi sistemdeki metabolit sayisidir. y ise
metabolit ¢iftleri arasinda reaksiyonun aktif olup olmadigini yani aralarinda bir iligki
olup olmadigmi gosterir. y degeri eger iligki varsa 1, iliski yok ise O olacaktir. Bu
sayede, Jacobian matrisin kosegenler haricindeki elemanlarinin degerlerinin toplami
kiiciik olmasa bile, sifirlarin sayisi maksimumda tutulacaktir. Bu amagla 1BM
Sirketinin gelistirdigi optimizasyon paketi CPLEX’in 2010 Akademik siiriimiinde
yer alan MATLAB programiyla uyumlu cplexmilp fonksiyonu kullanilarak
hesaplamalar iki model i¢in de gerceklestirilmis, fakat islem siliresinin ¢ok uzun
stirmesi ve bulunan sonuglarin uygun olmamasi nedeniyle, ¢6ziim bu tiir biiyiik
sistemlerde karma tamsayili dogrusal programlamaya gére daha hizli ¢alisan genetik
algoritma kullanilarak tekrar edilmistir. Genetik algoritmanm temelleri Bolim
2.4.5‘te kapsamh bir sekilde anlatilmigtir. Asagida genetik algoritmada kullanilan

parametreler ve basamaklar kisaca agiklanmistir.

1.Coziimlerin kodlanmasi: Jacobian matrisin boyutu kadar yani n’x1 boyutunda
rastgele 0 ve 1’lerden olusan kromozomlar tanimlanmistir. Bir kromozom iizerindeki
0 degeri o indekse karsilik gelen metabolit ¢iftleri arasinda iligkinin olmadignin, 1
ise o metabolit giftleri arasinda bir iliskinin bulundugunun géstergesidir. Uretilen
kromozomlarm Esitlik 2.23°1 saglayp saglamadigi oncelikle kontrol edilmistir.
Bunun i¢in bir kromozom iizerindeki sifirlar kisit olarak kullanilmig ve Jacobian
vektorde o indeksin degeri 0’a esitlenerek Esitlik 2.23’in ¢dziilebilir olup olmadig:
rastgele bir amag fonksiyonu ile test edilmistir. Eger tiretilen kromozom Lyapunov
Denklemini saglamiyorsa popiilasyon igerisinden ¢ikarilmustir. Ik popiilasyon olarak

bu kromozomlardan 400 tane iiretilerek algoritmaya baglanmustir.
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2.Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi: Uygunluk degeri, amaca uygun olarak
maksimum sifir sayis1 olarak segilmistir. Her bir kromozomda yer alan sifir sayisi

toplanarak, o kromozomun uygunluk degeri hesaplanmistir.

3.Capraz Degisim ve Mutasyon: Capraz degisim tiirii olarak iki nokta capraz
degisimi, mutasyon tiirii olarak ise basit mutasyon kullanildi. Basit mutasyon igin;
kromozomun boyutu kadar rastgele sayilar iiretilerek mutasyon oranindan kiiglik
olanlar tespit edilir. Kii¢iikk olanlarin kromozom iistiindeki degeri 1 ise 0, 0 ise 1

yapilir. Yapilan hesaplamada mutasyon orani 0,4 olarak secilmistir.

4.Yeni Popiilasyonun Olusturulmasi: Her popiilasyondaki en iy1 uygunluk
degerine sahip olan istiin nitelikli ¢cocuklardan (‘elit children’) 10 tane, capraz
degisim ve mutasyondan 150 tane ve yeniden iiretimden (‘Fresh Blood’) 40 tane
kromozom alinarak toplam 200 kromozomdan olusan yeni bir popiilasyon

olusturulmustur.

Bu parametreler icin algoritma yeterli iterasyon sayisina ulasincaya kadar
calistirilarak  hesaplamalar yapilmis ve elde edilen Jacobian matrisleri

degerlendirilerek yonlii agyapi ¢ikarimi yapilmastir.
3.3.4 Genetik Algoritma Tabanh Onerilen Yéntem

Karesel programlama, dogrusal programlama gibi optimizasyon yontemleri,
tanimlanmamis sistemler i¢in degiskenlere istenen amag¢ fonksiyonu dogrultusunda
degerler vererek, sistemi birebir saglayan tek bir ¢éziim Onerirler. Bu yontemlerle
bulunan ¢oziimler, esitlik kisit1 olan Lyapunov denklemini (Aj+2d=0) kat1 katiya
saglamaktadir. Bu nedenle elde edilen ¢oziimler en fazla sistemlerin serbestlik
derecesi kadar sifir icermektedir. Fakat metabolik agyapilarm yapis1 seyrek
aralikhidir yani yapilarinda serbestlik derecesinden fazla sayida sifir degeri yer
almaktadir. Bu problemi agmak amaciyla yapilan tez g¢aligmasinda Lyapunov
denklenmini kat: katiya saglayan bir ¢oziim yerine, Sisteme belirli bir esneklik
katarak sistem artik-tanimlanmis (‘overdetermined’) olarak ¢6ziilmiistiir. Bu amagla
¢oziim icin Aj+2d ifadesini sifira esitlemek yerine mutlak degerini minimum tutmak

seklinde yeni bir yontem Onerilmistir. Boylelikle gercek ¢6ziime yakin birden ¢ok
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¢oziim bulunmustur. Genetik algoritma tabanli bu yontemde, sistemi artik-
tanimlamak i¢in en kiigiik kareler yontemi kullanilmistir. Onerilen yontem, genetik

algoritmanin basamaklari ile birlikte asagida detayli olarak agiklanmustir.

Amac Fonksiyonlari: Onerilen yontem icin ii¢ farkli amag¢ fonksiyonu belirlenmis

ve bu dogrultuda {i¢ farkli amag fonksiyonu i¢in agyap1 ¢ikarimi yapilmistir:

i) Hata degeri: Gergek ¢oziimii temsil eden kromozomun, sistemi en az hata payi ile
saglayacagl temel alinarak ama¢ fonksiyonu olarak minimum hata degeri

kullanilmustir.

ii) Hem hata degeri hem de sifir sayisim iceren ortak bir fonksiyon: Hata
degerinin tek basma kullanilmasina ek olarak daha hizli bir sekilde sonuca ulagmak
icin hiicrelerin agyapilarinin seyrek aralikli oldugu goz 6niinde tutularak hem hata

degerini hem de sifir sayisini igeren ortak bir fonksiyon tanimlanmistir:

Uygunluk Degeri = A x Sifir Sayisi+ ¢ (3.14)

Burada sigma (o) hata degerinin 10 tabaninda logaritmasmin negatif degeri, lamda

(A) ise agirhik fonksiyonudur.

Oncelikle, bu iki amag¢ fonksiyonu i¢in yani hata degeri ve hem hata degeri
hem de sifir sayisini igeren ortak bir fonksiyon i¢in kii¢lik bir gen modeli iizerinde
hesaplamalar yapilmistir. Bu amacgla McClean ve ark. tarafindan gelistirilen
S.cerevisiae’ye ait 6 protein ve 10 reaksiyondan olusan mitojen aktive eden protein
(MAP) kinaz yolagi kullanilmigtir [McClean ve ark., 2007]. Boylelikle hem yontem
icin kullanilacak amac¢ fonksiyonlarmnin basarisi hem de kullanilacak parametreler

belirlenmistir.

Her iki amag fonksiyonu da gercek agyapiyr hem yonlii hem de yonsiiz olarak
basarili bir sekilde ortaya koymustur. Sonuglar EK 4‘te yer almaktadir. Fakat bu iki
amac¢ fonksiyonu ayni basariy1 biiylik modeller i¢in gdstermediginden dolayr GGM
sonucunu temel alan igiincii bir amag¢ fonksiyonu tanimlanarak biiyiik modellerde

hesaplamalar ayrica bu amag fonksiyonu i¢in de yapilmistir.
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iii) Hem GGM sonucunu hem de hata degerini iceren ortak bir fonksiyon:
Istatistiksel agyap1 cikariminda yonsiiz olarak en iyi sonu¢ GGM yontemi ile elde
edilmistir. Bu nedenle amag¢ fonksiyonu olarak icsel degiskenlik modellenerek
tiretilen in silico metabolom verilerine GGM yonteminin uygulanmasi ile elde edilen
agyap1 temel alinarak miimkiin oldugunca GGM sonucuna yakin ve ayni zamanda
Lyapunov Denklemini saglayan bir ¢6ziim aranmistir. Bu amagla GGM ¢6ztiimii 0 ve
1 sayilarindan olusan bir kromozomla temsil edilmis, iiretilen kromozomlarin
elemanlar1 GGM’i temsil eden bu kromozomun elemanlar1 ile deger olarak
karsilastirilmis ve ayni olanlarm sayis1 belirlenmistir. Amag fonksiyonu olarak bu

say1 ve hata payindan olusan ortak bir fonksiyon tanimlanmistir:
Uygunluk kriteri = A x Kesisen Eleman Sayis1 + o (3.15)

Burada sigma (o) hata paymin 10 tabaninda logaritmasinin negatif degeri, lamda ()

ise agirlik fonksiyonudur.

Coziimlerin Kodlanmas:: j vektoriiniin boyutu ile ayni yani n’x1 boyutunda 0 ve
1°den olusan kromozomlar iiretilmistir. Uretilen kromozomlarin sifir sayisi belirli bir
aralikta olacak sekilde ayarlanmistir. Jacobian matriste kdsegenler her zaman sifirdan
farkli bir deger almaktadir. Bu bilgi 1s18inda kromozomlarmn sifir sayisi, en fazla
jacobian vektoriiniin kosegenleri hari¢ yani (n*-n)x1 boyutu kadar olacak sekilde ve
Jacobian matrisinde kosegenlere karsilik gelen kromozomlar tizerindeki indislerin

degerleri 1 olacak sekilde tiretilmistir.

IIk popiilasyonun iiretimi: {1k popiilasyon olarak 600 tane kromozom iiretilmistir.
Uretilen kromozomlar kontrol mekanizmasindan gegirilerek belirlenen sartlar

saglamayan kromozomlar atilmstir.

Kontrol mekanizmasi ve Uygunluk degerinin (‘fitness’) Hesaplanmasi : Kontrol
mekanizmas1 olarak en kiiglik kareler yontemi kullanilmistir. Bu yontem, artik-
tanimlanmis sistemlerin ¢oziimiinde kullanilan standart bir yaklagimdir. Yapilan
calismada en kiigiik kareler yontemi, Esitlik 2.23°1 birebir saglayacak ¢6ziim yerine

Aj+2d ifadesinin karelerinin toplamininin degerini minimum tutacak sekilde esneklik
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katarak j vektorii igin ¢oziimler sunmustur. Yani amag¢ fonksiyonu olarak Esitlik

3.14°1 kullanmistir:
min||Aj+2d| (3.16)

Uretilen her bir kromozom igin iizerindeki sifirlar kisit olarak kullanilmis ve
Jacobian matriste o indeksin degeri 0’a esitlenerek en kiigiik kareler yontemi ile
¢ozdirilmiistiir. Amag fonksiyonu degeri yani hata degeri (‘residual’) 0,005’in
iistiinde olanlar ve igerdigi sifir sayist serbestlik derecesinden bir fazlasina esit veya
kiigiik olanlar  atilarak {retilen popiilasyon kontrol edilmistir. Geriye kalan
kromozomlar ve bunlarin hata degerleri iizerinden algoritmaya devam edilmistir.
Uygunluk degeri olarak amag¢ fonksiyonlarinda tanimlanan ii¢ farkli kriter
kullanilmustir: (i) Hata degeri, (ii) Hem hata degeri hem de sifir saymni igeren bir
fonksiyon, (iii) Hem GGM sonucunu hem de hata degerini igeren bir fonksiyon.Ug

farkli uygunluk degeri i¢cin de ayr1 ayr1 hesaplamalar yapilmistir.

Yeni Popiilasyonun Uretilmesi: Algoritmada bir &nceki popiilasyona biyolojik
evrimi O0rnek alan Boliim 2.4.5’te anlatildig1 gibi ¢esitli yontemler uygulanmis ve
bunlarin sonuglarindan elde edilen kromozomlar uygunluk degerlerine gore
siralanarak belirli oranlarda bir sonraki popiilasyona aktarilmistir. Bu amagla
oncelikle tretilen kromozomlara ¢apraz degisim uygulanmistir. Capraz degisim i¢in
McClean ve ark. tarafindan gelistirilen model iizerinde yapilan ¢aligmalarda cift
nokta ¢apraz degisime gore daha hizli sonuca ulasan tek nokta ¢apraz degisim tipi
kullanilmis ve ortaya c¢ikan yeni kromozomlarmn %74 i bir sonraki popiilasyona
aktarilmistir. Daha sonra capraz degisime ugramis tiim kromozomlara basit
mutasyon uygulandi. Mutasyon orani olarak 0,4 kullanilmistir. Mutasyona ugramis
kromozomlarin % 1’1 de aym sekilde yeni popiilasyona aktarilmistir. Bir 6nceki
popiilasyondan gelen kromozomlardan en iyi uygunluk degerine sahip olanlarin %
5’i ve buna ek olarak yeni iiretimin %20’si rastgele yeniden tiretilen kromozomlarla
saglanmistir. Her popiilasyon i¢in toplam 200 kromozom olacak sekilde algoritma
ayarlanmistir. Her popiilasyonda bu isleme devam edilmis ve algoritma yeterli
iterasyon sayisina ulagincaya kadar calistirilarak hesaplamalar yapilmigtir. Elde

edilen Jacobian matrisleri degerlendirilerek yonlii agyap1 ¢ikarimi yapilmstr.
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3.4 Nedensellige Dayali Yonli Agyapr  Cikarimm

Tekniklerinin In Silico Metabolom Verilerine Uygulanmasi

Yapilan ¢aligmada Escherichia coli ve Saccharomyces cerevisiae
mikroorganizmalarina ait in Silico metabolom verilerine farkli nedensellik yontemleri
uygulanmis ve gercek agyapiya ulagilmaya ¢alisiimistir. Bu amag¢ dogrultusunda skor
ve kisit bazli 3 farkli algoritma kullanilmis ve elde edilen sonuglar karsilagtirilarak
algoritmalarin analiz kabiliyeti ortaya konmustur. Bu amacla PC, CCD ve GES
algoritmalar1 kullanilmistir (Sekil 3.9).

Nedensellige Dayali Yonli Agyapi Cikarimi

e R

PC CCD GES
Algoritmasi Algoritmasi Algoritmasi

\—{ In Silico Metabolom Verileri /

Yonli Agyapi

Sekil 3.9 Nedensellige Dayal1 Yonlii Agyap1 Cikarimmda Kullanilan Y 6ntemler

Bu algoritmalar hakkinda detayli bilgi Boliim 2.5’te yer almaktadir. Yapilan
hesaplamalar i¢in PC, CCD ve GES algoritmalarinin da i¢inde yer aldig1 Carnegie-
Mellon Universitesinden bir grup (Spirtes, Glymour ve Scheines) tarafindan
gelistirilen Java tabanli TETRAD 4 yazilimi1 kullanilmistir [Spirtes et al., 1998]. Ug
yontem i¢in de kismi korelasyon katsayisi olarak birinci dereceden kismi korelasyon
katsayis1 ve hata pay1 olarak 0,01 degeri kullanilmistir. Boliim 2.5‘te anlatildig1 gibi
bu yontemler tiim iligkilerin yoniinii tespit edememektedir. Elde edilen yar1 yonli

yapilar gercek agyap1 ile karsilastirilarak degerlendirildi.
3.5 Elde Edilen Sonuglari Degerlendirilmesi
Tez ¢aligmasinda farkli agyapi ¢ikarimi tekniklerinin in silico metabolom

verilerine uygulanmasi ile elde edilen agyapilar, dinamik modellere ait gercek agyap1

bilgisine sahip Jacobian Matris ile karsilastirilarak degerlendirildi. Bu amagla
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kullanim1 yaygm olan istatistiksel Dogru Pozitif Orani (‘True Pozitive Rate’) ve
Yanlis Pozitif Oran1 (‘False Pozitive Rate’) kavramlari kullanildi. Bu kavramlarin
temelini Dogru Pozitif, Yanls Pozitif, Dogru Negatif ve Yanlis Negatif terimleri
olusturmaktadir. Bu tiir testlerde, Boliim 2.3.5’te anlatilan yokluk hipotezinin dogru
olmas1 Negatif bir sonug olarak degerlendirilmektedir. Yani metabolitlerin arasinda

iliski olmamas1 Negatif, iliski olmasi ise Pozitif sonug olarak degerlendirilir.

