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OZET

Gen agiklama verilerinde benzer ifade yapilarina gore gen gruplarini belirlemek oldukga
onemlidir. Bu veriler i¢in yapilacak kiimeleme analizlerinde son zamanlarda popiiler olan
ikili kiimeleme yontemleri kullamlmaktadir. ikili kiimeleme yontemlerinde farkli gen
aciklama veri yapilar1 i¢in ¢ok sayida algoritma Onerilmistir. Arastirmanin amacina gore
elde edilecek ikili kiimelerin etkinligini 6lgmek i¢in bu algoritmalarin performanslarina
bakilmasi gerekir. Bu ¢aligmada en yaygin olarak kullanilan CC, Bimax, Plaid, Spectral,
Quest ve Xmotif algoritmalarinin performanslari gorsel ve sayisal olarak karsilastirilmigtir.
Bu algoritmalarin gorsel karsilastirmasinda ikili kiimelerin 1s1 grafiklerine bakilmistir.
Sayisal karsilastirilmasinda ise varyans 6lgiisii (VAR), ortalama karesel artik skoru (MSR),
uygunluk indeksi (UI), 6lgeklenen ortalama karesel artik skoru (SMSR), Chia ve Karuturi
ikili kiime skoru (CKSB), ortalama korelasyon 6l¢iisii (ACV), alt matris korelasyon 0Ol¢iisii
(SCS), ortalama Spearman korelasyon degeri (ASR), Spearman ikili kiime 6l¢iisii (SBM)
ve sanal hata (VE) ikili kiime degerlendirme oOlgiileri hesaplanmistir. Degerlendirme
olgtileri hesaplamasi1 R fonksiyonlar ile olusturulmus ve analizler bu kodlara uygulanarak
gergceklesmistir. Farkli veri yapilarinda karsilastirma yapmak i¢in yapay ve gercek veriler
kullanilmistir. Yapay veri seti uygulamasinda dort farkli senaryo ile ikili kiimeler
olusturulmustur. Bunlar ikili kiimeler arasinda ortiigme ve aykir1 degerlerin olup olmadig:
durumlardir. Gergek veri seti uygulamasinda ise maya verisi, lenf hiicrelerinin gen
ifadesini igeren insan verisi ve protein-protein etkilesim skorlarini iceren fare verisi
kullanilmigtir. Yapilan analizler sonucunda hangi algoritmanin hangi veri setinde daha
anlaml ikili kiimeler elde ettigi belirlenmistir.
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ABSTRACT

It is very important to identify gene groups according to similar expressions in gene
expression data. Biclustering methods, which are popular recently, are used in the
clustering analysis for this data. Numerous algorithms have been proposed for different
gene expression data structures in biclustering methods. The performance of these
algorithms needs to be examined in order to measure the effectiveness of the biclusters
obtained for the purpose of the study. In this study, the performances of the most
commonly used CC, Bimax, Plaid, Spectral, Quest and Xmotif algorithms are visually and
numerically compared. In the visual comparison of these algorithms, the heatmaps of
biclusters are looked at. In numerical comparison, variance measure (VAR), mean squared
residual score (MSR), fitness index (Ul), scaled mean squared residual score (SMSR),
Chia and Karuturi bicluster score (CKSB), average correlation measure (SPS), Spearman
correlation coefficient (ASR), Spearman bicluster measure (SBM), and virtual error (VE)
bicluster evaluation measures were calculated. Calculation of evaluation measures was
made with R functions and analyzes were applied to these codes. Artificial and real data
are used to compare different data structures. In the application of artificial data set,
biclusters were formed with four different scenarios. These are cases where there is overlap
between the biclusters and whether there are outliers. In the real data set, yeast, human data
containing the gene expression of lymphoma cells and mouse data containing protein-
protein interaction scores were used. As a result of the analysis, it was determined which
algorithm obtained more meaningful biclusters in which data set.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

a Alfa

p Beta

0 Delta

Y7, Mi

7 Pi

Kisaltmalar Agiklamalar

ACV Ortalama korelasyon dl¢iisii

ANOVA Varyans analizi

ASR Ortalama Spearman korelasyon degeri
BBC Bayes ikili kiime algoritmasi

CC Cheng ve Church algoritmasi

CE Kiimeleme hatasi

CKSB Chia ve Kauturi ikili kiime skoru
CRAN Bilgisayar arastirma savunma agi

CSlI Campello soft indeksi

DBF Dijital Beamforming algoritmasi
FABIA Ikili kiime edinmek igin faktor analizi
FLOC Esnek ortiisen ikili kiimeleme algoritmasi
GO Gen ontolojisi

GOWE Gen ontoloji agirlikli zenginlestirme skoru
ISA Yinelemeli isaret algoritmast

LSS Katman kareler toplam1

MPM Metabolik yol haritalar

MSR Ortalama karesel artik degeri



Kisaltmalar

OPSM
QUBIC
PCC
PPI
SBM
sCs
SMSR
Ul
VAR
VE

Aciklamalar

Sira korumali alt matrisler

Nitel ikili kiime algoritmasi

Pearson korelasyon katsayisi
Protein-protein etkilesim

Spearman ikili kiime 6l¢iisii

Spearman alt matris korelasyon 6l¢iisii
Olgeklenen ortalama karesel artik skoru
Uygunluk indeksi

Varyans 6l¢iisii

Sanal hata

Xiv



1. GIRIS

Son yillarda gen agiklama (gene expression) verilerinin ikili kiimeleme (biclustering)
yaklagimiyla analiz edilmesi yayginlagmistir. Bunun nedeni farkli kosullarin (conditions)
alt kiimeleriyle iligkili gen kiimelerini tespit etme cabasidir. Bu sayede ortak-agiklama
genleri (co-expressed or co-regulated) tanimlanabilmektedir. Ancak farkli gen agiklama
verilerinin varlig1 ve bu verilerin biiyiilk hacimli veriler olmasi analiz islemini oldukga
zorlagtirmaktadir. Bu nedenle literatiirde ikili kiimeleme i¢in bir¢cok farkli sezgisel
algoritma onerilmistir. Bunlardan bazilar1 Cheng ve Church (2000) tarafindan onerilen CC
algoritmasi, Prelic, Bleuler, Zimmermann, Wille, Biihimann, Gruissem, Hennig, Thiele ve
Zitzler (2006) tarafindan Onerilen Bimax algoritmasi, Lazzeroni ve Owen (2000)
tarafindan onerilen Plaid algoritmasi, Murali ve Kasif (2003) tarafindan 6nerilen Quest ve
Xmotif algoritmalar1 ve Kluger, Basri ve Gerstein (2003) tarafindan onerilen Spectral
algoritmas1 ornek olarak verilebilir. Bununla birlikte, bu algoritmalarin etkinligine iligkin

caligmalar sinirlt sayidadir.

Prelic ve digerleri (2006) ikili kiimeler igeren yapay gen agiklama verileri iretmisler ve
CC, Bimax, OPSM, SAMBA, Xmotif ve ISA ikili kiimeleme algoritmalarini
karsilastirmislardir. Karsilastirma 6l¢iisii olarak algoritmalardan elde edilen ikili kiimeler
ile yapay verideki ikili kiimelerin benzerlikleri kullanilmigtir. Farkli veri yapilarinda
algoritmalarin farkli sonuclar verdigi goriilmistiir. Gercek veri iizerinden yaptiklar
karsilagtirmada ise ISA, SAMBA ve OPSM algoritmalarinin daha iyi sonuclar verdigini

ifade etmislerdir.

Das ve Idicula (2011) ortalama kare artig1 (Mean Squared Residue, MSR) esigini ve MSR
fark esigini kullanan MSRT, MSRDT ve ISIMSRDT ikili kiimeleme algoritmalarmi CC,
SEBI, FLOC ve DBF algoritmalariyla karsilastirmistir. Karsilastirma igin iki gercek veri
ve ortalama MSR, ortalama hacim ve gen sayilarin1 kullanmiglardir. Bu ii¢ algoritmanin

digerlerine gore daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir.

Bhattacharya, Krenitsky, Huyck, Solleti, Lunger ve Pryhuber (2012) farkli gen agiklama
verileri i¢in kiimeleme ve ikili kiimeleme algoritmalarini farkli kiime dogrulama indeksleri

acisindan karsilastirmislardir. Calismada delta, OPSM, SAMBA, ISA, Bimax ve bioNMF



ikili kiimeleme algoritmalar1 dikkate alinmistir. Elde edilen sonuglar en iyi performansi

SAMBA, en kétii performansi ise delta algoritmasinin verdigini gostermistir.

Li, Guo, Wu, Shi, Cheng, ve Tao (2012), Bimax, FABIA, ISA, QUBIC ve SAMBA ikili
kiimeleme algoritmalarint iki farkli veri setini (GDS1620 ve Pathway) kullanarak
karsilastirmislardir. Karsilastirmalarda ikili kiimelerin degerlendirilmesi i¢in Gen ontoloji
agirlikli kuvvetlendirme skoru (Gene ontology weighted enrichment score, GOWE) ve
protein-protein etkilesim skoru (protein-protein interaction score, PPI) kullanilmistir.
GDS1620 verisi igin ISA algoritmasi en iyi sonucu verirken Pathway verisi i¢in en iyi

skorlar Bimax algoritmasindan elde edilmistir.

Zhao, Wee-Chung Liew, Wang ve Yan (2012), GO, metabolik yol haritalar1 (metabolic
pathway maps, MPM) ve PPI skorlarin1 kullanarak ikili kiimeleme algoritmalarini
karsilagtirmig ve farkli senaryolar i¢in BBC (Bayesian Biclustering Algorithm) nin iyi

performans gosterdigi sonucuna ulagmiglardir.

Eren, Deveci, Kiiciiktung ve Catalyiirek (2012), ikili kiimeleme algoritmalarini yapay
veriler lizerinden kiime skorunu (set score) kullanarak karsilastirmiglardir. Kiime skorlar1
baslangi¢ kiimesiyle algoritma sonunda elde edilen kiimenin uyumuna dayalidir. Benzer
sekilde Padilha ve Campello (2017) kiimeleme hatas1 (clustering error, CE) ve Campello
soft indeksi (CSI) kullanarak ikili kiimeleme algoritmalarin1 yapay ve gergek veriler
iizerinden karsilastirmislardir. Sonug¢ olarak her iki ¢alismada da farkli senaryolar i¢in
farkli sonuglar elde edilmistir (Tiim senaryolar igin gecerli etkin bir algoritma elde

edilememistir).

Bu tez calismasinda amag ikili kiimeleme algoritmalarimin daha genis bir sekilde
karsilagtirilmasini yapmaktir. Calismada CC, Bimax, Plaid, Quest, Spectral ve Xmotif ikili
kiime algoritmalar1 varyans Ol¢iisii (VAR), ortalama karesel artik skoru (MSR), uygunluk
indeksi (UI), 6l¢eklenen ortalama karesel artik skoru (SMSR), Chia ve Karuturi ikili kiime
skoru (CKSB), ortalama korelasyon ol¢iisii (ACV), alt matris korelasyon Olciisii (SCS),
ortalama Spearman korelasyon degeri (ASR), Spearman ikili kiime 6lgiisii (SBM) ve sanal
hata (VE) ikili kiime degerlendirme skorlar1 bakimindan yapay ve gercek veriler

kullanilarak farklt veri yapilart acisindan karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar 1s1



grafikleri ve tablolar aracilifiyla sunulmustur. Caligmada degerlendirme Olgiileri i¢in R

fonksiyonlar1 olusturulmus ve tiim analizler R program kodlariyla uygulanmistir.

Tez c¢alismasinin ikinci boliimiinde calismaya dahil edilen ikili kiime algoritmalari
tanitilmaktadir. Ugiincii béliimde ise ikili kiimelerin degerlendirilmesinde kullanilabilecek
degerlendirme olgiileri verilmekte ve bu oOlgiilerin nasil hesaplandigi kiiciik veri matrisi
iizerinden gosterilmektedir. Dordiincti béliimde yapay ve gergek veriler lizerinden yapilan
uygulamalar ve sonuglar1 yer almaktadir. Bu boliimde yapay verilerin tiretilmesiyle ilgili
asamalar ve sonuclarin karsilastirilmasma iliskin ¢iktilar verilmistir. Son bdoliimde

caligmadan elde edilen sonuglar verilmis ve onerilerde bulunulmustur.






2. iKiLIi KUMELEME YONTEMLERI

2.1. Tanim

Ikili kiimeleme terimi ilk olarak Mirkin (1996) tarafindan kullanilarak bir gen agiklama
veri matrisinde hem satir hem de siitun kiimelerinin es zamanli kiimelenmesi olarak
belirtilmistir. Gen agiklama veri matrisleri birgok kosullardan (6rneklemden) elde edilen
binlerce genin aciklamasini igeren ¢ok boyutlu verilerdir. Bir gen agiklama verisi Sekil

2.1°de gosterilmistir.

Kosullar
(Omeklemler)
M Ko
(Orneklem)
E Aciklamasi
Genler ||
v T Gen
G / — Aciklama
en [ elama
Aciklamasi E Seviyelenn

Sekil 2.1. Gen agiklama verisi

Gen agiklama verilerinin analizi ¢alismanin amacina gore farklilik gosterebilmektedir.
Ornegin, belirli kosullara (6rneklere) gore gen aciklama degerlerini kullanarak genleri
gruplamak veya belirli genlere gore kosullar1 (6rnekleri) gruplamak istenebilir. Bu tiir
amaglar i¢in klasik kiimeleme algoritmalar1 kullanilabilmektedir. Ancak son yillarda hem
genleri hem de kosullar1 ayni anda kiimeleyerek gen Oriintiileri ortaya ¢ikartmak daha
onemli hale gelmistir. Bu amag i¢in ikili kiimeleme algoritmalar1 gelistirilmistir. Bir ikili

kiime yapis1 asagidaki gibi ifade edilebilir.



b11 b12 . : ' b]JJ\
b21 b22 : : ' bz\J\

%19? . :W?

Burada b; i inci satir (gen) j inci siitun (kosul veya drneklem) elemanini gdstermektedir.

Bu veri matrisinden yola ¢ikarak ikili kiimeleme algoritmalarinda yaygin olarak kullanilan

bazi formiiller asagidaki gibi verilebilir.

1 1]
D, =i 2b 2.1)
9]
b, == b, 2.2)
9[5=
1 L
b, =—— b, (2.3)
CpEsET

Burada, b, J inci siitunun ortalamasi, by; i inci satirin ortalamasi ve b,; genel ortalamay1

gostermektedir.

ikili kiime tiirleri

Gen verilerinin igerisinde aldigi degerler bakimindan farkli degerler alabilen ikili kiime
tirlert bulunabilir. Bir ikili kiimenin degerleri sabitlerden olusabilecegi gibi satirlara veya
slitunlara gore artan yapida olabilir. Sadece satirlar bazinda toplamsal veya g¢arpimsal
artiglar gosterebilecegi gibi ayni1 durumu siitunlar bazinda da gosterebilir. Dahas1 toplamsal
ve carpimsal degerlerin karmasindan (cohorent) olusan bir ikili kiime yapist da

mimkiindiir. Bu ikili kiime tiirleri asagida agiklanmistir.



Sabit ikili kiime tiirleri

Sabit degerli ikili kiimeler kendi icerisinde {lice ayrilir. Bunlar; sabit, satir sabit ve siitun

sabit ikili kiimelerdir. Sabit ikili kiime elemanlar1 b, = 7 seklinde degerler alirken, satir
sabit ikili kiimeler b, =7+, (toplamsal) veya b, =z x g, (carpimsal) seklinde degerler
alir. Benzer sekilde siitun sabit ikili kiimelerin degerleri ise b, = 7+, (toplamsal) veya

b, = 7z x B (¢arpimsal) seklinde ifade edilebilir.

ij

Sabit ikili kiime tiirlerinin 6rnek gosterimi Sekil 2.2°de verilmistir.

111|111 112|/3]4|5 1111111
111|111 112|/3]4|5 2121222
111|111 112|/3]4|5 3/3/3|3]3
111|111 112|345 4141444
111|111 112|3]4|5 5|/5]/5|5]5
(@) (b) ()

Sekil 2.2. Sabit ikili kiime gosterimi (a) sabit degerler (b) sabit satirlar (c) sabit siitunlar

Toplamsal ve ¢arpimsal ikili kiime tiirleri

Aguilar-Ruiz (2005), gen verileri igerisindeki ikili kiimeler i¢in sabit ikili kiimelerden
farkli bir yapt Onermistir. Bu yapilan ikili kiime elemanlar1 arasindaki sayisal iliskiyi
inceleyerek tanimlamistir. Sabit olmayan her bir ikili kiime (siitun elemanlar1 ayn1 kalmak

kosuluyla) satir elemanlar1 i¢in parametre degeri 7, olsun. Toplamsal model i¢in ikili
kiimelerin satir elemanlarina, her bir siituna £3; katsayisi eklenerek matematiksel model (
b, = 7, + ;) olusturulur. Iyi bir toplamsal ikili kiime yapis1 i¢in satirlar arasindaki sayisal

iligki benzer olmalidir. Carpimsal model i¢in de benzer durum gecerlidir. Carpimsal

modelin parametresi ¢, katsayis1 her bir siitun ile carpilarak model (b, =7 xc;)

olusturulur. Her iki modelin ikili kiime icerisinde ayni anda bulunmasi durumunda ise

stitun elemanlarina hem toplamsal modeldeki /3, katsayisi eklenir hem de carpimsal

modeldeki «; katsayisi ¢arpilir. Bu durumda toplamsal ve ¢arpimsal ikili kiime modeli (



b, =7 xa; + ;) olusturulur. Toplamsal ve carpimsal ikili kiimelerin drnek gosterimi

Sekil 2.3’de gosterilmistir.

112/ 0] 3|2 1] 2] 6] 3|9 1| 3| 7|5.3]15

213/ 1]4[3 2| 4/12| 6|18 2| 5[13]73]|21

314/ 2|5[4 3| 6/18] 9|27 3| 7/19/9.3]27

415/ 3|65 4] 8241236 4] 9]25] 11|32

5/6/4/7]6 5/10/30/15/45 5/11]31] 13|38
(@) (b) (©)

Sekil 2.3. Toplamsal ve ¢arpimsal ikili kiime gosterimi (a) toplamsal (b) ¢arpimsal (c)
toplamsal ve ¢arpimsal

Goruldiigii  gibi  gen agiklama verileri farkli yapilarda ikili kiime tiirleri
barindirabilmektedir. Bu nedenle farkli ikili kiime algoritmalar1 gelistirilmistir. En yaygin
kullanilan ikili kiimeleme algoritmalari; Cheng ve Church (CC), Bimax, Plaid, Quest,

Spectral ve Xmotif olarak verilebilir. Bu yontemler asagida anlatilmistir.
2.1. CC Algoritmasi

Cheng ve Church (2000)’a gore; bir ikili kiimenin anlamli olmasi, ikili kiimenin tiim
elemanlarin varyansini temsil eden Ortalama Karesel Artik Degeri (Mean Squared Residue

MSR, H)’nin minimum deger almasina baglidir:

H(I:J):ﬁ_z (bij_biJ _blj+bIJ)2 (2-4)
iel,jed

Ikili kimedeki b, elemam igin artik degeri b, —b, —b, +b, formili ile

hesaplanmaktadir. Bir ikili kiimenin anlamliligi, kiime igerisindeki elemanlarin birbirine
olan benzerligini hesaplayan H degeri ile belirlenir. H degerinin kiigiik olmasi kiime
elemanlarinin benzerliginin yiiksek, H degerinin biiyiikk olmasi ise kiime elemanlarin
benzerliginin diisiik oldugunu ifade eder. CC algoritmasinda bir ¢ sabiti belirlenerek H
degeri bu sabitle karsilastirillir. H degeri 6 sabitinden kii¢iik oldugunda elde edilen ikili
kiime J-ikili kiime (J-bicluster) olarak ifade edilir. CC algoritmasinin temel amaci, H skoru

minimum olan maksimum biiyiikliikte ikili kiimeler bulmaktir.



