T.C.
ONDOKUZ MAYIS UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU
ZOOTEKNIi ANA BiLiM DALI

BAYES VE BAZI iKiLi KUMELEME ALGORITMALARININ
ZOOTEKNI VERILERINDE KULLANIMI

Doktora Tezi

Liitfi BAYYURT

DANISMAN
Prof. Dr. Hasan ONDER

SAMSUN
2022



T.C.
ONDOKUZ MAYIS UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU
ZOOTEKNI ANA BiLiM DALI

B ONDOKUZ MAYIS UNIVERSITESI
I- LISANSUSTU EGITIM
ENSTITUSU

BAYES VE BAZI iKiLi KUMELEME ALGORITMALARININ
ZOOTEKNI VERILERINDE KULLANIMI

Doktora Tezi

Liutfi BAYYURT

Danigsman

Prof. Dr. Hasan ONDER

SAMSUN
2022



TEZ KABUL VE ONAYI

Liitfi BAYYURT tarafindan, Prof. Dr. Hasan ONDER damismanliginda
hazirlanan “BAYES VE BAZI iKiLi KIMELEME ALGORITMALARININ
ZOOTEKNi VERILERINDE KULLANIMI” baglikli bu galisma, jirimiz
tarafindan ~ 21.7.2022 tarihinde yapilan sinav sonucunda oy birligi ile bagarih
bulunarak Doktora Tez olarak kabul edilmistir.

Unvam Adr Soyadh
Universitesi
Ana Bilim/Ana Sanat Dah imza Sonug
. . 7/ X
Baskan Prof. Dr. Hasan ONDER _ Kabul
Ondokuz Mayis Universitesi 0
Zootekni Ana Bilim Dali
Ret
o Prof. Dr. Mustafa JAHIN Kiul
Uye Kahramanmarag Siit¢ti Imam Universitesi 0
Tarimsal Biyoteknoloji Ana Bilim Dali Ret

[statistik Ana Bilim Dali

_ Dog. Dr. Taner TUNC K;El;ul
Uye Ondokuz Mayis Universitesi v A ) O

Ret
X
- Dog. Dr. Yalgin TAHTALI
Uye Tokat Gaziosmanpaga Universitesi / Kaél)ul
Zootekni Ana Bilim Dali / Ret
e

X
Dog. Dr. Samet Hasan ABACI

Uye Ondokuz Mayis Universitesi Kal:klml
Zootekni Ana Bilim Dali ot
e

Bu tez, Enstitii Yonetim Kurulunca belirlenen ve yukarida adlant yazili jiiri
uyeleri tarafindan uygun gorilmiistiir.

ONAY
]
Prof. Dr. Ali BOLAT
Enstitii Miidiirii



BIiLIMSEL ETiGE UYGUNLUK BEYANI

Hazirladigim Doktora tezinin biitiin asamalarinda bilimsel etige ve akademik
kurallara riayet ettigimi, calismada dogrudan veya dolayli olarak kullandigim her
alintiya kaynak gosterdigimi ve yararlandigim eserlerin Kaynaklar’da gosterilenlerden
olustugunu, her unsurun enstitii yazim kilavuzuna uygun yazildigin1 ve TUBITAK
Arastirma ve Yayin Etigi Kurulu Yonetmeligi'nin 3. boliim 9. maddesinde belirtilen
durumlara aykirt davranilmadigini taahhiit ve beyan ederim.

Etik Kurul Gerekli mi ?

Evet [1 (Gerekli ise ekler kismina ekleyiniz)

Hay1r

02 /06 / 2022
Liitfi BAYYURT

TEZ CALISMASI OZGUNLUK RAPORU BEYANI
Tez Bashg : BAYES VE BAZI IKiLi KUMELEME ALGORITMALARININ
ZOOTEKNI VERILERINDE KULLANIMI

Yukarida baglig1 belirtilen tez calismasi i¢in sahsim tarafindan 02.06.2022
tarihinde intihal tespit programindan alinmis olan 6zgiinliik raporu sonucunda;
Benzerlik orani % 15

Tek kaynak orani 1% 4 cikmustir.

02 /06/ 2022
Prof. Dr. Hasan ONDER



OZET

BAYES VE BAZI iIKiLI KUMELEME ALGORITMALARININ ZOOTEKNI
VERILERINDE KULLANIMI

Litfi BAYYURT
Ondokuz May1s Universitesi
Lisanstistii Egitim Enstitiisti

Zootekni Ana Bilim Dali
Doktora, Temmuz/2022
Danisman: Prof. Dr. Hasan ONDER

Bu c¢alismada, iki farkli veri seti kullanilarak farkli ikili kiimeleme
algoritmalarinin  kiimeleme performanslarinin  karsilastirilmast  amaglanmistir.
Calismada ilk olarak Sheepnet (Ag olusturma yoluyla Avrupa Birligi (AB) ve Tiirk
koyun verimliligini artirmaya yonelik uzmanlik ve deneyim paylagimi) platformuna
ait koyun yetistiriciliginde gebelik sorunlar1 ve kuzu 6liimlerini azaltmak amaciyla
gelistirilen ¢oziimler ve faydalarini igeren veri seti kullanilmistir. Sheepnet veri seti
kullanilarak yapilan ikili kiimeleme analizi i¢in Bimax, Xmotif ve Bayes algoritmalari
kullanilmigtir. Algoritmalarin ikili kiimeleme performanslar1 CKSB skoru, ortalama
kiime boyutlar1 kullanilarak karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda en iyi ikili
kiimele performansini Bayes algoritmasi vermistir.

Calismada ikinci olarak, 2018 yilinda yapilan aricilik faaliyetlerindeki
oneminden dolay1 secilen bes ilden (Artvin, Diizce, Hatay, Kirklareli ve Mugla) dort
yaygin bal arist irklarinin genetik agidan durumlari, filogenetik iliskileri ve
popiilasyonlarinin genetik yapilarinin belirlenmesi amaciyla 150 koloni ve 30 lokus
iceren veri seti kullanilmistir. Bal aris1 veri seti kullanilarak yapilan ikili kiimeleme
analizi i¢in Bimax, Xmotif, Bayes, CC ve Plaid algoritmalar1 kullanilmistir.
Algoritmalarin ikili kiimeleme performanslar1 HKO, VAR, CKSB skoru ve ortalama
kiime boyutlar1 kullanilarak kullanilarak karsilagtirilmigtir. Algoritmalarin ikili
kiimeleme performanslart CKSB skoru, ortalama kiime boyutu, HKO ve VAR
degerleri kullanilarak karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonucunda en iyi ikili kiimele
performansini1 Bimax algoritmasi vermistir.

Anahtar Sozciikler: Kiimeleme; ikili kiimeleme, Bal arisi, Koyun



ABSTRACT

USAGE OF BAYESIAN AND SOME BICLUSTERING ALGORITHMS IN
ANIMAL SCIENCE DATA

Litfi BAYYURT
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Animal Science
Ph.D., July/2022
Supervisor: Prof. Dr. Hasan ONDER

In this study, it was aimed to compare the clustering performances of different
binary clustering algorithms using two different data sets. In the study, firstly, the data
set of the Sheepnet (Expertise and experience sharing to increase European Union
(EU) and Turkish sheep productivity through networking) platform was used, which
includes the solutions and benefits developed to reduce gestation problems and lamb
deaths in sheep breeding. Bimax, Xmotif and Bayes algorithms were used for
biclustering analysis using Sheepnet dataset. The biclustering performances of the
algorithms were compared using the CKSB score and average cluster sizes. As a result
of the comparison, Bayes algorithm gave the best bicluster performance.

Secondly, in the study, a data set containing 150 colonies and 30 loci was used
to determine the genetic status, phylogenetic relationships and genetic structures of the
populations of four common honey bee breeds from five provinces (Artvin, Diizce,
Hatay, Kirklareli and Mugla) selected due to their importance in beekeeping activities
carried out in 2018. Bimax, Xmotif, Bayes, CC and Plaid algorithms were used for
biclustering analysis using honey bee dataset. The biclustering performances of the
algorithms were compared using MSR, VAR, CKSB score and average cluster sizes.
The biclustering performances of the algorithms were compared using the CKSB
score, average cluster size, MSR and VAR values. As a result of the comparison,
Bimax algorithm gave the best binary cluster performance.

Keywords: Clustering; Binary clustering, Honey bee, Sheep
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1. GIRIS

Insanin var olmasindan beri nesnelerin siniflandiriimasi insanligin ilgilendigi bir
konudur. Insanlar yasadiklar1 ortami veya evreni daha iyi anlamak i¢in smiflandirma
kavramini kullanmistir. Siniflandirmaya temel teskil eden nesnelerin sayisinin ve
Ozelliklerinin artmasi nedeni ile nesnelerin birbirlerinden ayrilmasinin daha da zor
olmasi insanlar1 yeni teknikler kesfetmeye yoneltmistir. Bu karmasik ve zor yapinin

olusmasi “kiimeleme analizi” kavramini ortaya ¢ikarmistir (Oztiirk, 2012).

Kiimeleme analizi kavrami, Linnaeus’un 1753 yilinda bitki ve hayvanlari
gruplara ayirma tizerine yaptigi caligmaya dayanan bir arastirma yontemi olmasinin
yaninda, ilk defa 1854 yilinda Londra’da meydana gelen bir kolera salgini sirasinda
John Snow tarafindan uygulanmis olup, bu olay literatiirde kiimeleme analizi igin
bilinen ilk uygulama olarak goriilmektedir. John Snow, nehirlere ve sehir kuyularinin
yakinindaki lagim havuzlarina dokiilen kanalizasyonunun su kaynaklarim
kirletebilecegine ve kolera salginlarina neden olabilecegini diistinmiis. John Snow,
yerel halkla konusarak salginin Broad Street'teki kamuya ait su pompas1 olup olmadigi
konusunda siiphelenmeye baslamistir. Yerel hastane ve kamu kayitlarindan alinan
bilgileri kullanarak, halka 6zellikle pompadan su i¢ip igmediklerini sordu. Bu bilgileri
kullanarak, pompanin etrafindaki durum kiimelerini géstermek i¢in bir nokta haritasi
olusturmustur (Hofman and Jarvis, 1998). John Snow tarafindan olusturulan nokta

haritas1 Sekil 1’de gosterilmistir.

Sekil 1.1. John Snow kolera haritas1



Ozellikle bilgisayar kullaniminin yayginlasmasi ile beraber gelisme gdsteren
kiimeleme analizi, farkli disiplinlerde genis bir uygulama alanina sahip olmustur.
Giintimiizde; veri madenciligi, bankacilik, pazarlama, tip, ziraat, sosyoloji ve ekonomi

alanlarinda uygulamalar1 goriilmektedir (Alptekin ve Yesilaydin, 2015).

Kiimeleme analizi, bir arastirmada incelenen birimleri aralarindaki
benzerliklerine gore belirli gruplar i¢inde toplayarak siniflandirma yapmayi, birimlerin
ortak Ozelliklerini ortaya koymayr ve bu simiflar ile ilgili genel tanimlar yapmay1
saglayan bir yontemdir. Kiimelemenin temel amaci, grup i¢i benzerligi yiiksek, grup
dis1 benzerligi diisiik gruplar olusturmaktir. Uygulamali ¢aligmalarda diinyada ortak
bir yapiya sahip verileri gruplama 6nemli bir sorun olarak ortaya ¢ikmaktadir (Celik,
2012).

Kiimeleme yontemleri; uzaklik matrisi ya da benzerlik matrisinden yararlanarak
birimler ya da degiskenleri kendi i¢cinde homojen ve kendi aralarinda heterojen
gruplamalar olusturmay1 saglayan yontemlerdir (Ozdamar, 1999). En ¢ok bilinen ya
da kabul goren kiimeleme yontemleri; hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler
biciminde iki grupta toplanmaktadir (Kaygisiz vd., 2005). Hiyerarsik olmayan
kiimeleme yontemlerinden en ¢ok kullanilan1 k-ortalamalar teknigi, MacQueen
tarafindan bulunmus olup, kiime sayisinin belli oldugu durumlarda birbirine en yakin
degerlere sahip elemanlar1 ayni kiimede toplamay1 amaglar (Tathdil, 1996; Ozdamar,
2002; Atalay ve Tortum, 2010). Hiyerarsik kiimeleme yontemleri yigmact ve boliicii
hiyerarsik kiimeleme olarak siniflandirilabilir. Bu siniflandirma, hiyerarsik ayrismanin
asagidan yukartya veya yukaridan asagiya dogru olusturulmasina gore ortaya
cikmaktadir. Bu durum, her bir ara seviye, bir sonraki alt seviyeden iki kiimeyi
birlestirmek veya bir kiimeyi bir sonraki daha yiiksek seviyeden ayirmak seklinde
ifade edilebilir. Bu ikisi arasindan en fazla tercih edilen, okunusunun ve yorumunun

kolay olmasi nedeniyle, yigmaci hiyerarsik yontemdir (Kalayc1, 2009; Tekin, 2020).

Kiimeleme tek yonlii veriler i¢in kullanmish bir yontem olmasina ragmen, ¢ok
yonlii veriler i¢in yetersiz oldugu diisiiniilmektedir. Kiimeleme, her kosulda nesneler
arasindaki iliskileri bulmaya calisir. Oysa iligkiler farkli kosullara bagl olabilir. Bu
nedenle, tek kosula baghh kalmip yapilan bir kiimeleme yanlis sonuglar
dogurabilmektedir. Bu sebeplerden dolay: ikili kiime kavrami tanimlanmis ve bu
kavram iizerinde calismalar yapilmistir. Literatiir ¢aligmalari incelendiginde ikili
kiimeleme yontemini matris veya blok kiimeleme seklinde de tanimlayan ¢alismalar

2



bulunmaktadir (Govaert and Nadif, 2008, 2013; Van Mechelen et al., 2004). ikili
kiimeleme kavrami ilk defa Hartigan (1972)’nin yaptig1 ¢calismada tanimlanmasina
ragmen kullanimi Cheng ve Church (2000)’un ¢alismalariyla baglamistir. Aslinda ikili
kiimeleme kavraminin esas dayanak noktasi veri matrisinde bulunan satirlar ve

stitunlarin es zamanli kiimelenmesidir.