Eger ger¢ek agyapida bir metabolit ¢ifti arasinda bir iligki varsa yani gergek
sonug Pozitif ise, agyap1 ¢ikarimi sonucunda elde edilen agyapida da bu metabolit
ciftleri arasinda bir iligki varsa gergek sonu¢ dogru olarak bulundugundan sonug
‘Dogru Pozitif °, bir iliski yok ise ger¢ek sonu¢ yanlis bulundugundan sonug “Yanlis
Pozitif’ olarak adlandirilir. Eger gergek agyapida metabolit ¢iftleri arasinda iligki
yoksa yani ger¢ek sonug Negatif ise, agyapi1 ¢ikarimi sonucunda elde edilen agyapida
da bu metabolit ciftleri arasinda bir iliski yoksa gercek sonu¢ dogru olarak
bulundugundan sonu¢ ‘Dogru Negatif °, bir iligki bulunuyor ise gercek sonug yanlig
bulundugundan sonu¢ ‘Yanlis Negatif® olarak adlandirilir. Dogru Pozitif Oran (TPR),
bulunan agyapimnin gercek agyapi ile karsilastirilmasi sonucu bulunan Dogru Pozitif
sayisinin toplaminin, gercek agyapidaki toplam Pozitif sayisina oranmidir. Yani,
aralarinda gergekten baglanti olan metabolit c¢iftlerinin ka¢cmin dogru tahmin
edilebildiginin oranidir. Yanlis Pozitif Oran1 (FPR) ise, bulunan agyapmin gergek
agyap1 ile karsilastirilmasi sonucu bulunan Yanlis Pozitif sayisinin toplaminin,
gercek agyapidaki toplam Negatif sayisina oranidir. Yani FPR, aralarinda gergekte
baglant1 olmadig1 (tepkime gerceklesmedigi) halde aralarinda baglanti oldugu
yanlislikla bulunan ¢iftlerin oranidir. Agyapi c¢ikarimi sonuglarinda TPR’nin

miimkiin oldugunca yiiksek, FPR’nin ise diisiik olmasi istenmektedir.
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4 Saccharomyces cerevisiae MIKROORGANIZMASI
ICIN YAPILAN CALISMALAR

Yapilan tez calismasinda metabolom verilerine agyapi ¢ikarimi tekniklerini
uygulayarak hiicrenin biyolojik olarak amacmni belirlemek ve gercek agyapiya
ulagsmak amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda oncelikli olarak metabolom verileri
in silico olarak bilgisayar ortaminda tiretilmistir. S.cerevisiae i¢in in silico olarak {i¢

farkl tip veri Uretilmistir:

1.Enzimatik Degiskenligin Modellenmesi ile Uretilen Metabolom Verisi
2.1¢sel Degiskenligin Modellenmesi ile Uretilen Metabolom Verisi
3.Hem i¢sel Hem de Cevresel Degiskenligin Birlikte Modellenmesi ile Uretilen

Metabolom Verisi

Bu ii¢ farkli veri tipine Oncelikle korelasyon yontemleri uygulanarak yonsiiz agyapi

¢ikarimi yapilmis ve sonuglar istatistiksel olarak degerlendirilmistir.

4.1 istatistiksel Agyapi Cikarim Tekniklerinin
Saccharomyces cerevisiae Mikroorganizmasina ait In Silico

Metabolom Verilerine Uygulanmasi

Boliim 3.1°de anlatildig: gibi 3 farkli tipte in silico metabolom veri iiretilmis ve
her bir metabolit i¢in 1000 adet kararli hal (‘steady-state’) etrafinda degisen veri
toplanmistir. Elde edilen sonucglarin giivenilirligini ve tekrarlanabilirligini test etmek
icin bu sekilde 3 farkli veri tipinin her biri igin 10 ayr1 veri seti toplanmis ve yapilan
islemlerin tiimiinde bu 10 tekrarm ortalamasi almmustir. Her bir veri setine Pearson
korelasyonu (PC), birinci dereceden kismi korelasyon (PPC1), ikinci dereceden
kismi korelasyon (PPC2) ve (n-2)’nci dereceden kismi korelasyon (GGM)
yontemleri uygulanmigs ve sonuglar gercek agyapi bilgisini iceren modele ait

Jacobian matris ile karsilastirilarak istatistiksel olarak degerlendirilmistir.
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Enzimatik degiskenligin modellenmesi ile iretilen in silico metabolom
verilerine bu  yOntemler uygulanmis ve sonuglar istatistiksel olarak
degerlendirilmistir. Anlam testi i¢in hata pay1 (‘cut-off’) 0,01 olarak segilmistir.
Sonuglar Tablo 4.1°de yer almaktadir.

Tablo 4.1 S.cerevisiae mikroorganizmasina ait enzimatik degiskenligin
modellenmesi ile iretilen in silico metabolom verilerine uygulanan istatistiksel

agyapi1 ¢cikarimi yontemlerinin istatistiksel olarak degerlendirme sonuglari

PC PPCl1 PPC2 GGM

Dogru Negatif 104 42,8 54,5 45,4
Dogru Pozitif 19,2 12,8 10,2 14,7
Yanlis Negatif 1,8 82 10,8 6,3

Yanlig Pozitif 46,6 14,2 25 11,6

Dogru Pozitif Orani 0,91 0,61 049 0,70
Yanlig Pozitif Oran1 0,82 0,25 0,04 0,20

Tablo 4.1’de goriildiigii gibi, enzimatik degiskenlik kullanilarak iiretilen
deneysel verilere Pearson korelasyonu uygulandiginda Dogru Pozitif Oran1 (TPR)
0,91 ve Yanlis Pozitif Orani1 (FPR) 0,82 olarak clde edilirken, GGM uygulandiginda
0,70 TPR ve 0,20 FPR clde edilmistir. S.cerevisiae metabolik modelinin olusturdugu
gercek agyapida birbirleriyle iliskili toplam 21 metabolit ¢ifti vardir. Yani Pearson
korelasyonu bu 21 iligskiden %91’ini (yaklasik 19 tane) bulmustur. Ancak 6te yandan,
aralarinda iliski olmamasi gereken 57 ¢iftin de %82’sini (47 tane) arasinda iliski var
olarak bulmustur. Diger yontemlere de bakildiginda PPC1; TPR 0,61 ile GGM
sonuglarina yaklasirken, FPR’si GGM’den daha yiiksektir. PPC2’de FPR’nin diisiik
olmasma karsilik diger yontemlere gore TPR degeri daha diisiiktiir. Bu nedenle,
nisbeten diisiik FPR degeri veren, ancak 6te yandan TPR degeri de c¢ok diisiik
olmayan tek yontem GGM'dir. Yani, incelenen yontemlerden en iyisi GGM’dir.
GGM ile 21 iliskinin yaklagik 15 tanesi bulunurken 57 adet aralarinda gercekte

iliskili olmayan ciftin de yaklasik 12 tanesinin arasinda iliski var olarak bulunmustur.

Icsel degiskenligin modellenmesi ile iiretilen in silico metabolom verilerine
PC, PPC1, PPC2 ve GGM yontemleri uygulanmis ve sonuclar istatistiksel olarak

degerlendirilmistir. Sonuglar Tablo 4.2°de yer almaktadir.
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Tablo 4.2 S.cerevisiae mikroorganizmasina ait i¢sel degiskenligin modellenmesi ile

tiretilen in silico metabolom verilerine uygulanan istatistiksel agyapt c¢ikarimi

yontemlerinin istatistiksel olarak degerlendirme sonuclari.

PC PPC1 PPC2 GGM

Dogru Negatif 11,6 426 53,2 46,7

Dogru Pozitif 19,5 14,3 11,1 15,9
Yanlis Negatif 1,5 6,7 99 5,1

Yanls Pozitif 454 14,4 3.8 10,3

Dogru Pozitif Orani 0,93 0,68 0,53 0,76

Yanlig Pozitif Oran1 0,80 0,25 0,07 0,18

I¢sel degiskenlik modellenerek iiretilen in silico verilere uygulanan agyap1

¢cikarimi Enzimatik degiskenlik modellenerek tiretilen in silico verilere uygulanan

agyapi1 ¢cikarimi sonuglarma benzer niteliktedir. Yine en iyi sonucu tiim degiskenlerin

dolayl etkilerinin ¢ikarildigi GGM ydntemi vermistir.

Hem i¢sel hem de ¢evresel degiskenligin modellenmesi ile {tretilen in silico

metabolom verilerine PC, PPC1, PPC2 ve GGM yontemleri uygulanmis ve sonuglar

istatistiksel olarak degerlendirilmistir. Sonuglar Tablo 4.3’te yer almaktadir.

Tablo 4.3 S.cerevisiae mikroorganizmasma ait hem i¢sel hem de c¢evresel

degiskenligin modellenmesi ile iiretilen in silico metabolom verilerine uygulanan

istatistiksel  agyapi ¢ikarimi sonuglarmin istatistiksel —olarak  degerlendirme
sonugclari.
PC PPC1 PPC2 GGM
Dogru Negatif 14,5 43,6 53 46,5
Dogru Pozitif 19,2 14,7 10,6 15,6
Yanlig Negatif 1,8 6,3 10,4 5.4
Yanlis Pozitif 42.5 13,4 4 10,5
Dogru Pozitif Orani 0,91 0,70 0,50 0,74
Yanlig Pozitif Oram 0,75 0,24 0,07 0,18

Genel olarak S.cerevisiae mikroorganizmasina ait {i¢ veri tipi igin yapilan istatistiksel

agyap1 ¢ikarimi sonuglarmda GGM yOnteminin basar1 agisindan 6n planda oldugu
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goriilmiistiir. Bu nedenle GGM yontemi sonuglarini iyilestirecek bazi ¢aligmalar

yapilmistir:

i)Bonferoni Diizeltmesinin Uygulanmasi: Istatistise dayali agyap1 ¢ikarimi
hesaplamalarinin tiimiinde hata payr olarak 0.01 degeri kullanilmistir. Ayni anda
birden fazla durum i¢in anlam testi uygulandiginda, istatistiksel olarak kullanilan
hata pay1 degerinin ayni anda gerceklestirilen anlam testi sayisina gore diizenlenmesi
literatiirdeki yaygin uygulamalardandir [Sokal and Rohlf, 1995]. Bu amagla,
literatlirde Bonferoni diizeltmesi olarak bilinen diizeltmenin kullanilmasmmin GGM
sonuglarmi iyilestirmedeki etkisine bakilmistir. Bu dogrultuda, secilen hata payi
degeri S.cerevisiae modeli i¢in toplam muhtemel ikili ¢ift sayisina boliinerek 0,01/78
olarak kullanilmistir. Bu sekilde ti¢ veri tipi i¢in de hesaplamalar tekrar edilmistir.
Igsel degiskenlik igin yapilan hesaplamalara bakildiginda Bonferoni diizeltmesiyle
21 gergek iliskiden dogru olarak bulunan metabolit ¢ifti sayis1 16’dan 14’e diiserken
bunun yaninda iliski olmadig1 halde iligkili bulunan metabolit ¢ifti sayis1 10°dan 6’ya
diismiistiir. Ug farkli veri tipi icin elde edilen sonuclar Tablo 4.4’te yer almaktadir.

ii) Belirli Bir Korelasyon Katsayis1 Degerinin Altindaki iliskilerin Yok
Sayilmasi: Bilindigi gibi iki de§isken arasindaki korelasyon katsayisi o degiskenler
arasindaki iliskinin giiciinii gosterir. Korelasyon katsayisi, -1 ve +1 arasinda deger
alir ve korelasyon katsayis1 +1 veya -1’e ne kadar yakinsa iliski o oranda gii¢liidiir,
0’a ne kadar yakmsa iliski o oranda zayiftir. Istatistiksel olarak degerlendirmeler
sonucunda aralarinda iligki bulunan ciftlerin korelasyon katsayilarma bakilmistir.
Korelasyon katsayilar1 0,15’ten kiiciik olan iliskilerin giicii ¢cok zayif olarak
diisiiniilmiis, bu degerin altinda korelasyon katsayis1 degerine sahip metabolit ¢ifti
arasinda istatistiksel olarak iliski bulunsa dahi bu c¢iftler arasinda iliski olmadigi

kabul edilmistir. Ve buna gore tekrar hesaplamalar yapilmistir.

Enzimatik degiskenlik icin GGM sonuglarina bakildiginda; 21 iliskiden dogru
olarak bulunan 15 metabolit ¢ifti 11’e diiserken bunun yaninda gergekte arasinda
iliski olmadig1 halde iliskili bulunan 12 metabolit ¢ifti sayis1 7°e disiiriilmiistiir. Bu
yontemdeki en Onemli problem FPR’i diisiiriilirken, TPR’nin de diisiiriilmesi

olmustur. Ug farkli veri tipi icin elde edilen sonuglar Tablo 4.4‘te yer almaktadir.



64

iii) Budama(‘Pruning’): Budama, dolayl iliskileri tespit edip eleyebilen alternatif
bir yontemdir [Cakir ve ark., 2009]. Bu ydntem, uygulanan korelasyon analizi
sonucu birbirine tamamen bagli goziken iic metabolit arasindaki korelasyon
katsayilarinin karsilastirilmasi esasina dayanmaktadir [Margolin et al. 2006]. Yani,
basitce, bu yontemle en diisiik korelasyon katsayma sahip olan iki metabolit
arasindaki iliski agyapidan kaldirilir. Buradaki varsayim sudur; {i¢ metabolit de
aralarinda bir iligki varsa, bunlar arasinda en diisiik korelasyon gdsteren ¢ift, dolayli
etkilerden dolay1r iliski gostermektedir. Eger Esitlik 4.1 saglaniyorsa bu iliski
agyapidan kaldirilir.

Rye| <Min(Ryz [, [Ryey X (1-7) (4.1)

7 tolerans degeridir. Tolerans degeri, ¢ok kati budama yapilmasini engellemek
icin kullanilir. Ayrica daha yiiksek dereceden budama kontrolii yapilabilmektedir.
Yapilan tez calismasinda 3’lii kontrole ek olarak birbirleriyle iligkili 4 metabolit
arasindaki iliskiler de kontrol edilmistir. Bu kontrol yapilirken Esitlik 4.2°deki isaret
kontrolii de yapilmistir. Yani, 6rnegin iiglii kontrolde, ¢ikartilacak olan baglantinin
isareti, diger iki baglantinin isaretlerinin ¢arpimina esit olmalidir. Bagka bir ifade ile,

diger iki baglantinin isaretleri birbirinin ayni olmahidir [Klampt et al., 2010].

isaret(R,,) =isaret(R,,R,) (4.2)
Buna gore bu iki sart1 saglayan metabolit ¢iftleri arasindaki iliskiler agyapidan
kaldirilmistir. Bu hesaplamalar yapilirken tolerans degeri 0,80 alinmistir. Yani %20

esneklik verilmistir.

Enzimatik degiskenlik icin GGM sonuclarna bakildiginda; 21 iliskiden dogru
olarak bulunan 15 metabolit ¢ifti 12’¢ diiserken bunun yaninda gergekte arasinda
iliski olmadig1 halde iliskili bulunan 12 metabolit c¢ifti sayis1 8‘e diisiirlilmiistiir.
Tablo 4.4’te gorildiigii gibi, bu yaklagim ile istenildigi gibi ¢cok diisiik FPR degerleri
elde edilmesine ragmen, TPR de yapilan analizden dikkate deger derecede olumsuz
olarak etkilenmistir. Ug¢ farkli veri tipi icin elde edilen sonuglar Tablo 4.4’te yer

almaktadir.
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iv) GGM’e dayalh Korelasyon Katsayisinin Pearson Korelasyon Katsayisi ile
Kontrol Edilmesi: Pearson korelasyon katsayist dolayli etkilerin ¢ikarilmamasindan
dolay1; her zaman deger olarak GGM korelasyon katsayisindan daha yiiksek
olmalidir. Bu nedenle bunun kontrolii yapilarak her bir metabolit ¢ifti arasindaki
Pearson korelasyon katsayisi ile GGM’e dayali korelasyon katsayisi karsilagtirilmas,
Pearson korelasyon katsayismin degeri GGM’e dayali korelasyon katsayisinin
degerinden kiigiik ise bu ¢ift arasinda iliski yok olarak kabul edilmistir. Bu kontrol
yapilirken yaklagik ayni olan korelasyon degerine sahip iliskilerin atilmasini 6nlemek
icin Pearson korelasyon katsayist 1,5 ile carpilarak yapilan uygulamaya esneklik
saglanmistir. Enzimatik degiskenlik icin GGM sonuglarmna bakildiginda; 21 iliskiden
dogru olarak bulunan 15 metabolit ¢ifti 14’e diiserken bunun yaninda gercekte
arasinda iliski olmadigi halde iligkili bulunan 12 metabolit ¢ifti sayis1 11°e
diisiiriilmiistiir. Ug farkli veri tipi i¢in elde edilen sonuglar Tablo 4.4’te yer

almaktadir.