CC algoritmasinda veri matrisi tek bir ikili kiime olarak isleme baslanir ve satir siitun silme
islemleriyle devam edilir. Satir ve siitunlarin silinme islemlerinden sonra, rastgele bir
satirin veya sttunun eklenmesi ile H degeri, 0 degerini ge¢meyecek sekilde artirilir. H
degeri 0 degerine yaklasincaya kadar satir veya siitunlar eklenir. Algoritmada ilk ikili kiime
belirlenir. Daha sonra veri kiimesinden olusturulan ilk ikili kiime ¢ikarilir. Veri matrisi

giincellenerek ikinci iterasyona gecilir. Algoritmanin adimlart Sekil 2.4’de verilmistir.

Girdiler:

A Veri matrisi

o': En biiyiik kabul edilebilir ortalama kare artig1 skoru (maximum acceptable mean squared
residue score), 6 >0

a : Coklu satir silme igin esik deger, & >0

Adimlar:

1. A=A

2. @, a; ve @; degerlerini hesapla

3. H(1,J) degerini hesapla.

4. Eger H(l,J) <0 ise A, ; matrisini ikili kiime olarak al aksi halde sonraki adima git
5

Asagidaki kosulu saglayan i € | satirlarinu sil

1
(372 @ 2 ~ay +ay)" >aH (1))
jed

a;, a; ve &; ve H(l,J) degerlerini hesapla

Asagidaki kosulu saglayan jeJ siitunlarin sil

1
mZ(aij —a, —a; +a,)’ >aH(1,J)
iel
8. Eger tim satir ve siitun silme islemi bittiyse sonlandir aksi halde A,J matrisini A’dan ¢ikarip

geriye kalan matris i¢in adim 1°e don.

Sekil 2.4. CC algoritmasinin adimlari

2.2. Bimax Algoritmasi

Bimax algoritmasi, iki deger alan veri matrislerinde ikili kiimelerin bulunmas i¢in etkili
bir algoritmadir. 0 ve 1 degerlerinden olusan veri matrislerinde 1’lerden olusan alt
matrislerin aranmasma dayali olan Bimax algoritmasi hizli ve basit bir yaklasimdir
(Rodriguez-Baena ve digerleri, 2011). Prelic ve digerleri (2006) tarafindan temeli
olusturulan Bimax ikili kiimeleme algoritmasi iki deger alan verilerde iyi performans
gostermektedir. Gen agiklama verilerinde belli bir esik degerine gore iki deger alan veri
matrislerinin olusturulmasiyla Bimax yontemi kullanilabilmektedir. Bu yontemin diger
algoritmalara gore onemli bir avantaji1, aykir1 degerlerden etkilenmemesidir. Algoritmanin

isleyisi Sekil 2.5’de verilmistir.
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Girdiler:
Emxn: MXN boyutlu veri matrisi
Adimlar:
1. E matrisinden Ortiisen U ve V alt matrisleri elde etmek icin rastgele bir m satir elemant seg.
2. Siitunlar kiimesinde ilk Ny ve Ny iki alt kiimesi olustur.
3. Sadece Ny alt kiimesinde bulunan siitunlarla uyumlu satir elemanlarini My alt kiimesine, Ny ve
Ny alt kiimelerinin ortiisen kisimlarinda bulunan satir elemanlarimi My alt kiimesine ve sadece
Ny alt kiimesinde bulunan siitunlarla uyumlu satir elemanlarin1 My, alt kiimesine bol.
4. Satirlardan elde edilen My, My, ve My alt kiimelere gére uyumlu siitun elemanlarinda bulunan Ny
ve Ny alt kiimelerini giincelle.
5. U ve V alt matrisleri birbirinden tamamen ayrigana kadar bélme iglemini tekrarla.

Sekil 2.5. Bimax algoritmasinin adimlari

Veri matrisi once siitun kiimesi igerisinde 1 ve 0 degerlerini ayiracak sekilde iki alt
kiimeye boliiniir. Referans olarak herhangi bir satir elemani ele alinarak algoritmanin ilk
adim1 gerceklesir. Algoritmanin ikinci adiminda ayni yontem satir kiimesi i¢in uygulanir.
Satir kiimesinde 1 degerine sahip elemanlar yer degistirir. Algoritmanin her asamasinda
satir ve siitun elemanlarinin siralar1 yeniden diizenlenerek alt matris olusturulmaya
baglanir. Algoritma en biiyiik alt matrisi olusturana kadar bu islemleri tekrarlar. Veri
matrisinde boliinme islemi gerceklestikten sonra 0 degerine sahip satir ve siitun elemanlari

silinerek sadece 1 degerine sahip ikili kiime olusturulur.

2.3. Plaid Algoritmasi

Bu model, ikili kiimeleme i¢in ideal olarak veri matrisinin temel kdsegenleri boyunca alt
gruplar1 olusturur. Bunlar, kiimelerin tist liste gelmesine olanak taniyan iki tarafli kiime
analizi bicimidir. Ortiisen modeller, iki tarafli kiimeler i¢inde iki yonlii ANOVA modelleri
de icerir (Lazzeroni ve Owen, 2002). Bu algoritma veri matrislerindeki katmanlarin
toplamin1 modellemektedir ve hatalarin minimum yapilmasina dayalidir (Turner ve

digerleri, 2005). Plaid modelin varsayimlari su sekilde verilebilir.

e Bir gen birden fazla kiimeye ait olabilir.
e Her bir gen kiimesi, baz1 6rneklere (ancak hepsi degil) gore tanimlanmastir.

¢ Genler kiime ornekleri ve kiime genlerini ayn1 modelde 6rnekler.

Plaid model algoritmasinda satir ve siitunlar1 bir araya getirdikten sonra biiyiik veri matrisi
icerisinde dikdortgensel bolge olusturularak bir alt matris seklinde kiimeleme (blok)

yapilir. Her blok kendi igerisinde birbirine yakin degerlere (grafiklerde ise renklere) sahip
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olur. Cebirsel olarak bloklar igerisindeki genler su sekilde ifade edilebilir:
K

Yi =+ Z/’lk likCik (2.5)
k=1

Esitlik 2.5’te uo arkaplan rengi, ux ise k blogunda bulunan rengi temsil eder. Eger k
blogunda i. gen mevcutsa rix degeri 1, aksi takdirde O olur. Benzer sekilde j. 6rnek Kk blogu
icerisinde mevcutsa Cjx degeri 1, aksi takdirde O olur (Lazzeroni ve Owen, 2002). Eger
veride bulunan her gen bir kiime igerisinde bulunuyorsa ya da her ornek bir kiime

icerisinde bulunuyorsa Esitlik 2.6’daki kisitlar saglanir:

K K
Zrik =1ve Zcik =1 (2.6)
k=1

k=1

Bazi gergek veri setlerinde ise bir gen birden fazla kiime igerisinde bulunabilir. Boyle bir
durumda kiimeler arasinda ortiisme olur. Ortiisme olan kiimeler igin Esitlik 2.6’daki

kisitlar yerine Esitlik 2.7°daki kisitlar dahil edilir:

K K
D=2 ve Y ¢y 22 (2.7)
k=1

k=1

Esitlik 2.5°deki uy degeri ikili kiime igin veri seti icerisindeki tiim satir elemanlarinin ve
tim siitun elemanlarinin oldugu durumlarda kullanilan dogrusal model denklemidir. Gen
ifade veri matrislerinde ise genler kiimesi igerisinde bazi 6rnekler kiimesi etkisini gosterir.
Bunun tersi olarak drnekler kiimesi igerisinde de genlerin bir kismu etkili olmaktadir. Bu

etkilesimi gostermek icin dogrusal denklemde bazi parametrelerin eklenmesi gerekir.

K

Yij = My + ;(ﬂk + aik)rikcjk (2.8)
K

Yij =My + ;(ﬂk + bjk)rikcjk (2.9)

K
Yy = o+ D (s + 3y +by)ncy (2.10)
k=1
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Esitlik 2.8’de ajx parametresi ikili kiime igin olusturulan katmanda satirlarin etkisini, Esitlik
2.9°da by, parametresi ise siitunlarin etkisini gostermektedir. Plaid model olarak tanimlanin
dogrusal denklemde ise Esitlik 2.10°de gosterildigi gibi hem satirlarin hem de siitunlarin
etkisini belirten aj, ve bjx parametreleri kullanilmistir. Bu parametreler k katmanmin satir
ya da siitun degerleri icin etkisini hesaplar. Eger |uxt+aix | degeri biiyiikse satir elemanlarinin
etkisi, |utbjc | degeri biiyiikse siitun elemanlarinin etkisi daha fazla olur. Bu modelin

¢Ozimi i¢in sezgisel iteratif tabanli algoritmalar gelistirmistir (Busygin ve digerleri, 2008).

Girdiler:

A : Veri matrisi

M Arkaplan ve blok etkisi

Ak : Satir etkisi

bik : Stitun etkisi

lik : Satirlar i¢in gosterge degiskeni, Ik = 0,1
Cjk : Siitunlar igin gosterge degiskeni, Cik = 0,1
Adimlar:

1. A matrisinden elde edilen kalint1 matrisini (Z) hesapla.

2. Baslangi¢ degeri olarak ry’ ve Cjko degerlerini 0 olarak ayarla. r, ™™ ve Cik ) degerlerine gore
siradan en kiigiik kareler yontemini kullanarak 4, a;™ve by etkilerinin tahmin edicilerini
hesapla.

3. 4™ @l b ve ¢V etkilerini tahmin edicileri ile siradan en kiigitk kareler yontemini
kullanarak ry ™ etkisini hesapla.

4. 1 a® b ™ ve rjk("'” etkilerini tahmin edicileri ile siradan en kiigiik kareler ydntemini

kullanarak c;(™ etkisini hesapla.

Eger 0.5+n/2(N-T) degeri 0.5’ten biiyiikse ry" ve c;" etkilerinden herhangi birini ekle.

6. Eger 0.5-n/2(N-T) degeri 0.5 ten kiigiikse ry"” ve c;" etkilerinden herhangi birini ekle aksi halde
ti¢lincli adima don.

w2, M ve by M etkilerini hesapla.

8. Aday katman kareler toplamini1 her bir satir i¢in hesapla.

I J ~ ~ A
LSSaday =ZZ(,u+ai +b,—)ric,-
i=1 j=1

9. Satir elemanlarindaki maksimum LSS, degeri igin ikili kiimeyi kabul et ve adim 2’ye don.

(n-1

o

~

Sekil 2.6. Plaid algoritmasinin adimlari

2.4. Xmotif Algoritmasi

Gen agiklama verilerinde benzer satirlar1 ve siitunlar1 bir arada kiimelemek igin bu
algoritma Xmotif ad1 verilen alt matrisleri bulmaya caligmaktadir. Veri matrisinde bir¢ok
Xmotif ikili kiimeler bulunabilir. ikili kiimeleme isleminde Xmotif’leri maksimum
biiyiikliikte olmast beklenir. Ancak her gen veya her kosul Xmotif’ler igerisinde
olmayabilir. En genis Xmotif’leri bulmak i¢in tekrarlayici bir algoritma yapisi vardir.
Algoritma, en genis Xmotif kiimesini bulduktan sonra tiim veri setinde bulunan bu kiimeyi

cikararak geriye kalan veri matrisinden tekrar bir Xmotif kiimesi bularak isleme devam
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eder. Tiim alt matrisler bulununcaya kadar algoritmadaki iterasyon devam eder (Murali ve

Kasif, 2003). Algoritmanin adimlart Sekil 2.7°de verilmistir.

Girdi:
Asyp : SxD boyutlu sirali veri matrisi
Adimlar:
1. A matrisinin satir elemanlarindan rasgele bir 6rnek (C) seg.
2. A matrisinin siitun elemanlarindan rasgele D alt kiimesi seg.
3. Her bir g geni i¢in, eger g, D alt kiimesi i¢indeki tiim 6rnekler ve ¢’de s durumunda ise (g,S)
ciftini Gjj kiimesine ekle.
4. Cij’yi Gij kiimesindeki tiim gen ifadelerinde ¢ ile uyumlu 6rnek kiimesi olarak al.
5. Eger Cj; axn boyutlu 6rnekten daha kiiciik ise (Cjj, Gj)) ¢iftini ¢ikar.
6. |G;] maksimum olana kadar (C , G) motifini ¢aligtir.

Sekil 2.7. Xmotif algoritmasinin adimlari

Xmotif ikili kiime yonteminde bir¢ok faydali 6zellik bulunmaktadir. Bu yaklagimda bir
gen birden fazla Xmotif i¢inde bulunabilir. Model igerisinde gen agiklama seviyesi ¢oklu
durumlar igin diizenlenebilir. Ornegin bulunan bir Xmotif ikili kiimesinin elemanma ait

olan bir durumun bagka bir ikili kiime igerisine dahil edilmesine izin verilebilir.

2.5. Quest Algoritmasi

Murali ve Kasif (2003) tarafindan temeli olusturulan bu algoritma ilk olarak ayni sorulara
benzer veya ayni cevaplari veren bireylerin soru gruplarina gore kiimelenmesi igin
gelistirilmistir. Bu algoritma, degerler simiflama (nominal) 6l¢eginde verilmigse Xmotif
algoritmasina benzer sekilde caligir. Algoritma, sirali (ordinal) Slgekler igin Onceden
belirlenmis bir parametreyle (d) ayarlanmig bir boyut araliginda benzer cevaplar arar.
Bunun i¢in belirlenen aralik, secilen yanitlayici degisken i¢in baslangic degerinden
parametre degeri kadar daha diisiik ve daha yiiksek olacak sekilde belirlenir. Siirekli
degiskenler icin ise secilen dagilimin ¢eyreklik degerlerine gore belirlenir. Yaygin olarak
kullanilan normal skorlar oldugu i¢in dagilim da normal dagilim olarak kullanilir

(Kaiser,2011).
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Girdi:
Asyp : SXD boyutlu veri matrisi
Adimlar:
1. A matrisinin satir elemanlarindan rasgele bir 6rnek (C) seg.
2. A matrisinin siitun elemanlarindan rasgele D alt kiimesi seg.
3. Her bir g geni i¢in, Eger g, D alt kiimesi i¢indeki tiim 6rnekler ve ¢’de s durumunda ise (g,s)
ciftini Gj; kiimesine ekle.
4. Cy’yi Gj kiimesindeki tiim gen ifadelerinde ¢ ile uyumlu drnek kiimesi olarak al.
5. Eger Cj; axn boyutlu 6rnekten daha kiiciik ise (Cjj, Gj)) ¢iftini ¢ikar.
6. |G;] maksimum olana kadar (C , G) motifini ¢aligtir.

Sekil 2.8. Quest algoritmasinin adimlari

2.6. Spectral Algoritmasi

Kluger ve digerleri (2003) tarafindan gelistirilen bu algoritma gen ve kosullarin bir alt
kiimesini dama tahtas1 yapisina benzer olarak tanimlamaya ¢alisir. Dama tahtasi yapisi veri

matrisindeki sabit degerli ikili kiimelerin bir kombinasyonu olarak tanimlanabilir.

Spectral ikili kiimeleme algoritmasi, gen aciklama verilerindeki yapmin tek deger
ayrigtirmasina gore ele alinmasini varsayar. Ornegin dort bloktan olusan 4x6 boyutlu bir A
matrisi olsun. Her blok ca,cb,da,db gibi sabit degerlere sahip olsun. u=(c,c,d,d) ve

v=(a,a,a,b,b,b) vektorleri sirasiyla siniflandirma 6z genini ve 6z diziyi gostersin. A

matrisinin 6z gen ve 6z dizilerin ¢arpimi ( A=u'v) sonucunda matematiksel model Esitlik

2.11°de gosterilmistir.

ca ca ca cb cb cb
ca ca ca cb cb cb
da da da db db db
da da da db db db

(a2 a a b b b) (2.11)

o O o o

Spectral ikili kiimelemede, normallestirilmis gen agiklama verisinin tekil deger
ayristirmast  Esitlik 2.12°de gosterilen iki farkli 6zvektdr probleminin ¢oziimii ile

saglanabilir.

A'Aw=Aw ve AA'z= Az (2.12)

Burada @ ve zsirastyla 6z gen ve 6z dizi degerleridir. Eger normallestirilmis veri dama
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tahtas1 yapisinda ise ayn1 6z degere (A ) sahip en az bir ¢ift sabit 6z gen ve 6z dizi vardir.

Algoritmanin adimlar1 Sekil 2.9°da verilmistir.

Girdi:
Anxv - NXM boyutlu veri matrisi
Adimlar:

1. Bagumsiz satir ve siitunlarin dl¢eklenmesi (Independent Rescaling of Rows and Columns, IRRC),
ikili rasgelelik ya da logaritmik etkilesim yontemleri kullanarak normallestirilmis gen agiklama
matrisi (A) {iret.

2. Normallestirilmis matrise tek deger ayristirmast uygula. Eger normalizasyon yontemi olarak
IRRC ya da ikili rasgelelik kullanildiysa ortak en genis 6z degere sahip satir ve siitun ¢iftini ¢ikar.

3. Segcilen her satir ve siitun 6z vektor ¢ifti icin tek boyutlu k-means kiimeleme yontemi ya da
secilen 6z vektorlere normallestirilmis verinin yansimasini uygula.

Cikti:
En iyi uygun adimdaki satir ve siitun 6z vektorler ¢iftinin blok matris sonucu olarak rapor et.

Sekil 2.9. Spectral algoritmasinin adimlari
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3. IKiLi KUME DEGERLENDIRME OLCULERI

Onceki boliimde, ikili kiimeleme algoritmalarindan bazilar1 tanitilmists. Bu algoritmalarin
hangilerinin hangi durumda daha iyi oldugunu tespit edebilmek i¢in elde edilen ikili
kiimelerin  karsilagtirilmas1  gerekir. Bu amacla gelistirilen Olgiilere ikili  kiime
degerlendirme Olgiileri ad1 verilir. Bu 6lgiilerden bazilar1 burada verilmis ve sayisal bir

ornek iizerinden elde hesaplaniglar1 gosterilmeye c¢aligiimistir.
3.1. Varyans Olgiisii

Hartigan (1972) tarafindan ikili kiimeleri degerlendirme 6l¢iisii olarak kiime i¢i varyans
kullanilmustir. Ikili kiimelerin varyanslarmin toplamina dayali olan bu 6l¢ii Esitlik 3.1°de

verilmistir.

LN

VAR(B) :ZZ(bij _bw )2 (3.1)

i=1 j=1

Bu 0l¢ii, sabit elemanli ikili kiimelerin tespit edilmesinde etkili olmaktadir (Pontes ve

digerleri, 2015).
3.2. Ortalama Karesel Artik Skoru

Ikili kiimelerin kalitesini 6lgmek i¢in kullanilan ortalama karesel artik skoru (MSR) yaygin

kullanilan bir yaklagimdir (Cheng ve Church, 2000). Bu 6l¢ii Esitlik 3.2°de verilmistir.

