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OZET

Olasiikl a3 modellerinin ortaya c¢ikisiyla, olasiik belirsizligin kabul edilebilir
olciilerinden biri olmustur. Belirsizligin bir olciisii olarak, olasihigi1 kullanan
uzman Ssistemler, olasihikli uzman sistemlerdir. Degiskenlerin ortak olasihik
fonksiyonunun tammmlanmasinda ortaya c¢ikan zorluklardan dolayi, olasihkh ag
modelleri kullanilir. Bayes ve Markov aglari iceren bu ag modelleri, degiskenler
arasindaki iliskilerin grafiksel gosterimine dayanir. Olasihik teorisi ve grafik
teorisinin birlikte kullanim ile elde edilen modellere olasihkli ag modelleri
denir. Bu modelleri olusturma, istatistik modellerini olusturmanin bir cesidi
olup, bu modelleri gostermek icin grafikler kullanihir. Grafikler, ortak olasihik
fonksiyonlarmmin gosterimini ve gozlemlerden etkili sonu¢ ¢ikarimlarim
kolaylastirmak icin onemli rol oynarlar. Boyle grafiklerde, degiskenler
diigiimleri, kenarlar ise degiskenler arasi bagimhhklar1 ve nedensel etkiyi
gosterir. Olasilikli ag modellerin en ¢ok kullanilan cesitlerinden biri, Markov ag
modelleri yon verilmemis grafiklerle belirlenir. Bu modellerin diger bir cesidi
Bayes aglar ise, yon verilmis dongiisel olmayan grafiklerle belirlenir. Bu
calismada, model yapis1i ve kosullu olasihklar icin uzman goriisler yerine,
veriden tahmin etme islemi yapilmistir. Ayrica, veri tabammmn kayip veri

icermedigi durum ele alinmistir.



Bir grafigin ortak olasihk fonksiyonunun yapisim elde etmek icin degiskenleri
bir araya getiren metoda kiimeleme metodu denir. Bu ¢calismada, olasihikh ag
modellerinden Markov ve Bayes ag modelleri i¢cin kiimeleme metotlar:
verilmistir. Uygulamada, Ankara ili ve ¢cevresinde meme kanserine yakalanmis
74 kadin iizerinde bir anket calismasi1 yapilmistir. Bu caliyjmada, ele alinan
degiskenler icin en iyi model UnBBayes program kullanmilarak elde edilmistir.
En iyi Bayes ag modeli elde edildikten sonra, bu modele uygun Markov ag
modeli bulunmustur. Elde edilen bu modeller icin kiimeleme algoritmalari
uygulanmistir. Boylelikle, ele alinan degiskenlerin kiimelenmesi gosterilmistir.
Ayrica, modele uygun diigiimlerin numaralanmasi, kiime grafikleri, moral

grafik gibi bilgiler icinde HUGIN paket programindan yararlanilmistir.
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yon verilmis grafik, yon verilmemis grafik, iicgenlestirilmis
grafik, kiime grafikleri, kiime agaci

Sayfa Adedi : 130

Tez Yoneticisi : Prof. Dr. Semra ORAL ERBAS



vi

AN EXAMINATION OF CLUSTERING METHOD USING BAYESIAN AND
MARKOV NETWORKS AND AN APPLICATION
(Ph.D. Thesis)

Hiilya OLMUS

GAZIi UNIVERSITY
INSTITUTE OF SCIENCE AND TECHNOLOGY
November 2007

ABSTRACT

Since probabilistic network models emerged, probability has become an
acceptable measure for uncertainty. Expert systems which use probability as a
measure of uncertainty are called probabilistic expert systems. Due to
complications that arise in definition of joint probability function of variables,
probabilistic network models are used. These network models that include
Bayesian and Markov networks are based on the graphical representations of
relationships among variables. Models obtained by the usage of probability
theory and graph theory are called probabilistic network models. Formation of
these models is a type of statistical model formation and graphs are used to
represent these models. Graphs play an important role in displaying joint
probability functions and facilitating the derivation of effective results from
observations. In these graphs, variables represent nodes and the edges
represent dependence between variables and causal effect. Markov network
models, one of the probabilistic network models most frequently used are
determined by undirected graphs. Bayesian networks, another type of these
models, are determined by directed acyclic graphs. In the thesis study,
estimation from data will be made instead of expert views for model structure
and conditional probabilities. In addition, the case that the database does not

have missing data will be considered.
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The method that brings variables together to obtain the structure of joint
probability function of a graph is called clustering method. In this study,
clustering methods will be given for Markov and Bayesian network models
which are probabilistic network models. In practice, a survey study has been
made on 74 women who have breast cancer in and around Ankara province.
For study, the best model for the variables in question was obtained by using
UnBBayes program. After the best Bayesian network model is obtained, a
Markov network model that fits the model has been found. Clustering
algorithms have been applied on these obtained models. Thus, the clusters of
the variables in question have been shown. In addition, HUGIN package
program has been used for numbering of nodes suitable for the model and for

information such as cluster graphs and moral graphs.

Science Code : 205.1.066

Key Words : Bayesian networks, Markov networks, learning, clustering
methods, directed graphs, undirected graphs, triangulated
graps, cluster graphs, cluster tree
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1. GIRIS

Yakin bir zamana kadar, model ve konugma tanima (model and speech recognition),
oyunlar kurami (game playing), deterministik ve stokastik sistemleri (deterministic
and stochastic systems) igeren problemler elle yapilmaya calisiliyordu. Ciinkii
problemlerin formiilleri ve ¢Ozlimleri sadece insanlarda bulunan bir¢ok yetenegi
(dlisiinme, gozlem, hafiza, 6grenme, gorme, koklama...) kullanmay1 gerektiriyordu.
Bununla beraber, son 30 yil i¢inde, birgok alanda yapilan arastirmalar sonucunda, bu
problemlerin  birgogunun makineler tarafindan formiile edilebileceg§i ve
coziimlenebilecegi goriilmiistiir. Yapay zeka (artificial intelligence), bu problemlerin
¢ozlimlenmesi i¢in ortaya ¢ikan bir alandir. Barr ve Feigenbaum (1981), yapay

zekay1 asagidaki gibi tanimlar.

“Yapay zeka, zeki bilgisayar sistemlerinin diizenlenmesi ile ilgili Bilgisayar
Biliminin bir pargasidir. Bu sistemler, insan davraniginda dil anlama, O6grenme,
problem ¢oziimii ve bunun gibi zeka ile iligkilendirilen karakteristikleri ortaya

¢ikarir.”

Son zamanlarda, yapay zeka ile ilgili alanlar, uzman sistemler (expert systems), teori
gelistirme (theorem proving), oyunlar kurami, model ve konusma tanima, sinir aglari
(neural networks) gibi birgok alt alandan olusur. Bu calismada uzman sistemlerin
ozelligiyle ilgilenilmistir. Literatiirde uzman sistemlerin birgok tanimi vardir
[Castillo ve Alvarez, 1991; Durkin, 1994]. Bu tanimlardan genel olarak, bir uzman
sistem, bilgisayar sistemi (yazilim ve donanim) olarak tanimlanir. Bu sistemlerin
bircok uygulama alani mevcuttur: imalat, tip, mithendislik, uygulamali bilimler,

ulagim, egitim [Durkin, 1994].

Uzman sistemler belirsizlik (uncertainty) durumlariyla ilgilenir. Onceleri uzman
sistemlerde, stokastik veya belirsizlik durumlariyla ilgilenmek igin, olasilik Ol¢iisii
secilirdi [Cheeseman, 1985; Castillo ve Alvarez, 1991]. Ancak, islem kolaylig1 igin,
bagimsizlik varsayimlarinin kullanilmasindan kaynaklanan bazi problemler ortaya

cikmaktaydi. Bu nedenle, uzman sistemlerde, olasilik Ol¢iisiiniin pratik olmadigi



diistiniilmiistii. Literatiirde bir¢ok alternatif belirsizlik Olgiileri dnerilmistir: kesinlik
faktorleri (certainty factors), bulanik mantik (fuzzy logic), kanit teorisi (theory of
evidence). Bununla beraber, olasilikli ag modellerinin (Bayes ve Markov aglar)
ortaya cikistyla, olasilik belirsizligin kabul edilebilir Ol¢iilerinden biri olmustur.
Belirsizligin bir Olclisii olarak olasilig1 kullanan uzman sistemler, olasuikli uzman
sistemler (probabilistic expert systems) olarak adlandirilir [Spiegelhalter ve ark.,

1993].

Daha onceleri, degiskenlerin ortak olasilik fonksiyonunun tanimlanmasinda ortaya
¢ikan zorluklardan dolayi, olasilikli uzman sistemlerin gelisimi yavaglamistir. Son 20
yil siiresince olasilikli ag modellerinin ortaya ¢ikisiyla bu zorluklarin {istesinden
gelinmis ve olasiliklt uzman sistemler popiiler bir konu olmustur. Bayes ve Markov
aglar1 igeren bu ag modelleri, degiskenler arasindaki iliskilerin grafiksel gosterimine

dayalidir.

Olasilikli uzman sistemin bilgi alani, {X;,X,...,X,} rastgele degiskenler kiimesi ve
bu rastgele degiskenlerin ortak olasilik fonksiyonu P(xy,x5,...,X,)’den olusur. Buna
gore, olasilikli uzman sistemlerin bilgi alanin1 olusturmak i¢in degiskenlerin ortak

olasilik fonksiyonunun belirlenmesi gerekir.

Olasilikli uzman sistemler, belirsizligin bir 6l¢iisii olarak olasiligi kullandigindan,
olasilik teorisi ile ilgili kavramlar oldukc¢a oOnemlidir. Olasilik teorisi ve grafik
teorisinin birlikte kullanimi ile elde edilen modellere olasilikli ag modelleri
(probabilistic network models) denir. Bu modelleri olusturma, istatistik modellerini
olusturmanin bir cesidi olup, bu modelleri gdstermek igin grafikler kullanilir.
Grafikler, ortak olasilik fonksiyonlarinin gosterimini ve goézlemlerden etkili sonug
cikarimlarin1 kolaylagtirmak icin, olasilik ve istatistiksel modellemede 6nemli rol
oynarlar. Bu tiir grafiklerde, degiskenler diigiimleri, kenarlar ise degiskenler arasi

bagimliliklar1 ve nedensel etkileri gosterir.

Bir¢ok alanda belirsizlik s6z konusu oldugundan, olasilikli ag modelleri en ¢ok

kullanilan yontemlerden biridir. Olasilikli ag modelleri, karar destek sistemleri,



makine 0grenme, istatistik, planlama ve kontrol, hata-kontrol kodlari, kusur tanilar,
tibbi tanilar, genetik, sosyal bilimler, son zamanlarda planlama ve kontrol, dinamik

sistemler, zaman serileri, genel veri analizi gibi dallarda kullanilmaktadir.

Olasiliklt ag modelleri, rastgele degiskenler arasindaki iligkileri ve bu degiskenlere
ilisgkin ortak olasilik fonksiyonlarini belirlemek icin kullanilir. Bu modellerin
kullanimi, kolay yorumlanabilir ve kolay kullanilabilir olmalari nedeniyle son

yillarda 6nemli bir artis gostermistir.

Olasilikli ag modellerin tanimlanmasi iki bilesenden olusur. Bu bilesenlerden ilki,
rastgele degiskenler arasindaki kosullu bagimsizliklart (bagimliliklar) gésteren model

yapisi ve ikincisi ise, model yapisina iliskin kosullu olasilik fonksiyonlaridir.

Olasilikli ag modelleri, yon verilmis ve yon verilmemis grafik olarak iki sekilde
incelenir. Bu modeller, ilk zamanlarda yon verilmemis grafiklerle daha c¢ok
ilgilenirken, son zamanlarda yon verilmis grafiklerde biiyiik onem tagimaktadir. Yon
verilmis grafiksel modeller, literatiirde Bayes aglar, tekrarlamali modeller olarak da
bilinir. Bu terim, Pearl (1986) tarafindan verilmistir [Lauritzen, 2001]. Bu grafiklerin
her ikisi de genis uygulama alanlarina sahiptir. Bu uygulama alanlar1 sunlardir:
Yapisal esitlik modelleri i¢in path diyagramlari, belirsizlik ve uzman sistemler i¢in
Bayes ve Markov aglari, etki diyagramlari (influence diagrams) ve olumsallik
tablolari, goriintii analizi (image analysis) i¢in bagimlilik modelleridir. Bu
gelismeler, Wermuth ve Lauritzen (1983), Pearl (1986), Whittaker (1990), Madigan
ve Raftery (1994), Buntine (1994,1996), Edwards (1995), Cox ve Wermuth (1996),
Lauritzen (1996), Jensen (1996) tarafindan tanitilmistir.

Olasilikli ag modellerin en ¢ok kullanilan ¢esitlerinden biri, Markov ag (Markov
networks) modelleri, diger bir ¢esidi Bayes ag (Bayesian networks) modelleridir.
Markov ag modelleri yon verilmemis grafikler ile Bayes ag modelleri ise yon
verilmis dongiisel olmayan grafikler ile belirlenir. Bayes aglar, ilgilenilen

degiskenler arasi olasilik iliskilerini gosteren grafik modelleridir ve degiskenler



kiimesi arasindaki iliskileri grafik olarak gdstermek ve uzman sistemlerde belirsizlik

ile ilgilenmek i¢in giiclii bir yontemdir.

Bayes aglarda, Markov aglarda oldugu gibi bir yon verilmemis grafik kullanilarak

kosullu bagimsizlik varsayimlari saglanir. Bu varsayimlar asagida verildigi gibidir.

1. A ve B diiglimleri arasinda bir baglant1 var ise, bu diigiimler arasinda bagimlilik
vardir.
2. Bir digiimiin bitisik diiglimii verildiginde, diglim bitisik olmayan tiim

diigimlerden bagimsizdir.

Ornegin, Sekil 1.1°de C diigiimii verildiginde, E diigiimii (A,B,D) diigiimlerinden

bagimsizdir.

OO

Sekil 1.1. Bes degiskenden olusan yon verilmemis grafik

Dort degiskenden olusan bir yon verilmemis grafik ve bu grafige iliskin ortak olasilik

fonksiyonu asagida verilmistir (Sekil 1.2).



° Ortak olasilik fonksiyonu
e @ P(x)=f, (x,,x,)f, (X,,%;)f5(x5,%,)f, (X,,X,)

Sekil 1.2. Dort degiskenden olusan yon verilmemis grafik

Ayrica, bir yon verilmis grafik ve bu grafige iliskin kosullu olasilik fonksiyonlari

asagida verilmistir (Sekil 1.3).

P(A) P(C\A,B)/
W P(F\D,E)

€,
PB) P(E\C)

Sekil 1.3. Yon verilmis bir grafik ve her bir diigiimiin kosullu olasiliklari

P(D\C)

Olasiliklt ag modellerinde, model yapist ve bu modele iligkin kosullu olasiliklar, bir

uzman kisi tarafindan olusturulabilir ve bu kosullu olasiliklar veriden elde edilir.

Asagida verilen sekilde, 6rnek olarak bes degiskene iliskin model yapisi ve her bir
degiskene ait kosullu olasiliklar verilmistir (Sekil 1.4). Modelin uzman bir kisi
tarafindan belirlenmesi olduk¢a Onemlidir. Farkli uzman kisiler tarafindan farkli

modeller ortaya ¢ikarilabilir ve bu da bizi farkli sonuglara gotiirebilir.



P(h;)=0,2
P(hy)=0,8

P(b;\h)=0,25 P(11\h1)=0,003
P(b;\h,)=0,05 P(1;\h)=0,00005

P(f)\by,1,)=0,75 P(c1\11)=0,6
P(f1\by,1,)=0,10 P(c1\1,)=0,02

P(fl\b2,11)=0,5
P(fl\bz,lz)ZO,OS

Sekil 1.4. Bes degiskene iliskin yon verilmig grafikte model yapis1 ve kosullu
olasiliklar

Sekil 1.4’de {H, B, L, F, C} degiskenlerinin meydana getirdigi model yapisi
belirlenirken uzman goriislerin fikirlerine bagvurulmustur. Uzman goriislerin fikirleri
dogrultusunda, modelde birbirini etkileyen degiskenler belirlenmistir. Her bir
degiskenin iki miimkiin durumu séz konusudur. Ornegin; H degiskeninin h; ve h,
olmak iizere iki miimkiin degeri vardir. Burada, P(b;\h;)=0,25 H degiskeninin h;
diizeyi bilindiginde, B degiskeninin b, diizeyinde olma olasiliginin 0,25 oldugunu
aciklar. Farkli uzman kisiler tarafindan farkli model yapilari, farkli olasilik degerleri
verilebileceginden uzman goriislerin fikirlerine yer verilmemistir. Literatiirde uzman

goriislere basvurularak yapilan ¢alismalar mevcuttur.

Bu nedenle burada uzman goriislere bagvurmak yerine, model yapisi ve kosullu
olasiliklar veriden tahmin edilecektir. Bu, 6grenme (learning) olarak ifade edilir.
Ogrenme, rastgele degiskenlerden olusan bir grafik ve bu grafige ait kosullu olasilik
fonksiyonundaki sayisal degerlerin yani parametre tahminlerinin elde edilmesinden
olusan bir siirectir [Moral, 2003]. Sekil 1.5’de dort degiskene ait gozlem degerleri,

yon verilmis bir grafik ve 6grenme siireci gosterilmistir.



Xy X X X, \
2 X34 X4

P(x1), P(x2\x1), P(x3\x1), P(x4\x2,X3)

Sekil 1.5. Dort diigiimden olusan yon verilmis grafik

Bu sekilde veritabani kayip degerleri icermediginden, bu veritabani tamdir denir.
Yani, her rastgele degisken her durumda bir degere sahipse, veritabani, tam veri

olarak adlandirilir.

Eger, bir veritabaninda her durumda rastgele degisken bir veya daha fazla bir degere
sahip degilse, veri kayip veya gézlenmemistir. Bu veritabanina tamamlanmamas veri
denir. Kayip deger soz konusu oldugunda, yapinin bilinip bilinmemesi dnemlidir.
Burada bazi degiskenlerin degerleri bazen gozlenebilir, bazen kayiptir. Bazi
degiskenlerin degerleri 1ise, hi¢gbir zaman gozlenemez [Moral, 2003]. Bu
degiskenlerin degerleri daima kayiptir. Bu calismada, veritabaninin kayip veri

icermedigi durum ele alinmigtir.

Bir grafikteki diiglimlerin bir araya getirilmesi ile elde edilen diglimler grubu kiime
olarak adlandirilir. Bir grafigin ortak olasilik fonksiyonunun yapisini elde etmek i¢in
diigimleri bir araya getiren metoda kiimeleme metodu denir. Bu metot ilk olarak
Lauritzen ve Spiegelhalter (1988) tarafindan tanitilmistir. Bu kiimeleme metodu
grafikteki kiimeler ile iliskilendirilmis kosullu olasiliklarin hesaplanmasi temeline

dayanir.

Kiimeleme metotlari, verilen bir grafigin ortak olasilik fonksiyonunun yapisi ile
ilgilenir. 11k olarak, orijinal grafikteki kiimeler elde edilir. Daha sonra, bir¢ok kosullu

olasilik fonksiyonlar1 hesaplanarak, her bir kiimenin ortak olasilik fonksiyonlar1 elde



edilir. Verilen bir diiglimiin kosullu olasilik fonksiyonu, verilen diiglime karsilik

gelen kiimenin ortak olasilik fonksiyonunun marjinallestirilmesi ile elde edilir.

Kiimeleme metotlari, asagida verilen temel konular1 ele almaktadir [Lauritzen ve

Spiegelhalter, 1988]:

l. Bir Bayes ag modelini, aynt kosullu bagimsizlik varsayimlari altinda yon

verilmemis bir grafige dontistiirmek

2. Sonuglanan grafigin ayristirilabilir (liggenlestirilmis) olmasini saglamak
3. Bagimsiz alt grafikler (kiimeler) altinda diigtimleri kiimelemek

4. Tek bir diiglim ile bu kiimeleri birbirlerine baglamak

5. Diiglimlerin kusursuz numaralanmasini saglamak

6. Verilen bir kanit1 genisletmek

Bilgi alan1 tanimlandiginda, uzman sistemin en 6nemli gorevi, yeni bir bilgi veya
kanit gozlendigi zaman, elde edilen sonuglari ortaya cikarmaktir. Ornegin; tibbi
tanida uzman sistemin ana gorevi, bir hastanin semptomlarina (kanit) bakarak, hasta

hakkindaki teshislerin ortaya konulmasindan olusur.

Olasilikli uzman sistemlerde ortaya ¢ikan sonuclar yayilma kanmiti (evidence of
propagation) veya basit¢ce yayilim olarak adlandirilir. Yayilma kaniti, yeni elde
edilebilir kanita gore, rastgele degiskenlerin ortak olasilik fonksiyonlarinin
giincellestirilmesinden olusur. Ornegin; kanit (yani semptomlar) verildiginde,
ilgilenilen degiskenler (yani hastaliklar) kiimesinin her elemant i¢in kosullu olasilik

fonksiyonunu hesaplamak gerekir.

Bu calismanin birinci boliimiinii olusturan giris boliimiinde, konuyla ilgili temel

bilgiler ve bu konuyla ilgili yapilan calismalarin tarihgesi verilmistir.

Ikinci boliimde, olasilik teorisi ile ilgili temel kavramlar tamtilmistir.



Ucgiincii boliimde grafik teorisi ile ilgili temel kavramlar, teoremler ve algoritmalar

verilmistir. Ayrica, kosullu bagimsizlik modelleri tizerinde durulmustur.

Dordiincii boliimde, olasilikli ag modelleri olan Markov aglar ve Bayes aglar ile ilgili
temel kavramlar ornekler verilerek aciklanmistir. Ayrica, Bayes aglarda 6grenme

anlatilmistir. En iyi modelin belirlenmesinde kullanilan algoritmalar tanitilmistir.

Besinci boliimde, yon verilmemis ve yon verilmis grafikler i¢in kiime grafikleri ve

kiime agac1 kavramlar tanitilmistir.

Altinc1 boliimde, olasilikli ag modelleri olan Markov aglar ve Bayes aglar i¢in

kiimeleme metotlar1 verilmistir.

Yedinci boliimde, kategorik degiskenler kullanilarak yapilan uygulamada,
degiskenlerin kiimelenmesi ve degiskenlere iliskin marjinal ve kosullu olasilik
fonksiyonlart hesaplanmistir. Ayrica, ele alinan degiskenlerin meydana getirdigi en
iyi model belirlenmis bu modele iliskin parametre tahminleri yapilmistir.
Degiskenleri kiimelemek amaciyla, kiime grafigi ve kiime agaci elde edilmistir.
Elimizde var olan veri tabani i¢in, Bayes aglarda kiimeleme algoritmasi uygulanmis
ve elde edilen sonuglarin yorumlarina yer verilmistir. Ayrica, bu sonuglarin Markov
aglar i¢cin de gegerli olacagi gosterilmistir. Bu nedenle Markov aglar icin de
potansiyel fonksiyonun sayisal degerleri elde edilmis ve bu sonuglarin

yorumlamalarina deginilmistir.

