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Ders Boyunca Neler Hakkinda Konusacagaim
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Hangi problemleri ¢cozmeye calisiyoruz?

Populasyon genetigi ve filogenetigin kesisim noktasi : Birlesme
— Birlesme (Coalescent) nedir?

— Standard Birlesme Kurami.

— Standar Birlesmenin Uzantilari.

Birlesme kurami altinda gszm'Ieme.

— Bayes Kurami ve Olabilirlik (Likelihood).

- MCMC Algoritmasi.

— On ve ardil Olasilik Dagilimlart.

Uygulama.



C6ziilmesi Gereken Problemler

Yeni hastaliklarin ortaya
ctkis ve yaylis hizlari nedir?

Hastaliklarin orijin
noktalarindan yayilis yollari |~
nelerdir?

Kag farkli tir grip virisu
vardir? Birbirleriyle olan
evrimsel iliskileri nedir?

Mutasyon birikim hizlar
nedir?




Cozlilmesi Gereken Problemler

Tehlike altindaki turlerin
populasyon buyuklukleri ,
surdurdlebilir olmalarricin -

ne kadar ki¢Uk olabilir? |

PopLJIasyonIarln genetik
cesitliligini nasil yUksek
tutabiliriz. -

Populasyonlar arasindaki
baglantilar nasildir?

GUnUmMUzdeki dinamikler
ile gegmis dinamikler ,
arasindaki farklar nelerdir? f : : S Sl e




C6ziilmesi Gereken Problemler

= Turler, populasyonlar,
bireyler birbirlerine
evrimsel tarihce ile baglidir.

= Sorularimizi evrimsel
tarihceyi goz onune alarak
cevaplandirmamiz lazim.
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Kesisim Noktasi: Birlesme Kurami
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Kesisim Noktasi: Birlesme Kurami
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Kesisim Noktasi: Birlesme Kurami
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Kesisim Noktasi:

Birlesme

Kurami
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Populasyon Agaclari
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Modellenmesi Gereken Iki Siirec
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Mutasyon:
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Bireyler arasinda allelik varyasyonun
ortaya ¢ikisi ve zaman icerisinde nasil

degistigi.

Soy Agaci:

Bireylerin bir biriyle olan akrabalik
iliskileri, kim kimden geliyor.




Etkin Modelleme ve Basitlestirme
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o ' Wright - Fisher Populasyon Modeli

BUtUn bireyler bir kusak ya§ér ve bir sonraki ku§akt{a yerlerini
yavrularina birakirlar.

Populasyon buyukligu (N) sabittir ve zaman i¢cinde degismez.
Ureme rastgeledir ve bitin bireylerin uyumlulugu aynidir.

Populasyon buyukligu sabit ve Greme rastgele oldugu icin bazi
bireyler bir sonraki kusaga yavru birakmayabilirler.

BUtUn varyasyon notraldir, genetik soylarin kaybi rastgeledlr yani
genetik suruklenmeye baghdir.

Varyasyon notral oldugunda soy olusturma ile ilgili sireg
mutasyon surecinden bagimsizdir.



Ureme basarisindaki varyasyon allel
frekanslarinda rastgele salinimlara neden olur.

=" Wright - Fisher Populasyon Modeli

S ————

O = 4N, u
(Populasyon biyukligune
oranl mutasyon parametresi)

Allel frekanslarin denge durumundaki dagilimi C.R.Young, Lec. 14
asagidaki formil ile verilir. eta(deu, dNey
P—q=H q—pP=V 4 Beta(10, 10)
_(4Nv-1) (4N, u-1) 28 C
Pr(p) _— CP q Betai(.1,.0.1)
4 Nev v
E(p)=—————=
4Nev+4Neu v+ u
Beklenen deger (ortalama) I1bio.classes.ucsc.edubiol07
populasyon buyukligunden O << 1 Suruklenme baskindir.

Bagimsizdir. © >> 1 Mutasyon sabitlenmeyi onler.