.
MSR(B) =+ (b, b, —b, +b, )’ (3.2)
H[9]==

Bu 6lg¢ii ikili kiimede yer alan satir ve siitun degerlerinin tutarliligin1 incelemektedir. Bu
deger kiiglildiikge ikili kiimelemenin basarisi artar. Eger bu deger 6 (delta) gibi bir
degerden kiiclikse bu ikili kiimeye o-ikili kiime adi verilmektedir. Bu o6l¢ii veri
matrisindeki degerlerin 6lgeklendirilmesine asir1 duyarlidir ve bu durumda ikili kiimenin

degerlendirmesinde yetersiz oldugu gériilmiistiir (Aguilar-Ruiz, 2005). Onceki boliimde
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anlatilan ¢arpimsal ikili kiime durumunda, bu 6l¢iinlin parametre degerine bagl oldugu ve
varyansin yiiksek ¢ikmasindan dolay: ikili kiimeleri degerlendirmede yetersiz oldugu ve

toplamsal ikili kiime durumunda kullanilmasi gerektigi sonucuna ulagilmistir.
3.3. Uygunluk Indeksi

Yip ve digerleri (2004) tarafindan onerilen uygunluk indeksi (Ul) olgiisii ikili kiimenin
stitunlarinin uygunlugunu inceler. Siitun elemanlarinin uygunluklarinin toplamina dayali
olan bu 6l¢ii 6zellikle sabit degerli ikili kiimelerde iyi sonuglar vermektedir. Her bir siitun

degeri i¢in uygunluk indeksi Esitlik 3.3’de verilmistir.
_1_9i
R, =1-— (3.3)

Burada o} (yerel varyans) ikili kiimedeki siitun degerlerinin varyansi ve o7 (genel

varyans) tiim veri setindeki siitun degerlerinin varyansidir. Yerel varyans kiigiildiikce
indeks degeri biiyiir. Olabilecek en yiiksek uygunluk indeksi yerel varyansin sifir olmasi

durumunda gergeklesir.
3.4. Olgeklenen Ortalama Karesel Artik Skoru

Mukhopadhyay ve digerleri (2009) tarafindan gelistirilen 6lgeklenen ortalama karesel artik
skoru (SMSR) carpimsal ikili kiimeler i¢in uygun bir degerlendirme 6l¢iistidiir. MSR ’nin
carpimsal ikili kiimeler i¢in ortaya ¢ikan dezavantajini gidermek ic¢in gelistirilmistir. Bu

Olcti Esitlik 3.4°de verilmistir.

SMSR(B) = 1 Z (b, xb; —by; xb,;) (3.4)

2 2
|I||‘]|ie|,jeJ biJ ><blj

Bu 06l¢ii toplamsal ikili kiime tiirlerinde etkin degildir.
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3.5. Chia ve Karuturi Olgiisii

Chia ve Karuturi (2010) tarafindan onerilen bu 6l¢ii ikili kiimelerin dogrulugunu, bir veri
matrisi icerisinde slitun elemanlarindan ikili kiime igerisinde olanlar ile olmayanlar
arasindaki benzerlige bakarak degerlendirir. Ikili kiimedeki satir elemanlarinin siitun
elemanlar1 ile etkilesimi incelenirken MSR skoru kullanilir. Bu skor kullanilarak ikili

kiimelerin satir etkisi T, (b) ve siitun etkisi B, (b)belirlenir. Satir ve siitun etkisi sirasiyla

Esitlik 3.5 ve Esitlik 3.6 ile hesaplanir.

1 @&, MSR(b)

T =—— b, 3

®) =), 2, 3, (b) (3:9)
Jy (b)

B, (b) = 1 > b 2_ MSR, (b) (3.6)

|‘]k(b)| i=L jeb K I (b)

Burada k alt indisi, ikili kiime igerisinde olan elemanlar i¢in 1, olmayanlar i¢in 2 degerini
alir. 1(b) degeri, ikili kiime igerisindeki satir sayisini, J, (b) degeri ise ikili kiime i¢indeki
ve digindaki siitun sayisini gosterir. Satir ve siitun etkileri i¢in ikili kiimedeki elemanlar ile

digerleri i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmasi gerekir.

Hesaplanan satir ve siitun etkileri kullanilarak Chia ve Karuturi uygunluk skoru (CKSB)

asagidaki gibi hesaplanir.

cKsB(b) = Log| T(Tu(b) + . B(b) + ) 3.7)
max(T, (b) + @, B, (b) + @) |

Burada « degeri 0 ile 1 arasinda belirlenen bir Olgek faktoridiir. Cok kiigiik ikili
kiimelerin satir ve siitun etkisini dengelemek icin kullanilir. CKSB skoru ne kadar

yiiksekse ikili kiimeler o kadar anlamlidir.
3.6. Korelasyon Tabanh Olgiiler

Korelasyon katsayis1 geleneksel kiimeleme yontemlerinde oldugu gibi farkli mikrodizi

verilerinin bulundugu analiz tiirlerinde de yogun olarak kullanilmaktadir. Gen ifade
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verilerinin bulundugu mikrodizi veri setinin biiyiikliigiine bakilmaksizin genler arasindaki
benzerlik dlgiisiinii korelasyon katsayisi ile belirlemek miimkiindiir. Ayrica genler arasinda
pozitif yonlii korelasyon kadar negatif yonlii korelasyon da bulunabilir. ikili kiimeler i¢in
degerlendirme Olgiilerinden korelasyon tabanli olanlar; Pearson korelasyon katsayisi
(PCC), Alt matris korelasyon skoru (SCS), ortalama korelasyon degeri (ACV), Spearman
ortalama Rho degeri (ASR) ve Spearman ikili kiime 6l¢iisii (SBM) olarak siralanabilir
(Pontes ve digerleri, 2015).

3.6.1. Ortalama korelasyon odl¢iisii

Iki degisken arasindaki Pearson korelasyon katsayisi, iki degiskenin kovaryansinin standart
sapmalarinin ¢arpimlarina bdliinmesi ile elde edilir. Bu deger -1 ile +1 arasinda deger alir
ve mutlak degerce 1’e yaklastiginda iligskinin giiclendigini 0’a yaklastiginda ise iliskinin
zayifladigini ifade eder. Bu degerin negatif ¢ikmasi ters yonli, pozitif ¢ikmasi ise ayni
yonlii iliski oldugunu gostermektedir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta bu 6l¢iiniin
dogrusal iliskiyi belirlemede kullanilmasidir. iy ve iy ikili kiime igerisindeki herhangi iki

satir1 gostermek tizere bu katsayi Esitlik 3.8 ile hesaplanur.

9]

Z(bilj _bilJ )(bizj _bin)
r(i,,i,) = - = o

\
(bilj - bilJ )2 z (bizj - biz.] )2
1 i=1

(3.8)

j=

Burada b,; ve b, ; degerleri, j sitununda bulunan iy ve i satir eleman degerlerini, b, ve
b,, degerleri ise i1 Ve i, satir elemanlarimin ortalamasini gdstermektedir. Bu katsay: her bir

satir (gen) ¢ifti igin hesaplanir ve Esitlik 3.9°da verilen ortalama korelasyon 6l¢iisii elde

edilir.

-1 i

S S rioiy)

AC(B) = =1 i =i +1 (3.9)

o
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Burada korelasyon degeri sadece satirlar arasindaki iliskiyi 6l¢tiigii i¢in siitunlar arasindaki
iliskiyi dikkate almamaktadir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in Yang ve digerleri
(2011) ve Teng ve Chan (2008), calismalarinda siitunlar icin de korelasyon degerini

kullanmustr.

Bir baska ortalama korelasyon olgiisii Teng ve Chan (2008) tarafindan Esitlik 3.10°daki

sekilde Onerilmistir.

o bl 9]
D e i) =1 DD r G i) 19|
ACV (B) = max{ A== R 3.10
® ] IF-1] (810

Burada r(i,,i,) degeri, herhangi iy ve i, satir ¢iftleri arasindaki korelasyon degerini,
r(j,J,) degeri herhangi ji1 ve J, siitun giftleri arasindaki korelasyon degerini

gostermektedir.
Bu 6lcti ise 0 ile 1 arasinda deger alir. 1°e yaklastikea ikili kiimenin kalitesi artar.
3.6.2. Alt matris korelasyon skoru

Yang ve digerleri (2011), hem satirlar hem de siitunlar lizerinden bir degerlendirme 6l¢iisii
gelistirmek amaciyla korelasyon katsayisini kullanmistir. Satirlar ve siitunlar ig¢in

hesaplanan korelasyon katsayilar1 sirasiyla Esitlik 3.11 ve Esitlik 3.12°deki gibi tanimlanir.

Z ‘r(xilJ » X, )‘

i iy =iy iy el
Sear, =N, (S,) Siy =1~ |||_1

> (g xy))|

H _ Jo# 1, Jp€d
=min; _;(S;), Sy, =1- -1 (3.12)

(3.11)

S

sutun
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Burada r(x,,x ,) satirlar arasindaki, r(x,,x,) de siitunlar arasindaki Pearson

lj, * 7Mj

korelasyon degerini gostermektedir. Sy, SKoru, ikili kiime icerisindeki satirlar tizerindeki,
Ssinm skoru ikili kiime igerisindeki siitunlar lizerindeki korelasyon derecesini gosterir. Bu
degerlerden minimum olani alinarak alt matris korelasyon dl¢iisti elde edilir.  Yang ve

digerleri (2011), belirli bir esik degeri parametresi § (delta) belirleyerek S(I,J) <o

kosulunu saglayan ikili kiimelere d-corbicluster ismini vermistir.
3.6.3. Ortalama Spearman Kkorelasyon degeri

Ayadi ve digerleri (2009) tarafindan Onerilen bu 0l¢ii iki degiskene atanan sira sayilari
arasindaki korelasyonu kullanir. Bu deger Pearson korelasyon katsayisinin aksine bir
dagilim varsayimi gerektirmemektedir. Bununla beraber Pearson korelasyon katsayisina
gore daha az hassas oldugu acgiktir. Ortalama Spearman korelasyon degeri (ASR) Esitlik
3.13’de verilmistir.

> 2 i) > > (i)
ASR(B) _ ZX max hel i=zi+1iel ’ hed izt j,ed (313)

1(-1) I(91-1)

Burada r(i,,i,) degeri iki satir arasindaki, r,(}j,, J,) degeri iki siitun arasindaki Spearman

korelasyonunu gostermektedir. Eger ikili kiime igerisinde bulunan satir veya siitun
elemanlar pozitif yonde giiclii bir iligkide ise ASR +1 degerine yakindir. Bunun tam tersi

olarak ASR’nin -1’e yakin olmasi1 da negatif yonlii giiglii bir iligki oldugunu gosterir.

3.6.4. Spearman ikili kiime olgiisii

Flores ve digerleri (2013) tarafindan Onerilen bu 06l¢ii, toplamsal ve carpimsal ikili
kiimelerin degerlendirilmesinde kullanilir. Bu 6l¢iimiin hesaplanmasi iki asamadan olusur.

Birinci asama, Spearman korelasyon katsayilarimin hesaplanmasi, ikinci asama ise bu

katsayilarin kullanilmasiyla Esitlik 3.14°deki degerin elde edilmesidir.

SBM (Bij)=a(Bij)>< rB(i xﬂ(Bij)x I‘BCIJ (3.14)
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Cc

Burada réi Ve 1y degerleri ikili kime igerisindeki satirlarda ve siitunlarda gozlenen

egilimlerin ifadesini 6zetler. Bu degerler Esitlik 3.15 ve 3.16°daki gibi hesaplanr.

rB(?J = r,(iy,1,) (3.15)
||x<|| ).1_1.22' |

i +1

\J\ 9]

e, = ACTY) 3.16

h=li=h+1

Burada r(i,i,) ve r(j, J,) degerleri i; ve i, satirlar1 ve j; ve j, siitunlari arasindaki

Spearman korelasyon katsayisinin mutlak degerlerini gostermektedir.

Esitlik 3.14°de gosterilen a( ) ve [ ( ) degerleri giivenilirlik katsayilarini gosterir. Bu

degerler hem satirlardaki hem de siitunlardaki gézlenen egilimlerin etkisini agirliklandirir.
Korelasyon katsayilarinin hesaplanmasinda agirliklandirma, farkli boyutlarda 6rnek

biiyiikligii kullanildigi i¢in gereklidir. Giivenilirlik katsayisim1 belirleyen o ve f
parametreleri O ile 1 arasinda bir deger alir. § katsayisi siitun etkisini belirleyecegi igin

yiiksek gilivenilirlikte olmas1 beklendiginden genellikle varsayilan degeri 1 olur. Benzer
sekilde « katsayisi, siitun sayisinin belirlenecek bir esik degeri lizerinde olmasit durumunda
1 olur. Aksi durumda, ikili kiimenin siitun sayisinin tiim verideki siitun sayisina orani

olarak belirlenir (Flores ve digerleri, 2013).

SBM i¢in herhangi bir deger aralig: belirtilmemistir. Ikili kiimelerin kalitesini artirmak igin
SBM’nin maksimize edilmesi gerekir, ancak herhangi bir deger araligi belirtilmemistir.
Dolayistyla bu degere bakarak bir ikili kiimenin ne kadar iyi oldugu sdylenemez. Ancak
birden fazla ikili kiimeden hangisinin digerine gore daha iyi oldugunu belirlemede

kullanilir.
3.7. Standartlastirilms Olgiiler
Ikili kiimelemede etkili olan énemli bir nokta veri matrisi icerisindeki degerlerin araligidir.

Mikrodizi verilerde genlere ait deger araliklar1 birbirinden farkli olabilir. Ikili kiimeleme,

genlerin sayisal degerlerinden ¢ok egilimlerini dikkate alir. Bu nedenle genlerle ilgili
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hesaplama yapmadan 0nce verilerin ayni aralikta olmasini saglamak icin standartlastirma

islemleri uygulanabilir. Standartlastirma islemi Esitlik 3.17’de verildigi gibi yapilir.

. b —
by === 1s<is|i| , 1=j<] (3.17)
9i

Burada p, ve o, swrasiyla i inci genin (satir) ortalamasimi ve standart sapmasini

gostermektedir.

Standartlastirma iki avantaj saglar. Bunlardan birincisi tiim satirlarin benzer araliga sahip
olmas1 ve ikincisi ise tiim kosullarda (siitunlarda) homojenligin saglanmasi ve bu sayede

grafiksel gosterimlerin daha anlasilabilir olmasidir.

Standartlastirilmis degerlere dayali olarak Onerilen sanal hata degerlendirme o6l¢iisii

asagida verilmistir.
Sanal hata

Sanal Hata (VE) 0lciisiinlin temel amaci ikili kiime igerisindeki satir elemanlarinin genel
egilimlerinin nasil oldugunu belirlemektir. Bu yontemde ikili kiime igerisine yapay bir satir
eklenir. Eklenen bu satirdaki her eleman j inci siitun elemanlarinin ortalamasidir. Her bir
stitun elemani ile eklenen bu satir elemanlar1 arasindaki farklar hesaplanarak VE skoru
Esitlik 3.18deki gibi bulunur.

b —b, (3.18)

1 LY
VE(B)=rmmr 2.2
H¥==

Ikili kiimede satir elemanlar1 ne kadar benzer olursa VE degeri de o kadar kiigiik olur.
Toplamsal ve ¢arpimsal yapiyr aym1 anda barindiran ikili kiime yapilarinda bu 6l¢ii 1yi

sonuclar vermemektedir.

Cizelge 3.1'de degerlendirme Olgiilerinin hangi ikili kiime yapilarinda kullanilmasi

gerektigini gostermektedir.
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Cizelge 3.1. Degerlendirme 6l¢iilerinin kullanildig ikili kiime yapilari

Olgii Ikili Kiime Yapis1
VAR Sabit
MSR Toplamsal
ul Sabit
SMSR Carpimsal
CKSB Sabit, Toplamsal ve Carpimsal
ACV Toplamsal ve Carpimsal
SCS Toplamsal ve Carpimsal
ASR Toplamsal ve Carpimsal
SBM Toplamsal ve Carpimsal
VE Toplamsal veya Carpimsal

3.8. Sayisal Ornekler
3.8.1. ikili kiime yapilarinin olusturulmasi
Degerlendirme Olgiilerinin farkli ikili kiime yapilarinda uygulanmasii gostermek icin

kiiciik bir yapay veri seti olusturulmustur. Veri seti 10x10’luk matris seklinde, ortalamasi 0

ve varyanst 1 olan normal dagilimdan rasgele iretilmistir. Veri matrisi Sekil 3.1°de

gosterilmistir.
Y1 Y2 Y3 Ya Ys Y6 Y7 Vs Yo Y10
X1 0.49 0.57 0.20 0.20 0.78 -0.55 -2.51 -0.52 -1.04| -0.90
X2 0.06 0.58 0.67 0.68 0.68 -0.25 2.12 -1.08 -0.31| -0.21
X3 0.61 0.60 0.77 0.13 0.13 -0.19 -1.50 -0.39 -0.61| -0.98
X4 0.58 0.05 0.99 0.36 0.36 -1.07 1.24 -0.53 -0.89 0.56
Xs 0.69 0.34 0.19 0.37 0.37 0.15 -0.03 1.07 -0.87 0.12
Xg -1.04 -0.05 -0.97 0.08 0.08 1.95 0.49 0.67 -0.06 0.14
X7 -1.88 -3.10 0.09 -0.10 -0.10 -1.30 1.57 0.70 -1.58 2.05
Xg 0.29 -1.15 0.43 -0.58 -0.58 -0.62 -0.98 -1.05 -0.15| -1.24
Xg -0.75 -0.55 -0.70 -2.36 -2.36 0.05 0.83 0.74 -1.53 0.08
X10 -1.88 -0.10 1.11 -1.07 -1.07 0.62 -0.83 -0.12 -0.88| -1.31

Sekil 3.1. 10x10 boyutlu yapay veri seti

Veri seti igerisine 5x5 boyutlu alt1 farkli yapida ikili kiime eklenerek yapay veri matrisleri
elde edilmistir. Veri setinde sadece ilk bes satir ve bes siitun elemanlar1 ikili kiime
yapilarina gore degistirilmis, ikili kiime elemani olmayan diger elemanlar aym1 kalmistir.

Altr farkli ikili kiime yapilari; sabit, yukar1 diizenlenmis sabit, toplamsal, carpimsal,
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icerisinde hem toplamsal hem de carpimsal modeli bulunduran ve plaid model ikili

kiimedir.

Veri seti igerisinde olusturulan ikili kiime yapilar1 Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Y1 Y2 Y3 Ya Ys Y1 Y2 Y3 Ya Ys
X; | 0.00] 0.00| 0.00| 0.00| 0.00 X; | 5.00|5.00|5.00| 5.00| 5.00
X, | 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00 X, |5.00|5.00|5.00|5.00]| 5.00
X3 | 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00 X3 | 5.00| 5.00| 5.00| 5.00| 5.00
X4 0.00] 0.00| 0.00| 0.00| 0.00 Xs | 5.00|5.00|5.00| 5.00| 5.00
Xs | 0.00| 0.00 | 0.00| 0.00| 0.00 Xs | 5.00| 5.00| 5.00| 5.00| 5.00
(@) (b)
Sekil 3.2. Sabit ikili kiime yapilar (a) ortalama degerli ikili kiime (b) yukari diizenlenmis
ikili kiime

Sabit ikili kiime yapilarindan veri setinin ortalama degerini ve maksimum degerinden daha
biiylik sabit bir deger alan ikili kiimeler Sekil 3.3’de gosterilmistir. Veri matrisi ortalamasi
0 ve varyanst 1 olan normal dagilim oldugu i¢in sabit ikili kiimelerin elemanlarindan

birincisi i¢in 7 =0, ikincisi i¢in 7 =5alinmustir.

