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Assessment of Mutation Susceptibility in DNA Sequences with
Word Vectors

Alper Yilmaz '

'Yildiz Technical University, Faculty of Chemical and Metallurgical Engineering, Department of Bioengineering,
Istanbul/ Turkey

Abstract

With the advent of natural language processing (NLP) techniques empowered with deep learning approaches, more detailed
relationships between words have been unraveled. Word2Vec is quite robust in discovering contextual and semantic relationships.
Genome being a long text, is subject to similar studies to unravel yet to be discovered relationships between DNA k-mers. Dna2vec
applies Word2Vec approach to whole genome so that DNA k-mers are represented as vectors. The cosine similarity queries on DNA
vectors reveal unusual relationships between DNA k-mers.

In this study, we examined DNA sequence based prediction of mutation susceptibility. Initially, we generated word vectors for human
and mouse genome via dna2vec. On the other hand, we retrieved coordinates of common and all mutations from dbSNP. For each
coordinate, we extracted 8 nucleotide k-mers intersecting mutations and results are aggregated such a way that number of mutations
for each 8-mer has been tabulated. These results are incorporated with dna2vec cosine similarity data. Our results showed that for a
given k-mer, k-mers with highest cosine similarity coincide with highest mutation count k-mer. In other words, the neighbor with the
highest cosine similarity for a k-mer was also seen to be the neighbor overlapping the mutation count. As a result of our studies, human
and mouse, dna2vec vs. mutation overlap is 80% and 70%, respectively. In conclusion, dna2vec and other word embedding approaches
can be used to reveal mutation or variation characteristics of genomes without sequencing or experimental data, solely using the genome
sequence itself. This might pave the way for understanding the underlying mechanism or dynamics of mutations in genomes.

Keywords: mutation, word2vec, dna2vec, k-mer, cosine-similarity.

DNA Dizilerinde Kelime Vektorleri ile Mutasyon Yatkinhginin

Degerlendirilmesi

Oz

Derin 6grenme yaklasimlari ile gii¢lendirilen dogal dil isleme (NLP) tekniklerinin ortaya ¢ikmasiyla, kelimeler arasindaki daha ayrintili
iligkiler ortaya ¢ikarilmistir. Bu agidan word2vec yontemi baglamsal ve anlamsal iliskileri kesfetme konusunda oldukga geligmistir.
Uzun bir metin olan genom, DNA k-merleri arasindaki iligkileri heniiz kesfedememis olan benzer ¢aligmalara tabidir. Dna2vec, DNA
k-merlerinin vektor olarak gosterilmesi i¢in tiim genoma word2vec yaklasimini uygular. DNA vektorleri lizerindeki kosiniis benzerlik
sorgulart DNA k-merleri arasinda olagandist iligkiler ortaya koymaktadir.

Bu caligmada, mutasyon duyarliliginin DNA dizisi temelli tahmini incelendi. Baslangicta, insan ve fare genomu i¢in dna2vec yoluyla
sozciik vektorleri tiretildi. Diger yandan, ortak ve tiim mutasyonlarin koordinatlarint dbSNP'den alindi. Her koordinat igin, kesisen
mutasyonlar halinde 8 niikleotidlik k-merler ¢ikarildi ve sonuglar toplandi. Bu sonuglar dna2vec kosiniis benzerlik verileri ile
birlestirildi. Sonuglarimiz, belirli bir k-mer i¢in, en yiiksek kosiniis benzerligine sahip k-merlerin en yiiksek mutasyon sayisina sahip
k-merler ile ¢akistigini gostermistir. Baska bir deyisle, bir k-mer i¢in kosiniis benzerligi en yiiksek komsunun, mutasyon sayisiyla
cakisan komsu oldugu da goriilmiistiir. Calismalarimiz sonucunda insanda ve farede, k-mer kosiniis benzerligi ve mutasyon
Ortlismesinin oranlar1 sirasiyla %80 ve %70 oldugu goriilmiistiir. Bu caligmalar sonucunda dna2vec ve diger kelime gdmme
yaklasimlari, sadece genom dizisinin kendisi kullanilarak, dizileme veya deney verileri olmadan genomlarin mutasyon veya varyasyon
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ozelliklerini ortaya ¢ikarmak icin kullanilabilir oldugu gosterilmistir. Bu durum, genomlardaki mutasyonlarin altinda yatan

mekanizmay1 veya dinamikleri anlamanin yolunu agabilir.

Anahtar kelimeler: mutasyon, word2vec, dna2vec, k-mer, kosiniis benzerligi.

1. Introduction

Underlying problem of language modeling is that
dimensionality. Most known and used technique to
solve this problem is word2vec, word embedding
method (Mikolov et al. 2013).