Son yillarda, birbirleriyle iligkili bir dizi nesneden olusan verilerden anlamli
bilgiler elde etmek icin cesitli ikili kiimeleme yontemleri gelistirilmistir.  Bu
yontemlerden bazilari Cheng ve Church (2000)’in gelistirdigi CC, Lazzeroni ve Owen
(2000)’nin gelistirdigi Plaid, Murali ve Kasif (2003)’in gelistirdigi Quest ve Xmotif
ve Kluger vd. (2003)’nin gelistirdigi Spectral ve Prelic vd. (2006) tarafindan

gelistirilen Bimax algoritmasidir.

Bu c¢alismanin amaci koyun yetistiriciliginde gebelik donemi sorunlarim
azaltmak amaciyla gelistirilen ¢oziimler ve bu ¢oziimlerin getirmis oldugu faydalarin
birlikte degerlendirilmesinin koyun yetistiriciligindeki uygulamalar1 daha kullanigh
hale getirmesi ve bal aris1 irklarinin genetik agidan durumlari, filogenetik iliskileri ve
popiilasyonlarinin genetik yapilarinin belirlenmesi i¢in Plaid, CC, Xmotif, Bimax ve

Bayes ikili kiimeleme algoritmalarinin karsilastirilmasidir.



2. KAYNAK OZETLERI

Hartigan (1972), tarafindan olusturulan blok kiimeleme, ikili kiimeleme
yonteminin kullanildigr ilk ¢aligmadir. Literatiirde ikili kiimelemeler yaygin olarak
gen ifade verilerinin degerlendirilmesinde kullanilmasina ragmen arastirmaci ikili
kiimeleme yontemini Birlesmis Milletler (BM)’de ki oylama sonuglarinin

degerlendirilmesinde kullanmaistir.

Cheng ve Church (2000), caligmalarinda gen ifade verilerinde hata kareler
ortalamasi (HKO) skorlarina sahip alt matrisleri bulmak i¢in verimli CC algoritmasi
tanimlamiglar, maya ve insan verilerinde ortak diizenleme modellerini bulmada CC
algoritmasinin Iyi performans gosterdigini belirtmislerdir. Bu ikili kiimeleme ile ¢ift
kiime kavramini kullanmiglardir. Cift kiime kavramini ise hem genlerin hem de

kosullarin es zamanl kiimelenisi olarak tanimlamislardir.

Lazzeroni ve Owen (2002), ¢alismalarinda gen ifade verilerinde ikili kiimeleme
algoritmalarindan Plaid algoritmasini olusturup kullanmiglardir. Calismalari
sonucunda insanda kansere sebep olan gen yapilarinin benzerliklerini ortaya

koymuslardir.

Kluger vd. (2003), ¢calismalarinda RNA ifade seviyelerinin global analizleri,
genleri ve genel fenotipleri siniflandirmak i¢in 6nemli oldugunu belirtmislerdir. Belirli
kosullar kiimelerinde farkli sekilde ifade edilen isaretleyici genleri bulmanin
siniflandirma i¢in ¢ok 6nemli oldugunu sdylemislerdir. Calismalarinda genleri ve
kosullar1 es zamanl kiimeleyen spektral ikili kiimeleme algoritmasini gelistirmislerdir.
Genellikle bu smiflandirma sorunlar1 birbiriyle baglantilidir ve belirli "kosullar"
kiimelerinde farkli sekilde ifade edilen "isaretleyici genler" bulmayi amaglar. Spektral
ikili kiime algoritmasi, gen ifade verilerinin matrislerindeki dama tahtasi yapilarinin,
genler veya kosullar arasindaki karakteristik ifade modellerine karsilik gelen

ozvektorlerde bulunabilecegi fikrine dayanmaktadir.

Murali ve Kasif (2003), ¢alismalarinda farkli kanser tiirlerini igeren gen ifade
veri setlerinde Xmotif algoritmasint kullanarak gen motifleri olusturmuslardir.
Caligmalar1 sonucunda kanser tiirlerini birbirinden ayiran gen ifade motiflerini tespit

etmislerdir.



Prelic vd. (2006), yapay gen ifade wverileri tizerinde ikili kiimeleme
algoritmalarindan CC, ISA, OPSM, Xmotif, SAMBA ve Bimax algoritmalarinin
kiimeleme performanslarini karsilastirmislardir. Bu algoritmalari karsilastirirken Kriter
olarak ikili kiime algoritmalar1 sonucunda tespit ettikleri ikili kiimelerin benzerliklerini
kullanmislardir. Calismalar1 sonucunda algoritmalarin kullanilan veri yapilarina gore
birbirinden farkli kiimeleme sonucu verdiklerini sdylemislerdir. Calismalarin1 gergek
veri seti kullanarak gergeklestirdiklerinde ise OPSM, SAMBA ve ISA

algoritmalarindan diger yontemlere gore daha iyi sonuglar elde etmislerdir.

Tchagang vd. (2011), ¢alismalarinda cDNA mikroarray verilerinin analizinde
ikili kiimeleme algoritmalarin1 kullanmiglardir. Genler arasindaki benzerliklerin

ortaya ¢ikarilmasinda bu yontemleri tercih etmislerdir.

Bhattacharya vd. (2012), ¢alismalarinda farkli gen ifade verileri i¢in farkli kiime
dogrulama indeksleri bakimindan ikili kiimeleme algoritmalarini kullanmiglardir.
Calismalarinda CC, bioNMF, ISA, Bimax, SAMBA ve OPSM algoritmalarini
kullanmiglardir. Algoritmalarin performanslari degerlendirildiginde en iyi sonucu

SAMBA, en kétii sonucu ise CC algoritmasindan aldiklarini belirtmisglerdir.

Zhao vd. (2012), calismalarinda Gen ontoloji (GO), metabolik yol haritalar
(MPM) ve protein-protein etkilesim skoru olan (PPI) degerlerini kullanarak farklr ikili
kiimeleme algoritmalarinin performanslarini karsilastirmiglar ve Bayes ikili kiimeleme
algoritmasinin (BBC, Bayesian Biclustering Algorithm) en iyi performans gosterdigini

belirtmislerdir.

Li vd. (2012), calismalarinda iki farkli veri seti (GDS1620 ve Pathway) lizerinde
ikili kiimeleme algoritmalarindan FABIA, QUBIC, SAMBA, ISA ve Bimax
algoritmalarinin performanslarini degerlendirmistir. Ikili kiimelerin
karsilastirilmasinda Gen ontoloji agirlikli giiclendirme degeri (GOWE) ve (PPI)
degerleri igeren veri setini kullanilmigtir. Calismasi sonucunda ISA ve Bimax

algoritmalarinin benzer sekilde iyi sonuglar verdigini ifade etmislerdir.

Padilha ve Campello (2017), caligmalarinda ikili kiimeleme algoritmalarin
yapay ve gercek veriler kullanarak karsilastirmislardir. Calismalarinda soft indeksi ve
kiimeleme skorlarim1 kullanmiglardir. Calismalar1 sonucunda farkli veri setleri i¢in

farkli sonuglar elde etmislerdir. Yapay veri setleri i¢in veri boyutu kiiclik oldugunda
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OPSM ve Bimax algoritmalarinin, biiylik oldugunda ise BiBit algoritmasinin daha iyi
sonuglar verdigini belirtmislerdir. Gergek veri seti olarak gen ifade verilerini kullanmis

ve ISA ve Plaid algoritmalarinin daha iyi sonuglar verdiklerini ifade etmislerdir.

Singh vd. (2018), calismalarinda online aligveris yontemlerinde karsilasilan
Oneri sistem yapisinda ikili kiimeleme algoritmalarindan yararlanmiglardir.
Calismalarinda miisteri odakli bilgi kayitlar1 yaparak miisterilerin karsisina onlarin
ilgilendikleri iirtinleri ¢ikararak daha fazla iirlin satisi yapmayir hedeflemislerdir.

Calismalarinda QUBIC algoritmasini kullanmislardir.

Kocatiirk (2018), c¢alismasinda ikili kiimeleme algoritmalarint gen ifade
verilerinde benzer ifade yapilarin i¢in gen gruplarini belirlemek amactyla kullanmastir.
Calismada, Bimax, Xmotif, Spectral, Plaid, Quest ve CC algoritmalar1 kullanilmis ve
bu algoritmalarin kiimeleme performanslari karsilagtirillmistir.  Algoritmalarin
karsilastirilmasinda ise (VAR), (MSR), (CKSB), ve kiime boyutu gibi kriterleri
kullanilmistir. Ayrica ¢alismada maya ve fare verileri kullanilmistir. Sonug¢ olarak

farkl veri yapilarinda farkli algoritmalarin daha iyi sonuglar verdigini ifade etmistir.

Arslan (2018), ¢alismasinda kagakcilikta kullanilan aletlerin kendi aralarinda
iligkisi ve kacakeilik sirasinda yakalanan aletlerin tiiriine bakilarak suglularin sug
profillerinin belirlenmesinde ikili kiimeleme algoritmalarini kullanmiglardir. Calisma
kapsaminda ikili kiime algoritmalarindan; CC, Quest, xMotif, Bimax ve Plaid
algoritmalar1 tanmitilip performanslar1 karsilagtirilmistir. Calisma sonucunda islenen
sug tiirlerine gore sehirler ve kagakgilikta yakalanan aletler bakimindan suglular farkli
algoritmalar kullanilarak kiimelenmis ve sug islenen bolgelerle suclu profil yapilari

bulunmustur.

Wei vd. (2019), calismalarinda insan sinir kok hiicreleri i¢in tema egilimleri ve
bilgi yapilarini bibliyometrik olarak incelemislerdir. Bu amagla 2013'ten 2018'e kadar
PubMed veri tabanindan geri cagirma sozciiglii olarak “Sinirsel Kok Hiicreler”
kullanarak 2742 makale incelemislerdir. insan sinir kok hiicreleri ile ilgili ¢alismalarmn
Ozelliklerini ve popiiler temalarin1 istatistiksel olarak o6lgmek i¢in ortak kelime

analizini ikili kiimeleme yontemlerini kullanarak yapmaislardir.



Kaban vd. (2019), Bu c¢alisma, mekansal Orilintiiyli yakalamayr ve
Endonezya'daki ilcelerdeki / sehirlerdeki sosyal kirilganligin nedenlerini ¢ift
kiimeleme yontemini kullanarak belirlemeyi amaglamaktadir. Calismalarinda CC
algoritmasini kullanmiglardir. Calismalart sonucunda her bir ilgenin / sehrin kendi
sosyal kirilganlik oOzelliklerine sahip oldugunu ve her ilge / sehrin savunmasiz
yonlerinin farkli oldugunu gostermektedir. Endonezya'daki ulusal afet azaltma

politikas1 i¢in bir referans olarak kullanilabilir oldugunu bildirmislerdir.

Huang vd. (2019), calismalarinda kadinlarda daha sik goriilen gogiis kanseri
tanis1 i¢in ikili kiimeleme yontemlerini kullanmislardir. Calismada elde edilen
goriintliler matris yapilarina doniistiiriiliip ikili kiimelenmistir. Caligma sonucunda ikili
kiimeleme sonucu, destek vektor makinalar1 ve bulanik destek vektér makinalari
siiflayict sonuglart ile karsilastirilmistir. Calisma sonucunda ikili kiimeleme

yonteminin gogis kanseri teshisinde kullanilabilirligini gostermislerdir.

Branders vd. (2019), ¢alismalarinda benzer ifadeye sahip gen alt kiimelerini
bulmak i¢in ikili kiimeleme algoritmalarindan yararlanmislardir. Bu ¢alisma ile ¢esitli
deneysel kosullarda gen ifade modellerini kesfederek hiicresel siire¢ler hakkinda fikir

edinmeyi amaclamiglardir.

Nicholls ve Wallace (2021), yaptiklar1 ¢alismada kan hiicrelerinde dokular
arasindaki farkliliklar1 belirlemek amaciyla ikili kiimeleme algoritmalarindan Bayes
ve FABIA algoritmalarim1  kullanmislardir. Caligmalar1  sonucunda Bayes

algoritmasinin daha iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Pang (2022), calismasinda Cin’de ki makro ekonomik verilere dayanarak
ekonomik imar alaninda, eyaletlerinin ekonomik bdlge boliinme planint ve her bir
eyaletin ekonomik biiyime modelini arastirmak icin Qubic ikili kiimeleme
algoritmasindan yararlanmistir. ikili kiimeleme algoritmasinin sonucunda belirli
nitelik kiimeleri altinda c¢esitli eyaletlerinin ortak yon avantajlarina sahip olmasi

nedeniyle ekonomik biiylime modelleri i¢in uygulanabilir oldugunu ifade etmistir.


https://ieeexplore.ieee.org/author/37405854200

3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu tez kapsaminda iki farkli veri seti kullanilmistir. Kullanilan ilk veri seti
Sheepnet (Ag olusturma yoluyla AB ve Tiirk koyun verimliligini artirmaya yonelik
uzmanlik ve deneyim paylasimi) platformuna ait koyun yetistiriciliginde gebelik
sorunlart ve kuzu oliimlerini azaltmak amaciyla gelistirilen ¢oziimler ve faydalarim
iceren veri setidir. Bu veri seti 55 ¢oziim ve bu ¢oziimlerin sagladigi 10 faydayi
icermektedir. Veri seti 0-1 (gelistirilen ¢ozlimlerin fayda getirip getirmemesi) ikili
degerlerden olustugu i¢in c¢alismada Bimax, Xmotif ve Bayes algoritmalari

kullanilmistir. Veri seti Ek 1°de gosterilmistir.