Sekizinci boliimde, elde edilen bilgi ve bulgularin 1s18inda genel sonuglar

tartisilmistir.
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2. OLASILIK TEORISi

Olasilik teorisi, belirsizlik durumunda nedensellige iliskin bir sistemdir. Bu sistemde
kesinlik ile ilgili bilgi yoktur. Olasilik teorisi tlimevarimsal mantik olarak da bilinir

[Cowell,1999].

Bu boliimiin amaci, olasilikli ag modellerinin anlamlarinin matematiksel olarak
yorumlanmasini saglamaktir. Bunun i¢in, olasilik teorisi ile ilgili bazi tanimlar ve

teoremler verilmistir.

2.1. Tanim

Bir rastgele deneyde gerceklesebilecek tiim miimkiin farkli sonuglarin olusturdugu
kiime drnek uzay olarak adlandirilir. Bu 6rnek uzay Q ile gosterilecektir. Ornegin
rastgele deney hilesiz bir zarin bir kez atilmasi ise, deney 6 farkli bigcimde
sonuclanabilecegi i¢in 6rnek uzay Q= {1,2,3,4,5,6} olacaktir. Rastgele deney bir
makine pargasinin kontrolii ise, iki farkli sonu¢ miimkiindiir; parca defoludur veya

degildir. Oyleyse 6rnek uzay Q ={Defolu, Defosuz} olacaktir.

Omek uzay kesikli veya siirekli olabilir. Q= { 1,2,3,4,5,6} gibi sonlu veya
Q= {2,4,6,8,...} gibi sayilabilir sonsuz degerlerden olusan 6rnek uzaylar kesikli
olarak nitelendirilirken, bir dogru parcasi iizerindeki veya bir diizlem i¢indeki
noktalar gibi sayilamayan sonsuz sayida elemandan olusan, dolayisiyla tek tek
degerler yerine Q= { X | a<x <b } gibi bir aralikta ifade edilen 6rnek uzaylar ise

stirekli olarak distiniilecektir [Erbas, 2007].

Ornek uzayin (Q) herhangi bir alt kiimesine olay denir. Ornegin bir zarin atilmasi
deneyinin 6rnek uzay1 Q= {1,2,3,4,5,6}’in alt kiimeleri olan S;={1,3,5},
S, ={2,4,6}, S;={1,2} kiimeleri birer olay1 gosterebilir.
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2.2. Tanmim

Q, rastgele bir deneyin drnek uzayim gostersin. F, QQ uzay1 lizerinde tanimlanmis
bir aile olsun. F ailesine rastgele bir deneyin olaylar ailesi denir. Eger asagidaki

ozellikler saglanirsa, F ailesine Q uzayi iizerinde bir sigma cebiri ( c -cebir) denir.

1. QeF
2. AcF= AeF

3. ApA,..eF=|JA €F

n=l1
2.3. Tanim
Asagidaki 6zellikler saglanacak sekilde bir P:F — R fonksiyonu vardir.

1. P(A)20 , VAeFigin
2. P(Q)=1

3. ALA,...eFve AnA =0 ,i#] ise, P(UAHJ=ZP(AH)’dlr.
n=l

n=l

Tanim 2.3’ii saglayan bir P fonksiyonuna F olaylar ailesi {izerinde, bir olasilik 6l¢tisii

denir [Cowell ve ark., 1999].
2.4. Tanim

Q ve F, sirasiyla, rastgele bir deneyin 6rnek uzaymi ve olaylar ailesini ve P, F

tizerinde bir olasilik 6l¢iisiinii gostersin. (Q, F, P) iicliisline, bir olasilik modeli veya

olasilik uzay: denir.
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2.5. Tamim

(Q, F, P) bir olasilik uzayin1 gostersin.

X: Q >R

Yani, Q iizerinde reel degerli bir fonksiyon olarak tanimlansin. Bu fonksiyona bir

boyutlu rastgele degisken denir.

Rastgele bir deneyin sonucu bir say1 olmayabilir. Rastgele bir deneyin sonucu sayisal

bir deger ile iliskilendirildiginde, bir boyutlu rastgele degisken bir fonksiyondur.

Bu calismada, bir boyutlu rastgele degiskenler biiyiik harfler ile ve bu degiskenlerin
aldig1 degerler kiigiik harfler ile gosterilecektir.

2.6. Tanim

X, bir boyutlu rastgele bir degiskeni gostersin. X’in sonlu veya sonsuz sayilabilir
sayida farkli degerleri oldugu zaman, X’e bir boyutlu kesikli rastgele degisken denir.
Eger, X sayilamayan sonsuz sayida noktadan olusuyorsa, X’e bir boyutlu siirekli
rastgele degisken denir [Pena, 2001; Pearl, 2000].

2.7. Tanim

X, bir boyutlu kesikli rastgele bir degisken olsun.

P(x)=P(X=x)=P({we Q :X(wW)=x})

olmak {izere, asagidaki kosullar1 saglayan P(x) fonksiyonuna X’in olasilik dagilimi

veya olasilik fonksiyonu denir.
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1. P(x)>0, tiim x degerleri i¢in
2. > P(x)=1
2.8. Tanim

X, bir boyutlu siirekli rastgele bir degisken olsun. Asagidaki kosullar1 saglayan f(x)
fonksiyonuna X rastgele degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu denir [Pena,

2001; Pearl, 2000].

1. f(x)>0, VxeRicin
2. [ frdx=1
R
B
3. P(aSXSB)=P({WeQ:aSX(W)SB})=Jf(X)dX, a<pB,tim a,B igin
2.9. Tanim

(Q,F,P) bir olasilik uzay1 ve X: Q —R" bir fonksiyon olsun. Bu fonksiyona, n-

boyutlu rastgele degisken denir.

2.10. Tanim

X=(Xi,...,Xus), n-boyutlu rastgele degiskeni gostersin. X’in alabilecegi farkli degerler
sonlu veya sayilabilir sonsuz sayida ise, X’e n-boyutlu kesikli rastgele degisken

denir.

X’in alabilecegi farkli degerler sayillamaz sonsuz sayida ise, X’e n-boyutlu siirekli

rastgele degisken denir [Pena, 2001; Pearl, 2000].
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X’in iki uygun alt kiimesi Y=(Y1,...,Y;) ve Z=(Z,,...,Z,) ile gosterilsin. Asagidaki
ozellikleri saglayan X’e n-boyutlu karisik rastgele degisken denir [Pena, 2001]

. YUZ=XveY nZ=O dir.

o Y, r-boyutlu kesikli bir rastgele degisken ve Z, n-r boyutlu siirekli bir
rastgele degiskendir.

2.11. Tanim

X=(X{,...,Xu), n-boyutlu kesikli bir rastgele degisken olsun. Asagidaki kosullari

saglayan,

P(x)=P(x1,....,xn)=P(X;=x1,....,X5s=Xn)=P(X=X)

fonksiyonuna X’in ortak olasilik fonksiyonu veya ortak olasilik dagilim: denir [Pena,

2001].

. P(x)>0, tiim x degerleri i¢in
° z P(x)=1
2.12. Tanim

X=(X,...,Xy), n-boyutlu siirekli bir rastgele degisken olsun. Asagidaki kosullari
saglayan, f(x)=f(xi,....,X,) fonksiyonuna X rastgele degiskeninin ortak olasilik

vogunluk fonksiyonu denir [Pena, 2001].

. f(x)>0, VxeR" i¢in



15

o J...If(xl,...,xn)dxl...dxn =1
R R

. P(a<X<PB)=P(a, <X, <B,,....0, <X, <B.)

=P({weQo, <X, (W)<B, , tim i'ler igin})
=P({w e Q:a < X(W)<B})

By By
=J'j. f(x,,....x, )dx,..dx,

Burada, tiim i'ler i¢in, a, <P, olacak sekilde a=(a,,...,a.) ve p=(B,,....,) dir.

2.13. Tanim

X=(Xy,...,Xun), n-boyutlu karisik bir rastgele degiskeni gostersin. X’in iki uygun alt
kiimesi Y=(Y,...,Y:) ve Z=(Z,,...,Z.r) olmak lizere,

. YUZ=XveYN Z=Y
o Y, r-boyutlu kesikli rastgele degisken ve Z, n-r boyutlu siirekli rastgele
degiskendir.

Asagidaki kosullar saglayan p(x)=p(Xi,...Xxn) fonksiyonuna, X i¢in genellestirilmis
ortak olasilik fonksiyonu denir [Pena, 2001] .

. p (x)>0, tiimy i¢in ve ze R™ i¢in

o ZZ J‘...J‘p(zl,...,Zn)dzl...dzn_fl
M Y» R R
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2.14. Tanim

X=(Xy,...,.Xn) ve Y=(Y1,...,Yr) cok boyutlu rastgele degiskenler olsun. Y=y

verildiginde, X’in genellestirilmis kosullu ortak olasilik fonksiyonu,

Iy PEY)
p(x/y) )

. P(Y)>0
ile verilir [Pena, 2001].

2.1. Teorem

X=(Xj,...,Xu4), n-boyutlu rastgele degisken olsun.
P(x)=P(x,,...x, =] [P(x/x,5....% )
i=2

dir. Bu teorem, kosullu olasiliklar i¢in ¢arpim teoremi olarak bilinir [Pearl, 2000].
2.2. Teorem
X=(X1,...,X5) ve Y=(Y1,...,Y;) cok boyutlu rastgele degiskenler olsun.

P(y/x)P(x)

P(x/y)= P(y)

, p(y)>0

dir. Bu teorem, Bayes’ teoremi olarak bilinir [Cowell ve ark., 1999].
2.15. Tanim

X=(X1,...,Xn) ve Y=(Y1,...,Y;) ¢cok boyutlu rastgele degiskenler olsun. Tiim Y=y’ler

i¢in,
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P(x/y)=P(x)

ise, X ve Y bagimsizdwr denir. X ve Y bagimsiz degilse bagimlidir denir [Edwards,

1995; Jensen, 1996; Lauritzen, 1996].

2.16. Tanim

X=(Xy,...,Xn) , Y=(Y1,...,.Yy) ve Z = (Z,,...,Zn) cok boyutlu rastgele degiskenler

olsun. Tiim Y=y ve Z=z’ler i¢in,

P(x/y,z)=P(x/z)

ise, Z verildiginde, X ve Y kosullu bagimsizdwr denir. Z verildiginde, X ve Y kosullu
bagimsiz degilse kosullu bagimlidir denir [Jensen, 1996; Lauritzen, 1996].

Z verildiginde, X ve Y’ nin kosullu bagimsiz olma durumu (X | Y/Z) ile gosterilir.

Kosullu bagimsizlik durumlarinin bir kiimesine kosullu bagimsizlik modeli denir

[Edwards, 1995; Jensen, 1996; Lauritzen, 1996].

2.3. Teorem

X=(Xy,...,Xn) ve Y=(Y1,...,Y;) ¢cok boyutlu rastgele degiskenler olsun.

P(x,y)=P(x)P(y)

ise, X ve Y rastgele degiskenleri bagimsizdir denir ve (X LY/J) ile gosterilir
[Edwards, 1995; Jensen, 1996; Lauritzen, 1996].
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2.4. Teorem

X=(X1,...,Xn) » Y=(Y1,...,Yy) ve Z = (Z4,...,Z1) cok boyutlu rastgele degiskenler

olsun.

P(x,y/z)=P(x/z)P(y/z)

ise, Z rastgele degiskeni verildiginde, X ve Y rastgele degiskenleri kosullu

bagimsizdir denir ve X LY \ Z ile gosterilir [Jensen, 1996; Lauritzen, 1996;
Edwards, 1995].
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3. GRAFIiK TEORISi

Olasilikli ag modellerinin giicii ve c¢ekiciligi, gorsel gosterimden kaynaklanir. Bu
gosterimler, ele alinan bir problemdeki degiskenler arasindaki bagimlilik ve
bagimsizlik yapilarin1 gosterir. Bundan dolayi, bu resimsel gosterimler grafikler
olarak adlandirilir. Ayrica, grafikler yapay zeka ve uzman sistemlerde kullanilan
olasilikli ag modelleri ve diger modellerin yapist i¢in gereklidir. Bu bdoliimde,
calisma siiresince yararlanilacak olan grafik teorisi ile ilgili temel kavramlar
verilmistir [Lauritzen ve Spiegelhalter, 1988; Edwards, 1995; Buntine, 1996; Jensen
1996; Richardson, 1997; Cowell ve ark., 1999; Whittaker, 1990; Pearl, 2000;
Stephenson, 2000].

Grafik teorisi ile ilgili temel tanimlar Boliim 3.1°de ve grafiklerin iki ¢esidi olan yon
verilmemis ve yon verilmis grafik tiirleri ve bunlarin 6zellikleri sirasiyla Bolim
3.2’de ve Bolim 3.3’de verilmistir. Grafigin 6zel bir ¢esidi olan iiggenlestirilmis
grafik ise Boliim 3.4’de tanitilmistir. Ayrica, son bolimde ise, kosullu bagimsizlik

modelleri iizerinde kisaca durulmustur.

3.1. Temel Tanimlar ve Kavramlar

V={V,V,,...,Vy} degiskenler kiimesine sahip olundugu varsayilsin. V degiskenler
kiimesi, diiglimler veya koselerin kiimesi ile gosterilir ve bu degiskenler kiimesindeki
her bir degisken bir diiglime karsilik gelir. Ayrica bu diigiimler, kenarlar ve
baglantilar olarak adlandirilan yaylar veya oklar ile baglanmir. V; ve V; diiglimleri
arasinda bir baglanti olsun ve bu baglant1 E;j ile gosterilsin. Tiim baglantilarin kiimesi
E={E;: V; ve V; baglantihdir} ile gosterilir. Yani, V ve E kiimeleri, bir grafigi

tanimlar.

3.1. Tanim

G=(V,E) ile verilen bir grafikte, diigtimlerin sonlu bir kiimesi V ve bu diiglimler arasi

kenarlarin sonlu kiimesi E’den olugan bir yap1 olarak tanimlanir. E kiimesi, V’den
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alinan rastgele degisken ciftlerinden olusur. Yani; E, (Vi,V;) diizenlenmis giftler

kiimesi olup, her (V;,V;), V’nin elemanlaridir.

Bir grafikte, diiglimler rastgele degiskenleri ve kenarlar rastgele degisken ciftlerinde

var olan iligkiyi temsil eder [Lauritzen ve Spiegelhalter, 1988].

3.2. Tanim

G=(V.E) grafigi verildiginde, (V;,V;)e E ve (V;,V;) € E ise, Vi’den Vj’ye olan bir

kenara yon verilmemis kenar denir ve Vi—V; ile gosterilir.

3.3. Tanim

G=(V,E) grafigi verildiginde, (V;,Vj)e E ancak (V;,V;)¢E ise, Vi’den V;’ye olan bir

kenara yon verilmis kenar denir ve V;— V; ile gosterilir.

3.4. Tanim

G=(V,E) bir grafik olsun. E’deki kenarlar arasinda sadece yon verilmemis kenarlar
varsa, G grafigine yon verilmemis grafik denir. E’de sadece yon verilmis kenarlar
varsa G grafigine yon verilmis grafik denir [Lauritzen ve Spiegelhalter, 1988;
Edwards, 1995; Cowell ve ark., 1999].

Asagida verilen sekilde, yon verilmis ve yon verilmemis birer grafige Ornek

verilmistir (Sekil 3.1).
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(a) (b)
Sekil 3.1. Dort diigiimden olusan bir grafik a) Yon verilmemis grafik b) Yon verilmis
grafik

Sekil 3.1 (a) ve (b) grafikleri, ayn1 diiglimler aras1 kenarlara sahiptir. Sekil 3.1 (a)
grafigi, yon verilmemis kenarlara sahiptir ve bu grafik V={A,B,C,D} digiimler
kiimesine ve E={(A,B),(B,A),(B,C),(C,B),(B,D),(D,B)} kenarlar kiimesine sahiptir.
Sekil 3.1 (b) grafigi ise, yon verilmis kenarlara sahip, diiglimler kiimesi ayn1 ancak

E={(A,B),(B,D),(C,B)} kenarlar kiimesine sahiptir.

3.5. Tanim

G=(V,E) grafigi ve herhangi bir V; digiimi verildiginde, bu diigiimiin bitisiklik
kiimesi (adjacency set), Vi’den dogrudan ulasilabilen diiglimlerin kiimesidir ve
Bits.(V;) ile gosterilir. Yani, Bits.(V;)={ V;e V: E;eE} dir.

V’deki her diigiim i¢in bitisiklik kiimeleri kullanilarak G=(V,E) grafigi, G=(V, Bits.)
olarak da gosterilebilir. G=(V, Bits.) grafiginde, diigiimler kiimesi V={V,V,,...,V}
ve bitisiklik kiimeleri Bits.(V)={Bits.(V}), Bits.(V2),..., Bits.(Vy)} ile gosterilir
[Richardson, 1997; Whittaker, 1990].

Sekil 3.1 (a)’daki yon verilmemis grafik i¢in bitisiklik kiimeleri,

Bits.(A)={B}, Bits.(B)={A,C,D}, Bits.(C)={B}, Bits.(D)={B}

ve Sekil 3.1 (b)’deki yon verilmis grafik i¢in bitisiklik kiimeleri,
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Bits.(A)={B}, Bits.(B)={D}, Bits.(C)=B, Bits.(D)=0
dir.
3.6. Tanim
G=(V,E) bir grafik olsun. Vy’den Vi’ye bir yol, farkli diiglimlerin siralanmasindan
olusan bir yapiya denir. Bir yolun uzunlugu, diigiimlerin sayisinin bir eksigidir.
Diigiimlerin sayis1 d ile gosterilirse yolun uzunlugu d-1 olacaktir [Stephenson,
20007].

3.7. Tanim

Ayn1 diiglim ile baglayan ve biten yola kapali yol denir (Sekil 3.2).

()

Sekil 3.2. Dort diigiimden olusan bir grafik

Sekil 3.2°de, A-B-C-A-B kenarlar1 uzunlugu 4 olan bir kapali yoldur. A-B-C-A
uzunlugu 3 olan bir kapali yoldur. A-B-C-A-B-C-A kenarlar1 uzunlugu 6 olan bir
kapal1 yoldur.

3.2. Yon Verilmemis Grafikler

Bu boliimde, yon verilmemis grafikler ile ilgili baz1 o6zellikler tanitilmistir

[Wainwright, 2005; Castillo ve ark., 1997].
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3.8. Tanim

Diiglimlerin her ¢ifti arasinda bir baglant1 oldugunda, yon verilmemis bir grafige tam

grafik denir.

Asagidaki sekilde dort diiglimden olusan tam grafik verilmistir (Sekil 3.3).

O
oSG

Sekil 3.3. Dort diigiimden olusan tam grafik
3.9. Tanim

Bir G grafiginde yer alan diiglimlerin bir alt kiimesi X ile gosterilsin. X’de yer alan
diiglimlerin her ¢ifti arasinda baglantilar varsa, X’e tam kiime denir [Pearl, 2000;
Castillo ve ark., 1997]. X tam kiimenin biiytikliigl, tam kiimede yer alan diigtimlerin

sayist ile ifade edilir.

Asagida verilen grafik, biiyiikliigii {ic olan bir tane tam alt kiimeyi gosterir. Bu alt

kiime {D,E,F} dir (Sekil 3.4 (a)).
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S0

(a) (b)

Sekil 3.4. Tam kiimeyi gdsteren bir grafik a) Alt1 diigiimden olusan yon verilmemis
grafik b) B ve D diigiimleri arasina bir kenar eklenerek elde edilen grafik

3.10. Tanim

Bir G grafiginde diiglimlerin alt kiimeleri arasinda yer alan en biliyilk X tam

kiimesine klik ad1 verilir. Klikler K ile gosterilecektir.

Sekil 3.4 (a)’da verilen klikler,

Ki={A,B}, K:={A,D}, Ks={B,C}, K4={C,D}, Ks={D,EF}

dir.

Bu grafige baska baglantilar eklenirse, daha 6nce verilen en biiyiik klikler artik en
biiyiik olmayacaktir. Bdylece, grafik baska klikleri icerecektir. Ornegin Sekil 3.4
(a)’daki grafigin B ve D diigiimleri arasina bir kenar eklenirse, Sekil 3.4 (b)’deki
grafik elde edilir. Bu grafikteki klikler,

Ki={A,B,D} K>={B,C,D},K5={D,E,F}

dir.
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3.11. Tamim

Yon verilmemis grafikte kapali yola dongii (loop) denir [Lauritzen ve Spiegelhalter,

1988; Richardson, 1997; Whittaker, 1990].
Sekil 3.4 (a) grafiginde, A-B-C-D-A kapal1 yolu, uzunlugu 4 olan bir dongiidiir.
3.12. Tanim

Bir yon verilmemis grafikte, V; diigliimiine bitisik diigiimlerin kiimesi, V;’nin

komsulart olarak adlandirilir ve Koms.(Vi)={Vie Bits.(Vi)} ile gosterilir.

Asagida verilen sekilde, D diiglimiiniin komsulari, {A, C, E, F}’dir (Sekil 3.5). Yon
verilmemis grafikler i¢in, verilen bir diiglimiin bitisiklik kiimesi ile diiglimiin

komsular1 aynidir.

Sekil 3.5. D diigiimiiniin komsular1

3.13. Tanim

X alt kiimesinde yer alan diigiimler hari¢, bu alt kiimede yer alan diiglimlerin

komsgularinin kiimelerinin birlesimi, X’in simr1 olarak adlandirilir ve Sin.(X) ile

gosterilir.
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Sln.(X)Z( U Koms.(Vi)J\ X

VieX

Bu esitlikte yer alan V\X, X’deki diiglimler hari¢, V’deki tiim diiglimlerin kiimesini
gosterir. Asagidaki sekilde, {A,C} kiimesinin sinir1, {B,D} diigiimleridir (Sekil 3.6).

Sekil 3.6. {A,C} kiimesinin sinir1

Sonug olarak, Koms. (V;)=Sin.(V;) oldugu soylenir.

3.2.1. Yon verilmemis grafik tiirleri

Yon verilmemis grafik tiirleri Sekil 3.7°de gosterilmistir [Castillo ve ark., 1997]. Bu

grafik tlirleri asagida verilen 6rnekler ile incelenmistir.



