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Gen Aciklama Verileri Icin
Ikili Kiimeleme Algoritmalarinin
Karsilagtirilmas: ve Uygulanmas:

Comparison and Application of

Biclustering Algorithms for Gene Expression Data

OZET Amag: Gen agiklama verilerinde benzer ifade yapilarina gére gen gruplarinm belirlemek
hastalik teshisleri i¢in oldukca 6nemlidir. Gen agiklama verileri satirlar1 genlerden stitunlari ise
kosullar veya 6rneklemlerden olusan biiyiik bir veri matrisidir. Bu veriler i¢in satir ve siitun-
larin ayn1 anda kiimelenmesini saglayan ikili kiimeleme y6ntemleri son yillarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Literatiirde farkli gen agiklama verileri icin birgok ikili kiimeleme algorit-
malar1 6nerilmigtir. Ancak bu algoritmalarin performanslarimi kargilastirmaya y6nelik ¢aligma-
lar simirhdir. Bu ¢alismanin amaci, gergek veri setlerine uygulanan farkl ikili kiime algorit-
malarinin performanslarim karsilastirmaktir. Gereg ve Yéntemler: Iyi bilinen ii¢ gercek veri
kiimesi tizerinden CC, Bimax, Plaid, Quest, Spectral and Xmotif ikili kiimeleme algoritmalar1
karsilagtirilmigtir. Bu veri kiimeleri; 2884 x 17 boyutlu maya verisi, 4096 x 96 boyutlu lenf ve-
risi ve 1080 x 77 boyutlu fare verisidir. Tiim analizler R Project v3.4.4 programu ile yapilmis
elde edilen sonuglar farkli degerlendirme 6lgiileri ve 1s1 grafikleri kullanilarak kargilagtirlmigtur.
Bulgular: Is: grafiklerine gére maya ve insan verisi i¢in Bimax ve Xmotif, fare verisi i¢in Quest
ve Xmotif algoritmalar1 en biiyiik hacme sahip ikili kiimeleri elde etmiglerdir. Maya ve insan
verisinde degerlendirme 6l¢iilerinin ¢ogunda CC ve Bimax algoritmasi en iyi sonucu vermistir.
Fare verisinde ise Spectral algoritmas: en iyi sonucu vermistir. Genel olarak bakildiginda CC,
Bimax ve Spectral algoritmalarinin Plaid, Quest ve Xmotif algoritmalarina gére daha iyi sonuglar
verdigi soylenebilir. Sonug: Bu ¢alismada, gen agiklama verilerinin yapilar farkli oldugundan
ve calismada kullanilan degerlendirme olgiilerine gore algoritmalarin performanslar: farklilik
gostermistir.

Anahtar Kelimeler: ikili kiimeleme; gen agiklama; 1s1 grafigi; degerlendirme dlgiileri

ABSTRACT Objective: Identifying gene groups according to similar expression patterns in gene
expression data is crucial for disease diagnosis. Gene expression data are large data matrices whi-
ch rows are composed of genes and columns are composed of conditions or samples. Biclustering
methods for clustering simultaneously rows and columns for this data have been widely used
in recent years. Several biclustering algorithms are proposed for different gene expression data
in the literature. However, comparative studies the performance of algorithms are limited. The
purpose of this work is to compare the performance of different biclustering algorithms applied
to real datasets. Material and Methods: CC, Bimax, Plaid, Quest, Spectral and Xmotif algorithms
have been compared with three well known real data sets. These data sets are; 2884 x 17 size
yeast data, 4096 x 96 size lymph data and 1080 x 77 size mice data. All analyzes were perfor-
med with the R Project v3.4.4 program and the results obtained were compared using different
evaluation measures and heatmaps. Results: According to the heatmaps, Bimax and Xmotif for
yeast and human data, Quest and Xmotif for the mice data have obtained biclusters with the
largest size. Most of the evaluation measures in yeast and human data give the best results in the
CC and Bimax. In mice data, Spectral gives the best result. In general, CC, Bimax and Spectral
give better results than Plaid, Quest and Xmotif. Conclusion: In this study, the gene expression
data are different and the performance of the algorithms differed according to the evaluation
measures used in the study.

Keywords: Biclustering; gen expression; heatmap; evaluation measures
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on yillarda gen agiklama (gene expression) verilerinin ikili kiimeleme (biclustering) yaklasimiyla

analiz edilmesi yayginlagmistir. Bunun nedeni farkli kosullarin (conditions) alt kiimeleriyle iliskili

gen kiimelerini tespit etme c¢abasidir. Bu sayede ortak-agiklama genleri (co-expressed or co-regula-
ted) tanimlanabilmektedir. Ancak farkli gen agiklama verilerinin varlig1 ve bu verilerin biiyiik hacimli
veriler olmasi analiz islemini zorlastirmaktadir. Bu nedenle literatiirde ikili kiimeleme i¢in bircok sezgisel
algoritma Onerilmigtir. Bunlardan bazilar1 Cheng ve Church (2000) tarafindan 6nerilen CC algoritmasi,
Prelic ve ark. (2006) tarafindan 6nerilen Bimax algoritmasi, Lazzeroni ve Owen (2000) tarafindan 6nerilen
Plaid algoritmasi, Murali ve Kasif (2003) tarafindan 6nerilen Quest ve Xmotif algoritmalar1 ve Kluger ve
ark. (2003) tarafindan 6nerilen Spectral algoritmas: olarak verilebilir."> Bununla birlikte, literatiirde bu
algoritmalarin karsilagtirilmasina iligkin ¢aligmalar sinirhdar.

Prelic ve ark. (2006), ikili kiimeler iceren yapay gen ag¢iklama verileri tiretmisler ve CC, Bimax, OPSM,
SAMBA, Xmotif ve ISA ikili kiimeleme algoritmalarini karsilagtirmislardir. Gergek veri iizerinden yaptik-
lar1 kargilagtirmada ISA, SAMBA ve OPSM algoritmalarinin daha iyi sonuglar verdigini ifade etmiglerdir.?
Das ve Idicula (2011), ortalama kare art1g1 (Mean Squared Residue, MSR) esigini ve MSR fark esigini kulla-
nan MSRT, MSRDT ve ISIMSRDT ikili kiimeleme algoritmalarini CC, SEBI, FLOC ve DBF algoritmalariyla
kargilagtirmigtir. Karsilastirma igin iki gercek veri kiimesi kullanmiglardir. Bu {i¢ algoritmanin digerlerine
gore daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir.® Bhattacharya ve ark. (2012) farkli gen agiklama verileri
i¢cin kiimeleme ve ikili kiimeleme algoritmalarini karsilastirmiglardir. Calismada delta, OPSM, SAMBA,
ISA, Bimax ve bioNMF ikili kiimeleme algoritmalar: dikkate alinmigtir. Elde edilen sonuglar en iyi per-
formans: SAMBA, en kotii performans: ise delta algoritmasinin verdigini gostermistir.” Li ve ark. (2012),
Bimax, FABIA, ISA, QUBIC ve SAMBA ikili kiimeleme algoritmalarini iki farkh veri setini, GDS1620 ve
Pathway, kullanarak karsilagtirmiglardir. GDS1620 verisi i¢in ISA algoritmas: en iyi sonucu verirken Pat-
hway verisi i¢in en iyi skorlar Bimax algoritmasindan elde edilmistir.® Zhao ve ark. (2012), ikili kiimeleme
algoritmalarini kargilastirmis ve farkli senaryolar i¢in Bayesci ikili kiimeleme algoritmasinin iyi perfor-
mans gosterdigi sonucuna ulagmiglardir.? Eren ve ark. (2012) ile Padilha ve Campello (2017) de farkl veri
setleri i¢in farkli sonuglar elde etmiglerdir.'®!! Yapilan ¢aligmalarin 6zeti Tablo 1’de gosterilmistir.