(Calismada kullanilan ikinci veri seti olan bal aris1 verileri ise Karabag vd. (2020)

yaptiklari ¢alismadan izin alinarak alinmistir.

Bu veriler, 2018 yilinda yapilan aricilik faaliyetlerindeki 6neminden dolayi
secilen bes ilden (Artvin, Diizce, Hatay, Kirklareli ve Mugla) dort yaygin bal arisi
wkinin [Apis mellifera anatoliaca Maa, 1953, Apis mellifera carnica Pollmann,1879,
Apis mellifera caucasica Pollmann, 1889, Apis mellifera syriaca Skorikov, 1829
(Hymenoptera: Apidae)] bulundugu kolonileri igermektedir. Calismada kullanilan
koloniler, 2018 yilinda Tiirkiye'de aricilik faaliyetlerindeki dnemine gore segilen bes
ilden farkli aricilardan temin edilmistir. Her ilden temsili bir 6rnekleme rastgele
yapilmis ve il basina 5 ila 15 ar1 kovanmi 6rneklenmistir. Boylece, Tiirkiye'de bilinen
dort bal aris1 wrkinin en yaygin oldugu bes lokasyonun her biri i¢in 30 koloni
belirlenmistir. Calisamada kullanilan mikrosatellite lokuslar ise Tiirkiye ve Diinyada
yapilan c¢alismalarda belirlenmis ve c¢alismaya uygun 30 adet lokuslardan
belirlenmistir. (Bodur et al., 2007; Canovas et al., 2011; Alburaki et al., 2013; Ilyasov
et al., 2016; Ghassemi-Khademi et al., 2018; Hassett et al., 2018). Calismada Plaid,
CC, Bimax, Xmotif ve Bayes ikili kiimeleme algoritmalari kullanilmistir. Bu
calismada Bimax algoritmasi i¢gin veri matrisi ikili deger (binary) 0 ve 1 degerlerini
iceren yapiya, Xmotif algoritmast i¢in ise kesikli degiskenler (discrete) olacak yapiya

dontstiirilmiistiir. Veri Seti Ek 1°de gosterilmistir.

Calismada kullanilan Plaid, CC, Bimax, Xmotif algoritmalarinin analizi R

yaziliminda ‘‘biclust’” paketi kullanilarak gergeklestirilmistir (R Core Team, 2021).
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Bayes algoritmasinin kodlamasinda https://jbiclustge.github.io adresinden erisilebilen
java programlama dili ile yapilmistir. Model karsilagtirma kriterlerinin
hesaplanmasinda R iicretsiz yaziliminda ‘‘biclust’ paketi kullanilarak yapilmstir.

Calismada kullanilan algoritmalarin kodlar1 Ek 2°de gosterilmistir.

3.2. Yontem

Ikili kiimeleme kavramini ilk kez Hartigan (1972) tarafindan kullamlmistir. Bu
yontemin yayginlagmasi ise Cheng ve Church (2000)’un c¢alismalariyla aktif olarak
kullanilmaya baslanmustir. ikili kiimeleme yonteminin temel mantigin1 veri matrisinin
satir ve sttunlarini es zamanli olarak kiimelenmesi olusturmaktadir. Veri matrisinin
satir ve siitunlarinin es zamanl kiimelenmesi, klasik kiimeleme yontemlerinden en
temel farkini olusturmaktadir. Fakat bu farklilik ikili kiimeleme yonteminin daha zor
hesaplanmasina sebep olmaktadir (Zhao et al., 2007; Zhao et al., 2009). Bu sebepten
dolayr ikili kiimeleme yoOnteminin gelisip yayginlagmasi bilgisayar sistemlerinin
gelismesine bagl olarak artmustir. Ikili kiimeleme yontemleri son yillarda mikro dizi
verilerinin analiz edilmesinde yaygin olarak kullanilmaya baglamistir. Bunun en temel
nedeni satirlar1 genlerden siitunlar ise kosullardan olusan mikro dizi verilerinde ayni
kosulu ifade eden ortak genlerin tespitinin yapilmasi gen analizi i¢in 6nemli bir agama
olmasidir. Klasik ve ikili kiimeleme arasindaki kavramsal fark Sekil 3.1°de verilmistir.
Sekil 3.1 incelendiginde klasik kiimeleme tek yone bagli oldugu, ikili kiimeleme ise

satir ve siitunlarin ayn1 anda kiimelendigi keyfi alt kiimelerden olugmaktadir.

alae| [[ ][ ][] ] alal [ Te
n o ik
n Kime 1 1 ikili Kiime 1
Kime 2 . || ikili Kiime 4
Kiime 3 ikili Kime 2 ||
o Kime 4 3 ikili Kiime 3

Sekil 3.1. Klasik Kiimeleme gosterimi (solda) ile ikili kiimeleme gésterimi (sagda)

Ikili kiimeleme yapisini olusturan veri matrisi temelde esitlik 3.1°de ki gibi ifade

edilebilmektedir.



Ain - A
A:...[ : : ] (3.1)

A Ay

Ikili kiime yapisin1 olusturan veri matrisinde ajj i inci satir j inci siitunda bulunan
elemanimi ifade etmektedir. Esitlik 3.1°de verilen veri matrisi kullanilarak ikili

kiimeleme algoritmalari i¢in kullanilan bazi1 esitlikler asagida verilmistir.

1
apj = mzl aij (32)
i=
1 |71
ai] = — aij (33)
4
[ 1l

ay =W1|]|ZZCLU (3.4)

Burada, ajj j inci stitunun ortalamasini, @i i inci satirin ortalamasini ve ai; genel
ortalamay1 ifade etmektedir (Kocatiirk, 2018).

3.2.1. Cahsmada Kullanilan Yéntemler

3.2.1.1. Bayes Ikili Kiimeleme Algoritmasi

Bir veri matrisinin n satir ve p siitundan olustugunu diisiiniirsek, i. satir ve j.
stituna gelen deger yjj, i=1,...,n, j=1,...,p ve esitlik 3.5’de gosterilmistir (Gu and Liu,
2008).

K K
Yij = Z ((#k + ai + Bjr + Eijk)5ik9jk) + e;; (1 - Z 6ik9jk>
k=1 k=1 (35)

Bu esitlikte K toplam kiime sayisi, py ise k kiimesinin ana etkisi, a;; ve B

sirastyla k kiimesinde ki i. satir ve j. siitunun etkisi, €, ise k kiimesinin giiriiltii terimi
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(noise term), e;; herhangi bir kiimeye ait olmayan veri noktalarini modellemektedir.
Oix Ve Oy ise ikili degiskenlerdir. i.satirda ki 6zellik k kiimesine ait ise &y, =1 degil
ise §; =0, j. stitunda ki &zellik k kiimesine ait ise 0j, = 1, degil ise 6;;,=0 olmaktadir

(Gu and Liu, 2008).

Bayes ikili kiimeleme algoritmasi yalnizca ¢ift kiimelerin satir yoniinde veya
slitun yoniinde iist iiste binmesine izin verir, bu da bu algoritmanin ortiismeyen satir
cift kiilme ve oOrtiismeyen siitun ¢ift kiime seklinde iki versiyonuyla sonuglanir.
Ortiismeyen siitun ¢ift kiimelemede, bir siitun en fazla bir kiimeye atanabilirken, bir

satir birden ¢ok ¢ift kiimeye atanabilir. Bu kisitlama matematiksel olarak;

K
> st (36)
k=1

olarak gosterilmistir. Ortiismeyen satir ¢ift kiimelenmesinde, bir satir birden c¢ok
kiimeye atanabilirken, bir siitun birden fazla kiimede olamaz. Bu kisitlama ise

matematiksel olarak;

K
Z Sy < 1 (3.7)
k=1

gosterilmektedir. Bu iki versiyonun herhangi birinde, farkli ¢ift kiimelerin ortiismedigi

bilinmektedir. Boylece, O ve d iiyelik gostergelerinin onselleri;

Ojx ~ Bernoulli(qy) (3.8)
P8y = 1,65 = 0,1 # k) = py (3.9)
K
P(5il=0’l=1'2:---,K)=P0=1—ZPk (3.10)
k=1

seklinde olusturulmaktadir. Burada g, ve py baslangic degerleri sabit degerler olarak
belirlenecektir. Bu degerlerin  farkli segimleri sonucu Onemli derecede
etkilemeyecektir. Literatiirde yapilan ¢aligmalarda bu degerler q; baslangi¢ degeri i¢in

0.5-0.1 arasinda, p;, degeri igin ise;

D= (3.11)



seklinde alinmaktadir.

Diger parametreler i¢in Onseller ise;

e~ N (0,05,) (3.12)
iy |85 = 1~ N(0,02) (3.13)
Bl = 1~ N(0, 05 (3.14)
€ijk ~ N(0,02) (3.15)
e;j~N(0,08) (3.16)

Parametrelerin hiper oOnselleri (hyperpriors) ters Gamma dagilimi seklinde
kurulmustur. Tiim hiper 6nseller bir o vektorii olarak belirlenmektedir.

Bu sartlar altinda y;; nin olasilik dagilimi;

o N(uy + ai + B, 05) EBer 8y .0 = 1 (3.17)
Yij N(0,52) Eger Sy .0 = 0 '
seklinde olmaktadir. y;; nin kosullu marjinal dagilimu ise;
Y|5,0~N(0, X) (3.18)

seklinde olmaktadir. Burada Y = (Y, Yy, ..., V)T ile Y = {yij : 6uOp = 1}k =
1; X ise Y nin kovaryans matrisidir. & ve 8 iyelik gostergeleri iteratif bir sekilde
giincellendiginde;
P(Y18jx = 1|6_jx1, 0, 0, Y)
P(Y|8;x = 0|6_jx1,p,0,Y)

(3.19)
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P(Y8y = 1|8{_ix), 0,0,Y)
P(Y|8y = 0|8_ix), 6,0,Y)

(3.20)

esitlikler elde edilmistir (Gu and Liu, 2008).

3.2.1.2. Bayes Ikili Kiimesi i¢cin Gibbs Orneklemesi

Bayes ikili kiimeleme modelinden ¢ikarim yapmak i¢in bir Gibbs drnekleme
yontemi uygulanir. Bir dizi rastgele atanmis 0 ve 6 degerinden baslayarak, asagidaki
log-olasilik oranini hesaplayarak @ siitun (kosul) gostergeleri 6rneklenir. Bu denklem

3.19 ile 6 iizerindeki 6nsel bir dagilimin birlestirilmesiyle;

P(Y10x = 1|6—jx1, 6,0)P (0 = 1)
P(Y10;x = 0|6[—jk), 8, 0)P(0; = 0)

(3.21)

elde edilmektedir.

Benzer sekilde denklem 3.20 ile o {izerindeki Onsel bir dagilimin
birlestirilmesiyle;
_ logP(Y|5ik = 1/6_ix, 0, 0)P (6 = 1)
P(Y|8y = 0[6-ix), 0, 0)P (6 = 0)
elde edilmektedir (Gu and Liu, 2008).

(3.22)

3.2.1.3. Plaid Algoritmasi

Plaid algoritmasi ilk olarak Lazzeroni ve Owen (2000)’n yaptiklari ¢alismada
onerilmis fakat gelistirilmesi Turner vd. (2003) tarafindan yapilmistir. Bu algoritmanin
temel dayanak noktasi veri matrislerinde bulunan katmanlarin toplamin1i modellemek
ve hatalarin minimize yapilmasidir (Turner et al., 2003). Plaid algoritmas1 ortiisen
modelleri yani ikili kiimelerin iist liste gelmesine imkan taniyan iki yonlii Anova
modellerini i¢eren bir yapidadir (Lazzeroni and Owen, 2002). Plaid algoritmasinin

varsayimlari;

Bir satir birden ¢ok kiimeye ait olabilir.

Her bir satir kiimesi, baz1 siitunlara gore tanimlanmustir.

Plaid algoritmasinda veri matrisi igerisinde satir ve siitunlarin bir araya
gelmesiyle dikdortgensel bolgeler olusturularak alt matrisler seklinde bloklama
yapilir. Olusan her blok kendi i¢inde birbirine yakin degerlerle ayn1 degere sahip olur.
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Eger bu bloklar grafik seklinde gosteriliyorsa ayni renklere sahip olurlar. Olusan

bloklar igerindeki siitunlarin cebirsel gosterimi esitlik 3.23’de verilmistir.

K
Yij =po + z Pk TikCjk 3.23
=1

Esitlik 3.23’de pu, ile arkaplan, py ile k blogunda var olan renk ifade
edilmektedir. Esitlik 1°de k blogunda i. satir varsa r;;, degeri 1, k blogunda i. satir yoksa
bu deger 0 almir. Ayrica k blogu igerisinde j. 6rnek bulunuyorsa cj, degeri 1,
bulunmuyorsa 0 olarak alinir (Lazzeroni and Owen, 2002). Veri matrisi igerisinde her
satir bir kiilmede varsa yani kiimeye girmemis satir bulunmuyorsa veya her siitun bir

kiime igerisinde bulunuyorsa esitlik 3.24’de gosterilen kisitlar olusturulur.

K K

Zrik=1ve Zcik=1 (3.24)

k=1 k=1

Bazi veri matrislerinde, bir satir veya bir siitunun tek bir kiimede degil birden
fazla kiimede de bulunmasi miimkiindiir. Bu durum kiimeler arasinda Ortiisme
kavramiyla acgiklanmaktadir (Arslan, 2018). Eger kiimeler arasinda Ortlisme olursa

esitlik 3.24’deki kisitlar yerine esitlik 3.25 deki kisitlar gegerli olmaktadir.

