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« Ikili kiimeleme algoritmalarinda kullanilan parametrelerin belirlenmesi. — m
« Ikili kiimelerin degerlendirilmesinde kullanilan uygunluk indeksi, benzerlik skoru, varyans ve maksimum standart alan 6lgiisii. m X
« Parametrelerin belirlenmesinde NSGA-II ¢ok amaglh optimizasyon yonteminin kullanilmas. W 2
* Cok olgiitlii karar verme yontemlerinden TOPSIS yontemi ile ¢dziim kiimesinin siralanmasi. = —
Om
Makale Bilgileri (")Z ; 2
Ikili kiimeleme yontemlerinde, veri matrisinde benzer satir ve siitunlar, alt kiimelerine gore es zamanli olarak (@)
gruplandirilir. Ikili kiimeleme algoritmalarinda kullanilan parametreler, elde edilecek ikili kiimelerin ;
Gelis:31/12/2021 belirlenmesinde olduk¢a onemlidir. Ciinkii ikili kiimeleme algoritmalar: parametre degerlerine gore farkl —
Kabul: 07/07/2022 ikili kiimeler elde eder. Literatiirde anlamli ve etkili ikili kiimeler elde etmek i¢in bir¢ok degerlendirme 6lgiitii
bulunmaktadr. Ikili kiimelerin birden fazla l¢ii ile degerlendirilmesi ok amacl bir optimizasyon problemini
Anahtar Kelimeler ortaya ¢ikarmaktadir. Cok amag¢h problemlerde, bir problemi optimal yapan ¢oziim diger problemler i¢in
Ikili kiimeleme, optimal degildir. Bu ytizden ideal tek bir ¢oziim yerine alternatif ¢oziimler (Pareto optimal ¢éziim) elde edilir.
Degerlendirme élgiileri, Bu ¢alismada, ikili kiimeleme algoritmasimin ayarlanabilir parametrelerini belirlemek i¢in Pareto optimal
NSGA-II, ¢oziim elde edilmistir. Pareto optimal ¢oziim elde etmek igin en etkili yontem Baskin Sirali Genetik Algoritma-
TOPSIS, Il (NSGA-II) 'dir. NSGA-II algoritmast ile elde edilen ¢oziim kiimesinden tek bir uzlasik ¢oziim se¢mek igin
Algoritma ayarlanabilir sistematik ve basit hesaplama siirecine sahip ¢ok ol¢iitlii karar verme yontemlerinden biri olan Ideal Coziime
parametreleri Benzerlik Bakinindan Siralama Performansi Teknigi (TOPSIS) algoritmast kullanimigtir. Bu ¢alismada ikili

kiimeleme algoritmasimin ayarlanabilir parametrelerini belirlemek icin yapay ve gercek veri matrisleri
kullanilmis ve degerlendirme dlgiileri igin R fonksiyonlar: olusturulmustur. Her bir degerlendirme olgiisii
ayrt ayr dikkate alimarak ikili kiimeleme algoritmasinin ayarlanabilir parametreleri belirlenmigstir. Ayrica
degerlendirme édlgiileri egit nem derecesine gére ¢ok dlgiitlii karar yontemi ile elde edilerek ikili kiimeleme
algoritmalarimn ayarlanabilir parametreleri karsilagtirimistir. Her bir degerlendirme dlgiistine gore farkl
sonuglar elde edildigi igin ¢ok 6l¢iitlii karar verilmesi daha anlamly ikili kiimeler elde edilmesini saglamistir.

Multi-Criteria Decision Making Method for Parameter Selection of Biclustering Algorithms

Highlights
* Determining the parameters used in biclustering algorithms.
* The relevance index, similarity score, variance and maximum standard area measure used in the evaluation of biclusters.
* Use of NSGA-II multi-objective optimization method in the determination of parameters.
* Sorting the solution set with the TOPSIS method, one of the multi-criteria decision making methods.
Abstract -
Article Info In biclustering methods, similar rows and columns in the data matrix are grouped simultaneously according
to their subsets. The parameters used in biclustering algorithms are very important in determining the ;
biclusters to be obtained. Because biclustering algorithms obtain different biclusters according to parameter ™)
values. There are many evaluation measures in the literature to obtain meaningful and effective biclusters.
Received: 31/12/2021 Evaluating biclusters with more than one measure reveals a multi-objective optimization problem. In multi- I
Accepted: 07/07/2022 objective problems, the solution that makes one problem optimal is not optimal for other problems. Therefore, -
alternative solutions (Pareto optimal solution) are obtained instead of a single ideal solution. In this study, a
Keywords Pareto opti_mal solution was qbtained to dete_rmine the_tun?ng parameters _of the biclu_stering al_gorithm_. The E
Biclustering most effective metho_d to obtain a Pareto optimal so_lut_lon_ is the Non-doml_nated Sorting Gengtlc Algor_lthn)- -
L 11 (NSGA-II). Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS algorithm), which is g
Evaluation measures, one of the multi-criteria decision making methods with a systematic and simple calculation process, was used -4
?8% S“’ to selec_t a single compromise sol_ution fr_om the so!ution set_o_b@ained by the NSGA-I11 a!gorithm. To determine
L . the tuning parameters of the biclustering algorithm, artificial and real data matrices were used and R
Algorithm tuning functions were created for the evaluation criteria. The tuning parameters of the biclustering algorithm were
parameters determined by considering each evaluation measure separately. In addition, the evaluation measures were

obtained with the multi-criteria decision method according to the equal importance level and the tuning
parameters of the biclustering algorithms were compared. Since different results were obtained according to
each evaluation measure, making a multi-criteria decision led to more meaningful biclusters.
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1. GIRIS

Cok degiskenli analiz tekniklerinden biri olan kiimeleme analizinin 6ncelikli amaci, birey ya da nesnelerin
temel Ozelliklerini dikkate alarak onlar1 gruplandirmaktir. Kiimeleme analizi yontemlerinde ¢dziilecek
probleme gore farkli algoritmalar mevcuttur. Gruplandirilmak istenen veri yapist matris formunda
oldugunda geleneksel kiimeleme analizi yontemleri sadece satir kiimelerini veya siitun kiimelerini elde
etmeyi amaglar. Ancak veri matrisinde hem satir hem de siitun kiimelerinin es zamanli kiimelenmesi igin
son zamanlarda yaygin bir sekilde kullanilan ikili kiimeleme yontemleri gelistirilmistir [1].

Ikili kiimeleme ydntemlerinin amac1 veri matrisinin bir siitun alt kiimesine gére benzer olan satirlari veya
bir satir alt kiimesine gore benzer olan siitunlar1 gruplamaktir. ikili kiimeleme yéntemleri pazarlama
boliimlemesinde [2], metin madenciliginde [3] veya veri madenciligi problemlerinde [4] kullanildig1 gibi
aslinda daha cok biyolojik veri analizlerinde kullanilmustir. Ilk ikili kiimeleme ydntemlerinin orijinal
caligma alanlar gen ifade verileridir. Gen ifadesini belirlemek, protein etkilesimini incelemek ve mikrodizi
veri analizi alanlarinda kullanim1 yayginlastikea ikili kiimeleme yontemleri 6nem kazanmistir.

Literatiirde ikili kiimeleme icin bircok farkli sezgisel algoritmalar gelistirilmistir. Ilk olarak Cheng ve
Church (2000) tarafindan Ortalama Karesel Artik Degeri (Mean Squared Residue, MSR)’nin minimum
deger almasina dayali Cheng ve Church (CC) algoritmasi 6nerilmistir [5]. Lazzeroni ve Owen (2002)
tarafindan Onerilen Plaid algoritmasi, iki yonlit ANOVA modellerini iceren bir yapiya sahip olmasinin
yaninda ikili kiimelerin &rtiismesine de izin verir [6]. Ikili kiimeleri yinelemeli bir sekilde kesfeden
deterministik olmayan yontem ISA algoritmasi Bergmann ve digerleri (2003) tarafindan gelistirilmistir [7].
OPSM (Order-Preserving Submatrix) algoritmasi ise ikili kiimeleri belirlemek igin olasiliksal bir modeli
kullanarak yeniden siralama yaklagimina dayali deterministik bir yontemdir [8]. Prelic ve digerleri (2006)
tarafindan ikili kiimeleme yaklagimlarinin ¢cogunun temel 6zelliklerini barindiran iki degerli referans model
Bimax algoritmasi Snerilmistir [9]. Veri yapisinin nitel veya yari nicel dl¢limlerinin bir kombinasyonu
olarak diger algoritmalara gore daha genel bir bigimde ikili kiimeler elde eden QUBIC (Qualitative
Biclustering Algorithm) algoritmasi hesaplama siiresinde diger algoritmalara gore oldukeca etkilidir [10].
Veri matrisindeki satir ve siitunlar arasindaki dogrusal baglantilar1 dikkate alan ve normal dagilimh
olmayan veri yapilarinda da etkili olan FABIA (Factor Analysis for Bicluster Acquisition) algoritmasi
Bayes tekniklerine dayali bir algoritmadir [11]. Bayes ikili kiimeleme modelinin genisletilmis bir versiyonu
olan PPM (Plaid Penatized Method) algoritmasi genel bir 6rtiisme yapisini dikkate alir [12]. Biiyiik boyutlu
veri matrisleri iizerinde etkili olan ENS (Ensemble Neighborhood Search) algoritmasi diger yontemlere
gore daha esnek ve uyarlanabilme 6zelligine sahiptir [13]. Kayip degerlerin ¢ok oldugu veri matrislerine
uygun olan NCBI (Novel Correlation Based Imputing Technique) algoritmasi, korelasyon tabanli kayip
deger atama teknigine dayalidir [14]. Bu algoritmalarin bazilar1 sistematik arama yaklagimina, bazilari ise
stokastik arama veya metasezgisel yaklagimma gore ikili kiimeleri elde etmektedir. Metasezgisel
yaklagimina gore ikili kiimeleri elde eden algoritmalar genetik algoritmalar veya benzetimli tavlama gibi
sezgisel yontemleri kullanan evrimsel ve hibrit algoritmalardir [15].