Ileri yonlu

Populasyon Modeli
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1 = Gerli yonlu

Populasyon Model

unumuz

X0
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Geri yonlu modelleme ve

Birlesme Kuraminin Kokenleri

—

{ ortak ataya sahip olma olasiliklarini hesapladi:

: 900000000000

Pr (ayni ataya / Pr (ayni ataya sahip
sahip olma)=1/N / olmama)=1-1/N

s X X X X ) QQQQQQ

iki bireyin ortak

ataya varma zamani Ortalama
bekleme suresi

Pr(z|N) = (1——)( ) —
E(T)=1/p

Geometrik Dag|I|m

Gustave Malecot rastgele 5egi|mi§ iki bireyin bir ku§é|<€6ncesinaé (t _'1*)< S



Geri yonlu modelleme, Gen agac¢lari ve
Birlesme Kurami

e ————— = = = = — ————— = —

Birlesme Kurami gen agaclarina, gozlemledigimiz veriye dayanir.
(orneklem Uzerinden isler)

C. R.Young, Lec. 14 Zaman
(Kusak)
Tmrca =5
Gene Genealogy
T=0

o) L) () S . .
- o < e - ~

http://bio.classes.ucsc.edu/bio107

Gen agaclar iki tip bilgi tasir
1. Ortak ataya varma zamanlar T(i)
2. Topoloji (kim kiminle iligkili)



Ortak Ataya Varma Zamanlari

Standart Birlesme Kurami = Kingman n - birlesme

N bireyin n sayida
ataya sahip olma olasilig:

e i n(n-1)

N 2N

i=l

©2008 Peter Beerli




Ortak Ataya Varma Zamanlari

Standart Birlesme Kurami = Kingman n - birlesme

e ————— ———— = —

tinci kusakta bir birlesme olayinin gorilme olasiligr: FEARIEISEANIEIS (1)

C (t | n) Binomiyal Orneklemeyi andiriyor:

Gozlemledigimiz ozel bir tip Binomial Dagilhimdir
* (21— p) nin gorulme olasiligr cok dusuktir.
* (21— p) nin gorulmesi icin gerekli deneme sayisi t+1 ¢ok yuUksektir.

* Poisson sureci, bekleme suresi Ussel dagilim ile modellenir.




Ortak Ataya Varma Zamanlari

Standart Birlesme Kurami = Kingman n - birlesme

e ————— ———— = —

PI{ f} — /:ul.tf’ — At

Zamani N kusak birimleri Uzerinden dlcersek, birlesme olaylarin zamanlari ile
ilgili genel modellere ulasiriz:

Birlesme olaylarinin hizi:

nin—1)
I
2N

n(n-—1)
2N

e

t aninda birlesme goridlme olasihgi: C(t|n) =

| sayida soy icin birlesme icin gegen ortalama zaman:




Ortak Ataya Varma Zamanlari

Standart Birlesme Kurami = Kingman n - birlesme

= - = ————— = —

Artik agacimizile ilgli her birlesme olayini
ve agacin toplam boyunu (ortak ataya
varma zamanini, Tmrca) hesaplayabiliriz:

P(t-lN) — Je-At tizamaninda blrlegm_e _
J olaymnin olasiligini gosterir.

Fakat hangi iki bireyin birlestigini bilmiyoruz
dolayisiyla formule rastgele iki birey secmenin
olasiligini ekleriz:

P(¢|N, iy, i) = P(¢|N) -

©2008 Peter Beerli




Ortak Ataya Varma Zamanlari

Standart Birlesme Kurami = Kingman n - birlesme

tnl}
QJZN]

©2008 Peter Beerli




Ortak Ataya Varma Zamanlari

Standart Birlesme Kurami = Kingman n - birlesme

©2008 Peter Beerli

e ————— ———— = —

 Artik butun agacimiz olasihigini (Geneology,

G) ve agacin toplam boyunu (ortak ataya
varma zamanini, Tmrca) hesaplayabiliriz. Her
bir birlesmenin digerlerinden bagimsiz
oldugunu varsayarsak:

P(G|IN)= P(ts|N,lIy 1)
= (t2 N, i1,21 i3)

X
XP(t3| N, 1353, 1)
- .




Ortak Ataya Varma Zamanlari

Standart Birlesme Kurami = Kingman n - birlesme

 ——— ———— = —

Bu olasiligin beklenen degeri (ortalamasi)
her bir birlesme araliginin beklenen
degerlerinin toplamidir.