K
z Tixk = 2 ve Z Cirg = 2 (3.25)

Esitlik 3.23’de tanimlanan p;, degeri, veri seti igerisinde bulunan biitiin satir ve
stitun degerlerinin bulundugu durumlarda tanimlanan dogrusal model denklemidir.
Veri matrisinde bazen siitunlar kiimesi igerisinde baz1 satirlar kiimesi, bazen de satirlar
kiimesi tizerinde baz siitunlarin etkili oldugu gézlenmektedir. Bu etkileri gorebilmek
icin Esitlik 3.23°deki dogrusal denkleme farkli parametrelerin eklenmesi

gerekmektedir. Eklenen parametrelerle olusturulan yeni denklemler;
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Yij=uo+ Z(#k + @i )Tk Cjk (3.26)
=1

Vi = o + Z(uk + BT (3.27)

=1

Yij = tho + Z(Iik + @ik + bj)TikCjk

e (3.28)

ifade edilmektedir. ikili kiime i¢in olusturulan katmanda satirlarin etkisi esitlik 3.26°da
verilen a;;, parametresi ile, siitunlarin etkisi ise esitlik 3.27’de verilen b;;, parametresi
ile gosterilmektedir (Kocatiirk, 2018). Esitlik 3.28’de a;;, Ve bj, parametreleri ile hem
satirlarin hem de siitunlarin etkisinin belirlendigi Plaid model olarak tanimlanin
dogrusal denklem olusturulmustur. k katmaninin satir veya siitun degerleri i¢in etkisini
bu parametreler hesaplar. Esitlik 3.26 ve 3.27 incelendiginde Eger |y + a;;| degeri
biiyiikse satir elemanlarinin etkisi, | Uk + bjk| degeri biiylikse siitun elemanlarinin
etkisi daha fazla oldugu soylenir (Busygin et al., 2008). Plaid algoritmasi igin

hazirlanan algoritma Tablo 3.1°de verilmistir (Turner et al., 2003).
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Tablo 3.1. Plaid algoritmasi

Algoritma Girdileri:

A : Kullanilan veri matrisi

u - Arkaplan ve blok etki degiskeni

aik : Satir etki degiskeni

bik : Siitun etki degiskeni

ric : Satirlar1 ifade eden degisken, rik = 0,1
Cik : Stitunlar1 ifade eden degisken, cik = 0,1

Algoritma Adimlari:
1. Kullanilan A matrisini kullanarak olusturulan kalint1 matrisi olan (Z) bulunur.

2. Baslangig¢ degerleri igin ri® ve cj’ = 0 olacak durumu ayarlanir. ri™V ve ci™? degerlerine bagli
olarak gore EKK’y1 kullanarak 4™, o™ ve by™ etkilerine ait tanmin edicileri bulunur.

3. 4™, ai®, b ve cy™Y etkilerine ait tahmin edicileri ile EKK’y1 beraber kullanarak ri™ ait etki
bulunur.

4, 1™, ai®, by™ ve ry™Y etkilerine ait tahmin edicileri ile EKK’y1 kullanarak ci™ ait etki bulunur.
5. Eger 0.5+n/2(N-T) sonug degeri 0.5 ten biiyiik olursa ri™ ve ci™ etkilerinden biri eklenir.

6. Eger 0.5-n/2(N-T) sonug degeri 0.5’ten kiigiik olursa rix™ ve cy™ etkilerinden biri eklenir aksi
durumda adim 3’e doniiliir.

7. 1™ 2 N ve by N+ ait etkileri bulunur.
8. Her bir satir icin Aday katman kareler toplami1 hesaplanir.

LSSaday:z:g:l Z§=1(.u + a; + B;)ﬁé;

9. Satir elemanlarmdaki maksimum LSS, 44, sonucunda ikili kiime olusturulur ve adim 2’ye doniiliir.

3.2.1.4. Bimax Algoritmasi

Bimax algoritmasi, iki deger (0-1) degerlerini iceren veri matrisleri igerisinde
1’lerden olusan alt matrislerin bulunmasini temel alan etkili ve basit bir ikili kiimeleme
algoritmasidir (Rodriguez-Baena et al., 2011). Iki deger alan veri matrislerinde etkili
performans gosteren Bimax algoritmasinin temeli Prelic vd. (2006) tarafindan
olusturulmustur. Bu algoritmanin temeli gen ifade verilerinde kullanilmasiyla
atilmistir. Gen ifade verileri i¢in belirlenen bir sinir degerine gore iki degerli bir veri
matrisi olusturulmustur. Temelde Bimax algoritmasini diger algoritmalardan ayiran en

onemli avantaj veri matrisindeki aykir1 degerlerden etkilenmemesidir.

Bimax algoritmasinda bdl ve yonet stratejisi kullanilarak veri matrisinde
bulunan ikili kiimeler tespit edilmektedir. Algoritmanin ilk adiminda referans olarak
rastgele bir satir elemani ele alinir ve veri matrisi ilk olarak siitun kiimesinde 0-1
degerlerini ayirma islemiyle iki farkli alt kiimeye pargalanir. Satir kiimesi iginde
algoritmanin ikinci adiminda ayni1 yontem uygulanir. Algoritma en biiyiik alt matrisi

olusturana kadar her asamada satir ve siitun elemanlarinin sirasini tekrardan diizenler.
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Algoritma veri matrisinde pargalama stratejisini uygular, 0 degerini igeren satir ve
stitunlar silerek yalniz 1 degerini i¢eren ikili kiimeleri olusturur. Bimax algoritmasinin

adimlar Cizelge 3.2°de verilmistir (Mina, 2001).

Tablo 3.2. Bimax algoritmasi

Algoritma Girdileri :

Anmxn: Veri matrisi

Algoritma Adimlar::

1. A veri matrisinden Ortligen sekilde U ve W alt matrislerini bulmak amaciyla tesadiifi bir r satir
elemanmi belirlenir ve segilir.

2. IIk olarak siitunlar1 iceren kiimede Ny ve Ny seklinde iki alt kiime tanimlanir ve olusturulur.

3. Yalnizca Ny alt kiimesi igerisindeki stitunlarla uyum gosteren satirlart Ky, Ny ve Ny alt kiimelerinde
ortligen kisimlarda var olan satirlar1 K, ve sadece Ny alt kiimesinde var olan siitunlarla uyum gosteren
satirlart Ky alt kiimesine ayrilir.

4. Satirlar sonucunda olusan Ky, M; ve Ky, alt kiimelerine uyum gdsteren siitun elemanlarinda var olan
alt kiimelerden Ny ve Ny giincellenir.

5. U, W birbirlerinden tam olarak ayrilana kadar bolme islemi tekrarlanir,

3.2.1.5. CC Algoritmasi

CC algoritmasi Cheng ve Church (2000)’un ¢alismalarinda tanimladiklar ve 6 -
ikili kiime seklinde de ifade edilen, bir ikili kiimeleme algoritmasidir. Cheng ve
Church,(2000) ¢alismalarinda gen ifade verilerinden yararlanarak, benzerlik skoru
yiikksek olan genlerin ve kosullarin her bir alt kiimesini ikili kiime olarak
tanimlamiglardir. Bu algoritmanin temel amaci verilerde diisiik hata kareler ortalamasi

skorlar1 igeren alt matrisleri belirlemeye ¢alismaktir.

A bir veri matrisi X ve Y’de sirastyla satirlarin ve siitunlarin bir kiimesi olsun. A
matrisinde a;; , i. satir ve j. siitunu gdsteren degerdir. Satirlarm ve siitunlarm birer alt
kiimeleri | ve J sirasiyla | € X ve J Y olarak tamimlansin. Esitlik 7°de MSR skoruna

sahip bir Ajyalt matrisi, H degeri ile; tanimlanmistir (Cheng and Church, 2000).

1

H(L)) = Tl z (aij — ay — ajj + a;))? (3.29)

i€l j€]
tanimlanmistir (Cheng and Church, 2000).

CC algoritmasina goére H degeri ile kiime igerisinde bulunan elemanlarin
birbirine olan benzerlikleri hesaplanmakta ve ikili kiimenin anlamlili§i ortaya

konulmaktadir. Eger kiime elemanlarinin benzerlikleri yiiksek ise H degeri kiigiik,
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kiime elemanlarinin benzerlikleri disiik ise H degeri biiyiik olmaktadir. CC
algoritmasinda H degeri ile algoritma icin belirlenen bir J sabiti karsilastirilir. Eger H
degeri belirlenen ¢ sabitinden daha kiiciik olursa bulunan ikili kiimeye J-ikili kiime
denilmektedir. Bu algoritmanin kullanilmasindaki esas amag; maksimum biiyiikliikte

ve H skoru minimum olan ikili kiimeleri tespit etmektir.

Veri matrisi, CC algoritmasinda tek bir ikili kiime gibi alinarak siirece baglanir.
Daha sonra veri matrisinden sirasiyla satir ve siitun silme islemleriyle devam edilir.
Bu islemlerden sonra tesadiifi olarak herhangi bir satir veya siitunu ekleme islemi ile
H degeri, belirlenen ¢ degerini gegmeyecek, maksimum J degerine esit olacak diizeyde
artirilir. H degeri, 0 degerine ulasincaya kadar yeni satir veya siitunlar eklenmeye
devam edilir. Algoritmanin ilk agamasinda ilk ikili kiime tespit edilir. Sonrasinda ise
tespit edilen ilk ikili kiime veri matrisinden ¢ikarilarak veri matrisinde gilincelleme
yapilir ve ikinci iterasyonla bu isleme devam edilir. Cizelge 3.3’de CC algoritmasinin

adimlart gosterilmistir (Cheng and Church, 2000).

Tablo 3.3. CC algoritmast

Algoritma Girdileri:

A : Baslangi¢ veri matrisi
6 : Kabul edilebilir en biiyiik ortalama kare artik skoru, § = 0
o : Veri matrisinden ¢oklu satir silme islemi igin sinir deger, @ = 0

Algoritma Adimlari:

LA;=A

2. a;; ,a;5 ve a;; degerleri hesaplanur.

3. H(I,]) degeri hesaplanr.

4.Eger H(I,]) < 6 ise A;; matrisi bir ikili kiime seklinde tanimlanir. Olumsuz ise sonraki adima gegilir.

5. Asagidaki kosulu saglayan i € [ satirlar silinir.

1

—Z (aij—al-]—a,j+a,])2 >aH(l,])

|]| jeJ

6.a;;,a;5, a;;ve H(I,J) degerleri hesaplanir.

7. Asagida verilen kosulu yerine getiren j € J siitunlart silinir.
1 2

_Z (a; —ay —aj; +a;)” >aH(,))

|I| jeJ

8. Eger tiim satir ve siitunlari silme islevi tamamlandu ise asama sonlandirilir. Olumsuz ise A;; matrisini
baglangi¢ matrisi olan A’dan ¢ikarilir, kalan matris i¢in tekrar adim 1’e doniiliir.
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3.2.1.6. Xmotif Algoritmasi

Xmotif algoritmasi, veri matrislerinde benzer satir ve siitunlari birlikte
kiimelemek amaciyla Xmotif olarak tanimlanan alt matrisleri belirlemeye calisan bir
algoritmadir. Veri matrisleri incelendiginde birden fazla Xmotif olarak tanimlanan
ikili kiimeler bulunabilir. Bu algoritmanin temelinde bulunan Xmotif’lerin maksimum
biiyiikliikte olmasi yatmaktadir. Ancak bu durum her zaman istenilen sekilde
olamayabilir ve veri matrisinde bulunan her satir veya siitun Xmotif’ler igerisinde
bulunmayabilir. Bu algoritma maksimum biiyiikliikte bulunan Xmotif’leri belirlemek
amaciyla tekrarlayici bir yapidadir. Algoritma, tiim veri matrisinden maksimum
biiytikliikteki Xmotif kiimeleri ¢ikarip geriye kalan veri matrisi iginden yeniden bir
Xmotif kiimesi tespit ederek bu siirece devam eder. Veri matrisindeki tiim Xmotif alt
matrisleri tespit edilinceye kadar iterasyon islemine devam edilmektedir (Murali and
Kasif, 2003). Xmotif algoritmasinin yapis1 Cizelge 3.4’te ifade edilmistir (Murali and
Kasif 2003).

Tablo 3.4. Xmotif algoritmasi

Algoritma Girdileri:

Amxn: Kullanilan veri matrisi

Algoritma Adimlari:

1. A matrisinde satir elemanlari i¢inden tesadiifi bir 6rnek (b) belirle ve seg.

2. A matrisinde siitun elemanlar1 iginden tesadiifi bir K alt kiimesi belirle ve seg.

3. Timr satirlarinda, eger r, K alt kiimesinde bulunan tiim satirlar ve b’de m durumunda ise (r,m) ¢iftini
Rij kiimesine ekle.

4. Bj’yi Rjj kiimesinde bulunan tiim satir durumlarinda (b) ile uyum saglayan bir 6rnek kiimesi seklinde
belirle ve al.

5. Bjjmxn boyutlu veri matrisinden daha kii¢iik olursa (Bij,Rjj) ¢iftini ¢ikar.

6. |Rij| maksimum boyuta ulagana kadar (B,R) motifini ¢aligtir.

3.2.2. Ikili Kiime Degerlendirme Olgiileri
3.2.2.1. Varyans Olciisii (VAR)

Bu degerlendirme o6lg¢iisiinii, Hartigan (1972) ¢alismasinda kiime i¢i varyans

kavrami seklinde ikili kiimeleri degerlendirme 6l¢iisii olarak kullanilmistir. Bu 6l¢ii;
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17l 1]l

VAR(A) = Z Z(aij —ay)’ (3.30)

i=1j=1

seklinde tanimlanmaktadir. VAR degerinin diisiik olmasi ikili kiimenin daha tutarl bir
ikili kiime oldugunu gostermektedir. Bir ikili kiimenin kusursuz bir sekilde turarl
olmasi icin VAR degeri 0, bu deger 1 veya 1,5 degerinden fazla bulunmus ise, bulunan

ikili kiimenin tutarli olmadig1 sdylenebilir (Kaiser, 2011).