Tablo 4.4 S.cerevisiae mikroorganizmasina ait li¢ farkli veri tipi igin GGM

sonuglarmai iyilestirmek i¢in yapilan denemelerin sonuglari.

DENENEN Enzimatik Icsel Igsel Cevresel
YONTEMLER TPR | FPR | TPR [ FPR | TPR | FPR
Orijinal Durum 0,70 0,20 ] 0,76 0,18 | 0,74 0,18
Bonferoni diizeltmesi 063 015] 0,70 0,11 ] 0,69 0,10
Korelasyonu 0.15'ten Kiigiik Iliskilerin Yok Sayimasi| 0,53 0,12 [ 063 0,07 | 0,61 0,06
‘“Pruning”’ 055 0,13 ] 056 0,05| 0,54 0,06
Pearson korelasyon katsaysi ile kontrol 066 0,181 0,75 0,17 | 0,73 0,17

4.2 Optimizasyona Dayah Agyap1 Cikarinm Tekniklerinin
Saccharomyces cerevisiae Mikroorganizmasina ait In Silico

Metabolom Verilerine Uygulanmasi

Optimizasyona dayali agyap1 ¢ikariminin temelini olusturan Lyapunov esitligi
icsel degiskenlikten modellenerek {iiretilen veriyi kullanir. Bu nedenle optimizasyona
dayali yapilan ¢aligmalarda sadece igsel degiskenligin modellenmesi ile iiretilen in

silico deneysel verilere agyap1 ¢ikarimi teknikleri uygulanmis ve elde edilen sonuglar
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gercek agyapi bilgisini iceren Jacobian matris ile karsilastirilarak sonuglar yonlii ve
yOnsiiz agyap1 ¢ikarimi agisindan istatistiksel olarak degerlendirilmistir. Bu amagla
hiicrenin minimum enzim tretimini (seyrek aralikli oldugunu) yansitan ve Boliim
3.2.1°de anlatilan 3 farkli amag¢ fonksiyonu i¢in farkli optimizasyon yontemleri ile

hesaplamalar gergeklestirilmistir.

4.2.1 Karesel Programlama ile Yonlii Agyapi Cikarimi

Bu yontem igin, B6liim 3.3.1°de de anlatildig1 gibi amag fonksiyonu olarak,
Jacobian matrisinin kosegen olmayan elemanlarinin karelerinin toplamimin
minimizasyonu kullanilmistir. Buna gore i¢sel degiskenligin modellenmesi ile elde
edilen in silico metabolom verilerine belirtilen amag¢ fonksiyonu i¢in karesel
programlama uygulanmistir. Elde edilen agyapi, yonlii ve yonsiiz agyap1 ¢ikarimi

acisindan degerlendirilmistir. Sonuglar Tablo 4.5’te yer almaktadir.

Tablo 4.5 S.cerevisiae mikroorganizmast i¢in karesel programlama ile agyapi

¢ikarimi sonuglar.

Yonli Agyap1 | Yonsiiz Agyapi
Dogru Negatif 0 0
Dogru Pozitif 20 21
Yanhs Negatif 1 0
Yanls Pozitif 57 57
Dogru Pozitif Oram 0,95 1
Yanhs Pozitif Oram 1 1

Agyapida bulunan biitiin iligskiler yonsiiz olarak dogru bulunurken, gercekte
olmayan 57 metabolit ¢ifti arasinda ise iliski bulunmustur. Aralarinda yonsiiz olarak
iliski bulunan ¢iftlerin yon olarak 20 tanesi dogru olarak bulunmustur. Yonsiiz olarak
tiim metabolit ¢iftleri arasinda iliski olan (‘full connected’) bir agyap1 elde edilmistir.

Sonuglar agyap1 ¢ikarimi agisindan iyi degildir.

4.2.2 Dogrusal Programlama ile Yonlii Agyapi Cikarimi

Amag fonksiyonu olarak, Boliim 3.3.2°de anlatildig1 gibi Jacobian matrisinin

kdsegen olmayan elemanlarmin mutlak degerleri toplammm minimizasyonu
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kullanilmistir. Buna gore igsel degiskenligin modellenmesi ile elde edilen in silico
metabolom verilerine belirtilen amac¢ fonksiyonu i¢in dogrusal programlama
uygulanmis ve bu yontem ile elde edilen agyap1 yonlii ve yonsiliz agyap1 ¢ikarimi

acisindan degerlendirilmistir. Sonuglar Tablo 4.6’da yer almaktadir.

Tablo 4.6 S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in dogrusal programlama ile agyapi

¢ikarimi sonuglari.

Yonlii Agyap1 | YOnsiiz Agyapi
Dogru Negatif 2 2
Dogru Pozitif 1 21
Yanhs Negatif 20 0
Yanls Pozitif 55 55
Dogru Pozitif Oram 0,05 1
Yanhs Pozitif Oram 0,96 0,96

Gergekte varolan metabolitler arasindaki iliskilerin tiimii yonsiiz olarak
bulunmasina ragmen, hem FPR degerinin 1°e ¢ok yakin olmasi hem de yonsiiz olarak
bulunan iligkilerin sadece bir tanesinin yoniiniin tahmin edilmesi agisindan sonuglar

agyapi ¢ikarimi agisindan iyi degildir.
4.2.3 Karesel ve Dogrusal Programlama Sonuclarinin lyilestirilmesi

Hem dogrusal programlama ile hem de karesel programlama ile agyapi
¢ikarimi agisindan iyi sonuglar elde edilememistir. Bu amagla bu yontemlerin

sonuclarini iyilestirmeye yonelik birtakim calismalar gerceklestirilmistir:

i)Belli Bir Esik Degerinin Kullanilmasi: Jacobian matrisindeki degerler sadece
iliskinin olup olmadigini degil ayn1 zamanda o iligkinin giiciinii gostermektedir. Bu
bilgiye dayanarak sistemin karesel programlama ile ¢oziimiinden elde edilen
Jacobian matriste degeri belirli bir esik degerinin altinda olan elemanlar sifira
sabitlenerek tekrar karesel programlama ile ¢ozdiiriilmiistiir. Hesaplamalara yeterli
sayida iterasyona (sonuglar degismeyinceye kadar) ulasmmcaya kadar devam

edilmistir. Esik degeri olarak 0,01 kullanilmis, elde edilen sonuglar degerlendirilmis



68

ve sonuglarmn her iki yontem i¢in de degismedigi goriilmiistiir. Sonuglar Tablo 4.7°de

yer almaktadir.

i)Korelasyon Katsayma Ait Bilgilerin Kullanilmasi: Graphical Gaussian Model
(GGM) korelasyonuna ait yapilan degerlendirmeler sonucu en diisiik 5 korelasyon
katsayisina ait iligkilerin gercekte iligkili olmadigi bulunmustur. Bu bilgi sisteme
eklenerek tekrar hesaplamalar gergeklestirilmistir. Bu amacla, S.cerevisiae i¢in daha
onceden hesaplanan GGM korelasyon katsayisilar1 baz alinarak en diistik korelasyon
katsayisina ait ¢iftler bulunmustur ve bu giftler arasinda iligski olmadig1 bilindigi igin
sistemde bu 5 ¢iftin alt ve iist s sifira esitlenerek oncelikle karesel programlama
ile ¢ozdiriilmistiir. Elde edilen sonuglar orijinal duruma goére daha iyi olmasina
ragmen yine de agyapi1 ¢ikarimi agisindan yeterli degildir. Ayni1 yontem kullanilarak
hesaplamalar dogrusal programlama i¢in tekrar edilmistir. Fakat sonuglar

degismemistir. Sonuglar Tablo 4.7’de yer almaktadir.

Daha once yapilan hesaplamalara dayanarak yapilan incelemelerde korelasyon
katsayilar1 0,35’ten biiylik olan ikililer arasinda iliski oldugu bilinmektedir. Bu
iligkiler isaret olarak gercek Jacobian matriste karsilik gelen elemanlarin isaretleri ile
aynidir. Bu bilgi hem karesel programlamaya hem de dogrusal programlamaya bazi
formiilasyonlarla eklenerek bu sekilde hesaplamalar tekrarlanmistir. Bu
formiilasyonlar kisaca agiklanirsa; eger iki degisken arasindaki korelasyon katsayisi
0,35’ten biiyiikse bu ikilinin korelasyon katsayis1 matrisindeki isareti bu metabolit
ciftinin indislerine karsilik gelen jacobian matrisin elemanlar1 ile isaret olarak
uyusmalidir. GGM Kkorelasyon katsayisinin isareti negatif veya pozitif olabilir. Bu

nedenle iki tiir esitsizlik kisit1 tanimlanmustir (Esitlik 4.3-4.4).

GGM Korelasyon Katsayisi Pozitif ise: j(a,b)+j(b,a)>0 (4.3)

GGM Korelasyon Katsayis1 Negatif ise: j(a,b)tj(b,a)<0 (4.4)

Bu kisitlar sisteme eklenerek karesel programlama ve dogrusal programlama
ile sistem ¢6zdiiriilmiis ve elde edilen sonuglar istatistiksel olarak degerlendirilmistir.
Hem karesel programlama hem de dogrusal programlama ile yapilan hesaplamalarda

sonuglar degismemistir. Sonuglar Tablo 4.7 de yer almaktadir.



69

iii) Degiskenlik Analizi: Yapilan hesaplamalarda degiskenlik analizi kullanilarak
sistemin ¢Oziim araliginin daraltilmas: belirlenmesi ve daraltilmas: amaclandi.
Degiskenlik analizi kisitlarin saglandigi durumda her bir degiskenin alabilecegi
maksimum ve minimum degerleri ortaya ¢ikaran bir yaklasimdir. Buna bagli olarak
her bir degiskenin alabilecegi maksimum ve minimum degerler hesaplandi. Eger bir
degiskenin alacagi hem maksimum hem de minimum degeri negatif ise sistemde bu
degiskenin sinirlar1 negatif olacak sekilde, pozitifse sinirlar1 pozitif olacak sekilde
ayarlanarak hesaplamalar tekrar edilmistir. Fakat hem dogrusal programlama hem de
karesel programlama i¢in sonuglar degismemistir. Sonuglar Tablo 4.7°de yer

almaktadir.

Tablo 4.7 S.cerevisiae mikroorganizmasi igin dogrusal ve karesel programlama ile

elde edilen agyapi ¢ikarimi sonuglarini iyilestirmek igin yapilan denemelerin

sonuglari.

Karesel Programlama Dogrusal Programlama

DENENEN YONTEM Yonli Yonsiz Yonli Yonstiz

TPR | FPR | TPR | FPR | TPR | FPR | TPR | FPR

Orijinal Durum 0,05 0,9 1 0,96 | 0,95 1 1 1
Esik Degeri 0,15'ten kiiglik 0,05 0,96 1 0,96 | 0,95 1 1 1
Korelasyon Katsayisi Kliglik 0,14 0,88 1 0,88 | 0,95 1 1 1
Degiskenlik Analizi 0,05 0,9 1 0,96 | 0,95 1 1 1
Korelasyon katsayisi 0,35'den biyik | 0,05 0,96 1 0,9 | 0,95 1 1 1

4.2.4 Karma Tamsayih Programlama ile Yonlii Agyapr Cikarim

Amag fonksiyonu olarak, Jacobian vektoriiniin kdsegen olmayan elemanlarinin
sifir  olmayanlarmin  sayisinin = minimizasyonu  kullanilarak  hesaplamalar
gerceklestirilmistir (Bolim 3.3.3). Buna gore i¢sel degiskenligin modellenmesi ile
elde edilen in silico metabolom verilerine belirtilen ama¢ fonksiyonu igin Genetik
Algoritmada karma tamsayili programlama uygulanmis ve bu yontem ile elde edilen
agyapilar yonli ve yonsiiz agyapi ¢ikarimi agisindan degerlendirilmistir. Son
popiilasyonda yer alan en iyi bes sonuca ait TPR ve FPR Tablo 4.8’de yer

almaktadir.
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Tablo 4.8 S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in genetik algoritma tabanli karma

tamsayili dogrusal programalama sonuglari: Uygunluk Degerleri, TPR ve FPR’ler.

En 1yi Uygunluk Degerine Yonlhi Agyapi Yonsiiz Agyapr |Uygunluk
Kromozom Srras1 TPR FPR TPR FPR Degeri

1 0,19 0,82 0,71 0,82 78

2 0,29 0,82 0,81 0,82 78

3 0,24 0,74 0,76 0,74 78

4 0,19 0,75 0,62 0,75 78

5 0,29 0,82 0,67 0,82 78

Son popiilasyondaki en 1yi uygunluk degerine sahip bes kromozom i¢in genel
olarak sonuglara bakildiginda hem yonlii hem de yonsiiz agyap1 ¢ikarmmi i¢in 1yi
degildir. Fakat dogrusal programlamaya ve karesel programlamaya gore kullanilan
ama¢ fonksiyonu yani hiicrenin minimum enzim iiretme (seyrek aralikli olmasini)
amacimni daha i1yi yansitmistir. En 1y1 uygunluk degerine sahip ilk 25 kromozom i¢in

sonuclar EK’tedir.

4.25 Onerilen Genetik Algoritma Tabanh ile Yonli Agyap

Cikarmm

Boliim 3.3.4’te anlatildig1 gibi sistemi artik-tanimlanmig olarak ¢6zmeye imkan
saglayan en kii¢iik kareler yontemi kullanilarak gelistirilen genetik algoritma tabanli
yontem ile yapilan hesaplamalarda McClean modelinde yonlii ve yonsiiz olarak
gercek agyapiya ulasilmistir (EK 4). Bu nedenle Onerilen yontem hem S.cerevisae
hem de E.coli mikroorganizmalarina uygulanarak gercek agyapiya ulasilmaya
calisilmistir. Bu amagla, Saccharomyces cerevisiae mikroorganizmasina ait in silico
metabolom verilerine 6nerilen yontem uygulanarak Bolim 3.3.4’te tanimlanan 3

farkli amag fonksiyonu i¢in hesaplamalar yapilmastir.

Oncelikle uygunluk degeri olarak, hata degeri kullanilmis ve bu dogrultuda
Saccharomyces cerevisiae mikroorganizmasi igin hesaplamalar gergeklestirilmistir.
Elde edilen sonuglar gercek Jacobian Matris ile karsilastirilarak yonli ve yonsiiz
olarak agyapi ¢ikarmu i¢in degerlendirilmistir. Son popiilasyondaki en iyi uygunluk

degerine sahip bes kromozoma ait sonuglar Tablo 4.9’dadr.
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Tablo 4.9 S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak hata
degerinin kullanildig1r genetik algoritma tabanli Onerilen yontemin in silico
metabolom verisine uygulanmasi ile elde edilen en iyi uygunluk degerine sahip ilk 5

kromozoma ait sonuglarin degerlendirilmesi: Uygunluk Degerleri, TPR ve FPR’ler

Uygunluk |Sifir Sayisi Yonla Yonsiz
Degeri TPR | FPR TPR | FPR
1 1,29x10* 80 0,19 0,67 0,81 0,67
2 9,96x10” 81 0,19 0,67 0,81 0,67
3 4,06x10° 85 0,10 0,61 0,90 0,61
4 5,58x10° 83 0,38 0,65 0,81 0,65
5 1,94x10” 84 0,14 0,65 0,86 0,65

Elde edilen sonuglara bakildiginda yonsiiz agyap1 ¢ikarimi i¢in TPR agisindan
1yi sonuglar elde edilmesine karsin, diisiik olmasi istenen FPR’nin de yiliksek oldugu
goriilmektedir. Bu yontem ile bulunan iligkilerin yonlerinin az bir kisminin dogru
olarak tahmin edildigi gézlenmektedir. Son popiilasyondaki en iyi uygunluk degerine

sahip ilk 25 kromozom i¢in sonuglar EK 5’tedir.

Ikinci kriter olarak Esitlik 3.14’te tanimlanan ve hem hata degerini hem de sifir
sayisint birlikte degerlendiren ortak fonksiyon kullanilmistir. Burada (A) degeri
hesaplamalarda 0,025 olarak kullanilmis ve S.cerevisiae mikroorganizmasi igin
hesaplamalar yapilarak sonuglar degerlendirilmistir. En son popiilasyonda en iyi

uygunluk degerine sahip bes kromozoma ait sonuglar Tablo 4.10’dadur.

Tablo 4.10 S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak sifir
sayis1 ve hata degerinden olusan ortak fonksiyonun kullanildigi genetik algoritma
tabanli Onerilen yontemin in silico metabolom verisine uygulanmasi ile elde edilen
en 1yl uygunluk degerine sahip ilk 5 kromozoma ait sonug¢larin degerlendirilmesi:

Uygunluk Degerleri, TPR ve FPR’ler.