27

[ Yon verilmemis grafikler ]

I
[ Baglantili ] [ Baglantisiz ]
[ Coklu baglantilh ]_ _[ Agag ]

Sekil 3.7. Yon verilmemis grafik tiirleri

3.14. Tanim

Bir yon verilmemis grafikte herhangi iki diiglim arasinda en az bir yol ortaya
cikiyorsa, grafige baglantilidir denir. Diger durumlarda, baglantisiz olarak

adlandirilir [Pearl, 2000; Stephenson, 2000].

Sekil 3.8’de baglantisiz grafige drnek verilmistir.

: D™ (&)

(8) (o
() )

Sekil 3.8. Baglantisiz grafiklerin benzer iki gdsterimi

C F

Ornegin, A ve E diigiimleri arasinda yol olmadigindan, bu grafik baglantili degildir,

yani baglantisizdir.
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Bir grafik baglantisiz ve bu grafik baglantili alt grafikler seklinde parcalanabilirse, bu
alt grafiklere baglantili bilesenler adi verilir. Sekil 3.8’in sag tarafinda yer alan

grafikte, {A,B,C} ve {D,E,F} olmak iizere iki baglantili bilesen vardir.

3.15. Tanim

Diiglimlerin herhangi ¢ifti arasinda tek bir yol varsa, baglantili yon verilmemis
grafige, aga¢ denir. Agag, baglantili bir grafiktir. Baglantilardan herhangi biri
kaldirilirsa, grafik baglantisiz olur. Ayn1 zamanda, agag, dongiilere sahip degildir
[Pearl, 2000; Stephenson, 2000].

3.16. Tanim

Baglantili yon verilmemis bir grafik, bir yoldan daha fazla yol ile birlestirilmis
diigiimlerin en az bir ¢iftini veya en az bir dongiiyli iceriyorsa, bu grafik coklu

baglantili grafik olarak adlandirilir [Pearl, 2000; Stephenson, 2000].

Sekil 3.9’un (a) ve (b) grafiklerinde aga¢ ve ¢oklu baglantili grafik yapist verilmistir.

AN

(@) (b)

Sekil 3.9. Baglantili1 yon verilmemis bir grafik tiirleri a) Agac b) Coklu baglantili
grafik
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3.3. Yon Verilmis Grafikler

Bu béliimde, yon verilmemis grafikler ile ilgili baz1 6zellikler tanitilmigtir [Ramoni,

2003].

3.17. Tanmim

Vi’den V;’ye yon verilmis bir baglant1 V;— Vjise, tiim 1 ve j’ler i¢in, Vi’ye V;’nin
ebeveyni, Vi’ye Vinin ¢ocugu denir. Bir G grafiginde, V; diiglimiiniin tim
ebeveynlerinin kiimesi, tiim i’ler i¢in Eb(G) ile gosterilir. Bir yon verilmis grafikte,

bir diiglimiin ¢gocugu ile o diigiime ait bitisik kiime aynidir.

Sekil 3.10’da, E diiglimiiniin ebeveynleri C ve D diigiimleri, ¢ocugu ise G

diglimiidiir.

Ebeveynler

Sekil 3.10. On diigiimden olusan yon verilmis grafik

3.18. Tanim

Bir diigiimiin ailesi, diigiimiin kendisini ve diiglimiin tiim ebeveynlerini igerir.
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3.19. Tamim

Bir G grafiginde, Vi’den V;’ye bir yol ortaya ¢ikarsa, tiim i, j’ler i¢in, V;, V;’nin atasi

ve Vj, Vi’nin torunudur denir.

Sekil 3.11°de E diiglimiiniin atalar1 ve torunlar1 gdsterilmistir.

Sekil 3.11. E diigiimiiniin atalar1 ve torunlari

3.20. Tanim

Diiglimlerin bir kiimesi X (X< V) ile gosterilsin. Eger X, V; (VieA) nin tiim atalarini
igerirse, X kiimesine atalara iliskin kiime denir. Yani, atalara iliskin kiime, bir
diigiim, diiglime iliskin atalarin kiimesinden olusur [Buntine, 1996; Pearl, 2000;

Stephenson, 2000].

Bir grafikte bir diiglimiin birgok 6zelligi veya parametreleri vardir: Diiglimiin adi,
ebeveynleri, ¢ocugu, ailesi, torunlari, atasi, atalara iliskin kiime. Bu o6zelliklerin
yaninda bir diigiim ayrica, bir sayiya sahip olmalidir. Diglimlerin kiimesi
V={V,V,,...,V,} nin numaralanmasi veya siralanmasi her bir diigtime {1,2,...,n}

sayilarinin atanmasi ile elde edilir.
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3.21. Tamim

V={V,V,,...,V,} diiglimlerin kiimesi verildiginde, diglimlerin her birine
{1,2,...,n} e kadar sayilarin her birinin atanmasi numaralanma (N, numbering)

olarak adlandirilir [Castillo ve ark., 1997]. N(i), i nci diiglimiin numarasini ve

(N(1),N(2),...,N(n)) ise digiimlerin siralanmus bir dizisini gdsterir.

3.22. Tamim

Bir yon verilmis grafikte herhangi bir diiglime karsilik gelen sayi, ¢ocuklarinin
hepsine karsilik gelen sayidan daha kiiciik bir sayr alirsa, diigiimlerin siralamasi

atalara iliskin siralama olarak adlandirilir [Castillo ve ark., 1997].

Sekil 3.12°de, ayn1 grafigin iki farkl ataya iligkin siralamasi gosterilmistir.

OO0
\@<57

O G
o

Sekil 3.12. Yon verilmis grafigin ataya iliskin farkli iki siralamast
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Sekil 3.12 (Devam). Y6n verilmis grafigin ataya iliskin farkli iki siralamasi

3.23. Tanim

Bir grafikte, yon verilmis kenarlar ile yon verilmemis kenarlar yer degistirilerek elde
edilen yon verilmemis grafige, G’nin gomiilmiis (embedded) yon verilmemis grafigi

denir.

3.24. Tanim

G=(V,E) yon verilmis bir grafik olsun. Diiglimlerin tiim ¢iftleri arasina ve her
diigimiin ebeveynlerinin arasina yon verilmemis kenarlar eklenerek elde edilen yon

verilmemis grafige moral grafik denir [Richardson, 1997; Stephenson, 2000].

Asagida, on bir diigiimden olusan bir yon verilmis grafik verilmistir (Sekil 3.13).
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ORONSFO
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\@

Sekil 3.13. On bir diigiimden olusan yon verilmis bir grafik

()

Ayrica, Sekil 3.13’de verilen grafige iliskin moral grafik asagida verildigi gibidir
(Sekil 3.14). Bu grafikte, {A,B}, {B,C}, {D.F} ve {E,G} ciftlerinin her biri ortak bir

cocuga sahiptir.

Sekil 3.14. Sekil 3.13’den elde edilen moral grafik

3.25. Tanim

Yon verilmis bir grafikte, kapali yon verilmis yola dongii denir.
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3.3.1. Yon verilmis grafik tiirleri

Yon verilmis grafik tiirleri Sekil 3.15°de gosterilmistir [Ramoni, 2003]. Bu grafik

tiirleri agagida verilen ornekler ile incelenmistir.

[Yé')n Verilmis]

grafikler
l Baglantili l
Dongiisel Dongiisel
l olmayan
Tekli Coklu
baglantili baglantilt
[ Basit agac ]__[ Coklu agac ]

Sekil 3.15. Yon verilmis grafik tiirleri

3.26. Tanim

Bir yon verilmis grafik ile iliskilendirilmis yon verilmemis grafik baglantili ise, bu

grafige baglantilidir denir. Diger durumlarda, baglantisizdir denir [Ramoni, 2003].
3.27. Tanim
Bir baglantili yon verilmis grafik ile iliskilendirilmis yon verilmemis grafik agag ise,

bu grafik aga¢ olarak adlandirilir. Diger durumlarda, ¢oklu baglantilidir denir
[Ramoni, 2003].
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3.28. Tanim

G=(V,E) bir grafik olsun. G grafigi, yon verilmis bir grafik ve bu grafik dongiileri
icermiyorsa, G grafigine yon verilmis dongiisel olmayan grafik denir [Ramoni, 2003;
Jensen, 1996].

3.29. Tanim

Bir grafikte her diigiim en fazla bir ebeveyne sahip ise yon verilmis agag basit agag

olarak adlandirilir. Diger durumlarda, ¢oklu agag olarak bilinir.

Asagida verilen sekillerde, basit agag, c¢oklu agag, dongiisel olmayan ve c¢oklu

baglantili1 yon verilmis dongiisel olmayan grafik tiirleri gosterilmistir (Sekil 3.16).

() (»)
&
0 O

(a) (b)
Sekil 3.16. Yon verilmis grafik tiirleri a) Basit agac b) Coklu agac grafigi
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ONO
(d)

Sekil 3.16 (Devam). Yo6n verilmis grafik tiirleri ¢) Yon verilmis dongiisel olmayan
grafik d) Coklu baglantili yon verilmis dongiisel olmayan grafik

(©)

3.4. Ucgenlestirilmis Grafikler

Ucgenlestirilmis grafikler (Triangulated graphs), yon verilmemis grafiklerin 6zel bir
¢esididir. Bu boliimde, tiggenlestirilmig grafikler tanitilmis ve verilen bir grafigin
ticgenlestirilmis olup olmadigiin testi ve eger grafik tiggenlestirilmis degil ise,
ticgen hale getirmekte kullanilan gerekli baglantilar1 eklemek ic¢in algoritmalar

verimistir [Castillo ve ark., 1997; Schmidt-Thieme, 2003; Ramoni, 2003].

3.30. Tanim

Dongiide iki dugiim arasindaki baglantiya kirig adi verilir. Uzunlugu ¢ olan
dongiiler bir kirisi igermezler ve bu dongiiler ii¢genler olarak adlandirilir [Schmidt-

Thieme, 2003].

Sekil 3.17°de, E-G baglantisi, E-F-G-D-E dongiisiinde yer alan bir kiristir.
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Sekil 3.17. E-G kirisi ile bir yon verilmemis grafik

Bu sekilde, E-G kirisi, E-F-G-D-E dongiisiinii, E-F-G-E ve E-G-D-E olmak iizere iki

dongiiye pargalamaktadir.

3.31. Tanim

Uzunlugu dort veya daha fazla olan her dongii en az bir kirise sahip ise, yon

verilmemis grafige ticgenlestirilmis grafik denir [Jordan, 1998].

Bir grafik ti¢genlestirilmis degil ise, dongiileri ortadan kaldirmak icin kirigler
eklenerek, grafik licgenlestirilmis hale getirilir. Bu yonteme, doldurma (filling-in)
veya ticgenlestirme (triangulation) adi verilir [Castillo ve ark., 1997]. Bir grafigin

ticgenlere boliinmesi ile tiggen hale getirilmis bir grafik elde edilemez.
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Sekil 3.18. Uggenlestirilmis grafik

Sekil 3.18, liggenlestirilmis bir grafigi gosterir. Bu grafikte, uzunlugu dort olan iki
dongii A-C-E-D-A ve D-E-H-F-D ve uzunlugu bes olan dongii A-C-E-F-D-A en az
bir kirise sahiptir. Ayrica, Sekil 3.17°de verilen grafik tiggenlestirilmis degildir.
Ciinkii A-B-C-D-E-A dongiisii bir kirige sahip degildir.

Bir dongiinlin ortadan kaldirilmast i¢in birgok farkli yol vardir. Bu nedenle, grafigi
ticgen hale getirmek igin de birgok farkli durum s6z konusu olacaktir. Bir grafik
dolduruldugu zaman, miimkiin oldugunca az kirisler eklemek istenen bir durumdur.

Bir grafik kirislerin en az sayisini iceriyorsa, doldurulmus grafige en kiiciiktiir denir.

Sekil 3.19, Sekil 3.17°de verilen grafigin iicgen hale getirilmesinde kullanilan iki
farkli durumu gostermektedir. Sekil 3.19 (a)’da yer alan grafik, Sekil 3.19 (b)’ye
gbre daha kiigiiktiir. Ciinkii A-D veya B-E baglantilarindan biri ortadan kaldirilsa
bile, grafik hala tiggenlestirilmis bir grafiktir.
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Sekil 3.19. Sekil 3.17°deki grafigin liggen hale getirilmis iki farkli gésterimi

3.32. Tanim

Diigiimlerin alt kiimesi,

Sin.(N@) N {N(1),...NG-1)} i=2,3,....n

tam bir kiimeyse, grafikteki diiglimlerin numaralamasi1 (N), kusursuz numaralama

(perfect numbering) olarak adlandirilir [Castillo ve ark., 1997; Jordan, 1998].

Sekil 3.20’de diigiimlerin kusursuz numaralanmasinin iki farkli gosterimi vardir.
Yani, kusursuz numaralama tek degildir. Sekil 3.20 (a)’da verilen numaralama
N(1)=A,N(2)=C,N@3)=D,N(4)=B,N(5)=E ...ile gosterilsin. Bu verilen
numaralamanin, kusursuz numaralama 6zelliklerini saglayip saglamadigi asagidaki

sekilde gosterilmistir.
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Sin.{ N2)=C} N {N(1)=A }={AD,E} N {A}={A}
Sin.{ N(3)=D ! N {N(1), N(2) }={A,B,C,E,F} N {A, C}={A, C}

Sm.{ N(4)=B} N {N(1), N(2), N3) }={D} N {A,C,D}={D}

Sm.{NO)=I1}N {N(1), N(2),...,.N(8) }={H N {A,C,D,B,E,F,H,G}={H}

i=2.3,...,9 i¢in Sin.(N(1)){N(1),...,.N(i-1)} ’lerin her biri tam kiime 6zelligini

sagladigindan, N ’nin kusursuz numaralama oldugu sodylenir. Sekil 3.20 (b)’de

verilen numaralama da kusursuz bir numaralamadir.

Sekil 3.20. Diiglimlerin kusursuz numaralanmasinin iki farkli gésterimi
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3.5. Teorem

Bir yon verilmemis grafik iiggenlestirilmis ise, bu grafik kusursuz numaralamaya
olanak saglar. Bir yon verilmemis grafikte kusursuz numaralama yapmak miimkiin

ise, bu grafik ticgenlestirilmistir [Castillo ve ark., 1997].

Asagida verilen En biiylik 6nemliligi arama (Maximum Cardinality Search, MCS)
algoritmasi, Teorem 3.5 ile ilgilidir. Bu algoritma, yon verilmemis bir grafigin
diiglimlerinin numaralanmasini verir. Orijinal grafik tiggenlestirilmis bir grafik ise,
yapilan bu numaralama, kusursuz bir numaralamadir [Castillo ve ark., 1997;

Spiegelhalter ve ark., 1993].

En biiviik 6nemliligi arama algoritmasi

Girdi : YOn verilmemis bir grafik G=(V,E) ve bir baslangi¢ diigiimii V;

Cikti : V’de yer alan diiglimlerin N numaralamasi
Baslangi¢c adimlart

N(1) <V,

Numaralanmis < {V.}

Iterasyon adimlar:

for i=2 to n
Vi«— Numaralanmis diigim harig

(V\ Numaralanmisg), V’deki diigiimler igerisinde
en biiyiik |Koms.(Vk) N Numaralanmls| 0zelligini saglayan Vi diiglimii secilir.
N@{) « V,

Numaralanmis diiglime Vi ekle.
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3.6. Teorem

En biliylik onemliligi arama algoritmast ile elde edilen iicgenlestirilmis grafigin
diigiimlerinin her numaralanmasi kusursuz bir numaralamadir. Bu numaralama, En

bliyiik 6nemliligi arama numaralamasi olarak adlandirilir [Castillo ve ark., 1997].

Sekil 3.21 (a)’da tiggenlestirilmis olmayan bir grafik verilmistir. Bu grafigin A-C
diigiimleri arasina kirig eklenerek Sekil 3.21 (b)’deki liggenlestirilmis bir grafik elde
edilmistir. Ayrica, Sekil 3.21 (b)’de En biiyiik Onemliligi arama algoritmasi

kullanilarak diiglimlerin kusursuz numaralanmasi verilmistir.

Sekil 3.21. En biiylik 6nemliligi arama algoritmasi ile elde edilen liggenlestirilmis
grafigin diigiimlerinin kusursuz numaralanmasi a) Ucgenlestirilmis
olmayan grafik b) En biiyiik 6nemliligi arama algoritmasi kullanilarak
diigimlerin kusursuz numaralanmasi ve tiggenlestirilmis grafik

En biiylik 6nemliligi arama algoritmasiyla elde edilen numaralama kusursuz degilse,
grafik ticgenlestirilmis degildir. Grafik {ggenlestirilmis degil ise, grafigin
doldurulmasi gerekecektir. Bu doldurma isleminin tanitilmasi amaci ile En biiyiik
Oonemliligi arama doldurma algoritmast (Maximum cardinality search fill-in)

verilmigtir.
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En biiviik 6nemliligi arama doldurma algoritmasi

Girdi : YOn verilmemis bir grafik G=(V,E) ve bir baslangi¢ diigiimii V;
Cikti :G'=(V,VUV') licgenlestirilmis bir grafik olacak sekilde, V'nin

doldurulmasi

Baslangi¢c adimlart

1. [k olarak V'= almnir.
2. i=1 alinir ve baslangi¢ diigiimii V;’nin numaralanmasinda ilk say1 se¢ilir, yani

N(1)=V, dur.

Iterasyon adimlart

3. Numaralanmig komsularin en biiyiik sayis1 ile numaralanmamis Vi diigiimii,
1 etiketine atanir, yani N(1)=V, ’dir.

4. Koms.(V,)N{N(1),..,N(i-1)} tam kiime degil ise, bu kiimeyi tam
yapabilmek i¢in gerekli baglantilar V' ne eklenir ve adim 2’ye gidilir. Diger

durumlarda adim 5’e gidilir.

5. i=n ise, isleme son verilir. Diger durumlarda, i=i+1 ve adim 3’e gidilir.

Bu algoritmanin kullanimin1 gérmek icin Sekil 3.17°de verilen iiggenlestirilmis
olmayan grafik ele alinmistir. Bu grafigin doldurulma islemi ic¢in, En biiyiik
onemliligi arama doldurma algoritmas1 uygulanir. Baslangi¢ diigiimii olarak C
diigiimii ele alinsin. Bu algoritmanin adimlar: sirasiyla uygulanirsa, elde edilen grafik

ticgenlestirilmis grafik olur ve kusursuz numaralama elde edilir (Sekil 3.22).
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Sekil 3.22. Sekil 3.17 i¢in En biiyiik 6nemliligi arama algoritmasi kullanilarak
diigiimlerin kusursuz siralamasi ve ticgenlestirilmis grafik

Baslangic diigimii farkli secildigi takdirde, aymi grafik ile iligkili bir¢ok tlicgen
grafikler elde edilebilir. Ornegin, asagidaki sekilde, Sekil 3.17 igin iki farkli kusursuz

numaralama ve tiggenlestirilmis grafikler gosterilmistir (Sekil 3.23).

Sekil 3.23. Sekil 3.17°deki grafik i¢in iki farkli kusursuz numaralama

En biiyiik 6nemliligi arama algoritmasi kullanilarak diigiimlerin kusursuz siralamasi

ve tiggenlestirilmis grafik farkli bir 6rnek icin asagida verilmistir (Sekil 3.24).
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Sekil 3.24. En biiylik 6nemliligi arama algoritmasi ile edilen liggenlestirilmis grafigin
kusursuz numaralanmasi

3.33. Tanim

K, NEK,UK,U...UK,)), { Ki,Ks,...,Ki1} (i=1,...,m) kliklerinin en az birini
kapsiyor ise, yon verilmemis bir grafigin kliklerinin (K;,K,,...,Ky) siralamasi
siiregelen arakesit 6zelligi (running intersection property) sagladigi soylenir. Bu

ozellik, tiggenlestirilmis grafiklerin 6nemli 6zelliklerinden biridir.

3.7. Teorem

Bir yon verilmemis grafik iiggenlestirilmisse, bu grafik klikler zincirine sahiptir. Bir
yon verilmemis grafik klikler zincirine sahipse, bu grafik liggenlestirilmistir [Castillo

ve ark., 1997].

Bir yon verilmemis grafikten klikler zincirini elde etmek i¢in bir algoritma
verilmigtir. Bu algoritma, En biiyilkk 6nemliligi arama algoritmasinin temeline
dayalidir. Ayrica, algoritma grafigin ti¢genlestirilmis oldugunu varsayar. Grafik
ticgenlestirilmis degil ise, ilk olarak En biiyilk Onemliligi arama doldurma

algoritmasi kullanilarak, grafik tiggenlestirilmelidir.



46

Klikler zincirinin elde edilmesi icin algoritma

Girdi : Uggenlestirilmis yon verilmemis bir grafik G=(V,E)
Cikti  : G grafigi ile iliskilendirilmis (K;,Ko,...,Ky,) klikler zinciri

1. Baslangi¢ diiglimii olarak herhangi bir diigiimii se¢ ve diiglimlerin kusursuz
bir numaralamasini elde etmek i¢in En biiylik 6nemliligi arama algoritmasini kullan.
2. Grafikteki klikleri hesapla.

3. Diiglimlerin en biiyiik kusursuz sayist, her bir klige atanir.

4, Atanan sayilara gore, artan bir sirada (K,Ky,...,Ky) klikleri siralanir.

Sekil 3.18’de verilen tiggenlestirilmig grafik i¢in diiglimlerin kusursuz numaralamast

ve klikler zinciri gosterilmistir (Sekil 3.25).

Sekil 3.25. Sekil 3.18 ile iligkilendirilmis diiglimlerin kusursuz numaralamasi ve
klikler zinciri

Bu iiggenlestirilmis grafik ile iligkili klikler zincirini elde etmek icin Klikler
zincirinin elde edilme algoritmasi uygulanir. ilk olarak, En biiyiik énemliligi arama

algoritmasi ile diiglimlerin kusursuz numaralamasi elde edilir. Bu numaralamanin
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elde edilmesinde baslangi¢ diigiimii olarak A diigiimi ele alinmistir. Grafikteki

klikler,

Ki={A, C, D}, Ko={C, D, E}, Ks={D, E, F}, K4={E, F,H}, Ks={H, I},
K6:{Ea G}: K7:{B> D}

dir.

Her bir klige diigtimlerin kusursuz en biiyiik sayisi atanir. K; = {A, C, D} kligindeki
diigtimlerin kusursuz siralanmasi N = {1, 2,3} *diir. Burada atanan kusursuz en biiyiik
sayl 3’tliir ve bu sayiya karsilik gelen digim D digimidir. K, ={C, D, E}
kligine karsi gelen kusursuz en biiyiik say1 4’tiir ve bu say1 E diigimiine karsilik
gelir. Diger klikler icin de kars1 gelen sayilar ve diiglimler belirlenir. Boylece, Sekil

3.14°deki grafik i¢in, (K;,Ko,...,K7) klikler zincirini gosterir.