3.2.2.2. Hata Kareler Ortalama Skoru (HKO)

Bu degerlendirme 6l¢iisii ikili kiimelerin kalitesini 6l¢gmek icin yaygin olarak

kullanilmaktadir. Bu 6l¢i;

i 1l
1 2
HKO(A) =m22(aij—ai,—a,j+a,,) (3.31)
i=1 j=1

seklinde tanimlanmaktadir (Cheng and Church, 2000). Ikili kiimede bulunan satir ve
siitun degerlerinin tutarliligini incelemek i¢in bu O6l¢ii kullanilabilmektedir. HKO
degeri kiigiildiikce ikili kiimelemenin basarisi artmaktadir. HKO degeri, veri matrisini
olusturan degerlerin 6lgeklendirilmesi durumunda asir1 duyarli olur ve bu duyarlilik

ikili kiimenin degerlendirilmesinde yetersizlik yaratir (Aguilar-Ruiz, 2005).

Bir ikili kiime baz1 gereksinimleri ayn1 anda saglamalidir. Bunlardan biri, diisiik
bir HKO degerinin olmasidir. Diger 6nemli gereksinim ise en biiyiik boyuta sahip ikili
kiimeler olusturulmasidir (Mitra and Banka, 2006).

3.2.2.3. Chia ve Karuturi Olgiisii (CKSB)

Bir veri matrisinde bulunan siitunlarin ikili kiime igerisinde bulunan ve
bulunmayanlar arasindaki benzerligi dikkate alarak degerlendiren bu ol¢ii ikili
kiimelerin dogrulugunu belirlemektedir (Chia and Karuturi, 2010). HKO skoru
kullanilarak CKSB skoruna ait ikili kiimelerin satir etkisi Tj (a) siitun etkisi By (a)

belirlenir. Bu etkiler sirasiyla;
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I(a)

B 1 HKOy ()
Tk(a) = mizlziea OCi]kZ - ]k(—(l) (332)
k(@)
B(a):L]z EREL.C/IC)) (3.33)
{O @I L T @

seklinde hesaplanmaktadir (Chia and Karuturi, 2010). Esitlikler incelendiginde k alt
indis degeri ikili kiimede bulunan elemanlar i¢in 1 degerini, ikili kiimede bulunmayan
elamanlar igin ise 2 degerini almaktadir. Ikili kiime icinde bulunan satir sayis1 I(b)
degeri ile, Ikili kiime icinde ve disinda bulunan siitun sayilar1 ise J,(b) degeri ile

gosterilmektedir (Chia and Karuturi, 2010; Kocatiirk, 2018).

Hesaplanan satir ve siitun etkileri kullanilarak CKSB degeri;

max(Ty(a) + B, B1(a) + ﬁ) (3.34)

CKSB(a) = LOG
(@ <max(T2 (@) + B, By(a) + B
seklinde belirtilmistir (Chia and Karuturi, 2010). Esitlik 3.34’de f degeri kiigiik
boyutlu ikili kiimelerin satir ve siitun etkilerini dengelemek i¢in kullanilan ve O ile 1
arasinda belirlenen bir 6l¢ek faktoriidiir. CKSB skoru ikili kiimelerin anlamliligini
belirlemek i¢in kullanilan bir degerdir. CKSB skorunun yiiksek olmasi ikili kiimenin

daha anlamli olmasin1 géstermektedir (Chia and Karuturi, 2010).

3.2.2.4. Jaccard indeksi

Jaccard indeksi, algoritmalar i¢in tiimiiyle bir biri ile benzer olmayan alt
matrisleri arastirmak i¢in kullanilmaktadir. Jaccard indeksi kullanilarak belirlenen bir
ikili kiimenin gegerli olabilmesi i¢in en 6nemli sart, diger ikili kiimeler ile veya en
dogru oldugu diisiiniilen ikili kiime ile karsilastirilmasina dayanmaktadir. Asagidaki

esitlikte Jaccard indeksinin standart kiimeleme yontemine gore diizenlenmis hali;
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_|BCin BG|

jac(BCi’BCj) =jacij = W
l J

(3.35)
gosterilmistir (Jaccard, 1901). Esitlik 3.35’de BC;, i. ikili kiimeyi, BC; ise j. ikili
kiimeyi belirtmektedir. Jaccard indeksi, ikili kiimeleri karsilastirmak amaciyla
belirlenen her iki alt kiimelerde satir ile siitun kesisimlerinin, en az bir alt kiimede

bulunan tiim satir ile siitun birlesimlerine boliinmesi ile belirlenir.
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4. BULGULAR

4.1. Sheepnet Veri Seti Bulgulari
4.1.1. Bimax Algoritma Sonuclari

Bimax algoritmasi kullanilarak olusturulan ikili kiimelerin icerikleri ve kiime
boyutlar1 Tablo 4.1°de verilmistir. Bimax algoritmasi sonucunda 5 farkl ikili kiime
olusmustur. Ikili kiimeler biiyiikliiklerine gore incelendiklerinde, kiime 1’in 55
¢oziimden 17 ¢oziimii icerdigi (%30.9), kiime 2’nin 13 ¢ézliimii icerdigi (%23.6), kiime
3’tin 10 ¢oziimii igerdigi (%18.1) ve kiime 4’lin 8 ¢oziimii igerdigi (%14.54), kiime
5’in 20 ¢ozliimii igerdigi (%36.36) Tablo 4.1°de goriilmektedir.

Tablo 4.1. Bimax algoritmasina gore kiime icerikleri ve boyutlari

Tkili Coziimler(C) Faydalar(F) Biiyiiklik Co6ziimlere CoziimxFayda

kiime gore oranlart
oranlar1

1 Cl C2C3C5Cl16 C17 C18 F1F2 17x2 %30.9 %6.18

C20 C21 C24 C25 C32 C33
C40 C48 C49 C55

2 C1 C2 C5 C6 C16 C18 C20 F1F7 13x2 %23.6 %4.73
C21 €33 C39 C42 C44 C46

3 C1 C2 C5C9 Cl16 C18 C20 F2F7 10x2 %18.1 %3.6
C21 C22 C33

4 Cl C2C5Cl16CI8 C20C21 F1F2F7  8x3 %14.54  %4.4
C33

5 C2 C5 C6 C8 C10 C11 C12 F5F9 20x2 %36.36  %7.3

C13 Cl14 C15 C35 (36 C37
C38 C39 C43 46 C53 (54
Cs5

Ikili kiimelere ait iiyelik grafigi Sekil 4.1°de gosterilmistir. Sekil 4.1
incelendiginde; satirlar farkli faydalari, siitunlar ise farkli ikili kiimeleri belirtmektedir.
Yesil dikdortgen boliimler ¢oziimlerden elde edilen ortak faydalari, yesil alanlarin i¢
kismlarinda bulunan orta dikdortgenler ise 0 (beyaz) ile 1 (kirmizi) arasinda degisen,
coziimlerden elde edilen faydalarin ortalama degerini belirtmektedir. Kirmiz1 alan ne
kadar koyu renk verirse, ikili kiimelerdeki faydalar ile elde edilen tiim faydalarin uyum

diizeyi de o kadar artmaktadir.

Kiime 1°de yer alan ¢oziimlerin (17 ¢6zlim, tiim ¢éziimlerin %30.9°u) F1 ve F2
faydalarini sagladig1 goriilmektedir. Sekil 4.1 incelendiginde orta bolgede bulunan
dikdortgenler degerlendirildiginde bu kiime i¢in F2 faydasini saglama oranmin F1

faydasin1 saglama oranindan daha fazla oldugu sdylenebilir. Kiime 2’de yer alan
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¢ozlimlerin (13 ¢dzlim, tim ¢oziimlerin %23.6’s1) F1 ve F7 faydalarin1 sagladig
gorilmektedir. Orta bolgede bulunan dikdortgenler degerlendirildiginde bu kiime igin
F7 faydasini saglama oraninin F1 faydasini saglama oranindan az da olsa daha fazla
oldugu soylenebilir. Kiime 3’de yer alan ¢oziimlerin (10 ¢6ziim, tiim ¢odziimlerin
%18.1’1) F2 ve F7 faydalarin1 sagladigr goriilmektedir. Orta bolgede bulunan
dikdortgenler degerlendirildiginde bu kiime i¢in F2 faydasini saglama oraninin F7
faydasini saglama oranindan daha fazla oldugu sdylenebilir. Kiime 4’de yer alan
coziimlerin (8 ¢oziim, tiim ¢oziimlerin %14.54’1) F1, F2 ve F7 faydalarini sagladig:
goriilmektedir. Orta bolgede bulunan dikdortgenler degerlendirildiginde bu kiime i¢in
F2 faydasini saglama oraninin F7 faydasindan, F7 faydasinin ise F1 faydasini saglama
oranindan daha fazla oldugu soylenebilir. Kiime 5’de yer alan ¢6ztimlerin (20 ¢6ziim,
tim ¢oziimlerin %36.36’s1) F5 ve F9 faydalarin1 sagladigi goriilmektedir. Orta
bolgede bulunan dikdortgenler degerlendirildiginde bu kiime i¢in F9 faydasini

saglama oraninin F5 faydasini saglama oranindan daha fazla oldugu sdylenebilir.

F10

& B N

F8

i HEN EN N

FG

& i N

F4

F3

F2

F1

Sekil 4.1. Bimax algoritmasi ikili kiime iiyelik grafigi
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4.1.2. Xmotif Algoritma Sonuclar:

Xmotif algoritmasi kullanilarak olusturulan ikili kiimelerin icerikleri Tablo
4.2°de verilmistir. Xmotif algoritmasi sonucunda 6 farkli ikili kiime olusmustur. Ikili
kiimeler biiyiikliiklerine gore incelendiklerinde, kiime 1’in 55 ¢éziimden 22 ¢6ziimii
icerdigi (%40.00), kiime 2’nin 13 ¢dzliimii icerdigi (%23.64), kiime 3’{in 8 ¢oziimii
icerdigi (%14.55) ve kiime 4’lin 5 ¢oziimii icerdigi (%9.10), kiime 5’in 3 ¢ozimil
icerdigi (%5.45) ve kime 6’nin 2 ¢oziimi igerdigi (%3.64) Tablo 4.2°de

goriilmektedir.

Tablo 4.2. Xmotif algoritmasina gore kiime icerikleri

Ikili kiime Coziimler(C) Faydalar(F) Biyiiklik Coziimlere CozimxFayda
gore oranlart
oranlar1

1 C7 C12 CI13 C14 C15 F2F3F4F10 22x4 %40.00 %16

C23 €28 C29 C30 C31
C35 C36 C37 €38 C39
C41 C44 C45 C51 C52

C53 C54

2 C3 C5 C10 C17 C19 F3F6F7F8  13x4 %23.64  %9.5
C24 (25 (34 C40 C42
C43 C47 €50

3 CIC4C6CIICI6CIS FAFSF6F9  8x4 %14.55  %5.8
C22 C33

4 C2C20C21 C48C55  FLF2F3F4  5x4 %9.10 %3.6

5 C26 C27 C49 F3 F6 F7 F9 3x5 %5.45 %2.7

F10
6 C8 C9 F2F6F8F9  2x4 %3.64 %1.5

Sekil 4.2°ye gore; her bir satir faydalari, her bir siitun ise bir ikili kiimeyi
belirtmektedir. Ikili kiime 1, 2 ve 5 ikili kiimeleri igin kirmizi1 bdliimler ¢dziimlerden
elde edilen ortak faydalari, bu kirmizi alanlarin i¢ kisminda bulunan orta dikdortgenler
ise (beyaz) ile (kirmizi) arasinda degisen, ¢oziimlerden elde edilen faydalarin
ortalama degerini belirtmektedir. Kirmizi alan ne kadar acik renk verirse, ikili
kiimelerdeki faydalar ile elde edilen tim faydalarin uyum diizeyi de o kadar
artmaktadir.

Kiime 1’de yer alan ¢oziimlerin (22 ¢oziim, tiim ¢ézlimlerin %40°1) F2,F3,F4
ve F10 faydalarim1 sagladigi goriilmektedir. Sekil 4.2 incelendiginde orta bolgede
bulunan dikdortgenler degerlendirildiginde bu kiime i¢in F10 faydasini saglama
oraninin F2, F3 ve F4 faydasini saglama oranindan daha fazla oldugu sdylenebilir.