Uygunluk] Hata Payi |Sifir Sayisi Yonli Yonsiz
Degeri TPR FPR TPR FPR
1 12,73 | 1,85x10™ 80 0,29 0,79 0,71 0,79
2 12,08 | 827x10™ 80 0,24 0,81 0,71 0,81
3 11,83 | 1,47x10™ 80 0,24 0,79 0,76 0,79
4 11,37 | 427x10™°| 80 0,24 0,77 0,76 0,77
5 11,34 | 461x10°| 80 0,29 0,77 0,67 0,77
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En iyi uygunluk derecesine sahip 5 kromozom i¢in sonuglara bakildiginda
agyap1 ¢ikarimi agisindan iyi olmadigi ve sadece hata degerinin kullanilmasi ile elde
edilen ¢oziimlere gore yonsiiz agyap1 ¢ikariminin daha kotii oldugu, fakat iliskilerin
yOniinii tahmin giicliniin daha iyi oldugu ortaya ¢ikmistir. Son popiilasyondaki en iyi

uygunluk degerine sahip ilk 25 kromozom i¢in sonuglar EK 5’tedir.

Uygunluk degeri i¢in Esitlik 3.14’tin kullanildig1 algoritmada ek olarak
istatistiksel agyapi1 ¢ikariminda elde edilen incelemeler dogrultusunda elde edilen
“GGM korelasyon katsayist 0,35’den biiyiik olan g¢iftlerin arasinda iliski vardir”
varsaymmi kullanilmustir. Igsel degiskenligin modellenmesi ile elde edilen in silico
veriler lizerinden GGM korelasyon katsayis1 0,35’ten biiyiik iligkiler tespit edilmis ve
bunlarin kromozomlar {izerindeki yerleri 1’e esitlenerek Saccharomyces cerevisiae
mikroorganizmast i¢in hesaplamalar yapilmistir. Son popiilasyondaki en iyi

uygunluk degerine sahip bes kromozoma ait sonuglar Tablo 4.11°dedir.

Tablo 4.11 S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak hem
sifir sayis1 hem de hata degerinden olusan ortak fonksiyonun kullanildigi ve ek
olarak GGM sayilarmin dikkate alindig1 genetik algoritma tabanli 6nerilen yontemin
in silico metabolom verisine uygulanmasi ile elde edilen en iyi uygunluk degerine
sahip ilk 5 kromozoma ait sonuglarin degerlendirilmesi: Uygunluk Degerleri, TPR ve
FPR’ler.

Uygunluk| Hata Payi |Sifir Sayisi Yonlu Yonsiiz
Degeri TPR FPR TPR FPR
1 15,29 | 5,08x10™" 80 0,62 0,58 0,90 0,58
2 14,71 | 1,94x10™"3 80 0,67 0,54 0,90 0,54
3 14,54 | 2,91x10™" 80 0,62 0,60 0,90 0,60
4 14,33 | 4,66x10" 80 0,67 0,56 0,90 0,56
5 14,22 | 6,08x10™" 80 0,62 0,60 0,90 0,60

Elde edilen sonuclara yonsiiz olarak bakildiginda TPR’nin oldukg¢a iyi
olmasma karsm, FPR’in de yiiksek ¢iktig1 goriilmektedir. Fakat sonuclar; diger
optimizasyon yontemlerine gore daha iyidir. Ayrica bulunan iligkilerin yoniinii dogru
olarak tahmin etme giicii de oldukga yiiksektir. Son popiilasyondaki en iyi uygunluk

degerine sahip ilk 25 kromozom i¢in sonuglar EK 5’tedir.
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Uciincii bir kriter olarak da hem GGM yontemi ile elde edilen sonucu ve hem
de sifir sayisini dikkate alan Esitlik 3.15°teki ortak fonksiyon kullanilmigtir. Lamda
(A) degeri hesaplamalarda 0,025 olarak kullanilarak, bu uygunluk Kkriterinde
Saccharomyces cerevisiae mikroorganizmasi i¢in hesaplamalar yapilmis ve sonuglar
yonlii ve yonsiiz olarak degerlendirilmistir. En son popiilasyonda en iyi uygunluk

degerine sahip bes kromozoma ait sonuglar Tablo 4.12’dedir.

Tablo 4.12 S.cerevisiae mikroorganizmasi ig¢in uygunluk degeri kriteri olarak hem
GGM sonucunu hem de hata degerini iceren bir ortak fonksiyonun kullanildigi
genetik algoritma tabanli Onerilen yontemin in silico metabolom verisine
uygulanmas: ile elde edilen en iyi uygunluk degerine sahip ilk 5 kromozoma ait

sonuclarin degerlendirilmesi: Uygunluk Degerleri, TPR ve FPR’ler.

Uygunluk| Hata Payi [Sifir Sayisi Yonli Yonsiiz
Degeri TPR | FPR TPR | FPR
1 16,44 | 1,01x10™" 80 0,38 0,63 1 0,63
2 15,58 | 1,06x10™" 80 0,38 0,58 1 0,58
3 15,50 | 9,91x10™" 80 0,29 0,65 1 0,65
4 15,49 | 1,29x10™" 80 0,38 0,60 1 0,60
5 15,45 | 9,93x10™ 80 0,33 0,65 1 0,65

Icsel degiskenlik modellenerek iiretilen in silico metabolom verilerine GGM
yonteminin uygulanmasi ile elde edilen agyapinin TPR’si 0,76, FPR’si ise 0,18 dir.
Elde edilen sonuglara yonsiiz olarak bakildiginda TPR’nin oldukg¢a iyi olmasina
karsm, FPR daha da yiikselmistir. YOnlii olarak ise genel olarak diisiik bir TPR’ye
sahiptir, yani bulunan iliskilerin yOniinii tahmin etme konusunda bu yontem ile
basarili sonuclar elde edilememistir. Son popiilasyondaki en 1yi uygunluk degerine

sahip ilk 25 kromozom i¢in sonuglar EK 5’tedir.

4.3 Nedensellige Dayah Agyapr Cikarmnm Tekniklerinin
Saccharomyces cerevisiae Mikroorganizmasina ait In Silico

Metabolom Verilerine Uygulanmasi

Yapilan tez ¢alismasinda S.cerevisiae mikroorganizmasina ait in silico olarak

tretilen ti¢ farkli veri tipine oOncelikle istatistiksel agyapi ¢ikarimi teknikleri
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uygulanmis ve i¢sel degiskenlik ile hem i¢sel hem de ¢evresel degiskenligin birlikte
modellenerek iretildigi in silico verilerin sonuglarinin birbirine ¢ok yakm oldugu
goriilmiistiir. Bu nedenle nedensellige dayali agyapr ¢ikarimi enzimatik ve igsel
degiskenlik modellenerek iiretilen verilere uygulanmistir. Bu verilere PC, CCD ve
GES algoritmas1 uygulanarak yari yonlii agyapilar elde edilmis ve bu agyapilar

gercek agyapi ile karsilastirilarak yontemlerin analiz kabiliyetleri ortaya konmustur.

4.3.1 PC Algoritmasimin Uygulanmasi

Enzimatik ve igsel olmak tizere iki farkli degiskenlik modellenerek iiretilen in
silico verilere skor bazli bir algoritma olan PC algoritmasi uygulanmistir. Hata pay1
olarak yapilan hesaplamalarda 0,01 kullanmilmis ve elde edilen yar1 yonlii yapilar

karsilastirilarak sonuglar degerlendirilmistir. Sonuglar Tablo 4.13’te yer almaktadir.

Tablo 4.13 S.cerevisiae mikroorganizmasina ait i¢sel ve enzimatik degiskenligin
modellenmesi ile elde edilen in silico verilere PC algoritmasinin uygulanmasi

sonucunda ortaya ¢ikan agyapinin degerlendirilmesi

Veri Yonsiiz Yonii Dogru

Tiirti TPR FPR Bulanan liski Sayssj
Enzimatik] 0,48 0,11 1

Igsel 0,52 0,07 0

Elde edilen sonuglara gore her iki veri tiirii iginde yonsiiz olarak iyi sonuglara
ulagilmistir. Fakat bulunan iligkinin yOniiniin tahmin edilmesi bakimindan PC
algoritmasi kotii sonuglar vermistir. Enzimatik degiskenlik modellenerek {iretilen in
silico verilere ait sonuglara bakildiginda, toplam ger¢ek agyapida bulunan 21
iliskiden 10 tanesini bulmus fakat bunlardan sadece 1 tanesinin yoniinii dogru olarak
bulabilmistir. Ayn1 sekilde i¢sel degiskenlik modellenerek firetilen in silico verilere

ait sonuclarda da durum ayn sekildedir.

4.3.2 CCD Algoritmasimin Uygulanmasi

Enzimatik ve i¢sel olmak tizere iki farkli degiskenlik modellenerek iiretilen in

silico verilere CCD algoritmas1 uygulanmis ve elde edilen yar1 yonlii yapilar
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kargilastirilarak ~ sonuglar  degerlendirilmistir.  Hata olarak  yapilan

pay1
hesaplamalarda 0,01 kullanilmistir. Sonuglar Tablo 4.14¢te yer almaktadir.

Tablo 4.14 S.cerevisiae mikroorganizmasina ait i¢sel ve enzimatik degiskenligin
modellenmesi ile elde edilen in silico verilere CCD algoritmanin uygulanmasi

sonucunda ortaya ¢ikan agyapinin degerlendirilmesi

Veri Yonsiiz Yonii Dogru

Tur TPR FPR  |Bulanan iliski Sayis|
Enzimatik] 0,43 0,12 0

Icsel 0,52 0,07 0

Yonsiliz agidan sonuglar PC algoritmasina benzerdir. Yine PC algoritmasinda

oldugu gibi yonii belirlenen iligkilerin hi¢birinin yonii dogru olarak bulunamamaistir.

4.3.3 GES Algoritmasimin Uygulanmasi

Enzimatik ve igsel olmak tizere iki farkli degiskenlik modellenerek tiretilen in
silico verilere kisit bazli bir algoritma olan GES algoritmas1 uygulanarak ve elde
edilen yar1 yonlii yapilar karsilastirilarak sonuglar degerlendirilmistir. Hata pay1
olarak yapilan hesaplamalarda 0,01 kullanilmistir. Sonuglar Tablo 4.15‘te yer

almaktadir.

Tablo 4.15 S.cerevisiae mikroorganizmasi ait i¢sel ve enzimatik degiskenligin
modellenmesi ile elde edilen in silico verilere GES algoritmanin uygulanmasi

sonucunda ortaya ¢ikan agyapinin degerlendirilmesi

Veri YOnsiiz Yonii Dogru

Tiirii TPR FPR  |Bulanan iliski Sayis|
Enzimatik] 0,67 0,21 0

Icsel 0,76 0,26 0

Yonsliz olarak GGM sonuglarina benzer sonuglar elde edilmistir. YoOnii
belirlenen iligkilerin higbirinin yonii dogru olarak bulunamamistir. Genel olarak
nedensellige dayali agyap1 ¢ikarimi teknikleri yonsiiz olarak iyi sonug¢ vermelerine,

ragmen iligkilerin yoniinii belirlemede basarisiz kalmaktadirlar.
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5 Escherichia coli MIKROORGANIZMASI ICIN
YAPILAN CALISMALAR

Tezin bu boliimii Escherichia coli mikroorganizmasi igin yapilan ¢aligmalari
icermektedir. Saccharomyces cerevisiae mikroorganizmasi i¢in yapilan ve 4.
Boliim’de ayrintili olarak anlatilan tiim hesaplamalar paralel olarak Escherichia coli
mikroorganizmasi ig¢in de tekrarlanmistir. Bu dogrultuda 6ncelikli olarak bilgisayar
ortaminda enzimatik, i¢sel ve igsel-gevresel degiskenlikler modellenerek metabolom

verileri in silico olarak tiretilmistir.

In silico olarak tiretilen verilere istatistik, optimizasyon ve nedensellige dayali
yontemler uygulanarak yonlii ve yonsiiz agyapi ¢ikarimi yapilmistir. Elde edilen
agyapilar gergek agyapr ile karsilastirilarak, sonuclar istatistiksel olarak

degerlendirilmistir.

5.1 istatistiksel Agyapr1 Cikarin Tekniklerinin Escherichia
coli Mikroorganizmasina ait In Silico Metabolom Verilerine

Uygulanmasi

Istatistige dayali agyapi ¢ikarimi igin 3 farkli in silico metabolom verisi
tretilmis ve her bir metabolit i¢in 1000 tane kararli hal etrafinda degisen veri
toplanmig ve elde edilen sonuglarin giivenilirligini ve tekrarlanabilirligini test etmek
icin amaciyla bu sekilde 3 farkli veri tipinin her biri icin 10 ayr1 veri seti
toplanmustir. Istatistige dayali yapilan tiim hesaplamalarda her bir veri tipi i¢in elde

edilen sonuglar, bu 10 tekrarmn ortalamasidir.

Her bir veri setine PC, PPC1, PPC2 ve GGM yontemleri uygulanmistir. Elde
edilen agyapilar gercek agyapi bilgisini iceren modele ait Jacobian matris ile
karsilagtirilarak istatistiksel olarak degerlendirilmistir. Enzimatik degiskenlige ait

veri ile elde edilen sonuglar Tablo 5.1°‘de verilmistir.
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Tablo 5.1 E.coli mikroorganizmasina ait enzimatik degiskenligin modellenmesi ile
tiretilen in silico metabolom verilerine uygulanan istatistiksel agyapt c¢ikarimi

yontemlerinin istatistiksel olarak degerlendirme sonuclar1

PC PPC1 PPC2 GGM

Dogru Negatif 12,6 1042 1125 97.4
Dogru Pozitif 34,5 19,6 12,9 25,8
Yanlis Negatif 4,5 19.4 26,1 13,2
Yanlig Pozitif 1014 9.8 1,5 16,6

Dogru Pozitif Orani 0,88 0,50 0,33 0,66
Yanlig Pozitif Oran1 0,89 0,09 0,01 0,15

Enzimatik degiskenlik kullanilarak iretilen in silico metabolom verilerine
uygulanan korelasyon yontemleri i¢inde GGM’nin daha iyi sonug¢ verdigi
goriilmektedir. Gergek agyapida bulunan toplam 39 iliskinin yaklagik 26 tanesini
bulmaktadir. Aralarinda iliski olmamas1 gereken 115 ¢iftin 17 tanesi arasinda iligki
var olarak bulunmustur. PPC1 ve PPC2 yontemlerinin FPR’si daha diisiik olmasina
karsin GGM’e gore daha az iliski ortaya agiga cikartmaktadirlar. Hicbir dolayh
etkilesimin ihmal edilmedigi Pearson korelasyonu yontemi ise beklenildigi gibi yine

kotii sonug vermistir.

Icsel degiskenligin ve hem icsel hem de gevresel degiskenligin modellenmesi
ile tiretilen in silico metabolom verilerine ait agyap1 ¢ikarmmi sonuglar1 Tablo 5.2°de
ve Tablo 5.3’te yer almaktadir.

Tablo 5.2 E.coli mikroorganizmasma ait i¢sel degiskenligin modellenmesi ile
tiretilen in silico metabolom verilerine uygulanan istatistiksel agyapi ¢ikarimi

yontemlerinin istatistiksel olarak degerlendirme sonuclari.

PC PPC1 PPC2 GGM

Dogru Negatif 13,4 101,4 111,9 102,3
Dogru Pozitif 35,5 17,2 14,3 23,1
Yanlig Negatif 3,5 21,8 247 15,9
Yanlis Pozitif 100,6 12,6 2,1 11,7

Dogru Pozitif Orani 0,91 0,44 0,37 0,59
Yanlig Pozitif Oram 0,88 0,11 0,02 0,10
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Tablo 5.3 E.coli mikroorganizmasia ait hem i¢sel hem de g¢evresel degiskenligin
modellenmesi ile iretilen in silico metabolom verilerine uygulanan istatistiksel

agyap1 ¢ikarimi sonuclarinin istatistiksel olarak degerlendirme sonugclari.