Ikili kiimeler elde edilirken algoritmalarda kullanilacak parametrelerin belirlenmesi olduk¢a dnemlidir.
Ciinkii ikili kiimeleme algoritmalar1 parametrelerine gore farkli ikili kiimeler elde etmektedir. Ornegin,
Prelic ve digerleri (2006), Liu ve Wang (2006), Al-Akwaa ve digerleri (2009), Chia ve Karuturi (2010),
Padilha ve Campello (2017) ve Karim ve digerleri (2019) tarafindan yapilan ¢alismalarda algoritmalarin
parametreleri farkli secildiginden “Saccharomyces cerevisiae” verisinden elde edilen ikili kiimeler farklilik
gbstermistir [9, 16-20]. Ikili kiimeleme algoritmalarinin performanslarinin karsilastirilmasinda sonucu
dogrudan etkileyen faktor, parametrelerin belirlenmesidir.

Bu ¢alismada, ikili kiimeleme algoritmasinin ayarlanabilir parametreleri belirlenirken sayisal niteliklerin
oldugu veri yapilar1 dikkate alinmistir. Bununla birlikte veri yapilan satirlar ve siitunlardan olugan matris
formundadir. Bu veri yapisina en uygun gercek hayat problemleri gen agiklama verileridir. Gen agiklama
verilerinde on binlerce genin ¢esitli kosullar altindaki ifade seviyeleri bulunmaktadir. Bu bigimde tanimli
biiylik boyutlu veriden anlamli bilgiler ¢ikarilmasi gen ¢aligmalarinda 6nemli bir etkiye sahiptir [21]. Gen
aciklama verilerinde benzer ifade yapilarma gore gen gruplarin1 belirlemek igin ikili kiimeleme
algoritmalar1 kullanlir.
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skoru gibi degerlendirme &lgiileri kullanilmaktadir. kili kiimelerin tek bir 6l¢ii yerine birden fazla &l¢ii ile
degerlendirilmesi daha anlamli olacaktir. Boylece ikili kiimelerin degerlendirilmesi ¢ok amacgli bir
optimizasyon problemini ortaya ¢ikarmaktadir. Literatiirde ¢ok amacgli optimizasyon problemlerin
¢oziimiinde yaygin olarak kullanilan yapay sinir aglari, genetik algoritmalar veya tavlama benzetimi gibi
sezgisel yontemler bulunmaktadir [22, 23]. Sezgisel yontemler her bir ¢6ziimii bulmak i¢in bircok kez
tekrarlandigindan hesaplama karmasikligina neden olmaktadir. Bu ylizden ¢ok amacli sezgisel yontemler
gelistirilmistir. Cok amagli optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢in gelistirilen en etkili ok amacli sezgisel
yontemlerden biri Baskin Sirali Genetik Algoritma-11 (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-II,
NSGA-II)’dir [24-28]. Bu ¢alismada, ikili kiimeleme algoritmasinin ayarlanabilir parametreleri i¢in birden
fazla degerlendirme Olgiitii dikkate alindigindan ideal tek bir ¢6ziim yerine alternatif ¢oziimler kiimesi
(Pareto optimal ¢6ziim) elde edilmistir. Pareto optimal ¢6zlim i¢in en etkili yontem NSGA-II’dir [29].

Karar verme yontemlerinden literatiirde yaygin olarak kullanilan Hwang ve Yoon (1981) tarafindan
onerilen TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution) yontemi [30, 31],
Pamucar ve Cirovic (2015) tarafindan 6nerilen MABAC (Multi-Attributive Border approximation Area
Comparison) yontemi [32], Liu ve digerleri (2016) tarafindan 6nerilen ELECTRE (ELimination Et Choice
Translating Reality) yontemi [33] vb. bulunmaktadir. NSGA-II algoritmasi ile elde edilen ¢6ziim kiimesi
icerisinden uzlasik tek bir ¢oziim se¢cmek i¢in ¢ok Olciitlii karar verme yontemlerinden yaygin olarak
kullanilan, hesaplama siiresi ve sistematik siireci basit olan TOPSIS algoritmas1 kullanilmistir.

Calismanm ikinci béliimiinde ikili kiimeleme ydntemlerinden CC algoritmasi tanitilmaktadir. Ugiincii
boliimde ise ikili kiimelerin degerlendirilmesinde kullanilabilecek varyans 6l¢iisti (VAR), uygunluk indeksi
(RI), maksimum standart alan (MSA) ve benzerlik skoru (SS) 6lgiileri agiklanmistir. Dérdiincii boliimde
NSGA-II, TOPSIS ve &nerilen ydntemlerden bahsedilmistir. Onerilen yontem icin NSGA-1l ve TOPSIS
yontemleri kullanilarak R program kodlari ile fonksiyonlar olusturulmustur. Besinci béliimde yapay ve
gercek veri seti kullanilarak yapilan uygulamalar ve sonuglar1 yer almaktadir. Son boliimde ¢alismadan
elde edilen sonuglar verilmis ve dnerilerde bulunulmustur.

2. IKiLi KUMELEME YONTEMLERI

Veri matrislerinden ikili kiimeler elde edilirken yapilan analizler ¢alismanin amacina gore farklilik
gosterebilmektedir. Ornegin arastirmaci, veri matrisinde satirlar (gen verileri igin genler, karar matrisi igin
alternatifler, vb.) veya siitunlarin (gen verileri i¢in kosullar, karar matrisi icin kriterler, vb.) kiimelenmesini
isteyebilir (Cizelge 1). Bunun i¢in klasik kiimeleme algoritmalari kullanilabilir. Ancak her iki durumu ayni
anda yapabilmek i¢in (hem satirlart hem de siitunlar1 eszamanli olarak kiimelemek) ikili kiimeleme
algoritmalart gelistirilmistir. Ikili kiime yapisi (2.1)’deki gibidir.

Cizelge 1. Calismada kullanilan sembol ve notasyon listesi

Sembol Tanim Sembol Tanim
b, Ikili kiimenin j. siitun ortalamasi o; Ikili kiimenin i. satir standart sapmas1
b, Ikili kiimenin i. satir ortalamasi d; I. ve j. satirlar arasindaki uzaklik
Lo . Ikili kiime elemanlar1 arasindaki
b d
13 Ikili kiimenin genel ortalamasi avg ortalama uzakhik

Ikili kiime benzerlik matrisinin i. satir

oy | Ikili kiimenin j. siitun yerel varyansi Sij I
Ve j. slitun elemani
ot | ikili kiimenin j. siitun genel varyans m. (B) Tahmin edilen lvkﬂ.l kiimenin J. siitunu
) i¢in alt sinir degeri
L ikili kiimenin i. satir ortalamasi M, (|_5,) Tahmin edilen ikili kiimenin j. stitunu

icin {ist sinir degeri
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b, b, . . . bl\J\
b, b, . . . b

29|

B= =~ L (2.1)

q.u qllz L Q.IJ

Burada bﬂ ) birinci satir (gen) ve |J| inci siitun (kosul veya 6rneklem) elemanini, ql‘l || | inci satir ve birinci

stitun elemanini ve qIH J |I| inci satir ve |J| inci siitun elemanini géstermektedir.|l| ve |J| sirasi ile satir
ve siitun toplam sayilarm belirtmektedir. Ikili kiimeleme algoritmalarinda yaygin olarak kullanilan bazi
formiiller (2.2)’deki gibi verilebilir

Al I Pl

1 1]
b'j = iJ ij * IJ blj (22)
AR TR

i=1 j=1

2.1. CC Algoritmasi

CC algoritmas1 Ortalama Karesel Artik Degeri (Mean Squared Residue, MSR)’nin minimum deger
almasina dayalidir. Bir ikili kiimenin anlamlilig1, kiime icerisindeki elemanlarin birbirine olan benzerligini
hesaplayan MSR 6l¢iisii ile belirlenir. MSR 6l¢iisii (2.3)’teki gibi hesaplanir [5]

MSR(I,J) = > (b, —b, —b, +b,)*. (2.3)

| || iel,jed

MSR degerinin kiigiik olmasi kiime elemanlarinin benzerliginin yiiksek oldugunu gosterir. Bununla birlikte
MSR degerinin biiyiik olmasi ise kiime elemanlarin benzerliginin diisiik oldugunu ifade eder.