3.5. Kosullu Bagimsizlik Modelleri

Bir G=(V,E) grafigi verilsin. Bu grafikte, E’nin her kenari, V’deki iki diigiim
arasindaki bir iligkiyi yansitir. Boylece, bir grafik, kenarlar arasi iligkilerin bir seti ve
diigimlerin bir seti olarak tanimlanabilir. Grafiklerin kullanimi, kosullu bagimsizlik
modellerini gostermek i¢in olduk¢a dnemlidir. Bu modelleri gostermek i¢in, yon
verilmis dongilisel olmayan grafikler ele alinacaktir. Bu grafikler, olasilikli ag
modellerinin énemli bir siifidir. Bu boliimde, yon verilmis dongiisel olmayan bir
grafik verildiginde, kosullu bagimsizlik modellerin elde edilmesi {izerinde

durulacaktir.

3.34. Tanim

X degiskenler kiimesini ve bu degiskenler kiimesi iizerinde P ortak olasilik

fonksiyonunu gostersin. Tiim degiskenler veya degiskenler kiimesi, X’in alt setleri
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veya elemanlandir. Z verildiginde, X ve Y kosullu bagimsizdir denir ve 1(X,Z,Y)
seklinde veya (X3L{Y\{Z} seklinde gosterilir.

X degiskenler kiimesi iizerinde bagimsizlik modeli, bir bagimsizlik durumunun
kiimesidir. X degiskenler kiimesi {izerinde P ortak olasilik fonksiyonunun tam
bagimsizlik modeli M, P’deki tiim gegerli bagimsizlik durumlarinin setidir [Neal,

2000].

P(X,Y\Z)=P(X\Z)P(Y\Z) tiim x,y,z degerleri igin

Asagida verilen aksiyomlar bagimsizlik 6zellikleri olarak adlandirilir [Dawid, 1979;

Pearl ve Verma, 1987].

Simetri I(X,Z,Y) « 1(Y,Z2,X)
Ayristirma I(X,Z,WY) — I(X,Z2,Y)
Zayif birlesim I(X,Z,WY) — (X, ZW,Y)
Kiigiilme I(X,ZW . Y)" [(X,Z,W) — I(X,Z,WY)
Arakesit I(X,ZW YY) [(X,ZY, W) — 1(X,Z,WY)

Bu aksiyomlarla, bagimsizlik durumlari, baska bagimsizlik durumlarindan
tiiretilecektir. Ornegin, M, I(a,b,c) e M, olacak sekilde, verilen bir P fonksiyonu i¢in
bagimsizlik modelini gostersin. Bdylece, simetri 6zelligi kullanilarak, I(c,b,a)’da

M;’de olmalidir.

3.35. Tanim

G=(V,E) y6n verilmemis bir grafik ve V’nin farkl alt setleri X,Y, Z olsun. X ve Y
diigimleri arasindaki her yol, en az bir tane Z diigiimiinii icerirse, Z, X ve Y’den u-

ayrilmigtir (u-separation) denir ve US(X,Y\Z)g yada basitce US(X,Y\Z) ile gosterilir.

Bir yon verilmemis grafik verildiginde, u-ayrilmis 6l¢iitii kullanilarak, bir grafikteki

tiim kosullu bagimsizlik durumlari elde edilebilir.
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3.36. Tamim

G=(V,E) bir yon verilmis dongiisel olmayan grafik ve V’nin farkl alt setleri X,Y, Z
olsun. X, Y ve Z’ yi kapsayan en kii¢iik atalarin meydana getirdigi moral grafikte, Z,
X ve Y’den u-ayrilmis ise, Z, X ve Y’den d-ayrilmistir (d-separation) denir ve
DS(X,Y\Z) ya da basitce DS(X,Y\Z) ile gosterilir [Neal, 2000]. Burada, d (directed)

yon verilmis ve u (undirected) yon verilmemis anlamina gelir.

Sonug olarak, V’nin farkli XY ve Z diiglimleri ele almirsa, Z, X ve Y’den d-
ayrilmistir ise, Z verildiginde, X ve Y kosullu bagimsizdir denir ve {X} L {Y} \ {Z}
ile gosterilir.

Bu tanim ile wverilen bir grafige iliskin kosullu bagimsizliklar rahatca
okunabilmektedir. Ayrica, yonsel-ayrilma ile ilgili alternatif tanimlar, Jensen (1996),
Geiger ve ark.(1990)’da verilmistir. Yukarida verilen tanima iliskin asagida bir
teorem verilmistir.

3.8. Teorem

G=(V,E) bir yon verilmemis dongiisel olmayan grafik olsun. Her V; €V i¢in, her
rastgele degisken Vi’'nin ebeveynleri Eb(V;) verildiginde, V; rastgele degiskeni
torunlar1 olmayan diigtimlerden TO(V;) kosullu bagimsizdir ve

{Vi} L {TO(V)}\ {Eb(Vi)}

ile gosterilir [Jensen (1996); Geiger ve ark.(1990)].

3.37. Tanim

G=(V,E) bir yon verilmemis dongiisel olmayan grafik olsun. Bu grafik ile

diizenlenmis olan kosullu bagimsizlik modeli, kosullu bagimsizlik durumlariin bir
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setidir. G grafiginde kosullu bagimsizlik durumlari, V’nin farkh X)Y ve Z
diigiimlerinin alt seti i¢cin DS(X,Y\Z) 6l¢iitlinti saglamalidir.

Asagida dokuz diigtime iligkin yon verilmemis bir grafik verilmistir (Sekil 3.26).

a

Sekil 3.26. Dokuz diigiimden olusan yon verilmemis grafik

Bu grafige iliskin kosullu bagimsizliklar agagida verildigi gibidir.

A ve I diigiimleri arasindaki her yol E diiglimiinii i¢erir. Bu yollardan biri, A-B-E-I,
digeri ise, A-C-E-I’dir. Bu nedenle, E diigiimii verildiginde, A ve I kosullu

bagimsizdir denir ve {A} L {I} \{ E} ile gosterilir.

{A,C} ve {D,H}diiglimleri arasindaki her yol ya B ya da E diigiimii icermektedir. Bu
bagimsizlik {A,C} L {D,H}\{B,E} ile gosterilir.

Asagida bes diiglime iliskin yon verilmis dongiisel olmayan bir grafik verilmigtir

(Sekil 3.27).
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(2) (b)

Sekil 3.27. Bes diigiime iliskin yon verilmis dongiisel olmayan grafik a) Bes diigiime
iliskin yon verilmis dongiisel olmayan grafik b) Bes diiglime karsilik
gelen moral grafik

Bu grafige iliskin kosullu bagimsizliklar asagidaki tabloda verilmistir (Cizelge 3.1).

Cizelge 3.1. Sekil 3.27(a) i¢in kosullu bagimsizliklar

Diigiim Ebeveynler Kosullu bagimsizliklar

B AS {B} L{CE}\A]}
C AS G} L{BI\A]
D {B,C} {D} L {A,E}\{B,C}
E {C} {E} L {A.B,D}\{C}

Yukaridaki tabloda, 6rnegin, {A} diigiimi verildiginde, {B} ve {C,E} diiglimleri

kosullu olarak bagimsizdir.
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4. OLASILIKLI AG MODELLERI

Bir olasilikli a§ modeli, diiglimlerin rastgele degiskenler ile gosterildigi, oklarin (yon
verilmis veya yon verilmemis) degiskenler arasindaki bagimliliklar1 gosterdigi bir
modeldir. Bu modeller, rastgele degiskenler arasindaki iligkileri ve bu degiskenlere
ilisgkin ortak olasilik fonksiyonlarim1 gostermek igin kullanilir. Bu modellerin
kullanimi, kolay yorumlanabilir ve kolay kullanilabilir olmalar1 nedeni ile son

yillarda 6nemli bir artis gostermistir. Olasilikli ag modelleri, degisik formlarda

olusur:

l. Bayes aglar : Nedensel ve olasilikli siiregleri gosterir.
2. Veri akig diyagramlari : Deterministik hesaplamalar1 gosterir.

3. Etki diyagramlari : Karar siireclerini gosterir.

4. Markov aglar : Sakli nedenler (hidden causes) ve

gorlintiilerdeki (images) korelasyonu gosterir.

Bu ¢alismada, yukarida verilen modellerden sadece Markov ve Bayes aglar lizerinde
durulmustur. Markov ag modelleri yon verilmemis grafikler ile belirlenir. Bayes
aglar ise, yon verilmis dongiisel olmayan grafikler ile belirlenir. Bayes aglar,
ilgilenilen degiskenler arasi olasilik iliskilerini gosteren grafik modelleridir. Bu ag
modelleri, degiskenler kiimesi arasindaki iliskileri grafik olarak gdstermek ve uzman

sistemlerde belirsizlik ile ilgilenmek i¢in giiclii bir yontemdir [Castillo ve ark.,1997].

4.1. Olasihikl Ag Modelleri

X=(X1,Xs,...,Xy4), n-boyutlu bir rastgele degiskeni gostersin. X i¢in olasilikli ag
modeli, X'in genellestirilmis ortak olasiik fonksiyonunun (p(x)) carpanlarina
ayrilmasi olarak ifade edilir. X icin bir olasilikli ag modeli, asagida verilen iki

bilesenden olusur [Pena, 2001].
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1. X’deki rastgele degiskenler arasindaki kosullu bagimsizliklari (bagimlilik)
belirleyen bir model yapist olmalidir. X i¢in model yapisi, yon verilmis dongiisel
olmayan bir grafiktir ve olasilikli ag modelinin nitel kismin1 gosterir. Bu model
yapist ¢aligma siiresince kisaca m ile gosterilecektir. Model yapisindaki digtimler,
tek boyutlu rastgele degiskenlerdir ve bu rastgele degiskenler X; (tiim 1’ler icin ) ile

gosterilecektir.

2. Model yapist igin olasilik fonksiyonlarinin seti belirlenmelidir. Olasilik

fonksiyonlarinin seti, olasilikli ag modelinin nicel kismin1 gosterir.

Olasiligin carpim kuralindan, olasilikli ag modeli tarafindan elde edilen X igin

genellestirilmis ortak olasilik fonksiyonu asagidaki gibi ¢arpanlarina ayrilir.

n

p ()=p (x1.x0,. o x)=[ [ PG5 \%,0x ) (4.1)

i=1

Es. 4.1’in sag tarafinda yer alan ¢arpim ifadeleri, olasilikli ag modelinin yapisina
gore tekrar diizenlenecektir. Bunun igin, olasilikli ag modelinin yapis1 m’nin atalara
iliskin bir siralamasini saglamalidir. Her yon verilmis dongiisel olmayan grafik i¢in
atalara iliskin bir siralama vardir. Eger, bir yon verilmis dongiisel olmayan grafigin
model yapisi, atalara iligkin siralamay1 saglamiyorsa, bu grafigin diigiimleri tekrar
adlandirilmalidir. Sonug olarak, tiim i’ler i¢in, (X;,X>,...,Xj.1) seti, X;’nin torunlarini
icermemelidir. Ayrica, model yapist m, bir kosullu bagimsizlik modelini ortaya
koyar. Burada, tiim i’ler i¢cin X rastgele degiskeni, Eb(m); verildiginde, X;’nin

torunlar1 olmayan degiskenlerden kosullu bagimsizdir denir. Bu model yapisi m,
XL (X1,X2,...,Xi-1) \ Eb(m); tiim 1’ler i¢in 4.2)

kosullu bagimsizlik durumlarinin seti seklinde ifade edilir. Bu nedenle, Es. 4.1

asagidaki gibi tekrar yazilacaktir.
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p (X)=p (X1,X2,...,Xn)= f[ p (xi\eb(m);) (4.3)

Es. 4.3’de yer alan carpim ifadeleri, kosullu olasilik fonksiyonlarmi gosterir. Bu
olasilik fonksiyonlari, parametrelerinin sonlu bir setine @_=(0,,...,0 ) bagl oldugu
varsayilir. Bu fonksiyonlarin parametreleri, model parametreleri olarak adlandirilir.
Ayrica, X’in genellestirilmis ortak olasilik fonksiyonu model yapisindaki kosullu
bagimsizliklara gore carpanlarina ayrilabilir. Bu model yapist m’de ortaya atilan
kosullu bagimsizlik iddialar1 model yapisi hipotezleri olarak adlandirilir ve bu model
yapist hipotezleri m" ile gosterilir. Bu nedenle, Es. 4.3 asagidaki gibi tekrar

yazilacaktir.

p(x\0, ,m")=p (X1,X2,...,Xp\ 0, ,mh)=Hp (xi\eb(m);, 6, ,m") (4.4)

i=1
4.1. Teorem

(m, 0 ), X i¢in bir olasilikl1 ag modelini gostersin. O zaman,

p (x\0,,,m"=p (x.%2,....%:\0,, ,m")=] [ p (xi\eb(m);, 0, ,m") (4.5)

i=1
dir [Pena, 2000].

Sonug¢ olarak, bir olasilikli ag modelinin tanimlanmasi i¢in verilen kosullarin

belirlenmesi gerekir.

1. Rastgele degiskenler arasindaki kosullu bagimsizlik durumlarin1 gésteren yon

verilmis dongiisel olmayan grafigin model yapis1 (m) belirlenmelidir.

2. Model yapist i¢in olasilik fonksiyonlarinin seti belirlenmelidir.
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Burada, kosullu bagimlilik durumlarindan daha ¢ok kosullu bagimsizlik durumlari ile
ilgilenilir. Cilinkii kosullu bagimsizlik durumlari, parametrelerin sayisinda bir azalma
meydana getirir ve X i¢in genellestirilmis ortak olasilik fonksiyonunun c¢arpanlarina
ayrilmasina imkan saglar. Grafiksel modeller de bagimsizlik kavrami oldukca
onemlidir. Bagimsizlik teorisi Dawid (1979) ve Pearl (1988) tarafindan

gelistirilmistir.
4.2. Markov Ag Modelleri

Bir grafiksel modelde, yon verilmemis grafik, Markov Ag§ Modelleri olarak
adlandirilir [Pearl, 1988; Wainwright, 2005; Wikipedia, 2006]. Ayrica, yon
verilmemis grafik, Markov rastgele alan i¢in bir grafiksel model olup, literatiirde bu
grafik, Markov ag veya Markov rastgele alan olarak ta bilinir. Markov aglar,
Hammersley-Clifford teoreminin ortaya ¢ikist ile istatistikte kullanilmaya
baslanmigtir [Besag ve ark., 1991; Lecture Outline, 2003]. Bu teoremin degisik
bicimi Teorem 4.2°de verilmistir. Ayrica, yon verilmemis grafikler, Bayes aglarin

teorisini basitlestirdiginden dolay1 oldukca énemlidir [Lauritzen ve ark., 1990].
4.2. Teorem

Bir yon verilmemis grafik G, X kiimesinde yer alan degiskenlerden olusur. G
grafiginde en biiyiik klikler kiimesi, Klikler(G) <2 ’dir. P(x) ortak olasilik
fonksiyonu altinda, sayet ve sadece sayet P(x) asagida verilen fonksiyonel forma

sahipse,

Px)= ] X , £, >0 (4.6)

KeKlikler(G)

Koms.(x) verildiginde, x diigiimii, X-{x}-Koms(x)’den bagimsizdir [Frydenberg
1990].
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Sonlu kesikli alanlar i¢in bu teoremin genel formu, Hammersley-Clifford teoremi
olarak adlandirilir [Besag ve ark., 1991]. Bu teorem, Markov agin yorumlanmasi

olarak kullanilir.

Sekil 4.1. Dort degiskenden olusan bir yon verilmemis grafik

Dort degiskenden olusan bir yon verilmemis grafik Sekil 4.1°de verilmistir. Bu

grafige iliskin ortak olasilik fonksiyonu asagidaki gibidir.

P(x)=f, (x,,x,).f, (x,,x;).£5(x;.x,).f,(x,.X,)

dir.

Bir yon verilmemis grafiksel model, grafigin klikleri ve kliklere karsilik gelen klik
potansiyellerinin sayisal olarak iliskilendirilmesi ile belirlenir. Potansiyel, bir kligin
diizenlerinin seti {izerinde bir fonksiyondur ve her bir diizen pozitif bir reel say1 ile
iliskilendirilir.

4.1. Tanim

Bir Markov ag modeli veya bir Markov ag (G,¥) ciftidir. Burada, G, yon
verilmemis bir grafik ve W={y,(k,),...y,(k,)} Gnin (K..Ks,....Km) klikleri

lizerinde tanimlanmus pozitif potansiyel fonksiyonlarin setidir. Ornegin, v, (k,), ki
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kligi iizerinde tanimlanmis potansiyele sahiptir. Buna gore, ortak olasilik fonksiyonu

P(x), klik potansiyelleri lizerinde ¢arpim alinarak elde edilir.
P(X):H v (k;) 4.7)
i1

Es. 4.7°de, y,(k,) (i=1,2,...,m) negatif olmayan fonksiyonlardir.

Alt1 diiglimden olusan S={S;, Sy, S3, Sa4, Ss, S¢} bir yon verilmemis grafik ve bu
grafige iliskin klik potansiyelleri agagida verilmistir (Sekil 4.2).

cya@:»e

Sekil 4.2. Alt1 diiglimden olusan bir yon verilmemis grafik ve bu grafige iliskin klik
potansiyelleri

Bir y6n verilmemis grafik G iiggenlestirilmis ise, P={P(x,\s,),.....P(r,\s,,)} olasihik

fonksiyonlar1 kullanilarak ortak olasilik fonksiyonu P(x) carpanlarina ayrilacaktir.

P(x,,..x,)=[ [P(x\s)) (4.8)

Bu esitlikte r. ve s, rastgele degisken olmak iizere, sirasiyla kliklerin artig1 (residual)

ve ayiraci (separator) gosterir. Bu durumda, Markov ag modeli (G,P) olarak bilinir.
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Boylece, bir Markov ag, potansiyel fonksiyonlar veya olasilik fonksiyonlarin ortak
olasilik fonksiyonlarimin carpanlarina ayrilmasi siiresince olasilikli modelin nitel
yapisini tanimlamak i¢in kullanilir. Nicel yap1 ise ortak olasilik fonksiyonunu

carpanlara ayirmada ortaya ¢ikan fonksiyonlarin sayisal olarak elde edilmesidir.
4.1. Ornek
Bu ornekte, Sekil 4.3 (a)’da verilen yon verilmemis iiggenlestirilmis G grafigini

kullanarak bir Markov ag modeli olusturulmustur. Sekil 4.3 (b) ise, bu grafigin

kliklerini gosterir.

K,={A,B,C},K,={B,C.E},K,={B,D},K,={C,F} 4.9)

(a) (b)

Sekil 4.3. Yon verilmemis tiggenlestirilmis grafik a) Bir Markov ag modeli
b) Grafigin klikleri ve numaralamasi

Es. 4.8 kullanilarak, Sekil 4.3 (b)’ye iliskin grafigin ¢arpanlarina ayrilmasi,

Px)=y, (k) .w, (k,) .y, (k;)w,(k,)

(4.10)
:\Vl (aﬁbac)‘wz (b,c,e).% (b’d)\v4 (Caf)

dir. Boylece, bir Markov ag modeli, G grafigi ve
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lP: {w1 (a,b,C), Wz (b,C,e), W3 (bad)a \V4 (Caf)}
potansiyel fonksiyonlarin seti ile tanimlanmistir.

Sekil 4.3 (a)’da wverilen grafik Ttggenlestirilmis oldugundan, ortak olasilik
fonksiyonun baska bir sekilde carpanlarina ayrilmasi, Es. 4.8 kullanilarak elde edilir.
Bu c¢arpanlara ayirmay:1 elde etmek igin, siliregelen arakesit Ozelligini saglayan
kliklerin bir siralanmasi gerekir. Es. 4.9°da verilen (K, K, K3, K4) klikleri siiregelen
arakesit 6zelligini saglar. Cizelge 4.1, (K, K, K3, K4) kliklerinden elde edilen ayirag

ve artik setleri gosterir.

Cizelge 4.1. (K, Ky, K3, Ky4) klikleri i¢in ayirag ve artik setleri

1 Klik, Ki  Ayirag, s;  Artik, 1;
1 {A, B, C} 0 {A, B, C}
2 {B,C,E} {B,C} {E}
3 {B, D} {B} {D}
4 {C, F} {C} {F}

Bu tablodan ve Es. 4.8’den,

4
P(ab,c.deN=] [P(x\s,)
i=1

=P(a,b,c).P(e\b,c).P(d\b).P(f\c)
elde edilir.

Sekil 4.3 (a)’da verilen grafik ile iligkilendirilmis bir Markov ag modelini elde etmek
icin bagka bir yol,

P={P(a,b,c), P(e\b,c), P(d\b), P(f\c)}
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olasilik fonksiyonlarinin belirlenmesidir. Es. 4.7°de verilen potansiyel fonksiyonlarin

her biri, Es. 4.8’deki kosullu olasilik fonksiyonlara denk alinacaktir. Bundan dolay1
(G,‘P) ve (G,P) Markov ag modelinin iki farkli gosterimidir.

4.3. Bayes Ag Modelleri

Bir Bayes ag modeli veya Bayes ag, G=(V, E) yon verilmis dongiisel olmayan grafik,
P={P(x,\Eb(m),),...,P(x,\Eb(m), )} n tane kosullu olasilik fonksiyonlarmin setidir.

Eb,, G’de X; diigiimiiniin ebeveynlerinin setini ve P degiskenlere ait ortak olasilik

fonksiyonu tanimlar.
P(x)=] [ P(x;\Eb(m),) 4.11)
i=1

Bayes aglarin ortak olasilik fonksiyonlarinin carpanlarina ayrilmasi yon verilmis
dongiisel olmayan grafikten kolaylikla elde edilebilir. Diger taraftan, Markov aglar
ile iligkilendirilmis ortak olasilik fonksiyonlarinin carpanlarina ayrilmasi, bir¢ok
adimlar1 icerir. Yani, yon verilmemis grafikteki kliklerin bulunmasi, siliregelen
arakesit 0zelligine gore kliklerin siralanmasi, ayirag ve artik setlerin bulunmasi...dir.
Bu nedenle, olasilikli ag§ modelini kurmak i¢in Bayes ag kullanimi, Markov ag
kullanimindan daha kolaydir. Ayrica, bagimliliklarin gosteriminde bir Markov ag,
Bayes aga benzerdir. Bir Markov ag modeli dongiisel bagimliliklar1 gosterirken, bir

Bayes ag modelinde bu bagimliliklar gériillmemektedir.
4.2. Ornek

Sekil 4.4’de verilen bir yon verilmis dongiisel olmayan grafik disiintilsiin. Tiim
degiskenler {A, B, C, D, E, F, G} nin iki sonuclu oldugu yani her bir degiskenin iki

miimkiin deger aldig1 varsayilsin.
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Sekil 4.4. Yedi diigiimden olusan bir Bayes ag modeli

Bu grafik verildiginde, bir Bayes ag modeli Es. 4.12°de ortaya ¢ikan kosullu olasilik

fonksiyonlarinin seti ile tanimlanmistir.
P(a,b,c,d,e,f,g)=P(a).P(b).P(c\a).P(d\a,b).P(e).P(f\d).P(g\d,e) (4.12)
4.3.1. Cokterimli Bayes aglar

Bir ¢cokterimli Bayes agda X’deki tiim degiskenlerin kesikli oldugu varsayilir. Yani,
her bir degisken miimkiin degerlerin sonlu bir kiimesine sahiptir. Ayrica, her bir
degiskenin kosullu olasilik fonksiyonunun g¢okterimli oldugu varsayilir. Bu kosullu
olasilik fonksiyonlari, olasilik tablolar1 kullanilarak ya sayisal olarak veya parametrik

olarak belirlenecektir.