Yi | Yo | Ya | Ya | Ys Yi | Y2 | Y3 | Ya | Vs Yi | Yo | Y3 | Ya | Vs
Xy |-0.17 | -0.26 | -0.95 | -1.53 | 0.26 X1 [-0.37 [-0.34|-1.18 | -1.67 | 0.11 X; | 0.03(-0.09 | 0.05]|-0.04|-0.03
X5 |-0.041-0.69|-0.71|-1.72 | 0.12 X, | -1.19 | -1.17 | -2.00 | -2.49 | -0.71 X2 | 0.15(-0.53| 0.29|-0.23|-0.17
X3 |-0.12 | -0.41|-0.86 | -1.60 | 0.21 X3 | -0.66 | -0.63 | -1.47 | -1.96 | -0.17 X3 | 0.07[-0.25| 0.13|-0.11 | -0.08
X4 |-031] 0.23|-1.22|-1.32 | 0.42 X | 056 | 0.59|-0.25|-0.74| 1.04 X4 |-0.111 0.40|-0.22| 0.17| 0.13
Xs | -0.17 [ -0.23 | -0.96 | -1.52 | 0.27 Xs [-0.32 [-0.29 | -1.12 | -1.62 | 0.17 Xs | 0.02 |-0.07 | 0.04|-0.03|-0.02
(a) (b) (©)

Sekil 3.3. Toplamsal ve ¢arpimsal ikili kiime yapilar1 (a) toplamsal ve ¢arpimsal modelin
ayni anda bulundugu ikili kiime (b) toplamsal ikili kiime (c) carpimsal ikili
kiime

Toplamsal ve c¢arpimsal ikili kiime olusturulutken o, ve f katsayr matrisleri

ortalamast 0 ve varyansi 1 olan standart normal dagilimdan rasgele olarak tretilmistir.
Sabit olmayan ikili kiime elemanlarma olusturulan bu katsayr matrisleri eklenip
carpilmistir. Boylece hem toplamsal hem de carpimsal modeli i¢inde bulunduran ikili
kiime yapisi olusturulmustur. Toplamsal ve ¢arpimsal modelin ayr1 ayr1 bulundugu ikili

kiime yapilarini olusturmak igin matematiksel modeldeki (b; = 7; x; + ;) parametrelerde
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bazi degisiklikler yapilmistir. Toplamsal model olusturmak i¢in modeldeki «; katsay
matrisi elemanlar1 1 olarak alinmstir. Bdylece toplamsal model (b, =7+ ;) elde
edilmistir. Carpimsal modeli elde etmek igin g, katsayr matrisi, elemanlart 0 olarak

alinmus ve ¢arpimsal model (b; = 7z; x ;) elde edilmistir.

Y1 Y2 Y3 Ya Ys
X, |-1.53]-3.18|-2.11| 0.33|-1.42
X, |-3.18|-4.82|-3.75|-1.31|-3.07
X3 |-2.11]-3.75|-2.69|-0.25 | -2.00
Xs | 0.33]-1.31|-0.25| 2.19| 0.44
Xs |-1.42|-3.07|-2.00| 0.44|-1.32

Sekil 3.4. Plaid model ikili kiime yapisi

Ikili kiime yapilarindan biri olan Plaid model ikili kiimenin elemanlar ise yine benzer
sekilde ortalamasi 0 varyansi 1 olan standart normal dagilimdan {iretilen arkaplan etkisi

matrisi, kiime etkisi matrisi, satir ve siitun etkisi matrisi eklenerek olusturulmustur.

3.8.2. ikili kiime yapilar i¢in hesaplanan degerlendirme élgiileri

6 farkli ikili kiime yapist i¢in 11 farkli degerlendirme oSlgiisii kullanilmistir. Her bir ikili
kiime yapist i¢in degerlendirme Olgiileri hesaplanmis ve Ornek olarak toplamsal ve
carpimsal yapidaki ikili kiimenin degerlendirme Olgiileri hesaplamalarinin uygulamali
gosterimi asagida verilmistir. Daha sonra diger ikili kiime yapilarimin tamami R Project

dilinde R fonksiyonlar1 olusturularak hesaplanmaistir.

Toplamsal ve carpimsal ikili kiimenin degerlendirme olciilerinin hesaplanmasi

VAR Skoru

Toplamsal ve ¢arpimsal ikili kiime yapisinin VAR skoru hesaplanmasi i¢in oncelikle ikili
kiime elemanlarinin ortalamasi bulunur. Daha sonra her bir ikili kiime elemanlarinin
ortalama degerden farki alinarak kareleri toplanir. Boylece ikili kiimenin VAR skoru

hesaplanmis olur.
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b, =-0.5316
5. &8

VAR(B) =>_> (b, — (-0.5316))* =10.7893

i=1 j=1
MSR Skoru

ikili kiimenin satir ve siitun ortalamalari bulunur. Ilk siitunda bulunan satirlarin ortalamasi

ornek olarak asagida gosterilmistir.

5
= iz = l x[(~0.1666) + (~0.0409)+( —0.1224)+(—0.3089)+( —0.1748)] = —0.1627
i=1

Hesaplanan ilk siitun ortalamasina benzer olarak diger siitunlardaki ortalama degerler de

bulunur.

%Z :[—0.1627 —0.2730 -0.9405 -15389 0.2571]

=1

Ij =
[lk satirda bulunan siitunlarin ortalamas1 drnek olarak asagida gosterilmistir.

&l

B =1 J|Zb1 x[(~0.1666)+( —0.2597)+( ~0.9478)+(~15331)+(0.2615)] = ~0.5291

Hesaplanan ilk satir ortalamasina benzer olarak diger satirlardaki ortalama degerler de

bulunur.
[ -0.5291 |
) ~0.6087
a2 Zb“ =| -0.5571
—-0.4391
| -0.5240
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Her bir satir ve siitun i¢in hesaplanan ortalama degerler MSR skoru formiiliinde yerine
konulur. ikili kiimenin her bir elemanindan satir ve siitun ortalamalar1 ¢ikarilir, genel

ortalama eklenerek kareleri toplanir ve MSR skoru elde edilmis olur.

1 MU )
MSR(B)=—>=>"%"(b;—b, —b; +b, ) =0.0272
| [Ni=g=
UI (Uygunluk Indeksi)

Uygunluk indeksi hesaplamasinda MSR’de oldugu gibi satir elemanlarinin ortalamasi
bulunur ve her bir ikili kiime elemani bulundugu satir ortalamasindan farklar1 alinip,
kareleri toplanarak uygunluk indeksi formiiliinde yerine konularak hesaplanir. Son olarak
ikili kiimenin uygunluk indeksi bulunmasi i¢in her satir i¢in bulunan uygunluk

indekslerinin ortalamasi alinir.
) 5
O-|1:Z( i1~ |1) =0.0000
i=1

Ikili kiimenin ilk satirlarindan elde edilen yerel varyanslar tiim satirlar igin bulunur. ilk

slitun i¢in bulunan tiim satirlarin yerel varyans1 asagida gosterilmistir.

[0.0000]
0.0148
0% =|0.0016 | =0.0380
0.0214
0.0001 |

Bulunan yerel varyans degerleri genel varyans degerine oranlanarak 1’den ¢ikarilir ve her

stitun degeri i¢in uygunluk indeksi hesaplanir.

2
R, =1- 2 =g 90380 _ 4 o945
o7 10.7893

Her siitun i¢in bulunan uygunluk indekslerinin ortalamasi alinarak ikili kiimenin genel
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uygunluk indeksi hesaplanmis olur.

2

, =1—21 = 0.9860
(o}
J

SMSR Skoru
MSR skoru i¢in bulunan ikili kiimenin satir ve siitun ortalama degerleri bu skorun

hesaplanmasinda da gereklidir. Ikili kiimenin birinci satir ve birinci siitununda bulunan

eleman i¢cin SMSR skoru hesaplamasi asagidaki gibidir.

(le Xbll _blleIJ )2
SMSR(B,,) =
(Bu) blza ><b|21

(~0.5291) x (—0.1627) — (~0.1666) x (—0.5316))>

SMSR(B,,) =
(Bu) (—0.5291)? x (—0.1627)?

=0.0008

Her bir ikili kiime elemant i¢in bu skor hesaplandiktan sonra ikili kiime i¢in genel SMSR

skoru bulunur.

SMSR(B) = 1 Z (b, xby —b; xb, )5

=0.4001
|I||‘J|iel,jeJ bf,xbﬁ

CKSB Skoru

CKSB skorunun hesaplanmasinda ilk olarak ikili kiimelerin satir etkisi T, (b) ve siitun

etkisi B, (b) belirlenir. Satir ve siitun etkisi asagidaki gibi hesaplanir:

1 @&, MSR(b)
Tl(b)——||(b)| i_;bb‘“ BIOR =0.2846

J,(b)
B,(b) = 1 Z b,jf—ww.e?as
19, (b)] 5% I(b)
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1 & MSR, (b
T,b) = > byt ore® g 5939
| I (b)| i=l,ieb Jz (b)

B, (b) =

3,(0)
L S 2 - MSR(O) 499
13, (0)] 1455 I (b)

Satir ve siitun etkileri belirlendikten sonra Olgek faktorii o =0.001 alinarak CKSB

asagidaki gibi hesaplanir.

max(T, (b) + e, B,(b) + &)
max(T, (b) + c, B, (b) + &)

CKSB(b) = LOG ( ) =0.4691

ACV Skoru

ACV skoru hesaplamasinda oncelikle ikili kiime elemanlarinin Pearson korelasyon
katsayis1 matrisi bulunur. Birinci satir elemanlar1 ile ikinci satir elemanlar1 arasindaki

korelasyon katsayis1 hesaplamasi agsagidaki gibidir.

Y]

Z (bilj - bilJ )(bizj - bin )
= =0.9315

k)= 3]

Z (bilj - bilJ )22 (bizj - biZJ )2
j=1 j=1

Biitiin satirlar arasindaki Pearson korelasyon katsayis1 hesaplandiktan sonra ikili kiimenin

korelasyon matrisi Sekil 3.5’deki gibi olur.

Xi | Xo | X3 | X4 | Xs
X; | 1.00]0.93]|0.93|0.93| 1.00
X, | 0.93]| 1.00| 0.97| 0.73| 0.92
X3 | 0.93]0.97| 1.00| 0.87| 0.99
X4 0.93]|0.73| 0.87| 1.00| 0.94
Xs|1.00] 0.92]| 0.99| 0.94| 1.00

Sekil 3.5. Ikili kiime i¢in olusturulan korelasyon matrisi
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Korelasyon matrisi kullanilarak ortalama korelasyon skoru hesaplanir.

=

2 2 r(iniy)

AC(B) =22 ‘z‘ilm =9.2106
(%)

Burada korelasyon degeri sadece satirlar arasindaki iligskiyi 6lgmektedir. Benzer islemler

uygulanarak siitunlar i¢in de korelasyon matrisi hesaplanir ve siitunlarin da ortalama

korelasyon skoru hesaplanarak genel ortalama korelasyon 6l¢iisii bulunur.

(TR RN
ZZ|r(i1’i2)|_||| ZZ|r(j11j2)|_|‘]|
ACV (B) = max { 222 Al =0.2105
1 =] 9] =19

SCS Skoru

Satir ve siitunlar i¢in olusturulan Pearson korelasyon katsayist matrisinin elemanlarinin

mutlak degeri alinarak asagidaki formiilde yerine yazilir:

Z ‘r(xilJ R )‘

Silj =1— 7yl | | | 1 = ——|0|Ejlo:|-5| =0.9474
> [0 x,)|

Sy, =1- jz#jv"zTJ'_l =1- ||_5(|)'1f| =0.9625

SCS =min(S,,,S,, ) =0.9474

ASR Skoru

Bu 6lcii iki degiskene atanan sira sayilar arasindaki korelasyonu kullandigi igin ikili kiime

elemanlarinin sira sayilart matrisi belirlenir. Sira sayilar1 matrisi asagida gosterilmistir.



33

Yi | Y2 | Y3 | Ya | Y5 Yi | Y2 | Y3 | Ya | Y5
X; | -0.17| -0.26 | -0.95| -1.53| 0.26 X1 17 14 8 3 23
X, | -0.04| -0.69 | -0.71| -1.72| 0.12 Xo 19 11 10 1 20
Xz | -0.12| -0.41| -0.86| -1.60 | 0.21 X3 18 12 9 2 21
X4 | 031 023 -1.22| -1.32| 042 Xq 13 22 6 5 25
Xs | -0.17 | -0.23 | -0.96 | -1.52 | 0.27 X5 16 15 7 4 24
(a) (b)

Sekil 3.6. Ikili kiime ve sira sayr matrisinin gosterimi (a) ikili kiime matrisi (b) ikili
kiimenin sira sayilar1 matrisi

Pearson korelasyon katsayisi kullanilarak bulunan ACV skorundaki benzer islemler

Ortalama Spearman korelasyon degeri (ASR) i¢in de yapilir ve asagidaki gibi bulunur.

Z. Z rS(il’iz) Z Z rs(j1’ Jz)
ASR(B) = 2x max hel >+l ipel hied fp2ii e

1(1-2) 91(91-2)

ASR (B) = 2x max { (0.4470), (~0.1020)} = 0.8941

SBM Skoru

Bu 6l¢iimiin hesaplanmasinda ilk olarak dnceden bulunan Spearman korelasyon katsayilart

kullanilir. Daha sonra a( ) ve S ( ) katsayilar1 varsayilan parametre degerleri 1

alinarak asagidaki deger elde edilir.

Oncelikle ikili kiime igerisindeki satirlarda ve siitunlarda gdzlenen egilimlerin ifadesini

6zetleyen ry Ve ry degerleri bulunur.

2

|
le, = r(i,,i,)|= =—————<9.2106 = 0.9210
(= )Z' R T
IRt
e, = (i, j,)| = =—————10=1.0000
T 2, 2 - e

SBM (B,) =a(B;)xrs x B(B;)xrs =(1)%(0.9210)x (1) x (1) = 0.9210
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VE Skoru
Sanal Hata (VE) olgiisiinde, ikili kiime igerisindeki satir elemanlarinin genel egilimlerinin
nasil oldugunu belirlemek igin, satirlardaki her eleman j inci siitun elemanlarinin

ortalamasi olacak sekilde yapay satir eklenir. Her bir siitun elemani ile eklenen bu satir

elemanlar1 arasindaki farklar hesaplanarak VE skoru asagidaki gibi bulunur.

bi —b,

9]
j=1

Il
VE(B)=r1->S

NEE:
=|(~0.1666) — (—0.1627)|+...+|(~0.2708) — (—0.2571)| = 0.1160

3.8.3. Ikili kiime yapilari icin degerlendirme él¢iilerinin R program ile uygulamasi

Ikili kiime yapilarindan toplamsal ve carpimsal model icin hesaplanan 10 farkl
degerlendirme Olg¢iisiiniin nasil bulundugu bir 6nceki bolimde gdsterilmistir. Bu boliimde
R programi kullanilarak ikili kiime yapilarinin degerlendirme oOlgiisii hesaplanmigtir.

Hesaplanan degerlendirme 6l¢iileri Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.2. 1kili kiime yapilar1 i¢in R programinda bulunan degerlendirme 6lgiileri

VAR MSR ul SMSR | cksB | Acv | scs | ASR | sBM VE
Sabit
it Rime 0.0000 0.0000 - - 13687 | - - - - 0.0000
Yukari Diizenlenmis
St Tt R 0.0000 0.0000 - 0.0000| 20293| - - - - 0.0000
Toplamsal ve 10.7893 00272 09859 | 0.4001| 0.4691| 0.2136| 0.9474|0.9600 | 0.9210| 0.1159
Carpimsal Ikili Kiime
Toplamsal 18.4668 00000 | 09119 |54.9437 |  0.6025| 0.2500 | 0.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 0.4241
Ikili Kiime
Carpimsal 0.8425 0.0272 0.8206 | 2.1377| -1.6931|-0.1500 | 0.0000 | 0.2000 | 0.9273 | 0.1159
TIkili Kiime

Sabit ve yukar1 diizenlenmis sabit ikili kiimeler i¢in degerlendirme 6l¢iilerinden uygunluk
indeksi (UI), ortalama korelasyon olgiisii (ACV), alt matris korelasyon skoru (SCS),
ortalama Spearman korelasyon degeri (ASR) ve Spearman ikili kiime olciisii (SBM)

bulunamamaistir. Bunun nedeni sabit degerli ikili kiimelerde varyansin sifir olmasidir.

Ikili kiime yapilarindan toplamsal ve ¢arprmsal (koherent) ikili kiime, toplamsal ikili kiime

yapisindaki varyans degerleri yiiksek ¢ikmistir. Bunun sebebi ise ikili kiime elemanlarina
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eklenmis olan parametre degerlerinden kaynaklanmaktadir. Carpimsal ikili kiime

elemanlarina eklenen parametre degeri olmadigi i¢in varyansi Kiigiiktiir.

Ortalama karesel artik skoru (MSR) carpimsal ikili kiimeler haricinde tiim ikili kiime
yapilarinda 0 ¢ikmistir. Bunun nedeni eklenen parametre degerlerinin satirlar veya siitunlar

arasindaki sayisal iliskiyi degistirmemesidir.

Degerlendirme oOlgiilerinden Chia ve Karuturi ikili kiime skoru (CKSB) ve uygunluk
indeksi (UI) disindaki tiim Olgiiler varyans Ol¢iisii ile dogru orantilidir. Varyansi yiiksek
olan ikili kiimenin diger tiim degerlendirme 6l¢iisii (CKSB ve UI hari¢) diger ikili kiime
yapilarina gore yliksek ¢cikmistir. En uygun ikili kiimenin sanal hata (VE) 6l¢iisiiniin sifir

olmas1 gerekir.

Chia ve Karuturi ikili kiime skorlarinda pozitif degerli olanlar anlamli ikili kiimeler olarak
degerlendirilir. Buna gore, ortalamaya (0) gore diizenlenmis sabit ikili kiimeler i¢in bu 6l¢ii

anlamli degilken, yukar1 (5) diizenlenmis ikili kiime yapis1 i¢in anlamlidir.
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4. UYGULAMA

Bu boéliimde, Boliim 2’de tanitilan ikili kiimeleme algoritmalari Bolim 3°de belirtilen ikili
kiime degerlendirme Ol¢iileri bakimindan karsilagtirilmistir. Bu amag i¢in ilk olarak farkli
senaryolara uygun sekilde yapay veri matrisleri iiretilmistir. Daha sonra ikili kiimeleme
caligmalarinda iyi bilinen gergek veri setleri kullanilarak karsilastirmalar yapilmistir. Tiim
kodlamalarda R Project v3.4.4 iicretsiz yazilim programi kullanilmistir. ikili kiimeleme
algoritmalarimin veri matrislerine uygulanarak ikili kiimelerin elde edilmesinde “CRAN:
http://cran.r-project.org/” iizerinden erigimi saglanan “biclust” paketinden yararlanilmistir.
Veri matrislerinin olusturulmasi ve ikili kiime degerlendirme 6lgiilerinin hesaplanmasi i¢in
gerekli olan R kodlar1 ise bu ¢alismada olusturulmustur. Bu calismada kullanilan tiim

kodlar eklerde verilmistir.

Bu boliimde dikkate alinan tasarim (algoritmalar, Olciiler ve veri yapilari) asagidaki

tabloda Ozetlenmistir.