2N
Her araligin beklenen degeri: E(t) =~ (= 1)
Buradan en yakin ortak ataya olan ]
ortalama bekleme siUresi (Tmrca) E(Tpeq) =
hesaplanabilir: e ;”f (nj —1)

N N N .
lim E(Tppyeq) = N+ +— + ==+ - = 2Ng@ M 0(Trnyca) = 2N

3 6 10




Ortak Ataya Varma Zamanlari

Standart Birlesme Kurami = Kingman n - birlesme

—— = — ~ S e

| sayida bireyin ortalama birlesme zamanlar E[T(i)/N]

lim 0(Tcq) = 2N i N = 100 N =200 N = 1000
= 5 10 20 100
ortak-ataya varma
zamani dogrudan = L X 197
populasyon 3 33 67 333
buyikligine baghdir!! = 5 100 200 1000

Cizelgeye bakarak 3 temel bilgiye ulasabiliriz:
1. Birlesme zamanlari (kusal olarak 6l¢lur) kicUk N icin daha kisadir.

2. Cok sayida birey oldugunda (n >> 2) birleseme az sayida bireyin oldugu
populasyonlara oranla ¢ok hizli gerceklesir.

3. Populasyon buyUkligu gen agacinin toplam yuksekligini etkiler, birlesme
olaylarinin gérece zamanlari populasyon buyikliginden bagimsizdir.




Birlesme Surecinde Stokastisite

BUtUn Gen agaclari Ne = 10,000 ile simUle
edilmistir

©2012 Peter Beerli



Birlesme Kuram1° Top01031

©2008 Peter Beerli

Qf\i :
Birlesme kuraminin geriye yonelik sirecini
disundigUmuizde gen agaglarini rastgele

birlesme gosteren ikili agaclar olarak
disunebiliriz.

--"""'"#

Agag yapisinin krulmasinda rastgelelik gergek
hayatta kimin kimle akraba oldugunu
bilmememizden ileri gelir.




Birlesme Kurami: Topoloji

n = 4'l0k bir drneklem i¢in olasi
bUtin gen agaglari
Wakeley, J. 2008. Coalescent Theory

n buyuklugunde bir orneklem
icin olasi bUtun agag yapilari her
adimdaki birlesme olasiliklari
kullanilarak hesaplanabilir.

1

arttikca taranmasi

gereken agag uzami 4 18

cok yuksek sayilara 8 1,587,600

ulasir. 10 2,571,912,000
100 1.37 x 10284

1000 B 025l




Birlesme Kurami: Mutasyon

* Elimizdeki veri, soylar degil genetik varyantlardir!!!

* Genetik varyantlar arasinda akrabalik iligkiliri kurmak igin
mutasyonlari kullaniriz.

* Peki mutasyon siUreci (modelleri) birlesme kuramina nasil eklenir?

Awillemsei G G G G e G GG GG G
CitalicusND4 G G G G G - G G GG GG
ChrtchinND4 G G G G G G — G GG
EchrfusND4 G efe G G G G ---GGITGI G GGG
LMIGRATND4 G G G G GG --- G G G G
OchnensND4 G G G G G G - G G ele]
PALBONMND4 G G G G G - G GG GG GG
SGREGND4 G G G G - GTTGATGGTTGG
AsinensisND4 G GG G G GTTGAT---TG e/eNe
MxznGnsND4 G G G GA---TG GG G
MMANNIND4 G efe G G G GG G G —-- GGG GGG GG
TEMMAND4 G G G efe G.TGGG GG



———— = —

Birlesme Kurami: Mutasyon

* Mutasyonlari notral kabul ettigimiz icin mutasyon sureci ile birlesme sirecini
bagimsiz Poisson surecleri olarak kabul edebiliriz.

* Mutasyonlar dal uzunluklarina orantili bir sekilde, dallar Gzerine rastgele
sepistirilirler.

C.R.Young, Lec. 14
http://bio.classes.ucsc.edu/bio107

Toplam aga¢ uzunlugu T, her bir
birlesme araliginin uzunlugunun T(i) o
uzunluga sahip soy sayisy, I, ile
carpimlarinin toplami olarak ifade
edilebilir.