X=(X1,Xa,...,Xy), n-boyutlu kesikli rastgele degiskeni gostersin. X’in kesikli rastgele
degisken olarak tanimlandigi durumda olasilikli ag modeli, X i¢in bir Bayes ag
olarak adlandirilir. O zaman, X igin ortak olasilik fonksiyonlarinin carpanlarina

ayrilmasi

P (x\0,,,m")=P (x1,x2,....x:\0, .m")=[ | P(x\eb(m);0, ,m") (4.13)

i=1

seklinde olacaktir [Heckerman, 1995].
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Burada ®_=(9,,...,0,) ve m", model parametreleri ve model yapist hipotezleridir.

Bir Bayes agda model yapist yon verilmis dongiisel olmayan grafiktir ve model
parametreleri kosullu olasilik fonksiyonlarindaki sayisal degerlerdir. Es. 4.13, Es.

4.11’in 6zel bir durumudur. Yani, X’in kesikli oldugu durum i¢in gecerlidir.

Es. 4.13°1n sag tarafinda yer alan olasilik fonksiyonlari, tiim i’ler i¢in, Eb(m);’nin
her bir degeri verildiginde, her X; i¢in olasilik fonksiyonlarmi gosterir ve bu

fonksiyonlar ¢ok terimli bir dagilima sahiptir.

Bir Bayes agda model parametre tahminlerini elde etmek i¢in, asagida verilen

notasyonlar kullanilacaktir [Pena, 2001]. Bunun i¢in, X;’nin r; tane farkli deger aldig1
ve Eb(m);'nin q; tane farkli deger aldig1 varsayilsin. X;’nin aldig1 degerler x!,...,x"

ile gosterilir. Eb(m);nin aldigi farkli durumlarin sayis1  eb(m);,....eb(m)* ile

gosterilir. Burada, tiim i’ler i¢in, q; asagida verildigi gibi tanimlanir.

= J] r , timilericin (4.14)

X, eEb(m),

Tiim i ve j’ler igin, gokterimli dagilim P(x,\eb(m)’,0.,m"), Es. 4.15°de verilen
olasiliklarin bir setinden olusur.

P(x;\eb(m),0,m")=0 , =0/ (4.15)
Bu esitlikte, 0/ parametre tahmini, X; rastgele degiskeninin ebeveynlerinin setinin

(Eb(m);) j nci degerini aldig1 bilindiginde, X; degiskenin k nc1 degerini aldig

durumdaki kosullu olasihigi gésterir ve 0>0’dir. Ayrica, tim i ve j’ler igin,

26§k=1 dir. Sonug¢ olarak, her X; icin olasilik fonksiyonlarinin parametre
k=1

tahminleri,



63

91 :(Gij 341:1 , (')ijz(eijk)ﬁ:l ile, tiim1ive j’ler i¢in (4.16)
veya

iK\T di . o
ei:[(egk)ﬁzl lzl tim 1 ve j’ler i¢in (4.17)

ile verilmistir.

Asagida verilen Ornekte, ii¢ tane tek boyutlu rastgele degisken i¢in bir Bayes ag
ornegi verilmistir (Sekil 4.5). Burada yer alan degiskenlerin her birinin iki deger
aldigr varsayilir. X=(X,X,,X3) icin ortak olasilik fonksiyonunun carpanlarina

ayrilmasi asagidaki gibidir.
P(x\0_,m")=P(x,\0,,m") P(x,\0, ,m") P(x;\x;,x,,0, ,m") (4.18)

X=(X,X2,X3) rastgele degiskenlerinin meydana getirdigi ¢okterimli dagilimin ortak
olasilik fonksiyonundaki parametre tahminlerinin sayist 7°den, Sekil 4.5’de verilen
Bayes agdaki kosullu bagimsizlik durumlarina gore 6’ya indirgenmistir. Parametre
tahminlerinin sayisinda meydana gelen azalma, baska Bayes aglar i¢in de oldukca

Onemlidir.



8,=(6;',6;")
8,=(6; .65
0,=(6;,07,03,65)
0;=(65',05")
0;=(6'.03")
0;=(63',63")
0;=(6;'.03")
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P(x}/0,,s"), P(x;/0,,s")
P(x}/0,,s"), P(x3/0,,s")

1 1 1 h 27,1 1 h
P(x;/x,,X,,0,,5"), P(x;/%,,X,,0,,8")

1 1 2 h 2 1 2 h
P(X3/X1:X2793:S )7P(X3/X15X2’03’S )

1 2 1 h 27,2 1 h
P(x;/x] ,X,,05,8"), P(x3/X] ,X,,0,,8")

1 2 2 h 27,2 2 h
P(x,/x;,x5,05,8"), P(x3/X] ,X,0,,8")

Sekil 4.5. Bayes ag icin model yapisi, parametre tahminleri ve olasilik fonksiyonlar

Bu parametre tahminlerinin elde edilisi hakkinda bilgi vermek amaci ile asagida

verilen tablo olusturulabilir (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2. Sekil 4.5 i¢in parametre tahminleri

Degisken Miimkiin degerler Ebeveyn degiskenler

Ebeveynlerin miimkiin

X i Eb(m); degerleri (q;)
X 2 %) 0
X 2 %) 0
Xs 2 { X1, Xa} 4

Sekil 4.5’de verilen parametre tahminleri ve olasilik fonksiyonlarindan X, rastgele

degiskenine karsilik gelen 0,=(0;',0;") parametresi ve olasilik fonksiyonu

P(x;/0,,m"), P(x;/0,,m") ele alinsin. Es. 4.16 veya Es. 4.17 ve Cizelge 4.2°de

verilen degerler kullanilarak, 0, parametre tahmininin elde edilisi asagida

gosterilmistir.
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0,=[©OM]" =[®65] =067

Burada, 0;', X; rastgele degiskenin ilk degerini aldig1 durumdaki olasilig1 gosterir ve
buna karsilik gelen olasilik fonksiyonu P(x}/0,,m") ile gosterilir. Ayrica, X; rastgele

degiskenine karsiik gelen O, parametre tahmininin elde edilisi asagida

gosterilmistir. X3 rastgele degiskeninin ebeveynlerinin setinin farkli durumlarinin

sayist qs= 4’tiir ve bu durumlar
eb(m),=(x,,x;), eb(m); =(x,,x), eb(m); =(x;x;), eb(m);=(x]x3)

ile gosterilir. Bu parametre tahminlerinin elde edilmesinde Es. 4.16 veya Es. 4.17 ve

Cizelge 4.2°deki degerler kullanilarak elde edilmistir.

ST =4
0,~[0:]"" = (01.62.0:.0

\(
0, =(03" )y = (05,0)

dir.  0)=(0.',0y) parametresinin tahmininde, 0}, X; rastgele degiskeninin
ebeveynlerinin setinin meydana getirdigi durumlardan birinci durumu (birinci
degerlerini (x,x})) aldig1 durumda, X; rastgele degiskeninin ikinci degerini (x; )
aldig1 durumundaki kosullu olasilig1 gdsterir. Bu parametre tahminine karsilik gelen

olasilik fonksiyonu P(x:/x},x},0,,m") dir.

Bir Bayes ag1 tanimlamak i¢in, asagida verilen durumlarin belirlenmesi gerekir.
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1. Bilgi alanindaki rastgele degiskenler arasindaki kosullu bagimsizliklarin seti
belirlenmelidir. Bir model yapist m, bu bagimsizliklardan elde edilen bir yon

verilmis dongiisel olmayan grafik olmalidir.

2. Model yapisi i¢in olasilik fonksiyonlarinin setini (yani, tiim 1, j ve k’lar i¢in

0% kosullu olasiliklar) belirlemek gerekir.

4.4. Bayes ve Markov Aglar1 Ogrenme

Modelin bagimlilik yapist ve modele ait kosullu olasilik fonksiyonlar: uzman kisiler
tarafindan saglanabilir. Birgcok uygulamada, bu bilgi elde edilemeyebilir. Buna ek
olarak, farkli uzman kisiler farkli goriisler verebilir. Bu da ele alinan problemde bilgi
karmasasina neden olur. Bu nedenle, bagimlilik yapist ve kosullu olasilik
fonksiyonlart veriden tahmin edilir. Bagimhilik yapist ve kosullu olasilik
fonksiyonlarinin veriden tahmin edilme siireci 6grenme olarak adlandirilir. Amag,

var olan veritabanini kullanarak, en iyi modeli elde etmektir.

Bu ¢alismada, en iyi modelin elde edilmesinde 6grenme i¢in Bayes ag modelleri ele
alinmistir. Clinkii en 1yi Bayes ag modeli elde edildikten sonra, Markov ag modeli
elde edilebilir. Literatirde Markov aglar1 6grenme i¢in kaynaklar mevcuttur

[Madigan, 1994; Dawid, 1993; Lauritzen, 1988; Jordan, 1998].

4.4.1. Bayes ag modellerinde 6grenme

Ogrenmenin iki farkli tiirii vardir: Yapiy1 6grenme, parametre 6grenme

Yapiyr 6grenme: Grafikte yer alan baglantilar1 belirleyen bir bagimlilik yapisi

O0grenmeyi ifade eder. Bir Bayes agda, yon verilmis dongiisel olmayan grafik, yap1

olarak adlandirilir.
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Parametre o6grenme: Kosullu olasilik fonksiyonlarinin  parametrik  yapisini
O0grenmeyi ifade eder. Bir Bayes agda, yon verilmis dongiisel olmayan grafige ait

kosullu olasilik degerleri parametre tahminleri olarak adlandirir [Wikipedia, 2006].

[statistikte parametre grenme, parametre tahmini olarak da bilinir.

Ogrenme metodu, kalite 6lgiisii (quality measure) ve arama algoritmasi (search

algorithm) olmak tizere iki elemandan olusur.

Kalite olgiisii: Muimkiin Bayes aglarin bir kiimesinden hangisinin en iyi olduguna
karar vermek icin kullanilir. Bu 0l¢ii, Bayes agin grafiksel yapisini ve parametre
tahminlerinin niteligini Olcen genis c¢apli bir Olglidiir. Literatiirde birgok kalite

Olctileri mevcuttur [Castillo ve ark., 1997; Cano ve ark., 2004]. Bu 6lgiiler sunlardir:

o Bayes kalite dlciileri (Bayesian quality mesaures)
Geiger ve Heckerman olgiisii
Cooper- Herskovits Olciisii
Standart Bayes Ol¢iisii
o En kiigiik taniml1 uzaklik 6l¢iileri (Minimum description lenght measures)

o Bilgi olgiileri (Information measures)

Arama algoritmasi: Yiksek kaliteli Bayes aglarin en iyi olanimi se¢mek igin
kullanilir. Degiskenlerin ¢ok kiigiik sayilar1 i¢in bile tliim miimkiin aglarin sayisini
denemek hemen hemen imkansizdir. Bu nedenle, calismada arama algoritmalar

tizerinde durulacaktir [Castillo ve ark., 1997; Cano ve ark., 2004].
4.4.2. Bayes ag arama algoritmalar
Bayes aglarin kalitesini veren bazi dlgiiler i¢in bir¢ok metot mevcuttur. Bu 6lg¢iiler,

yiiksek kaliteli Bayes aglari bulmak i¢in arama algoritmasini kullanmistir. Tim

miimkiin farkli ag yapilarinin sayisi ¢ok biiylik oldugu durumda, ag yapilarinin her
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birini degerlendirmek imkansizdir. Bu béliimde, veri seti ve 6n bir bilgi verildiginde,
en yiliksek kaliteli Bayes agi bulmak i¢in iki arama algoritmasi verilecektir
[Neapolitan, 2004; Castillo ve ark., 1997; Ruiz, 2006]. Bunlar: K2 algoritmas1 ve B

algoritmasi

K2-Algoritmasi

Cooper ve Herkovits (1992), yiiksek kaliteli Bayes ag1 bulmak i¢in K2 algoritmasi
olarak adlandirilan bir algoritma vermistir. Bu algoritmada ilk olarak, baglantilarin
olmadig1 en basit ag ele alinir. Ayrica, diiglimlerin sirali oldugu varsayilir. Her bir
degisken X; icin, X;’den daha kiiciik numarali diigiim, ebeveyn kiimesi olan

Eb(m), ’ye eklenir. Bu siire¢, yeni diiglimlerin eklenmesiyle tam ag modeli elde

edilene kadar tekrarlanacaktir [Guo, 2000].

Bu algoritmanin semasi, asagida verilmistir. Burada, q,(Eb(m),), Eb(m), ebeveyn

seti ile X; degiskeninin ag kalitesine katilimidir. Bu ag kalitesine katilim, farkli
tanimlanan kalite Ol¢iileri kullanilarak belirlenir. Bu oOl¢iilerden literatiirde en ¢ok
kullanilanlardan biri Geiger ve Heckerman olgiisti, digeri ise En kiigiik taniml

uzaklik olgiistidiir.

Bu c¢alismada UnBBayes programinda K2 algoritmasi ve En kiigiik tanimli uzaklik

Olgiisii kullanilmistir. Bu nedenle kullanilan En kii¢iik tanimh uzaklik 6l¢iisii

LI N..
q; (m; ):z Z Nijklog Nl'Jk

i0 k=l ik

-%si(ri-l)logN

ile belirlenir [Bouckaert, 1995]. K2 algoritmasi, diiglimlerin bir siralanmasini

gerektirir.
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K2 algoritmasi
Baslangi¢c adimlar

Order the variables
for i«-1ton do
[[i<

Iterasyon adimlar:

for i<—1tondo
repeat

select Y e {X,,..., X, }/I1, that
maximizes g=q, ([T, u{Y})

5<—g_qi(Hi)

if 6 >0 then

I, < I, Uiy}

until 6<0 or [I, ={X,... X, }

B-Algoritmasi

Diglimlerin herhangi bir siralanmasimi gerektirmeyen diger bir algoritma B-
algoritmasidir. Bu algoritma Buntine (1991) tarafindan verilmistir. Bu algoritma, K2-
algoritmasinda oldugu gibi bos ebeveyn kiimesiyle baslar. Her bir adimda, dongii
elde edilmeksizin yeni baglant1 eklenir. Siire¢, miimkiin veya tam ag elde edilene

kadar tekrar edilir. Bu algoritmanin semasi1 asagida verilmistir.
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B algoritmasi
Baslangi¢c adimlar

for 1«1 tondo
[li=<
for i«—1ton do ve j«—1tondo
if i # j then
A[lLj] emi(X))-mi( D)
else
Alij] = —o0

Iterasyon adimlart

repeat
select 1, j, that maximize A[i,j]
if A[1,j]>0 then
I, < I, Utx
for X,e Pred;, X, €Desc; do
Ala,b] -
for ke—1tondo
if A[1,k]> —oo then
A[LK] — mi(TT, w{X, ) —m (1)
until A[1,j)]<0 or A[1,j]= —0, V1,

Bu algoritmada, Pred;, X; diiglimiiniin onceki diigiimlerinin setini, Desci, Xi

diigiimiiniin torunlarinin setini gosterir.

Bu calismada, en iy1 modelin elde edilmesinde ve veritabanindan yapiy1 6grenmede
UnBBayes API 2.2 paket programi kullanilmistir. Bu paket program kullanilarak, K2

ve B algoritmalarinin her biri i¢in en iyi Bayes ag modeli elde edilmistir.
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5. KUME GRAFIKLERIi

Herhangi bir grafik verildiginde, diigiimlerin ortak 6zellikleri bir araya getirilerek,
kiime grafikleri yardimi ile bircok diigiim gruplanabilir. Bu kiimeleme olarak
adlandirilir. Kiimeleme, yeni grafikler elde edilmesine imkan saglar ve orijinal
grafigin yapisal Ozellikleri degismeden aynen kalir [Castillo ve ark., 1997; Jensen,

1996; Schmidt-Thieme, 2003, Xiang, 2002].

Kiime grafikleri, baglantili kiimelerden olustugu i¢in diigimlerin ok veya
baglantilarla birbirine baglandigi durumda ortaya ¢ikan yon verilmis veya yon
verilmemis grafiklere benzememektedir. Iki kiime arasindaki baglanti, bu iki kiime
arasindaki arakesit ile tanimlanir [Jensen, 2001; Madsen, 1999] .

5.1. Yon Verilmemis Grafikler icin Kiime Grafigi ve Kiime Agaci

Yon verilmemis grafikler i¢in, baz1 tanim ve algoritmalar verilmistir. Kiime grafigi

ve agaci ornekler ile agiklanmustir.

5.1. Tanim

Bir grafikte diiglimlerin olusturdugu grup, kiime olarak adlandirilir.

5.2. Tanim

G=(V,E) grafigi ve V’deki kiimelerin seti K={K,, K,,...,K,} verildiginde,
V=K, UK,U...UK,, olacak sekilde, G'=(K,E") grafigine, G’nin kiime grafigi denir.
Bu grafikte, E', sadece ortak diigiimleri igeren kiimeler arasindaki baglantilari igerir.

Yani,

K ,K)eE'=K NK;#J



dir [Jensen, 1996; Schmidt-Thieme, 2003; Xiang, 2002].

Ayrica, bir kiime grafiginin kiimeleri, iligkili grafigin klikleri ise, bu grafik klik
grafigi olarak adlandirilir. Bu ¢alismanin daha sonraki boliimlerinde klik kavrami

kime kavrami ile birlikte kullanilacaktir.

Asagida verilen sekilde, tiggenlestirilmis yon verilmemis bir grafik ve bu grafige

iligskin kiime grafigi gosterilmistir (Sekil 5.1).

(a) (b)

Sekil 5.1. Uggenlestirilmemis yon verilmemis grafik ve kiime grafigi
a) Uggenlestirilmis yon verilmemis grafik b) Kiime grafigi

5.3. Tanim

Bir yon verilmemis grafik, ortak bir diiglim ile iki kiimeyi birlestiren tiim miimkiin
baglantilar1 kapsiyorsa, bu grafik ile iliskili klik grafigine, ortak (joint) veya birlesme
(junction) grafigi ad1 verilir [Jensen, 1996; Schmidt-Thieme, 2003; Xiang, 2002].

Bir grafik verildiginde, bu grafigin klik veya ortak grafigi tektir. Ornegin, Sekil 5.1
(b)’de verilen ortak grafik, Sekil 5.1 (a)’daki grafik ile iliskilendirilmis klik grafigini

gosterir.
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Ortak bir diiglim ile kiimelerin setinin meydana getirdigi ortak grafik, tam kiimeyi
meydana getirir. Bu 6zellik, ortak bir diigiim ile kiimelerin daima baglantili olma
ozelligini ifade eder. Amag ilgilenilen basit bir yap1 (agagc...) ile grafigi kurmaktir.
Ayni diigiimlerin bulundugu baglantili bir alt grafik ve bu grafikte baglantilarin en
kii¢iik sayisinin olmasi durumunda verilen bir baglantili grafik, agactir. Agaclar, en
basit alt grafiklerdir. Bu grafik ile de hala ortak diiglimler ile baglanan kiimeler

arasinda baglantilik korunur.

5.4. Tanim

Bir klik grafik aga¢ ve her diigiim iki kiimeyi iceriyor ve ayrica bu iki kiime
arasindaki yolda her kiimeyi igeren bir diigiim var ise, klik grafigi ortak veya
birlesme agaci olarak adlandirilir. Ortak agag, dongiileri igeren kiime grafiginden
daha etkili bir kullanima sahiptir [Jensen, 1996; Schmidt-Thieme, 2003; Xiang,

2002].

Sekil 5.2°de verilen kiime agaci, Sekil 5.1(b)’de verilen ortak veya kiime grafiginden

dort baglantinin kaldirilmasi ile elde edilmistir.

D,G

Came >—Coce>
Cer D

Sekil 5.2. Sekil 5.1 ile iligkili kiime agaci
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5.1. Teorem
Bir yon verilmemis grafik tiggenlestirilmis ise, bu grafik ortak agaca sahiptir. Ayrica,
bir yon verilmemis grafik ortak agaca sahipse, bu grafik iiggenlestirilmistir [Xiang,

2002].

Alt1 diigtime iliskin kiime agaci Sekil 5.3’de ve kiime agacinin olmama durumu ise

Sekil 5.4°de gosterilmistir.

Sekil 5.3. V={A,B,C,D,E, F} {izerinde kiime agaci

Sekil 5.4. Kiime agaci olmama durumu

Asagida verilen algoritma, aga¢ yapisi igerisinde kliklerin zinciri diizenlenerek
ticgenlestirilmis grafige iligskin kiime agacini olusturur [Castillo ve ark., 1997; Xiang,

2002].
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Ortak agacin elde edilisi

Girdi: Uggenlestirilmis yon verilmemis grafik, G=(V,E)
Cikti: G ile iliskili olan bir kiime agaci, G'=(K,E")

1. G grafiginde, klikler zincirini K={K;,Ko,...,.Kx} yi elde etmek i¢in Klikler
zincirinin elde edilme algoritmasi kullanilir.

2. Her klik K. € K icin, ortak diiglimlerin en biiyiik sayis1 K, ile,
{K1,Ks,...,Ki.1}’den bir klik segilir ve E'’ ne K;-Ki baglantisi eklenir. Baglar, keyfi

olarak kirilir.

Sekil 5.1 (a)’da verilen grafigin kiime agacini (ortak) elde etmek i¢in Ortak agacin
elde edilisine 1iligkin algoritma uygulansin. Daha 6nceden, klikler zinciri,
Ki={A,B,C}, K,={B,C,E}, K;={B,D.E}, Ks={C,F}, Ks={D,G}, Ke={D,H} ve
K7={E,I}’dir. E'’ne gerekli baglantilar eklenerck kiime agaci asagidaki gibi elde

edilir.