Cizelge 4.1. Uygulama Tasarimi

Algoritmalar CC, Bimax, Plaid, Quest, Spectral, Xmotif
Degerlendirme olgiileri | VAR, MSR, Ul, SMRS, CKSB, ACV, SCS, ASR, SBM, VE

Yapay veri matrisleri | Ortiisme ve aykir1 deger yok

(1000x1000) Ortiisme var ve aykir1 deger yok
Ortiisme yok ve aykir1 deger var
Ortiisme ve aykir1 deger var
Gergek veri Maya verisi (2884x17)

Insan verisi (4096x96)

Fare verisi (1080x77)

4.1. Yapay Veri ile Uygulama

Kullanilacak algoritmalarin performans: karsilastirilirken dort farkli senaryo {izerinden
simiilasyon ¢alismas1 yapilmistir. Ikili kiimelerde ortiismenin oldugu ve olmadigi durumlar
ve aykir1 degerlerin bulunup bulunmadigi durumlar dikkate alinmistir. Bu veri matrislerine

ait yapilar Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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(a) (b) (©) (d)

Sekil 4.1. Farkli durumlar i¢in olusturulan ikili kiimelerin gosterimi. (a) Ortlismenin ve
aykir1 degerlerin bulunmadigi durum (b) 6rtiismenin oldugu ve aykir1 degerlerin
olmadigi durum (c) Ortiismenin olmadig1 ve aykir1 degerlerin oldugu durum (d)
ortiismenin ve aykir1 degerlerin oldugu durum

Yapay veri matrislerinin olusturulmasinda ilk adim farkli parametrelere sahip normal
dagilimlar kullanilarak 10001000 boyutlu bir baslangic matrisini olusturmaktir. Bu
baslangi¢ matrisi miimkiin oldugu kadar heterojen bir yapida tiiretilmektedir. Bunun
nedeni daha sonra matris igerisine yerlestirilecek ikili kiimelerden daha baskin bir kiime
yapisinin ortaya ¢ikmasini engellemektir. Sonraki adim 6nceki boliimlerde anlatilan ikili
kiime yapilarima uygun olarak farkli boyutlarda 3 ikili kiime yapisinin olusturulmasi ve
veri matrisinin igerisine Sekil 4.1°de verilen senaryolara uygun olarak yerlestirilmesidir.
Yapay veri matrisi olusturulduktan sonra bir program parcasiyla satirlar kendi iglerinde ve
stitunlar da kendi i¢lerinde rastgele yer degistirmektedir. Bu sayede veri matrisi ikili
kiimelerin kolayca belirlenemeyecegi karmasik bir hale gelmektedir. Sonraki asama ikili
kiimeleme algoritmalarinin uygulanmast ve elde edilen ikili kiimelerle baslangi¢ veri
matrisindeki ikili kiimelerin karsilastirilmasidir. Aykir1 degerler igin ikili kiimelerde

bulunan bazi degerler rastgele olarak uc degerlerle degistirilmistir.

Baz1 algoritmalarin kullanilabilmesi igin veri i¢in 6n isleme adimlar1 gereklidir. Ornegin
Bimax algoritmasinin uygulanabilmesi i¢in veri matrisinin ikili deger (binary) almasi
gerekir (Verma, 2010). Bu nedenle Bimax uygulanmadan 6nce belli bir esik degerine gore
matris iki deger alan bir yapiya doniistiiriilmiistiir. Benzer sekilde, Xmotif algoritmasinin
kullanilmas1 i¢in veri setindeki degiskenlerin kesikli olmasi gerekmektedir. Bu ylizden
siirekli degiskenlere sahip veri seti, kesikli degiskenler olacak sekilde doniisiim islemi

uygulanmistir.

Ikili kiimeleme algoritmalar1 sezgisel yontemler olduklari icin belirli girdi parametrelerine

bagli olarak calisirlar. Her ne kadar yazilimlarda her bir algoritma i¢in varsayilan
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parametre degerleri bulunsa da bu degerlerin belirlenmesinde literatiirde Onerilen bazi

yaklagimlarin dikkate alinmasi gerekir.

CC algoritmasi icin parametre degerleri

Bu algoritma igin delta (&) parametresi (kabul edilen maksimum H skoru) veri matrisindeki
elemanlarin birinci ¢eyreklik degerine yakin bir deger olarak alinmistir (Cheng ve Church,
2000). Bir diger parametre olan alfa (o) parametresi (6lgek faktorii) varsayilan degeri 1,5
olmasina ragmen zaman performansindan daha az etkilenmesi i¢in 1 olarak ayarlanmistir.
Alfa parametresinde her iki deger alinarak uygulama yapildiginda ayni sonuglar ¢ikmistir.
Parametrenin minimum aldig1 deger segilerek en kisa zamanda ¢Ozlime ulasilmasi
saglanmistir. Varsayilan bir diger parametre ise maksimum ikili kiime sayisidir. Beklenen
ikili kiime sayis1 3 oldugu i¢in bu parametrenin varsayilan degeri 3 olarak ayarlanmstir.

Dort farkli durum i¢in de ayn1 parametre degerleri kullanilmistir.

Bimax algoritmasi icin parametre degerleri

Bimax algoritmasi i¢in doniisiim yapilan veri matrisi ile birlikte beklenen ikili kiimelerin
satir ve siitun elemanlarinin minimum degerleri 200 olarak belirlenmistir. Bunun nedeni
yapay veride iiretilen ikili kiimelerden en kiigiigiliniin boyutunun 200x200 olmasidir. Bu
algoritmadaki maksimum ikili kiime sayis1 3 olarak belirlenmistir. Bimax algoritmast i¢in

de dort farkli durumdaki parametre degerleri ayn1 alinmigtir.

Plaid algoritmasi icin parametre degerleri

Plaid algoritmasindaki varsayilan parametre degerlerinde degisiklik olarak sadece arka
plan katmani olarak diisiiniilecek bir deger girilmistir. Beklenen ikili kiimeleri bulmak i¢in
belirlenen bu deger, matris igerisindeki elemanlarin ikili kiimeye dahil olmas istenilen
degerlerin bir arada olmasini saglamaktadir. Plaid algoritmasinin diger parametre degerleri

varsaylilan degerlerinde olup degistirilmemistir.
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Xmotif algoritmasi icin parametre degerleri

Xmotif algoritmasinda bulunan parametreler Quest algoritmasindaki parametreler ile
aynidir. Tek fark olarak belirli bir aralik 6l¢ilisii bulunmamaktadir. Belirli bir aralik
Ol¢listinlin  olmamasinin sebebi ise Xmotif algoritmast kesikli degerlere sahip veri
matrisinde calismasidir. Dort farkli durum igin veri matrisinde doniisiim benzer sekilde

yapilmis ve parametre degerleri de ayn1 alinmistir.

Quest algoritmasi icin parametre degerleri

Quest algoritmasinda varsayilan parametre degerlerine ek olarak belirli bir aralik dl¢iisii
ayarlanmustir. Ikili kiimelerin olusturacagi elemanlar i¢in belirlenecek bu aralik degeri 1
olarak almmustir. Benzerlik ol¢iisii olarak da diisiiniilen bu parametre degeri veri seti
icerisindeki varyans degerine gore belirlenmistir. Bdylece veri matrisi igerisinde
olusturulan ikili kiimelerin bulunacagi elemanlarin tamami benzerlik Ol¢ilisli igerisinde

olacaktir.

Spectral algoritmasi icin parametre degerleri

Spectral algoritmasi ikili kiimeleri bulmak i¢in parametre olarak 6zdeger sayisi ve kiimeler
aras1 varyans degerinin ayarlanmasi gerekir. Algoritmanin ilk adiminda kullandig1 ve daha
sonraki adimlarinda eleman degerlerine gore degisim gosteren 6zdeger sayis1 varsayilan
degeri 1 olarak alinmistir. Kiimeler arasi varyans degeri ikili kiimelerin disinda kalacak
elemanlarin belirlendigi aralik igerisinde olmasimi saglamak amaciyla ikili kiimelerin
oldugu durumlara gore farkli secilmistir. Minimum satir ve minimum siitun sayisini
belirten parametreleri ise en kiiciik ikili kiime matrisinin boyutlar1 dikkate alinarak 200
olarak ayarlanmistir. Béylece beklenen {i¢ ikili kiime igerisinde daha kii¢lik boyutta ikili

kiimeler iiretilmeyecek ve istenilen ikili kiimelerin bulunmasi saglanacaktir.

4.1.1. Senaryo 1: Ortiisme ve aykir1 degerlerin olmadigi durum

Senaryo 1 i¢in {iretilen veri matrisinin baglangic durumu ve karistirildiktan sonraki durumu

Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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o e : 5

Sekil 4.2. Senaryo 1 icin olusturulan veri matrisinin 1s1 grafigi. (a) Uretilen veri matrisinin
1s1 grafigi (b) Karistirilmis veri matrisinin 1s1 grafigi

Is1 grafigindeki renklendirme matris igerisindeki sayilarin degerine gore en kiigiik
degerdeki sayilar koyu renkten (kirmizidan) en biiylik degerdeki sayilar agik renge
(beyaza) gore renk gecisini gdstermektedir. Ikili kiimelerde bulunan eleman degerleri veri
setindeki diger elemanlarin degerlerine ¢ok yakin oldugu i¢in 1s1 grafiginde agik bir sekilde

goriilememektedir.

(@)

Sekil 4.3. Senaryo 1 i¢in olusturulan iki degerli veri matrisinin 1s1 grafigi. (a) Uretilen veri
matrisinin 1s1 grafigi (b) Karistirtlmis veri matrisinin 1s1 grafigi

Iki degerli veri matrisinde ikili kiimelerin aldig1 deger 1, digerlerinin aldig1 deger 0 oldugu

i¢in ikili kiime elemanlar1 acik renkte, digerleri koyu renkte gosterilmistir.



Sekil 4.4. Senaryo 1 igin olusturulan kesikli degerli veri matrisinin 1s1 grafigi. (a) Uretilen
veri matrisinin 1s1 grafigi (b) Karistirilmig veri matrisinin 1s1 grafigi

Veri matrisi olusturulduktan sonra 6 farkli algoritma ile ikili kiimeler elde edilmistir.
Beklenen ikili kiimelere en yakin sonuca ulasan algoritmalarin sonuglari karsilastirilmistir.

Algoritmalarin elde ettikleri ikili kiimelerin 1s1 grafikleri asagida gosterilmistir.

Sekil 4.5. Senaryo 1 i¢in CC ve Bimax algoritmalarindan elde edilen 1s1 grafikleri

CC algoritmasi ile 400x500, 236x300 ve 141x200 boyutlu ikili kiimeler elde edilmistir.
Bimax algoritmasinda ise birinci ikili kiime 300x300, ikinci ikili kiime 200x200 ve tigiincii
ikili kiime 500x500 boyutlu matris olarak bulunmustur. Bimax algoritmasindaki veri
matrisi icerisinde ikili kiimelerin degeri 1, digerlerinin 0 oldugu i¢in ikili kiimeler acik

renkte gosterilmistir.



43

Sekil 4.6. Senaryo 1 i¢in Plaid ve Quest algoritmalarindan elde edilen 1s1 grafikleri

Plaid algoritmasi 285x500 boyutlu,137x300 boyutlu ve 88x200 boyutlu olan ikili
kiimeleri, Quest algoritmasi ise 272x300 boyutlu,168x63 boyutlu ve 56x196 boyutlu olan
ikili kiimeleri elde etmistir. Her iki algoritma da ii¢ ikili kiime bulunmasina ragmen

beklenen boyutlarda ikili kiimeler bulunamamastir.

Sekil 4.7. Senaryo 1 i¢in Xmotif algoritmasindan elde edilen 1s1 grafigi

Spectral algoritmasi ikili kiime bulamamistir. Ciinkii ikili kiimelerin dama tahtas1 yapisinda
oldugu durumlarda g¢alisan Spectral algoritmasit normal dagilimdan gelen veri seti i¢in
uygun degildir. Xmotif algoritmasi ise 500x500 boyutlu ve 300x300 boyutlu ikili
kiimeleri elde etmistir. Xmotif algoritmasi i¢in kesikli degiskene doniistiiriilen veri
matrislerinde ikili kiimelerin elemanlar1 1 degeri almis, geriye kalan elemanlar ise 2 ve 10
arasindaki kategorilere ayrilmistir. Bdylece beklenen ikili kiimeler bulunmustur. Ist

grafiginde Xmotif algoritmasinda bulunan ikili kiimelerin diger algoritmalardaki ikili
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kiimelere gore farkli renkte olmasinin sebebi ikili kiime elemanlarmin veri matrisi

icerisinde en diisiik kategorik degere sahip olmasidir.

Bu grafiklere bakarak bir yorum yapmak gerektiginde ger¢ek duruma en yakin sonucu

Bimax algoritmasinin en uzak sonucu ise Quest algoritmasinin verdigi sdylenebilir.

Her bir algoritma ile bulunan ikili kiimelerin degerlendirme Olgtileri hesaplanmistir. Bu
Olciilere bakilarak hangi algoritmanin hangi durumda daha iyi sonuglar verdigi
yorumlanabilir. Baglangi¢c veri matrisine gorsel acidan en yakin sonuglari veren ikili
kiimeleme algoritmalarinin on farkli degerlendirme Olglisiine gore karsilagtirilmasi

asagidaki ¢izelgede verilmistir.

Cizelge 4.2. Algoritmalardan elde edilen ikili kiime degerlendirme dl¢iileri

VAR MSR Ul SMSR | CKSB | ACV | SCS | ASR SBM VE
CcC 182788 | 0.0000|0.9980| 0.0000| 0.6687|0.4979|0.9990 | 0.9959| 0.9910| 0.8019

Bimax 0.0000| 0.0000 - 0.0000 | 4.6151 - - - - 0.0000
Plaid 117323| 0.0000 | 0.9976| 0.0000| 1.1462|0.4979|0.9990| 0.9959| 0.9910| 0.9456
Quest 3464 | 0.0041)0.9962| 1.0503| 0.0462|0.4699|0.9895| 0.9401| 0.9490| 0.4534
Xmotif 0.0000| 0.0000 - 0.0000 | -3.5754 - - - - 0.0000

Ikili kiime algoritmalarindan Bimax ve Xmotif algoritmasiyla elde edilen ikili kiimelerin
eleman degerleri sabit oldugu icin varyans Olcilisii 0 ¢ikmistir. Buna bagli olarak
korelasyon Olgiisiine dayali olan degerlendirme Olgiileri bu algoritmalar i¢in
bulunamamistir. Elemanlar1 sabit olan ikili kiimeler i¢in degerlendirme Olgiisii olarak
CKSB olgiistine bakilabilir. Bimax algoritmast ile elde edilen ikili kiimenin CKSB 6l¢iisii
4.61 degerinde cikmistir. Xmotif algoritmasi ile elde edilen ikili kiimenin CKSB 6lg¢iisiiniin
negatif ¢ikmasinin sebebi ise ikili kiime elemanlarinin kiime disindaki diger elemanlara
gore daha diisiik degerde olmasidir. Kesikli degerli veri matrislerindeki ikili kiimeleri
degerlendirmek i¢in CKSB skorunun mutlak degerce yorumlanmasi daha anlamlh

olacaktir.

CC, Plaid ve Quest algoritmalarindan elde edilen ikili kiimeleri degerlendirme 6l¢iilerine
gore karsilastirilirsa her 6l¢ii icin benzer sonuglar ¢iktigi goriilmektedir. Ornegin CC ve

Plaid algoritmalari ile elde edilen ikili kiimelerin varyansi ¢ok yiiksek, MSR skorlar1 ise
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0’a ¢ok yakin bir degerde ¢ikmistir. Quest algoritmasi ile elde edilen ikili kiimenin ise
varyans degeri diger algoritmalara gore daha diisiik, MSR skoru daha yiiksek ¢ikmistir. Bu
ii¢ algoritma ile elde edilen ikili kiimelerin uygunluk indeksi birbirine ¢ok yakin degerler

almakla birlikte maksimum uygunluk indeksi skoruna ¢ok yakin ¢ikmuistir.

CKSB ve VE olgiisiinde Plaid algoritmasi ile elde edilen ikili kiimenin skoru diger
algoritmalardan elde edilen ikili kiimelere gére (Bimax ve Xmotif hari¢) daha yiiksek
cikmigtir. CKSB skorunun yiiksek ve VE skorunun diisiik olmasi istenilen en iyi sonucu
vermektedir. Plaid algoritmasi ile elde edilen ikili kiime diger algoritmalarla elde edilen

ikili kiimelere gore CKSB skorunda daha iyi ve VE skorunda daha kotii sonug vermistir.

Genel olarak elde edilen degerlendirme olgiilerine bakilarak CC ve Plaid algoritmasi ile
elde edilen ikili kiimenin diger algoritmalar ile elde edilen ikili kiimelere gore daha iyi
sonuclar verdigi goriilmektedir. Ayrica CKSB ve VE skoruna gore CC algoritmasi ile elde
edilen ikili kiimenin Plaid algoritmasi ile elde edilen ikili kiimeye gore daha iyi oldugu

goriilmektedir.

4.1.2. Senaryo 2: Ortiismenin oldugu ve aykir1 degerlerin olmadig durum

Senaryo 2 i¢in {iretilen veri matrisinin baslangi¢c durumu ve karistirildiktan sonraki durumu

Sekil 4.8’de gosterilmistir.

Sekil 4.8. Senaryo 2 igin olusturulan veri matrisinin 1s1 grafigi. (a) Uretilen veri matrisinin
11 grafigi (b) Karistirilmig veri matrisinin 1s1 grafigi
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Uretilen veri matrisi icerisindeki ikili kiimelerin ortiisme oldugu durum veri matrisi
karistirilmadan 6nceki halinde goriilmektedir. Iki degerli ve kesikli degerli veri matrisinde

ortiismenin oldugu ikili kiimeler ve {iretilen veri matrisinin karigtirllmis hali Sekil 4.9 ve

Sekil 4.10°da gosterilmistir.

(a)

Sekil 4.9. Senaryo 2 igin olusturulan iki degerli veri matrisinin 1s1 grafigi. (a) Uretilen veri
matrisinin 1s1 grafigi (b) Karistirilmig veri matrisinin 1s1 grafigi

Sekil 4.10. Senaryo 2 icin olusturulan kesikli degerli veri matrisinin 1s1 grafigi. (a) Uretilen
veri matrisinin 1s1 grafigi (b) Karistirtlmig veri matrisinin 1s1 grafigi

Ortiisen ikili kiimelerin bulundugu veri matrisi olusturulduktan sonra algoritmalar ile ikili
kiimeler elde edilmistir. Algoritmalardan elde edilen ikili kiimelerin 1s1 grafikleri asagida

gosterilmistir.
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Sekil 4.11. Senaryo 2 i¢in CC ve Bimax algoritmalarindan elde edilen 1s1 grafikleri

CC algoritmasi ile elde edilen ikili kiimelerde Ortiisme gergeklesmemistir. Algoritma
ortiismeleri dikkate almadan 405x400 boyutlu, 130x200 boyutlu ve 127x199 boyutlu ikili

kiimeler elde etmistir.

Bimax algoritmasindaki bulunan ikili kiimelerden 300x300 boyutlu ve 500500 boyutlu
ikili kiimeler hem beklenen boyutta elde edilmis hem de oOrtiisme beklendigi gibi
gerceklesmistir. Ancak 300x300 boyutlu ikili kiime ile 200200 boyutlu ikili kiimenin
Ortlismesi saglanamamis, Ortlismenin bulundugu elemanlar tgiincii ikili kiilmenin disinda

kalmistir. Boylece elde edilen tgiincii ikili kiime Ortlismenin olmadigi 100x100 boyutlu

ikili kiime olarak bulunmustur.