This method includes two models; Continuous Bag
of Words (CBOW) and Skip Gram. These models
converts word in the corpus into vectors. Purpose of
these models is to determine contextually similar words.
In line with this objective, they utilize “context
window”. All words within # units from a target word in
context window belong to context of that target word.
This architecture based on context window can predict
either target or the context. A shallow neural network is
used for training of words in these architectures. Output
of this neural network gives the semantic or syntactic
relation among words. Word vectors can be added or
subtracted in order to reveal or extend relationships
between words, as shown below:

vec(king) — vec(man) + vec(woman) = vec(queen)
(Mikolov et al. 2013)

Moreover, word2vec can capture word relations
such as past-tense, ownership, language spoken in the
country or the capital of country information (Levy and
Goldberg, 2014). For many machine learning
algorithms, an input of fixed-length vector is required.
Word2vec generates fixed-length embedding for words
which can be later used as input to subsequent machine
learning applications. Thus, word2vec has been used in
studies in different areas such as document
representations for classification of documents and
sentiment analysis (Le and Mikolov, 2014; Kusner et
al. 2015; Chen, 2017), network detection to predict the
link between the edges and nodes (Perozzi et al. 2014;
Chen and Lawrence Zitnick, 2015), image caption
generation (Pedersoli et al. 2017; Kiros et al. 2014),
identification of public user tendency such as political
preference or occupational class (Preotiuc-Pietro et al.
2015; Yang et al. 2018; Preotiuc-Pietro et al. 2017),
limited contextual information transformation (Dos
Santos and Gatti, 2014; De Boom et al. 2015), image
annotation to provide computer vision and pattern
recognition (Uricchio et al. 2017), using biomedical
literature to predict drug interactions and capturing
medical semantic similarities (Wang et al. 2018; Zhao
et al. 2016), emotion detection (Abdul-Mageed and

Ungar, 2017; Eisner et al. 2016), improving word
similarity detection (Schwartz et al. 2015; Faruqui et al.
2016) and polysemy detection (Arora et al. 2018; Jauhar
et al. 2015) and removing gender bias in embeddings
(Bolukbasi et al. 2016). The applications of word2vec
can extend to domains far from computer science such
as urban planning (Yao et al. 2017). Word2vec has been
calculated for Turkic languages (Akin and Akin, 2007)
as well.

The human genome consisting of 3 billion letters can
be considered as a long string and thus subject to word
embedding studies. This long string can be divided into
constant or variable-length k-mers to produce words. In
order to reveal semantic and syntactic relationships
between the k-mers in human genome, the dna2vec
study was carried out by using word2vec method (Ng,
2017).

Dna2Vec method, using variable-length k-mers
training in two-layer neural network, demonstrated
correlation between Needleman-Wunsch alignment
score and dna2vec cosine similarity of k-mers.
Needleman-Wunsch algorithm (Needleman et al. 1970)
measures sequence similarity between to k-mers by
global alignment approach. In addition, summing
dna2vec embedding vectors for two k-mers is equivalent
to concatenated k-mer. For example;

vec(AAC) + vec(TCT) = vec(AACTCT)
or
vec(AAC) + vec(TCT) = vec(TCTAAC)

In this study, we investigated relation between
mutation dynamic and vector embeddings. Mutation is
change of a letter in the genome, usually causing adverse
effects in gene products resulting in diseases. There are
no algorithms for predicting mutations and only
technique to detect mutations is experimentally
sequencing the DNA. In order find a technique to predict
mutations, millions of known mutations and their
affected words were compared with dna2vec vector
embeddings. Our results show there is correlation with
vector embedding and mutation count per k-mer
suggesting vector embeddings have potential to predict
mutations in genome.
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2. Methods

2.1. Data Retrieval and dna2vec Script

Human genome hg38 and mouse genome mml0
downloaded from NCBI, common SNPs for human and
mouse are downloaded from dbSNP (dbSNP link).
Human dna2vec model was retrieved from dna2vec
repository (GitHub link). Python scripts from dna2vec
study are used to generate human and mouse dna2vec
models (Ng, 2017). Human genome results were
compared with results from mouse genome in order to
show that our findings hold true for any organism. Also,
mouse genome has comprehensive mutation data
available.

2.2. Counting mutation per k-mer

We collected sliding window 8-mer around each
mutation for nearly 35 million mutations in human and
73 million mutations in mouse. Then we counted
occurrence of all k-mers and mutation pairs. Each pair
contain coordinate and type of mutation in the k-mer.

2.3. Integration mutation and dna2vec data

For all 65,536 8-mers we generated 24 neighbors
with hamming one distance for each coordinate of the k-
mer. For a particular k-mer and its neighbor, we
extracted mutation count and dna2vec cosine similarity.

2.4. Calculating correlation between mutations
and cosine similarity

Using the data generated in previous step for each
mutation in every coordinate for all the words we
compared number of mutations and cosine similarity
and prepared the confusion matrix.

3. Results

3.1. dna2vec Properties

As previously shown addition and subtraction vector
embeddings correspond to concatenation and
subtraction events in k-mers. Concatenation of a k-mer
to another k-mer from right or from left generates two
strings with comparable embeddings. (Figure 1A).
Similarly, subtracting and then concatenating is
applicable to embeddings (Figure 1B).