CC algoritmasinda kullanilan iki parametre degeri vardir. Bunlardan birincisi olan ¢ (delta) parametresi
maksimum kabul edilebilecek MSR degerini gosterir. ikinci olarak kullanilan a (alfa) parametresi ise ¢oklu
satir veya siitun silme islemindeki esik degerini belirler. CC algoritmasinda J parametresi dnceden
belirlenerek MSR degeri bu parametre degeri ile karsilagtirilir. MSR degeri ¢ parametresinden kiigiik
oldugunda elde edilen ikili kiime J-ikili kiime (d-bicluster) olarak ifade edilir. Algoritmanin temel amaci
minimum degerli MSR degerini maksimum biiyiikliikteki ikili kiimeler ile bulmaktir.

CC algoritmas1 baslangi¢ olarak veri matrisini bir ikili kiime olarak alir. Daha sonra veri matrisinde satir
ve sltun silme islemleriyle devam eder. Bu igslemden sonra MSR degerinin 0 parametresi degerini
gecmeyecek sekilde satir veya siitun ekleme islemiyle ikili kiimelerin satir veya siitun sayilar1 artirllmaya
caligihir. MSR degeri ¢ parametresi degerine yaklasincaya kadar satir ve siitun ekleme iglemine devam
edilir. CC algoritmasi ilk ikili kiimeyi elde ettikten sonra veri matrisinden bu ikili kiimeyi ¢ikararak ikinci
iterasyona geger. Veri matrisindeki tiim ikili kiimeler elde edilinceye kadar iterasyon devam eder.
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3. IKiLi KUME DEGERLENDIRME OLCULERIi
3.1. Varyans Olgiisii

Ikili kiimelerde degerlendirme 6l¢iisii olarak kullanilan varyans dl¢iisii (VAR), sabit degerli ikili kiimelerde
etkili bir 6l¢ii tiiriidiir [34]. ikili kiime elemanlarinin varyans toplamlarina dayanan bu 6l¢ii (3.1)’deki gibi
hesaplanir

1 JLp
VAR(B) :WZZ(QJ —b, )2 : (3.1)
i=l j=1

Ikili kiimelerin anlamli ve etkili olabilmesi icin VAR dl¢iisiiniin minimum olmas1 gerekir. ikili kiimelerin
karsilastirilmasinda kullanilan VAR 6l¢iisii kiigiik olan ikili kiime digerine gore daha anlamli ve etkili
oldugu sdylenebilir.

3.2. Uygunluk indeksi

Ikili kiimelerin siitun elemanlarmnin uygunluklarinin toplamina dayali olan uygunluk indeksi dlgiisii (RI),
Yip ve digerleri (2004) tarafindan onerilmistir [35]. Bu 6l¢ii 6zellikle sabit degerli ikili kiimelerde iyi
sonuclar vermektedir. RI 6l¢iisii her bir siitun degeri icin ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir.

=1-—. (3.2

Burada a,zj (yerel varyans) ikili kiimedeki siitun degerlerinin varyansi ve O'j2 (genel varyans) tim veri

setindeki siitun degerlerinin varyansidir. Yerel varyans kiiciildiikce indeks degeri biiyiir. Olabilecek en
yiiksek uygunluk indeksi yerel varyansin sifir olmasi1 durumunda gerceklesir. Her bir siitun i¢in hesaplanan
RI 6lgiilerinin ortalamasi ikili kiimenin RI 6l¢iisiinii temsil etmektedir. Buna gore en yiiksek RI Ol¢iisiine
sahip ikili kiime daha anlaml olacaktir.

3.3. Maksimum Standart Alan Olgiisii

Standartlastirma tabanli 6l¢iimlerden biri olan maksimum standart alan (MSA) dl¢iisii veri matrisindeki
elemanlarin ortak bir araliga 6l¢eklendirmesini saglayip sayisal degerlerden ziyade egilimi karakterize
etmektedir [34]. Bir ikili kiimenin elemanlarinin standartlagtirilmasi (3.3)’teki gibidir

6<.=u,1sis|l|,1sjs|J|. (3.3)

o

Burada u; ve o, sirastyla i inci satirin ortalamasini ve standart sapmasini temsil etmektedir. Her bir satir

icin standartlastirilmis degerler hesaplandiktan sonra veri matrisindeki maksimum ve minimum degerler
arasindaki 6l¢lim MSA &lgiisiinde kullanilir. Buna gore ikili kiimedeki her siitun i¢in hesaplanan alt sinir ve

Gist sinir sirastyla m J(I_3>) ve M J(I_3>) hesaplanir
m, (B) =min, b, , M, (B)=max; b, - (3.4)

Bu smurlar kullanilarak standartlastirilmig ikili kiime elemanlarinin her siitun degeri igin hesaplanan
alanlarin toplam1 MSA 6l¢iisiinii olusturur
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LM, (B)-m,(B)+ M ,(B)-m, ,(B)|

MSA(B) = z‘ > ‘ : (3.5)

Eger ikili kiime igerisindeki satirlar mitkemmel bir uyum icerisinde ise MSA 0lg¢iisii sifira esit olacaktir.
Aksine MSA olgiisii degeri arttikga ikili kiimenin anlamliligi ve etkinligi azalacaktir. Bu yilizden ikili

kiimenin anlamli olmast i¢in m; (B) ve M i (B) degerleri birbirine yakin olmalidir.

3.4. Benzerlik Skoru Olgiisii

Liu ve Wang (2007) tarafindan onerilen benzerlik skoru (SS) dlgiisii ikili kiimenin iki satir1 arasindaki
benzerligini 6lgmeye dayalidir. ilk olarak referans satir elemani belirlenir ve iki satir arasindaki uzaklik
(3.6)’daki gibi hesaplanir [19]

0 ,eger dy >axd,,

= d.
AR +pB ,diger durumlarda (36)

ax avg

Burada da\,g ikili kiime elemanlarinin ortalama uzaklik dl¢iisiinii gosterir ve (3.7)’deki gibi hesaplanir

24
_ el jed ’ d. :‘

b, —b
avg || J| 1 1

j >l

(3.7)

Uzaklik 6l¢iisii dij i inci satir ve referans satir elemani arasindaki mutlak fark ile hesaplanir. ikili kiimenin

benzerlik skoru hesaplanirken ilk olarak her satir ve her siitun igin sirasiyla S(i,J) ve s(I,j) degerleri
(3.8)’deki gibi bulunur

s(i,9)=>s;, s, ))=2_s;. (3.8)

jed iel
Bu esitlikler kullanilarak ikili kiime i¢in benzerlik skoru 6l¢iisii (3.9)’daki gibi hesaplanir
s(B)=s(1,d) =min{min,_, s(i,J),min _, s(I, )} . (3.9)

Benzerlik skoru 6l¢iisii yiiksek olan ikili kiime daha anlamli ve etkili olacaktir.
4. ONERILEN YONTEM
4.1. Cok Amach Optimizasyon

Cok amagli optimizasyon problemleri, belirli kisitlar altinda iki veya daha fazla amacin bulundugu
durumlardir. Ayrica ¢oziimlerin farkli amaclar i¢in degerlendirmesini ve hangi ¢6ziimiin secilmesi
gerektigini de inceler. Arastirmacinin amacina gore tek bir ¢oziimiin bulunabilecegi gibi bazi durumlarda
farkli amaglar i¢in birden fazla ¢dziimiin bulundugu ¢6ziim kiimesini de elde eder. Optimize edilmesi
gereken birden fazla ¢elisen amag fonksiyonlar1 oldugunda tek bir optimal ¢6ziim yoktur. Ancak tiim amag
fonksiyonlari i¢in elde edilen ¢dziim kiimesi vardir. Bu ¢6ziim kiimesine pareto optimal kiime denir [15].
Cok amagli optimizasyon problemleri agsagidaki gibi formiile edilebilir
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N £ (%106 =[ 0650 K) 06X X) o £ (X K0 )],

Burada n tane X karar degiskeni bulunmaktadir. f(x;,X,,...,X,) iS¢ m tane ama¢ fonksiyonunu ifade
etmektedir.

4.1.1. Cok amach ikili kiimeleme

yapida ve anlamli biiyiikliikte olmasi gibi farkli degerlendirme 6lciilerine bakilir. ikili kiimelerde benzerlik
olciitli olarak kullanilan MSR &l¢iisii optimize edilirken yalnizca bir satir ve bir siituna sahip ikili kiime
¢ozlimii optimaldir. Ancak ikili kiime boyutu arttiginda MSR 0l¢iisii degeri de artacaktir. Boylece ikili
kiimelerde birden fazla degerlendirme olgiisii dikkate alindiginda ¢ok amagli bir optimizasyon problemi
ortaya cikar. Literatiirde bu problemlerin ¢ozliimii i¢in ¢ok amach ikili kiimeleme algoritma modelleri
Onerilmistir [36-38].