Sekil 4.12. Senaryo 2 i¢in Plaid ve Quest algoritmalarindan elde edilen 1s1 grafikleri

Plaid algoritmasi beklenen birinci ikili kiimede Ortlisen satir elemanlar ikili kiimeye dahil

edilmeyerek 192x500 boyutlu ikili kiime olarak bulmustur. Bulunan diger ikili kiime ise
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92x200 boyutlu olup birinci ikili kiime ile hem satir hem de siitun elemanlari

ortiismeyecek sekilde elde edilmistir.

Quest algoritmasi ile elde edilen sonuglarda ortiismeyen li¢ kiiclik boyutlu ikili kiimeler
bulunmustur. Quest algoritmasindan bulunan ikili kiimelerin siitun elemanlar1 beklendigi
gibi Ortiisme saglarken, satir elemanlar1 6rtiisme olmadan elde edilmistir. Elde edilen ikili
kiimelerde siitun elemanlar1 Ortiisme saglasa bile birbirinden farkl: ikili kiimeler olmadigi

icin beklenen Ortiisme durumu olmamustir.

Sekil 4.13. Senaryo 2 i¢in Xmotif algoritmasindan elde edilen 1s1 grafigi

Xmotif algoritmasi rtiismenin olmadig1 durumda elde edilen ikili kiimelere benzer sonug
vermistir. 500x500 boyutlu ve 100x400 boyutlu ikili kiimeler elde edilmis ve bu kiimelerin

satir ve siitun elemanlarinda rtlisme saglanmamaistir.

Karsilagtirilan 6 farkli algoritmadan sadece Spectral algoritmasi ile ikili kiime elde
edilememistir. Diger algoritmalarda ise Ortiismenin oldugu durumda bulunan ikili
kiimelerden Bimax algoritmasi satir ve siitunlardaki ortiismeyi ve Quest algoritmasi sadece
siitunlardaki ortiismeyi saglamistir. CC, Plaid ve Xmotif algoritlarindan elde edilen ikili
kiimeler arasinda ortiisme saglanamamistir. Beklenen ikili kiimelere en yakin bulunan ikili

kiimeler Bimax algoritmasi ile elde edilmistir.

Grafikler incelendiginde ger¢ek duruma en yakin sonucu Bimax algoritmasinin en uzak

sonucu ise Quest algoritmasinin verdigi sdylenebilir.
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Ortiismenin oldugu durumda bes farkli algoritmadan elde edilen ikili kiimeler beklenen
durumu karsilamamasina ragmen bulunan ikili kiimelerin 10 farkli degerlendirme Sl¢iisii

hesaplanmustir.

Cizelge 4.3. Ortiismenin oldugu durumda algoritmalardan elde edilen ikili kiime
degerlendirme ol¢iileri

VAR MSR Ul SMSR | CKSB | ACV | SCS | ASR SBM VE

CC 153333| 0.0000 | 0.9852| 0.0000| 0.8205|0.4974|0.9987| 0.9949| 0.9980| 0.6641

Bimax 0.0000| 0.0000 - 0.0000| 3.1800 - - - - 0.0000
Plaid 99978| 0.0021|0.9980| 0.0009| 1.5694 |0.4969|0.9990| 0.9908 | 0.9990| 0.6768
Quest 7766 | 0.0054|0.9950| 3.7282| 0.0577|0.4859|0.9975| 0.9401| 0.9890| 0.4732
Xmotif 0.0000| 0.0000 - 0.0000 | -3.9636 - - - - 0.0000

Bimax ve Xmotif algoritmasiyla elde edilen ikili kiimelerde ortiisme durumu olsa bile
eleman degerleri sabit oldugu icin varyans Ol¢iisii 0 ¢ikmistir. Buna bagli olarak UI, ACV,
SCS, ASR ve SBM skorlar1 degerlendirme 6l¢iisii olarak kullanilamamuistir. Degerlendirme
Olgiisli olarak sadece CKSB skoruna bakilabilir. Bimax algoritmasi ile elde edilen ikili
kiimenin CKSB 0lgiisti 3.18 olarak bir onceki senaryoya gore diisiik ¢ikmistir. Ancak
bulunan ikili kiime bu 6l¢iiye gére anlamlidir. Bir 6nceki boliimde anlatildigi gibi Xmotif
algoritmasi ile elde edilen ikili kiimenin CKSB skoru negatif olmasina ragmen anlamli bir

ikili kiime oldugu soylenebilir.

CC, Plaid ve Quest algoritmalarindan elde edilen ikili kiimeleri degerlendirme 6l¢iilerinde
bir onceki senaryodaki degerlendirme olgiilerine gore diisiis olmustur. Bunun sebebi ise
bulunan ikili kiimelerin ortismeden dolayr tam olarak elde edilememesidir. Bu iig
algoritmadan Ul, CKSB, SCS ve SBM odlg¢iilerine gore en 1yi sonu¢ Plaid algoritmasiyla

elde edilen ikili kiimede olmustur.

Ortiismenin oldugu ikili kiimeler icin genel olarak degerlendirme dlgiilerine bakildiginda
CC, Plaid ve Quest algoritmasi ile elde edilen ikili kiimelerin birbirine ¢ok yakin degerler
aldig1 ve diger algoritmalar ile elde edilen ikili kiimelere gore daha anlamli sonuglar

verdigi goriilmektedir.
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4.1.3. Senaryo 3: Ortiismenin olmadig1 ve aykir1 degerlerin oldugu durum

Senaryo 3 i¢in {iretilen veri matrisinin baglangic durumu ve karistirildiktan sonraki durumu

Sekil 4.14’de gosterilmistir.

(@) (b)

Sekil 4.14. Senaryo 3 i¢in olusturulan veri matrisinin 1s1 grafigi. (a) Uretilen veri matrisinin
1s1 grafigi (b) Karistirilmig veri matrisinin 1s1 grafigi

Is1 grafigindeki renklendirmenin bir onceki senaryolara gore koyu renkte ¢ikmasi aykiri
degerlerin veri matrisine eklenmesinden kaynaklanmaktadir. Matris igerisindeki sayilarin
aykir1 degerlere gore oldukea kiigiik ¢ikmast 1s1 grafiginin goriintiisiinii degistirmistir. Ikili
kiime elemanlarinin say1r degerleri diger elemanlara daha yakin olmasi 1s1 grafiinde

gorliinmesini zorlastirmistir.

@) (b)

Sekil 4.15. Senaryo 3 i¢in olusturulan iki degerli veri matrisinin 1s1 grafigi. (a) Uretilen veri
matrisinin 1s1 grafigi (b) Karigtirllmig veri matrisinin 1s1 grafigi
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Iki degerli veri matrisinde ikili kiimelerin aldig1 deger 1, digerlerinin aldig1 deger 0 oldugu
icin veri setine aykir1 degerler eklense de doniisiim isleminde aykiriligini yitirecek ve bu

veri seti ile yapilan uygulama ilk senaryo ile ayn1 olacaktir.

(@) (b)
Sekil 4.16. Senaryo 3 icin olusturulan kesikli degerli veri matrisinin 1s1 grafigi. (a) Uretilen

veri matrisinin 1s1 grafigi (b) Karistirilmis veri matrisinin 1s1 grafigi

Bu senaryoda Ortiisme olmadan sadece ikili kiimeler igerisinde rastgele olarak aykiri

degerlerin bulundugu durum g6z Oniine alinmistir. Her bir algoritmanin buldugu ikili

kiimeler agagida gosterilmistir.

Sekil 4.17. Senaryo 3 i¢in CC ve Bimax algoritmalarindan elde edilen 1s1 grafikleri

CC algoritmasi ile 424x500, 205x300 ve 143x200 boyuthu ikili kiimeler elde edilmistir. Tlk
senaryoya gore elde edilen ikili kiimlerin satir elemanlarinda azalma meydana gelmistir.
Cinkii aykirt degerlerin  bulundugu satir elemanlart ikili kiimeler igerisinde

bulunmamaktadir. Bimax algoritmas: ise aykir1 degerlerden etkilenmedigi i¢in ilk
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senaryodaki sonuglar ile ayni sonuglar elde edilmistir.

Sekil 4.18. Senaryo 3 i¢in Plaid ve Quest algoritmalarindan elde edilen 1s1 grafikleri

Plaid algoritmasi ile 164x300 boyutlu ikili kiime elde edilmistir. Bu ikili kiime igerisinde
aykir1 degerler bulunmamaktadir. Quest algoritmasi ise 255x256 boyutlu,77x168 boyutlu
ve 99x158 boyutlu olan ikili kiimeleri elde etmistir. Ortiismenin oldugu ve aykiri
degerlerin olmadigt durumda bulunan ikili kiimeler ile ortlismenin olmadigr ve aykiri
degerlerin bulundugu ikili kiimeler birbirine benzer sekilde elde edilmistir. Sadece

kiimelerin boyutlarinda degisiklikler s6z konusudur.

Sekil 4.19. Senaryo 3 i¢in Xmotif algoritmasindan elde edilen 1s1 grafigi

Xmotif algoritmast aykir1 degerleri ayr1 bir kiime olarak belirlemistir. Spectral algoritmasi
ise bu senaryoda ikili kiime bulamamistir. Bu grafiklere bakarak bir yorum yapmak
gerektiginde ger¢ek duruma en yakin sonucu Bimax algoritmasinin en uzak sonucu ise

Xmotif algoritmasinin verdigi soylenebilir.
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Ikili kiimeler elde edildikten sonra her bir algoritmanm buldugu ikili kiimelerin
degerlendirme Ol¢iisiine gore karsilastirilmast yapilmistir. Bu Olgiiler Cizelge 4.4’de

gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Aykir1 degerlerin oldugu durumda algoritmalardan elde edilen ikili kiime
degerlendirme ol¢iileri

VAR MSR ul SMSR CKSB ACV SCS ASR SBM VE
cC 192 077 0.0000 | 0.9980 0.0000 | 0.6010 | 0.4979 | 0.9990 0.9959 0.9950 0.7821
Bimax 0.0000 0.0000 - 0.0000 | 4.6151 - - - - 0.0000
Plaid 57750 0.0160 | 0.9966 0.0564 | 1.3138| 0.4901 | 0.9983 0.9873 0.9840 0.8637
Quest 18784 0.0011| 0.9960 0.0064 | 0.0921| 0.4941| 0.9980 0.9961 0.9890 0.4617
Xmotif 0.0000 0.0000 - 0.0000 | 0.1980 - - - - 0.0000

Aykirt degerler iki degerli veri matrisi igerisinde bulunmadigi i¢in Bimax algoritmasiyla
elde edilen ikili kiimenin degerlendirme Olgiileri ilk senaryodaki ile aynidir. Xmotif
algoritmasi ile elde edilen ikili kiimede degerlendirme 6l¢iisii olarak sadece CKSB skoru
elde edilmis, bu skor diger senaryolara gore farkli ¢ikmistir. Xmotif algoritmasindan elde
edilen ikili kiimeler aslinda beklenen ikili kiimeler olmayip aykiri1 degerlerin bulundugu
ikili kiimelerdir. Veri matrisinde doniisiim islemi uygulandiginda aykir1 degerlerin
bulundugu kategorinin yliksek olmasi sonucunda CKSB skoru pozitif bir say1 ¢ikmistir.
Ancak ikili kiime boyutlar1 ¢ok kiigiik oldugu igin bu skora gére anlamlilig1 diisiik ikili

kiimeler olarak sOylenebilir.

CC ve Quest algoritmalar1 i¢in elde edilen varyans degeri ilk senaryodakine gore artis
gostermistir.  Ancak Plaid algoritmasindan elde edilen varyans degeri diismiistiir.
Algoritmalardan elde edilen ikili kiimeler igerisinde aykir1 degerler olmadigindan dolayi
degerlendirme oOlgiilerinden ¢ikan sonuglar Onceki senaryolara gore benzerlik
gostermektedir. VE skorunun CC ve Plaid algoritmalarindan elde edilen ikili kiimeler i¢in
yiiksek degerde ¢ikmasi bu ikili kiimelerin anlamli olmadigin1 gosterir. Ancak sadece VE
skoruna gore ikili kiimeleri degerlendirmek dogru olmaz. Diger degerlendirme 6l¢iilerinin
cogunda ikili kiimeler yiiksek derecede anlamli ¢ikmistir. VE skorunun yiiksek ¢ikmasinin
ve bu yilizden anlamsiz ¢ikmasinin sebebi ise ikili kiime igerisindeki aykir1 degerlerden

kaynaklanmaktadir.

Degerlendirme Olgiilerinden MSR, SMSR, Ul, SCS ve SBM skorlarma gore CC
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algoritmasindan, Plaid ve Quest algoritmalarina gore daha anlamli sonuglar elde edilmistir.

4.1.4. Senaryo 4: Ortiismenin ve aykir1 degerlerin oldugu durum

Senaryo 4 i¢in {iretilen veri matrisinin baglangi¢c durumu ve karistirildiktan sonraki durumu

Sekil 4.20°de gosterilmistir.

(@) (b)

Sekil 4.20. Senaryo 4 i¢in olusturulan veri matrisinin 1s1 grafigi. (a) Uretilen veri matrisinin
11 grafigi (b) Karistirilmig veri matrisinin 1s1 grafigi

Uretilen veri matrisi igerisindeki drtiisme ve aykirt degerlerin bulundugu veri matrisi 1s1
grafiginde goriilmektedir. Iki degerli ve kesikli degerli veri matrisinde Ortiismenin ve
aykirt degerlerin oldugu ikili kiimeler ve iiretilen veri matrisinin karistirtlmis hali asagida

gosterilmistir.
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Sekil 4.21. Senaryo 4 i¢cin olusturulan iki degerli veri matrisinin 1s1 grafigi. (a) Uretilen veri
matrisinin 1s1 grafigi (b) Karistirllmig veri matrisinin 1s1 grafigi
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Dordiincii senaryoda elde edilen iki degerli veri matrisi ikinci senaryodaki ile aynidir.
Ciinkli aykir1 degerler iki degerli matris icerisinde doniislime ugradigindan anlamini

yitirmistir.

(a) (b)

Sekil 4.22. Senaryo 4 igin olusturulan kesikli degerli veri matrisinin 1s1 grafigi (a) Uretilen
veri matrisinin 1s1 grafigi (b) Karistirilmis veri matrisinin 1s1 grafigi

ikili kiimelerin elde edilmesi

Ikili kiimeler arasinda drtiismenin oldugu ikinci senaryoda kullanilan veri matrisine aykir
degerler eklenerek dordiincii senaryo olusturulmustur. Hem oOrtiismenin oldugu hem de
aykirt degerlerin bulundugu veri matrisinde algoritmalarin ikili kiimeleri bulmada nasil bir

performans gosterecegi bu senaryoda incelenmistir. Algoritmalardan elde edilen ikili

kiimeler agagida gosterilmistir.

Sekil 4.23. Senaryo 4 i¢in CC ve Bimax algoritmalarindan elde edilen 1s1 grafikleri
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CC algoritmasi ile elde edilen ikili kiimelerde ortiisme gerceklesmemistir. Ayrica aykirt
degerler ikili kiimeler igerisinde degildir. Birinci olarak 413x400 boyutlu ikili kiime, ikinci
olarak 142x188 boyutlu ikili kiime ve liglincii olarak 79x174 boyutlu ikili kiime elde
edilmigtir. Bulunan ikili kiimelerin ortiistiigii kistmdaki tiim satir ve siitun elemanlar ikili

kiimeler disinda kalmaistir.

Bimax algoritmasindan elde edilen sonug ikinci senaryo ile aynidir. Ciinkii bu senaryo i¢in
eklenen aykir1 degerler Bimax algoritmasinda kullanilan veri matrisinde doniisiimden
dolay1 etkisini kaybetmis ve ikili kiimelerdeki oOrtiismenin oldugu durum olan ikinci

senaryo sonuglari ¢ikmaistir.

Sekil 4.24. Senaryo 4 i¢in Quest ve Xmotif algoritmalarindan elde edilen 1s1 grafikleri

Quest algoritmasi ile elde edilen ikili kiimeler ise ikinci ve ii¢lincii senaryoda oldugu gibi
beklenen birinci ikili kiimenin elemanlarini kapsayacak sekilde ortlismeyen 78x242,
107x205 ve 60x179 boyutlu ikili kiimeler bulunmustur. Quest algoritmasindan bulunan

ikili kiimelerin sadece siitun elemanlari 6rtiisme saglamustir.

Xmotif algoritmasi ile 500x500 boyutlu ve 101x85 boyutlu ikili kiimeler bulunmustur. Bu
ikili kiime sadece siitun elemanlari ile ortiisme saglamistir. Ayrica aykir: degerler dontisiim

isleminde farkl kategoride olduklar1 i¢in ikili kiime elemanlar1 arasinda bulunmamaktadir.

Plaid algoritmast ve Spectral algoritmasi ile dordiincii senaryoda ikili kiime elde

edilememistir.
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Bu grafiklere bakarak bir yorum yapmak gerektiginde ger¢ek duruma en yakin sonucu
Bimax algoritmasinin en uzak sonucu ise Quest algoritmasmin verdigi sodylenebilir.

Senaryo 4 i¢in elde edilen degerlendirme Olgiileri asagida gosterilmistir.

Cizelge 4.5. Ortiisme ve aykir1 degerlerin oldugu durumda algoritmalardan elde edilen ikili
kiime degerlendirme dSlgiileri

VAR MSR Ul SMSR | CKSB | ACV | SCS | ASR SBM VE

cC 166 988 | 0.0000 | 0.9661 | 0.0000| 0.8801|0.4974|0.9987| 0.9949| 0.9980| 0.8309

Bimax 0.0000| 0.0000 - 0.0000| 3.1800 - - - - 0.0000
Quest 7556 | 0.0325|0.9958| 0.1489| 0.2776|0.4542|0.9981| 0.9103| 0.9980| 0.5540
Xmotif 0.0000| 0.0000 - 0.0000 | -3.9636 - - - - 0.0000

Dordiincli senaryoda Plaid ve Spectral algoritmasi ile ikili kiime elde edilemediginden
Cizelge 4.5’de sadece dort farkli algoritma ile elde edilen ikili kiimlerin degerlendirme
Olciileri bulunmaktadir. Ayrica Bimax ve Xmotif algoritmalar1 ile elde edilen ikili

kiimelerin degerlendirme 6l¢iisii sadece CKSB skoru ile bulunmustur.

CC ve Quest algoritmalar1 ile elde edilen ikili kiimelerin degerlendirme dlgiileri
karsilastirildiginda CC algoritmast ile elde edilen ikili kiimenin varyans1 Quest algoritmasi
ile elde edilen ikili kiimenin varyansina gore ¢ok yliksek degerlidir. Buna bagl olarak
MSR skoru CC algoritmasi ile elde edilen ikili kiimede Quest algoritmasi ile elde edilen
ikili kiimeye gore daha diisiik ¢cikmistir. Uygunluk indeksleri iki algoritma i¢in de yeterli
oOlciide yiiksek ¢ikmis olsa da Quest algoritmasi ile elde edilen ikili kiimede daha yiiksektir.
Ortalama korelasyon degeri (ACV) ikili kiimelerin elemanlar1 arasindaki iligkinin yiiksek
olmasa da anlamli dlgiide ¢ikmistir. Ortalama Spearman degeri (ASR) ve Spearman ikili
kiime 6l¢iisii (SBM) 1°e ¢ok yakin degerler ¢ikarak ikili kiimelerin anlamli oldugunu isaret
eder. CC algoritmas1 ile elde edilen ikili kiimenin degerlendirme Olgiileri igerisinde
anlamsiz olarak diisiinlilecek tek Ol¢i VE skorudur. Bunun sebebi ise VE skorunun

toplamsal ve ¢arpimsal ikili kiime yapisinda iyi sonu¢ vermemesinden kaynaklanmaktadir.