Bu ¢aligmada amag, ikili kiimeleme algoritmalarinin daha genis bir sekilde karsilagtirilmasini yapmaktir.
Literatiirde karsilagtirma i¢in kullanilan algoritmalarin yapis: ikili kiime tiirlerine gore farklilik goster-
mektedir. Calismanin amacina uygun olarak kullanilan CC, Bimax, Plaid, Quest, Spectral ve Xmotif ikili

TABLO 1: ikili kiime algoritmalarinin karsilastirimasina iliskin calismalar.

Yillar Yazarlar Algoritmalar Kullanilan Veri Sonug
2006 Prelic ve ark. (68, EIrP s, h SRl Yapay ve Gergek OPSM, SAMBA ve ISA
Xmotif ve ISA
MSRT, MSRDT ve
2011 Das ve ldicula ISIMSRDT Gercek MSFI‘STI'M'\%SRFE%T ve
CC, SEBI, FLOC ve DBF
delta (CC), OPSM, SAMBA,
2012 Bhattacharya ve ark. ISA. Bimax ve bioNME Gercek SAMBA
. Bimax, FABIA, ISA, QUBIC )
2012 Live ark. ve SAMBA Gergek ISA ve Bimax
CC, ISA, OPSM, Bimax,
2012 Zhao ve ark. BBC ve MSBE Yapay ve Gercek BBC
2012 Eren ve ark. BBC, Bimax, CC,
COALESCE,CPB, FABIA, Yapay ve Gercek Her bir senaryo icin farkli
2017 Padiha ve Campello ISA, OPSM, Plaid, QUBIC, pay ve Gerg sonuglar elde edilmistir.
Spectral ve Xmotif
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kiime algoritmalar1 varyans 6l¢tisii (VAR), ortalama karesel artik skoru (MSR), uygunluk indeksi (RI),
Olgeklenen ortalama karesel artik skoru (SMSR), Chia ve Karuturi ikili kiime skoru (CKSB), ortalama ko-
relasyon 6l¢iisti (ACV), alt matris korelasyon 6l¢iisii (SCS), ortalama Spearman korelasyon degeri (ASR),
Spearman ikili kiime 6l¢tisii (SBM) ve sanal hata (VE) ikili kiime degerlendirme skorlar1 bakimindan iig
farkl gercek veri kullanilarak karsilagtirilmistir.

I GEREGC VE YONTEMLER
IKILI KUMELEME YONTEMLERI

Ikili kiimeleme terimi ilk olarak Mirkin (1996) tarafindan kullanilarak bir gen agiklama veri matrisinde
hem satir hem de siitun kiimelerinin eg zamanli kiimelenmesi olarak belirtilmistir.'”> Gen a¢iklama veri
matrisleri bircok kosullardan (6rneklemden) elde edilen binlerce genin agiklamasim igeren ¢ok boyutlu
verilerdir. Bir gen agiklama verisi Sekil 1’deki gibi gosterilebilir.

Gen agiklama verilerinin analizi calismanin amacina gore farklilik gosterebilmektedir. Ornegin, belirli
kogullara (6rneklere) gore gen aciklama degerlerini kullanarak genleri gruplamak veya belirli genlere gore
kosullar1 (6rnekleri) gruplamak istenebilir. Bu tiir amaglar i¢in klasik kiimeleme algoritmalar: kullanila-
bilmektedir. Ancak son yillarda hem genleri hem de kosullar1 ayni anda kiimelemek gen oriintiileri ortaya
cikarmada daha 6nemli hale gelmistir. Bu nedenle ikili kiimeleme algoritmalar: gelistirilmigtir. Bir ikili
kiime yapus: esitlik (1) ile ifade edilebilir.

b11 b12 . . . b1|]|
b21 bzz . . . bzl]l

- - \l M

—_

bur by - - - by
Kosullar
(Grneklemler)
LI Ted]] Kosul
(Orneklem)
Aciklamasi
Genler -
o Gen
Aciklama
Gen Seviyeleri
Aciklamasi

SEKIL 1: Gen agiklama verisi.
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Burada p, i iinci satir (gen) j inci siitun (kosul veya 6rneklem) elemanini gostermektedir. Bu veri matri-
sinden yola ¢ikarak ikili kiimeleme algoritmalarinda yaygin olarak kullanilan bazi formiiller esitlik (2), (3)
ve (4) ile bulunabilir.

_ 1 3l _ 1 5lJI _ 1 1 <l
sz—m i—1bij (@ bi]_U_|Zj=1bij 3) blj—mzi=12j=1bij (4)

Burada, b;;j jincisiitunun ortalamas, b;;iinci satirin ortalamasi ve b;; genel ortalamay1 gostermektedir.
| ve |J| degerleri ise sirasiyla satir ve siitun sayilarini belirtir.

ikili Ktime Ttirleri

Gen verilerinin igerisinde aldig1 degerler bakimindan farklilagan ikili kiime tiirleri bulunabilir. Bir ikili
kiimenin degerleri sabitlerden olusabilecegi gibi satirlara veya siitunlara gore artan yapida olabilir. Sadece
satirlar bazinda toplamsal veya carpimsal artiglar gosterebilecegi gibi ayni durumu siitunlar bazinda da
gosterebilir. Dahasi toplamsal ve ¢arpimsal degerlerin karmasindan (coherent) olusan bir ikili kiime yapis:
da mimkiindiir. Bu ikili kiime tiirleri asagida kisaca agiklanmustir.

Sabit ikili kiime tirleri

Sabit degerli ikili kiimeler kendi igerisinde iige ayrilir. Bunlar; sabit, satir sabit ve siitun sabit ikili kiimeler-
dir. Sabit ikili kiime elemanlar1 b;; = 7 seklinde degerler alirken, satir sabit ikili kiimeler p, =1+ B
(toplamsal) veya b; j=mX .Bj (carpimsal) seklinde degerler alir. Benzer sekilde siitun sabit ikili kiime-
lerin degerleriise b;j = 1 + f3; (toplamsal) veya b;; = T X fB; (carpimsal) seklinde ifade edilebilir.

Toplamsal ve ¢arpimsal ikili kiime tlirleri

Aguilar-Ruiz (2005), gen verileri igerisindeki ikili kiimeler i¢in sabit ikili kiimelerden farkl: yapilar 6ner-
migtir."® Sabit olmayan her bir ikili kiime (stitun elemanlari aymi kalmak kosuluyla) satir elemanlar: i¢in
parametre degeri 7; olsun. Toplamsal model i¢in ikili kiimelerin satir elemanlarina, her bir siituna Bj
katsayis1 eklenerek matematiksel model (b; i =T +p j) olusturulur. Carpimsal model i¢in de ben-
zer durum gecerlidir. Carpimsal modelin parametresi @; katsayisi her bir siitun ile carpilarak model
(bjj = m; X @;) olusturulur. Her iki modelin ikili kiime icerisinde aym: anda bulunmas: durumunda ise
situn elemanlarina hem toplamsal modeldeki f3; katsayisi eklenir hem de garpimsal modeldeki @; kat-
sayist ¢arpilir. Bu durumda coherent ikili kiime modeli (b;; = m; X @; + B) olusturulur.

Farkh yapilardaki ikili kiime 6rnekleri Sekil 2’de gosterilmistir.