3.2 Mutation counts

We applied sliding window technique to the genome and
we counted each mutation in every coordinate for all 8-
mers. Figure 2 illustrates technique and genome-wide
results for k-mers of interest. Mutation counts for both
human and mouse genomes were calculated.

vec(TCT)

Figure 1. Schematic representation of concatenation
and subtraction event in context of dna2vec
embeddings.
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Results Genome Coordinate Variation Nucleotide Mutation
Genome Exchange Count
ACGCCCAG 8 ACGCCCAA G>A 236
CGCCCAGA 7 CGCCCAAA G>A 43
GCCCAGAT 6 GCCCAAAT G>A 202
CCCAGATG 5 CCCAAATG G>A 304
CCAGATGC 4 CCAAATGC G>A 174
CAGATGCA 3 CACATGCA G>A 280
AGATGCAG 2 CAAATGCA G>A 318
GATGCAGT 1 CAAATGCA G>A 329

Figure 2: Mutation count for each sliding window k-
mer overlapping a mutation. Top part depicts k-mers
overlapping a mutation and coordinate of mutation in
each k-mer. Bottom is generated after extracting and
counting k-mers over all mutations.

3.3 Mutation counts vs. vector similarity

In order to quantify relationship between vector
embeddings and mutation counts we used ranking of
mutation counts and cosine similarity per coordinate.
So, for a k-mer, all possible mutations at a particular
coordinate were ranked according to mutation counts
(rank 1 is the highest count). Similarly, for a particular

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 3(1) 2020: 1-6 3



k-mer cosine similarity of all possible words generated
by changing one letter (i.e. mutation) has been
calculated and ranked (highest similarity is ranked 1).
Only after, we calculated correlation between mutation
occurrence and cosine similarity. We found that 80% of
human mutations and 70% of mouse mutations have
overlapping top rank with cosine similarity. Table 1 lists
k-mers carrying mutations with highest mutation count
and highest cosine similarity.

Table 1: Mutation counts and cosine similarity
values. For the k-mer TGAGCACT, each possible
neighbor with hamming distance one has been listed and
for each neighbor, mutation count and cosine similarity
has been calculated. The numbers in parenthesis indicate
ranking of mutation within given coordinate.

Conversio  Mutation Cosine

__n Count Similarity
T>A 50 (3) 0.6481 (1)
T T->G 90 (2) 0.6410 (2)
L T->C 277 (1) 0.5936 (3)
G->T 52 (3) 0.6190 (1)
G G->A 343 (1) 0.5888 (2)
o G->C 106 (2) 0.5191 (3)
A->G 162 (1) 0.5550 (1)
A A->C 45 (2) 0.5400 (2)
L A>T 33 (3) 0.5215 (3)
G->A 452 (1) 0.5696 (1)
G G->T 69 (3) 0.5490 (2)
L G->C 82 (2) 0.5370 (3)
C->T 301 (1) 0.6268 (1)
C C->G 66 (3) 0.5402 (2)
L C->A 109 (2) 0.5014 (3)
A->G 293 (1) 0.6137 (1)
A A>T 69 (3) 0.6101 (2)
o A->C 127 (2) 0.5726 (3)
C->T 379 (1) 0.6706 (1)
C C->G 135 (2) 0.6256 (2)
L C->A 75 (3) 0.6208 (3)
C>T 283 (1) 0.7887 (1)
T C->G 68 (2) 0.7461 (2)
C->A 50 (3) 0.7352 (3)

Figure 3 illustrates overlap of mutation count and
cosine similarity rankings per coordinate for a particular
8-mer. For the first coordinate of the k-mer
TGAGCACT, T— C mutation has the highest ranking
compared to T— G and T— A mutations. On the other
hand, word generated by T—A change has the highest
cosine similarity ranking when compared to words
generated by T— G and T— C changes. When all
coordinates are examined, at 6 out of 8 coordinates, top
ranks for mutation and cosine similarity overlaps.

Mutation count

y

2 3
GA

Aar
>

CT GCT ACT TAG GCT TGA CGA

G CACT

AC GCT ATC TGA GTC TGA CGA

H

= >
NGO
—

C
3

\

Cosine similarity

Figure 3: Relation between the mutation count and
cosine similarity. Letters above and below indicate
ranking of mutation counts and cosine similarity,
respectively, in decreasing order.

3.4 Confusion Matrix

We prepared the confusion matrix for both
human and mouse (Table 2, Table 3) in order to assess
predictive power of cosine similarity to predict
experimental mutations. Ranking order per coordinate
has been considered as features to be compared. The
confusion matrix show that accuracy values are 0.7974
and 0.8322 for mouse and human, respectively.

Table 2: Confusion matrix for mouse
Reference (Mutation Rank)

Prediction
(Cosine
Similarity) 1 2 3
1 7174 123 2
2 1182 328 33
3 428 165 105
Summary of Statistics
Class: 1 Class: 2 Class: 3
Sensitivity 0.8167 0.5325 0.7500
Specificity 0.8347 0.8639 0.9369
Accuracy 0.7974

4. Conclusions

dna2vec has been previously shown to exhibit
concatenation and similarity properties for k-mer
vectors. Our study showed that dna2vec can also reveal
mutation susceptibility of k-mers. Our findings suggest
that by using dna2vec, mutation susceptibility of k-mers
can be predicted by processing the genome sequence
alone even if no experimental result is available.