K7 kligine ortak olan diiglimlerin en biiylik sayis1 K, ve K; olmak tizere iki klik
vardir. Baglant1 kirilarak, K; kligi secilmis ve E'’ne K;- K3 baglantis1 eklenmistir.
Ks kligine ortak olan diiglimlerin en biiyiik sayis1 K; ve Ks olmak tizere iki klik
vardir. Baglant1 kirilarak, Ks kligi secilmis ve E'’ne K¢- Ks baglantis1 eklenmistir.
{Ki, Ky, K3, K4} seti igerisinde, Ks kligine ortak olan elemanlarin en biiylik sayisi
K; kligidir. Boylece, E'’ne Ks- K3 baglantis1 eklenmistir. Benzer sekilde metoda
devam edilirse, K4- Ks, Ks- K; ve K- K baglantilar1 eklenmistir.

G=(V,E) grafiginin kiime agact G=(K,E') ile gosterilir. Baglantilar keyfi olarak

kirildigindan, ayni yon verilmemis grafik ile iliskili birden fazla kiime agaci vardir.

Asagida verilen sekilde sekiz diigiime iliskin Markov ag modeli verilmistir (Sekil 5.5
(a)). Ayrica, Sekil 5.5 (b)’de bu modele iliskin kiime agac1 gdsterilmistir.
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AB,C

B,C,D,E

Sekil 5.5. Sekiz diigiime iliskin Markov ag modeli a) Markov ag modeli b) Kiime
agaci

Sekil 5.5 incelendiginde, sekiz diiglime iliskin Markov ag modelinden K,={A,B,C},
K,={B,C,D,E}, Ks={ E,F,G} ve K4y={E,F,G} olmak iizere 4 kiime (klik) elde

edilmistir.

Yon verilmemis grafiklerde kiime agaci kavraminin yaninda yon verilmis grafiklerde

de kiime agac1 kavrami 6nemli bir konudur.

5.2. Yon Verilmis Grafiklerde Kiime Agaci

Yon verilmig grafikler i¢in, bazi tanim ve algoritmalar verilmistir. Verilen bir grafige

iligskin kiime (ortak) agacinin elde edilisi 6rnekler ile agiklanmustir.

Bir yon verilmis grafikte, diigiim bir degiskeni gosterir. Ayrica, iki degisken
arasindaki ok, nedensel bagimlilig1 gosterir. Ancak, kiime grafiginde, iki kiime

arasindaki baglanti, degiskenlerin iki alt seti arasindaki olasilikli bagimlilig1 verir.
Bir yon verilmis grafik verildiginde, kiime grafigi asagidaki gibi kurulacaktir.
Bir yon verilmis grafikte, her bir degiskenin en az bir grubu igermesi durumunda,

degiskenlerin gruplanmasi kiime olarak adlandirilir. Her bir kiime bir diigiim olarak

gosterilir ve her kiimeye iliskin bir grafik ¢izilir. Iki kiime birgok ortak degiskeni
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igerirse, kiimeler ayirac (separator) olarak adlandirilan bir baglanti ile birlestirilir.
Eger iki kiime ortak degisken icermiyorsa, kiimeler baglantisizdir. Degiskenleri
igeren grubun her bir kiimesi tanimlanir. iki uygun kiimenin ortak degisken igermesi

durumunda ayiraglar belirlenir. Elde edilen grafik bir kiime grafigidir.

Sekil 5.6’da dort diigiime iliskin yon verilmis grafik ve bu grafige ait olas1 bir kiime
grafigi verilmistir. Burada, ayiraglar kutu seklinde gdsterilmistir ve her bir kiime K;

ile verilmistir.

O OGP
A

T e
(O—
(a) (b)
Sekil 5.6. Dort diigiime iliskin yon verilmis grafik a) Yon verilmis grafik
b) Kiime grafigi

Kiimelerin her ¢ifti arasinda tek bir yol varsa, kiime grafigi, kiime agacit olarak
adlandirilir. Kiime agaclari literatiirde, ortak agacglar veya birlesme agaclar1 olarak

da bilinir. Sekil 5.6 (b)’de verilen grafik bir kiime agacidir.

5.5. Tanim

Bir yon verilmis grafigin aile agaci, bu grafik ile iliskilendirilmis bir¢ok yon
verilmemis grafik G’nin ortak agacidir. Yon verilmis grafikte, her diiglimiin ailesi,

en az bir kiimeyi kapsamalidir [Jensen, 1996; Schmidt-Thieme, 2003; Xiang, 2002].

Yon verilmis bir grafigin moral grafigi ele alinarak, her aile en az bir kligi
kapsamaktadir. Moral grafigin herhangi tiggenlestirilmis grafigine Ortak agacin elde

ediligine iliskin algoritma uygulanarak, orijinal yon verilmis grafik i¢in aile agaci
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elde edilir. Asagida, yon verilmis grafik ile iliskili bir aile agacim elde etmek igin

algoritma verilmistir [Castillo ve ark, 1997; Xiang, 2002].

Bir aile agacinin elde edilisi

Girdi: Bir yon verilmis grafik, D=(V,E)
Cikti: D ile iligkili bir aile agac1, G'=(K,E')

1. Yo6n verilmis bir grafigi moralize edilir.

2. En biiylik 6nemliligi arama doldurma algoritmasi kullanilarak elde edilen
yon verilmemis grafik tiggenlestirilir.

3. Elde edilen grafigin kiime agacinin elde edilmesi i¢in Ortak agacin elde edilis

algoritmasi kullanilir.

Bir aile agacinin elde edilis algoritmasinin uygulanigini gérmek i¢in agagida verilen

yon verilmis grafik ele alinsin (Sekil 5.7).
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(a) (b)

Sekil 5.7. Yon verilmis bir grafik a) Yon verilmis grafik b) Moral grafik

Sekil 5.7 (a)’da digimlerin aileleri, {A}, {B}, {C}, {A,.B,D}, {C,D,E}, {D,F},
{E,G}, {F.H}, {G,I} ve {G,H,J} dir. Bu grafik ile iliskili aile agacini elde etmek i¢in

Aile agacinin elde edilis algoritmasi uygulansin.

Sekil 5.7(a) grafigine kars1 gelen moral grafik Sekil 5.7(b)’de verilmistir. Bu grafigin
elde edilmesinde gerekli olan ii¢ baglant1 eklenmistir: {A-B}, {C-D}, {G-H}.

Bir aile agacinin elde edilis algoritmasi kullanilarak elde edilen {iggenlestirilmis
grafik Sekil 5.8 (a)’da gosterilmistir. Son olarak, bu grafige ortak agacin elde edilis
algoritmasi uygulanarak, Sekil 5.8 (b)’de aile agaci elde edilmistir.
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Sekil 5.8. Bir aile agacinin elde edilmesi i¢in kullanilan {icgenlestirilmis grafik
a) Sekil 5.7°de verilen grafigin liggenlestirilmis grafigi b) Kiime agac1

Bagka bir sekil iizerinde kiime agacinin kurulumu verilecektir (Sekil 5.9 (a)). Sekiz
diigiime iliskin Bayes ag modeli i¢in ilk olarak moral grafik elde edilmelidir (Sekil
5.9 (b)). Bu moral grafikteki kiimeler, (A,B,C), (D,C,E), (C,F), (E,G) ve (E,H) dur.
Ik olarak, (A,B,C), (D,C,E) ve (C,F) kiimeleri ortak C diigiimiine sahiptir. Béylece,
bu kiimeler, ayr1 ayr1 C ayiract ile baglanir. (D,C,E), (E,G) ve (E,H) kiimeleri de
ortak E diiglimiine sahiptirler. Bu kiimelerde, E ayiraci ile ayr1 ayr1 baglanirlar. Bu
diizenleme sonucunda, kiime grafigi elde edilmis olur (Sekil 5.9 (c)). Burada, kiime
grafigi, dongiiye sahip oldugundan dolayi, dongiiyii bozacak sekilde baglantilardan
biri ortadan kaldirilmalidir. Boylece, kiime agac1 elde edilecektir (Sekil 5.9 (d)).
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(2) (b)

(©) (d)

Sekil 5.9. Sekiz diiglime iliskin Bayes ag modeli a) Coklu baglantili yon verilmis
dongiisel olmayan grafik b) Moral grafik ¢) Kiime grafigi d) Kiime
agaci

6. KUMELEME METOTLARI
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Bir grafikteki diiglimlerin bir araya getirilmesi ile elde edilen diigiimler seti, kiimeler
olarak adlandirilir. Kiimeleme metotlar1, bir grafigin ortak olasilik fonksiyonunun
yapisini elde etmek i¢in kiimeleri bir araya getirir. Bu metot, kiimeleme metodu
olarak adlandirilir. Ilk olarak, Lauritzen ve Spiegelhalter (1988) tarafindan
tamitilmistir. Grafikteki klikler ile iliskilendirilmis kosullu olasiliklarin hesaplanmasi

temeline dayanur.

Kiimeleme metotlar1, verilen bir grafi§in ortak olasilik fonksiyonunun yapisi ile
ilgilenir. Ilk olarak, orijinal grafikteki klikler elde edilir. Daha sonra, birgok kosullu
olasilik fonksiyonlar1 hesaplanarak, her bir kligin ortak olasilik fonksiyonu elde
edilir. Verilen bir diiglimiin kosullu olasiligi, diiglimi kapsayan herhangi bir kligin
ortak olasilik fonksiyonu marjinallestirilerek elde edilir. Bu boéliimde, kiimeleme
metodu Markov ag modelleri ve Bayes ag modelleri i¢in incelenmistir [Castillo ve

ark., 1997; Ramoni, 2003; Nicholson ve Korb, 2006].
6.1. Markov Aglarda Kiimeleme Metotlar:

Bir Markov agin gosterimi, klik potansiyelleri ile verilmistir. Bu klik potansiyelleri,
K={K,Ks,...,Kn} klikler grafigi iizerinde tanimlanmis W={y(k,),p(k,),....w(k )}

pozitif fonksiyonlarin bir setidir. Bu fonksiyonlar ile X rastgele degiskenler

kiimesinin ortak olasilik fonksiyonu asagidaki gibi ¢arpanlarina ayrilir.

Poo=1 [ Jwk) 6.1)
Bu esitlikte,

=3 [Twk)

olup, sabittir.



83

Bir Markov ag aynstirilabilir (grafik {i¢genlestirilmis) ise, ortak olasilik
fonksiyonunun gosterimi K={K;,K,,...,K;,} kliklerin bir siralanmasi diisiintilerek
elde edilecektir. K={K,K,,....Ky,} klikleri, siiregelen arakesit 0&zelligini
saglamalidir. Bu klikler zinciri, kosullu olasiliklarda ortak olasilik fonksiyonunun

asagidaki gibi ¢arpanlarina ayrilmasini saglar.
PGO=] [ P(t/s,) 6.2)
i=1

Bu esitlikte S,=K, N (K,,...,K,,), K; kliginin bir ayira¢ setidir. R.=K.\S, ise artik
seti gosterir. Siiregelen arakesit 6zelligine gore, S;, (K;,Ko,...,Ki) kliklerinin en az
birinde olmalidir. S;’yi kapsayan klikler K;’nin komsular1 olarak adlandirilir ve B; ile
gosterilir. Klikler zinciri ile verilen ortak olasilik fonksiyonlarmin gosterimi,
kliklerin ortak olasilik fonksiyonunun ve buradan diigiimlerin marjinal olasilik
fonksiyonlarinin hesaplanmasi i¢in kiimeleme algoritmasinda kullanilan bir yontem

saglar.

Bir Markov ag ayrigtirilabilir degil ise, ilk olarak yon verilmemis grafik ile iligkili
grafigi licgen hale getirmek gerekir. Daha sonra, orjinal potansiyel gosterim, yeni
ayristirilabilir Markov ag i¢in potansiyel gosterim saglar. Bundan dolayi,
ayristirilabilir Markov aga sahip olundugu varsayilacaktir ve potansiyel gosterim

(K,¥) verilmistir.
Kiimeleme algoritmasi1 asagida verilen adimlara dayalidir.

1. Es. 6.2°de wverildigi gibi, ortak olasilik fonksiyonlarinin c¢arpanlarina
ayrilmasini saglamaktir.
2. Kosullu olasilik  fonksiyonlarin1  kullanarak, kliklerin ortak olasilik

fonksiyonlarii hesaplamaktir.
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3. Diiglimlerin marjinal olasilik fonksiyonalrini hesaplamaktir [Castillo ve ark.,

1997; Ramoni, 2003; Nicholson ve Korb, 2006].
Bu adimlar sirasiyla asagidaki gibi agiklanacaktir.
Adim 1

Bu adimda stiregelen arakesit 6zelligini saglayan kliklerin bir zinciri elde edilmelidir.

Béylece K; kligine ait kosullu olasilik fonksiyonu P(r/s;), Ky, lizerinde, P(x) ortak

olasilik fonksiyonu marjinallestirilerek yinelemeli olarak elde edilir. Daha sonra
K1, .... ilizerinden ayni islemler uygulanir. Bu marjinal olasiliklar, potansiyel

gosterimlerden elde edilecektir. Zincirdeki son klik Ky, i¢in,

Pk k,,k, )= D, PX)

km \{kl ?kZ ""’km-l}

=Y a TTwic) (63)

= TTw0) T vk,

dir.

Boylece, K, iizerinde P(k k,,..,k, ) ortak olasihk fonksiyonunun
marjinallestirilmesi, wy_(K_ ) potansiyelinin marjinallestirilmesi ile aynidir.
Pk, .k,,...k ) elde edildiginde, P(k k,,...k ,),..elde etmek i¢in ayn: diisiince
uygulanir. Bu islem P(k,) elde edilinceye kadar devam eder. Es. 6.3’de yer alan

terim Z\Vm(km), sadece S_’deki (aywrag) degiskenlere baghdir. Boylece, S_’1

m

igeren herhangi K, kliginin potansiyel gosterimi, yani, K, ’in herhangi komsuluk

kliginde bu ifadeyi kapsar ve yeni potansiyel fonksiyon,
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vk )=y (k)Y v, (k) (6.4)

dir. Geriye kalan klikler igin v, (k, )=y, (k,)’dir. Es. 6.3 ve yeni potansiyel

fonksiyonlar
. m-1 N
Pk, k,,..k, )=a" [ Tvi (k) (6.5)
i=1

dir. {yy k)oK (k)f Pk ky,k, ) ortak  olasilik - fonksiyonun

potansiyel gosterimidir.

P(k,,k,,....k ) hesaplandiktan sonra, Es. 6.4 kullanilarak, P(k, k,,....k )
hesaplanir. Ortak olasilik fonksiyonunun bu ardigik marjinallestirilmesi, Es. 6.2°de
verilen kosullu olasilik fonksiyonlarinin elde edilmesine imkan saglar. Dikkat

edilecek olursa, S, {K,.K,,...K, } verildiginde,R  'den ayrilir ve

P(r \s )=P(r \k k,,..k_ )
_ Pk kg ek 0n)
Pk, .k,,....k_ )

seklinde yazilir.

m-1>""m 197229 m-1>" m

{K,.K,,... KGR ={K KKK =X ve Es. 6.3 kullamilarak,

a-IH‘Vi (k)
-1
m-1

a-lljwi k)D wa(k,) (6.6)

_ vak,)
D> k)

P(r,\s, )=
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dir.

Es. 6.5’de verilen yeni ortak olasilik fonksiyon P(k k,,..k ,) ele alinarak,
Pk, .k,,....k, ,) elde etmek i¢in Es. 6.3 tekrar uygulanir. Boylece, Es. 6.6
kullamlarak, P(r_,\s_,) elde edilir. Aym siireg, P(r\s,) elde edilinceye kadar

tekrarlanir.

Adim 2

Klikler zinciri ile verilen gdsterim elde edildiginde, kliklerin ortak olasilik

fonksiyonlar1, ayira¢ setlerinin olasiliklar1 hesaplanarak kolaylikla elde edilir. S,=&

oldugundan, son kosullu olasilik fonksiyonu, ilk kligin ortak olasiligidir.

P(r\s,)=P(k,)

K, kliginin aywra¢ seti, K, kligini de icerir. Boylece, P(s,), P(s,)

marjinallestirilerek elde edilir. Sonucta, P(k,) olasiligi,

P(k,)=P(x,,s,)=P(r,\ s,)P(s,)

ile saglanir.

P(k,) ve P(k,) elde edildiginde, ayn iteratif siire¢, geriye kalan kliklerin ortak

olasilik fonksiyonunu saglamak i¢in tekrarlanir.

Adim 3

Sonug olarak, kliklerin ortak olasilik fonksiyonlar1 elde edildiginde, diigiimi iceren
herhangi bir kligin ortak olasilik fonksiyonunu marjinallestirilerek X; diigiimiiniin

marjinal olasilik fonksiyonu hesaplanir. Kj, X; diiglimiinii igerir ise,
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P(x)=>_ P(k;) (6.7)

ile dliglimiin marjinal olasilik fonksiyonu elde edilir.

X; bir klikten daha fazla klik igerir ise, marjinallestirme siirecinde kurulan
hesaplamalarin sayisint minimize etmek i¢in en kiicik biiyiikliige sahip klik

secilmelidir.

Kanit elde edilebilir oldugu zaman, ayni algoritma kiiciik diizeltmeler ile asagidaki

gibi uygulanir.

Kanit rastgele degiskenler kiimesi E’nin E=e degerlerini aldig1 varsayilsin. Kosullu

olasilik fonksiyonu,

P(x\ / = P(l’)‘(\e)e)

dir ve p(x\e,e) ile orantilidir. Bu olasilik, kanit degiskenlerin gozlenmis degerleri

cikarilarak ve orjinal potansiyel fonksiyonlar diizeltilerek elde edilir. Bu stire¢, kanit
emilimi (absorption of evidence) olarak adlandirilir. Kanit emilimi igin iki alternatif

durum vardir:

l. X digliimler ve K klikler kiimesi aynen alinir. Bu durumda, kanitsal

diigimleri igeren potansiyel fonksiyonlar diizeltilir. Baz1 kanit diigiimiinii igeren her

K; kligi i¢in yeni potansiyel fonksiyon ; (k;) tanimlanir.

. 0 .k, 'deki bazi degerler e ile tutarsiz ise,
v, (k)= (6.8)

y.(k;) ,digerdurumlarda

Geriye kalan klikler i¢in, degisim s6z konusu degildir. O zaman,
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P(x\e) o [ T i (k)
i1
dir.
2. X diiglimler kiimesinden kanit diigiimler kaldirilir. Bu, klikler kiimesi ve

potansiyel gosterim degisimini de aciklar. Yeni potansiyel gosterim (K',%"), X
izerinde tanimlanir. Burada, X*ZX/ E,K" ’dir. K" kliklerin yeni listesini ve ¥~ yeni

kanit potansiyellerini gosterir. K. NE #& olacak sekilde, K’daki her K; kligi igin,

K ’da Ki\E’yi igerir ve
v; (k)=y; (k,\e, E=¢) (6.9)

dir ve klikler i¢in kanmit diiglimlerini igermemelidir. Klikler veya potansiyel

fonksiyonlarda degisim gerekli degildir. Bu durumda,
P(x"\e) oc H \V? (k)
i=1

dir. Boylece her iki durumda da, bircok kanit gézlendigi zaman, diiglimlerin kosullu

olasiliklarini hesaplamak i¢in uygulanacaktir.

Avyristirilabilir Markov Aglarda Kiimeleme Yayilim Algoritmasi

Girdi: X degiskenler kiimesi lizerinde ayristirilabilir Markov ag modeli (K,W) ve

kanitsal degerler E=e ile kanit degerler kiimesi

Ctkti: Her kanit olmayan diigiim X i¢in P(x,\e) kosullu olasiliklar
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Baslangi¢c adimlar

l. Es. 6.8 ve Es. 6.9 kullanilarak, ¥ potansiyel fonksiyonlarda, E=e kaniti
emilime edilir.

2. Stiregelen arakesit 6zelligini saglayan (K;,Ks,...,K,,) klikler zincirini elde
etmek icin Klikler zincirinin elde edilmesine iliskin algoritma kullanilir.

3. S; ©K; (<i) olacak sekilde, her bir K; kligi i¢in, herhangi K; komsu kligi

secilir.
Iterasyon adimlar:

4. i=m alinarak 1’e kadar geriye doniik olarak islemler uygulanir.

(a) m,(s,)=)_w,(k;) hesaplanir,

(b) P(r;\s,)=y. (k,)/m,(s;) alinir.
(©) v;(k;) < y;(k;)m;(s,) ile K; kliginin komsu kligi K;'nin potansiyel
fonksiyonu y;(k;) yer degistirir.

5. P(k,)=P(z,\s,)=P(r;) alinir.

6. i=2 almarak m’e kadar ileriye doniik olarak islemler uygulanir.
(a) K kliginin komsu kligi K;’nin ortak olasilik fonksiyonu P(k;)
marjinallestirilerek P(s;) hesaplanir.

(b) P(k,)=P(r./s,)P(s;) alinir.

7. i=1"den n’ye kadar devam edilir.

(a) Xi’y1 iceren en kiigiik biiyiikliikteki klik K; secilir.
(b) P(x;\e) c z P(k;) alinr.

kj\xi

(c) Elde edilen deger normallestirilir.

Bu algoritma, grafikteki kliklerin bir¢ogunu igeren diiglimler kiimesinin kosullu

olasilik fonksiyonlarini hesaplamak i¢in kullanilir [Xu, 1995].
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6.2. Bayes Ag Modellerinde Kiimeleme Algoritmasi

Bayes ag modellerinde yayilma kanitim1 kurmak i¢in kiimeleme algoritmasi
tanmitilmistir. {X;,Xo,...,X,} rastgele degiskenler kiimesi lizerinde tanimlanan Bayes
ag modeli verildiginde, ortak olasilik fonksiyonu asagidaki gibi carpanlarina

ayrilacaktir.

P(x,,X,,....X,, )Zﬁ P(x;\Eb(m),) (6.10)

i=1
Bu esitlikte, Eb(m), , X; diiglimiiniin ebeveynlerinin kiimesini gosterir.

Burada amag, bir yon verilmis dongiisel olmayan grafigi, liggenlestirilmis yon
verilmemis grafige doniistirmek ve elde edilen grafik {izerinde kiimeleme
algoritmast kullanmaktir. Yon verilmis grafikler, ilk olarak baglantilarin yonleri
kaldirilarak moralize edilir ve bdylece sonuglanan grafik {iggenlestirilmis olur.
Bunun icin, her bir aile en az bir klikte olacak sekilde iicgenlestirilmis yon
verilmemis grafik elde edilir. Bu 06zellik, yon verilmemis grafik icin potansiyel
gosterimi tanimlamaya imkan saglar. Sonugta, Bayes aglarda kiimeleme algoritmasi

uygulanarak Bayes aglarda yayilma kanit1 i¢in problem ¢oziiliir.