(generations)
present




Birlesme Kurami: Theta (8)’nin tahminlenmesi

e — ——— =<

Kusak basina mutasyon oranini sonsuz-bolge modeli atinda p
olarak kabul edersek ve 8 = 2Nu olarak tanimlarsak.

Beklenen polimorfik bolge sayisi

E|S|= NuT —

Watterso'n's
theta



Standard Birlesme Kurami

\ : Awillemsei G G
ejerere)y ) ) )
0000 ool C 1 | CitalicusND4 G G
oJofef § O 00101040 efelelel ) L ChrtchinND4 G G G G
f??QOOOO ﬂ;f:ff,f. EchrfusND4 G GG e}
' LMIGRATND4 G G
OchnensND4 G G G

OUOOOOOOU” )
0000 000000O00 ) 000 00T
ejofooiciclesel (0@, OO0 @

OOOOOOO
QOO0 C
Q000 C.O0LL0
(OXOXONON AT ORONOX
QQTQe 0 Q0QL
Q00QALOAOOX
OO0.00000

Agac olusturma

Parametre tahminleme

QOCLO JCO0000
0000V TCLOOLOVOCLO0CT00000
0000 Q000 OCU0000

Simulasyon




Birlesme Kuraminin Uzantilari

S - - ; - N ’ - 5 -

= Standard birlesme kurami bir ¢cok basitlestirmenin kabul edildigi
idealize Wrigth-Fisher populasyon modeli Uzerine kurgulanmisti.

= Sonvyillarda yapilan bir cok ¢alisma WF modelinde kabul edilen
varsayimlarin gevsetilebilmesine neden olmustur.

* Gevsetilen varsayimlar arasinda
1.Populasyon buyukliginde salinimlar.

2.Goc¢/izolasyon modelleri (yapili birlesme).
3.Rekombinasyon (rekombinasyon yollar).
4.Secilim (atasal secilim yollari).

5.Metapopulasyonlar (yok olma/tekrar isgal etme).



Blrlesme Kuramlnln Uzantllarl Ussel Blyime

e ———— = = = — ——

C. R.Young, Lec. 14 http://bio.classes.ucsc.edu/bio107

Populasyonlar nadiren zaman icin sabittirler.

Populasyon biyumesi Ussel _—
olarak modellenebilir: _
I_I ‘ Populasyon buyukligundeki degisimler gen agacglarin

seklinin degismesine neden olur.

(a) Constant

Buyuyen Populasyonlar

* Uzun terminal dallara.

* Artik sayida tekli mutasyon.
Kuculen Populasyonlar:

* Uzun i¢ dallar.

* Tekli mutasyon sayisinda azalma.

b1 Dachning (c Frr"Jr



Birlesme Kuraminin Uzantilari: Ussel Biiylime

— — —

C. R. Young, Lec. 14 http://bio.classes.ucsc.edu/bio107

Agaclarindaki bu sinyalleri kullanarak Ussel buyume

' hizini (g), populasyon biyikligu (8) ile berabber
hesaplayabiliriz.
= e
‘ Sabit Populasyon = |
.

(a) Constant
— -1t
N, = Nye

Jﬂ/ / I ﬁm D

e, An(n—1)
‘ ‘ (L tj—l-}gﬂe—gt
J

(B Deschiming (c) Ex panding



Birlesme Kuraminin Uzantilari: GO¢

Nokta

olasthk
Bekleme zamani

I. populasyonda birlesme olayi

J den I'ye gogu tanimlar



Birlesme Kurami altinda

cozumleme

S ————

Contiguous range expansion Colonization
with isolation
by distance

Allopatric divergence
with expansion

Present Past Divergence with
o gene flow
Knowles LL (2009) Statistical phylogeography

— ————— -

* Demografik surecglerin genetik
varyasyon Uzerindeki etkisini
modelleyebilmek icin son derece
kuvvetli bir yontem.

| » Temel amag agag ¢izmek degil,

gorulen agag ile iliskili parametreleri
tahminlemektir.
e Genetik orUntuleri tanimlamaktan

cok bu 6runtilere neden olan
sure¢ler ortaya koyar.