Table 3: Confusion matrix for human
Reference (Mutation Rank)

Prediction

(Cosine

Similarity) 1 2 3
1 2073 16 0
2 307 33 4
3 64 35 6
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Summary of Statistics

Class: 1 Class: 2 Class: 3
Sensitivity 0.8482 0.39286 0.600000
Specificity 0.8298 0.87327 0.960839
Accuracy 0.8322

This indicates that mutation susceptibility
information is inherent and embedded within genome
sequence and dna2vec can unlock it. With our approach,
genomes of numerous organisms can be analyzed for
mutation susceptibility, paving the way to comparison
mutation dynamics or mechanisms among different
organism without experimental mutation data.
Moreover, dna2vec has potential to unveil the traces of
yet undiscovered biological mechanisms effecting k-
mers in genome. Finally, dna2vec opens up the genome
to various applications of artificial intelligence by
converting DNA sequences into fixed length,
transformed embeddings.
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Oz

Firmalar igin iiretim, hedeflerini gerceklestirmede biiyiik bir 5neme sahip olan isletme fonksiyonudur. Insan, malzeme ve makineden
olusan sistemi basarili yoneten isletmeler iiretim sistemlerini kolaylikla iyilestirebilir. Uretim faktorlerinin uyumlu olmas: ve isletme
hedeflerine uygun bir sekilde planlanmis olmasi uzun 6miirlii yasam dongiisii i¢in hayati 6nem tagimaktadir. Hedeflere uygun karar
alinabilmesi icin karar vericilerin ¢ok sayida kriteri degerlendirmesi gerekmektedir. En uygun kararlarin alinabilmesi, isletmelerde
verimlilik ve basarinin artmasi demektir. Makine se¢imi de firmalar i¢in tiretimdeki verimliligi arttirmada ¢dziilmesi gereken bir karar
verme problemidir. Firmalar bu sebeple makine secim degerlendirmesini detaylica ele almali ve ¢c6zmeye calismalidir. Bulanik VIKOR
yontemi bir ¢ok kriterli karar verme yontemidir ve maksimum grup faydasini ve minimum bireysel pismanlig: tespit edip, uzlastirict
bir ¢dziim olusturur. Uygulamada bulantk VIKOR yontemi kullanilarak bir tekstil firmasimnin yeni bir makine se¢im problemi ele
almmigtir. Bu siiregte dort alternatif, bes karar verici tarafindan yedi kritere gore degerlendirilip hesaplanan sonuglara gore
siralanmistir. Uygulama ile bulanik VIKOR yo6nteminin yeni bir makine se¢iminde etkin bir ydontem olarak kullanilabilecegi sonucuna
ulagtlmustir.

Anahtar kelimeler: Bulanik Mantik, Bulanik VIKOR, Makine Se¢imi.

A Fuzzy VIKOR Method for Machine Selection

Abstract

For companies, production is a business function. Human, material and machine creates production system. The use of decision-makers
is very important in order to make decisions in accordance with their objectives. For this reason, companies should consider machine
selection. The Fuzzy VIKOR method is a multi-criteria decision-making method and a conciliatory analysis of finding maximum group
benefit and minimum regret. In practice VIKOR method design a textile company to address the problem of selecting a new machine.
In this process, five experts were evaluated according to the first seven criteria and four alternatives were ranked according to the
calculated results. The VIKOR method is used as an effective method for selecting a new machine.

Keywords: Fuzzy Logic, Fuzzy VIKOR, Machine Selection.

verimliligi, Uretimin kalitesini, maliyeti ve birgok

1. Giris o6nemli fonksiyonu dogrudan etkiledigi igin oldukca
onemli bir konudur. Bu yiizden karar verme siirecinde
Gintimiiz ~ sartlarinda ~ rekabet  eden  firetim yonetimsel bir igleyise ihtiyag duyuldugundan bir
isletmelerinin 6ncelikli amaci etkin kaynak kullanmu ile yatirim problemi olarak da ele alinmalidir.
hizmet veya mal iiretip stirdiiriilebilirligi olusturmaktir.
[sletmeler i¢in kaynak kullanimimi etkin hale getirmek Makine secimi problemi, verimliligi, iiretimin
ve rekabet avantaji saglamak i¢in en 6nemli noktalardan performansini etkileyen bir karar ve ayni zamanda
biri makine se¢imi konusudur. Dogru makine se¢imi uzmanlik gerektiren olduk¢a Onemli bir siiregtir.
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(Arslan, 2004). Bu sebeple dogru ve en olasi makine
secimi firmayr verimlilik artigiyla beraber basariya
gotiiriir (Oniit, 2008). Makine segim probleminde
kriterlere gore alternatiflerin degerlendirilmesi soz
konusu oldugundan ¢ok kriterli karar verme (CKKV)
problemi olarak ele alinabilir.

Makine se¢im problemlerinde, ¢ok kriterli karar
verme yontemlerinden en sik kullanilanlar arasinda
analitik hiyerarsi slirecinin yer aldigi goriilmektedir.
(Tabucanon vd., 1994; Lin ve Yang, 1996; Yurdakul,
2004) yaptiklar1 ¢calismalarda gesitli kriterler kullanarak
alternatifler arasinda analitik hiyerarsi siireci ile se¢im
yapmislardir. Ayrica birgok yontem ile makine se¢im
problemi ¢aligilmistir.