Gen acgiklama verileri farkl: yapilarda ikili kiime tiirleri barindirabilecegi i¢in ¢ok sayida ikili kiime algo-
ritmalar gelistirilmistir. En yaygin kullanilan CC, Bimax, Plaid, Quest, Spectral ve Xmotifs ikili kiimele-
me algoritmalar1 agagida anlatilmigtar.

1(1]1]1]1 112]3]4]5 1]1]1]1]1 1/2]0(3]2 11216319 1[3]75.3]15

1(1]1]1]1 112]3]4]5 21212]2]2 2|13(1]4]3 214112]6 (18] [2]5]13[7.3)21

1(1]1]1]1 112]3]4]5 313|3|3]|3 314(2|5]4 3161189127 [3]7(199.3]27

1(1]1]1]1 112]3]4]5 41414144 41513165 48 24[1236] |49 ]25|11]32

1[1]1]1]1 112]3]4]5 5/5/5[5]5 51614]7]6 5 [10]30[15/45] |5 |11]31|13|38
(a) (b) (c) (d) (e) (f)

SEKIL 2: ikili kiime yapilari (a) sabit (b) sabit satirlar (c) sabit situnlar (d) toplamsal () carpimsal (f) coherent
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CC Algoritmasi

Cheng ve Church (2000)’a gore; bir ikili kiimenin anlamli olmasi, ikili kiimenin esitlik (5) ile gosterilen
Ortalama Karesel Artik Degeri (H)'nin minimum olmasina baghdir. Ikili kiimedeki b; j elemaniigin artik
deger b;; — b;; — b;j + by formiilii ile hesaplanmaktadir.!

1
H(,]) = mZiel,jE](bij — by — by + byy)? (5)

Bir ikili kiimenin uygunlugu, kiime igerisindeki elemanlarin birbirine olan benzerligini ile belirlenir. H
degerinin kiiciik olmas: kiime elemanlarinin benzerliginin yiiksek oldugunu, H degerinin biiyiik olmasi
ise kiime elemanlarin benzerliginin diisitk oldugunu ifade eder. CC algoritmasinda, en biiyiik kabul edile-
bilir ortalama kare artig: sabiti, & belirlenerek H degeri ile kargilagtirilir. H degeri § sabitinden kiicitk
oldugunda elde edilen ikili kiime 8-ikili kiime (8-bicluster) olarak ifade edilir. CC algoritmasinin temel
amaci, minimum H degerine sahip maksimum biiyiikliikte ikili kiimeler bulmaktir. Algoritmanin adimlar
asagidaki gibidir:

Girdiler:

B : Veri matrisi

0 : En biiyiik kabul edilebilir ortalama kare artig1 skoru, ¢ =0.

a : Coklu satir silme icin esik deger, a >0.

Adimlar:

1. A;; =B.

2. by, byj ve by; degerlerini hesapla.

3. H(I,]) degerini hesapla.

4.Eger H(I,]) < §ise B = A;; matrisini ikili kiime olarak al aksi halde sonraki adima git.
5. Asagidaki kosulu saglayan I € [ satirlarini sil.

1
777 2. By = by = by + by)? > aH(L])
el

6. by, bIj’ by; ve H(I,]) degerlerini hesapla.
7. Asagidaki kosulu saglayan j € J siitunlarini sil.

1
171 (b = by = by + byp)? > aH(L,J)
i€l
8. Eger tiim satir ve stitun silme iglemi bittiyse sonlandir aksi halde A, ; matrisini Bden ¢ikarip geriye kalan
matris i¢in adim 1’e don.

Bimax Algoritmas

Gen agiklama verilerinde belli bir esik degere gore iki deger alan veri matrislerinin olusturulmasiyla Bimax
yontemi kullanilabilmektedir. ki deger alan veri matrislerinde 1’lerden olusan alt matrislerin aranmasi-
na dayali olan Bimax algoritmasi hizl ve basit bir yaklagimdir.>'* Bu yontemin diger algoritmalara gére
onemli bir avantaji1 aykir1 degerlerden etkilenmemesidir. Algoritmanin isleyisi agsagidaki gibi verilebilir.
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Girdi:

A : MxN boyutlu veri matrisi

Adimlar:

1. A matrisinden Ortiisen U ve V alt matrisleri elde etmek i¢in rastgele bir m satir elemani seg.
2. Siitunlar kiimesinde ilk N, ve N iki alt kiimesi olustur.

3. Sadece N, alt kiimesinde bulunan siitunlarla uyumlu satir elemanlarin1 M, alt kiimesine, N ; ve N alt
kiimelerinin 6rtiisen kisimlarinda bulunan satir elemanlarini M, alt kiimesine ve sadece N, alt kiimesinde
bulunan siitunlarla uyumlu satir elemanlarini M, alt kiimesine bol.

4. Satirlardan elde edilen M, M ve M, alt kiimelere gore uyumlu siitun elemanlarinda bulunan N ; ve N,
alt kiimelerini giincelle.

5. U ve V alt matrisleri birbirinden tamamen ayrisana kadar bolme islemini tekrarla.

Plaid Algoritmasi

Bu model, veri matrisinin temel kdsegenleri boyunca ikili kiimeler olusturur. Bu algoritma veri matris-
lerindeki katmanlarin toplamini modellemektedir ve hatalarin minimum yapilmasina dayalidir.”” Plaid
model algoritmasinda satir ve siitunlari bir araya getirdikten sonra biiyiik veri matrisi icerisinde dikdort-
gensel bolge olusturularak bir alt matris seklinde kiimeleme yapilir. Her kiime kendi igerisinde birbirine
yakin degerlere sahip olur. Cebirsel olarak bloklar icerisindeki genler su sekilde ifade edilebilir:

Yij = po + XR=1 MicTikCik (6)

Esitlik 6’da y, arkaplan rengi ve g, ise k blogunda bulunan rengi temsil eder. Eger k blogunda i gen
mevcutsa r, degeri 1’e esit olur, aksi takdirde O olur. Benzer sekilde j. 6rnek k blogu icerisinde mevcutsa
¢, degeri I'e esit olur, aksi takdirde 0 olur.? Algoritmanin adimlar1 agagida verilmigtir:

Girdiler:

A :Veri matrisi

1 : Arkaplan ve blok etkisi

a, : Satir etkisi

b, : Siitun etkisi

r, :Satirlar igin gosterge degiskeni, r, = 0,1

¢, - Stutunlar i¢in gosterge degiskeni, ¢, = 0,1

Adimlar:

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

2. Baslangi¢ degeri olarak r,’ ve ¢,” degerlerini 0 olarak ayarla. r," ve c}.k(”’“ degerlerine gore sirali en
kii¢iik kareler yontemini kullanarak u™, a, ™ ve b, ™ etkilerinin tahmin edicilerini hesapla.

3.u™, a ™ b ™ve cjk(”'” etkilerini tahmin edicileri ile siradan en kiigiik kareler yontemini kullanarak r, @
etkisini hesapla.

4. u™, a ™, b ™ve 1‘/,]((“’” etkilerini tahmin edicileri ile siradan en kiigiik kareler yontemini kullanarak ¢, ™

etkisini hesapla.
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5. Eger 0.5+n/2(N-T) degeri 0.5’ten biiyiikse r, ™ ve ¢, ™ etkilerinden herhangi birini ekle.

6. Eger 0.5-n/2(N-T) degeri 0.5’ten kiigiikse r, ™ ve c,™ etkilerinden herhangi birini ekle aksi halde ii¢iincii
adima don.

7. ™Y, a, NVye b NV etkilerini hesapla.
8. Aday katman kareler toplamini her bir satir i¢in hesapla.

