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Bu tez calismasinda, veriler arasindaki iliskiler istenilen sartlara gore filtreleme
yapilarak belirlenmis, Bayes Agi olusturulmus, sonuglarin dogruluk oranlari
hesaplanmistir. Veriler arasindaki iliskiler belirlenirken ve Bayes Ag1 olusturulurken Naive
Bayes fonksiyonu ve Tepe Tirmanma Algoritmasi kullanilmistir. Ardindan veri setinden
istatistiki bilgiler elde edilmistir. Bir verinin 06zelliklerinden yola ¢ikarak sonucun
gerceklesmesinin olasiliksal hesabi , verilerin birbirleriyle aralarindaki kosullu olasiliklari
aciklanmistir. Ileriki boliimlerde gereken teknikler ve kullanilan ydntemler aciklanmis,
veriler arasindaki iliskilerin olasilik hesab1 Tepe Tirmanma Algoritmasi ile bulunmus ve
iligkilere ait Bayes Ag yapisi graf olarak cizdirilmistir. Matematiksel hesaplamalardan
olusan bu teknikler ve yontemler RStudio ¢alisma ortami ve R dili ile yazilan kod satirlar
ile gosterilmistir. Olusturulacak graf da RStudio kiitiiphanesinden faydalanilarak kod
satirlar1 ile gosterilmistir. BOylece veriler arasindaki iligkiler sayisal ve gorsel olarak
gosterilmistir. Ozelliklerin her birinin kosullu olasiliklar1 ¢izelgeler seklinde gosterilecektir.
Bir bagka deyisle, Ozelliklerin bagli oldugu nitelige gore gergeklesme ihtimali
hesaplanmistir ve bu hesaplanan deger simif olarak adlandirilan nitelige gore elde
edilmistir. Sonrasinda 6zelliklerin birbiri ile olan kosullu olasilik degerleri hesaplanmis ve
sonuglar1 gdsterilmistir. Sonug olarak, drnek bir veri setiyle Bayes Aginin olusturulmasi
bulgulariyla anlatilmigtir.

ANAHTAR KELIMELER: Veri Madenciligi, Bayes Aglari, Tepe Tirmanma
Algoritmast
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In this thesis, the relationships between the data were determined by filtering according
to the desired conditions, a Bayesian Network was created, and the accuracy of the results
was calculated. Naive Bayes function and Hill Climb Algorithm were used while
determining the relationships between the data and creating the Bayes Network. Then,
statistical information was obtained from the data set. The probabilistic calculation of the
realization of the result based on the properties of a data, and the conditional probabilities
of the data with each other are explained. In the following chapters, the required techniques
and the methods used are explained, the probability calculation of the relationships
between the data is found with the Hill Climb Algorithm and the Bayes Network structure
of the relations is graphed. These techniques and methods consisting of mathematical
calculations are shown with the RStudio working environment and lines of code written in
R language. The graph to be created is shown with lines of code using the RStudio library.
Thus, the relationships between data are shown numerically and visually. The conditional
probabilities of each of the properties will be shown in tabular form. In other words, the
probability of occurrence of the features according to the attribute to which they depend is
calculated and this calculated value is obtained according to the quality called class. Then,
conditional probability values of the properties with each other were calculated and the
results were shown. As a result, the creation of the Bayes Network with an example data
set is explained with its findings.

KEYWORDS: Data Mining, Bayesian Networks, Hill Climb Algorithm.
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1. GIRIS

Gilinlimiizde Diinya niifusunun yarisindan ¢ogu internet ve araglarini kimi zaman
bilgi edinmek, kimi zaman mobil veya web platformlarda sunulan uygulamalari
kullanmak ve faydalanmak gibi sebeplerle kullanmaktadir. Bu asamada islemlerin
hatasiz sekilde uygulanmasi i¢in veriler istenilmektedir. Bu veri setleri kullanicilari
analiz etmek i¢in depolanmaktadir. Dolayisiyla verilerin boyutu ciddi bir sekilde
artmaya devam etmektedir. Veri madenciligi, biiyilk miktarda veriden faydali
desenler bulan bir siirectir [1]. Veri madenciligi bir¢ok smiflandirma yontemine
sahiptir. Bu tez ¢alismasinda bu yontemlerden olasilik tabanli olan, istatiksel islemler
yapacagimiz Bayes smniflandiricilart ve aglari kullanilacaktir. Istenilen formata
doniistiirdiiglimiiz veri seti lizerinde Bayes teoremine dayanarak kosullu olasiliklar
hesaplanmasi, Bayes aginin olusturulmasi ve sonuglarin dogruluk oraninin
hesaplanmasi amaglanmaktadir. Bu kapsamda R Studio ortaminda R dili ile
simiflandirma yontemlerinin verilerin birbiriyle iliskilerinin bulunabilecegi ve de

sonug ¢ikariminin incelenecegi bir uygulama gelistirilmistir.

Tez igerigiyle ilgili literatiir taramas1 yapilmis, 6nceki caligmalarda kullanilan
teknik, yontem ve kavramlar hakkindaki incelemeler tezin 2. bdliimiinde
paylasilmistir. Uygulama icin kullanilan teknik ve yontemler literatiirden elde edilen
bilgiler araciligiyla tezin 3. boliimiinde paylagilmistir. Gelistirilen uygulama ve
uygulamanin sonuglar1 4. ve 5. boliimde kendi ana basliklar altinda paylasiimistir.

Caligmanin sonucunda elde edilen bulgular ve sonuglar 6. boliimde incelenmistir.