PC PPC1 PPC2 GGM

Dogru Negatif 12,9 101,5 111,1 103,3
Dogru Pozitif 35,9 16,4 13,8 242
Yanlig Negatif 3,1 22,6 25,2 14,8
Yanlis Pozitif 101,1 12,5 29 10,7

Dogru Pozitif Orani 0,92 042 0,35 0,62
Yanlig Pozitif Oram 0,89 0,11 0,03 0,09

Genel olarak S.cerevisiae mikroorganizmasi igin yapilan istatistiksel ¢aligmalarda da
ortaya ¢iktigi gibi li¢ veri tipi i¢in en iyi sonuglar yine GGM yontemi ile elde
edilmistir. Boliim 4.1°de detayh olarak anlatilan S.cerevisiae mikroorganizmasina ait
GGM sonuglarini iyilestirmek i¢in yapilan ¢aligmalar E.coli mikroorganizmasi i¢in
de tekrar edilmistir: (i) Bonferoni Diizeltmesinin Uygulanmasi (0,01/153) ,(ii)Belirli
Bir Korelasyon Katsayis1 Degerinin  Altindaki Iliskilerin Yok Sayilmasi
,(ilf)Budama ,(iv)GGM Korelasyon Katsayisinin Pearson Korelasyon Katsayisi ile

Kontrohi. Yapilan ¢alismalarm sonuglar1 Tablo 5.4‘te yer almaktadir.

Tablo 5.4 E.coli mikroorganizmasina ait ti¢ farkli veri tipi i¢in GGM sonuglarini

tyilestirmek i¢in yapilan denemelerin sonuclar1

DENENEN Enzimatik fosel [gsel+ Cevresel
YONTEMLER TPR | FPR | TPR | FPR | TPR | FPR
Orijinal Durum 066 015(05 010]062 009
Bonferoni diizeltmesi 063 010052 004|054 003
Korelasyomu 0.15'ten Kiigiik [liskilerin Yok Sayimasi| 0,58 0,06 | 045 0,01 | 048 001
“Pruning” 047 004 | 048 0061 050 006
Pearson korelasyon katsaysst ile kontrol 058 014|046 009] 051 008

GGM sonuglarmi iyilestirmek icin yapilan denemeler i¢inden TPR’e gore FPR’yi
daha fazla diisiren Bonferoni diizeltmesi on plana ¢ikmaktadir. Bonferoni
diizeltmesinin uygulanmasi ile gercekte varolan 39 iligkiden dogru olarak aralarinda

iliski tespit ettigi metabolit c¢ifti sayis1 26’dan 24’e diiserken, aralarinda iligki
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bulunmadig1 halde aralarinda iliski tespit edilen metabolit ¢ifti sayisi ise 17°den 11°e

disiirilmiistiir.

5.2 Optimizasyona Dayah Agyap1 Cikarim Tekniklerinin
Escherichia coli Mikroorganizmasina ait In Silico
Metabolom Verilerine Uygulanmasi1 ile Yonli Agyapi

Cikarnm

Saccharomyces cerevisiae mikroorganizmasinda oldugu gibi Escherichia coli
icin de optimizasyona dayali yapilan calismada sadece igsel degiskenligin
modellenmesi ile iretilen in silico deneysel verilere agyapi ¢ikarimi teknikleri
uygulanmis ve elde edilen sonuglar gercek agyapi bilgisini iceren Jacobian matris ile
karsilagtirilarak sonuglar degerlendirilmistir. Bu amagcla hiicrenin minimum enzim
iiretimini yansitan 3 farkli ama¢ fonksiyonu icin farkli optimizasyon yontemleri ile

hesaplamalar gergeklestirilmis ve sonuglar istatistiksel olarak degerlendirilmistir.
5.2.1 Karesel Programlama ile Yonlii Agyapi Cikarimi

Amag fonksiyonu olarak, Jacobian matrisinin kdsegen olmayan elemanlarmin
karelerinin toplaminin minimizasyonu kullanilarak i¢sel degiskenligin modellenmesi
ile elde edilen in silico metabolom verilerine karesel programlama uygulanmis ve
elde edilen sonuglar yonlii ve yonsiiz olarak iki agidan degerlendirilmistir. Sonuglar

Tablo 5.5’te yer almaktadir.

Tablo 5.5 E.coli mikroorganizmasi igin karesel programlama ile agyapi ¢ikarimi

sonuglart.
Yonli Agyapt | Yonsiiz Agyapt
Dogru Negatif 21 21
Dogru Pozitif 9 37
Yanlig Negatif 30 2
Yanls Pozitif 93 93
Dogru Pozitif Orani 0,23 0,95
Yanlig Pozitif Orani 0,82 0,82
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Agyapida gercekte bulunan 39 iliskiden 37 tanesi yonsiiz olarak dogru
bulunurken, gergekte aralarinda iliski olmayan 114 metabolit ¢iftinden 93 tanesini
yanlis olarak bulmustur. iliskili buldugu 37 iliskinin de 7 tanesinin yonii dogru olarak
bulunmustur. Elde edilen sonuglarin yonsiiz olarak TPR’sinin yiiksek olmasina
karsin FPR’sininde c¢ok yiiksek olmasi nedeniyle sonuglar agyap1 ¢ikarimi i¢in iyi

degildir.

5.2.2 Dogrusal Programlama ile Yonlii Agyapi Cikarim

Amag fonksiyonu olarak, Jacobian matrisinin kosegen olmayan elemanlarmin
mutlak degerleri toplaminin minimizasyonu kullanilmis ve buna gore igsel
degiskenligin modellenmesi ile elde edilen in silico metabolom verilerine dogrusal
programlama uygulanarak hesaplamalar yapilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.
Sonuglar Tablo 5.6’da yer almaktadir.

Tablo 5.6 E.coli mikroorganizmasi i¢in dogrusal programlama ile agyapi ¢ikarimi

sonugclart.

Yonli Agyapt | Yonsiiz Agyapt
Dogru Negatif 0 0
Dogru Pozitif 33 39
Yanlig Negatif 6 0
Yanls Pozitif 114 114
Dogru Pozitif Orani 0,85 1
Yanlig Pozitif Orani 1 1

Sonuglara yonsiiz olarak bakildiginda tiim metabolitler arasinda bir iligkinin
oldugu (‘fully connected’) bir agyap1 ortaya ¢cikmistir. Agyapr ¢ikarimi agisindan

dogrusal programlama ile iyi bir sonug elde edilememistir.
5.2.3 Karesel ve Dogrusal Programlama Sonuclarimn Iyilestirilmesi
S.cerevisiae mikroorganizmasinda da oldugu gibi E.coli i¢in de hem dogrusal

programlama ile hem de karesel programlama ile agyap1 ¢ikarimi agisindan iyi

sonuclar elde edilememistir. Bu amagla yOntemlerin sonuclarint iyilestirmeye
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yonelik S.cerevisiae mikroorganizmasi igin yapilan ¢aligmalar tekrar edilmistir.

Sonuglar Tablo 5.7°de verilmistir.

Tablo 5.7 E.coli mikroorganizmasi i¢in dogrusal programlama ve karesel
programlama ile yapilan agyapi c¢ikarimi sonuglarmi iyilestirmek i¢in yapilan

denemelerin sonuglari.

Karesel Programlama Dogrusal Programlama
DENENEN YONTEM Yonli Yonsiiz Yonli Yonsiiz
TPR | FPR | TPR | FPR | TPR | FPR | TPR | FPR

Orijinal Durum 08 1 1 1 1023 081095 08

Esik Degeri 0,15'ten kiigiik 0,85 1 1 1 023 08109 08
Korelasyon Katsayisi Kligiik 0,85 1 1 1 0,26 0,82 1 0,82
Degiskenlik Analizi 0,85 1 1 1 023 08109 082
Korelasyon katsayisi 0,35'den biiyik | 0,85 1 1 1 023 081095 082

Hem E.coli hem de S.cerevisiae mikroorganizmasina ait verilere uygulanan dogrusal
programlama ve karesel programlama ile elde edilen sonuglarin iyilestirilmesi igin

denenen yontemlerden olumlu bir sonu¢ almamamustir.

5.2.4 Onerilen Genetik Algoritma Tabanh ile Yonli Agyap

Cikarnm

Saccharomyces cerevisiae mikroorganizmasi i¢in yapilan hesaplamalarda daha
iyi sonu¢ verdigi goriilen iki uygunluk degeri i¢in E.coli hesaplamalar1 tekrar

edilerek sonuglar degerlendirilmistir:

1. Hem hata degeri hem de sifir sayisini i¢eren ortak bir fonksiyon (GGM
korelasyon katsayilarinin 0,35’ten biiyiik oldugu durum dahil )

2. Hem GGM sonucunu hem de hata degerini igeren ortak bir fonksiyon

E.coli mikroorganizmasi i¢in dncelikle hesaplamalar uygunluk degeri hem hata
degeri hem de sifir sayisini iceren ortak fonksiyon igin gerceklestirilmistir (Esitlik
3.14) ve ek olarak ayni algoritma i¢cinde GGM sonuglar1 0,35’ten biiyiik olan
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iliskilerin kromozomlarda karsilik geldikleri yerlerin degerleri 1°e esitlenerek en iyi
sonucu verecek kromozomlar aranmistir. Lamda (L) degeri yine S.cerevisiae de
kullanildig1 gibi 0,025 olarak kullanilarak hesaplmalar gergeklestirilmistir. Son
popiilasyondaki en iyi uygunluk degerine sahip bes kromozoma ait sonuglar Tablo
5.8"dedir.

Tablo 5.8 E.coli mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak hem sifir
sayist hem de hata degerinden olusan ortak fonksiyonun kullanildig1 ve ek olarak
GGM sayilarinin dikkate alindigi genetik algoritma tabanli Onerilen ydntemin in
silico metabolom verisine uygulanmasi ile elde edilen en iyi uygunluk degerine sahip
ilk 5 kromozoma ait sonuglarin degerlendirilmesi: Uygunluk Degerleri, TPR ve

FPR’ler.

Uygunluk| Hata Payi|Sifir Sayisi Yonli Yonsiiz
Degeri TPR FPR TPR FPR
1 10,07035] 1,20x10° 286 0,15 0,12 0,28 0,12
2 10,07034] 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,33 0,11
3 10,07032| 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
4 10,07032 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
5 10,07028| 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11

Elde edilen sonuglara yonsiiz olarak bakildiginda FPR’lerin diisiik olmasma
karsin, TPR’ler de diisiik degerlere sahiptir. Fakat sonuclar; diger optimizasyon
yontemlerine gore daha iyidir. Son popiilasyondaki en iyi uygunluk degerine sahip

ilk 25 kromozom i¢in sonuglar EK 6’dadir.

S. cerevisiae mikroorganizmasi igin diger yontemlere nispeten daha iyi sonug
veren diger bir uygunluk degeri kriteri de hem GGM sonucunu hem de hata degerini
iceren ortak bir fonksiyondur (Esitlik 3.15). Bu uygunluk degeri kriteri kullanilarak
E.coli mikroorganizmasi i¢in de hesaplamalar tekrar edilmis ve sonuglar
degerlendirilmistir. Lamda degeri hesaplamalarda 0,025 olarak kullanilmigstir. Son

popiilasyondaki en iyi uygunluk degerine sahip bes kromozoma ait sonuglar Tablo
5.9°dadr.
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Tablo 5.9 E.coli mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak hem GGM
sonucunu hem de hata degerini iceren ortak bir fonksiyonun kullanildig1 genetik
algoritma tabanli Onerilen yontemin in silico metabolom verisine uygulanmasi ile
elde edilen en iyi uygunluk degerine sahip ilk 5 kromozoma ait sonuglarin

degerlendirilmesi: Uygunluk Degerleri, TPR ve FPR’ler

Uygunluk| Hata Payi|Sifir Sayisi Yonli Yonsiiz
Degeri TPR | FPR TPR FPR
1 13,71 |1,87x 10 158 0,36 0,68 0,85 0,68
2 13,54 | 3,99x 10° 158 0,33 0,68 0,82 0,68
3 13,43 |1,63x 10 158 0,31 0,70 0,82 0,70
4 13,39 | 6,90x 10° 159 0,33 0,68 0,85 0,68
5 13,35 |1,32x10°| 158 0,31 0,68 0,87 0,68

E.coli modelinde igsel degiskenlik modellenerek iiretilen in silico metabolom
verilerine GGM yonteminin uygulanmasi ile elde edilen agyapinin TPR’si 0,59,
FPR’si ise 0,10’dur. Elde edilen sonuglara yonsiiz olarak bakildiginda bu amag
fonksiyonu i¢in yapilan hesaplamalarda S.cerevisiae sonuglarinda da oldugu gibi
TPR’nin oldukga iyi olmasina karsin, FPR, TPR’ye nazaran daha da yiikselmistir.
Yonli olarak ise yine S.cerevisiae mikroorganizmasi igin yapilan hesaplamalarda
oldugu gibi genel olarak diisiik bir TPR’ye sahiptir, yani bulunan iliskilerin yoniinii
tahmin etme konusunda her iki mikroorganizma igin de bu yontem ile basarili
sonuglar elde edilememistir. Son popiilasyondaki en iyi uygunluk degerine sahip ilk

25 kromozom i¢in sonuglar EK 6’dadur.

5.3 Nedensellige Dayali Agyapit Cikarinn Tekniklerinin
Escherichia coli Mikroorganizmasmma ait In Silico

Metabolom Verilere Uygulanmasi

Yapilan tez c¢aligmasinda S.cerevisiae mikroorganizmasina igin yapilan
nedensellige dayali agyapi ¢ikarimi E.coli mikroorganzimasi i¢in de tekrar edilmistir.
E.coli mikroorganizmasina ait enzimatik ve igsel degiskenlik modellenerek iiretilen
verilere nedensellige dayali agyapi ¢ikarimi tekniklerinden PC, CCD ve GES
algoritmasi uygulanmig ve elde edilen agyapilar gergek agyapi ile karsilastirilarak

sonuglar degerlendirilmistir.
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5.3.1 PC Algoritmasinin Uygulanmasi

S.cerevisiae mikroorganizma i¢in yapilan ¢alisma E.coli i¢in de tekrar edilerek
enzimatik ve igsel olmak iizere iki farkli degiskenlik modellenerek iiretilen in silico
verilere PC algoritmasi uygulanmistir. Hata payi olarak yapilan hesaplamalarda 0,01
olarak kullanilmistir. Sonuglar Tablo 5.10°te yer almaktadir.

Tablo 5.10 E.coli

modellenmesi ile elde edilen in silico verilere PC algoritmanin uygulanmasi

mikroorganizmas1 ait i¢sel ve enzimatik degiskenligin

sonucunda ortaya ¢ikan agyapimin degerlendirilmesi

Veri Yonstiz Yont Dogru

Tira TPR FPR Bulanan Iliski Sayis1
Enzimatik] 0,36 0,04 3

Icsel 0,36 0,07 3

Elde edilen sonuclar yonsiiz olarak degerlendirildiginde FPR’nin her iki veri
tipi i¢in de ¢ok diisiik oldugu gozlenmektedir. Fakat TPR’si diisiik kalmustir. Her iKi
veri tipi i¢in de Onerilen agyapida aralarinda gercekte iliski bulunan 39 metabolit

ciftinin sadece 3 tanesinin yonii dogru olarak tespit edebilmistir.

5.3.2 CCD Algoritmasimmn Uygulanmasi

Enzimatik ve igsel olmak tizere iki farkli degiskenlik modellenerek tiretilen in
silico verilere CCD algoritmasi uygulanmis ve elde edilen yar1 yonli yapilar
karsilagtirilarak sonuglar degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 5.11°te yer

almaktadir. Hata pay1 olarak yapilan hesaplamalarda 0,01 kullanilmistir.

Tablo 5.11 E.coli mikroorganizmasi ait i¢sel ve enzimatik degiskenligin
modellenmesi ile elde edilen in silico verilere CCD algoritmanin uygulanmasi

sonucunda ortaya ¢ikan agyapmin degerlendirilmesi

Veri Yonstiz Yont Dogru

Tira TPR FPR Bulanan Tliski Sayist
Enzimatik] 0,36 0,04 0

Icsel 0,36 0,07 1
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S.cerevisiae’de oldugu gibi yOnsiiz agidan sonuglar PC algoritmasma
benzerdir. Fakat PC algoritmasma gore yonii dogru belirlenen iligki sayisi daha

kotudir.

5.3.3 GES Algoritmasinin Uygulanmasi

Enzimatik ve igsel olmak tizere iki farkli degiskenlik modellenerek iiretilen in
silico verilere GES algoritmasi uygulanarak ve elde edilen yar1 yonlii yapilar
karsilastirilarak sonuglar degerlendirilmistir. Hata pay1 olarak 0,01 kullanilmistir.

Sonuglar Tablo 5.12°de yer almaktadir.