1 ]
LSSaday = z Z(ﬁ + C,Z\l' + B])f'lé\]

i=1j=1

9. Satir elemanlarindaki maksimum LSSg4qy degeri i¢in ikili kiimeyi kabul et ve adim 2’ye dén.

Xmotif Algoritmasi

Xmotif adi verilen benzer satir ve siitunlari kiitmelemek i¢in Murali ve Kasif (2003) tarafindan 6nerilm-
istir. En genis kiimeleri bulmak i¢in tekrarlayici bir algoritma yapist vardir. Algoritma en genis kiimeyi
bulduktan sonra tiim veri setinden bu kiimeyi ¢ikararak geriye kalan veri matrisinden islemleri tekrarlar.
Bu algoritmayla birbiriyle ortiisen kiimler tespit edilebilir. Algoritmanin adimlar1 agsagida verilmistir:

Girdi:

A : SxD boyutlu veri matrisi

Adimlar:

1. A matrisinin satir elemanlarindan rasgele bir 6rnek (c) seg.
2. A matrisinin stitun elemanlarindan rasgele D alt kiimesi seg.

3. Her bir ggeni i¢in, eger g, D alt kiimesi igindeki tiim 6rnekler ve c 6rneginde s durumunda ise (g;s) giftini
G, kiimesine ekle.

4. Cyi G, kiimesindeki tim gen ifadelerinde cile uyumlu érnek kiimesi olarak al.
5. Eger Cijaxn boyutlu 6rnekten daha kiiciik ise (C,, G,) ciftini ¢ikar.
6. /G,/ maksimum olana kadar (C, G) motifini ¢alistir.

Quest Algoritmasi

Veri matrisindeki degerlerin siralama 6l¢me diizeyinde oldugu durumda kullanilmaktadir.* Bu neden-
le gen verilerine uygulamadan 6nce veri matrisinde uygun doniisiimiin yapilmas: gerekir. Algoritma,
onceden belirlenmis bir parametreyle (d) olusturulan deger araligindaki benzer degerleri arar (Kaiser S.
Biclustering: methods, software and application. Doctoral dissertation. Miinih: Ludwig Maximilian Uni-
versity; 2011. p.157). Algoritmanin adimlar: Xmotif algoritmasiyla aynidir.

Spectral Algoritmasi

Kluger ve ark. (2003) tarafindan gelistirilen bu algoritma gen ve kosullarin bir alt kiimesini dama tahtas:
yapisina benzer olarak tanimlamaya ¢aligir.’ Bu algoritma tek deger ayrigtirmasina dayalidir. Spectral ikili

kiimelemede, normallestirilmis gen a¢iklama verisinin tek deger ayristirmasi esitlik (7) ve (8) ile gosterilen

iki farkli 6zvekt6r probleminin ¢éztimii ile saglanabilir.

ATAw = Aw (7) AATz = Az 8)
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Burada w ve z sirasiyla 6z gen ve 6z dizi degerleridir. Eger normallestirilmis veri dama tahtas: yapisinda
ise aym1 6z degere (1) sahip en az bir cift sabit 6z gen ve 6z dizi vardir. Algoritmanin adimlar1 asagidaki
gibi verilebilir.

Girdi:

A : NxM boyutlu veri matrisi

Adimlar:

1. Bagimsiz satir ve siitunlarin 6l¢eklenmesi (IRRC), ikili rasgelelik ya da logaritmik etkilesim yontemleri
kullanarak normallestirilmis gen agiklama matrisi (A) tiret.

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

3. Segilen her satir ve siitun 6z vektor ifti i¢in tek boyutlu k-means kiimeleme yontemi ya da segilen 6z
vektorlere normallestirilmis verinin yansimasini uygula.

IKiLi KUME DEGERLENDIRME OLCULERI

Ikili kiimeleme algoritmalarindan hangilerinin hangi durumda daha iyi oldugunu tespit edebilmek icin
elde edilen ikili kiimelerin karsilastirilmasi gerekir. Bu amagla gelistirilen 6lgiilere ikili kiime deger-
lendirme Olgiileri ad1 verilir. Bu dl¢iilerden bazilar: burada verilmistir.

Varyans Olgiisii

Hartigan (1972) tarafindan ikili kiimeleri degerlendirme 6l¢isii olarak kiime i¢i varyans kullanilmigtar.'¢
Ikili kiimelerin varyanslarinin toplamina dayali olan bu 6l¢ii esitlik (9) ile gosterilmistir.

VAR(B) =3 SV b, b2 )

Bu 6lgii, sabit elemanl ikili kiimelerin tespit edilmesinde etkili olmaktadir."”

Ortalama Karesel Artik Skoru

Ikili kiimelerin kalitesini 6lgmek i¢in kullanilan ortalama karesel artik skoru (MSR) yaygin kullanilan bir
yaklagimdir.! Bu 6l¢ii esitlik (10) ile gosterilmistir.

—_1 vl sl 2
MSR(B) _mzi=12j=1(bij — by — byj + byy) (10)
Bu 6l¢ti ikili kiimede yer alan satir ve siitun degerlerinin tutarliligini incelemektedir. Bu deger kiiciilditkce
ikili kiimelemenin basaris: artar. Bu 6l¢ii veri matrisindeki degerlerin 6l¢eklendirilmesine asir1 duyarhdir
ve bu durumda ikili kiimenin degerlendirmesinde yetersiz oldugu gorillmiistiir.”

Uygunluk indeksi

Yip ve ark. (2004) tarafindan 6nerilen uygunluk indeksi (RI) 6l¢iisii ikili kiimenin siitunlarinin uygunlu-
gunu inceler. Siitun elemanlarinin uygunluklarinin toplamina dayali olan bu 6l¢ii 6zellikle sabit degerli
ikili kiimelerde iyi sonuglar vermektedir.”® Her bir siitun degeri i¢in uygunluk indeksi esitlik (11) ile

gosterilmistir.
2
=1-2

R Ij o2 ( 11 )

J
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2 1rls 1o . o .. 2 - .
Burada oy (yerel varyans) ikili kiimedeki siitun degerlerinin varyansi ve g~ (genel varyans) tiim veri
setindeki siitun degerlerinin varyansidir.

OLCEKLENEN ORTALAMA KARESEL ARTIK SKORU

Mukhopadhyay ve ark. (2009) tarafindan gelistirilen 6lgeklenen ortalama karesel artik skoru (SMSR) ¢ar-
pimsal ikili kiimeler i¢in uygun bir degerlendirme 6l¢iistidiir.” MSR’nin ¢arpimsal ikili kiimeler i¢in orta-
ya ¢ikan dezavantajini gidermek igin gelistirilmistir. Bu ol¢ii esitlik (12) ile gosterilmistir.

2
(bUXb[j—binb[])

1
SMSR(B) = i Xiel jej (12)

2 2
bi]XbIj

Bu 6l¢ti toplamsal ikili kiime tiirlerinde etkin degildir.

Chia ve Karuturi Olgiisii

Chia ve Karuturi (2010) tarafindan 6nerilen bu 6lcii ikili kiimelerin dogrulugunu, bir veri matrisi igeri-
sinde siitun elemanlarindan ikili kiime igerisinde olanlar ile olmayanlar arasindaki benzerlige bakarak
degerlendirir.” ikili kiimedeki satir elemanlarinin siitun elemanlari ile etkilesimi incelenirken MSR skoru
kullanilir. Bu skor kullanilarak ikili kiimelerin satir etkisi T, (b) ve siitun etkisi B (b) belirlenir. Satir ve
stitun etkisi sirasiyla esitlik (13) ve (14) ile hesaplanur.