Onerilen modelde birbiriyle gelisen dort farkli degerlendirme 6lgiisii (VAR, RI, MSA ve SS), amag
fonksiyonu olarak optimize edilmek i¢in kullanilmistir

9]

1 U ,
f; :—ZZ(bij —-b,)", (4.2)
UM

j=1
O
f,=1-— | (4.2)
i
M, (B)-m (B)+ M ,(B)-m, (B
=S M® i )+2 a(B) =M, )% | @3
j=1

f, =s(1,J)= min{miniel s(i,J),min;_; s(I, j)} : (4.4)

Burada f, amag fonksiyonu i¢in varyans toplamlarina dayali VAR 6l¢iisii, f, amag fonksiyonu i¢in siitun
elemanlar1 uygunluklarina dayali RI 6l¢iisii, f, amag fonksiyonu i¢in standartlastirma tabanli MSA 6lgiisii
ve f, amag fonksiyonu i¢in ikili kiimenin iki satir1 arasindaki benzerligi 6lgen SS dl¢iisii tanimlanmustir.
Her bir amag¢ fonksiyonu igerisinde ikili kiimeye ait ortak karar degiskenleri bulunmaktadir. CC
algoritmasinin ¢ (delta) ve a (alfa) parametresi baglangi¢ kromozomlari olarak ele alinmustir. Ortak karar
degiskenleri J ve o parametresi i¢in alt sinir ve iist sinir degerleri arasinda NSGA-II yontemi i¢in arama
uzay1 belirlenir. Optimal ¢6ziimler ile elde edilen parametre degerlerine gore ikili kiimeler belirlenir.
Belirlenen ikili kiimeleri degerlendirmede ise f,, f,, f, ve f, amag¢ fonksiyonlar1 kullanilir. Amag
fonksiyon degerlerine gére NSGA-II algoritmasi J Ve a parametresi i¢in tekrar optimal ¢dziim i¢in arama
yapar. Elde edilen yeni 0 ve a parametresi kullanilarak CC algoritmasi ile yeni ikili kiimeler elde edilir.
Elde edilen yeni ikili kiimeleri degerlendirmek i¢in tekrardan amag fonsiyon degerleri hesaplanir. . Anlaml
ikili kiimeler elde etmek i¢in f, ve f, fonksiyonlart minimum olmasi gerekirken f, ve f, fonksiyonlari
maksimum olmas1 gerekir. NSGA-II algoritmasi genel olarak bilgisayar programlama dillerinde
optimizasyon silireci olarak varsayilan olarak biitiin amag¢ fonksiyonlarmi minimize edilmesi bigiminde
olugturulmustur. Bu yiizden f, ve f, fonksiyonlari maksimizasyon probleminden minimizasyon

problemine doniistiiriilerek NSGA-1I algoritmasina dahil edilmistir.

NSGA-II yontemi kullanilarak CC algoritmasinin ayarlanabilir parametreleri i¢in Pareto optimal ¢6ziim
belirlenir. Tkili kiime degerlendirmesi i¢in VAR, RIl, MSA ve SS olgiitleri belirlendikten sonra TOPSIS
yontemi ile Pareto optimal ¢6ziim igerisinden uzlasik tek bir ¢6ziim segilir. Bdylece en anlamli ve etkili
ikili kiime i¢in CC algoritmasinin ayarlanabilir parametre degerleri bulunur.
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4.1.2. NSGA-II yontemi

Cok amacli optimizasyon problemlerinde sezgisel bir yontem olan NSGA-II ydnteminde, genetik
algoritmaya gore ek olarak baskinlik siralamasi ve kalabalik uzakligi hesaplanir [29]. ilk olarak baslangic
popiilasyonundan elde edilen ¢oziimler Pareto optimal ¢oziimdeki iistiinliiklere gore siralanir. Siralama icin
kullanilan hizli baskin siralama algoritmasinda her bir ¢oziim diger c¢oziimlerle karsilastirilip
popiilasyondaki bireylerin baskinliklarina bakilir. Ik baskin yiizeydeki ¢oziimler popiilasyondan
cikarilarak ikinci siradaki baskin ylizey c¢Oziimleri icin islem tekrarlanarak devam eder. Boylece
popiilasyondaki bireyler farkli baskinlik kiimelerine gore siniflandirilir. Popiilasyondaki her bir eleman i¢in
baskinlik sayis1 ve baskin oldugu ¢6zlim kiimesi belirlenir. Baskinlik sayisi ilk baskin yilizeydeki elemanlar
icin 0’dir. Baskinlik sayis1 0 olan elemanlarin kiimesinde karsilasgtirma yapilir ve hizli baskin siralama
algoritmasi siireci devam eder.

NSGA-II yonteminde kullanilan bir diger hesaplama kalabalik uzakligi yaklasimidir. Coziim kiimesi
icerisindeki yayilimi ve cesitliligi saglamak igin kullanilan kalabalik uzakliginda baskin yiizeylerdeki
¢oziimlerin fonksiyon degerleri arasindaki uzaklik belirlenir. Uzaklik &lgiisii olarak genellikle Oklid
uzaklik 6l¢iisii kullanilmaktadir. Kalabalik uzakligiin hesaplanmasi iki amag fonksiyonu icin Sekil 1’de
gosterilmistir.

'fl A
. o
o
.
kiiboid
-1 ¢ 1 0O
! le |
[ ]
i+l L R

Sekil 1. Kalabalik uzakliginin hesaplanmast (iki amag fonksiyonu igin) [30]

Baskin yiizeydeki ¢oziimler igerisindeki bir ¢oziimiin kalabalik uzakligi, ayn1 baskin yiizeydeki komsu
cOziimler ile arasindaki uzaklik hesaplanilarak bulunur. Komsu c¢oziimlerin koordinat diizlemindeki
koseleri kullanilarak elde edilen kenarlarin uzunlugu tahmin edilir. Tahmin edilen kenar uzunluklarina
kalabalik uzaklig1 denir.

NSGA-II algoritmasinda kullanilan bir diger hesaplama ise kalabaliklastirilmis turnuva se¢im operatoriidiir.
Kalabaliklastirilmis turnuva segiminde eslesme havuzu olusturulur. Ilk olarak iki birey rastgele secilir ve
baskinlik siralari karsilastirilir. Karsilastirilan bireylerden birinin baskinlik sirast digerine gore kiiciik veya
esitse ¢Oziim icin o birey tercih edilir. Ayrica turnuva se¢iminde kalabalik uzakligina da bakilir. Eger
bireylerden birinin kalabalik uzaklik degeri digerine gore biiyiikse ¢6ziim i¢in o birey tercih edilir. Turnuva
seciminin tamamlanmasi i¢in baglangi¢c popiilasyonu boyutuna ulasilmasi gerekir.

NSGA-II algoritmasimin genetik operatdrlerinden biri olan ¢aprazlama operatorii, iki yeni kromozom

iretmek icin ebeveynler arasinda gen aligverigini gerceklestirir. Genellikle tek nokta, ¢ift nokta, sirali ve
tekdiize ¢aprazlama yontemleri kullanilir. Genetik operatorlerden bir digeri ise mutasyon operatoriidiir.
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Bir kromozomda gen degisimi disinda bagka nedenlerden dolayi olusan kalitsal degisimler mutasyon ile
meydana gelir. Optimizasyon probleminin yerel ¢éziimde kalmasini engellemek i¢in kullanilir. Baska bir
ifadeyle popiilasyonun yerel optimumda durgunlagsmasini dnelemede yardimci olur. Mutasyona ugrayacak
gen dizileri rastgele secilir. iki degerli diziler i¢in bit degerinin tersi alinarak gerceklesir. Gergek degerli
diziler i¢in bit degerinden kiiciik bir say1 ¢ikarilarak veya eklenerek gerceklesir [29].

NSGA-II algoritmasinin genel yapisi Tiirksen (2011) (Sekil 2) tarafindan yapilan ¢calismada 6zetlenmistir
[30]. Buna gore algoritmanin adimlar1 agsagidaki gibidir:

Adim 1

Her bir p e P igin;
e §5,=0, p ¢ozimiiniin baskin oldugu ¢dziim kiimesi ve n, =0, p ¢dziimiine baskin ¢dziimler

sayis1 tanimlanir.
Her bir g € Pigin;

* p ¢ozimii q ¢dzimine baskinise S, =S, u{q}.

n, =0 ise p ¢oziimiine baskin ¢oziim yoktur ve p ¢dziimii birinci yiizeye aittir. F, = F, U {p}.
Adim 2
Her bir p € P igin Adum 1 tekrarlanir.