Tablo 5.12 E.coli mikroorganizmasi ait i¢sel ve enzimatik degiskenligin
modellenmesi ile elde edilen in silico verilere GES algoritmanin uygulanmasi

sonucunda ortaya ¢ikan agyapinin degerlendirilmesi

Veri Yonsiiz Yoni Dogru

Tird TPR FPR Bulanan Iliski Sayis
Enzimatik| 0,49 0,14 0

Igsel 0,54 0,14 0

Yonsliz olarak elde edilen sonuglara bakildiginda enzimatik degiskenlik veri tipi igin
gergekte yonii belirlenen iligkilerin hig¢birinin yonii dogru olarak bulunamamistir.
Genel olarak nedensellige dayali agyapi1 ¢ikarimi teknikleri yonsiiz olarak iyi sonug

vermelerine ragmen iliskilerin yoniinii belirlemede basarisiz kalmaktadirlar.
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6 TARTISMA VE YORUM

Bu tez caligmasindaki genel amag, Yukaridan Asagiya Sistem Biyolojisi
yaklagimlarini kullanarak literatiirde en yaygin calisilan Escherichia coli ve
Saccharomyces cerevisiae mikroorganizmalarina ait metabolik agyapiy1 ¢ikararak
hiicrenin biyolojik amacimi anlayabilmektir. Bu ama¢ dogrultusunda, her iki
mikroorganizma i¢in de dinamik modeller kullanilarak bu modeller {izerinde 3 farkli
biyolojik degiskenlik modellemesi yapildi. Boylelikle bilgisayar ortaminda 3 fakl
metabolom veri seti olusturuldu. Uretilen bu deney setine farkli agyapr ¢ikarimi
teknikleri uygulanarak yonlii ve yonsiiz olarak agyap1 elde edilmeye ¢aligildi. Tezin

amac1 kapsaminda yapilan agyap1 ¢ikarimi hesaplamalari kisaca 6zetlenirse;

(i) Istatistige Dayal: Yonsiiz Agyap1 Cikarimi1 Hesaplamalar1

e Kullanilan Yontemler: PC, PP1, PPC2, GGM
e Yontemlerin Uygulandigi Veri Tipleri: (i) Enzimatik degiskenlik, (i) Igsel
degiskenlik, (iii) Hem igsel degiskenlik hem de c¢evresel degiskenlik

modellenmesi ile uretilen in silico metabolom verisi

(i) Optimizasyona Dayali1 Yonsiiz Agyap1 Cikarimi Hesaplamalari

e Kullanilan Yontemler: Dogrusal Programlama, Karesel Programlama, Karma
Tamsayilt Dogrusal Programlama ve Genetik Algoritma ve 6 farkli amacg
fonksiyonu

e Yontemlerin Uygulandig1 Veri Tipleri: Igsel degiskenlik modellenmesi ile

tiretilen in silico metabolom verisi
(iii) Nedensellige Dayali1 Yonsiiz Agyap1 Cikarimi Hesaplamalari
e Kaullanilan Yontemler: PC, CCD ve GES Algoritmas1

e Yontemlerin Uygulandig Veri Tipleri: (i) I¢sel degiskenlik, (ii) Enzimatik

degiskenlik modellenmesi ile iiretilen in silico metabolom verisi

Belirtilen yontemlerle iki farkli mikroorganizmaya ait yonlii ve yonsiiz agyap1
cikarimi yapilmis ve sonuclar gercek agyapi ile karsilastirilarak her bir yontemin

avantaj ve dezavantaji ortaya ¢ikarilmistir. Oncelikle ii¢ farkli veri tipi igin istatistige
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dayal1 yonsiiz agyap1 ¢ikarimi yapilmistir. Yapilan bu hesaplamalarda ayni zamanda
ic farkll veri tipi icin karsilastirmali degerlendirme yapma imkani bulunmus ve
deney setini en iyi ac¢iga vuran biyolojik degiskenlik modellemesi belirlenmistir.
Yapilan degerlendirmeler sonucu her iki mikroorganizma i¢in de en iyi sonuglarin
i¢sel degiskenlik modellenmesi ile iiretilen in silico metabolom verisi ile elde ediligi
goriilmiistiir. Yani deneysel sonuclar1 en iyi yansitan biyolojik degiskenlik tiiriiniin

icsel degiskenlik oldugu ortaya ¢ikarilmistir.

6.1 Ilstatistise Dayah  Yonsiiz Agyapr  Cikarim

Sonuclarimin Degerlendirilmesi

S.cerevisiae ve E.coli mikroorganizmalarma ait gergeklestirilen yonsiiz agyap1
¢ikariminda in silico verilere 4 farkli korelasyon yontem uygulanmistir. Bu baglamda
yapilan ¢aligmalarda hem S.cerevisiae hem de E.coli mikroorganizmalari i¢in GGM
metodunun 1iyi sonuglar verdigi gorilmektedir. Ayrica istatistiksel yOntemleri
degerlendirmede yaygim olarak kullanilan Receiver Operating Characteristic (ROC)
egrisi [Metz, 1978] uygulanarak istatistiksel yontemlerin analiz kabiliyetleri ortaya
¢ikarilmistir. Bunun icin O-1 aras1 tiim hata degeri degerleri (‘cut-off’) 0.01 aralikla
taranarak her durumda her iki mikroorganizma i¢in TPR ve FPR degerleri
hesaplanmis, ve bu degerler grafiksel olarak ¢izdirilerek ROC egrileri elde edilmistir
(Sekil 6.1).
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Sekil 6.1 S.cerevisiae ve E.coli mikroorganizmalar1 sonuglarina ait ROC egrisi.

S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in (A) enzimatik degiskenlik (B) i¢sel degiskenlik,
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(C) hem igsel degiskenlik hem de cevresel degiskenlik modellenmesi ile, E.coli
mikroorganizmasi i¢in (D) enzimatik degiskenlik, (E) i¢sel degiskenlik, (F) hem igsel
degiskenlik hem de ¢evresel degiskenlik modellenmesi ile tretilen in silico

metabolom verilerine uygulanan yontemler i¢in ROC egrileri.

Sekil 6.1°de goriildiigii gibi 45 derece ¢izgisine en uzak grafige sahip olan
GGM, S.cerevisiae ve E.coli mikroorganizmalarina ait ti¢ veri tipi i¢in de metabolik
agyapiy1 yonsiiz olarak tahmin etmede en basarili korelasyon yontemidir. Grafiklerde
goriildiigii gibi, her iki mikroorganizma i¢in de 45 derece ¢izgisine en yakin grafige
sahip Pearson korelasyon metodu, agyapi ¢ikarimi igin kotii sonuglar vermektedir.
Grafiklerde birbirine yakin sonuglar veren birinci ve ikinci dereceden kismi
korelasyon yontemleri ise Pearson korelasyonuna gore daha iyi sonug vermelerine
ragmen yine de her iki yontem de yOnsiiz agyapi ¢ikarmada GGM yonteminin

basarisini yakalayamamaktadir.

Yontemlerin analiz kabiliyetlerini ROC egrileri iizerinden belirlemek icin
ayrica literatiirde egri altinda kalan alan (Area Under Curve, AUC) olarak bilinen bir
degerlendirme kriteri kullanilmaktadir [Soranzo et al., 2007; Werhli et al., 2006]. Bu
ama¢ dogrultusunda, her bir yonteme ait ROC egrisinin altinda kalan alanlar
hesaplanmistir. ROC egrilerinin altinda kalan alanlar niimerik olarak Trapez kural
ile hesaplanmis ve bu amagla MATLAB’ 1 trapz fonksiyonu kullanilmistir. Sonuglar
Tablo 6.1°dedir.

Tablo 6.1 E.coli ve S.cerevisiae mikroorganizmalar1 i¢in li¢ farkli biyolojik

degisekenlige ait ROC egrilerinin AUC degerleri

S.cerevisiae E.coli
Enzimatik icsel icsel-Cevresel|l Enzimatik icsel icsel-Cevresel
PC 0,55 0,60 0,60 0,52 0,52 0,52
PPC1 0,71 0,74 0,76 0,70 0,70 0,68
PPC2 0,76 0,79 0,80 0,72 0,75 0,71
GGM 0,77 0,81 0,81 0,78 0,78 0,78

Eger AUC degeri 0,5’e yakinsa rastgele bir tahmine karsilik gelmektedir. Yani bu

kullanilan yontemin koétii oldugunu gostermektedir. AUC degerinin 0,7’den kiigiik
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olmas1 yontemin agyap1 ¢ikarimi agisindan yetersiz oldugunun, 0,7 ile 0,8 arasinda
olmas1 yontemin kabul edilebilir oldugunun, 0,8’den biiyiik olmas1 ise ydntemin
agyap1 ¢ikarimi agisindan analiz kabiliyetinin iyi oldugunun gostergesidir [Soranzo
et al., 2007].

Her iki mikroorganizmaya ait ROC egrilerinin altinda kalan alanlarin
degerlerine bakildiginda ti¢ farkli degiskenlik tiirii icin de GGM ydnteminin genel
olarak ya 0,8’e cok yakin ya da 0,8’den biiyiik degerler verdigi goriilmektedir. Bu,
GGM yoOnteminin basarisint bagka bir agidan ortaya koymaktadir. Diger yontemlere
bakildiginda ise, 0,7-0,8 arasinda degerler veren PPC1 ve PPC2 yontemleri kabul
edilebilirdir. Diger degiskenlerin dolayl etkileri barindiran PC metodunun ise 0,5e
yakin sonuglar verdigi ve ydntemin agyapi cikarimi agisindan basarisiz oldugu

goriilmektedir. PC yonteminin kotii sonuglar verdigi bir kez daha dogrulanmustir.

Hem E.coli hem de S.cerevisiae mikroorganizamalarinin yonsiiz olarak
agyapilarmi ortaya koymada GGM metodu istatistiksel yontemler arasinda en
basarilisidir. Her iki mikroorganizma i¢in de GGM sonuglar1 karsilastirildiginda,
E.coli mikroorganizmasinda GGM yontemi genel olarak ti¢ veri tipi i¢in de
S.cerevisiae’ye gore daha disik bir FPR vermistir. Fakat S.cerevisiae
mikroorganizmasinda GGM yontemi ile TPR acisindan daha iyi sonuglar
gozlenmektedir. Ayrica, her iki mikroorganizmanin GGM sonuglarmi iyilestirilecek
yontemler denenmis ve Bonferoni diizeltmesi kullanilarak GGM sonuglarmin

iyilestirilebilecegi gosterilmistir.

[statistige dayal1 yapilan agyap1 ¢ikariminda korelasyon katsayilar1 kullanilarak
iki degisken arasinda dogrusal iliskiler degerlendirilmistir. Dogrusal olmayan
iliskileri degerlendirmek icin de literatiirde yontemler mevcuttur fakat bu yontemler
agyapt cikarimi i¢cin hemen hemen ayni sonuglari verdigi Onceki caligmalarda
gosterilmistir [Cakir ve ark., 2009]. Bu nedenle yapilan tez ¢aligmasinda yalnizca

farkli korelasyon yontemleri kullanilmistir.

Veri sayisinin agyapi ¢ikarimi iizerinde onemli oldugu bilinmektedir. Bu
nedenle S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in farkli veri sayilarinda yapilan ¢alismalar

tekrar edilmis elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Bu amagla 100-2000 veri sayis1
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arasinda 100’er araliklarla veri sayist kullanarak egriler c¢izdirilmistir. Egriler
olustulurken g-skor (geometrik ortalama skoru) terimi kullanilmistir [Cakir ve ark.,

2009]. Bu say1 TPR ve (1-FPR)’nin geometrik ortalamasinin alinmasi ile hesaplanir:

g —skor =[TPR x (1- FPR) (6.1)

Bu skor 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Deger 1’e ne kadar yakinsa agyapi
¢ikarimi sonucu 0 kadar iyi, 0’a ne kadar yakinsa agyap1 ¢ikarimi sonucu o kadar

kotiidiir. Egriler veri sayisina karsilik gelen g-skorlar i¢in ¢izdirilmistir (Sekil 6.2).
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Sekil 6.2 Fakli veri sayilar1 i¢in S.cerevisiae sonuglarina ait egriler. 100-2000 veri
sayisi arast 100’er aralikla taranarak her durumda g-skor degerleri hesaplanmis ve bu

degerler grafiksel olarak ¢izdirilerek egriler elde edilmistir.

Sekil 6.2°de de goriildiigli gibi veri sayis1 500°e kadar diisse bile yaklasik
olarak birbirine benzer sonuglar elde edilebilmektedir. Yani agyap1 ¢ikarimi i¢in
1000 veri yerine 500 veri de kullanilarak da benzer sonuglara ulasilabilir. Fakat veri
sayist daha da azaldik¢a sonucglarin kotiiye dogru bir egilim ¢izdigi goriilmektedir.
Veri sayisinin azalmasi agyapi ¢ikarimi sonuglarinda FPR’nin azalisma nispeten

daha fazla TPR’de azalmaya neden olmakta ve sonuglari olumsuz yonde
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etkilemektedir. Veri sayisinin artmasi ise agyapi ¢ikarimi sonuglarmi belirli bir

araliktan sonra etkilememekte ve biribirine benzer sonuglar1 vermektedir.

Ayrica belirli bir standart sapma etrafinda iiretilen in silico veriler ile E.coli ve
S.cerevisiae’ye ait deneysel olarak Olgiilmiis metabolom verisi karsilastirilarak
gercege uygun bir veri seti kullanilip kullanilmadiginin  kontrolii yapilmak
istenmistir. Fakat literatirde bu mikroorganizmalara ait tekrar sayisi fazla olan
deneysel veri seti bulunmadigindan dolayr insan hiicresine ait 1020 tekrarli bir
metabolom veri seti [Illig et al., 2010] ele alinmis ve deneysel verilerin standart
sapmalarma bakilmustir. Insan hiicresine ait deneysel veri setinde genel olarak
Olciimlerin standart sapma degerleri 0,25 civarinda toplanirken, tez ¢aligmasinda her
iki mikroorganizma i¢in de enzimatik degiskenlik modellenerek iiretilen in silico
deneysel verilerin standart sapmalar1 0,05 etrafindadir. Gergekte, insana ait bir
hiicrenin daha karmasik bir sisteme sahip olmasindan dolayr diger
mikroorganizmalara gore tekrarlanan Glglimler arasindaki farkliliklarmm daha fazla
Olmasi beklenmektedir. Bunu gbéz oniinde bulundurarak, E.coli mikroorganizmasi
icin verilerin standart sapmalar1 0,15 olacak sekilde enzimatik degiskenlik
modellenerek tekrar in silico metabolom veri iiretilmis ve GGM yontemi ile tekrar
agyap1 c¢ikarimi yapilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda standart sapmanin
0,15 olarak ayarlandigi durumda g-skor 0,74 olarak bulunmustur. Yapilan tez
caligmasinda standart sapmanin 0,05 olarak ayarlandigi durumda ise g-skor 0,71 dir.
Yani yapilan tez ¢alismasinda kullanilan deneysel verilerin sonuglar1 ile standart
sapma acgisindan gercege daha uygun olarak iiretilen deneysel verilerin sonuglari
birbirine benzerdir. Buna dayanarak kullanilan in silico deneysel veri seti

parametrelerinin uygun oldugu kanitlanmistir.

6.2 Optimizasyona Dayalh Yonli Agyapr Cikarimm

Sonuclarimin Degerlendirilmesi

Hem S.cerevisiae hem de E.coli mikroorganizmasma ait igsel degiskenlik
modellenerek iretilen in silico verilere farkli optimizasyon yontemleri uygulanarak
agyapilar hem yonlii hem de yonsiiz olarak elde edilerek sonuglar degerlendirildi.

Oncelikle minimum enzim iiretimi prensibinin yansitildig1 ii¢ amag fonksiyonuyla
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Aj=-2d sistemi i¢in tek bir ¢dziim veren dogrusal programlama, karma tamsayili
dogrusal programlama ve karesel programlama kullanilarak agyapi1 ¢ikarimi yapildi.
Elde edilen sonuglar hem yonlii olarak hem de yonsiiz olarak gercek agyapi ile

karsilastirildi ve yontemlerin analiz kabiliyetleri icin degerlendirmeler yapildi.