_ 1(b) 2 MSRy(b)
Tic(b) _Il(b)lzl vieo bk = =50 (13)
J (b) 2 MSRg(b)

Burada k alt indisi, ikili kiime igerisinde olan elemanlar icin 1, olmayanlar i¢in 2 degerini alir. | (b) de-
geri, ikili kiime igerisindeki satir say1sini, [ (b) degeri ise ikili kiime igindeki ve digindaki siitun sayisini
gosterir. MSR;, (b) degeri, ikili kiimedeki ve ikili kiime digindaki ortalama karesel artik skorunu gosterir.
Satir ve siitun etkileri i¢in ikili kiimedeki elemanlar ile digerleri i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmasi gerekir.

Hesaplanan satir ve siitun etkileri kullanilarak Chia ve Karuturi uygunluk skoru (CKSB) esitlik (15) ile
hesaplanir.

(15)

CKSB(b) = LOG (max(Tl(b)+a,Bl(b)+a)

max (T, (b)+a,By(b)+«

Burada a degeri 0 ile 1 arasinda belirlenen bir 6l¢ek faktoriidiir. CKSB skoru ne kadar yiiksekse ikili kii-
meler o kadar uygundur.

Korelasyon Tabanl Olgiiler

Korelasyon katsayisi geleneksel kiimeleme yontemlerinde oldugu gibi farkli gen agiklama verilerinin bu-
lundugu analiz tiirlerinde de yogun olarak kullanilmaktadir. Gen ifade degerlerinin bulundugu veri seti-
nin bityiikliigiine bakilmaksizin genler arasindaki benzerlik 6l¢iisiinii korelasyon katsayisi ile belirlemek
miimkiindiir. Ayrica genler arasinda pozitif yonlii korelasyon kadar negatif yonlii korelasyon da bulunabi-
lir. ikili kiimeler i¢cin degerlendirme dl¢iilerinden korelasyon tabanli olanlar; Pearson korelasyon katsayist
(PCC), Alt matris korelasyon skoru (SCS), ortalama korelasyon degeri (ACV), Spearman ortalama Rho
degeri (ASR) ve Spearman ikili kiime 6l¢iisti (SBM) olarak siralanabilir.'”
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Ortalama korelasyon ol¢tisti

i, ve 1,ikili kiime icerisindeki herhangi iki satir1 géstermek {izere bu katsay: esitlik (16) ile hesaplanir.

171
Yo 1(biy j=biy (biyj=biy))

lej=|1(bi1j_bi11)2 Zl]‘]il(bizj_bizl)z

r(iy, ip) = J (16)

Burada b; ; ve b;,; degerleri, j siitununda bulunan i, ve i, satir eleman degerlerini, b; ; ve b;,; de-
gerleri ise 7, ve i, satir elemanlarinin ortalamasini géstermektedir. Bu katsay1 her bir satir (gen) cifti i¢in
hesaplanir ve esitlik (17) verilen ortalama korelasyon 6l¢iisii elde edilir.

Zliil;izlig:ilﬂ r(i1,i2)
(lll) (17)

2

AC(B) =

Burada korelasyon degeri sadece satirlar arasindaki iligkiyi 6l¢tiigii icin stitunlar arasindaki iligkiyi dikkate
almamaktadir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in Yang ve ark. (2011) ve Teng ve Chan (2008), calisma-
larinda stitunlar i¢in de korelasyon degerini kullanmigtir.2*

Bir bagka ortalama korelasyon 6l¢iisii Teng ve Chan (2008) tarafindan dnerilen esitlik (18) ile gosterilmis-
tir.

(18)

sl il 2P s G-
11211 ’ 712=11

|
ACV(B) = max {Zh i

Burada 7(iy, [,) degeri, herhangi i, ve i, satir giftleri arasindaki korelasyon degerini, r(j,,j,) degeri
herhangi j, ve j, siitun ¢iftleri arasindaki korelasyon degerini gostermektedir.

Alt matris korelasyon skoru

Yang ve ark. (2011), hem satirlar hem de siitunlar iizerinden bir degerlendirme 6l¢iisii gelistirmek ama-
ciyla korelasyon katsayisini kullanmigtir.?! Satirlar ve stitunlar i¢in hesaplanan korelasyon katsayilar: sira-
siyla esitlik (19) ve (20)’deki gibi tanimlanir.

_ Zip#isip el|r (xigpxiy )|

Ssatr = minilel(silj) , Si1] =1 -1 (19)
Ssiitun = mi”jle](sljl)’ 511'1 —q_ ij¢jl.jo]/||r(1acljl,x1jz)| (20)

Burada r(x; ;,x;,;) satirlar arasindaki, r(x;; ,x;;,) de siitunlar arasindaki Pearson korelasyon degerini

gostermektedir. S_ _skoru, ikili kiime icerisindeki satirlar tizerindeki, S skoru ikili kiime igerisindeki

stitunlar iizerindeki korelasyon derecesini gosterir. Bu degerlerden minimum olami alinarak alt matris
korelasyon ol¢tisii (SCS) elde edilir. Yang ve ark. (2011), belirli bir esik degeri parametresi & (delta) belir-

leyerek S(I,]) < & kosulunu saglayan ikili kiimelere 8-corbicluster ismini vermigtir.?!
Ortalama Spearman korelasyon degeri

Ayadi ve ark. (2009) tarafindan 6nerilen bu 6l¢ii iki degiskene atanan sira sayilari arasindaki korelasyonu
kullanir.”® Bu deger PCCnin aksine bir dagilim varsayimi gerektirmemektedir. Bununla beraber PCCye
gore daha az hassas oldugu agiktir. Ortalama Spearman korelasyon degeri (ASR) esitlik (21)’de verilmistir.
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_ Zi1512i22i1+1,i251Ts(il;iz) Zjle]ijzjlﬂ,jze]Ts(fbjz)
ASR(B) = 2 x max { T ' MO J @D

Burada 75 (i, ;) degeri iki satir arasindaki, 75(j;, j,) degeri iki siitun arasindaki Spearman korelasyonu-
nu gostermektedir.
Spearman ikili kiime Ol¢iisti

Flores ve ark. (2013) tarafindan 6nerilen bu 6l¢ii, toplamsal ve ¢arpimsal ikili kiimelerin degerlendiril-
mesinde kullanilir.?* Bu 6l¢timiin hesaplanmasi iki agamadan olusur. Birinci agama, Spearman korelasyon
katsayilarinin hesaplanmasi, ikinci agama ise bu katsayilarin kullanilmasiyla esitlik (22)’deki degerin elde
edilmesidir.

SBM(Bij) = a(Bij) X 1§, X B(Bij) X 1§, (22)

Burada TBGI ; ve TBC, ; degerleri ikili kiime icerisindeki satirlarda ve siitunlarda gézlenen egilimlerin ifadesi-
ni 6zetler. Bu degerler esitlik (23) ve (24)’deki gibi hesaplanir.

G —_ 2 - sl .
By = |1|><(|1|—1)Zi1=1 Zi2=i1+1|rs(lll 73] 23)
c ___ 2 U gl .

"By = |1|x(|1|—1>21'1=1Zfz=h+1|rs(/1'12)| (24)

Burada 75(iq, i) ve 75(j1,j2) degerleri i, ve i,satirlar1 ve j, ve j, siitunlar arasindaki Spearman korelas-
yon katsayisinin mutlak degerlerini gostermektedir.

Esitlik (22)'de gosterilen a(B;;) ve B(B;j) degerleri giivenilirlik katsayilarini gosterir. Bu degerler hem
satirlardaki hem de siitunlardaki gozlenen egilimlerin etkisini agirhiklandirir.