Kiime 2’de yer alan ¢oziimlerin (13 ¢oziim, tiim ¢oziimlerin %23.64°1) F3, F6, F7 ve

25



F8 faydalarin1 sagladigr goriilmektedir. Orta bolgede bulunan dikdortgenler
degerlendirildiginde bu kiime i¢in F6 ve F8 faydasimi saglama oraninin F3 ve F7
faydasin1 saglama oranindan daha fazla oldugu sdylenebilir. Kiime 3’de yer alan
¢Oziimlerin (8 ¢Oziim, tim c¢oziimlerin %14.55’1) F4, F5, F6 ve F9 faydalarini
sagladigr goriilmektedir. Orta bolgedeki dikdortgenler degerlendirildiginde bu kiime
icin F6 faydasini saglama oraninin F4, F5 ve F9 faydasini saglama oranindan daha
fazla oldugu soylenebilir. Kiime 4’de yer alan ¢oziimlerin (5 ¢oziim, tiim ¢oziimlerin
%9.10’u) F1, F2, F3 ve F4 faydalarini sagladig1 goriilmektedir. Orta bolgede bulunan
dikdortgenler dikkate alindiginda bu kiime i¢in F3 faydasini saglama oraninin F1, F2
ve F4 faydasini saglama oranindan daha fazla oldugu sdylenebilir. Kiime 5’de yer alan
¢oziimlerin (3 ¢Oziim, tiim ¢ozliimlerin %5.45°1) F3, F6, F7, F9 ve F10 faydalarim
sagladig1 goriilmektedir. Orta bolgedeki dikdortgenler degerlendirildiginde bu kiime
icin F10 faydasini saglama oraninin F3, F6, F7 ve F9 faydalarini saglama oranindan
daha fazla oldugu soylenebilir. Kiime 6’da yer alan ¢dziimlerin (2 ¢0ziim, tiim
coziimlerin %3.64°1) F2, F6, F8 ve F9 faydalarini sagladigir goriilmektedir. Orta
bolgedeki dikdortgenler dikkate alindiginda F6 faydasini saglama oraninin F2, F8 ve

F9 faydalarini saglama oranindan daha fazla oldugu sdylenebilir.

-

F9

F8

F7

F&

F5

F4

F3

F2

F1

1 2 3 4 5 &
ficili Kime

Sekil 4.2. Xmotif algoritmasi ikili kiime iiyelik grafigi
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4.1.3. Bayes Algoritma Sonug¢lari

Bayes algoritmasi kullanilarak olusturulan ikili kiimelerin igerikleri Tablo 4.3°de
verilmistir. Bayes algoritmasi sonucunda 4 farkli ikili kiime olugmustur.
Biiyiikliiklerine gore ikili kiimeler incelendiginde, kiime 1’in 55 ¢6ziimden 17 ¢6ziimii
icerdigi (%30.90), kiime 2’nin 19 ¢6ziimii icerdigi (%34.55), kiime 3’{in 4 ¢éziimi
icerdigi (%7.27) ve kime 4’in 7 ¢ozimii igerdigi (%12.72) Tablo 4.3’de

goriilmektedir.

Tablo 4.3. Bayes algoritmasina gore kiime igerikleri

Ikili kiime ~ Coziimler(C) Faydalar(F) Biiyliklik Coziimlere CoziimxFayda
gore oranlar1
oranlar1

1 Cl12 CI13 C14 C15 F2 F3 F4 F5 17x5 %30.90 %15.5

C23 (28 €29 C30 F10
C31 (35 C36 (37
C38 (39 C51 C53
C54
2 ClC3C7Cl6Cl7 FLF6F9FI0  19x4 %3455  %13.8
C18 C20 C21 (24
C25 €26 C27 (32
C33 C40 C41 C45

C48 C49
3 C4 C9 C22 C52 FLF3F4F5F7 4x6 %7.27 %4.4
F8
4 C2C6C34C43C46 FL F4 F8 F9  7x5 %12.72  %6.4
C50 C55 F10

Bayes algoritmasi sonucunda ikili kiime tiyelik grafigi kullanilan veri seti igin
olusturulamamugtir. Tablo 4.3°de verilen Ikili kiimeler icerdigi faydalar bakimindan
incelendiginde kiime 1’in F2, F3, F4, F5, F10; kiime 2’nin F1, F6, F9, F10; kiime 3’iin
F1, F3, F4, F5, F7, F8; kiime 4’lin ise F1, F4, F8, F9, F10 oldugu gorilmiistiir. F1, F4
ve F10 faydalar {i¢ farkl: ikili kiime igerisinde bulunmustur. Bu durumun gelistirilen

farkli ¢oztimlerin bu ii¢ fayday ortak sagladigini gosterdigi diistiniilmektedir.
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4.2. Algortimalarin Karsilastirilmasi

Sheepnet verisi kullanilarak elde edilen ikili kiimeler Bimax, Xmotif ve Bayes
algoritmalar1 sonucunda ortaya ¢ikmistir. Bimax, Xmotif algoritmalar1 kullanilarak
olusturulan ikili kiimelerin eleman degerleri (0-1) yapisinda oldugundan dolay1 VAR
ve MSR bulunamamistir. Bu algoritmalarin karsilastirmasi sadece Tablo 4.4°de
gosterilen Chia Karuturi ikili kiime uygunluk skoru ve Ortalama satir ve siitun
biiyiikliiklerine gore degerlendirilecektir. Tablo 4.4 incelendiginde en yiiksek CKSB
skoru Bayes algoritmasinin sonucunda elde edilmistir. Ortalama kiime boyutlar1 da
incelendiginde ise Bayes algoritmasi sonucunda daha biiylik boyutlarda kiimeler

ortaya ¢ikmistir.

Tablo 4.4. Algoritmalarin karsilastirma sonucu

CKSB Ort.Satir Boyutu  Ort.Siitun Boyutu Ort.  Kiime
Boyutu
Bimax 0.538 13.6 2.2 29.92
Xmotif 0.617 8.83 4.17 36.82
Bayes 0.742 11.75 5.00 58.75

Algoritmalarin  jaccard indeksine gore karsilagtirllmasi Tablo 4.5°de
gosterilmistir. Jaccard indeksi incelendiginde Bimax algoritmas1 ile Bayes
algoritmasinin daha diisiik degere sahip oldugu goriilmektedir. Bimax algoritmasi ile
elde edilen ikili kiimelerin Xmotif algoritmasi ile sonucu belirlenen kiimelere gore,

Bayes algoritmasi sonucu belirlenen ikili kiimelerden daha farkli oldugu sdylenebilir.

Bimax, Xmotif algoritmalar1 kullanilarak tespit edilen ikili kiimelerin eleman
degerleri (0-1) yapisinda oldugundan dolayr VAR ve MSR sonucu sifir ¢ikmistir. Bu

yiizden bu kriterlere gore karsilastirma yapilamamastir.

Tablo 4.5. Algoritmalarm Jaccard indeks sonuglari

Algoritma Bimax Xmotif Bayes
Bimax 1 0.0775 0.0564
Xmotif 1 0.1380
Bayes 1
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4.3. Bal Aris1 Veri Seti Bulgulari

4.3.1. Bimax Algoritmasi Sonuglari

Bimax algoritmasi kullanilarak olusturulan ikili kiimelerin igerikleri Tablo
4.6’da verilmistir. Bimax algoritmast sonucunda 3 farkli ikili kiime olusmustur.
Biiytikliiklerine gore ikili kiimeler incelendiginde, kiime 1’in 150 koloniden tamamin1
icerdigi (%100), kiime 2’nin 20 koloni (%13.33), kiime 3’iin 4 koloni (%20.00)
igerdigi Tablo 4.6’da goriilmektedir.
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Tablo 4.6. Bimax algoritmasina gore ikili kiime igerikleri

Tkili
kiime

Koloniler

Lokuslar

Biiyiiklik

Kolonilere
gore
oranlar1

KoloniXLokus
Biiyiiklik
oranlar1

A

C

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8
M9 M10 M11 M12 M13 M14
M15 M16 M17 M18 M19 M20
M21 M22 M23 M24 M25 M26
M27 M28 M29 M30 H1 H2 H3
H4 H5 H6 H7 H8 H9 H10 H11
H12 H13 H14 H15 H16 H17 H18
H19 H20 H21 H22 H23 H24 H25
H26 H27 H28 H29 H30 K1 K2 K3
K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10 K11
K12 K13 K14 K15 K16 K17 K18
K19 K20 K21 K22 K23 K24 K25
K26 K27 K28 K29 K30 A1 A2 A3
A4 A5 A6 A7 A8 A9 Al10 All
Al12 A13 Al4 A15 Al6 Al7 Al8
Al19 A20 A21 A22 A23 A24 A25
A26 A27 A28 A29 A30 D1 D2 D3
D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10 D11
D12 D13 D14 D15 D16 D17 D18
D19 D20 D21 D22 D23 D24 D25
D26 D27 D28 D29 D30

M5 M6 M8 M16 M22 M24 M30

K9 K10 K11 A7 A8 A9 A10 A1l
Al5 Al6 D8 D9 D27

H27 K8 K11 K29

ap238
ap001
ap243
ap226
ap249
hbc1605
ab124
hbc1602
all3
a014
a076

ap238
ap001
ap243
ap226
ap223
ap249
hbc1605
ab124
hbc1602
ali3
a014
a076

ap238
ap001
ap243
ap289
ap226
ap249
hbc1605
ab124
hbc1602
ali3
a014
a076

150x11

20x12

4x12

%100

%13.33

%2.67

%36

%5.3

%1.1

Bimax algoritmast sonucu belirlenen ikili kiimelere ait ¢ubuk grafigi Sekil

4.3’de gosterilmistir. Cubuk grafiginde her ikili kiime ayr1 bir harf ile ifade edilmis (A,

B, C) ve kiime icerisinde yer alan Lokuslar gosterilmistir. Tablo 4.6 ve Sekil 4.3
incelendiginde ap238, ap001, ap243, ap289 ap226, ap249, hbc1605, ab124, hbc1602,
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all3, a014, a076 lokuslar1 her 3 ikili kiimede bulunmuslardir. Ayrica ikili kiime B
igerisinde ap223 ve ikili kiime C igerisinde ap289 lokusu bulunmaktadir. ikili kiime A
tiim kolonileri igerisine alan biiyiik boyutlu bir kiime olmustur. Ikili kiime B igerisinde
bulunan M5, M6, M8, M16, M22, M24, M30, K9, K10, K11, A7, A8 A9, Al10, Al1,
Al5, Al16, D8, D9, D27 kolonileri ise ikili kiime 1 igerisinde de mevcuttur.

Ikili kiimeler icerdikleri lokuslar bakimindan incelendiginde; ab124 lokusunun
A kiimesi, ap238 lokusunu B kiimesi, ap238 ve ab124 lokuslarinin C kiimesi igerisinde

en fazla etkiye sahip olan lokuslar oldugu goriilmektedir.

ol o] i ko
| | |
A B |
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.,
T4
—
—————————
1 1
m m bl kol

——— ikili kiime olusturanlar
populasyon ortalamasi

Sekil 4.3. Bimax algoritmasina ait gubuk grafigi

4.3.2. Xmotif Algoritmasi Sonuglari

Xmotif algoritmasi kullanilarak olusturulan ikili kiimelerin igerikleri Tablo
4.7°de verilmistir. Xmotif algoritmasi sonucunda 3 farkli ikili kiime olusmustur.

Biiyiikliiklerine gore ikili kiimeler incelendiklerinde, kiime 1’in 150 koloniden 86
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koloni igerdigi (%57.33), kiime 2’nin 33 koloni (%22.00), kiime 3’iin 30 koloni
(%20.00) igerdigi goriilmektedir.

Tablo 4.7. Xmotif algoritmasima gore ikili kiime igerikleri

Ikili Koloniler(K) Lokuslar(L) Biiyiiklik Kolonilere KoloniXLokus

kiime gore Biiytikliik
oranlar1 oranlari

A M1 M2 M7 M13 M14 ab024 86x10 %57.33 %19.1

M15 M16 M17 M18 ap273
M19 M24 M25 M26 a088
M27 M28 M29 H2 H3  ap218
H7 H8 H9 H10 H12 ap049
H16 H20 H21 H22 H24  ap288
H25 H29 K3 K4 K6 K7  hbc1601
K8 K9 K10 K12 K13 ap043
K14 K16 K17 K18 K19 a079
K22 K23 K24 K28 K30 a043
A3 A7 A9 All Al2

Al13 Al4 A15 A16 Al18

A19 A20 A21 A24 A25

A26 A27 A28 D1 D2

D3 D4 D6 D7 D8 D9

D16 D20 D21 D22 D23

D24 D25 D26 D27 D28

D29

B M3 M4 M9 M10 M11 a007 33x9 %22 %6.6
M20 M22 M23 H4 H17 ap289
H18 H19 H26 H27 H30 ap068
K11 K20 K21 K25 K27 ap223
A2 A4 A5 AL0 Al7 a028
A22 A30 D5 D13 D14 al07

D15 D19 D30 ap019
a076
a043
o M5 M6 M8 M12 M21 ap238 30x10 %20 %6.7

M30 H1 H5 H6 H11 ap001
H13 H14 H15 H28 K1 ap243
K2 K5 K15 K26 K29 ap226
Al A6 A8 A23 A29 ap249
D10D11D12D17 D18 hbcl605
abl24
hbc1602
all3
a076

Xmotif algoritmasi sonucu belirlenen ikili kiimelere ait gubuk grafigi Sekil
4.4’de gosterilmistir. Cubuk grafiginde her ikili kiime ayr1 bir harf ile ifade edilmis (A,
B, C) ve kiime icerisinde yer alan Lokuslar gosterilmistir. Tablo 4.7 ve Sekil 4.4
incelendiginde Xmotif algoritmasinin kolonilere gore kiimeleri ayirmada Ortiisme

saglamadig goriilmektedir. Yani her 3 ikili kiimede de farkli koloniler bulunmaktadir.
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Olusan ikili kiimelerin igerdigi lokuslar incelendiginde ise a043 lokusu hem kiime

A’da hem de kiime B’de, a076 lokusu ise ikili kiime B ve C i¢erinde bulunmaktadir.
Ikili kiimeler icerdikleri lokuslar bakimimdan incelendiginde; a088 ve a043

lokuslarinin A kiimesi, a016 lokusunun B kiimesi, ab124 lokusunun ise C kiimesi

icerisinde en fazla etkiye sahip olan lokuslar oldugu goriilmektedir.