Bayes Aglarda Kiimeleme Algoritmasi

Girdi: X degiskenler kiimesi iizerinde bir Bayes ag modeli G=(V,E) ve E=e kanit

degerler ile E kanit degerler kiimesi

Ctkti: Her kanit olmayan X; diigiimii i¢in P(x;\e) kosullu olasilik fonksiyonu

l. G grafigini icgenlestirmek ve moralize etmek. Burada, G grafigi

ticgenlestirilmis yon verilmemis grafik olsun

2. G grafiginin K klikler kiimesini elde etmek
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3. Xivnin ailesini i¢eren sadece bir klik segilir ve bu klige X’de X; her diigiimii
atanir. A;, K kligine ait diigiimlerin kiimesini gostersin.

4. K’daki her K; kligi i¢in,

v, (k)= H P(x;\m,)

X; €A

tanimlanir. A, =& ise y, (k,)=1"dir.
5. Markov ag (K,y) ile Bayes aglarda kiimeleme algoritmasi ve diigiimlerin

olasiliklarini elde etmek i¢in E=e kanit1 kullanilir.
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7. UYGULAMA

Bu c¢alismada, Ankara ili ve cevresinde meme kanseri teshisi konmus ve bazi
tedaviler gegirmis rastgele 74 kadin ile anket ¢alismasi yapilmistir. Yapilan anket
calismasindan en iyi Bayes ag modelini belirlemek amaciyla toplam 13 degisken
secilmigtir. Segilen bu degiskenler ve diizeyleri asagida verilmistir. Her bir degisken
sadece iki diizeye sahiptir ve diizeyler kiigiik harfler ile gosterilecektir. Ayrica,
secilen degiskenlerin her birine karsilik gelen harfler asagida gosterilmistir.

Uygulama siiresince bu harfler kullanilacaktir.

: Meme kanseri teshisi dncesi kontrollerini yaptirip yaptirmamasi
: Lenf bezlerinde atlama olup olmamasi

: Memesinde kanserin kendisi tarafindan fark edilip edilmemesi

: Memesinde kanserin mamografide tespit edilip edilmemesi

: Tedavi yontemlerinden memenin tiimiiniin alinip alinmamasi

: Tedavi yontemlerinden memenin bir kisminin alinip alinmamast
: Tedavi yontemlerinden kemoterapi goriip gérmemesi

: Tedavi yontemlerinden radyoterapi goriip gdrmemesi

: Tedavi yontemlerinden hormonal terapi goriip gédrmemesi

: Protez meme kullanip kullanmamasi

: Protez meme kullanmaktan memnun olup olmamasi

: Yapay meme yaptirmak isteyip istememesi

L 0O T Do ™" m g aw

: Meme kanserinden 6nceki iki y1l iginde siddetli bir iiziintii gegirip

gecirmemesi

Bu 13 degiskene iliskin en iyi modelin belirlenmesinde UnBBayes programi
kullanmilmistir. Bu program kullanilarak en iyi modelin belirlenmesinde K2
algoritmasi se¢ilmistir. Bu algoritmaya gore en iyi elde edilen model Sekil 7.1°de

gosterilmistir.



93

Sekil 7.1. On ii¢ degiskenden olusan en 1yi Bayes ag modeli

Elde edilen Bayes ag modeli, yon verilmis dongiisel olmayan grafiktir. Bu grafik,

ayni zamanda, ¢oklu baglantili yon verilmis bir grafik olma 6zelligini de saglar.

Bayes ag modelinde, neden-etki degiskenlerinin belirlenmesi Onemlidir. Sekil

7.1°deki grafige gore asagida verilen yorumlar yapilabilir.

Ornegin; meme kanseri teshisi 6ncesi kontrollerini yaptirip yaptirmamasi, hem lenf
bezlerinde atlama olup olmamasini, hem de memesinde kanserin kendisi tarafindan
fark edilip edilmemesini etkiler. Kisaca, A diiglimii C ve B diigiimlerine neden

olmaktadir.

Tedavi yontemlerinden memenin tiimiiniin almip alinmamasi, hem yapay meme
yaptirmak isteyip istememesi, hem de meme kanserinden Onceki iki yil i¢inde

siddetli bir lizlintli gegirip ge¢irmemesini etkiler.
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Bu Bayes ag modelinde, degiskenler kiimesi,

V={A,B,C,D,E,F,G,H,LJ,K, L, M}

olup, kenarlar kiimesi ise,

E={{A.B}, {A.C}, {C,D}, {C,G}, {GHj, {FH}, {F.I}, {EF},
{E.J}, {J.K}, {EM}, {E,L}}

dir.

[k olarak, Bayes ag modeli igin ortak olasilik fonksiyonunun ¢arpanlarma ayrilmasi

asagida verilmistir.

P(a,b,c,d, e, £, g h, 1,j, k, 1, m)=P(a).P(e).P(b\a).P(c\a).P(d \c).P(g \c).P(h\g,f)
P@\f).P(f\e).P(j\e).P(k\j).P(m\e).P(I\e) (7.1)

Es. 7.1’de verilen kosullu olasilik degerleri asagidaki cizelgelerde verilmistir

(Cizelge 7.1-Cizelge 7.13).

Cizelge 7.1. Meme kanseri teshisi 6ncesi kontrollerini yaptirip yaptirmamasina
iliskin olasiliklar

Meme kanseri teshisi dncesi kontrollerini  P(a)
yaptirip yaptirmamasi (A)

Evet 0,3247
Hayir 0,6753

Cizelge 7.2. Tedavi yontemlerinden memenin tiimiiniin alinip alinmamas iliskin
olasiliklar

Memenin tiimiiniin alinip alinmamas1 (E) P(e)

Evet 0,7532
Hayir 0, 2468
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Cizelge 7.3. Meme kanseri teshisi 6ncesi kontrollerini yaptirip yaptirmamasi
bilindiginde, lenf bezlerinde atlama olup olmama durumuna iligkin
kosullu olasiliklar, P(b\a)

Meme kanseri teshisi 6ncesi Lenf  bezlerinde atlama  olup
kontrollerini yaptirip olmamasi (B)

yaptirmamasi (A) Evet Hayir

Evet 0,3077 0,6923

Hay1r 0,5849 0,4151

Cizelge 7.4. Meme kanseri teshisi 6ncesi kontrollerini yaptirip yaptirmamasi
bilindiginde, memesinde kanserin kendisi tarafindan fark edilip
edilmemesine iliskin kosullu olasiliklar, P(c\a)

Meme kanseri teshisi 6ncesi Memesinde kanserin kendisi
kontrollerini yaptirip tarafindan fark edilip edilmemesi (C)
yaptirmamasi (A) Evet Hayir

Evet 0,4074 0,5926

Hayir 0,8333 0,1667

Cizelge 7.5. Memesinde kanserin kendisi tarafindan fark edilip edilmemesi
bilindiginde, mamografi ile tespit edilip edilmemesine iliskin kosullu

olasiliklar, P(d\c)
Memesinde kanserin kendisi Mamografinin
tarafindan fark edilip edilmemesi (C) yapilip yapilmamasi (D)
Evet Hayir
Evet 0,8947 0,1053
Hayir 0,6087 0,3913

Cizelge 7.6. Memesinde kanserin kendisi tarafindan fark edilip edilmemesi
bilindiginde, tedavi yontemlerinden kemoterapi goriip gbrmemesine
iliskin kosullu olasiliklar, P(g\c)

Memesinde  kanserin  kendisi Tedavi yoOntemlerinden kemoterapi
tarafindan fark edilip edilmemesi  goriip gérmemesi (G)
(©) Evet Hayir

Evet 0,8036 0,1964
Hayir 0,4091 0,5909
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Cizelge 7.7. Tedavi yontemlerinden memenin bir kisminin alinip alinmamasi,
kemoterapi alip almamasi bilindiginde, radyoterapi alip almamasina
iliskin kosullu olasiliklar, P(h\g,f)

Tedavi yontemlerinden

Tedavi yontemlerinden radyoterapi alip almamasi (H)
kemoterapi alip almamasi (G) Evet Hayir

Tedavi yontemlerinden memenin Evet Hayir Evet  Hayir
bir kisminin alinip alinmamasi (F)

Evet 0,6250 0,6000 0,375 0,4000
Hay1r 0,5919 10,0477 0,4081 0,9523

Cizelge 7.8. Tedavi yontemlerinden memenin bir kisminin alinip alinmamasi
bilindiginde hormonsal terapi alip almamasina iligskin kosullu
olasiliklar, P(i\f)

Memenin bir kisminin  Hormonsal terapi alip almamasi (I)
alinip alinmamasi (F)

Evet Hayir
Evet 0,4545 0,5455
Hayir 0,1029 0,8971

Cizelge 7.9. Tedavi yontemlerinden memenin tiimiiniin alinip alinmamasi
bilindiginde memenin bir kisminin alinip alinmamasina iliskin kosullu
olasiliklar, P(f\e)

Memenin tiimiintin alinip alinmamast Memenin bir kisminin alinip alinmamasi (F)

(E) Evet Hayir

Evet 0,0339 0,9661
Hayir 0,4500 0,5500
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Cizelge 7.10. Tedavi yontemlerinden memenin tiimiiniin alinip alinmamasi
bilindiginde, protez meme kullanip kullanmamasina iliskin kosullu
olasiliklar, P(j\e)

Memenin tiimiiniin Protez meme kullanip
almip alinmamasi (E)  kullanmamasi (J)

Evet Hayir
Evet 0,6833 0,3167
Hayir 0,1429 0,8571

Cizelge 7.11. Protez meme kullanip kullanmasi bilindiginde, memnun olup
olmamasina iliskin kosullu olasiliklar, P(k\j)

Protez meme Memnun olup olmamasi (K)
kullanip kullanmas (J) Evet Hayir

Evet 0,8444 0,1556
Hayir 0,1929 0,8071

Cizelge 7.12. Tedavi yontemlerinden memenin tiimiiniin alinip alinmamasi
bilindiginde, iiziintii ge¢irip gecirmeme durumuna iliskin kosullu
olasiliklar, P(m\e)

Memenin tiimiiniin Uziintii gegirip ge¢irmeme (M)
alinip alinmamasi (E)

Evet Hayir
Evet 0,5667 0,4333
Hayir 0,8571 0,1429

Cizelge 7.13. Memenin tiimiiniin alinip alinmamasi bilindiginde, yapay meme
yaptirmak isteyip istememesine iligskin kosullu olasiliklar, P(I\e)

Memenin tiimiiniin Yapay meme isteyip istememe (L)

alinip alinmamasi (E) Evet Hayir

Evet 0,5410 0,4590
Hayir 0,7727 0,2273
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Yapilan ¢alismada, herhangi bir 6n bilgi olmadig1 varsayimi altinda ele alinan
degiskenler (diigiimler) i¢in ilk olasilik degerleri asagida verilmistir (Cizelge 7.14).
Bu olasilik degerlerinin elde edilmesinde HUGIN programi kullanilmistir.

Cizelge 7.14’e gore, 0rnegin; 74 kadin arasindan yapilan ¢alismada, hi¢bir 6n bilgi
olmadig1 varsayimi altinda meme kanseri teshisi oncesinde kontrollerini yaptirma

olasilig1 0,9386 iken, yaptirmama olasilig1 0,0614 dir.

Memesinde kanserin kendisi tarafindan fark edilme olasilig1 0,3562 iken, mamografi

ile tespit edilme olasilig1 0,6515°dir.

Tedavi yontemlerinden memenin tiimiiniin alinma olasiligi 0,7532, bir kisminin

alinma olasilig1 0,2101 olarak elde edilmistir.

Ankete katilan kadinlarin protez meme kullanmaktan memnun olma olasilig1 0,6115

iken, memnun olmama olasilig 0,3885’dir.



Cizelge 7.14. Bayes ag modelindeki degiskenlere ait hi¢bir 6n bilgi olmadigi
varsayimi altindaki olasilik degerleri

Diiglimler Diigiimlerin diizeyleri On olasiliklar
A (Meme kanseri teshisi Evet 0,9386
kontrollerini yaptirip yaptirmamasi ) Hayir 0,0614
B (Lenf bezlerinde atlama olup Evet 0,3619
olmamasi) Hayir 0,6381
C (Memesinde kanserin kendisi Evet 0,3562
tarafindan tespit edilip edilmemesi) Hayir 0,6438
D (Memesinde kanserin mamografi Evet 0,6515
ile tespit edilip edilmemesi) Hay1r 0,3485
E (Tedavi yontemlerinden memenin Evet 0,7532
tiimiiniin alinmasi) Hayir 0,2468
F (Tedavi yontemlerinden memenin Evet 0,2101
bir kisminin alinip alinmamasi) Hayir 0,7899
G (Tedavi yontemlerinden Evet 0,3966
kemoterapi goriip gdrmemesi) Hayir 0,6034
H (Tedavi yontemlerinden Evet 0,4544
radyoterapi goriip gérmemesi) Hayir 0,5456
I (Tedavi yontemlerinden hormonsal Evet 0,4700
terapi goriip gérmemesi) Hayir 0,5300
J (Protez meme kullanip Evet 0,6895
kullanmamast) Hayir 0,3105
K( Protez meme kullanmaktan Evet 0,6115
memnun olup olmamast) Hayir 0,3885
L (Yapay meme yaptirmak isteyip Evet 0,4752
istememesi) Hayir 0,5248
M (Meme kanserinden 6nce bir Evet 0,4854
tiziintli gegirip gecirmemesi) Hayir 0,5146
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Sekil 7.1°deki Bayes ag modeline kiimeleme algoritmasini uygulamaya ge¢cmeden
once, bu modelin parametre tahminleri elde edilsin. Ilk olarak, Es. 7.1°de esitlik

asagidaki gibi yeniden diizenlenebilir.

P(V\0,_,s")=P(a\0,,m") P(e\0,,m") P(b\a,0,,m") P(c\a,0,,m") P(d \c,0,,m")
P(g \c,0,,m")P(h\g,f,0,,m") P(\f,0,,m") P(f\e,0,,m") P(j\e,0,,,m") (7.2)
P(k\j,0,,,m") P(m\e,0,,,m") P(I\e,0,;,m")

Sekil 7.1’de verilen model yapisinin parametre tahminlerinin elde edilisi igin

asagidaki cizelge diizenlenmistir (Cizelge 7.15).

Cizelge 7.15. Sekil 7.1°de verilen model yapisinin parametre tahminleri i¢in gerekli
bilgiler

Degiskenler ~ Miimkiin degerler Ebeveyn Ebeveynlerin miimkiin

(17) degiskenler degerleri (q;)

2 %) 0
(A}
(A}
(c
%)
(E}
(c}

{G.F}
{F}
{E}
0
{E}
{E}

Z 0 R« -~ IZT Q" o g aaw »

N S T S R S R I R S R S " ST (S T \S]
NN NN DN R DO NN

Cizelge 7.15°deki ve Boliim 4’deki bilgiler kullanilarak, model yapisina iliskin

parametre tahminleri ve olasilik fonksiyonlar1 Cizelge 7.16’da gdsterilmistir.



Cizelge 7.16. Model yapisina iligkin parametre tahminleri ve olasilik fonksiyonlari

Parametre

Tahminleri

Olasilik fonksiyonlar1

61:(6{15(_);2)

P(a,/9, ,m" ), P(a,/0, ,mh)

0,0,.07.03.,07)

P(b,/a,,0,,m"), P(b,/a,,0,,m"),P(b /a,,0,,m"), P(b,/a,,0,,m")

0,~(0,.07.07.7)

P(c,/a,,0,,m"), P(c,/a,,0,,m"),P(c /a,,0,,m"), P(c,/a,,0,,m")

0,=(0,,6.,0;',05")

P(d,/c,,0,,m"), P(d,/c,,0,,m"),P(d,/c,,0,,m"), P(d,/c,,0,,m")

0,=(65,05")

P(e,/0,,m"), P(e,/0,,m")

0,=(8',6,.6¢,65)

P(f,/e,,0,,m"), P(f,/e,,0,,m"),P(f /e,,0,,m"), P(f,/e,,0,,m")

0,~(0).07.07.07)

P(g /c,,0, amh ), P(g,/c,,0, amh ), P(g,/c,,0, :mh ), P(g,/c,,0, amh )

0,=(05, 05,05, 05)
0y = (65',6")
0; = (65',65")
03 = (63',65)

0; = (65',05")

P(h,\g,,f},0, ,m" ), P(h,\g,.f,,6; ,m" )
P(h,\g,.f,.04 ,m" ), P(h,\g,.f,,0, ,m" )
P(hl \gz ’fl ’98 smh )7 P(hz \gz 3f1 ;eg smh )

P(hl \gz sfz aeg smh )3 P(hz \gz sfz aeg smh )

0,=(65',0,".05",05)

PG, /f,,0,,m"), P(,/f,,0,,m"), P /f,,0,,m"), P(,/f,,0,,m")

_/nll 012 021 22
910—(910,910,910,910)

P(j,/e,,0,,,m"), P(j,/¢,,0,,,m"),P(j/e,,0,,,m"), P(j,/e,,0,,,m")

_/nll 12 n21 022
911—(911,911,911,911)

P(k/j,»0,,,m"), P(k,/j,,0,,,m"),P(k,/j,,0,,,m"), P(k,/j,,0,,m")

_/nll 012 021 22
912—(912,912,912,912)

P(l /e,,0,,,m"), P(l,/e,,0,,,m"),P(l/e,,0,,,m"), P(,/e,,0,,,m")

P(m,/e,,0,,,m"), P(m,/e,,0,,,m"),P(m,/e,,0,,,m"), P(m,/e,,0,,,m")

_/nll nl2 n21 n22
913—(913,913 =913 ’ e13 )

Elde edilen Bayes ag modeli i¢in Boliim 6’da tanitilan Bayes aglarda kiimeleme
algoritmas1 uygulanmustir. Bu algoritma ile esit bir Markov ag elde edilir. Ayrica, bu
algoritma uygulandiginda, denk bir Markov ag modeli i¢in de ayni sonuglar elde

edilir.
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Bayes aglarda kiimeleme algoritmasinin ilk adimi geregince, Sekil 7.1°deki grafik
moral grafik ve licgenlestirilmis grafik haline getirilmelidir. Bu grafigi, moral grafik
haline getirmek i¢in, G-F diiglimleri arasina bir baglanti eklenir ve tiim yon verilmis
kenarlar, yon verilmemis kenarlar ile yer degistirir (Sekil 7.2). Cinki G ve F
diigtimleri ortak H diiglimiine sahiptir. Bu grafik yon verilmemis tiggenlestirilmis bir

grafiktir. Bundan dolay1, grafige daha fazla baglant1 eklemek gerekmemektedir.

Sekil 7.2. Sekil 7.1 i¢in moral grafik

Ayrica, grafigin liggenlestirilmis bir grafik olup olmadigini test etmek i¢in Boliim
3’de verilen en biiyiik 6nemliligi arama doldurma algoritmasi kullanilmistir. Bunun

icin HUGIN paket programindan yararlanilmistir.

Sekil 7.1’de verilen Bayes a§ modelindeki degiskenlerin numaralanmasi

gosterilmistir (Sekil 7.3).
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Sekil 7.3. Diiglimlerin numaralanmasi ve yon verilmemis iiggenlestirilmis grafik

HUGIN paket programi kullanilarak, Sekil 7.3’de verilen yon verilmemis
ticgenlestirilmis grafik i¢in elde edilen kiimeler asagida verilmistir (Cizelge 7.17).

Cizelge 7.17. Sekil 7.1°deki Bayes ag modeli i¢in elde edilen kiimeler

Kiimeler (K) Kiimeye ait Kiimeye ait Tablo
olan diiglim  olan diigiimler bityiikliigii
sayisi
K, 2 (A, C) 4
K> 2 (C,G) 4
K; 2 (A, B) 4
K4 2 (C,D) 4
Ks 3 (F, G, H) 8
Ks 2 (E, F) 4
K 2 (E,J)) 4
Ksg 2 (F, 1) 4
Ko 2 J, K) 4
Kio 2 (E, M) 4
K 2 (E,L) 4

N
o0

Toplam kiime tablo biiyiikligi
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Sekil 7.3 icin elde edilen kiime grafigi asagida gosterilmistir (Sekil 7.4). Bu kiime
grafigi elde edilirken Boliim 5’de tanitilan Kiime agacinin elde edilisine iliskin

algoritma kullanilmistir.

Sekil 7.4. Yon verilmis dongiisel olmayan grafik i¢in kiime grafigi

Kiime grafiginden baglantilar keyfi olarak kirildigindan dolay1, ayn1 yon verilmemis
grafik ile iligkili birden fazla kiime agaci elde edilebilir. Bu kiime agaglarindan biri

Sekil 7.5°de verilmistir.
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Sekil 7.5. Sekil 7.1 i¢in elde edilen kiime agac1

Ayrica elde edilen baglantili kiimeler, kiimelerin ayira¢ setleri ve tablo biiyiikliikleri

Cizelge 7.18’de verilmistir.

Cizelge 7.18. Baglantili kiimeler, kiimelerin ayirag setleri ve tablo biiytikliikleri

Baglantili Ayirag Tablo
kiimeler diigimleri biiytkligi
K;ve K, {C} 2
K ve K; {A} 2
K, ve K4 {C} 2
K, ve Ks {G} 2
Ksve Ke {F} 2
K ve K5 {E} 2
Keve Kg {F} 2
K7 ve Ky {J} 2
K¢ ve Ko {E} 2
Ke ve Kig {E} 2
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Kiime agacini ayirag setleri kullanarak grafiksel olarak Sekil 7.6’da gdsterilmistir.

Ky K,

C G

Ks

F,E F FI

\ Kio
J

Ko

Sekil 7.6. Baglantili kiimeler, kiimelerin ay1rag setleri ile birlikte kiime agaci

Kiimeleme algoritmasinin tiim adimlar sirasiyla uygulandiginda elde edilen sonuglar

asagida verilmistir.

Meme kanseri teshisi oncesi kontrollerini yaptirip yaptirmast (A) ve memesinde
kanserin kendisi tarafindan fark edilip edilmeme (C) diigiimleri K; kiimesine

atanmustir.
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Tedavi yontemlerinden kemoterapi (kimyasal tedavi) alip almamasi (G) digimii K,

kiimesine atanmustir.

Lenf bezlerinde atlama olup olmama (B) diigiimii K; kiimesine atanmugtir.

Memenizde kanserin mamografi ile tespit edilip edilememe (D) digimi Ki

kiimesine atanmistir.