Her iki mikroorganizma i¢in de hem yonlii olarak hem de yonsiiz olarak bu
yontemler kotii sonuglar vermektedir. Bu sonuglarin iyilestirilmesi adina Boliim 4.2°
de anlatilan bazi denemeler gerceklestirildi fakat higbirisinden olumlu sonug
almamadi. Bu baglamda bu yontemlerin metabolik agyap1 ¢ikarimi i¢in kotii sonuglar
vermesinin nedenleri arastirildi. Karesel programlama i¢in kullanilan amag
fonksiyonu Jacobian matrisinin  kdsegen elemanlar haricindeki elemanlarinin
karelerinin toplaminin minizasyonudur. Fakat zaten bu ama¢ fonksiyonunun gergek
Jacobian matrisindeki degeri S.cerevisiae modelinde 2,78x10'®dir. Yani, bu da
karesel programlamanin bu tiir biiyiik metabolik modeller i¢in iyi sonu¢ vermemesini
acikca gostermistir. Dogrusal ve karma tamsayilt dogrusal programlama sonuglari
incelendiginde ise elde edilen ¢oziimlerin her iki model i¢in de serbestlik derecesi
kadar sifir i¢erdikleri gériilmiistiir. Yani E.coli i¢in dogrusal programlama ile elde
edilen agyapida bu modelin serbestlik derecesi kadar (153) sifir igerdigi goriilmiistiir.
Ayni1 sekilde S.cerevisiae i¢in de yapilan karma tamsayili ve dogrusal programlama
sonuglarinda da modelin serbestlik derecesi kadar (78) sifir igerdikleri gézlenmistir.
Fakat metabolik agyapilar seyrek aralikli bir yapiya sahiptir [Yeung et al., 2002].
Yani ger¢ekte Jacobian matris yapilarinda serbestlik derecesinden daha fazla sifir
oldugu bilinmektedir. Bu nedenle sistemin, serbestlik derecesinden daha fazla sifir
sayis1 igerecek bir ¢oziim verecek sekilde ¢oziimiine olanak saglayan yeni bir genetik
algoritma tabanli bir yontem 6nerildi. Bu sayede elde edilen ¢6ziimlerin, serbestlik
derecesinden daha fazla sifir sayisi igerdikleri goriilmiistiir. Fakat yine de elde edilen
¢cozlimler serbestlik derecesi etrafinda toplanmistir. Bu problemin metabolik agyap1

sistemlerine 6zgii olabilecegi diisiiniilmektedir.

Onerilen algoritmada (i) hata degeri, (ii) hem hata degeri hem de sifir sayini
iceren bir fonksiyon, (iii) hem GGM sonucunu hem de hata degerini igeren bir
fonksiyon olmak ftizere 3 farkli amag¢ fonksiyonu kullanilarak agyapi ¢ikarimi
gerceklestirildi. Ayrica GGM sonuglarinin incelenmesi ile elde edilen GGM
korelsayon katsayismin 0,35’ten biiyiik oldugu durumlarda gercekte bir iligki oldugu
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bilgisi hem hata degeri hem de sifir sayisini amag¢ fonksiyonu olarak igeren

algoritmaya eklenerek de bir hesaplama yapildu.

S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in yukarida anlatilan tim bu amag
fonksiyonlar1 icin hesaplamalar yapilarak gercek agyapiyr en iyi sekilde ortaya
cikaracak amag¢ fonksiyonu belirlenmeye c¢alisildi. Bu baglamda yapilan
hesaplamalarda, agyap1 ¢ikarimi agisindan yonlii ve yonsiiz olarak en iyi sonug, amag
fonksiyonu olarak hem hata degeri hem de sifir sayisini i¢eren fonksiyonunun (GGM
korelasyon katsayisinin 0,35’ten biiylik oldugu durum da dahil) kullanildig1 durumda
elde edilmistir.

Hem hata degeri hem de sifir sayisin1 igeren fonksiyonun (GGM korelasyon
katsayismin 0,35’ten biiylik oldugu durumda dahil) kullanildigr durumda yapilan
hesaplamlarda yonsiiz olarak diger optimizasyon yontemlerine nazaran daha diisiik
bir FPR ve 0,90 gibi daha yiiksek bir TPR elde edilmistir. Bulunan iligkiler yonlii
olarak degerlendirildiginde ise, yine diger optimizasyon yontemlerine gore daha iyi
sonuglar vermis, gergek agyapida bulunan toplam 21 iliskiden 13 tanesini yonleri ile

birlikte dogru bulma basaris1 géstermistir.

E.coli i¢in de hem hata degeri hem de sifir sayisini iceren(GGM korelasyon
katsayismin 0,35’ten biiyiik oldugu durumda dahil) ama¢ fonksiyonu kullanilarak
hesaplamalar gergeklestirilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar
S.cerevisiae i¢in elde edilen sonuglara gore daha kotii olmasma karsm, yine de bu
ama¢ fonksiyonu ile hem yonli hem de yonsiiz olarak diger optimizasyon
yontemlerine nazaran daha iyi sonuglar elde edilmistir. Ayrica digerlerine gore
nispeten daha iyi sonu¢ veren hem GGM sonucunu hem de hata degerini iceren amag
fonksiyonu da kullanilarak hesaplamalar yapilmistir. S.cerevisiae mikroorganizmasi
icin agyap1 ¢ikarimi hesaplamalarinda oldugu gibi en iyi sonuglar hem hata degeri
hem de sifir sayisimi igeren fonksiyonunun (GGM korelasyon katsayismin 0,35’ten

biiylik oldugu durum da dahil) kullanilmasi ile elde edilmistir.

Onerilen yontem ile diger optimizasyon ydntemlerine gére daha iyi sonuglara
ulagilmasmma ragmen, gercek agyapiya ulagilamamamustir. Bunun nedenlerini

arastrmak amaciyla, S.cerevisiae mikroorganizmasi ele alinmis, gergek agyapi bir
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kromozom ile temsil edilerek uygunluk degerleri kriterlerinde kullanilan hata
degerine bakilmistir. Gergek ¢O0ziimii temsil eden kromozomun hata degeri
2,012 x10°*dur. Bu kromozom iizerinde birer genin degeri rastgele degistirilerek (0
ise 1, 1 ise 0 yapilarak) gergek ¢oziim etrafinda 50 farkli kromozom {iretilmis ve bu
kromozomlar en kiigiik kareler yontemi ile ¢ozdiriilerek elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir. Boylelikle gercek ¢0ziime ¢ok yakin ¢Oziimler veren
kromozomlarin hata degerleri kontrol edilmistir. Sonuglara bakildiginda, sadece bir
genin degerinin degistirilmesinin hata degerinde biiyilk sapmalara neden oldugu
goriilmiistiir. Genel olarak gergek ¢6ziimii temsil eden kromozom {izerinde bir genin
degerinin degistirilmesi hata degerini 10°-10®lara kadar diisiirmiistiir. Fakat gercek
coziimden uzak ¢oziimler veren kromozomlarin igerisinde ¢ok daha 1y1 hata degerine
sahip kromozomlar mevcuttur. Bu nedenle genetik algoritmada yapilan caligmalarda
sonu¢ olarak bu kromozomlar bulunmakta ve ger¢ek ¢oOziime yaklastiracak
coziimlerin hata degerlerinin ¢ok kotli olmasi nedeniyle iterasyon sayist ne kadar

olursa olsun gercek agyapi1 elde edilememektedir.

Genel olarak optimizasyon yontemleri ile yapilan agyapi ¢ikariminda yonlii ve
yonsiiz olarak basarili sonuclar elde edilemedi. Fakat Onerilen genetik algoritma
tabanli yontem ile diger yontemlere nazaran daha iyi sonuglar elde edilmis ve yon

bulma konusunda basarili bir yontem oldugu gosterilmistir.

6.3 Nedensellige Dayahh Yonli Agyapr Cikarim

Sonuclarimin Degerlendirilmesi

Nedensellige dayali agyapi ¢ikarimi calismalarinda 3 farkli yontem izlendi ve
elde edilen sonuglar degerlendirilerek yontemlerin analiz kabiliyetleri ortaya
konmaya calisildi. Her iki mikroorganizma i¢in yapilan calismalara bakildiginda
kullanilan yontemlerin metabolik agyapilara ait iliskilerin yoniinii bulma konusunda
basarisiz olduklar1 goriildii. Bunun nedeninin metabolik agyapida yer alan
reaksiyonlarin tersinir olusundan kaynaklandigi diisiinilmektedir. Bu algoritmalar

(CCD harig) yonlii dongiisiiz agyapi ¢ikarimi i¢in tasarlanmustir.
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Fakat bu yontemlerle elde edilen sonuglar yonsiiz olarak degerlendirildiginde,
daha iyi sonuglar elde edildi. Ozellikle yonsiiz olarak GES algoritmasinin sonuglar1
(Tablo 4.15 ve 5.12) digerlerine gore daha iyidir ve her iki mikroorganizma igin de
bulunan sonuglar GGM sonuglarina yakindir. Nedensellige dayali olarak yapilan
agyap1 ¢ikariminda yonsiiz olarak agyapi bulunmasinda GES algoritmasmin 6ne

ciktig1 goriilmektedir.
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7 SONUC

S.cerevisiae ve E.coli mikroorganizmalarina ait in silico metabolom verileri

i¢in yapilan agyap1 ¢ikarimi ¢alismalarindan elde edilen genel sonuglar sunlardir:

Yonsiiz olarak yapilan ¢alismalarla seyrek yapili bir agyap1 verme egiliminde
olan GGM yontemi ile basarili sonuglar elde edilmesi hiicrenin biyolojik amacimnin

minimum enzim Uretimi oldugunu kanitlar niteliktedir.

Yonli olarak ise basarili sonuglar elde edilememistir. Fakat metabolik
agyapilarin yapismi ortaya koymak i¢in yapilacak olan 6zellikle de optimizasyona
dayali agyap1 c¢ikarimi ¢aligmalarinda karsilagilabilecek olan problemlere dikkat
cekilmis ve ¢oziim Onerisi olarak yeni bir yontem onerilmistir. Bu yontem ile kiigiik
bir model i¢in yapilan galismalarda gok basarili sonuglar elde edilmis yonlii olarak
gercek agyapitya ulasilmistir.  Onerilen yontem, E.coli ve S.cerevisiae
mikroorganizmalar1 i¢in yapilan agyapi ¢ikarimi ¢aligmalarinda diger yontemlere
nazaran bulunan iligkilerin yonlerini dogru sekilde tahmin etmede basarili sonuglar

gostermistir. Ancak, kiigiik modelde elde edilen basar1 yakalanamamustir.

Yonlii olarak ayrica metabolik agyap1 ¢ikariminda nedensellik yontemlerinin
basarisizliklar1 ortaya konmustur. Fakat bu yontemlerden 6zellikle GES algoritma
yonsiiz olarak iyi sonuglar vermektedir. Yonlii olarak bu yontemlerin basarisizligina,
metabolik agyapilarda yer alan tersinir reaksiyonlarm neden oldugu

diistiniilmektedir.

Yonlii yontemlerin sonuglarini iyilestirmek icin yapilan ayrmtili ¢alismalar
dikkate alindiginda, bu tez ¢alismasindan ¢ikan en Onemli sonucglardan biri de,
metabolom verilerine dayali agyap1 ¢ikarimi ¢alismalarinda yonsiiz agyap1 ¢ikarimi

yontemlerinin tercih edilmesinin daha iyi oldugu gergegidir.
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8 ONERILER

Yapilan tez ¢aligmasi kapsaminda E.coli ve S.cerevisiae mikroorganizmalari
ele alinmis ve bu mikroorganizmalara agyapi ¢ikarimi yontemleri uygulanarak
hiicrenin biyolojik amaci incelenmistir. Bu dogrultuda in silico deneysel veriler
yerine ger¢ek deneysel veriler kullanilarak yapilan ¢alismalar tekrar edilebilir. Bu
sayede yontemlerin ger¢ek durumda basarilar1 tespit edilebilir. Ayrica literatiirde yer
alan farkli mikroorganizmalar ile de bu caligmalar tekrarlanabilir ve elde edilen
sonuclar karsilastirilabilir. Boylelikle tez ¢alismasinda dikkat cekilen agyapi
cikarimindaki problemler daha kapsamli bir sekilde incelenebilir ve bu dogrultuda

hiicrenin biyolojik amacmi en iy1 yansitacak agyapi ¢ikarimi yontemi belirlenebilir.

Daha da ote, literatiirde yer alan farkli ama¢ fonksiyonlar1 agyap1 ¢ikarimi
yontemlerinde modellenerek yontemler tekrarlanabilir. Boylelikle literatiirde 6nerilen
hiicrenin biyolojik amaglarini agyap1 ¢ikarimi yontemleri ile tekrar incelenme firsati

bulunabilir.
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EK 1: S.cerevisiate MIKROORGANIZMASINA AIT
DINAMIK MODEL

Saccharomyces cerevisiae mikroorganizmasina ait Teusink ve ark. tarafindan
gelistirilen 13 metabolit ve 18 reaksiyondan olusan glikoliz yoluna ait dinamik
modelin zamana bagl konsantrasyon degisimlerini igeren diferansiyel esitlikleri

asagidadir [Teusink et al., 2000].

d[Glei, Vdt = Vgansport — THE
d[GOPYAt = vak — vpal — 20rchalose — Vglycogen)
d[F6P)/dt = vpgr — veek
d[F1, 6bP:)/dt = vpryx — varLp
d[Trio — P/t = 2va1p — YGaroH (— Vglycerol)
d[BPGl/dt = vgrarpu — UrGK
d[3GriP)/dt = vpck — Urom
d[2GriP)l/dt = vpom — TENO
d[phosphoenclpymvate/dt = vpnn — vpyg
d[PYR)/dt = vpyy — tppe
d[AcAld)/dt = vppe — vapy (—2Twccinae )
dP/dt = —wyx — vpek + Upgk T TPYK — UATPme
([ —Tirehalose — Uglycogen — Fsuccinate)
dNADH)/ AL = vGrarpl — VapH (— Uglyeerol T Isuccinate)

d[NADVdt = — d[NADH]/dt
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EK 2: E.coli MIKROORGANIZMASINA AIT DINAMIK
MODEL

Escherichia coli mikroorganizmasina ait Chassagnole ve ark. tarafindan
gelistirilen 18 metabolit ve 30 reaksiyondan olusan merkezi karbon metabolizmasina
ait dinamik modelin zamana bagli konsantrasyon degisimlerini igceren diferansiyel

esitlikleri asagidadir [Chassagnole et al., 2002].

dce.f.lr;l.cellulu.r Cr
ol . . . xTPTS
e — D((‘“rﬂ:{l C!::I:::lr.uxllul.lr) i _fpul.-ae: ®

dt el Py
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EK 3: RASTGELE SIRALAMA TEST FONKSIYONU

Bolim 3.2.4°te ayrmtili olarak anlatilan rastgele siralama testinin MATLAB

dosyas1 formatindaki matematiksel ifadesi agagida verilmistir.

function p_value=randimization_test(R,Cveri);
%R: GGM korelasyon matrisi
%Cveri= GGM korelasyon matrisinin hesaplandigi veri matrisi
% Degisken sayinin
de=length(R);
ag=1000;
%p-value hesaplanmasi icin yukarida elde edilien verilerin
%sutunlardaki degerlerin yerlerinin 1000 kez degistirilerek 1000 tane
%farkli veri matrisin elde edilmesi
for m=1:ag;
for j=1:ms;
K(:,j,m)=Cveri(randperm(ag).j);
end
end
%1000 tane veri matrisinin herbirinin GGM korelasyon katsayilarinin hesaplanmasi
for n=1:ag;
[Rhesap(:,:,n),zz(:,:,n)]=corr(K(:,:,n));
%n-2. dereceden korelasyon matrisinin ggm metodu ile hesaplanmasi
A(:,:,n)=inv(Rhesap(:,:,n));
a(:,:,n)=diag(A(:,:,n));
Rgc?m(:,:,n):(-l*A(:,:,n))./(sqrt(g(:,:,n)*(g(:,:,n))'));
en
%Bulunan korelasyon katsayilarinin karsilastiriimasi sonucu pvalue nin
Y%hesaplanmasi
for a=1:ms;
for b=1:ms;
%Elde edilen 1000 farkli GGM korelasyon katsay! matrisinin
%gercek GGM korelasyon korelasyon katsayr matrisi ile
Y%karsilartirilarak korelasyon katsayisinin gergek duruma
%gore daha ylksek olan GGM korelasyon katsayisinin
%tespit edilmesi
h(a,b)=length(find(abs(R(a,b,kk))<=abs(Rggm(a,b,:))));
end
end
%p-value degerleri
p_value(:,:,kk)=h/ag;
end
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EK 4: M.CLEAN MODELI ICIN ONERILEN YONTEM
ILE YAPILAN HESAPLAMALAR

McClean ve ark. tarafindan gelistirilen S.cerevisiae’ye ait 6 protein ve 10
reaksiyondan olugsan mitojen aktive eden protein (MAP) kinaz yolagi kullanilarak
Bolim 3.3.4’te ayrmtili olarak anlatilan Onerilen yontem ile iki farkli uygunluk

degeri i¢in yapilan hesaplamalara ait sonuglar asagida verilmistir.

Tablo E4-1 M.Clean modeli i¢in uygunluk degeri kriteri olarak hata degerinin
kullanildig1 genetik algoritma tabanli onerilen yontemin uygulanmasi ile elde edilen

en 1yl uygunluk degerine sahip ilk 10 kromozoma ait sonuglar.