L T T T
1 ] ! 8
——— ikili kiime olusturanlar

—

populasyon ortalamasi

Sekil 4.4. Xmotif algoritmasi i¢in ¢ubuk grafigi

4.3.3. Plaid Algoritma Sonuglari

Plaid algoritmasi kullanilarak olusturulan ikili kiimelerin igerikleri Tablo 4.8”de

verilmistir. Plaid algoritmasi sonucunda 7 farkl: ikili kiime olugmustur.
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Tablo 4.8. Plaid algoritmasma gore ikili kiime igerikleri

ikili  Koloniler(K) Lokuslar(L) Biiyiiklik Kolonilere KoloniXLokus
kiime gore Biyiiklik
oranlar1
oranlar1
A M14 M15 M16 M17 M18 M25  ab024 59x9 %39.33 %11.8
M26 H1 H8 H1l H18 H25 ap273
H26 H27 H28 H29 K2 K3 K4 a088
K8 K15 K22 K26 A2 A6 A7 ap218
Al2 A13 Al4 Al5 Al16 Al7 ap068
Al19 A20 A22 A24 A25 A26 ap049
A29 A30 D1 D2 D3 D7 D8 hbc1601
D11 D13 D15 D16 D17 D19 ap043
D20 D22 D24 D25 D27 D28 a079
D29 D30
B M3 M4 M5 M6 M7 M8 M10 ab024 41x8 %27.33 %7.3
M11 M19 M20 M23 M27 M28 ap273
M29 M30 H3 H4 H5 H12 H13 a088
H15 H17 H19 H20 H21 H22 ap218
H24 K1 K6 K7 K9 K16 K17 ap068
K27 A1 A9 A11 A21 D14 D18 hbcl601
D26 ap043
a079
C M2 M13 M22 K14 K23 K30 ab024 15x9 %10 %3.0
A3 A4 A23 A27 A28 D5 D6 ap289
D10 D21 ap273
a088
ap218
ap068
ap049
ap043
a079
D M9 M12 M24 H7 H10 H16 ab024 16x7 %10.67 %2.3
H30 K11 K12 K13 K24 K25 ap273
Al10 A18 D4 D23 a088
ap068
hbc1601
a079
a076
E M21 H2 K18 K20 K28 A5 A8 ah024 8x7 %5.33 %1.2
D9 ap289
ap273
ap068
ap043
a014
a079
F M1 H9 H14 K29 D12 ap273 5x6 %3.33 %0.6
ap218
ap049
ap223
al07
a079
G H6 H23 K5 K10 K21 ap068 5x7 %3.33 %0.8
ap249
ap043 all3
al07 a079
ap019
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Plaid algoritmasi sonucu belirlenen ikili kiimelere ait gubuk grafigi Sekil 4.5’de
gosterilmistir. Cubuk grafiginde her ikili kiime ayr1 bir harf ile ifade edilmis (A, B, C,
D, E, F, G) ve kiime igerisinde yer alan Lokuslar gosterilmistir. Cizelge 4.8 ve Sekil
4.5 incelendiginde Plaid algoritmasinin ikili kiimeleri ayirmada ortiismedigi
goriilmektedir. Algoritma sonucunda olusan ikili kiimeler lokuslar bakimindan
incelendiginde a079 lokusu biitiin ikili kiimeler icerinde bulunmaktadir. Ayrica ap273
ve ap068 lokusu 6 farkli, ab024 ve ap043 5 farkli, a088 4 farkli, ap218 ve hbc1601 3

farklr ikili kiime igerisinde bulunmaktadir.

Ikili kiimeler icerdikleri lokuslar bakimindan incelendiginde; ap068 lokusunun
A ve B kiimesi, ap289 lokusunun C kiimesi, a079 lokusunun D kiimesi, a014
lokusunun E kiimesi, ap223 lokusunun F ve ap249 lokusunun G kiimesi igerisinde en

fazla etkiye sahip olan lokuslar oldugu goriilmektedir.

=]
"
=]
populasyon ortalamasi ikili kiime olugturanlar

Sekil 4.5. Plaid algoritmasi i¢in gubuk grafigi

4.3.4. CC Algoritmasi Sonuglari

CC algoritmasi kullanilarak olusturulan ikili kiimelerin igerikleri Cizelge 4.9°da

verilmistir. CC algoritmasi sonucunda 4 farkli ikili kiime olusmustur.
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Tablo 4.9. CC algoritmasina gore ikili kiime igerikleri

Ikili  Koloniler(K) Lokuslar(L) Biyiiklik Kolonilere  KoloniXLokus

kiime gore Biiyiikliik oranlar1
oranlar1

A M3 M14 M15 M16 M17 ah024 73x11 %48.67 %17.8

M18 M25 M26 H1 H8 ap273 a088
H11 H18 H19 H25 H26 ap218

H27 H28 H29 K2 K3 K4  ap068

K6 K7 K8 K15 K18 K22  ap049

K26 A2 A3 A6 A7 A12 hbcl601
Al3 Al4 A15 Al16 A17 ap043 all3
Al18 A19 A20 A22 A23 al07 a079
A24 A25 A26 A27 A28

A29 A30 D1 D2 D3 D6

D7 D8 D9 D10 D11 D13

D15 D16 D17 D19 D20

D21 D22 D24 D25 D27

D28 D29 D30

B M1 M4 M5 M6 M7 M8  ah024 50x12 %33.33 %13.3
M9 M10 M11 M12 M13 ap273 a088
M19 M20 M21 M23 ap218
M27 M28 M29 M30 H2  ap068
H3H4 H5 H12 H1I3 H14 ap049
H15 H17 H20 H21 H22 ap249
H24 H30 K1 K9 K14 hbcl601
K16 K17 K24 K27 K30 ap043 al07
Al A4 A9 A1l A21 D5 a014 a079
D14 D18 D26

C M2 M22 M24 H7 H9 ac006 17x8 %11.33 %3.0
H10 H16 K11 K13 K19 abh024
K20 K23 K25 A5 A10 ap273 a088
D4 D23 ap068
ap049 a079
a076

D H6 K5 K10 K12 K21 ah024 9x8 %6.00 %1.6
K28 K29 A8 D12 ap273
ap068
ap249
ap043 all3
al07 a079

CC algoritmasi1 sonucu belirlenen ikili kiimelere ait ¢ubuk grafigi Sekil 4.6’da
gosterilmistir. Cubuk grafiginde her ikili kiime ayr1 bir harf ile ifade edilmis (A, B, C,
D) ve kiime igerisinde yer alan Lokuslar gosterilmistir. Tablo 4.9 ve Sekil 4.6’da
incelendiginde CC algoritmasinin ikili kiimeleri ayirmada ortiismedigi goriilmektedir.
Algoritma sonucunda olusan ikili kiimeler lokuslar bakimindan incelendiginde ab024,
ap273, ap068 ve a079 lokuslari tiim ikili kiimelerde bulunmaktadir. Ayrica a088,
ap049, ap043 ve al07 lokuslar ii¢ farkli, hbc1601, al13 ve ap249 iki farkh kiimede

bulunmaktadir.
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Ikili kiimeler icerdikleri lokuslar bakimindan incelendiginde; a113 lokusunun A
kiimesi, ap249 lokusunu B kiimesi, a076 lokusunun C kiimesi, ap249 lokusunun D

kiimesi igerisinde en fazla etkiye sahip olan lokuslar oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.6. CC algoritmast i¢in ¢ubuk grafigi

4.3.5. Bayes Algoritmasi Sonuclar:

Bayes algoritmast kullanilarak olusturulan ikili kiimelerin igerikleri Cizelge

4.10°da verilmistir. Bayes algoritmasi sonucunda 4 farkli ikili kiime olusmustur.
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Tablo 4.10. Bayes algoritmasina gore ikili kiime i¢erikleri

Tkili
kiime

Koloniler(K)

Kolonilere
gore
oranlar1

Lokuslar(L) Biytiklik

KoloniXLokus
Biiyiikliik
oranlar1

A M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9
M10 M11 M12 M13 M14
M15 M16 M17 M18 M19
M22 M23 M24 M25 M26
M27 M29 M30 H1 H3 H4
H5 H11 H12 H13 H14 H15
H17 H18 H19 H20 H25 H26
H27 H28 H29 H30 K1 K2
K3 K4 K6 K7 K8 K15 K16
K17 K18 K22 K26 K27 K28
K30 Al A2 A3 A4 A5 A6
A9 A1l A12 A13 Al4 Al15
Al6 Al7 A18 A19 A20 A21
A22 A23 A26 A30 D1 D2
D3 D5 D6 D7 D8 D9 D10
D11 D13 D14 D15 D16 D17
D18 D19 D20 D21 D22 D25
D26 D27 D28 D29 D30

B M1 M20 M21 M28 H2 H7
H8 H9 H10 H16 H21 H22
H24 K9 K11 K12 K14 K24
K25 A7 A10 A24 A25 A27
A28 A29 D23 D24

C M2 H6 K5 K10 K13 K21
K23 K29 A8 D4 D12

D H23 K19 K20

ab024
ap273 a088
ap218
ap068
ap049
ap249
hbc1601
ap043 all3
al07 a014
a079

108x13 %72

ab024
ap273 a088
ap218
ap068
ap049
hbc1601
ap043 al07
a014 a079
ao43

28x12 %18.67

ab024
ap273
ap068
ap049
ap249 all3
a079 a043

11x8 %7.33

ac006
ab024
ap218
ap068
ap223
ap249
ab124 a028
hbc1602
alo7 a079
ap019 a076

3x13 %2

%31.2

%7.5

%2.0

%0.9

Bayes algoritmasi ile elde edilen ikili kiimelere ait ¢ubuk grafigi Sekil 4.7°de
gosterilmigtir. Cubuk grafiginde her ikili kiime ayr1 bir harf ile ifade edilmis ve kiime
igerisinde yer alan Lokuslar gosterilmistir. Tablo 4.10 ve Sekil 4.7 incelendiginde

Bayes algoritmasinin ikili kiimeleri ayirmada ortiismedigi goriilmektedir. Algoritma
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sonucunda olusan ikili kiimeler lokuslar bakimindan incelendiginde ap068, a079 ve
ab024 lokuslar1 tiim ikili kiimelerde bulunmaktadir. Ayrica ap273, ap218, ap049,
ap249 ve al07 lokuslan ii¢ farkli, a088, ap043, al13 ve a014 lokuslar ise iki farkli
ikili kiimede bulunmustur.

Ikili kiimeler icerdikleri lokuslar bakimindan incelendiginde; ap249 lokusunun
A kiimesi, a014 lokusunun B kiimesi, ap249 lokusunun C kiimesi ve ab124 lokusunun

D kiimesi icerisinde en fazla etkiye sahip olan lokuslar oldugu goriilmektedir.

ikili kiime olusturanlar

populasyon ortalamasi

Sekil 4.7. Bayes algoritmasi ¢ubuk grafigi
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4.4. Algoritmalarin Karsilastirilmasi

An verisi kullanilarak elde edilen ikili kiimeler CC, Bimax, Plaid ve Xmotif
algoritmalari ile elde edilmistir. Bimax ve Xmotif algoritmasi sonucunda ortaya ¢ikan
ikili kiimeler tek degerli elemanlardan olustugu i¢in degerlendirme 6lgiileri olan VAR
ve HKO bulunamamistir. Bu algoritmalar sadece CKSB skoruna gore karsilastirilmasi

yapilmistir.

Tablo 4.11 incelendiginde, Bimax ve Xmotif algoritmasi sonucunda ortaya ¢ikan
ikili kiimelerden Bimax algoritmasi CKSB skoruna gére daha iyi sonuglar ortaya
cikarmistir. Plaid, CC ve Bayes algoritmalariyla elde edilen ikili kiimelerin
karsilastirilmasinda VAR, HKO ve CKSB o6lg¢iileri kullanilmistir. CKSB skoru ve
kiime boyutlar1 incelendiginde Bimax algoritmast en 1iyi sonucu vermistir.
Algoritmalarin VAR ve HKO 6lgiileri sonuclart degerlendirildiginde ise Bayes
algoritmasi daha diisiik degere sahiptir ve Plaid ve CC algoritmalarina gére daha
bagarili ikili kiimeleme yaptig1 soylenebilir. Karsilastirma tablosu incelendiginde Plaid

algoritmasinin ikili kiime olusturmada en basarisiz algoritma oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.11. Algoritmalarin karsilastirma sonucu

MSR VAR CKSB Ort.Satir Ort.Siitun Ort.
Boyutu Boyutu Kiime

Boyutu
Plaid 0.1123 15.121 0.512 21.29 7.57 161.17
Xmotif - - 0.946 39.66 9.66 383.12
Bimax - - 1.261 58.00 11.66 676.28
CcC 0.0724 10.084 0.897 37.25 9.75 363.19
Bayes 0.0641 9.211 1.072 37.50 115 431.25

Tablo 4.12°de verilen Jaccard indeksi incelendiginde Plaid algoritmasi
sonucunda ortaya ¢ikan ikili kiimeler Bimax algoritmasi sonucunda ortaya ¢ikan ikili

kiimelerden, diger algoritmalara gore daha farkli bulunmustur.

Xmotif algoritmasi ile CC algoritmasi sonucunda elde edilen ikili kiimeler
karsilastirildiginda, iki algoritma sonucunda elde edilen ikili kiimelerin birbirine en

benzer ikili kiimeler oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 4.12. Jaccard indeks sonuglari

Algoritma Plaid Xmotif Bimax CcC Bayes
Plaid 1 0.0882 0.0515 0.0814 0.0762
Xmotif 1 0.0624 0.1412 0.0817
Bimax 1 0.0558 0.0769
CcC 1 0.0834
Bayes 1
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5. SONUC

Calismada ilk veri seti olarak koyun yetistiriciliginde gebelik donemi sorunlari
azaltmak amaciyla gelistirilen ¢6ziimler ve bu ¢oziimlerin getirmis oldugu faydalarin
ikili kiimelenmesi ile ¢6ziimlerin ve faydalarin birlikte degerlendirilerek, koyun
yetistiriciligindeki uygulamalarin daha kullanisli hale getirilmesi amaglanmustir. ikinci
veri setinde ise ikili kiimeleme algoritmalar: kullanilarak cesitli bal arillarinin genetik
acidan durumlarini, filogenetik iliskilerini ve popiilasyonlarinin genetik yapilarini

belirlenmesi amaglanmastir.