Cozumlemek istedigimiz olgu gozlemledigimiz verinin (genetik varyantlarin)
hangi tarihsel, demografik ve evrimsel surecler sonucunda ortaya ¢iktigidir.



Birlesme Kurami altinda ¢ozUmleme

— ————— o —

Akrabalik iliskileri (gen agaci).

Awillemsei G G G

Citalicus G G G

Chrtchin GTTAAG G G G Dal uzunluklari.

Echrfus G GG G G G

LMIGRAT G e G .

it A e - Birlesme zamanlari (Farklilasma zamanlar).
PALBONM G e G G v

Sy 2 5 = Agacin toplam boyu (Tmrca).
Asinensis G (efe] G G -y —

MxznGns G G G BUyume/Kiculme var mi? (g)
MMANNI e GG G G

TEMMA G G G

Populasyonlar arasi go¢ var mi? (m)

Eldeki veri altinda modele iliskin parametrelerin olasiliklarini tahmin etmek
Istiyoruz

P(model | X)



Birlesme Kurami ve Olabilirlik (Likelihood)
P(model | X) Nasil hesaplanir?

Birlesme: Populasyon genetik sureclerini tanimlar (m, g, Tdiv vs.).

Mutasyon modeli: Genetik varyantlarin zaman icinde degisini tanimlar.

P(model | X)'in Ardil Dagilimini Bayés kuralini kullanarak hesaplariz.

p—

p(0)p(D|6) 5(D | 6) = parametrelerin olabilirligi (likelihood).

verinin parametreler altinda olasihqg.

Veri altinda parametrelerin olasilig.



Birlesme Kurami ve Bayes Kurali

S = = - — ——— = —

Soru: Noktali olma kosu ile siyah Pr (S, N)

cekme olasihgim nedir? /\

Pr(S)Pr(S|N)=Pr(N)Pr(N|S)
1/2x25 = 3/5x1/3

Paul O. Lewis (2012) MBL, Mol. Evol.



Birlesme Kurami ve Bayes Kurali

S - - ; = = ‘ - 5 -

Soru: Noktali olma kosu ile siyah
cekme olasiligim nedir?

- Pr(N) noktali olmanin bilesen olasiligidir.

Hesaplayabilmek icin bUtun renklerin
bilesimini aliriz.

Matematiksel olarak normaliza‘syon
katsayisidirve Pr(S|N) + Pr(B|N) = 1.0
olmasini garantiler.

Paul O. Lewis (2012) MBL, Mol. Evol.



Birlesme Kurami ve Bayes Kurali

S - - ; = = ‘ - 5 -

Soru: Noktali olma kosu ile siyah
cekme olasihgim nedir? Pr (S, N)

Pr( S)Pr(N|S)
B 295{5,3} Pr(8)Pr(N|6)

Paul O. Lewis (2012) MBL, Mol. Evol.



Birlesme Kurami ve Bayes Kurali

e - — ——— e =

© hipotezinin © Hipotezinin
olabilirligi on olasiligi

Pr(D|6) Pr(6)

\ Pqre Verinin bilesen olasilig
2. Pr(D|0) Pr(0) (hipotezlerin bileskesi)

© hipotezinin PI‘(9|D) _

ardil olasilig:

D gozlemlerimiz (yani verilerimiz).
© bir veya birden ¢ok gozlemleyemediklerimiz (model veya model parametreleri):
—agag modelleri (i.e. Agag topolojisi)
—mutasyon modelleri (e.g. JC, F84, GTR, vs.)
— go¢ matriksleri (mij)
— Ussel buyUme (g)
— Birlesme zamanlar (ti veya Tmrca)



Birlesme Kurami ve Tam Olabilirlik (Full

Likelilihood
p(D | 0) = Elimdeki veriyi gozlemleme olasiligimi en
yUuksek kilan parametre degerleri nedir?

p(D|6) =I5 p(G|6) p(D | G) dG

Parametre degerleri altinda gen agacinin olasihg.

S E|deki gen agici altinda verinin olasiligr.
*"". i . . v g "o . .
iy Filogenetikte agag-olabilirligi (tree-likelihood).