4.2. Gergek Veri ile Uygulama

Bu boliimde {i¢ farkli veri seti kullanilarak algoritmalardan elde edilen ikili kiimelerin

degerlendirme olgiilerine gore karsilastirilmasi yapilmistir.
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Ik olarak 2884 gen ve 17 kosuldan olusan “Saccharomyces cerevisiae” maya veri matrisi
kullanilmistir. Ikinci olarak insandaki lenf hiicrelerinin gen aciklamasini igeren 4096 gen
ve 96 kosuldan olusan veri matrisi kullanilmistir. Veri seti igerisinde bulunan kayip
degerler i¢in ortalama deger alinmistir. Bu iki veri matrisine “http://arep.med.harvard.edu/
biclustering/” adresinden ulasilmistir. Ugiincii olarak farelerin protein etkisini igeren
1080x77 boyutlu veri matrisi kullanilmistir. Veri seti 72 farenin 77 farkli protein-protein
etkilesim skorunu (PPI) her bir fare icin 15 farkli Olglimle elde edilen degerlerini
gostermektedir. Boylece veri matrisi toplamda 1080 satir eleman degerine sahip olmustur.
Bu wveri setine ise ‘“http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Mice+Protein+Expression#”
adresinden erigim saglanmistir (Zhu ve digerleri, 2017). Kullanilan gergek veri matrisleri

maya, insan ve fare verisi olarak isimlendirilmistir.

CC, Bimax, Plaid, Quest, Spectral ve Xmotif algoritmalart ile ikili kiimeler bulmak i¢in her
bir gercek veri setine ayri ayr1 uygulanmis ve sonuglart degerlendirme Olgiilerine gore

karsilastirilmistir.

Bimax ve Xmotif algoritmalarmin uygulanmasi ig¢in maya, insan ve fare verilerine
dontlisim uygulanmistir. Bimax algoritmasi i¢in her {i¢ veri seti iki degerli veri matrisine
dontstiiriilmiistiir. Bu doniisiim uygulanirken esik degeri olarak her verinin ortalamasi
alimmistir. Maya verisi i¢in ortalama deger 225.89, insan verisi i¢in ortalama deger 1.22 ve
fare verisi i¢in ortalama deger 0.67 esik degeri icin kullanilan say1 degerleridir. Xmotif
algoritmasinin uygulanmasi ic¢in Ui¢ veri seti de kesikli degerler alacak sekilde

dontstiiriilmiistiir. Maya, insan ve fare veri matrislerinin 1s1 grafikleri Sekil 4.25°de

gosterilmistir.

(©)

Sekil 4.25. Maya verisi icin 1s1 grafikleri (a) orijinal maya verisi (b) iki degerli maya verisi
(c) kesikli degerli maya verisi
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Sekil 4.26. Insan verisi icin 1s1 grafikleri (a) orijinal insan verisi (b) iki degerli insan verisi
(c) kesikli degerli insan verisi

@ (b) | T ©

Sekil 4.27. Fare verisi i¢in 1s1 grafikleri (a) orijinal fare verisi (b) iki degerli fare verisi (c)
kesikli degerli fare verisi

4.2.1. Gergek veri setlerinden elde edilen ikili kiimeler

Maya verisi icin elde edilen ikili kiimeler

Maya verisi i¢in yapilan analizler sonucunda CC, Bimax, Plaid ve Xmotif algoritmalari ile
ikili kiimeler elde edilmistir. Ancak Quest ve Spectral algoritmalarindan ikili kiime elde

edilememistir. Dort farkli algoritmadan elde edilen ikili kiimeler asagida gdsterilmistir.
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Sekil 4.28. Maya verisi i¢in CC ve Bimax algoritmalarindan elde edilen 1s1 grafikleri

CC algoritmasindaki parametre degerlerinden sadece delta (8) parametresi degistirilmistir.
Bu parametre degeri veri setinin birinci ¢eyreklik degeri 139 olarak ayarlanmistir (Cheng
ve Church, 2000). Maksimum ikili kiime sayis1 bulma parametresi varsayilan degeri 100
olarak alindig1 igin maya verisinde maksimum sayida ikili kiime elde edilmistir. Bulunan
100 ikili kiime igerisinde en biiyiik boyutta (116x17) elde edilen ikili kiime degerlendirme

Olciileri hesaplanirken CC algoritmasi i¢in referans olarak alinmistir.

Bimax algoritmasindan elde edilen 100 ikili kiimenin boyutlar1 birbirine ¢ok benzer
cikmistir. Referans olarak alinan ilk ikili kiime 1080x3 boyutludur. Bimax algoritmasi
uygulanirken iki degerli doniistiiriilmiis maya verisi kullanildigi i¢in elde edilen ikili

kiimelerin eleman degerlerinin timii 1°dir.

Sekil 4.29. Maya verisi i¢in Plaid ve Xmotif algoritmalarindan elde edilen 1s1 grafikleri

Plaid algoritmasindan {i¢ ikili kiime elde edilmistir. Bu ikili kiimeler satir elemanlar1 ile

ortlisme saglamamistir. Ancak ikinci ve ligiincii ikili kiimenin siitun elemanlarinda ortiigme



61
saglanmistir. Elde edilen ii¢ ikili kiimeden en biiyiik boyutlu (254x4) olan referans ikili

kiime olarak degerlendirme 6l¢iilerinde kullanilmistir.

Xmotif algoritmasinda ise siitun elemanlarindan bazilar1 ortiisecek sekilde on farkli ikili
kiime elde edilmistir. Burada en fazla satir elemanina sahip 423x6 boyutlu ikili kiime

referans olarak degerlendirme ol¢iilerinde kullanilmistir.

Insan verisi icin elde edilen ikili kiimeler

Insan verisi igin elde edilen ikili kiimeler maya verisinde oldugu gibi CC, Bimax, Plaid ve
Xmotif algoritmalarindan elde edilmistir. Dort farkli algoritmadan elde edilen ikili

kiimeler asagida gosterilmistir.

Sekil 4.30. Insan verisi igin CC ve Bimax algoritmalarindan elde edilen 1s1 grafikleri

CC ve Bimax algoritmas: ile elde edilen ikili kiimelerin boyutlar1 1s1 grafiginde de
goriildiigli gibi veri setine gore oldukca diisiik ¢ikmistir. Biitiin ikili kiimelerin boyutlari
birbirine ¢ok yakindir. Diger algoritmalar ile karsilastirmasi yapilacak ikili kiime 14x10
boyutludur.

Bimax algoritmasindan elde edilen 100 ikili kiimeden 1608 satir elemani ile olusturulan
ikili kiime en yiiksek satir elemanina sahiptir. Bulunan ikili kiimelerin tiimiinde siitun

elemanlar1 2 veya 3 degiskenden olugmustur.
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Sekil 4.31. Insan verisi i¢in Plaid ve Xmotif algoritmalarindan elde edilen 1s1 grafikleri

Plaid algoritmasinda alt1 tane ikili kiime elde edilmistir. Bu ikili kiimelerin satir eleman
sayilar1 slitun elemanlarina gore olduke¢a diisiiktiir. En fazla satir elemanina sahip 21x31
boyutlu ikili kiime degerlendirme olgiilerine gore diger algoritmalardan elde edilen ikili

kiimeler ile karsilastirilmistir.
Xmotif algoritmasi ile elde edilen on ikili kiimenin siitun elemanlari tiimiinde esit ve 6
cikmistir. En fazla satir elemanina sahip 1318x6 boyutlu ikili kiime tiim veri setindeki satir

elemanlarinin yaklasik %30 unu olusturmustur.

Fare verisi icin elde edilen ikili kiimeler

Bes farkli ikili kiime algoritmalarindan fare verisi i¢in ikili kiimeler elde edilmistir. Sadece

Plaid algoritmasi ile ikili kiime elde edilememistir. Bulunan ikili kiimeler ve 1s1 grafikleri

asagida verilmistir.
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Sekil 4.32. Fare verisi i¢in CC ve Bimax algoritmalarindan elde edilen 1s1 grafikleri
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Fare verisinden CC algoritmasi ile 15 ikili kiime Bimax algoritmasi ile 3 ikili kiime elde
edilmistir. CC algoritmasindan elde edilen ikili kiimelerin siitun eleman sayilar1 Bimax
algoritmasindan elde edilen ikili kiimelere gore oldukca fazladir. Satir elemanlarinda ise
durum tam tersidir. Fare verisinde bulunan tiim satir elemanlar1 Bimax algoritmasi ile elde

edilen ikili kiimeler i¢erisinde bulunmaktadir.

FFR AR

Sekil 4.33. Fare verisi i¢in Quest ve Xmotif algoritmalarindan elde edilen 1s1 grafikleri

Maya ve insan verilerinde Quest algoritmas: ile ikili kiime elde edilemezken, fare
verisinden iki tane ikili kiime elde edilmistir. Bu ikili kiimler neredeyse tiim veriyi
kapsayacak sekilde olugsmustur. 996 satir eleman1 ve 72 siitun elemanina sahip ikili kiime

veri setinin yaklasik %80’ini olusturmaktadir.

Xmotif algoritmasindan elde edilen ikili kiimeler veri setinin tiim satir elemanlarini
kapsamaktadir. Birinci ikili kiimenin satir eleman sayis1 1050, ikinci ikili kiimenin satir
eleman sayisi ise 30°dur. Birinci ve ikinci ikili kiimenin siitun eleman sayilar1 ise sirasiyla

44 ve 51°dir.
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Sekil 4.34. Fare verisi i¢in Spectral algoritmasindan elde edilen 1s1 grafigi

Quest algoritmasinda oldugu gibi ii¢ veri setinden sadece fare verisinde Spectral
algoritmasi ile ikili kiime elde edilmistir. Elde edilen ikili kiimelerin boyutlari 22x36 ve
22x13’tiir. Is1 grafiginde de goriildiigli gibi ikili kiimelerin tiim satir elemanlar: birbiri ile

ortlismiistiir.

4.2.2. Gergek veri setlerinden elde edilen ikili kiimelerin degerlendirme olgiilerine
gore karsilagtirnlmasi

Maya, insan ve fare verilerinden farkli algoritmalarla elde edilen ikili kiimelerin
karsilastirtlmas1 10 farkli degerlendirme olgiistine gore yapilacaktir. Bimax ve Xmotif
algoritmasindan elde edilen ikili kiimelerin elemanlar1 tek degerli oldugu i¢in varyans
Olciisii ile belirlenecek degerlendirme Olgiileri bulunamamistir. Bu  algoritmalarin
karsilagtirmasi  sadece Chia  Karuturi ikili kiime wuygunluk skoruna gore
degerlendirilecektir. Ug veri seti i¢in uygulanan algoritmalardan elde edilen ikili kiimelerin

degerlendirme 6lgiileri Cizelge 4.6’da gosterilmistir.
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Cizelge 4.6. Gergek veri setleri kullanilarak farkli algoritmalardan elde edilen ikili
kiimelerin degerlendirme 6l¢iileri

VAR MSR Ul |[SMSR| CKSB | ACV | SCS | ASR | SBM VE

CcC 7101481 | 141.8739|0.1380|0.0018 | 0.1028 | 0.4181 | 0.9754 | 0.9601 | 0.9650 | 51.4699

| Bimax 0.0000 0.0000 - 0.0000 | 1.4293 - - - - 0.0000
Maya Verisi

Plaid |2851610| 177.2982|0.9896 | 0.0011 | 0.1737 | 0.1557 | 0.9610 | 0.2806 | 0.9510 | 62.5176

Xmotif 0.0000 0.0000 - 0.0000 | 0.2315 - - - - 0.0000

CcC 23 206 96.6423 1 0.9090 | 2731 |-0.9861|0.0193|0.9982|0.1788 | 0.9080 | 8.6709

. Bimax 0.0000 0.0000 - 0.0000 | 1.4889 - - - - 0.0000
Insan Verisi

Plaid |2439716 | 2113.2030 | 0.9716 | 0.3835 | -0.4582 | 0.1356 | 0.9956 | 0.2606 | 0.9470 | 45.7867

Xmotif 0.0000 0.0000 - 0.0000 | -0.0266 - - - - 0.0000

CcC 1827 0.0099 | 0.8911 | 0.0616 | -2.6688 | 0.2598 | 0.9968 | 0.7930 | 0.9970 | 0.0653

Bimax 0.0000 0.0000 - 0.0000 | 1.4293 - - - - 0.0000

Fare Verisi | Quest 17 859 0.0209 | 0.0721 | 0.0917 | -2.7468 | 0.0673 | 0.9990 | 0.1735 | 0.9980 | 0.0916

Spectral 115 0.0044 | 0.9993 | 0.0131 | -2.3400 | 0.1022 | 0.9535 | 0.9774 | 0.9530 | 0.0375

Xmotif 0.0000 0.0000 - 0.0000 | 0.1966 - - - - 0.0000

Maya verisi kullanilarak CC, Bimax, Plaid ve Xmotif algoritmalarindan elde edilen ikili
kiimelerin dordi i¢in bulunan CKSB skoru karsilastirildiginda en yiiksek degeri Bimax
almaktadir. Diger degerlendirme dlgiilerine gére CC ve Plaid algoritmalarindan elde edilen
ikili kiimeler karsilastirilirsa, CC algoritmasi ile elde edilen ikili kiimenin ACV, SCS, ASR
ve SBM skorlar1 Plaid algoritmasi ile elde edilen ikili kiimeye gore daha yiiksektir. Bu
skorlara gore CC algoritmas: ile elde edilen ikili kiimenin Plaid algoritmasindan elde
edilen ikili kiimeye gore daha anlamli ¢iktig1 sdylenebilir. Ayrica VE skorunun da daha
diisiik ¢ikmasi yine CC algoritmasiyla elde edilen ikili kiimenin daha anlamli oldugunu
gosterir. CC algoritmasiyla elde edilen ikili kiimenin sadece uygunluk indeksi (Ul) diisiik

cikmustir.

Insan verisi kullanilarak elde edilen ikili kiimeler maya verisinde oldugu gibi CC, Bimax,
Plaid ve Xmotif algoritmalar1 ile elde edilen ikili kiimelerdir. Bimax ve Xmotif
algoritmasindan elde edilen ikili kiimelerden CKSB skoruna gére Bimax daha iyi sonug
vermistir. CC algoritmastyla elde edilen ikili kiimenin sadece SCS, SBM ve VE skorlar1
Plaid algoritmasiyla elde edilen ikili kiimeye daha iyi sonuglar vermistir. Ayrica ikili
kiimelerin varyans Olgiilerine bakildiginda CC algoritmasiyla elde edilen ikili kiimenin
Plaid algoritmasiyla elde edilen ikili kiimeye goére oldukg¢a diisiik ¢iktigi gortilmektedir.

Varyans Olgiisii (VAR) ile anlamli bir karsilastirma yapilmasi igin ikili kiimelerin
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boyutlarinin birbirine esit olmasit gerekir. Ciinkii ikili kiimedeki eleman sayisinin
artmasiyla varyans Ol¢iisii artacaktir. Boylece eleman sayisi daha fazla olan ikili kiimenin

az olana gore varyans 0lclisli daha yiiksek ¢ikacaktir.

Fare verisinde Bimax ve Xmotif algoritmalar1 ile elde edilen ikili kiimelerin CKSB
skoruna gore karsilastirilmasi yapildiginda, maya ve insan verisinde oldugu gibi Bimax
sonuglarinin daha anlamli oldugu sdylenebilir. Ayrica CC, Quest ve Spectral algoritmasi
ile elde edilen ikili kiimelerin varyans 0l¢iisii en diisiik olan Spectral algoritmasi ile elde
edilen ikili kiimedir. MSR, SMSR, CKSB, SCS ve SBM odlgiilerine gore Spectral
algoritmasi ile elde edilen ikili kiime CC ve Quest algoritmasi ile elde edilen ikili kiimelere

gore daha kotii sonuglar elde etmistir.

Genel olarak maya verisi i¢in CC algoritmasi, insan verisi i¢in Plaid algoritmasi ve fare
verisi i¢in CC ve Plaid algoritmalar1 daha iyi performansa sahiptir. Ug veri seti igin de

Bimax algoritmasinin Xmotif’e gére daha iyi oldugu soylenebilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Gen Oriintii (pattern) yapilarinin ortaya ¢ikartilmasinda genlerin ve kosullarin (6rneklerin)
ayn1 anda kiimelenmesi son yillarda artan bir 6neme sahiptir. Geleneksel yontemler bu
durumlar igin yetersiz kaldig1 i¢in ikili kiimeleme algoritmalar gelistirilmistir. Farkli veri
yapilar1 i¢in farkli algoritmalar Onerildigi icin literatiirde ¢ok sayida ikili kiimeleme
algoritmasi mevcuttur. Bunlara, CC, FLOC, Bimax, biMINE, CMonkey, CTWC, OP-
cluster, Plaid, QUBIC, Quest, ISA, FABIA, SAMBA, Xmotif ve Spectral algoritmalari
ornek olarak verilebilir. Bu calisma kapsaminda bu algoritmalardan yaygin olarak
kullanilan CC, Bimax, Plaid, Quest, Spectral ve Xmotif ikili kiimeleme algoritmalar: ele
alinmistir. Bu algoritmalardan CC, Plaid, Quest ve Spectral algoritmalari stirekli degiskene
sahip veri matrisleri i¢in, Xmotif algoritmas1 kesikli veya kategorik degerli veri matrisleri
icin ve Bimax algoritmast iki deger alan veri matrisleri igin gelistirilmistir. Bununla
birlikte, gen verileri siirekli degerler alan veri matrislerinden olustugu igin uygun

doniisiimlerle bu algoritmalarin hepsi uygulanabilmektedir.

Ikili kiimeleme algoritmalarmin performanslarinin karsilastirilmasina iliskin ¢aligmalar ise
sinirhidir.  Literatlirdeki caligmalar genellikle bir ya da birkag degerlendirme o6l¢iisii
bakimindan bazi algoritmalarin karsilastirilmasina iliskindir. Bu ¢aligmalara iliskin bilgiler
tez calismasinin birinci boliimiinde verilmistir. Bununla birlikte ikili kiimelerin
degerlendirilmesi i¢in bircok degerlendirme 6l¢iisii mevcuttur. Bu degerlendirme oOl¢iileri
varyans Ol¢iisii (VAR), ortalama karesel artik skoru (MSR), uygunluk indeksi (UI),
Olceklenen ortalama karesel artik skoru (SMSR), Chia ve Karuturi ikili kiime skoru
(CKSB), ortalama korelasyon 6l¢iisii (ACV), alt matris korelasyon 6l¢iisii (SCS), ortalama
Spearman korelasyon degeri (ASR), Spearman ikili kiime 6l¢iisii (SBM) ve sanal hata
(VE)’dir. Bu tez ¢alismasinda ikili kiimeleme algoritmalar1 bu degerlendirme olgiileri
kullanilarak daha genis bir sekilde karsilagtirilmistir. Buna ilaveten performans
karsilastirilmasina iliskin sonucglar 1s1 grafikleri ile de gosterilmistir. Boylece ikili

kiimeleme algoritmalarinin gorsel agidan da karsilastirilmasi saglanmistir.