Adim 3

Yiizey sayaci i =1olarak alinir.
e FE = ise (i+1). yiizey i¢in elemanlarm toplandigi kiime Q = alinur.
e F yiizeyindeki her p ve S kiimesindeki her bir ¢ i¢in baskinlik sayaci azaltilir. n, =n, —1.

Adim 4

n, =0 ise ardisikyiizeydeki higbir ¢6ziim q ¢oziimiine baskin degildir. Q =Q U {q}
e Yiizey sayaci bir artirilir. 1 =1+1.
e Yeniyilizey Q kiimesine atanir. F, =Q.

Baskn Céziimlerin Kalabalik Mesafe
Sumflandunlmast Swralamast P

[ ]
|:| — Cikarthr
—

Sekil 2. NSGA-11’de yeni popiilasyonun olusturulmasi [30]
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4.2. Cok Olgiitlii Karar Verme

Cok olciitli karar verme yontemi, birden fazla Olgiitiin bulundugu durumlarda farkli 6zellikteki
seceneklerden bir veya daha fazlasin1 segmek i¢in kullanilan bir ydntemdir. Olgiitler esit dnem derecesine
veya farkli agirliklandirma yapilarak secenekler/alternatifler igerisinde siralama veya siniflandirma
yapilabilir. Cok oOl¢iitlii karar verme yontemlerinden bazilari agirlikli toplam veya c¢arpim yontemi,
TOPSIS, MABAC, AHP ve ELECTRE yontemleridir [31-33]. Genel olarak ¢ok olgiitlii karar verme
yontemlerinde ilk olarak olgiitler ve secenekler/alternatifler belirlenir. Daha sonra oSlgiitler i¢in agirlik
katsayilar1 aragtirmanin amacina goére belirlenir. Segilecek olan alternatifler bu Olciitlere gore
degerlendirilip her bir alternatif igin siralama yapilir. Bu ¢alismada ¢ok 6lgiitlii karar verme yontemlerinden
yaygin olarak kullanilan TOPSIS yontemi se¢ilmistir.

4.2.1. TOPSIS yontemi

Hwang ve Yoon (1981) tarafindan 6nerilen TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to an
Ideal Solution) yontemi, pozitif ideal ¢6ziime en yakin ve negatif ideal ¢oziime en uzak olan alternatifleri
segmeye dayalidir [31]. Maliyet 6l¢iitiinii minimum ve fayda 6l¢iitiinii maksimum yapan ¢6ziim pozitif
ideal ¢oziimdiir. Negatif ideal ¢6ziim ise maliyet Sl¢iitiinii maksimum ve fayda Sl¢iitiinii minimum yapan
¢Oziimdiir. TOPSIS yonteminde pozitif ideal ¢éziime en yakin mesafedeki alternatif ile negatif ideal
¢Oziime en uzak mesafedeki alternatif ayni1 anda degerlendirilir.

TOPSIS y6nteminin uygulanmasinda en az iki karar degiskeninin bulunmasi gerekmektedir. Karar
degiskenleri dikkate alinarak alternatiflerin sec¢ilmesinde Oklid, City-Blok ve Manhattan uzakliklar1 gibi
cesitli uzaklik yontemlerinden yararlanilabilir.

Algoritma, n 6lgiitiin ve m alternatifin bulundugu bir karar matrisi iizerinden uygulamir. Oncelikle karar
matrisinde bulunan Olgiitlerin agirliklandirilmas1 gerekir. Her bir oOlgiit farkli birimlere sahip
olabileceginden karar matrisi normallestirilir. Agirliklandirilmis normalize karar matrisi hesaplanir. Fayda
Olciitiinii en iist diizeye ¢ikaran ve maliyet Ol¢iitiinii en aza indiren pozitif ideal ¢6ziim ile maliyet Ol¢iitiinii
en list diizeye ¢ikaran ve fayda olgiitlinli en aza indiren negatif ideal ¢6ziim bulunur. Daha sonra alternatifler
dizisi hesaplanan pozitif ve negatif ideal ¢éziime gore siralanir.

TOPSIS algoritmasimin adimlar1 asagidaki gibidir:
Adim 1

nxm boyutlu karar matrisi olugturulur

dy dp e i
21 d22 dZm
D=
dy dyp e Do

Burada tamimlanan D karar matrisi, alternatiflerin ve degerlendirme Olgiitleri belirlendikten sonra
olusturulan nxm boyutlu bir matristir. D matrisinde alternatiflerin sayis1 n, degerlendirme 6lgiitlerinin

sayis1 ise m’dir. D matrisi elemanlarindan d;; , i. alternatifin j. 6l¢iitiine gore mevcut performansim gosterir.
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Adim 2

Karar matrisi normallestirilir

[7'11 12 . rlm‘l
| . . |
|J'n1 T .. TnmJ

Burada, tanimlanan R standart karar matrisi her bir degerlendirme Ol¢iitiine ait degerlerin karelerinin
toplaminin karekokii alinarak, ilgili elemanin bu ¢ikan degere boliinmesiyle (4.5)’teki gibi elde edilir.

dij i=12,...n , j=12,...m;

rij = Z£=1 dk]' (45)
0 , diger durumlarda.

Adim 3

Agirlikli standart karar matrisi olusturulur

Wiy Wolip o Wil Vit Vi o Vi
Wil Wolp oo Wyloy Var Vo e Vo
V = =
_ernl Wolo oo Wil i _an Voo o Vim i
Degerlendirme 6lgiitlerine iliskin agirliklar w;, 1=1,2,...,m olarak belirlenir. w, degerleri, degerlendirme

Olciitlerinin 6nem derecesine gore arastirmaci tarafindan belirlenir. Burada, belirlenen agirlik degerlerinin
m
toplaminin 1 olmasi gerekir (Z:Wi =1).

i=1

Adim 4
Agirlikli standart karar matrisi V kullanilarak, degerlendirme 6lgiitiiniin amacina gore her bir dlgiit icin
pozitif ve negatif ideal ¢oziim kiimeleri elde edilir. Fayda ol¢iitii i¢in pozitif ideal ¢6ziim kiimesi, V

matrisinin siitunlarinin en biiyiikk degerlerinden olusur. Negatif ideal ¢oziim kiimesi ise V matrisinin
siitunlarinin en kiigiik degerlerinden olusur. Maliyet Slgiitiinde ise bu durumun tam tersidir. Pozitif ve

negatif ideal ¢O6ziim kiimesinin matematiksel gosterimi sirasiyla A :{Vl*,vz*,...,vm*} ve

V™ = {vl_ Ny, ...,Vm_} bi¢ciminde tanimlanir.

Adim 5

Pozitif ve negatif ideal ¢oziimlere olan uzaklik degerleri sirasiyla (4.6) ve (4.7)’deki gibi elde edilir

S = /i(vij—vj*)2 , i=12,..,n (4.6)
j=1

S = Z(vij—vj*)z , i=12..,n. (4.7)
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Burada karar segenegi sayisi kadar uzaklik degerleri hesaplanir. Her bir karar segenegine iligkin pozitif ve
negatif ideal ¢dziim degerlerinden sapmalar1 bulabilmek icin uzaklik ydntemi olarak genellikle Oklid
uzaklik 6l¢iisti kullanilir.

Adim 6

Ideal ¢oziime goreli yakinlik katsayilari (4.8)’deki gibi hesaplanir

T = *Si — ., i=12..n. (4.8)
S, +5

Pozitif ve negatif ideal ¢6ziime uzakliklar1 hesaplanan her bir karar degiskeninin ideal ¢oziime goreli
yakinlik katsayilari, negatif ideal ¢dzlime uzakligin toplam uzaklik icerisindeki payidir. Burada, hesaplanan

C," degerleri 0 ile 1 arasinda deger alir. Buna gére 1’e en yakin degere sahip karar segenekleri oncelikli
olarak tercih edilir.

5. DENEYSEL SONUCLAR

Degerlendirme 6lgiilerinin CC algoritmast ile elde edilen ikili kiime yapilarinda uygulanmasi yapay ve
gercek veri seti tizerinden gosterilmistir. Ikili kiime elde etmek ve bu ikili kiimenin degerlendirme dl¢iilerini

hesaplamak i¢in R programinda f,, f,, f, ve f, fonksiyonlari olusturulmustur. Her bir degerlendirme

Olciisii fonksiyonu igerisinde CC algoritmasinin J ve o parametresi baglangi¢ kromozomlar: olarak ele
almmustir. Boylece her bir degerlendirme 6l¢iisit CC algoritmasinin farkli parametre degerlerine gore
hesaplanacaktir.

NSGA-II yonteminde kullanilan parametrelerden sirasiyla girdi boyutu 2 (CC algoritmasinin 6 ve a
parametreleri) ve ¢ikt1 boyutu 4 (degerlendirme 6lgiisii fonksiyonlari) olarak secilmistir. Bununla birlikte
nesil sayisi literatiirde yaygin olarak 100 ile 200 olarak secilmektedir [15, 25, 28]. Bu ¢alismada problemin
yapisina gore 200 olmasi yeterlidir. Nesil sayisinin diisiik degerde olmasi ¢éziimlerin global sonuglara olan
uzakligini artiracak, fazla olmasi ise hesaplama siiresini geciktirecektir. Coziimdeki yeterli gesitlilik
saglanmasi ve optimum hesaplanma siiresi agisindan popiilasyon biiytikliigii 20 se¢ilmistir.