Birlesme Kurami ve Tam Olabilirlik (Full
Likelilihood

r > 2 — — ~ — = - = - e e R~ =

; L D0 =l pG e pDIE)de

180 BEE . ., Fhn L T
56700 OIaSI gen agac SaYIS'
1587600 olaganustu yu ksek

10 2571912000 S e s R i -
15 69.5806 x10'® e L el e $ £ e

30 43BBA6NT0T SIS Tt e R e

o N v | &~ | W

50 32.8632 x10***

.M|II| plyangoyu kazanma olasmgl 1/:10 ooo ooo .

8 | St o e
B0 13.7416 X10*3 | Evrende b|||nen y|Id1z say15|- 3 X 1022 —-1024 i ©2008 peter Beerh




Metropolis - Hastings Algoritmasi

A — = e ——— - —

LD
TS
LS AT AT
A 0 o 0 e A

LT T T T T TR g
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* Markov zinciri parametre uzamin ilging noktalarinin hepsine ugramal.

* llging bolgelere strekli ugranmali, hatta zincir sonuza kadar
goturulirse sonsuz kere ugramali.

 Orneklemin ortalamasi beklenen degere birlesmeli.



Parametre Uzamini Taramak = Oncul Dagilimlar

S — —

Paul O. Lewis (2012) MBL, Mol. Eval.
Benim okguluk yetenegim
hakkinda hig bir sey
bilmeden 5o metreden
attigim oklarin hedefden ne
kadar mesafe uzaga (d)
diUsecegqi Uzerine

tahminlerinizi gosteren bir
eqgri ¢cizmenizi istiyorum.

+——- 1 meter —




Parametre Uzamini Taramak = Oncul Dagilimlar

—

— —

Bilgi icerigi yUksek bir dncu.
Oklarimin tamaminin
hedefin 10 cm civarina
dusecegini belitiyorsunuz.

&

Paul O. Lewis (2012) MBL, Mol. Evol.

+— 1 meter ——




Parametre Uzamini Taramak = Oncul Dagilimlar

___ = — —

Paul O. Lewis (2012) MBL, Mol. Evol.

® Bilgiicerigi yine yiksek
bir ncl. Oklarimin
hepsi hedefin hemen

kenarina saplanir!!!!



Parametre Uzamini Taramak = Oncul Dagilimlar

S — —

Bilgi icerigi dusUk bir
oncu. Dagilimdaki
yuksek varyasyon,
sizin benim okc¢uluk
yetenegim hakkinda
hi¢ bir bilginiz

olmadigini gosterir.

+— | meter ——

Paul O. Lewis (2012) MBL, Mol. Evol.




Parametre Uzamini Taramak = Oncul Dagilimlar

S ———— S ———

Paul O. Lewis (2012)
MBL, Mol. Evol.

Bu egrilerinin hepsi gamma
olasilik dagiliminin tirevleridir.
Okculuk 6rneginde basari
degerlerini bulamak icin gamma
dagilimini 6n olasilik araligini
(dagilimini ) belirlemek i¢in
kullanabilirdik. Fakat butun
dagilimlar ayni derecede bilgi
icermiyor. YUksek varyans disuk




Parametre Uzamini Taramak = Oncul Dagilimlar

S ————

297, Paul O. Lewis (2012)

MBL. Mol. Evol. OB  Amacimiz on dagilim olasilik egrilerini
kullanarak tahmin etmek istedigimiz

parametrenin ortalama degeri hakkinda
1.78 . E . 5
Beta(2,2) prior density bize bilgi verebilecek ardil olasilik
110 egrilerini bulmak.

2.38

0.59

0.00 |-

0.60 0.80



Parametre Uzamini Taramak Oncul Daglllmlar-

—— —

Siklikla Kullanilan Oncoller
e Tekduze (Uniform), Agacg topolojileri icin siklikla kullantlir.
* Beta, yuzde seklinde dagilan veriler igin.

e Gamma yada Log-normal, dal uzunluklari veya [0,00) araliginda dagilan
parametreler icin.

e Dirichlet, baz frekanslari ve GTR matriksindeki gorece degisim hizlari
Icin.