Tedavi yontemlerinden radyoterapi (1sin tedavisi) alip almama digimi (H) Ks

kiimesine atanmustir.

Tedavi yontemlerinden memenin tiimiiniin alinmasi (E) ve memenin bir kisminin

alinmasi (F) diigtimii K¢ kiimesine atanmustir.

Protez meme kullanip kullanmama (J) diigiimii K7 kiimesine atanmistir.

Tedavi yontemlerinden hormonsal terapi alip almama (I) diigimi Kg diiglimiine

atanmistir.

Protez meme kullanmaktan memnun olup olmama (K) diigimi Ky kiimesine

atanmigtir.

Meme kanserinden onceki iki y1l i¢inde siddetli bir iiziintii gegirip gecirmeme (M)

diigiimii K, kiimesine atanmistir.

Yapay meme yaptirmak isteyip istememe (L) diigiimii K;; kiimesine atanmustir.

Boylece, Sekil 7.3’de verilen Markov ag i¢in asagida verilen potansiyel gdsterim

yazilabilir.
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v, (a,b)=P(a)P(b\a)
v, (a,c)=P(c\a)
v;(c.g)=P(g\c)
v,(g.£h)=P(h\g,f)
y;s(e,f)=P(e)P(f\e)
y, (e,m)=P(m\e) (7.4)
v, (e,)=P(l\e)
ys(e))=P(\e)

vy (1.K)=P(kYj)

v, (ED)=P(\)

v, (c,d)=P(d\c)

Es.7.4’lin sag tarafindaki olasilik degerleri kullanilarak her bir potansiyel
fonksiyonun sayisal degerleri asagidaki ¢izelgelerde verilmistir (Cizelge 7.19). Bu
cizelgelerde “0” her bir diigiimiin hayir cevabina, “1” her bir diigiimiin evet cevabina

karsilik kullanilmistir.
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Cizelge 7.19. Potansiyel fonksiyonun sayisal degerleri

a b y(@ab)|a c wy(ac)|c g yicg) e T y(eh e m y(em)
0 0 02803 [0 0 055926 |0 0 0,5909 |0 0 0,1357 |0 0 0,1428
0 1 04675 |0 1 011667 |0 1 0,1964 [0 1 0,1111 [0 1 04333
1 0 0,899 [1 0 04077 |1 0 04091 |1 0 0,7277 |1 0 0,8571
1 1 009 |1 1 08333 |1 1 0,803 |1 1 0,025 |1 1 0,5667

—
=

e 1 wyeel)|e J (e veGk) [T 1 y(f) (¢ d y,(cd)

0 0 02273 |0 0O 0,8971 0,8071 0 08971 |0 0 0,3913
0 1 0459 |0 1 0,5455 10,1555 0,5455 |10 1 0,8947
1 0 0,7727 |1 0 0,1029 |1 0 0,1929 0 0,1029 |1 0 0,6087
1 1 05410 |1 1 04545 |1 1 0,8444 1 04545 |1 1 0,1053

oS O

S

—_— = O O
—

f h oy (gth)

g
0 0 0 09524
0 0 I 0,0476
0 1 0 0,4000
0 I 1 0,6000
1 0 0 0,4082
0 1 05918
1 1 0 0,6250
1 1T 1 03750

Ayristirilabilir Markov ag icin potansiyel gosterim agagida verilmistir.

P(a,b,c.de.f,gh,1,j.k L m)=y, (a,b)y, (a,c)y;(c.g)vy,(g.L,h)y;(e,1) (73)
Ve (&;m)y; (e () (KW, (F)wy, (c.d)

Sonu¢ olarak, tanimlanan her iki potansiyel gosterim ayn1 Markov ag modelini

tanimlar. Elde edilen sonuglar hem Bayes aglar hem de Markov aglar i¢in de gegerli

olacaktir.
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8. SONUC

Bu calismada, olasilikli ag modellerinden Markov aglar ve Bayes aglar ele alinmstir.
Bu ag modelleri kullanilarak, yapilan anket c¢alismasindaki veriler

degerlendirilmistir. Burada ele alinan varsayimlar sunlardir:

1. Degiskenler kesikli olmalidir.
2. Elde edilen en iyi modelin ¢oklu baglantili yon verilmis grafik olmasi gerekir.
Bu grafik yon verilmis dongiisel olmayan grafik olmalidir.

3. Veritabani eksik gozlem icermemelidir.

Bu varsayimlar altinda, en iyi model elde edilmis ve bu model ele alinarak Bayes
aglarda kiimeleme algoritmasi kullanilmistir. Bayes ag modelleri ile ilgilenilmesinin
nedeni, Bayes ag modellerinin Markov ag modellerine doniistiiriilebilmesidir. Bu
nedenle, Bayes aglarda kiimeleme algoritmasindan elde edilen sonuglar Markov

aglar ile de ayni1 olacaktir.

Bayes aglarda kiimeleme algoritmasina ge¢meden Once, kiime grafikleri oldukga
onemli bir kavramdir. Bu nedenle, Bayes aglar ve Markov aglar i¢in ayr1 ayr1 kiime

grafikleri, kiime agaci kavramlari tanitilmistir.

Kiimeleme algoritmasini kullanmanin amaci, ele alinan degiskenin hangi kiimeye ait
oldugunu belirlemektir. Se¢ilen modele gore kiime sayisi secilebilecek her bir model
icin degisecektir. Bu calismada toplam 13 degisken ele alinmistir. Elde edilen
modelde toplam 13 degisken, neden etki degiskenlerini belirleyen toplam 12 kenar

vardir.

Veritabanina uygun olan en iyi model belirlendikten sonra, bu grafigin kusursuz
numaralamasi, moral grafik, tiggenlestirilmis grafik olup olmamasi, kiime grafigi,
kiime agaci... gibi kavramlar incelenmistir. Bayes ag modelinin moral grafik haline
getirilmis hali Markov ag modeli olarak bilinir. Bu model, yon verilmemis bir

grafiktir.
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Cizelge 7-1 ve 7-13’den elde edilen sonuglardan bazilar1 asagida verilmistir:

Tedavi yontemlerinden memenin tiimiiniin alimmasi olasilig1 yaklasik %75 iken
alimmama olasilig1 yaklasik %25°dir. Tedavi yontemlerinden memenin bir kisminin
alindig bilindiginde, hormonal terapi alma olasilig1 %45°dir. Protez meme kullandig:
bilindiginde, memnun olma olasilig1 yaklasik %84’diir. Meme kanseri teshisi 6ncesi
kontrollerini yaptirma olasilig1 yaklasik %32 iken yaptirmama olasiligi yaklasik
%67 dir.

Bu calismada, elde edilen kiime grafigine gore, 11 tane kiime elde edilmistir. Bu

kiimeler i¢in gerekli bilgiler uygulama boliimiinde ayrintili olarak incelenmistir.

Sonug olarak, her bir degiskenin hangi kiimeye ait oldugu belirlenmis ve elde edilen

sonuclar agagida verilmistir.
Meme kanseri teshisi oncesi kontrollerini yaptirip yaptirmasi (A) ve memesinde
kanserin kendisi tarafindan fark edilip edilmeme (C) diiglimleri K; kiimesine

atanmistir.

Tedavi yontemlerinden kemoterapi (kimyasal tedavi) alip almamasi (G) diigimii K,

kiimesine atanmustir.

Lenf bezlerinde atlama olup olmama (B) diigiimii K; kiimesine atanmuigtir.

Kanserin mamografi ile tespit edilip edilememe (D) diiglimii K4 kiimesine atanmustir.

Tedavi yontemlerinden radyoterapi (1sin tedavisi) alip almama diigiimi (H) Ks

kiimesine atanmistir.

Tedavi yontemlerinden memenin tliimiiniin almip alinmamasi (E) ve memenin bir

kisminin alinip alinmamasi (F) diigiimii K¢ kiimesine atanmugtir.
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Protez meme kullanip kullanmama (J) diiglimii K7 kiimesine atanmustir.

Tedavi yontemlerinden hormonal terapi alip almama (I) diigiimi Kg diiglimiine

atanmigtir.

Protez meme kullanmaktan memnun olup olmama (K) diigimi Ky kiimesine

atanmistir.

Meme kanserinden Onceki iki yil i¢inde siddetli bir {iziintii gecirip gecirmeme (M)

diigimii K¢ kiimesine atanmistir.

Yapay meme yaptirmak isteyip istememe (L) diigiimii K;; kiimesine atanmugtir.

Ayrica, her bir kiimede yer alan degisken diizeylerinin bulunma olasiliklar1 Cizelge
7.19°da verilmistir. Bu ¢izelgede, her bir kiimenin ortak olasilik fonksiyonlarinin
sayisal degerleri elde edilmistir. Degiskenlerin her bir diizeyleri i¢in bu sonuglar

verilmistir.

Ornegin; meme kanseri teshisi kontrollerini yaptirip yaptirmama ve lenf bezlerinde
atlama olup olmamasi degiskenleri K; kiimesine atanmistir. Bu kiimeye gore, meme
kanseri teshisi oncesi kontrollerini yaptirmamis kadinlarda kanserin lenf bezlerine
atlama olasilig1 0,4675 olarak elde edilmistir. Ayrica, meme kanseri teshisi
kontrollerini yaptirmis kadinlarda ise kanserin lenf bezlerine atlama olasilig1 0,099
bulunmustur. Sonug¢ olarak, rastgele secgilen 74 kadin iizerinde yapilan anket
caligmasina gore meme kanseri Oncesi kontrollerini yaptiran kadinlarda, lenf

bezlerinde atlama olasilig1 diisiiktiir.

Son iki yil i¢inde siddetli bir iizlinti gecirmemeyen kadinlarda memenin tiimiiniin
almmama olasiligi 0,1428 iken; son iki yil i¢inde siddetli bir liziinti gegiren
kadinlarda memenin tiimiinlin alinma olasig1 0,5667 olarak elde edilmistir. Sonug

olarak, rastgele se¢ilen 74 kadin iizerinde yapilan anket ¢aligmasina gore belli bir
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zaman araliginda gecirilmis bir iiziintii kanserin ilerlemesine ve bdylece memenin

timiinin alinmasina neden olabilmektedir.

Memenin tiimii alindiginda, yapay meme yaptirmak istemeyen kadinlarin olasiligi
0,7727 iken, memenin timii alindiginda yapay meme yaptirmak isteyen kadinlarin

olasilig1 0,5410 olarak elde edilmistir.

Ayrica, memenin timii alindiginda protez meme kullanmak isteyen kadinlarin
olasilig1 0,4545°dir. Ancak, memenin tiimii alindiginda protez meme kullanmak
istemeyen kadinlarin olasiligi (0,1029) oldukga diisiiktiir. Protez meme kullanan
kadinlarin protez memeden memnun olma olasilig1 (0,8444) oldukga yiiksek elde
edilmistir. Sonug olarak, rastgele secilen 74 kadin {lizerinde yapilan anket ¢aligsmasina
gore memenin tiimii alindiginda kadinlar protez meme kullanmaktan ise yapay meme

yaptirmayi tercih etmektedirler.

Memenin bir kismi alinmayan kadinlarda, hormonal terapi gormeme olasiligt 0,8971
olarak elde edilmistir. Ayrica, memenin bir kismi1 alinmayan kadinlarda kemoterapi
ve radyoterapi gormeme olasilig1 0,9524 olarak elde edilmistir. Sonug olarak, 74
kadin tizerinde yapilan anket caligmasina gore memenin bir kismi alinmayan kadinlar

herhangi bir tedavi yontemine ihtiya¢ duymadan iyilesme gostermislerdir.

Elde edilen sonuglara gore, meme kanserinin 6nceden teshis edilmesi, ortaya ¢ikacak
baz1 sonuglar1 azaltmaktadir. Meme kanseri teshisi kontrollerini dnceden yaptiran
kadinlarda, memenin tiimiiniin alinmasi, tedavi yontemlerinden kemoterapi,
radyoterapi veya hormonal terapi almama olasiliklar1 diigmektedir. Meme kanserine
yakalanmadan onceki 2 yil i¢inde siddetli bir {iziintii gegirmeleri de olduk¢a dnemli
bulunmustur. Tedavi ydntemlerinden memesinin timii aliman kadinlarda, protez
meme kullanmama olasilig1 yiliksek iken, yapay meme kullanmak isteyen kadinlarin

olasilig1 daha yiiksek bulunmustur.
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Aragtirmacilarin yapacaklar1 ¢aligmalarda degiskenlerin birbirleri ile nedensel bir
etki icinde olma durumlar1 ele alinmasi gereken 6nemli bir noktadir. Olasilikli ag
modelleri (Bayes ve Markov aglar) kullanilarak, kiimeleme metotlarinin uygulanmasi
tip ve diger alanlarda olduk¢a Onem tasimaktadir. Ornegin; tibbi tanida uzman
sistemin gorevi, bir hastanin semptomlarina bakarak, hasta hakkindaki teshislerin
ortaya konulmasidir. Bu c¢aligmada, meme kanserini etkileyebileyecek degiskenler
ele alinarak, bu degiskenler ile hastaligin ortaya ¢ikmasi degiskeninin ortak olasilik
fonksiyon degerleri elde edilmistir. Calismanin sonuglar1 aragtirmaciya meme
kanserinin ortaya ¢ikmasi hakkinda 6n bilgiler vermesi, arastirmacinin bu konuda
yapacag1 c¢aligmalar1 yonlendirmesini bakimindan 6nem tagimaktadir. Sonug olarak,
Bayes ve Markov aglarin kiimeleme metotlarinda kullanilmasi sayesinde tibbi
konular oncelikli olmak tizere hem arastirmacinin mevcut durumu sebep sonug
iliskisi ¢ercevesinde degerlendirebilmesine hem de arastirma sonucglarina bakarak

onceden alinmasi gereken tedbir ve dnlemleri belirleyebilmesine olanak saglar.
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EKLER



EK-1 Terimler sozIigii

Absorption of evidence
Acyclic

Adjacency set
Ancestors

Artificial Intelligence
Bayesian Networks
Chain of Cliques
Children

Clique

Cluster

Clustering

Clustering methods
Connected

Cycle

D-separation
Decomposable
Descendants
Directed graphs
Directed acyclic graphs
Edge

Evidence

Evidence of propagation
Expert systems
Factorization

Family

Family tree

Filling-in

Graph

Join graph

Junction graph

Join tree

Learning

Loop

Markov Networks

Maximum cardinality search :
: Moral grafik

: Coklu baglantili

: Coklu agag

: Komgular

: Diglim

: Numaralama

: Belirsizlik

: YOn verilmemis grafik
: Ebeveyn

Moral graph
Multiple connected
Multiple tree
Neighbours

Node

Numbering
Uncertainty
Undirected graphs
Parents

: Kanit emilimi

: Dongiisel olmayan
: Bitisiklik kiimesi

: Atalar

: Yapay zeka

: Bayes aglar

: Klikler zinciri

: Cocuklar

: Klik

: Kiime

: Kiimeleme

: Kiimeleme yontemleri
: Baglantili

: Dongl

: d-ayrilma

: Ayristirilabilir

: Torunlar

: Yon verilmis grafik
: Yon verilmis dongiisel olmayan grafikler
: Kenar

: Kanit

: Yayilma kaniti

: Uzman sistemler

: Carpanlarina ayirma
: Aile

: Aile agaci

: Doldurma

: Grafik

: Ortak grafik

: Birlesme grafigi

: Aile agaci

: Ogrenme
: Dongl
: Markov aglar

En biiytlik 6nemliligi arama

EK-1 (Devam). Terimler sozligi
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Perfect numbering : Kusursuz numaralama
Probabilistic expert systems : Olasilikli uzman sistemler
Probabilistic network models: Olasilikli ag modelleri

Propagation : Yayilim

Residual : Artik

Running intersection property: Siiregelen arakesit 6zelligi
Search algorithm : Arama algoritmasi

Tree : Agac

Triangulated : Uggenlestirilmis
Triangulation : Uggenlestirme

Separator : Ayirag

U-separation : u-ayrilma

Quality measure : Kalite 6l¢iisii



EK-2 En iyi modelin elde edilmesinde UnBBayes program c¢iktisi

net

{
node_size = (0 0);
name = "learned net";
tree="(A,B,C,D,E,F,G,H,LJ,K, L, M)";
UnBBayes_Color Probabilistic_Description = "-256";
UnBBayes Color Probabilistic Explanation ="-16711936";
UnBBayes Color Utility ="-16711681";
UnBBayes Color Decision ="-14336";

}
node kontrol
{
label ="A";

position = (18 254);
states = ("1.0" "2.0");

H
node yontem1
{

label ="C";

position = (18 162);
states = ("1.0" "2.0");

}
node yontem3
{

label = "D";

position = (20 89);
states = ("1.0" "2.0");

b
node tedyonl
{
label = "E";

position = (18 375);
states = ("1.0" "2.0");

b
node tedyon2
{

label = "F";

position = (29 300);
states = ("1.0" "2.0");
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EK-2 (Devam) En iyi modelin elde edilmesinde UnBBayes program ¢iktisi

}

node tedyon3

{
label = "G";

position = (105 136);
states = ("1.0" "2.0");

H
node tedyon4
{
label = "H",;

position = (162 172);
StateS — (HI‘OH "2‘0");

}
node tedyon5
{

label ="I";

position = (110 264);
states = ("1.0" "2.0");
}

node protez

{
label ="J";
position = (174 247);
States f— (Hl'OH "2.0");

}
node memnuniyet
{

label = "K";

position = (260 212);
states = ("1.0" "2.0");

b
node yapaymeme
{

label ="L";

position = (281 329);
States f— (VVI'OVI "2'0");
b
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EK-2 (Devam) En iyi modelin elde edilmesinde UnBBayes program ¢iktisi

node uzuntu

{
label = "M";
position = (230 291);

states = ("1.0" "2.0");
b

node lenf

{
label = "lenf";
position = (75 195);
states = ("1.0" "2.0");

}

potential (kontrol)
{
data = ( 0,32467532 0,6753247 );

}

potential (yontem1 | kontrol)

{

data = (( 0,8333333 0,166666669 )
(0,4074074 0,592592575));

}

potential (yontem3 | yontem1)

{

data = (( 0,10526316 0,8947368 )
(0,60869566 0,39130434 ));

}

potential (tedyonl)

{
data = ( 0,7532467 0,24675325 );

}

potential (tedyon2 | tedyonl)

{

data = (( 0,033898305 0,9661017 )
(0,45 0,55 ));

}
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EK-2 (Devam) En iyi modelin elde edilmesinde UnBBayes program ¢iktisi

potential (tedyon3 | yontem1)

{

data = (( 0,8035714 0,19642857 )
(0,4090909 0,59090906 ));

}
potential (tedyon4 | tedyon3 tedyon2)

{

data = ((( 0,625 0,375 )
(0,6 0,4))

((0,59183675 0,40816328 )
(0,04761905 0,95238096 )));

b
potential (tedyon5 | tedyon2)

{

data = (( 0,45454547 0,54545456)
(0,10294118 0,89705884 ));

}

potential (protez | tedyonl)

{

data = (( 0,68333334 0,316666668 )
(0,14285715 0,8571429));

b

potential (memnuniyet | protez)

{

data = (( 0,84444445 0,155555556)
(0,19293478 0,80706522));

}
potential (yapame | tedyonl)

{

data = (( 0,540983572 0,45901638 )
(0,77272729 0,22727273 ));

}

potential (uzuntu | tedyonl)

{

data = (( 0,56666666 0,43333333)
(0,85714287 0,14284715));

}

potential (lenf | kontrol)

{

data = (( 0,30769232 0,6923077 )
(0,5849057 0,41509435 ));

}



EK-3 En iyi model elde edildikten sonra kiime agacinin elde edilisi icin HUGIN

program ¢iktis1
Marriages (bigamy allowed):

Marrying F and G

Triangulation by minimum fill-in weight heuristic:

Fill-in links and node numbering:

I3L
12M
11K
101
917
8E
7F
6H
5D
4B
3G
2C
1 A

Cliques:

Clique 1, 2 members (A, C), table size =4
Clique 2, 2 members (C, G), table size =4
Clique 3, 2 members (A, B), table size =4
Clique 4, 2 members (C, D), table size =4
Clique 5, 3 members (G, H, F), table size = 8
Clique 6, 2 members (F, E), table size = 4
Clique 7, 2 members (E, J), table size = 4
Clique 8, 2 members (F, I), table size = 4
Clique 9, 2 members (J, K), table size = 4
Clique 10, 2 members (E, M), table size = 4
Clique 11, 2 members (E, L), table size = 4
Total clique table size: 48

The junction forest:

Creating junction tree with clique 1 as root ...

Cliques 2 and 1 linked, separated by {C} (table size = 2)
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EK-3 (Devam) En iyi model elde edildikten sonra kiime agacinin elde edilisi i¢in
HUGIN program ¢iktis1

Cliques 3 and 1 linked, separated by {A} (table size = 2)
Cliques 4 and 1 linked, separated by {C} (table size = 2)
Cliques 5 and 2 linked, separated by {G} (table size = 2)
Cliques 6 and 5 linked, separated by {F} (table size = 2)
Cliques 7 and 6 linked, separated by {E} (table size = 2)
Cliques 8 and 6 linked, separated by {F} (table size = 2)
Cliques 9 and 7 linked, separated by {J} (table size = 2)
Cliques 10 and 6 linked, separated by {E} (table size = 2)
Cliques 11 and 6 linked, separated by {E} (table size = 2)

Checking tables for all nodes ...
Assignment of potentials to cliques:

Node L assigned to clique 11
Node M assigned to clique 10
Node K assigned to clique 9
Node I assigned to clique 8
Node E assigned to clique 6
Node J assigned to clique 7
Node F assigned to clique 6
Node H assigned to clique 5
Node D assigned to clique 4
Node B assigned to clique 3
Node G assigned to clique 2
Node C assigned to clique 1
Node A assigned to clique 1

Checking tables for all nodes ...
Beliefs for chance nodes:
L --
evet 0,475239
hayir  0,524761

evet 0,485381
hayir  0,514619

evet 0,611473
hayir  0,388527

evet 0,469975
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EK-3 (Devam) En iyi model elde edildikten sonra kiime agacinin elde edilisi i¢in
HUGIN program ¢iktisi

hayir  0,530025

E --

evet 0,753200

hayir  0,246800
J --

evet 0,689515

hayir  0,310485
F --

evet 0,210034

hayir  0,789966
H --

evet 0,454373

hayir  0,545628
D --

evet 0,348462

hayir  0,651538
B --

evet 0.361939

hayir  0.638061
G --

evet 0,396606

hayir  0,603395
C --

evet 0,356117

hayir  0,643883
A --

evet 0,938609

hayir  0,061391

Aproximated with epsilon: 1e-005, giving mass: 1

Compressed, with factor: 0,111372
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