Uygunluk]Sifir Sayisi Yonli Yonsliz

Degeri TPR | FPR TPR | FPR
1 2,72x10%] 20 1 0 1 0
2 3,40x10%° 20 1 0 1 0
3 3,66x10%] 20 1 0 1 0
4 4,22x10% 20 1 0 1 0
5 4,80x10% 20 1 0 1 0
6 5,36x10°%°] 20 1 0 1 0
7 5,62x10°%% 20 1 0 1 0
8 5,65x10°%° 20 1 0 1 0
9 5,99x10°% 20 1 0 1 0
10 |e06x10% 20 1 0 1 0

Tablo E4-2 M.Clean modeli i¢in uygunluk degeri kriteri olarak sifir sayis1 ve hata
degerinden olusan ortak fonksiyonun kullanildig1 genetik algoritma tabanli 6nerilen
yontemin uygulanmasi ile elde edilen en iyi uygunluk degerine sahip ilk 10

kromozoma ait sonuglar.

Uygunluk| Hata Payi|Sifir Sayisi Yonlu Yonsiiz

Degeri TPR FPR TPR FPR
1 70,14 |7,22x10%| 20 1 0 1 0
2 63,31 |4,88x10*| 30 0 0 0 0
3 61,41 |3,91x10%| 29 0,1 0 0,2 0
4 61,40 |3,95x10%| 29 0,1 0 0,2 0
5 61,40 |3,99x10*] 29 0,1 0 0,2 0
6 61,39 |4,00x10*| 29 0 0,05 0 0,1
7 61,39 |4,10x10*| 29 0 0,05 0 0,1
8 61,38 |4,18x10*| 29 0 0,05 0 0,1
9 61,38 |4,20x10%| 29 0 0,05 0 0,1
10 61,37 |4,23x10*| 29 0,1 0 0,2 0
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Tablo E4-1’e bakildiginda ilk 10 kromozom (aday ¢6ziim vektorii) ile yonlii ve
yonsiiz olarak gercek agyapiya ulasilmistir. Tablo E4-2’de ise birinci kromozom ile

ayni sekilde yonlii ve yonsiiz olarak gercek agyapiya ulasilmigtir.
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EK 5: S.cerevisilte MIKROORGANIZMASI ICIN
ONERILEN YONTEM iLE YAPILAN HESAPLAMALAR

Boliim 4.2.5’te ayrintili olarak anlatilan Onerilen yontem ile S.cerevisiae
mikroorganizmasi i¢in ii¢ farkli uygunluk degeri icin yapilan hesaplamalara ait

sonuglar asagida verilmistir.

Tablo E5-1. S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak hata
degerinin kullanildig1 genetik algoritma tabanli Onerilen ydntemin in silico
metabolom verisine uygulanmasi ile elde edilen en iyi uygunluk degerine sahip ilk

25 kromozoma ait sonuglarin degerlendirilmesi: Uygunluk Degerleri, TPR ve FPR.

Uygunluk]|Sifir Sayisi Yonla Yonsliz

Degeri TPR FPR TPR FPR
1 |1,29x10" 80 0,19 0,67 0,81 0,67
2 9,96x10°| 81 0,19 0,67 0,81 0,67
3 4,06x10°| 85 0,10 0,61 0,90 0,61
4 558x10°| 83 0,38 0,65 0,81 0,65
5 1,94x10°| 84 0,14 0,65 0,86 0,65
6 4,23x10°| 83 0,19 0,74 0,71 0,74
7 5,35x10°| 85 0,14 0,63 0,81 0,63
8 5,49x10°| 84 0,14 0,70 0,76 0,70
9 6,12x10°| 84 0,19 0,68 0,76 0,68
10 |6,45x10°| 85 0,19 0,65 0,71 0,65
11 |7,23x10°| 89 0,19 0,65 0,62 0,65
12 |7,87x10°| 85 0,14 0,63 0,76 0,63
13 |8,07x10°| 82 0,10 0,63 0,71 0,63
14 |9,07x10°| 82 0,10 0,68 0,71 0,68
15 | 1,01x10%| 85 0,19 0,70 0,67 0,70
16 | 1,08x10”| 82 0,24 0,68 0,71 0,68
17 | 1,20x10"| 82 0,24 0,67 0,67 0,67
18 | 1,24x10"| 83 0,24 0,67 0,76 0,67
19 |1,28x10%| 88 0,14 0,63 0,81 0,63
20 |1,33x10%| 88 0,19 0,67 0,71 0,67
21 | 1,44x10*| 87 0,19 0,70 0,67 0,70
22 | 1,47x10*| 84 0,19 0,77 0,71 0,77
23 | 1,51x10*| 94 0,10 0,65 0,52 0,65
24 | 1,56x10*| 93 0,24 0,65 0,71 0,65
25 | 1,60x10*| 91 0,24 0,60 0,81 0,60
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Tablo E5-2. S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak sifir
sayist ve hata degerinden olusan ortak fonksiyonun kullanildigi genetik algoritma
tabanli Onerilen yontemin in silico metabolom verisine uygulanmasi ile elde edilen
en iyi uygunluk degerine sahip ilk 25 kromozoma ait sonuc¢larin degerlendirilmesi:

Uygunluk Degerleri, TPR ve FPR.

Uygunluk] Hata Payi|Sifir Sayisi Yonla Yonsiiz

Degeri TPR FPR TPR FPR
1 12,73 |1,85x10™ 80 0,29 0,79 0,71 0,79
2 12,08 |8,27x10™ 80 0,24 0,81 0,71 0,81
3 11,83 |1,47x10™° 80 0,24 0,79 0,76 0,79
4 11,37 |4,27x10™°] 80 0,24 0,77 0,76 0,77
5 11,34 |4,61x10™° 80 0,29 0,77 0,67 0,77
6 11,20 |6,35x10™°] 80 0,24 0,79 0,71 0,79
7 11,11 |7,81x10™° 80 0,29 0,79 0,67 0,79
8 10,96 |1,09x10™° 80 0,29 0,77 0,71 0,77
9 10,84 |1,43x10™°l 80 0,24 0,77 0,67 0,77
10 10,84 |1,45x10™° 80 0,29 0,79 0,71 0,79
11 10,76 | 1,74x10° 80 0,29 0,79 0,71 0,79
12 10,74 | 1,83x10° 80 0,24 0,79 0,67 0,79
13 10,72 | 1,92x10° 80 0,24 0,79 0,71 0,79
14 10,71 | 1,94x10° 80 0,29 0,77 0,71 0,77
15 10,70 |2,01x10° 80 0,24 0,77 0,71 0,77
16 10,69 |2,07x10° 80 0,24 0,79 0,71 0,79
17 10,68 | 2,10x10° 80 0,24 0,81 0,67 0,81
18 10,67 | 2,15x10° 80 0,24 0,75 0,71 0,75
19 10,66 | 2,32x10° 81 0,24 0,79 0,71 0,79
20 10,66 |2,19x10° 80 0,24 0,79 0,71 0,79
21 10,65 | 2,24x10° 80 0,24 0,77 0,76 0,77
22 10,64 | 2,29x10° 80 0,24 0,79 0,71 0,79
23 10,63 | 2,33x10° 80 0,24 0,77 0,71 0,77
24 10,62 | 2,39x10° 80 0,24 0,77 0,71 0,77
25 10,62 | 2,42x10” 80 0,24 0,79 0,71 0,79
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Tablo E5-3 S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak hem
sifir sayis1 hem de hata degerinden olusan ortak fonksiyonun kullanildigi ve ek
olarak GGM sayilarinin dikkate alindig1 genetik algoritma tabanli dnerilen yontemin
in silico metabolom verisine uygulanmasi ile elde edilen en iyi uygunluk degerine
sahip ilk 5 kromozoma ait sonuglarin degerlendirilmesi: Uygunluk Degerleri, TPR ve

FPR.

Uygunluk] Hata Payi|Sifir Sayisi Yonli Yonsiiz

Degeri TPR FPR TPR FPR
1 15,29 |5,08x10™| 80 0,62 0,58 0,90 0,58
2 14,71 |1,94x10"3| 80 0,67 0,54 0,90 0,54
3 14,54 |2,91x10"| 80 0,62 0,60 0,90 0,60
4 14,33 |4,66x10"%| 80 0,67 0,56 0,90 0,56
5 14,22 |6,08x10"3| 80 0,62 0,60 0,90 0,60
6 14,16 |6,98x10"3| 80 0,62 0,58 0,90 0,58
7 14,15 |7,11x10"3| 80 0,67 0,56 0,90 0,56
8 14,07 |8,42x10™ 80 0,62 0,58 0,90 0,58
9 13,94 |1,15x10™ 80 0,62 0,56 0,90 0,56
10 13,90 |1,26x10™ 80 0,67 0,56 0,90 0,56
11 13,88 |1,32x10™ 80 0,62 0,58 0,90 0,58
12 13,86 |1,37x10™ 80 0,67 0,56 0,90 0,56
13 13,84 |1,44x10" 80 0,62 0,58 0,90 0,58
14 13,76 |1,75x10™ 80 0,67 0,58 0,90 0,58
15 13,73 |1,85x10™ 80 0,62 0,60 0,90 0,60
16 13,72 |1,92x10™ 80 0,62 0,58 0,90 0,58
17 13,69 |2,03x10™} 80 0,62 0,60 0,90 0,60
18 13,66 |2,17x10™ 80 0,67 0,56 0,90 0,56
19 13,62 |2,43x10™ 80 0,62 0,60 0,90 0,60
20 13,56 |2,76x10™ 80 0,62 0,58 0,90 0,58
21 13,54 |2,90x10" 80 0,67 0,58 0,90 0,58
22 13,53 |2,98x10™ 80 0,67 0,58 0,90 0,58
23 13,51 |3,11x10™% 80 0,62 0,58 0,95 0,58
24 13,49 |3,21x10™ 80 0,62 0,60 0,90 0,60
25 13,48 |3,32x10™ 80 0,62 0,58 0,90 0,58
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Tablo E5-4 S.cerevisiae mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak hem
GGM sonucunu hem de hata degerini iceren bir ortak fonksiyonun kullanildigi
genetik algoritma tabanli Onerilen yontemin in silico metabolom verisine
uygulanmasi ile elde edilen en iyi uygunluk degerine sahip ilk 5 kromozoma ait

sonuglarin degerlendirilmesi: Uygunluk Degerleri, TPR ve FPR’ler

Uygunluk] Hata Payi|Sifir Sayisi Yonli Yonsiiz

Degeri TPR FPR TPR FPR
1 16,44 |1,01x10"| 80 0,38 0,63 1 0,63
2 15,58 |1,06x10™ 80 0,38 0,58 1 0,58
3 15,50 |9,91x10"3| 80 0,29 0,65 1 0,65
4 15,49 |1,29x10™ 80 0,38 0,60 1 0,60
5 15,45 [9,93x10"3| 80 0,33 0,65 1 0,65
6 15,43 |1,04x10"} 80 0,38 0,61 1 0,61
7 15,38 |1,32x10™} 80 0,38 0,63 1 0,63
8 15,32 |1,50x10"} 80 0,33 0,63 1 0,63
9 15,32 |1,52x10™ 80 0,38 0,63 1 0,63
10 15,32 |1,53x10™ 80 0,38 0,60 1 0,60
11 15,30 |1,99x10"} 80 0,33 0,61 1 0,61
12 15,28 |1,84x10"Y 80 0,38 0,63 1 0,63
13 15,28 |1,68x10™| 80 0,38 0,60 1 0,60
14 15,27 |2,12x10™ 80 0,38 0,61 1 0,61
15 15,26 |1,94x10"} 80 0,38 0,61 1 0,61
16 15,26 |1,95x10"} 80 0,38 0,60 1 0,60
17 15,26 |1,96x10™ 80 0,33 0,63 1 0,63
18 15,24 |1,80x10™ 80 0,38 0,61 1 0,61
19 15,23 |2,35x10™ 80 0,38 0,61 1 0,61
20 15,23 |2,10x10™| 80 0,38 0,60 1 0,60
21 15,22 |2,12x10™ 80 0,38 0,63 1 0,63
22 15,22 |1,71x10™ 80 0,38 0,63 1 0,63
23 15,21 |2,46x10™} 80 0,33 0,61 1 0,61
24 15,20 |201x10**| 80 0,38 0,63 1 0,63
25 15,19 |257x10%%| 81 0,38 0,61 1 0,61
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EK 6: E.coli MIKROORGANIZMASI ICIN ONERILEN
YONTEM iLE YAPILAN HESAPLAMALAR

Boliim 5.2.4’te ayrmntili olarak anlatilan Onerilen yontem ile S.cerevisiae
mikroorganizmasi i¢in iki farkli uygunluk degeri i¢in yapilan hesaplamalara ait

sonuglar asagida verilmistir.

Tablo E6-1 E.coli mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak hem sifir
sayist hem de hata degerinden olusan ortak fonksiyonun kullanildigi ve GGM
sayilarinin dikkate alindigi genetik algoritma tabanli Onerilen yontemin in silico
metabolom verisine uygulanmasi ile elde edilen en iyi uygunluk degerine sahip ilk 5

kromozoma ait sonuclarin degerlendirilmesi: Uygunluk Degerleri, TPR ve FPR

Uygunluk| Hata Payi|Sifir Sayisi Yonli Yonsiiz

Degeri TPR FPR TPR FPR
1 10,0704 | 1,20x10° 286 0,15 0,12 0,28 0,12
2 10,0703 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,33 0,11
3 10,0703 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
4 10,0703 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
5 10,0703 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
6 10,0703 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
7 10,0702 | 1,20x10° 286 0,15 0,12 0,28 0,12
8 10,0702 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,33 0,11
9 10,0702 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
10 10,0701 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,33 0,11
11 10,0701 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,28 0,11
12 10,0701 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,33 0,11
13 10,0701 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
14 10,0700 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
15 10,0700 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
16 10,0700 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
17 10,0699 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
18 10,0699 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,28 0,11
19 10,0699 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
20 10,0698 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
21 10,0698 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,33 0,11
22 10,0698 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,28 0,11
23 10,0697 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
24 10,0697 | 1,20x10° 286 0,15 0,11 0,31 0,11
25 10,0697 | 1,20x 10° 286 0,15 0,11 0,33 0,11
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Tablo E6-2 E.coli mikroorganizmasi i¢in uygunluk degeri kriteri olarak hem GGM
sonucunu hem de hata degerini iceren ortak bir fonksiyonun kullanildigir genetik
algoritma tabanli Onerilen yontemin in silico metabolom verisine uygulanmasi ile
elde edilen en iyi uygunluk degerine sahip ilk 5 kromozoma ait sonuglarin

degerlendirilmesi: Uygunluk Degerleri, TPR ve FPR.

Uygunluk] Hata Payi|Sifir Sayisi Yonli Yonsiiz

Degeri TPR FPR TPR FPR
1 13,71 |1,87x10™ 158 0,36 0,68 0,85 0,68
2 13,54 | 3,99x10° 158 0,33 0,68 0,82 0,68
3 13,43 | 1,63x10™ 158 0,31 0,70 0,82 0,70
4 13,39 | 6,90x10° 159 0,33 0,68 0,85 0,68
5 13,35 |1,32x10° 158 0,31 0,68 0,87 0,68
6 13,30 |4,60x10° 159 0,28 0,69 0,85 0,69
7 13,29 |2,54x10° 158 0,31 0,70 0,82 0,70
8 13,28 | 4,83x10° 158 0,36 0,68 0,82 0,68
9 13,26 | 1,15x10° 158 0,33 0,69 0,79 0,69
10 13,19 |5,09x10™ 158 0,33 0,68 0,85 0,68
11 13,17 |2,31x10° 159 0,36 0,68 0,85 0,68
12 13,12 | 3,74x10° 158 0,31 0,69 0,85 0,69
13 13,12 | 1,26x10° 159 0,33 0,68 0,85 0,68
14 13,12 | 1,40x10° 159 0,33 0,68 0,85 0,68
15 13,11 | 2,85x10° 158 0,31 0,69 0,82 0,69
16 13,09 | 3,36x10° 158 0,28 0,70 0,82 0,70
17 13,08 | 3,66x10° 158 0,28 0,69 0,87 0,69
18 13,07 |1,50x10° 159 0,31 0,68 0,85 0,68
19 13,05 |5,39x10° 158 0,28 0,69 0,85 0,69
20 13,03 |5,79x10° 158 0,28 0,68 0,87 0,68
21 13,03 | 1,34x10° 159 0,33 0,69 0,79 0,69
22 13,02 | 2,78x10” 158 0,28 0,69 0,82 0,69
23 13,01 |4,07x10° 158 0,31 0,70 0,82 0,70
24 13,01 |2,57x10° 159 0,31 0,69 0,85 0,69
25 13,00 |1,39x10° 159 0,31 0,68 0,85 0,68