STANDARTLASTIRILMIS OLCULER

Ikili kiimelemede etkili olan énemli bir nokta veri matrisi icerisindeki degerlerin araligidir. Ikili kiime-
leme, genlerin sayisal degerlerinden ¢ok egilimlerini dikkate alir. Bu nedenle genlerle ilgili hesaplama
yapmadan 6nce verilerin aymi aralikta olmasini saglamak i¢in standartlastirma islemleri uygulanabilir.
Standartlagtirma iglemi esitlik (25)’de verildigi gibi yapilir.

by="uto 1<i<|l], 1<j<| (25)

O'gl.

Burada [y, V€ Oy, sirasiyla jinci genin (satir) ortalamasini ve standart sapmasini gostermektedir.

Standartlastirilmis degerlere dayali olarak onerilen dlgiilerden biri sanal hata ( VE) degerlendirme olgii-
stidiir. VE olglistiniin temel amaci ikili kiime icerisindeki satir elemanlarinin genel egilimlerinin nasil
oldugunu belirlemektir. Bu yontemde ikili kiime igerisine yapay bir satir eklenir. Eklenen bu satirdaki
her eleman jinci siitun elemanlarinin ortalamasidir. Her bir siitun elemani ile eklenen bu satir elemanlar
arasindaki farklar hesaplanarak VE skoru esitlik (26)’daki gibi bulunur.

1 ~
VE®B) = i 20, S |Byy — by (26)

Ikili kiimede satir elemanlar1 ne kadar benzer olursa VE degeri de o kadar kiiciik olur. Toplamsal ve car-
pimsal yapiy1 ayn1 anda barindiran ikili kiime yapilarinda bu 6l¢ii iyi sonuglar vermemektedir.
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I BULGULAR

Bu bolimde ¢ farkli veri seti kullanilarak algoritmalardan elde edilen ikili kiimelerin karsilastirilmas:
yapilmugtir. {1k olarak 2884 gen ve 17 kosuldan olusan “Saccharomyces cerevisiae” maya veri matrisi kul-
lanilmistir. Tkinci olarak insan lenf hiicrelerinin gen ifadesini iceren 4096 gen ve 96 kosuldan olusan veri
matrisi kullamlmistir. Veri seti igerisinde bulunan kayip degerler icin ortalama deger alinmigtir. Bu iki
veri matrisine “http://arep.med.harvard.edu/biclustering/” adresinden ulagilmistir. Ugiincii olarak farele-
rin protein etkisini iceren 1080x77 boyutlu veri matrisi kullanilmigtir. Veri setin 72 farenin 77 farkli pro-
tein-protein etkilesim skorunu (PPI) her bir fare i¢in 15 farkli 6l¢iimle elde edilen degerlerini gostermek-
tedir. Boylece veri matrisi toplamda 1080 satir eleman degerine sahip olmustur. Bu veri setine ise “http://
archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Mice+Protein +Expression#” adresinden erigsim saglanmistir.”® Kullanilan
gercek veri matrisleri maya, insan ve fare verisi olarak isimlendirilmistir.

CC, Bimax, Plaid, Quest, Spectral ve Xmotif algoritmalari ile ikili kiimeler bulmak i¢in her bir gercek veri
setine ayr1 ayr1 uygulanmis ve sonuglar: karsilastirilmigtir.

Bimax ve Xmotif algoritmalarinin uygulanmasi i¢in maya, insan ve fare verilerine dontistim uygulanmis-
tir. Bimax algoritmasi i¢in doniisiim uygulanirken esik degeri olarak her verinin ortalamas: alinmigtir.
Xmotif algoritmasinin uygulanmas: i¢in ii¢ veri seti de kesikli degerler alacak sekilde dontstirtilmustiir.
Maya, insan ve fare veri matrislerinin 1s1 grafikleri Sekil 3’de gosterilmistir.

Is1 grafigindeki renklendirme matris igerisindeki sayilarin degerine gore belirlenmistir. En kiigiik deger-
deki sayilar koyu renkten (kirmizidan) en biiyiik degerdeki sayilar acik renge (beyaza) gore renk gecisini
gostermektedir. Maya verisi i¢in 0 ile 595 arasindaki sayilarin degerlerine gore, insan verisi i¢in -749 ile
999 arasindaki sayilarin degerlerine gore ve fare verisi i¢in -0.06 ile 8.48 arasindaki sayilarin degerlerine
gore renk gecisi olmustur. Fare verisindeki degerler birbirine ¢ok yakin oldugu i¢in maya ve insan verisine
gore 151 grafiginde daha koyu renkte oldugu goriilmektedir.

Maya verisi i¢in CC algoritmasi ile temel ikili kiime 116x17 boyutunda elde edilmistir. Bimax i¢in ikili
kiime boyutu 1080x3, Plaid i¢in 254x4 ve Xmotif i¢cin 423x6'dir.

(@) (b)

SEKIL 3: Orijinal veri icin 1s1 grafikleri (a) maya verisi (b) insan verisi (c) fare verisi

b) () (d)
SEKIL 4: Maya verisi icin elde edilen 1si grafikleri () CC (b) Bimax (c) Plaid (d) Xmotif

@ (b) ©
SEKIL 5: Insan verisi icin elde edilen 1si grafikleri (a) CC (b) Bimax (c) Plaid (d) Xmotif
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(© )

$EKiL 6: Fare verisi icin elde edilen 1si grafikleri (a) CC (b) Bimax (c) Quest (d) Xmotif (e) Spectral

Insan verisi i¢in temel ikili kiimeler CC algoritmasi ile 74x10 boyutunda, Bimax i¢in 1608x3 boyutunda,
Plaid i¢in 21x31 ve Xmotif i¢in 1318x6 boyutunda elde edilmistir.

Fare verisi i¢in temel ikili kiimeler CC algoritmasi ile 83x74, Bimax i¢in 1080x3, Quest i¢in 996x72, Xmo-
tif icin 1050x44 ve Spectral i¢in 22x36 boyutunda elde edilmistir.

Is1 grafiklerine gore maya ve insan verisi i¢in Bimax ve Xmotif, fare verisi i¢in Quest ve Xmotif algorit-
malar1 en biiyitk hacme sahip ikili kiimeleri elde etmislerdir. Ancak bu algoritmalarin degerlendirme
oOlciilerine gore performanslarinin da incelenmesi gerekir. Bimax ve Xmotif algoritmalari ile elde edilen
ikili kimeler tek degerli olduklari i¢in degerlendirme 6l¢iilerinden sadece CKSB elde edilmektedir. Ancak
ikili kime elemanlarinin referans gosterdigi gercek veri degeri goz 6niine alindiginda diger degerlendirme
o6lctileri de bu iki algoritma i¢in de hesaplanir. Maya, insan ve fare verileri i¢in algoritmalarin degerlendir-
me Olciilerine gore kargilagtirilmas: Tablo 2’de verilmistir.

Sonuglar incelendiginde maya verisi i¢in CC, Bimax, Plaid ve Xmotif algoritmalarindan elde edilen ikili
kiimeler i¢in bulunan VAR, CKSBve ASR degerlendirme olgiilerine goére en iyi performansi: Bimax gos-
termistir. MSR, RI, SCS, SBM ve VE degerlendirme olgiilerine gore en iyi performansi CC gostermistir.
SMSR olgtisiine gore Plaid ve ACV dlgiisiine gore Xmotif en iyi performans: gostermistir. Maya verisinde
CC algoritmas1 5 ve Bimax algoritmas: 3 degerlendirme 6l¢iisiine goére en iyi performansi gostermistir.
Ikili kiimeleme algoritmalar i¢in genel olarak kargilagtirma yapildiginda her bir algoritma icin hesap-

TABLO 2: Gercek veri setleri kullanilarak farkli algoritmalardan elde edilen ikili kiimelerin degerlendirme 6lctleri.