Parametre Uzamini Taramak = Ardil Dagilimain
Tahmini

S ———— = = - = ———

297, Paul O. Lewis (2012)

MBL. Mol. Evol. ’\/pastenm S Amacimiz 6n dagihm olasilik egrilerini

238 kullanarak tahmin etmek istedigimiz

parametrenin ortalama degeri hakkinda
1.78 . E . 5
Beta(2,2) prior density bize bilgi verebilecek ardil olasilik
110 egrilerini bulmak.

0.59

.. Bilgi icerigi yuksek ardil olasihgi bulmak
+E——r - icin on olasilik uzami nasil taranmali.

0.00 |-

Markov Chain Monte Carlo (MCMCQ)



Ardil Dagilimin Tahmini MCMC Yontemi

Metropolis tarifi:

1. ilk durum

C

I]483g 13]ed 8002

2. Eski durumu yeni durum ile degistir ve yeni durumun
olasihgini hesapla.

C

3. Yeni durumun eski durumdan daha‘iyi olup olmadigini
degerlendir: yeni ile eskinin oranin o ile 1 arasinda
secilen bir sayiya esit veya yUksek ise kabul et.

C

4. Kabul ise yeni duruma ge¢ yoksa eski durumda kal.

A
A
A

C

5. 1. basamaga geri don.
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Ardil Dagilimin Tahmini MCMC Yontemi

Paul O. Lewis (2012) MBL, Mol. Evol.

Slightly downhill steps Drastic “off the cliff”

are usually accepted downbhill steps are almost

because R is near 1 — never accepted because
¥ R is near 0

Currently at 6.2 m
Proposed at 0.2 m
. | R=0.2/6.2 = 0.03

Uphill steps are
always accepted

The robot takes a step if it draws
because R > 1 a Uniform(0,1) random deviate
that is less than or equal to R

f(DI0)f(0)

AN

On olasilik Olabilirlik Ardil Oran
orani



Ardil Dagilimdan Olabilirligin Hesaplanmasi

S — —

T 0% 4 (G:16)

e 99 o _ P(DIG,) _ PODIG)
-,‘: 604 \ P(DIGy) \ P(DIG,)

o0 O "o o Kabul ‘Kabul

G2'yisakla G3'Usakla
00 .% © 0
o -
® Oe @ ) Orneklenen agac¢lar (veya parametreler) en
Y o sonunda parametre degerlerinin olasiligini L(O)

hesaplamak i¢in kullanilir.



MCMC Zincirinin Uzunlugu ne Olmali?

Dogru ardil olasilik dagilimina ulastigimi nasil bilecegim?

* MCMC sonsuza kadar islemesine izin verildiginde sorunsuz ¢alistyor ve

* Zincirlerimiz sonludur ve zincirin istenilen dagilima ulasip ulasmadigini
ve bUtuniiligili bolgeleri dolagip dolagmadigini anlamak oldukga zordur.

* Etkin tarama ve orneklemin olustugunu anlayabilmek igin cesitli
diagnostikler vardir. Fakat hi¢ biri mukemmel degildir.



MCMC Zincirinin Uzunlugu ne Olmali?

Etkin tarama ve orneklem i¢in diagnostikler

Etkin Orneklem Sayisi (EOS): Eldeki verinin olasiligini en yUksekte
tutan bolgeden cekilen ornek sayisi. Genellikle 2000'in Gzerinde olmasi
tercih ediilmelidir.

Tarama izlerinin arka plan parazitini andirmasi istenilir

Metropolis-coupled MCMC yontemi kullanilarak olasilik uzaminda
farkli tepeler ulasilmasi saglanur.

Farkl bagimsiz zincirler yurutilor ve bu zincirlerin ayni ardil olasilik



Etkin Tarama ve Orneklem icin Diagnostikler

—_— — Lot 2 e

Hedef Dagilm C')n'erilen“Da-jlhm

Paul O. Lewis (2012) MBL, Mol. Evol. s
Onerilen bu dagilimin iyi karisima Tarama izlerinin beyaz sesi

neden oldugunu varsayalim. lyi karisim andirmasi iyi karisim demektir.
ne demektir?