Sheepnet veri seti kullanilarak yapilan ikili kiimeleme analizi i¢in Bimax,
Xmotif ve Bayes algoritmalar1 kullamlmigstir. Algoritmalarin ikili kiimeleme
performanslart CKSB skoru, ortalama kiime boyutlar1 kullanilarak karsilastiriimistir.
Bimax algoritmasi kullanilmasinda elde edilen CKSB skoru 0.538 ve kiime boyutu
29.92 olarak bulunmustur. Xmotif algoritmasi kullanilarak elde edilen CKSB skoru
0.617 ve kiime boyutu 36.82 ve Bayes algdritmasi sonucunda CKSB skoru 0.742 ve
kiime boyutu 58.75 olarak bulunmustur. Karsilastirma kriterleri dikkate alindiginda en
yiiksek CKSB skoru ve en biiylik ortalama kiime boyutu Bayes algoritmasi sonucunda
bulunmustur. Bu sonuclar 1s18inda Bayes algoritmast en 1iyi ikili kiimeleme
performansini sunmustur. Cheng ve Church (2000), c¢alismalarinda gen ifade
verilerinde HKO skorlarma sahip alt matrisleri bulmak i¢in CC algoritmasi
tanimlamislar ve maya ve insan verilerinde ortak diizenleme modellerini bulmada CC
algoritmasinin iyi performans gosterdigini belirtmislerdir. Ayrica Kocatiirk (2018),
caligsmasinda gen ifade verilerinde benzer ifade yapilarinda benzer gen gruplarini
belirlemek i¢in ikili kiimeleme algoritmalarindan CC, Bimax, Plaid ve Xmotif
algoritmalarint  kullanmis olup algoritmalarin  kiimeleme performanslarini
karsilastirmada VAR, MSR ve CKSB skorunu kullanmigtir. Arslan (2018), ise ikili
kiimelerin performanslarint  karsilastirmada ise ortalama kiime boyutundan
yararlanmistir. Ayrica olusturulan ikili kiimelerin benzerlik yapilarini ortaya koymak
icin Jaccard indeksinden yararlanilmistir. Jaccard indeksine gore algoritmalar
degerlendirildiginde ise Bayes algoritmasi ile Bimax algoritma sonucunda olusan ikili
kiimelerin birbirinden en farkli kiimeler oldugu belirlenmistir. Prelic vd. (2006), yapay
gen ifade verileri tizerinde ikili kiimeleme algoritmalarindan CC, Bimax, OPSM,
SAMBA, Xmotif ve ISA performanslarini incelemislerdir. Karsilagtirma kriteri olarak

ikili kiime algoritmalarindan elde edilen ikili kiimelerin benzerliklerini belirleyen
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Jaccard indeksini kullanmiglar ve en iyi sonucu Bimax algoritmasi ile elde etmislerdir.

Bayes algoritmasi sonucunda dort farkli ikili kiime olusmustur. Bu kiimelerden
kiime 1’in 55 ¢6ziimden 17 ¢oziimii i¢erdigi (%30.90), kiime 2’nin 19 ¢6ziimii igerdigi
(%34.55), kiime 3’lin 4 ¢6ziimii icerdigi (%7.27) ve kiime 4’iin 7 ¢6ziimii igerdigi
(%12.72) belirlenmistir. Ikili kiimeler igerdigi faydalar bakimindan incelendiginde
kiime 1’in F2, F3, F4, F5, F10; kiime 2’nin F1, F6, F9, F10; kiime 3’tUn F1, F3, F4, F5,
F7, F8; kiime 4’iin ise F1, F4, F8, F9, F10 oldugu goriilmiistiir. F1, F4 ve F10 faydalar
tic farkli ikili kiime igerisinde bulunmustur. Bu durumun gelistirilen farkli ¢oziimlerin
bu ii¢ fayday1 ortak sagladigini gosterdigi diisiiniilmektedir. Ayrica Bayes algoritmasi
sonucunda C5, C8, C10 C11, C19, C42, C44 ve C47 higbir ikili kiimede bulunmayip
herhangi bir fayda getirmedigi belirlenmistir.

Bal aris1 veri seti kullanilarak yapilan ikili kiimeleme analizi i¢in Bimax, Xmotif,
CC, Plaid ve Bayes algoritmalari kullanilmistir. Algoritmalarin ikili kiimeleme
performanslart HKO, VAR, CKSB skoru ve ortalama kiime boyutlar1 kullanilarak
kullanilarak karsilastirilmistir. Bimax, Xmotif algoritmalari kullanilarak tespit edilen
ikili kiimelerin eleman degerleri (0-1) yapisinda oldugundan dolay1 VAR ve MSR
sonucu hesaplanamamistir. Bu yiizden bu kriterlere goére Bimax ve Xmotif
algoritmalarin1 karsilastirma yapilamamistir. Plaid algoritmasi kullanildiginda elde
edilen HKO degeri 0.1123, VAR degeri 15.121, CKSB degeri 0.512 ve ortalama kiime
boyutu 161.17 olarak bulunmustur. Xmotif algoritmasinda CKSB degeri 0.946 ve
ortalama kiime boyutu 383.12 olarak tespit edilmistir. Bimax algoritmasinda ise CKSB
degeri 1.261 ve ortalama kiime boyutu 676.28 olarak bulunmustur. Ayrica CC
algoritmast sonucunda MSR degeri 0.0724, VAR degeri 10.084, CKSB degeri 0.897
ve ortalama kiime boyutu 363.19; Bayes algoritmasi sonucunda ise HKO degeri
0.0641, VAR degeri 10.084, CKSB degeri 1.072 ve ortalama kiime boyutu 431.25
olarak tespit edilmistir. Plaid, CC ve Bayes algoritmalar1 sonucunda elde edilen HKO,
VAR, CKSB ve ortalama kiime boyutu kriterleri incelendiginde en kiigiikk HKO ve
VAR ve en biiylik CKSB degerine Bayes algoritmasi sonucunda ulagilmistir. Ancak
Bimax ve Xmotif algoritmalarin1 da karsilastirmaya dahil ettigimizde CKSB skoru en
yiiksek olan ve en biiyiik ortalama kiime boyutuna sahip olan algoritmanin Bimax
algoritmast oldugu tespit edilmistir. Ayrica karsilagtirma kriterleri incelendiginde en
koti ikili kiimele performansini sirasi ile Plaid ve CC algoritmalar1 gdstermistir.
Bhattacharya vd. (2012), calismalarinda maya Verilerine g¢esitli ikili kiimeleme
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algoritmalar1 uygulayarak karsilastirmis ve en diisiik performansi CC algoritmasinda
belirlemislerdir. Fare verisinde ise diger algoritmalara gore Bimax algoritmasiyla elde
edilen ikili kiimeler daha anlamli sonug vermistir. Prelic vd. (2006), ¢alismalarinda
Bimax algoritmasmin, gen eslesme skorunda diger algoritmalara gore daha iyi
performans sergiledigini ve Bozdag vd. (2010), ¢alismalarinda, CC algoritmasinin
daha kotli performans sergiledigi de bu durumu desteklemektedir. Algoritmalarin
sonucunda olusan ikili kiimelerin benzerliklerini karsilastirmada kullanilan Jaccard
indeks degerleri incelendiginde ise birbirinden en farkl: ikili kiimeler Bimax ve CC
algoritmast sonucunda olusmustur. Bu sonu¢ diger karsilastirma kriterlerinin

tutarliligini desteklemektedir.

Bimax algoritmast sonucunda ii¢ farkli kiime olusmustur. A kiimesi 150
koloninin tamamini igerisinde bulundurmakta ve ap238, ap001, ap243, ap226, ap249,
hbc1605, ab124 hbc1602, a113, a014, a076 lokuslari ile bir ikili kiime olusturmaktadir.
B kiimesi 20 koloni icermekte ve ap238 ap001 ap243 ap226 ap223 ap249 hbcl605
ab124 hbc1602 a113 a014 a076 lokuslari ile bir ikili kiime olusturmaktadir. Son olarak
C kiimesi ise 4 koloni igermekte ve ap238 ap001 ap243 ap289 ap226 ap249 hbc1605
ab124 hbc1602 a113 a014 a076 lokuslart ile ikili kiime olusturmaktadir. Ayrica ap238,
ap001, ap243, ap289 ap226, ap249, hbcl605, abl24, hbcl602, all3, a01l4, a076
lokuslari her ii¢ ikili kiimede bulunmuslardir. Ayrica ikili kiime B igerisinde ap223 ve
ikili kiime C igerisinde ap289 lokusu bulunmaktadir. ikili kiime A tiim kolonileri
ierisine alan biiyiik boyutlu bir kiime olmustur. Ikili kiime B igerisinde bulunan M5,
M6, M8, M16, M22, M24, M30, K9, K10, K11, A7, A8 A9, A10, Al1, Al5, Al6, D8,

D9, D27 kolonileri ise ikili kiime A icerisinde de mevcuttur.

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde her iki veri setinin farkli yapilarda
olmas1 kullanilan algoritmalarin farkli hassasiyetle ¢alismasina neden olmustur. ilk
veri seti i¢in Bayes algoritmasi sonucunda daha iyi sonuglar elde edilirken, diger veri
seti icin Bimax algoritmasi daha iyi sonuglar vermistir. Ikili kiimeleme
algoritmalarinin zootekni alaninda farkli veri setlerinde kullanilmasiyla daha etkili
sonuglar elde edilecegi ve kiimeleme analizine farkli bir bakis agis1 getirecegi

distiniilmektedir.
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EKLER

(Ek 1)
Bal Arist Veri Seti
Lokuslar

Populasyonlar ac006 ap238 a007 a043

Mugla M1 140 140 260 278 164 164 132 138
Mugla M2 138 138 256 256 162 162 140 140
Mugla M3 141 145 260 260 153 153 144 144
Mugla M4 138 138 256 256 164 164 146 146
Hatay H1 136 136 264 266 160 162 216 142
Hatay H2 150 162 246 246 156 156 218 138
Hatay H3 148 148 246 246 162 162 212 140
Hatay H4 145 145 245 245 163 174 212 140
Kirklareli K1 145 145 246 246 162 162 212 216
Kirklareli K2 145 145 246 246 156 159 212 218
Kirklareli K3 145 145 244 244 156 156 216 218
Kirklareli K4 149 149 246 246 163 163 216 220
Artvin Al 140 141 246 246 156 156 220 220
Artvin A2 150 150 278 278 162 162 206 206
Artvin A3 141 141 246 246 162 178 204 204
Artvin A4 138 138 262 262 173 173 206 206
Diizce D1 140 140 262 264 160 160 214 216
Diizce D2 143 143 258 258 160 160 208 212
Diizce D3 140 140 278 278 160 160 206 212
Diizce D4 140 140 258 258 156 160 206 208
Diizce D30 140 140 264 276 162 162 140 144
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Sheepnet Veri Seti

Faydalar
Coziimler F1: F2: F3: F10:
Uretimi ) o 5 Siiriiniin
Artirma DOl Verimi  Dogurganhk daha iyi
yonetimi
C1: Elektronik alfa dedektor( Althik 1 1 0 0
aktivitesinin tespiti)
C2: Parazit yiikiiniin degerlendirilmesi ve 1 0 0
toplanmis digk1 6rneklerinin kullanimi
C¢3: Disiiklerin standartlastirilmis ayirict 0 0 0 1
tanist: abortif bulagic hastaliklarn
teshisine kiiresel bir yaklagim
C4: Gebe koyunlarda gebeligin tespiti 1 1 1 1
icin transabdominal ultrason taramasi
C5: lyi bir koyun verimliligi igin anahtar 1 1 0 0
uygulamalarin planlanmasi
C6: Saglikli kuzular: iyi yetistirme 1 1 1 0
uygulamalari ve uyarlanmis ahir
C55: EBV koglarim kullanan teknik not 1 0 0 1

(Ek 2)

Xmotif algoritma kodlari

## S4 method for signature ‘matrix,BCXmotifs'
biclust(x, method=BCXmotifs(), ns=10, nd=10, sd=5, alpha=0.05, number=100)

Bimax algoritma kodlari
## S4 method for signature 'matrix,BCBimax’

biclust(x, method=BCBimax(), minr=2, minc=2, number=100)
## S4 method for signature 'matrix,BCrepBimax’
biclust(x, method=BCrepBimax(), minr=2, minc=2, number=100, maxc=12)

CC algoritma kodlar1
## S4 method for signature 'matrix,BCCC'

biclust(x, method=BCCC(), delta = 1.0, alpha=1.5, number=100)

Plaid algoritma kodlar
## S4 method for signature 'matrix,BCPlaid’

biclust(x, method=BCPlaid(), cluster="b", fit. model=y~m+a+b,

background = TRUE, background.layer = NA, background.df = 1, row.release = 0.7,

col.release = 0.7, shuffle = 3, back.fit = 0, max.layers = 20, iter.startup = 5,

iter.layer = 10, verbose = TRUE)

Bayes algoritma kodlan
https://jbiclustge.github.io
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https://rdrr.io/r/stats/sd.html
https://rdrr.io/cran/biclust/man/biclust-method.html
https://rdrr.io/cran/biclust/man/BCBimax.html
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https://rdrr.io/rforge/biclust/man/biclust-method.html
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https://rdrr.io/r/base/logical.html
https://rdrr.io/r/base/NA.html
https://rdrr.io/r/base/logical.html
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