Veri VAR MSR RI SMSR CKSB ACV SCS ASR SBM VE
CC 7101481 141.87 0.14 0.01 0.10 0.92 0.98 0.96 0.96 51.47

Bimax 1822684 439.87 0.01 0.01 1.43 0.87 0.57 0.97 0.86 80.96

Maa Plaid 2851610 177.29 0.09 0.00 0.17 0.95 0.96 0.88 0.95 62.52
Xmotif 3914500 146.40 0.01 0.01 0.23 0.98 0.80 0.77 0.79 93.42

CcC 23206 96.64 0.91 0.27 -0.98 0.02 0.99 0.17 0.90 8.67

) Bimax 4167838 | 2364.58 0.90 0.25 1.48 0.36 0.94 0.86 0.96 41.7
e Plaid 2439716 | 2113.20 0.97 0.38 -0.45 0.14 0.98 0.26 0.95 45.78
Xmotif 7388661 984.47 0.90 0.45 -0.03 0.28 0.95 0.25 0.95 25.68

CC 1827000 0.02 0.89 0.06 -2.67 0.26 0.98 0.79 0.98 0.06

Bimax 313467 0.28 0.01 0.03 1.43 0.34 0.92 0.73 0.90 0.02

Fare Quest 1785900 0.02 0.07 0.09 -2.74 0.07 0.99 0.17 0.99 0.09
Spectral 115000 0.01 0.99 0.01 -2.34 0.10 0.95 0.98 0.95 0.03

Xmotif 786629 0.02 0.04 0.10 0.19 0.27 0.98 0.77 0.97 0.03
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TABLO 3: Veri setleri icin farkli degerlendirme 6lctilerine gore en iyi algoritmalar.
Veri | Isigrafigi | VAR MSR RI SMSR CKSB ACV Scs ASR SBM VE
Maya BveX B cc cc P B X cc B cc cc
insan BveX ¢lo cc P B B B ceC B B ceC
Fare BveX S S S S B B Q S Q B

B: Bimax; P: Plaid; Q: Quest; S: Spectral; X: Xmotif

lanmis degerlendirme olgiilerine gére CC ve Bimax algoritmalar: digerlerine gore daha iyi performans
gostermistir.

Insan verisi icin SMSR, CKSB, ACV, ASR ve SBM skorlarina gore Bimax daha iyi sonu¢ vermistir. CC
algoritmasiyla elde edilen ikili kiimenin VAR, MSR, SCS ve VE skorlar1 daha iyi sonuglar vermisken RJ
skoruna gére Plaid algoritmast daha iyi sonug vermistir. Insan verisinde Bimax algoritmasi 5 ve CC algo-
ritmas1 4 degerlendirme 6lgiisiine gore en iyi performansi gostermistir. Ikili kiimeleme algoritmalarinin
tiimii i¢in kargilastirma yapildiginda 10 degerlendirme 6l¢iisiiniin 9'unda en iyi performans: gosteren Bi-
max ve CC algoritmalaridir.

Fare verisinde VAR, MSR, RI, SMSR ve ASR skorlarina gore Spectral algoritmas: daha iyi sonug vermistir.
Bimax algoritmasiyla elde edilen ikili kiimenin CKSB, ACV ve VE skorlar1 daha iyi sonuglar vermigken
SCS ve SBM skorlarina gore Quest algoritmas: daha iyi sonug vermistir. Fare verisi i¢cin Spectral algo-
ritmas1 5, Bimax algoritmas: 3 ve Quest algoritmasi 2 degerlendirme 6l¢iisiine gore en iyi performansi
gostermistir. CC ve Xmotif algoritmalar ise degerlendirme 6l¢tilerinin hi¢birinde en iyi performansi gos-
terememistir. Bes farkli ikili kiimeleme algoritmas: i¢in hesaplanmis degerlendirme 6lgiilerine gore en iyi
performansi Spectral algoritmasinin gosterdigini soyleyebiliriz.

Genel olarak maya ve insan verisi i¢in CC ve Bimax, fare verisi i¢in Spectral algoritmalarinin digerlerine
gore daha iyi oldugu soylenebilir. Hem 1s1 grafikleri hem de degerlendirme o6l¢iilerinden elde edilen so-
nuglar Tablo 3’de 6zetlenmistir.

Ozet tablo incelendiginde tiim kriterler dikkate alarak en fazla iyi sonug veren algoritmanin Bimax oldugu
soylenebilir.

1 SONUC

Gen Oriintii (pattern) yapilarinin ortaya c¢ikartilmasinda genlerin ve kosullarin (6rneklerin) ayni anda
kiimelenmesi son yillarda artan bir 6neme sahiptir. Geleneksel yontemler bu durumlar icin yetersiz kal-
maktadir ve bu nedenle ikili kiimeleme algoritmalar: gelistirilmistir. Farkl veri yapilar i¢in farkl algo-
ritmalar 6nerildigi i¢in literatiirde birgok ikili kiimeleme algoritmasi mevcuttur. Bu ¢aligma kapsaminda
bu algoritmalardan ikili kiime tiirlerine gére uygun olarak kullanilan CC, Bimax, Plaid, Quest, Spectral ve
Xmotif ikili kiimeleme algoritmalar1 dikkate alinmigtir. Bu algoritmalardan CC, Plaid, Quest ve Spectral
algoritmalar siirekli degiskene sahip veri matrisleri i¢in, Xmotif algoritmasi kesikli veya kategorik degerli
veri matrisleri i¢in ve Bimax algoritmast iki deger alan veri matrisleri i¢in gelistirilmistir. Bununla birlikte,
gen verileri siirekli degerler alan veri matrislerinden olustugu i¢in uygun doniistimlerle bu algoritmalarin
hepsi uygulanabilmektedir.

Tkili kiimeleme algoritmalarinin performanslarinin karsilagtirilmasina iligkin caligmalar ise sinirl sayi-
dadur. Literatiirdeki ¢alismalar genellikle bir ya da birkag¢ degerlendirme 6l¢iisii bakimindan baz algorit-
malarin karsilastirilmasina iliskindir. Ikili kiimelerin degerlendirilmesi i¢in bir¢ok degerlendirme dlgiisii
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mevcuttur. Bu degerlendirme olgiileri varyans olgiisti (VAR), ortalama karesel artik skoru (MSR), uy-
gunluk indeksi (RI), 6lceklenen ortalama karesel artik skoru (SMSR), Chia ve Karuturi ikili kiime sko-
ru (CKSB), ortalama korelasyon 6l¢iisti (ACYV), alt matris korelasyon 6l¢iisti (SCS), ortalama Spearman
korelasyon degeri (ASR), Spearman ikili kiime 6l¢iisti (SBM) ve sanal hata (VE)dir. Bu ¢aligmada ikili
kiimeleme algoritmalar1 bu degerlendirme 6l¢iileri kullanilarak daha genis bir sekilde karsilagtirilmistir.
Buna ilaveten performans karsilastirilmasina iligkin sonuglar 1s1 grafikleri ile de gosterilmistir. Béylece
ikili kiimeleme algoritmalarinin gorsel agidan da karsilagtirilmas: saglanmigtir.