NSGA-II algoritmasinda kullanilan genetik operatorlerden ¢aprazlama islemi tek noktali ¢aprazlama
yontemi ile gerceklestirilir. Eger caprazlama orani gerekenden biiyiik segilirse popiilasyonun hizli
degismesine sebep olur. Eger kiiciik se¢ilirse yakinsamanin yavag gergeklesmesine sebep olur. Bu yiizden
caprazlama orani genellikle 0.45 ve 0.95 araliginda secilir. Bir diger genetik operatdrlerden mutasyon orani
ise yiiksek belirlendiginde rastgele aramaya sebep olacagi icin %0.1 ve %1 araliginda segilir [39].
Literatiirde yapilan calismalarda caprazlama ve mutasyon operatorleri belirli deneysel c¢aligmalar
sonucunda bu varsayimlar saglayan degerler olarak belirlenmistir. Ornegin Mitra ve Banka (2006)
tarafindan yapilan ¢alismada ¢aprazlama ve mutasyon oranlari sirasiyla 0.75 ve 0.03 olarak segilmistir [38].

Bir baska ¢alismada Seridi ve digerleri (2012) tarafindan arastirmanin amacina gére dnceden belirlenen
caprazlama ve mutasyon oranlari 0.50 ve 0.40 olarak se¢ilmistir [15]. Tiirksen ve Akgiin (2018) tarafindan
yapilan ¢aligmada ise genetik algoritmanin parametre degerleri Taguchi deney tasarimi kullanilarak
belirlenmigstir [40]. Dale ve digerleri (2019) tarafindan yapilan ¢alismada ise genetik operatdrler ikili
kiimeleme algoritmalarindan elde edilen ikili kiimelerin yapisini etkilemedigi igin varsayilan deger olarak
secilmistir [41]. Bu bilgiler dogrultusunda bu ¢alismada ¢aprazlama orani 0.70 olarak mutasyon orani ise
0.10 olarak belirlenmistir.

Girdi parametrelerinden ¢ igin alt sinir ve st sinir degerleri veri matrisi elemanlarinin aldigi degerler

araliginda segilmistir. Cilinkii 6 parametresi maksimum kabul edilebilecek MSR degerini gosterir. Buna
gore yapay veri matrisi i¢in 1 ve 100 degerleri arasinda, gergek veri matrisi i¢in 1 ve 600 degerleri arasinda
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secilmistir. Bir diger girdi parametrelerinden a parametresi 6l¢ek faktorii oldugundan ve hesaplama siiresini
optimal seviyede tutmak i¢in yapay ve gercek veri matrislerinin her ikisinde de alt sinir ve {ist sinir degerleri
sirastyla 1 ve 10 degerleri arasinda segilmistir. NSGA-II algoritmasi i¢in kullanilan parametreler Cizelge
2’de gosterilmistir.

Cizelge 2. NSGA-II yonteminde kullanilan parametre degerleri

Parametreler Yapay V?ri Seti i¢in Gergek VFri Seti i¢in
Degerler Degerler

Girdi Boyutu 2(0 ve a) 2(0 ve a)

Cikt1 Boyutu 4 (VAR, RI, MSA, SS) 4 (VAR, RI, MSA, SS)

Nesil Sayisi 200 200

Popiilasyon Biiyiikliigii 20 20

Caprazlama Olasilig1 0.7 0.7

Mutasyon Olasilig1 0.1 0.1

Girdiler i¢in Alt Sinir ve Ust Sinir 1<0<10,1<a <10 1<06<600,1<a <10

TOPSIS yonteminde kullanilacak degerlendirme 6lgiitleri sirastyla varyans 6l¢iisii (VAR), uygunluk indeksi
(RI), maksimum standart alan (MSA) ve benzerlik skoru (SS)’dur. Bununla birlikte dlgiitlerin her biri i¢in
agirlik katsayisi 0.25 olarak alinmistir. Boylece dort farkli 6lgiit icin agirlik katsayilart hem esit hem de
toplamlar1 1 olacak sekilde ayarlanmistir. Veri matrisinin biiyiikliigline gére NSGA-II algoritmasinin
parametreleri degistirilebilir. Veri matrisinin ve ikili kiimenin boyutuna goére 200 nesil tekrar1 ve 20
baslangi¢ popiilasyonu en iyi ¢oziim kiimesini elde etmek icin yeterli olmustur.

NSGA-II yontemi kullanilarak elde edilen alternatif ¢oziimlerin dort farkli 6lgiite (degerlendirme Slgiisiine)
gore siralamasi TOPSIS yontemi ile yapilmistir. Her bir dlgiite esit agirliklandirma yapilmis ve dnem
dereceleri de esit olarak se¢ilmistir. Boylece ¢6ziim kiimesi igerisindeki en iyi o ve a parametreleri her bir
degerlendirme 6l¢iisiiniin en iyi degerine gore ve TOPSIS yontemi ile tiim degerlendirme 6lgiileri esit onem
derecesine gore belirlenmistir.

5.1. Yapay Veri

Veri seti 500x100boyutlu matris seklinde, 0 ile 100 degerleri arasinda tekdiize dagilimdan rastgele
iretilmistir. Veri matrisinin 1s1 grafigi Sekil 3’te gosterilmistir.

Sekil 3. Veri matrisinin 1s1 grafigi

Veri matrisi igerisine 50x10 boyutlu referans ikili kiime eklenmistir. Boylece algoritmalardan elde edilen
sonuglarla karsilastirldiginda referans ikili kiimeye yakin sonuclar vermesi beklenmektedir. ikili kiime
elemanlari ortalamasi 50 ve standart sapmasi 2 olan normal dagilimdan rastgele tiretilmistir. Buradaki amag
ikili kiime elemanlarmin hem ortalama etrafinda olmas1 hem de sabit degerli ikili kiime yapisinda olmasin
saglamaktir. Ayrica sabit degerli ikili kiime elemanlarindaki hata pay1 i¢in normal dagilimimn standart
sapmasi 2 olarak se¢ilmistir. Igerisinde ikili kiimenin bulundugu veri matrisinde satir ve siitun elemanlarinin
yerleri rastgele degistirilmistir. Boylece ikili kiime veri matrisi igerisine gizlenmistir. Igerisinde referans
ikili kiimenin bulundugu veri matrisinin 1s1 grafigi Sekil 4’te gosterilmistir.
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Degerlendirme olgiilerine gore en anlamli ve etkili ikili kiimeler elde etmek icin CC algoritmasinin
parametre degerlerinin ¢6ziim kiimesi elde edilmistir. NSGA-II algoritmasi stokastik aramalara dayali bir
sezgisel optimizasyon algoritmasi oldugu i¢in algoritma her yinelemede farkli sonuglar verecektir. Elde
edilen ¢oziim kiimesinin belirli bir sonuca yakinsadigini gostermek amaciyla NSGA-II algoritmasinin

sonuclart 100 yinelemede incelenmistir.

Icerisinde 50x10boyutlu ikili kiimenin buundugu veri matrisi kullanarak NSGA-II y&nteminde 100
yinelemeli tekrar ile ikili kiimeleme algoritmasinin ayarlanabilir parametreleri (0 ve « ) elde edilmistir.
NSGA-II algoritmasinin popiilasyon biiyiikliigii 20 segildigi igin ¢oziim kiimesinde o ve « parametreleri
icin farkli 20 ¢6ziim bulunmustur. Her bir ¢6ziim icin ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum

degerleri Cizelge 3’de gosterilmistir.