Uygulamada, makine se¢im problemine Bulanik
VIKOR  yonteminin  kullanilmas1  ile  ¢6ziim
gelistirilmesi amaglanmistir. Makine se¢im
uygulamalarinda bir¢cok c¢ok kriterli karar verme
yontemi kullanilmaktadir. Bulanik VIKOR yo6ntemi,
makine se¢imi i¢in de ¢esitli problemlerdeki
alternatiflerin se¢imi icin siklikla kullanilmaktadir.

Anlagilabilir olma ve hesaplama konusunda
sagladig1 kolayliklar ve Excel programinda ¢oziimiin
miimkiin olmasi, Bulanik VIKOR yo6ntemini literatiirde
siklikla kullanilan yontemlerden biri haline getirmistir.

2. Yontem

Geleneksel kiime yaklagiminda karar vericilerin
tercihlerini, diisiincelerini ifade etmede belirsiz kalmasi
bu yontemle ¢Ozimil zorlastirabilmektedir.
(Zadeh,1965) belirsizlik durumunu yok etmek igin
bulanik kiime teorisini bulmustur. Bulanik kiime
teorisiyle, tercihlerdeki belirsizlik, muglaklik durumunu
¢ozmeyi ve karar verme siirecinde dilsel degiskenleri
kullanmay1 amaglamigtir. Bulanik ¢ok kriterli karar
verme teknikleri, kalitatif ya da eksik bilgiyi gidermede
kullanilir (Opricovic, 2011). Bulanik VIKOR y&ntemi
de bu tekniklerden biridir. Bulanitk VIKOR ile dilsel
degiskenler kolaylikla bulanik sayilara cevrilebilir.
Uggen iiyelik fonksiyonlar1 hesaplamalardaki kolaylik
ve ¢ozlime daha kolay ulagabilme adina uygulamalarda
siklikla kullamlmaktadir. Uggen iiyelik fonksiyonu bu
uygulamada da kullanilmistir.

Teoride kesin yargilar yerine dogal dilde kullanilan
ifadeleri igeren dilsel degiskenler kullanilmaktadir.
(Cakir ve Canbolat, 2008). Coziimleme icin dilsel
degiskenler bulanik sayilara doniistiiriilmelidir. Bulanik
say1 da 6zel bir bulanik kiimedir. (A = X € R | pA(x))

Burada x, reel dogru istiindeki R1 = —o0 < x < o0
degerlerdir ve iiyelik fonksiyonu pA (x) ise [0,1]
araligindadir.

Bulanik iiyelik fonksiyonlar1 farkli tiirlerde
olabilmektedir. Bu c¢alismada ise iiggensel bulanik

sayilar kullanilarak ¢Oziime gidilmistir.

A

pm \x?

v
x

| m u

Sekil 1. Uggensel Bulanik Saymin Uyelik Fonksiyon

Burada [, M bulanik sayisinin alt degeri ve u, m
bulanik sayisinin iist degeridir, m ise orta degerdir.
(Segme vd., 2009):

Cok kriterli karar verme tekniklerinde gergek
degerler kullanilarak kriter agirliklar1 belirlenir ve
degerlendirme bu sekilde yapilir. Gergek hayatta ise bu
her zaman bdyle olmamaktadir. Kesin yargilar
kullanmak her zaman miimkiin olmadig1 gibi ifadeler
muglak olabilmektedir. Sorunu yok etmek i¢in Zadeh
(1965) bulanik mantig1 ortaya koymustur. Bu mantikta
kesin olmayan yargilar dilsel degiskenler yardimiyla
ifade edebilmek miimkiin olmustur. Bulanik mantik, ¢ok
kriterli karar verme tekniklerinde siklikla kullanilmaya
baglanmistir. VIKOR yontemi de bunlardan biridir.
Bulanik VIKOR yonteminin uygulama asamalari
asagidaki gibidir. (Chen ve Wang, 2009; Moeinzadeh ve
Hajfathaliha, 2009)

Adm 1. [lk olarak karar vericiler belirlenir.
Karar verici grup tarafindan degerlendirme kriterleri ve
alternatifler belirlenir. Karar verici sayisi n, alternatif
say1st m ve kriter sayisi k olarak kabul edilir.

Adim 2. Daha sonra dilsel degiskenler ve bu
degiskenler icin bulanik sayilar belirlenir. Dilsel
degiskenler ve bulanik say1 karsiliklar1 Tablo 1’deki
gibidir.

Adim 3. Belirlenen sonuglar bir araya getirilir.
Her kriter icin asagidaki formiille biitlinlestirilmis
agirhik hesaplanir. Denklemde n karar verici sayisini
ifade eder.

— 1 ~1 .

W= We]j=12. k M

— 1 <1

= L[ %] = 1.2m @
Adim 4. 3. Adim tamamlandiktan sonra

alternatif ve kriterlere gore bulanik karar matrisi ve
bulanik agirlik matrisi olusturulur.