Bu tez calismasinin uygulama kismi iki boliimden olugsmaktadir. Birinci boliim simiilasyon
caligmasi, ikinci boliim ise gercek veri uygulamasidir. Algoritmalarin karsilagtirilmasina

iliskin simiilasyon tasarimi su sekilde yapilmistir: Ilk olarak bir R kodu ile dért farkl
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senaryo i¢in yapay veriler iretilmistir. Senaryo 1, ikili kiimeler igerisinde Grtlismenin ve
aykir1 degerlerin olmadigt durumdur. Senaryo 2, ikili kiimeler icerisinde Ortliigmenin
oldugu ancak aykir1 degerlerin olmadigi durumdur. Senaryo 3, ikili kiimeler igerisinde
ortiismenin olmadig1 ancak aykir1 degerlerin oldugu durumdur. Senaryo 4, ikili kiimeler
icerisinde Ortiisme ve aykiri degerlerin oldugu durumdur. Bu senaryolarin her biri i¢in
yukarida verilen algoritmalar on farkli degerlendirme Olciisiine gore karsilagtirilmistir.
Karsilastirmalar ayrica 1s1 grafikleri kullanilarak da yapilmistir. Gergek veri seti igin
yapilan uygulamada ise maya verisi, lenf hiicrelerinin gen ifadesini i¢eren insan verisi ve
protein-protein etkilesim skorlarini igeren fare verisi kullanilmigtir. Her bir gergek veri seti
icin belirtilen algoritmalardan ikili kiimeler elde edilmis ve elde edilen ikili kiimelerin
performansin1 6lgmek icin on farkli degerlendirme o6lgiisii kullanilmistir. Calismada yer

alan tiim R kodlar1 Ek.1 ve Ek.2’de verilmistir.

Yapay veri setinin ilk senaryosunda ortiisme ve aykiri degerlerin olmadigi durumda
yapilan analizler dogrultusunda CC, Bimax ve Plaid algoritmalart ile elde edilen ikili
kiimelerin Quest ve Spectral algoritmalar: ile elde edilen ikili kiimelere gore daha iyi
sonuglar verdigi gorilmiistiir. Eren ve digerleri (2000) tarafindan yapilan caligsma
incelendiginde CC ve Plaid algoritmalarinin bazi diger algoritmalardan daha kotii sonug
verdigi goriilse de Spectral, Bimax ve Xmotif algoritmalarina gére daha iyi sonug¢ verdigi
goriilmektedir. Algoritmalar1 tek bir degerlendirme Olciisiine (kiime skoruna) gore

karsilastirmasina ragmen ilk senaryodaki ¢ikan sonucu desteklemektedir.

Ortiismenin oldugu ancak aykir1 degerlerin olmadig1 durumdaki ikinci senaryoda CC, Plaid
ve Bimax algoritmasi ile elde edilen ikili kiimelerin degerlendirme 6lgiileri birbirine ¢ok
yakin degerler alarak diger algoritmalar ile elde edilen ikili kiimelere goére daha iyi
sonuglar verdigi goriilmistiir. Algoritmalarin elde ettigi sonuglardaki degerlendirme
Olciileri tek bir ikili kiimenin skoruna gore degerlendirildigi i¢in aslinda 6rtlisme durumuna
gore karsilastirmak dogru degildir. Elde edilen diger ikili kiimeler de dikkate alindiginda
Bimax algoritmasi ile elde edilen ikili kiimeler diger algoritmalardan elde edilen ikili
kiimelere gore ikinci senaryo icin beklenen en yakin sonucu elde etmistir. Prelic ve
digerleri (2006), CC ve Xmotif algoritmalarinin ikili kiimeler arasinda ortiisme oldugu
durumda iyi bir performans gdstermedigini belirterek bu durumu desteklemektedir. Bimax

algoritmasi ile elde edilen ikili kiimeler disindaki diger tiim algoritmalarla elde edilen ikili
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kiimelerde Ortiismenin oldugu kisimdaki satir ve siitun elemanlar: ikili kiimeler igerisine

dahil edilememistir.

Ortiismenin olmadig1 ancak aykir1 degerlerin oldugu durumdaki iigiincii senaryoda Ul,
SCS, ASR ve SBM degerlendirme odlgiilerine gére CC, Plaid ve Quest algoritmalari ile elde
edilen ikili kiimeler one ¢ikmistir. Ancak CC algoritmasi veri matrisi igerisindeki
elemanlar arasinda Oklit uzaklik &lgiisiinii kullandig1 icin aykir1 degerleri ikili kiimeler
icerisinde  bulundurmayarak kiime disina atmaktadir. Bulunan ikili kiimelerin
degerlendirme Olciileri kiime igerisinde aykiri degerlerin olmadigi skorlar olarak
belirlenmistir. Sadece varyans Olglistine gore karsilagtirma  yapilirsa Bimax
algoritmasindan elde edilen ikili kiimeler diger algoritmalarla elde edilen ikili kiimelere
gore daha iyi sonu¢ verdigi sOylenebilir. Ayrica Zhao ve digerleri (2012) yaptiklari
caligmalarinda, algoritmalarin  eslesme skoruna gore karsilasgtirmasinda Bimax
algoritmasinin Spectral ve Plaid algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigini

belirterek bu durumu desteklemektedir.

Ortiisme ve aykir1 degerin ayn1 anda bulundugu dérdiincii senaryoda ise CC algoritmast ile
elde edilen ikili kiimenin diger algoritmalar ile elde edilen ikili kiimelere gore daha iyi
ciktig1 goriilmiistiir. Ancak tiim algoritmalardan elde edilen ikili kiimeler igerisinde aykiri
degerler dahil olmamistir. Ayrica ikili kiimelerin performanslar1 karsilastirilirken elde
edilen degerlendirme Olgiileri Ortlisme durumuna bakmadan sonuglar vermistir. Boylece
ikili kiimeleme algoritmalarmin karsilastirilmalart ilk senaryodakine benzer bir sekilde

yapilmistir.

Ikili kiimeleme algoritmalarindan Bimax ve Xmotif algoritmasi ile elde edilen ikili
kiimelerin dort farkli senaryoda da anlamli ikili kiimeler olusturdugu goriilmiistiir. Ancak
bu algoritmalarin uygulanabilmesi i¢in veri matrisine doniisiim uygulanmis ve aykiri
degerlerin bulundugu senaryolarda veri yapist aykir1 degerlerden etkilenmedigi i¢in diger

senaryolar ile benzer sonuclar vermistir.

Gergek veri setine uygulanan ikili kiimeleme algoritmalarindan maya ve insan verisi i¢in
CC algoritmasi bir¢ok degerlendirme Ol¢iisiine gore diger algoritmalardan elde edilen ikili
kiimelere gore daha anlamlidir. Bhattacharya ve digerleri (2012) yaptiklari ¢alismada maya

verileri lizerinde uyguladiklar1 algoritmalar1 karsilastirmis ve en kot performans olarak
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delta (CC) algoritmasi olarak bulmustur. Ancak algoritmalar1 sadece giivenilirlik skoru P-
degerine gore karsilastirmistir. Ayni veri ilizerinde ¢ikan bu farkli sonuclar, aslinda
degerlendirme Olgiilerinin ikili kiimeleri karsilastirirken ne kadar onemli oldugunu

gostermektedir.

Fare verisinde ise Bimax algoritmastyla elde edilen ikili kiime diger algoritmalardan elde
edilen ikili kiimelere gore daha anlamli sonuglar elde etmistir. CC ve Spectral
algoritmalariyla elde edilen ikili kiimelerin uygunluk indeksleri diger algoritmalara gore
daha iyi sonu¢ verse de tek bir Olcliye gore bu algoritmalari karsilastirmak anlaml
olmayacaktir. Ayrica Prelic ve digerleri (2006) tarafindan yapilan ¢aligmada gen eslesme
skoruna gore Bimax algoritmasinin daha iyi performans gosterdigi ve Bozdag ve digerleri
(2010) tarafindan yapilan ¢aligmada CC algoritmasinin daha kétii performans gosterdigi bu

durumu desteklemektedir.

Sonug olarak, CC ve Bimax algoritmasi yapay veri setleri igerisinde dort farkli senaryoda
diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar vermistir. Ayrica gergek veri setlerinden maya
ve insan verisi i¢in de diger algoritmalar ile karsilagtirildiginda daha iyi sonuglar verdigi
gorliilmiistiir. Plaid algoritmasi ise yapay veri setlerinden ilk li¢ senaryoda CC algoritmasi
ile birlikte diger algoritmalara gére daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Ortiismenin ve
aykirt degerlerin ayni anda bulundugu doérdiincii senaryoda ve gercek veri setlerinde ise
Plaid algoritmas1 diger algoritmalara gdre daha kotii performans gostermistir. Quest
algoritmasi sadece yapay veri setlerinden Ortiismenin ve aykirt degerlerin ayr1 ayr1 oldugu
senaryolarda CC ve Plaid algoritmasi ile beraber iyi sonuglar vermistir. Spectral
algoritmas1 yapay veri setlerinde diger algoritmalara gore iyi sonuglar vermese de sadece
gercek veri setlerinden fare verisi i¢in Bimax algoritmasiyla birlikte iyi sonu¢ vermistir.
Bimax algoritmas1 yapay veri setindeki dort farkli senaryoda Xmotif algoritmasiyla
beraber anlaml ikili kiimeler elde etmis ancak gergek veri setlerinde diger algoritmalara
gore daha kotii performans gostermistir. Genel olarak yapay veri setlerindeki dort farkl
senaryo i¢in ortak olarak CC, Bimax ve Xmotif algoritmalarinin diger algoritmalara gore
daha 1iyi sonuglar verdigi sOylenebilir. Gergek veri setlerinde ise CC ve Bimax
algoritmalar1 diger algoritmalara gére daha iyi sonuglar vermistir. Bununla birlikte elde
edilen ikili kiimeleme sonucglarmin gen verileri agisindan kuramsal (biyolojik) olarak

uygunlugunun da uzman goriisleri dogrultusunda karsilastirilmasi ve tartigilmasi gerekir.
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EK-1. Yapay veri matrislerini olugturmada kullanilan R program kodlart

say <- matrix(runif (1000000,0,1),1000,1000)
A <- matrix(0,1000,1000)
for (i in 1:1000)
for(j in 1:1000) {
if (sayl[i,Jj] < 0.5) Afli,jl<-rnorm(1,0,1)
else if(say[i,J] < 0.8) Ali,jl<-rnorm(1l,1,2)
else Ali,j]<-rnorm(l,2,2)
}
A[1:500,1:500] <- rnorm(500,0,1)* rnorm(500,0,1)+ rnorm(500,0,1)
A[501:800,501:800] <- rnorm(300,0,1)* rnorm(300,0,1)+ rnorm(300,0,1)
A[801:1000,801:1000]<- rnorm(200,0,1)* rnorm(200,0,1)+ rnorm(200,0,1)

Sekil 1.1. Senaryo 1 igin iiretilen veri matrisinin elemanlarini karigstirmada kullanilan program kodu

A2 <- A

A2[1:500,1:500] <- rnorm(500,0,1)* rnorm(500,0,1)+ rnorm(500,0,1)
A2[401:700,401:700]<-= rnorm(300,0,1)* rnorm(300,0,1)+ rnorm(300,0,1)
A2[601:800,601:800]<-= rnorm(200,0,1)* rnorm(200,0,1)+ rnorm(200,0,1)

Sekil 1.2. Senaryo 2 igin iiretilen veri matrisinin elemanlarini karigtirmada kullanilan program kodu

A3 <- A

A3[1:500,1:500] <- rnorm(500,0,1)* rnorm(500,0,1)+
rnorm(500,0,1)

A3[501:800,501:800] <- rnorm(300,0,1)* rnorm(300,0,1)+
rnorm(300,0,1)

A3[801:1000,801:1000] <= rnorm(200,0,1)* rnorm(200,0,1)+
rnorm(200,0,1)

A3[101:120,101:120] <- rnorm (400,10, 3)
A3[601:620,601:620] <- rnorm (400,15, 3)
A3[901:920,901:920] <- rnorm (400,20, 3)

Sekil 1.3. Senaryo 3 igin iiretilen veri matrisinin elemanlarini karistirmada kullanilan program kodu
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EK-1. (devam) Yapay veri matrislerini olusturmada kullanilan R program kodlari

A4 <- A

A4[1:500,1:500] <- rnorm(500,0,1)* rnorm(500,0,1)+

rnorm(500,0,1)

A4[401:700,401:700] <- rnorm(300,0,1)* rnorm(300,0,1)+

rnorm(300,0,1)

A4[601:800,601:800] <- rnorm(200,0,1)* rnorm(200,0,1)+

rnorm(200,0,1)
A47101:120,101:120] <- rnorm(400,10,3)
A4[501:520,501:520] <- rnorm(400,15, 3)
A4[701:720,701:720] <- rnorm (400,20, 3)

Sekil 1.4. Senaryo 4 igin iiretilen veri matrisinin elemanlarini karistirmada kullanilan program kodu

Algoritmalar yapay veri setlerine uygulanmadan Once veri matrisi elemanlar1 rastgele olarak

karistlmustir. Ornek olarak birinci senaryoda veri matrisi elemanlarim karistirma isleminde

kullanilan program kodu Sekil 1.1°de gosterilmistir.

mixA<-A

ras<-c(1:1000)

i<-sample (ras, 1000)

j<-sample (ras, 1000)

for (k  in 41[1:100017) for (1 in
mixA[,c(l,k)] }

i<-sample (ras, 1000)

j<-sample (ras, 1000)

for (k in 41[1:10001) for (1 in
mixA[c(l,k),] }

301:100017) { mixA[,c(k,1l)]<-

3[01:10001) { mixA[c(k,1),]1<-

Sekil 1.5. Senaryo 1 i¢in iiretilen veri matrisinin elemanlarini karistirmada kullanilan program kodu
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EK-2. Yapay veri matrisine uygulanan algoritmalardan elde edilen ikili kiimelerin degerlendirme
Olgtilerini hesaplayan R program kodlart

Her bir algoritma ile elde edilen ikili kiimelere uygulanan degerlendirme olgiileri fonksiyonlari
kullantmustir. Ornek olarak CC algoritmastyla elde edilen ikili kiimelere uygulanan degerlendirme

Olciileri fonksiyonlari sirastyla asagida gosterilmistir.

ccbcl<-bicluster (mixA,ccmixA, 1)
ccbcl<-matrix (unlist (ccbcl) ,ncol=500,byrow = FALSE)

ortccbcl<-mean (ccbcl)

varccbcl<-matrix (0, 400,500)

for (i in 1:400) for (j in 1:500) { wvarccbcl[i,jl<-((ccbcl[i,]j]-
ortccbcl) *2) }

varccbcl<-sum(varccbcl)

Sekil 2.1. VAR dlg¢iisiinii hesaplayan fonksiyonu gdsteren program kodu

satccbcl<-matrix (0, 400,1)

for (i in 1:400) { satccbcl[i,l]<-mean (ccbcl[i,1:500])}
sutccbcl<-matrix(0,1,500)

for (i in 1:500) { sutccbcl[l,i]l<-mean(ccbcl[1:400,1i])}

msrccbcl<-matrix (0,400,500)

for (i in 1:400) for (j in 1:500) { msrccbcl[i,jl<-((ccbcl[i,]j]-
satccbcl[i,1]-sutccbcl[l, j]l+ortccbcl) ~2) }

msrccbecl<-mean (msrccbcl)

Sekil 2.2. MSR 6l¢iisiinii hesaplayan fonksiyonu gosteren program kodu

uiccbcl<-matrix(0,400,1)

uiccbclr<-matrix (0,400,400)

for (1 in 1:400) for (j in 1:400) { wuiccbclr(i,jl<-((ccbcl[i,]j]l-
sutccbcl[1,31)72)}

sutuiccbcl<-matrix (0,1,400)

for (i in 1:400) { sutuiccbcl[l,i]<-sum(uiccbclr[1:400,i])}

for (1 in 1:400) { uiccbcl[i,1l]<-(1l-(sutuiccbcl[l,i]/varccbcl))}

ulccbcl<-mean (uiccbcl)

Sekil 2.3. Ul 6lgiistinii hesaplayan fonksiyonu gosteren program kodu
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EK-2. (devam) Yapay veri matrisine uygulanan algoritmalardan elde edilen ikili kiimelerin
degerlendirme Olg¢iilerini hesaplayan R program kodlari

ortccbcl<-mean (ccbcl)

satccbecl<-matrix (0,400,1)

for (i in 1:400) { satccbcl[i,l]<-mean(ccbcl[i,1:500])}
sutccbecl<-matrix (0, 1,500)

for (i in 1:500) { sutccbcl[l,i]l<-mean(ccbcl[1:400,1i])}
smsrccbcl<-matrix (0,400,500)

for (1 in 1:400) for (j in 1:500)
{smsrccbcl[i,jl<-(((satccbcl[i,1]*sutccbcl[1,]])~-
(ccbcl[i,j]l*ortccbel))"2)/ (satccbel[i,1]"2*sutccbecl[1,]]172)}

smsrccbcecl<-mean (smsrccbcl)

Sekil 2.4. SMSR o6lgiisiinii hesaplayan fonksiyonu gdsteren program kodu

ccbclt<-matrix (ccbcl, 400,500,byrow = T)
rccbelsat<-matrix (0,400,500)

rccbclsat<-cor (ccbclt,method = c("pearson"))
acccbelsat<- ((sum(rccbelsat)-400) /2)
rccbelsut<-matrix (0,400, 500)

rccbclsut<-cor (ccbcl,method = c("pearson"))
acccbelsut<- ( (sum(rccbelsut) -500) /2)
acvccbelsat<- (acccbelsat-400) / (40072-400)
acvccbelsut<- (abs (acccbelsut) -500) / (50072-500)

acveccbel<-if (acvecbelsat>acvecbelsut) acvecbelsat else acvecbelsut

Sekil 2.5. ACV 6l¢iisiinii hesaplayan fonksiyonu gosteren program kodu

sccbelsat<- ((sum(rccbelsat) -400) /2)
sccbelsut<- ( (sum(rccbelsut) -500) /2)
scsccebelsat<- (1- (acvecbelsat/400))
scscebelsut<- (1- (acvecbelsut/500))

scsccbel<-if (scsccbelsat<scsccbelsut) scsccbelsat else scsccbelsut

Sekil 2.6. SCS 6lgiisiinii hesaplayan fonksiyonu gdsteren program kodu
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EK-2. (devam) Yapay veri matrisine uygulanan algoritmalardan elde edilen ikili kiimelerin
degerlendirme Olg¢iilerini hesaplayan R program kodlari

ccbclt<-matrix(ccbcl, 400,500,byrow = T)
rccbelsat<-matrix (0,400,500)

rccbclsat<-cor (ccbclt,method = c("spearman"))
acccbelsat<- ((sum(rccbelsat)-400) /2)
rccbelsut<-matrix (0,400,500)

rccbeclsut<-cor (ccbecl,method = c("spearman"))
acccbelsut<- ( (sum(rccbelsut) -500) /2)
asrccbelsat<- (acccbelsat-400) / (40072-400)
asrccbelsut<- (abs (acccbelsut) -500) / (50072-500)

asrccbcl<-if (asrccbceclsat>asrccbelsut) 2*asrccbceclsat else 2*asrccbcelsut

Sekil 2.7. ASR 0l¢iisiinii hesaplayan fonksiyonu gosteren program kodu

sbmccbeclsat<-scsccbelsat
sbmccbeclsut<-scsccbeclsut

sbmccbecl<-1*sbmccbelsat*1*sbmeccbelsut

Sekil 2.8. SBM ol¢iisiinii hesaplayan fonksiyonu gosteren program kodu

sutccbcl<-matrix (0, 1,500)

for (i in 1:500) { sutccbcl[l,i]l<-mean(ccbcl[1:500,1i])}

veccbcl<-matrix (0,400,500)

for (i in 1:400) for (j in 1:500) { wveccbcl[i,jl<-(abs(ccbcl[i,]j]-
sutccbcl[1,3]1))}

veccbcl<-mean (veccbcl)

Sekil 2.9. VE ol¢iisiinii hesaplayan fonksiyonu gosteren program kodu
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