Cizelge 3. Yapay veri seti icin NSGA-II yontemi ile elde edilen ¢oziim kiimesi

Delta Parametresi (0) Alfa Parametresi (¢ )
n =100 n =100
Ort. Std. Sp. Min. Max. Ort. Std. Sp. Min. Max.
Coziim 1 1.0824 | 0.0105| 1.0142 | 1.1610| 6.7345| 0.0115| 6.7155| 6.7559
Coziim 2 3.8468 | 0.0085 | 3.8298 | 3.8705| 1.0167 | 0.0044 | 1.0008 | 1.0346
Coziim 3 14938 | 0.0124 | 1.4582 | 1.5238 | 9.4088 | 0.0098 | 9.3898 | 9.4208
Coziim 4 23041 | 0.0087 | 2.2935| 2.3197 | 1.5334| 0.0117 | 1.5293 | 1.5544
Coziim 5 1.2912 | 0.0142 | 1.2661 | 1.3124 | 8.2255| 0.0177 | 8.2089 | 8.2487
Coziim 6 12298 | 0.0054 | 1.2115| 1.2374| 4.7784| 0.0180| 4.7583 | 4.7911
Coziim 7 3.1557 | 0.0107 | 3.1299 | 3.1719| 2.9736 | 0.0055| 2.9657 | 2.9917
Coziim 8 2.8416 | 0.0073| 2.8358 | 2.8516 | 5.8188 | 0.0087 | 5.8047 | 5.8314
Coziim 9 24688 | 0.0155| 24519 | 24912 | 1.2316| 0.0115] 1.2211| 1.2533
Cozim 10 3.8366 | 0.0189 | 3.8217 | 3.8575| 1.0157 | 0.0136 | 1.0007 | 1.0375
Coziim 11 3.8398 | 0.0155| 3.8244 | 3.8611| 1.0160| 0.0075| 1.0089 | 1.0389
Coziim 12 3.1295| 0.0077 | 3.1041| 3.1519| 1.0775| 0.0105| 1.0599 | 1.0974
Coziim 13 1.2844 | 0.0118 | 1.2654 | 1.3024 | 5.7986 | 0.0068 | 5.7911 | 5.8101
Cozim 14 3.8412 | 0.0057 | 3.8249 | 3.8656 | 1.0210| 0.0179 | 1.0173 | 1.0444
Coziim 15 2.3518 | 0.0015| 2.3395| 2.3679| 7.6618 | 0.0063 | 7.6422 | 7.6882
Cozim 16 3.2525| 0.0116 | 3.2318 | 3.2797 | 7.5913| 0.0083 | 7.5741| 7.6111
Cozim 17 2.3452 | 0.0022 | 2.3318 | 2.3519 | 8.8547 | 0.0045| 8.8488 | 8.8772
Coziim 18 12953 | 0.0191| 1.2757 | 1.3193| 6.7415| 0.0167 | 6.7311| 6.7575
Cozim 19 2.8205| 0.0069 | 2.8045| 2.8404 | 4.7912| 0.0177 | 4.7854 | 4.8109
Coziim 20 2.2318 | 0.0088 | 2.2122 | 2.2543 | 9.3866 | 0.0023 | 9.3618 | 9.3955
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Co6zim kiimesindeki parametre degerlerine bakildiginda ¢ parametresinin ortalama degeri yaklasik olarak
1.08 ile 3.84 degerleri arasinda, a parametresinin ortalama degeri yaklasik olarak 1.01 ile 9.40 degerleri
arasindadir. Her iki parametre degeri i¢in 100 yineleme sonucunda elde edilen ¢6ziimlerin standart sapma
degeri ortalama 0.01°dir. Standart sapma degerinin kiigiik olmasi1 ¢oziimlerin ortalamaya yakinsadigini
gostermektedir. Boylece ikili kiimeleme algoritmasinin ayarlanabilir parametre degerlerinin yineleme
sonucundaki ortalamasi alinarak ikili kiimeler elde edilir ve ikili kiimelerin degerlendirme Olgiileri
hesaplanabilir. Ikili kiime degerlendirme dlciilerine gére tek amacli ve cok amagl olarak CC algoritmasinin
ayarlanabilir parametre degerleri Cizelge 4’te gosterilmistir.

Cizelge 4. Yapay veri seti icin farkli degerlendirme dl¢iilerine gore en iyi parametreler

Ama ; . min
Fonksiy%nu min f, max f, min f, max f, A EAEATER)
VAR 2.1388 2.1814 2.1418 4.1280 2.2966
RI 0.9972 0.9976 0.9973 0.9945 0.9973
MSA 3.4622 3.6204 3.4593 6.5644 3.7675
SS 2.2816 24117 2.2782 4.0383 3.1938
o 1.0824 1.2844 1.2912 3.8412 1.2912
o 6.7345 5.7986 8.2255 1.0210 8.2255
Coziim 1 13 5 14 5
TOPSIS Sira 6 4 7 17 1

CC algoritmasinin ¢ ve a parametrelerini belirlemek icin olusturulan deneysel calismada sonuglara
bakildiginda, tek amacl optimizasyon problemi olarak elde edilen parametre degerleri ve ¢6ziim kiimesi
icerisindeki siralama degerleri farklilik gdstermektedir. Ornegin VAR dlgiisiinii mimimum yapan
parametreler ¢ i¢in 1.0824 ve o i¢in 6.7345 iken, RI dl¢ilistinii maksimum yapan parametreler J igin 1.2844
Ve a i¢in 5.7986°dir. Bununla birlikte sadece birinci problem i¢in TOPSIS yontemi ile uzlasik tek bir ¢6ziim
secilirse ¢oziim kiimesinde birinci sirada bulunan ¢6ziim, ikinci problem igin 13.sirada bulunan ¢dziim
optimaldir. Ancak dort amag esit agirlikli olacak sekilde dikkate alinirsa ¢ i¢in 1.2912 ve a igin 8.2255
degerleri belirlenir. Cok amacl optimizasyon problemine gore ¢ézliim kiimesinde 5.sirada bulanan ¢6ziim
TOPSIS yontemi ile belirlenen uzlagik tek bir ¢oziimdiir.

5.2. Gerg¢ek Veri

Ikili kiimeleme ¢alismalarinda iyi bilinen gergek veri setlerinden biri olan “Saccharomyces cerevisiae”
ailesinden maya (yeast) verisi kullanilmistir. Bu veri seti matris seklinde olup 2884 gen ve 17 kosuldan
olugmaktadir. Veri matrisi elemanlar1 0 ile 600 arasinda degerler almaktadir. Kayip degerler veri setinden
cikarilmis  ve ¢ahismada  2265x17  boyutlu  veri matrisi  kullanilmustir.  Veri  setine
“http://arep.med.harvard.edu/biclustering” adresinden ulasilabilir. Veri matrisinin 1s1 grafigi Sekil 5’te
gosterilmisgtir.

Sekil 5. Maya verisinin 151 grafigi
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Maya veri matrisi igerisinde en anlamli ve etkili ikili kiimeler elde etmek i¢in CC algoritmasinin parametre
degerlerinin ¢6ziim kiimesi elde edilmistir. Yapay veri matrisinde oldugu gibi maya verisinde de NSGA-I11
algoritmasi ile 100 yinelemeli tekrar sonucunda ikili kiimeleme algoritmasinin ayarlanabilir parametreleri
(0 ve « ) igin ¢6ziim kiimesi elde edilmistir. CC algoritmasinin ayarlanabilir parametre degerlerinin her
biri i¢in ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum degerleri hesaplanmis ve C(izelge 5’de

gosterilmistir.

Cizelge 5. Maya veri seti icin NSGA-1I yontemi ile elde edilen ¢oziim kiimesi

Delta Parametresi (0') Alfa Parametresi (& )
n=100 n =100
Ort. Std. Sp. Min. Max. Ort. Std. Sp. Min. Max.
Coziim 1 8.5169 | 0.0078 | 8.5097 | 8.5214 | 1.1182 | 0.0067 | 1.0972 | 1.1258
Cozliim 2 1.1347 | 0.0103 | 1.1197| 1.1498 | 1.7720| 0.0082 | 1.7654 | 1.7915
Coziim 3 2.0916 | 0.0012 | 2.0877 | 2.0983 | 1.7792| 0.0092 | 1.7629 | 1.7922
Coziim 4 29914 | 0.0069 | 2.9866 | 3.0144 | 1.1425| 0.0751| 1.1255| 1.1599
Coziim 5 2.8942 | 0.0088 | 2.8843 | 2.9116| 1.0667 | 0.0105| 1.0581 | 1.0706
Cozim 6 3.8723 | 0.0144| 3.8679 | 3.8868 | 1.0961 | 0.0078 | 1.0875| 1.1131
Coziim 7 1.0597 | 0.0154 | 1.0458 | 1.0716 | 1.0993 | 0.0658 | 1.0897 | 1.1103
Coziim 8 8.5046 | 0.0097 | 8.4948 | 85113 | 1.3451| 0.0092 | 1.3369 | 1.3588
Coziim 9 10.0977 | 0.0099 | 10.0864 | 10.1048 | 1.1127 | 0.0126 | 1.0987 | 1.1213
Coziim 10 10.8345 | 0.0035 | 10.8247 | 10.8431 | 1.0993 | 0.0625| 1.0866 | 1.1089
Coziim 11 43.9225 | 0.0106 | 43.9141 | 43.9377 | 1.1193| 0.0038 | 1.1092 | 1.1263
Coziim 12 18.0156 | 0.0083 | 18.0087 | 18.0248 | 1.1062 | 0.0097 | 1.0973 | 1.1122
Coziim 13 13.6945 | 0.0044 | 13.6847 | 13.7044 | 1.0978 | 0.0105| 1.0836 | 1.1010
Coziim 14 35.9566 | 0.0079 | 35.9497 | 35.9711 | 1.1042| 0.0094 | 1.0949 | 1.1176
Coziim 15 32.0863 | 0.0169 | 32.0770 | 32.0955 | 1.0594 | 0.0074 | 1.0491 | 1.0719
Cozim 16 32.0788 | 0.0029 | 32.0657 | 32.0874 | 1.0628 | 0.0316 | 1.0545| 1.0770
Coziim 17 13.7264 | 0.0021 | 13.7145 | 13.7374 | 1.1148 | 0.0110 | 1.0981 | 1.1237
Coziim 18 0.2146 | 0.0196 | 9.2064 | 9.2248 | 1.0598 | 0.0068 | 1.0455| 1.0711
Coziim 19 18.0158 | 0.0067 | 18.0086 | 18.0251 | 1.1022 | 0.0239 | 1.0903 | 1.1126
Coziim 20 43059 | 0.0499 | 4.2949 | 43136 | 1.1293| 0.0072 | 1.1187 | 1.1491