X110 Xin

Xm1 " Xmk
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W =W, W, .. W,]j=12, ..k 4)

Adim 5. Bu adimda bulanik en iyi ve bulanik
en kotii degerler asagidaki formiillerle belirlenir.
}F‘fzmiaxicj;, ffzmiinic:; 5)

Adim 6. ’S? ve I’?T degerleri hesaplanir. :9?
degeri, i. alternatifte her bir kriter degerinin bulanik en
iyi degere uzakligmin toplamini verirken, R; ise j.
kritere gore i. alternatifinin bulanik en kotii degere olan
uzakliginin maksimumunu verir. Dolayisiyla S; ve R,
degerleri i. alternatifin ortalama ve en kotii skorlarini
gostermektedir.

S, = WG( - %)/(F = 17) (©)

Ry = max(W(f7 - 5)/(f7 = 7)1 ()
Adim 7. 3’7 . ST IF?:; ve R;  degerleri

hesaplanir. 3’7 maksimum ¢ogunluk kuralini ve [F?T ise

farkli goriiste olanlarin  bireysel pismanliklarinin

minimumunu Vverir.

$* =minS§,, §~ = max§$, (8)

i l
R* = min nR,, R~ = maxR, 9)

l

Bu hesaplamalardan sonra (, indeksi elde edilir.
Q, indeksi, S7, S, R’ ve R; degerlerinin birlikte
degerlendirilmesiyle belirlenir. v ise stratejiler arasinda
maksimum grup faydasini saglayanin agirligin belirtir.
Cogunluk i¢in uzlagmaci olmak {izere v = (.5 alinabilir.
(Opricovic, 2011)

~  v(5-S — =~ =~
0=y a-n@E-RYE -F) (o)
Adim 8. Bu adimda tiggensel bulanik say1 Q,

durulastirilarak Qi indeksi elde edilir. Literatiir
caligmalarinda bir¢ok farkli durulastirma yontemleri
kullanilmaktadir. Formiile goére; Ui , iiggen bulanik
Tablo 1. Dilsel Degiskenler Ve Bulanik Say1 Karsiliklart

saymim st degerini; Mi orta degerini ve li ise alt
degerini ifade etmektedir.

BNP, = [(ui—li);(mi—li)]

+1 Vv (11)
Alternatifler @; indeksine gore siralanir. En kiiciik Q;
indeksine sahip alternatif en iyi alternatiftir.

Adim 9. Bu adim uzlastirici  ¢oziimiin
belirlenmesi asamasidir. Bu adimda, belirlenen en iyi
alternatifin en iyi uzlastirici ¢éziim olup olmadigina
karar verilmesi gerekir. Bunu belirleyebilmek icin ise
asagidaki kosullar degerlendirilmelidir.

e  Kabul Edilebilir Avantaj Kosulu: Bu kosulda
en iyi ve ona en yakin olan alternatif arasinda bir fark
var mi sorusunun cevabimi aranir. Asagidaki formiil
saglanirsa (A") en iyi uzlastirici ¢éziimdiir diyebiliriz.
(A") degeri Q; indeksi en kiiciik olan yani en iyi
alternatif iken (A'") ise en iyi ikinci alternatiftir.
Q(A") — Q(4") = DQ (12)
DQ=1/(1-m); m alternatif sayisini ifade eder. (m < 4 ise
DQ=0.25 alinir.)

e Kabul Edilebilir Istikrar Kosulu: En iyi
alternatif yani (A"), ayn1 zamanda S veya R degerlerinin
siralamasinda da en iyi alternatif olmalidir.

Eger Q(A™)—Q(A") <DQ ise ve 1. kosul
saglanamiyorsa (A™) ve (A’) alternatifleri benzer
¢oziimlerdir diyebiliriz. Yani (A") alternatifi bir
istiinliige sahip olmamigtir. 2. kosul saglanmazsa, karar
vermede istikrar yoktur demektir. Bu sebeple (4") ve
(A'") uzlastirict ¢oziimleri aynidir.

Adim 10. Q degeri en kiiciikk olan alternatifi
siralamada en 1iyi alternatif olarak segilebilir.

Kriter agirliklar i¢in kullanilan
degiskenler

Alternatiflerin derecelendirilmesi igin
kullanilan degiskenler

Dilsel Degiskenler Bulanik Say1 Karsiliklar Dilsel Degiskenler ~ Bulanik Say1 Karsiliklari
(CD) Cok Diisiik (0, 0,0.25) (CK) Cok Kotii (0,0,2.5)

(D) Diisiik (0,0.25,0.5) (K) Koti 0,2.5,5)

(O) Orta (0.25,0.5,0.75) (O) Orta (2.5,5,7.5)

(Y) Yiksek (0.5,0.75, 1) (M lyi (5,7.5,10)

(CY) Cok Yiiksek (0.75,1,1) (C) Coklyi (7.5,10,10)
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3. Uygulama

Caligmada bir tekstil firmasinin makine segimi
bulanik VIKOR yontemi kullanilarak incelenmistir.
Siirecin hiyerarsik sekli asagidaki gibidir:

Al

SATIS SONRASI
HIZMETLER

A2

PAKETLEME
MAKINEST
SECiMI

ISTENILEN OLCULERDE
PAKETLEME
YAPABILME

PERFORMANS

Sekil 2. Makine Se¢iminin Hiyerarsik Yapist

Uygulama bir tekstil firmasinin kalite kontrol ve son
islem bolimiinde kullanilmak istenen bir paketleme
makinesinin sec¢imi siirecinde uygulanmigtir. Bu tekstil
firmasinda elastik ve mefrusat olmak {izere triinler iki
gruba ayrilmaktadir. Kalite kontrol asamasinda %100
kontrolii yapilan kumaslar ayn1 zamanda rulolara sarilip
daha sonra paketlenmektedir. Firma elastik kumaglarin
kalite kontroliiniin yapildig1 5 makineden ¢ikan tiriinler

miidiir yardimeisi, fabrika genel miidiir yardimeisi,
mekatronik miihendisi ve kalite kontrol miihendisi
olmak tizere alaninda uzman 5 kisiden olusan bir ekip
kurulmus ve 4 alternatife yonelik degerlendirme
yapilmigtir. Literatiir arastirmasi ve karar vericilerin
goriigleri dogrultusunda Tablo 2’de gosterilen karar
kriterleri belirlenmistir.

Tablo 2. Karar Kriterleri

Kriterler
K1 Fiyat
K2 Kalite
K3 Satis Sonrasi1 Hizmetler
K4 Istenilen Olciide Paketleme
Yapabilirligi
K5 Kullanim Kolaylig1
K6 Giivenlik
K7 Performans

Adim 2: Daha sonra kriterlerin ve alternatiflerin
karar vericiler tarafindan degerlendirilebilmesi igin
dilsel  degiskenler belirlenmelidir. ~ Uygulamada
kullanilan dilsel degiskenler ve onlarin bulanik say1
karsiliklar1 Tablo 1°deki gibidir.

Adim 3: Bu adimda karar vericilerin belirledigi
dilsel degiskenler bulanik say1 karsiliklarina ¢evrilmis,
daha sonra 3. ve 6. denklemler yardimiyla karar
vericilerin tercih ve goriisleri bir araya getirilmistir. Bu
islemler sonucunda Tablo 3’teki gibi biitiinlestirilmis
agirhiklar olusturulmustur.

Tablo 3. Kriterler i¢in Biitiinlestirilmis Bulanik Agirlik
Matrisi

o LA ) KRITER
i¢in paketleme islemini bir makine yardimiyla yapmak L M U
istemektedir. Makine seciminde dort alternatif arasindan K1 0.6 0.85 1
en dogru tercihi yapmayi hedeflemektedirler. Bu K2 O’ 5 0’7 5 0.95
sebeple, alaninda uzman kisilerden olusan bir ekip K3 0 ’5 5 6 2 0’9 5
kurulmug ve siirece yonelik degerlendirme kriterleri K4 O’ 55 O’ R O’ 95
belirlenmigtir.  Uygulamanin  adimlar1  asagidaki K5 0’3 5 O’ p O’ 3
sekildedir: K6 O’ 6 0 ;g 5 i
Adim 1: Ik adimda karar verici grubu olusturulur. K7 0,55 0.8 0.95
Caligmada bir kalite giivence miidiirii, kalite kontrol
Tablo 4. Alternatifler I¢in Bulanik Karar Matrisi
Al A2 A3 A4
m u ) m ) m u ) m u
K1 3,5 6 8,5 4 6,5 8,5 6,5 9 10 4,5 7 9,5
K2 2 4,5 7 1 3,5 6,5 9 10 6,5 9 10
K3 6 8,5 10 5,5 8 9,5 3 5,5 8 3,5 6 8,5
K4 5 7,5 9 6 8,5 10 2 4,5 7 1,5 4 6,5
KS 5,5 8 9,5 2,5 5 7,5 2 4,5 7 5 7,5 10
Keé 3,5 6 8,5 6 8,5 10 5,5 8 9,5 1 3,5 6
K7 5,5 8 10 3,5 6 8,5 5,5 8 10 6 8,5 10
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Adim 5: Bulanik karar matrisi degerlendirilerek 7.
denklem araciligiyla kriterler i¢in bulanik en iyi ve
bulanik en kotii sonuglar Tablo 5’teki gibi bulunmustur.

Tablo 5. Bulanik En iyi ve Bulanik En Kétii Degerler
F(*) F(-)
I m u 1 m u
K1 6,5 9 10 35 6 8,5
K2 6,5 9 10 1 3,5 6

K3 6 85 10 3 55 8
K4 6 85 10 1,5 4 65
KS 55 8 10 2 45 7
K6 6 85 10 1 35 6
K7 6 85 10 35 6 85

Adim 6: Alternatiflerin Si ve Ri degerleri Tablo 6’daki
gibi belirlenmistir.