Uygulamalar ti¢ gergek veri seti i¢in yapilmistir. Bunlar maya verisi, lenf hiicrelerinin gen ifadesini igeren
insan verisi ve protein-protein etkilesim skorlarini iceren fare verisidir. Gergek veri setlerinden maya ve
insan verisi i¢in ikili kiimeleme algoritmalarindan CC ve Bimax, fare verisi i¢in Spectral algoritmas: bircok
degerlendirme oSl¢iisiine gore diger algoritmalardan elde edilen ikili kiimelere gore daha iyi sonuglar ver-
mistir. Veri setlerinin yapisi incelendiginde maya ve insan verisinin deger araliklar fare verisinin deger
araliklarina gore daha fazladir. Boylece CC ve Bimax algoritmalarinin uygulanmasinda genis 6lgekli veri
setleri, Spectral algoritmasinin ise birbirine ¢ok yakin deger alan veri setlerinde uygulanmasi sonucuna
ulagilmigtir.

Sonug olarak, bu ¢aligmada kullanilan gercek veri setlerinde (maya, insan ve fare) CC, Bimax ve Spectral
algoritmalarn diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar vermistir. Ayrica kullanilan bu algoritmalarin per-
formanslarinin simiilasyon calismalariyla degerlendirilmesi dnerilmektedir. Bununla birlikte elde edilen
ikili kiimeleme sonugclarinin gen verileri acisindan kuramsal (biyolojik) olarak uygunlugunun da uzman
goriisleri dogrultusunda karsilastirilmasi ve tartigilmasi gerekir.

Finansal Kaynak
Bu calisma sirasinda, yapilan arastirma konusu ile ilgili dogrudan baglantis: bulunan herhangi bir ila¢ firmasindan, t1bbi alet, gere¢
ve malzeme saglayan ve/veya iireten bir firma veya herhangi bir ticari firmadan, ¢alismanin degerlendirme siirecinde, ¢calisma ile

ilgili verilecek karar1 olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya manevi herhangi bir destek alinmamugtir.

Cikar Catismasi
Bu ¢alisma ile ilgili olarak yazarlarin ve/veya aile bireylerinin ¢ikar ¢atismasi potansiyeli olabilecek bilimsel ve tibbi komite tiyeligi

veya tiyeleri ile iliskisi, danismanlik, bilirkisilik, herhangi bir firmada ¢alisma durumu, hissedarlik ve benzer durumlari yoktur.

Yazar Katkilari

Fikir/Kavram: Ahmet Kocatiirk, Biilent Altunkaynak; Tasartm: Ahmet Kocatiirk, Biilent Altunkaynak; Denetleme/Damgmanlik:
Ahmet Kocatiirk, Biilent Altunkaynak; Veri Toplama Ve/Veya Isleme: Ahmet Kocatiirk, Biilent Altunkaynak; Analiz Ve/Veya Yo-
rum: Ahmet Kocatiirk, Biilent Altunkaynak; Kaynak Taramasi: Ahmet Kocatiirk, Biilent Altunkaynak; Makalenin Yazimi: Ahmet
Kocatiirk, Biilent Altunkaynak; Elestirel Inceleme: Biilent Alrunka ynak

I KAYNAKLAR
1. Cheng Y, Church GM. Biclustering of expression data. Proc Int Conf Intell Syst Mol Biol 2000;8:93-103.

2. Preli¢ A, Bleuler S, Zimmermann P, Wille A, Biihimann P, Gruissem W, et al. A systematic comparison and evaluation of biclustering methods for gene
expression data. Bioinformatics 2006;22(9):1122-9.

Lazzeroni L, Owen A. Plaid models for gene expression data. Statistica Sinica 2002;12(1):61-86.
Murali TM, Kasif S. Extracting conserved gene expression motifs from gene expression data. Pac Symp Biocomput 2003;8:77-88.

Kluger Y, Basri R, Chang JT, Gerstein M. Spectral biclustering of microarray data: coclustering genes and conditions. Genome Res 2003;13(4):703-16.

[ O

Das S, Idicula SM. Comparative advantages of novel algorithms using MSR threshold and MSR difference threshold for biclustering gene expression data.
In: Arabnia RH, Tran Q, eds. Software Tools and Algorithms for Biological Systems. 1st ed. New York: Springer; 2011. p.123-34.

7. Bhattacharya S, Go D, Krenitsky DL, Huyck HL, Solleti SK, Lunger VA, et al. Genome-wide transcriptional profiling reveals connective tissue mast cell
accumulation in bronchopulmonary dysplasia. Am J Respir Crit Care Med 2012;186(4):349-58.

151



Ahmet KOCATURK ve ark. Turkiye Klinikleri J Biostat 2018;10(2):137-52

20.

21.
22.

23.
24.

25.

Li L, Guo Y, Wu W, Shi 'Y, Cheng J, Tao S. A comparison and evaluation of five biclustering algorithms by quantifying goodness of biclusters for gene
expression data. BioData Min 2012;5(1):8.

Zhao H, Wee-Chung Liew A, Wang DZ, Yan H. Biclustering analysis for pattern discovery: current techniques, comparative studies and applications.
Current Bioinformatics 2012;7(1):43-55.

. ErenK, Deveci M, Kiigiiktung O, Catalyiirek UV. A comparative analysis of biclustering algorithms for gene expression data. Brief Bioinform 2012;14(3):279-

92.

. Padilha VA, Campello RJ. A systematic comparative evaluation of biclustering techniques. BMC Bioinformatics 2017;18(1):55.
. Mirkin B. Mathematical classification and clustering: from how to what and why. In: Balderjahn I, Mathar R, Schader M, eds. Classification, Data Analysis,

and Data Highways. 1st ed. Berlin, Heidelberg: Springer; 1996. p.172-81.

. Aguilar-Ruiz JS. Shifting and scaling patterns from gene expression data. Bioinformatics 2005;21(20):3840-5.
. Rodriguez-Baena DS, Perez-Pulido AJ, Aguilar-Ruiz JS. A biclustering algorithm for extracting bit-patterns from binary datasets. Bioinformatics

2011;27(19):2738-45.

. Turner H, Trevor B, Wojtek K. Improved biclustering of microarray data demonstrated through systematic performance tests. Comput Stat Data Anal

2005;48(2):235-54.

. Hartigan JA. Direct clustering of a data matrix. J Am Stat Assoc 1972;67(337):123-9.

. Pontes B, Girldez R, Aguilar-Ruiz JS. Quality measures for gene expression biclusters. PloS One 2015;10(3):e0115497.

. Yip KY, Cheung DW, Ng MK. Harp: a practical projected clustering algorithm. IEEE Trans Knowl Data Eng 2004;16(11):1387-97.

. Mukhopadhyay A, Maulik U, Bandyopadhyay S. A novel coherence measure for discovering scaling biclusters from gene expression data. J Bioinform

Comput Biol 2009;7(5):853-68.

Chia BKH, Karuturi RKM. Differential co-expression framework to quantify goodness of biclusters and compare biclustering algorithms. Algorithms Mol
Biol 2010;5(1):23.

Yang WH, Dai DQ, Yan H. Finding correlated biclusters from gene expression data. [EEE Trans Knowl Data Eng 2011;23(4):568-84.

Teng L, Chan L. Discovering biclusters by iteratively sorting with weighted correlation coefficient in gene expression data. J Signal Process Syst
2008;50(3):267-80.

Ayadi W, Elloumi M, Hao JK. A biclustering algorithm based on a bicluster enumeration tree: application to DNA microarray data. BioData Min 2009;2(1):9.

Flores JL, Inza |, Larrafiaga P, Calvo B. A new measure for gene expression biclustering based on non-parametric correlation. Comput Methods Programs
Biomed 2013;112(3):367-97.

Zhu X, Qiu J, Xie M, Wang J. A multi-objective biclustering algorithm based on fuzzy mathematics. Neurocomputing 2017;253:177-82.

152