NSGA-II yontemi ile elde edilen ¢6ziim kiimesinde CC algoritmasinin ayarlanabilir parametreleri & igin
yaklagik 1.06 ile 43.92 degerleri arasinda, o igin yaklagik 1.05 ile 1.78 degerleri arasinda bulunmustur. &
ve a parametreleri i¢in 100 yineleme sonucunda elde edilen ¢6ziimlerin standart sapma degeri ortalamasi
yaklasik 0.01°dir. Bdylece sapmanin ¢ok kiigiik degerde olmasiyla yineleme ile elde edilen ¢éziimler igin
ortalama deger kullanilabilir. CC algoritmasinin parametre degerlerinin ortalamasi kullanilarak ikili
kiimeler elde edilir. Elde edilen ikili kiimelerin degerlendirme 6l¢iileri Cizelge 6’deki gibi hesaplanmustir.

Cizelge 6. Maya verisi icin farkli degerlendirme 6l¢ciilerine gore en iyi parametreler

Amag min f max f min f max f min
Fonksiyonu ! 2 8 4 [CFD).(= ). F).(— )]
VAR 1149.1577 1153.7813 1166.1734 3284.9496 3166.1216
RI 0.8249 0.8395 0.8211 0.7594 0.7861
MSA 54.4699 55.8978 52.1779 96.4496 93.1271
SS 0.0349 0.0288 0.0468 2.1442 3.6544
o 1.1347 1.0597 2.0916 8.5046 9.2146
a 1.7720 1.0993 1.7792 1.3451 1.0598
Cozim 2 7 3 8 18
TOPSIS Sira 7 9 8 3 1
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VAR, RI, MSA ve SS olgiitlerine gore ¢ ve a parametreleri incelendiginde, tek amagli optimizasyon
problemlerinin her biri i¢in ayr1 ayr1 degerler elde edilmistir. Sadece VAR 6lciitii minimize edildiginde,

yani f, fonksiyonu optimallige ulastiginda ¢ i¢in 1.1347 ve a i¢in 1.7720 degeri elde edilir. Sadece RI
ol¢iitii maksimize edildiginde, yani f, fonksiyonu optimallige ulastiginda J i¢in 1.0597 ve a i¢in 1.0993
degeri elde edilir. Sadece MSA 6lgiitii minimize edildiginde, yani f, fonksiyonu optimallige ulastiginda J

i¢in 2.0916 ve a i¢in 1.7792 degeri elde edilir. Sadece SS 6lgiitii maksimize edildiginde, yani f, fonksiyonu

optimallige ulastiginda J i¢in 8.5046 ve a igin 1.3451 degeri elde edilir. Cok amagli optimizasyon problemi
olarak degerlendirildiginde ise VAR, RI, MSA ve SS o6lgiitleri esit onem derecesine sahip oldugunda ¢ i¢in
9.2146 ve a i¢in 1.0598 degeri elde edilir. TOPSIS yontemine gore ¢oziim kiimesi igerisinde 18.sirada
bulunan ¢éziim, belirlenen uzlasik tek bir ¢oziimdiir.

6. SONUC VE ONERILER

Gen agiklama verilerinde benzer gen yapilarinin belirli kosullara gore kiimelenmesi son yillarda 6nem
kazanmustir. Bu yapilar belirlemek i¢in geleneksel kiimeleme yontemleri yerine ikili kiimeleme yontemi
kullanilir.

Bu calismada literatiirde yaygin olarak kullanilan CC algoritmas1 dikkate almmustir. ikili kiimeler elde
etmek i¢in CC algoritmasinin ¢ Ve o parametreleri belirlenmesi gerekir. Parametre degerleri degistikge veri
matrisinden farkli ikili kiimeler elde edilmektedir. Elde edilen farkli ikili kiimelerden anlamli ve etkili
olanlar1 belirlemek i¢in kullanilan birgok degerlendirme Slgiisii bulunmaktadir. Birden fazla degerlendirme
ortaya cikarir. Boylece 0 ve o parametrelerinin belirlenmesi i¢in ¢ok amacl sezgisel yontemlerden biri olan
NSGA-II algoritmasi kullanilmistir.

CC algoritmasinin NSGA-II yontemiyle elde edilen parametre degerlerine gore bulunan ikili kiimelerin
degerlendirilmesi varyans Ol¢iisti (VAR), uygunluk indeksi (RI), maksimum standart alan (MSA) ve
benzerlik skoru (SS) 6l¢iileri ile yapilmistir. Bu degerlendirme olgiileri ¢6ziim kiimesi igerisinde Olgiitler
olarak belirlenmis ve TOPSIS yontemi uygulanarak c¢oziimlerin Olgiitlere gore siralamasi yapilmistir.
NSGA-II yontemi kullanilarak bulunan ¢dziim kiimesi igerisinden TOPSIS yontemiyle siralama yapilmig
ve yapay veri matrisinde referans ikili kiimeye benzer en iyi ikili kiime bulunmustur. Bununla birlikte
literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan gen verilerinden maya verisi i¢in en iyi ikili kiimelerin
belirlenmesinde parametre degerleri elde edilmistir. Boylece en etkili ve anlamh ikili kiimelerin elde
edilmesinde CC algoritmasinin hangi parametre degerlerinin alacagi belirlenmistir.

Ikili kiime algoritmasini uygulamak i¢in 0 ile 100 degerleri arasinda tekdiize dagilimdan rastgele iiretilen
500x100 boyutlu yapay veri matrisi ve 2265x17 boyutlu maya verisi kullanilmigtir. Yapay veri matrisi
icerisinde 50x10boyutlu referans ikili kiime bulunmaktadir. CC algoritmasinin ¢ Ve a parametreleri igin
baslangi¢ ¢oziim kiimesi yapay veri matrisi i¢in 1 ile 10 degerleri arasinda rastgele {iretilen 20 sayidan
olugsmaktadir. Maya verisi i¢in parametresi 1 ile 600 arasinda, parametresi ise 1 ile 10 degerleri arasinda
rastgele tiretilen 20 sayidan olugsmaktadir. Her bir parametre degeri i¢in VAR, RI, MSA ve SS 6lgiileri amag
fonksiyonu olarak belirlenmistir. Amag¢ fonksiyonlariin minimizasyon problemi olmast i¢in Rl ve SS
oOl¢iisti fonksiyonlarina doniisiim uygulanmigtir. NSGA-II yonteminde ¢oziim kiimesinin 100 yinelemeli
tekrarla sonuglar1 incelenmistir. Bununla birlikte ¢6ziim kiimesi sonuglarinin ortalamasi, standart sapmasi,
minimum ve maksimum degerleri elde edilmistir. Bu sonuglara gore optimal amag¢ fonksiyonu
degerlerinden elde edilen CC algoritmasinin ayarlanabilir parametre degerleri bulunmustur. Bulunan
parametre degerlerine gore elde edilen ikili kiimelerin degerlendirilmesi tek amacli ve ¢ok amagh
optimizasyon yontemi ile yapilmistir. Tek amagli optimizasyon problemindeki dezavantaj, hangi olgiite
gore optimal yapilmasina karar vermektir. Ciinkii her bir degerlendirme 6l¢iitiine gore farkli sonuglar ortaya
cikmaktadir. Bu dezavantaji ortadan kaldirmak i¢in ¢ok amagl optimizasyon problemi olarak dort farkli
Olciit esit agirliklandirilarak optimal ¢6ziim elde edilmistir.
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Bu ¢alismada sadece CC algoritmas ve ikili kiime tiirlerinden sabit ikili kiime yapis1 ele alinmistir. ikili
kiimenin degerleri sabitlerden olusabilecegi gibi satirlar veya siitunlar bazinda toplamsal veya carpimsal
artiglarin bulundugu degerler de olabilir. Ayrica hem toplamsal hem de ¢arpimsal degerlerden olusan ikili
kiime yapilar1 da miimkiindiir. Bundan sonraki ¢alismalarda diger algoritmalar ve farkli yapidaki ikili kiime
tiirlerinin bulundugu deneysel calisma, ikili kiimeler icin kullanilabilecek farkli degerlendirme Olgiileri
veya farkli ger¢ek veri matrisleri kullamilarak ikili kiimeleme algoritmalarinin parametre degerleri ¢ok
amagli sezgisel yontemler kullanilarak belirlenebilir.
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