Etkin Tarama ve Orneklem icin Diagnostikler

— —

Onerilen Dagilimin varyansi disik
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Paul O. Lewis (2012) MBL, Mol. Evol.

Dezavantaj: daha kigUk adimlar, ayni alani Eger adimlar arasi mesafeler cok kisa

taramal_< IGIN dgha BSOS ise, uzun sureli egilimler gorulir.
Avantaj: Onerilen yeni adimin red orani

cok dusuk.



Etkin Tarama ve Orneklem icin Diagnostikler

———— ———— = -

Onerilen Dagilimin varyéﬁs[yﬁk;g[é"7

log(posterior)

Zincirin uzun sire bir
yerde takili kaldigini
gosteriri

Paul O. Lewis (2012) MBL, Mol. Evol.

Dezavantaj: adimlarin bazilari vadilere
denk gelir bu adimlar red edilir. Zincirin takilmasi demek 6nerilen
Avantaj: Hizla bUyik alanlar ziyaret adimlarin bir co§unun vadilere denk
edilebilir. geldigini gosterir.



MCMC Tarama = Buyuk Adim vs Kuguk adim

Odin vermek yada vermemek

* Buyuk adimlar atmak ardil dagihm vuzaminda bir adadan digerine
ziplamaya yardimci olur.

* Daha kucuk adimlar ile ilerlemek daha iyi karisma ile sonuclanir.

* Peki 6din vermeden her iki yonteminde iyi taraflarini alabilir miyiz?

EVET: METROPOLIS-COUPLED MCMC
MCMCMC



Metropolis-Coupled MCMC = MCMCMC

MCMCMC birkag zinciri ayni anda
yUrUtme prensibine dayanir.

Soguk zincir onemli zincirimizdir (yani
tahminlerimizi bu zincirden aliriz). ST, [SWaN drop

Geri kalan zincirler ve
izci gOrevi gorurler.

Izciler ardil dagilim uzaminda farkli
tepeler bulunca soguk zincire haber verir,
soquk zincir bu alana ziplayarak o

bolaevi rar. Paul O. Lewis (2012)
gey de tara MBL. Mol. Evol. longer step suggested by scout

normal steps fall short




Tam Olabilirlik atinda Filocogratfya

Birlesme kurami ve var olan filogenetik yontemler elimizdeki genetik
varyasyona neden olan parametreleri ve surecleri etkin bir sekilde
modellememize izin verir.

Bayes, Likelihood ve MCMC yontemleri ise modellere iliskin
parametre uzamini gezmemize ve etkin parametre tahmini
yUrUtmemizi saglar.

ISTATISTIKSEL FILOCOGRAFYA

Zaman ve uzam i¢inde gorulen genetik varyasyona neden olan
tarihsel, demografik ve evrimsel sureclerin tahminlenmesi ve
alternatif hipotezlerin sinanmasi.



Hey J. 2005 Amerika Kitasinin Kesfi

A a Population parameter for present day Asia Population parameter for the presert day New World

W P opulation Size Change, High tupper
Population Size Change, Low tupper I Population Size Change, High tupper
Constant Population Size, L ow tupper Population Size Change, L ow tupper

Constant Population Size, L ow tupper

Present

A

Marginal Posterior Probability.
Marginal Posterlor Probability

my
) =myiu

2

Population parameter for the ancestral A sian Population Time of founding of the New World

. W Population Size Change, High tupper

\qh Population Size Change, Low tupper B Population Size Change, High tupper

Constant Population Size, L ow tupper Population Size Change, Low tupper
Constant Population Size, Low tupper

Ba=4Nau

Marginal Posterior Probability
Marginal Posterior Probability

Demographic Term Population Size Change High t,,,., Population Size Change Low ..., Constant Population Size Low t,,,.,

7,180 19,200 5394
480 830 770
9,180 9,040 9,640
5 Mg 9,100 8,970 Mot applicable
(1-5) Mg 76 70 Mot applicable
t (years) 7,130 6,350 44,400% (7,900)
2Mmy =0y m; /2 11.8 10.5 3.2
2Mame = 0 mz /2 0.8 1.4 2.3
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