Tablo 6. Si ve Ri Degerleri
Si Ri
l m u [ m u
Al 1,541 2,226 2,492 0,600 0,850 1,000
A2 1,942 2,906 3,804 0,550 0,800 1,000
A3 1,559 2,356 2,689 0,550 0,800 0,950
A4 2,058 2,969 2,996 0,600 0,850 1,000

Adim 7: Tablo 6’daki degerlere gore 10 ve 11
denklemler yardimiyla Si*, S-i , Ri* ve R-i degerleri
Tablo 7°deki gibi hesaplanmistir.

Tablo 7. $i*, S, Ri* ve R degerleri

1 m u
S* 1,541 2,226 2,492
S- 2,058 2,969 3,804
R* 0,550 0,800 0,950
R- 0,600 0,850 1,000

Adim 8: Tablo 7°deki degerlere goére 12. denklem
kullamlarak Q i degerleri belirlenmistir. Denklemdeki v
degeri  genellikle 0.5 olarak  kullanilmaktadir.
Uygulamada da 0.5 olarak alinmistir. Durulastirma
igslemi i¢in ise 13. denklem kullanilmistir ve sonuglar
Tablo 8’de verilmistir. Elde edilen Qi degerleriyle
birlikte Si ve Ri degerleri de Tablo 9’daki gibi
siralanmistir.

Tablo 8. §, degerleri

Q,

Alter. nl n2 n3
Al 0,500 0,500 0,500
A2 0,387 0,458 1,000
A3 0,017 0,087 0,075
A4 1,000 1,000 0,692

Tablo 9. J,, S, ve R, degerleri

Q S R
Indeks Swra Indeks Sira  Indeks Sira

A1 0500 2 2,087 1 0,817
A2 0667 3 2,884 4 0,783
A3 0,064 1 2201 2 0,767
A4 0897 4 2,674 3 0,817

A=W

Adim 9: Sonuca varilabilmesi son asama olarak 2
kosulun saglanip saglanmadig1 kontrol edilir.

1.Kosul: Kabul edilebilir avantaj: Bu kosulda 14.
Denkleme gore Q(A")— Q(A)> 025 sart1
saglanmalidir. Uygulamaya gore elde edilen sonug ;
Q(A")— Q(A")= 0.500 - 0.064 = 0.436 > 0.25
seklindedir.

2. Kosul: Karar vermede kabul edilebilir istikrar: 2.
kosula gére A’ alternatifi Si veya Ri siralamasinda da en
iyi alternatif olmalidir. Tablo 10°da Qi, Si ve Ri i¢in
alternatiflerin ~ siralamasi1  verilmistir.  Tablodan
goriildigii izere A3 alternatifi Qi ve Ri siralamasinda
en iyi alternatif olmustur.

Tablo 10. Qi, Si ve Ri Degerlerine Goére Siralanan
Alternatifler

Qi A3>A1>A2> A4
Si Al>A3>A4>A2
Ri A3>A2>A1=A4

Yapilan degerlendirmede goriildiigi lizere A3
alternatifi kabul edilir avantaj ve kabul edilir istikrar
kosullarint saglamaktadir. Dolayisiyla A3 alternatifi en
iyi sonucu veren uzlasik ¢6ziimdiir.

4. Sonuc¢

Uygun makine sec¢imi igletmelerde {iretim
planlamasinin etkin ve verimli bir sekilde yapilmasini
saglar. Dolayisiyla makine se¢imi Onemli bir karar
verme siirecine dayanir. Calismada karar vericiler igin
zor bir problem olan makine se¢im problemi ele
alinmistir. Elastik ve mefrusat tiiriinde kumas iireten bir
tekstil firmasina kalite kontrol ve son islem
departmanindan kullanilmak iizere paketleme makinesi
alimi  amaglanmistir. Bunun igin 4  alternatif
belirlenmistir. Ayrica makine i¢in 7 kriter belirlenmistir.
Bunlar; fiyat, kalite, satig sonrasi hizmetler, istenilen
Olgiilerde paketleme yapabilme, kullanim kolayligi,
giivenlik, performanstir. Uygulamada bu karar verme
problemini ¢6zmek ig¢in ¢ok kriterli karar verme
teknikleri arasindan Bulanik VIKOR se¢ilmis ve
¢oziimde kullanilmigtir. Karar vericiler, ger¢cek yasam
uygulamalarinda belirsiz tercihler ve goriigler ifade
edebilmektedir. Bu acidan ¢alismada sunulan bulanik
¢ok kriterli karar verme yaklasimi ile eksikliklerin
giderilmesi miimkiin kilinmigtir. 5 uzman goriisi
dikkate almarak yapilan hesaplamalar dogrultusunda
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makine secimi i¢in segilen kriterlerde en ideal sonucun
A3 alternatifi olduguna karar verilmistir.

Gelecekteki calismalarda, farkli problemlere yonelik
daha fazla kriter ve alternatiflerle de ¢6ziime ulasilabilir.
Ayn1 zamanda farkli ¢ok kriterli karar verme teknikleri
ile Bulanik VIKOR yontemi birlestirilerek uygulama
yapilabilir. Bulanik VIKOR yontemi proje se¢imi, tesis
yeri secimi, tedarik¢i segimi, personel segimi, farkl
stratejik secimler gibi caligmalarda da ¢6ziim yontemi
olarak kullanilabilir.
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