Naive Bayes ve Bayes Aglari verilerin hangi siniflara ait olabilecekleri olasiligini
tahmin eden siniflandiricilardir [2]. Kaynaklarda Bayes Aglar basit bir siniflandirict

olarak tanimlansa da bunun aksine ¢ok etkilidir [3].

N.B. Sebik ve H.I. Biilbiil, akciger kanseri veri seti iizerinde veri madenciligi
modellerinin basarilarinin analiz edilmesi iizerine bir ¢alisma yapmistir. Yapilan
caligmada akciger kanseri teshisinde literatiire katki saglayacak bir veri seti

toplanmistir. Elde edilen veri setine cesitli algoritmalar WEKA yazilim ortaminda



uygulanmistir. Calismada veriler ayrintili olarak kontrol edilip standart bir hale
doniistliriilmiistiir. Ardindan 6n isleme siire¢leri tamamlanmis ve WEKA kullanilarak
veri setine farkli algoritmalar uygulanip modeller ¢ikartilmistir. Sonug olarak en

etkili algoritma Naive Bayes algoritmasi olarak tespit edilmistir [4].

B. Kir Savas v.d. caligmasinda once yapilmis ¢alismalardaki Oneriler {izerine
golge tespit yontemlerinden Bayes Siniflandirma Yontemi, Otsu Boliitleme Yontemi
ve Histogram Dagilimi Yontemini inceleyerek goriintli seti iizerinde test etmistir.
Calisgmada tiim uygulamalar i¢in elde edilen test sonuglari karsilastirilarak 3
algoritmanin da golge tespitindeki basarimlari sunulmustur. Kullanilan veri seti
iizerinde Bayes Smiflandirma Yontemi ile bulunan basarim orani % 49, Otsu
Boliitleme Yontemi ile bu basarim oran1 % 75 ve Histogram Dagilim1 Y 6ntemi ile ise

% 83’ tiir. Basarim grafigi kullanilan yontemlere gore Sekil 1.1.° deki grafikte
gosterilmektedir [5].

Ornek Sayis
120

100 -

Histogram Dagilimi

Otsu 3olutleme

0 Baves SimiHayici

Veri Seti

Sekil 1.1. Uygulanan yontemlerin basarim grafigi [5].



M.O. Olgun ve G. Ozdemir, Kontrol Grafiklerinde Oriintii Tanima {izerine
Istatiksel Ozellik Temelli Bayes Smiflandirici kullanarak calisma yapmustir.
Dolayisiyla, siniflandiricilarin test ve performans ozelliklerini 6lgmek igin 5
farkli(5x900) ornek kiimesi olusturulmustur. Ham veri ve esitliklerden olusturulan
Bayes Oriintii Siniflandiricilarinin egitim ve test durumlarindaki smiflandirma
oranlari sonucu istatiksel Ozellikler kullanilarak elde edilip Cizelge 1.1.° de
verilmistir. Calisma c¢iktilarina gore, Bayes siniflandiricinin iyi bir performans
sergilemesinden dolayi, ger¢ek zamanli Oriintii tanima c¢alismalarinda bu
siniflandirict tavsiye edilmektedir. Yine ¢iktilara gore; Bayes Oriintii Taniyici, Yapay
Sinir Aglarma kiyasla siniflandirma performansinda daha bagarilidir. Bu tiir gergek
zamanli kontrol grafikleri ¢aligmalarinda Bayes Siniflandiricisinin oriintii tanima

hedefli kullanilabilecegi sonucu ¢ikarilmistir [6].



Cizelge 1.1. Ham veri ve istatiksel 6zellik kullanarak elde edilen Bayes egitim ve

test performanslari.

Ham Veri Baves Orinti Tamiyicl

Simflandinc Egitim Test
! Smiflandirma | Simiflandirma
Numaras) Yizdesi Yuzdesi
3.1 100 00,22
i2 100 91,56
33 100 92 89
34 100 O 89
35 100 9222
Ortalama 100 01,56
Standart 0 105
Sapma
Ozellik-Temelli Baves Oriinti Tamyici
o ed . Egitim Test
5';:}:":::’::‘ S flandirma Siniflandirma
o Yiizdes: Yuzdesi
4.1 99 78 99 .33
4.2 99 7% 99.11
4.3 99 56 98.67
4.4 99 56 9911
4.5 99 56 98,89
Ortalama 99 (5 99.02
Standart 0,12 0,25
Sapma

R.Solmaz v.d. , Fonksiyonel Tiroit Hastalig1 teshisinde Naive Bayes
Smiflandiricinin kullanilmasi {lizerine ¢alisma yapmistir. Yapilan ¢alismada, Naive
Bayes Siniflandirici, kan degerleri tabanli iki veri setine uygulanmistir. Siniflama
dogrulugu onerilen teknikle veri setleri % 97,20 ve % 95,04 oraninda
siiflandirilmistir. Kazanilan sonuglara gore onerilen siiflama teknigi kan degerleri
temelli tiroit tanilama sistemi i¢in kullanilabilmektedir. Ayrica Naive Bayes
Smiflandiricinin  tiroit hastaligt teshisinde % 95° ten daha basarili oldugu ve

hazirlanacak karar destek sistemine entegre edilebilecegi sonucuna varilmistir [8].

4



Bu caligsmada, literatiirde belirlenen 6zelliklere gore; tedavi yontemlerinden olan
immunotherapy yonteminin, hastaya uygulanip uygulanmamasi konusunda veri
madenciligi yontemleri ile 6n bir degerlendirme yapilmis ve degerlendirme basari
oraninin artirilmast saglanmistir. Boylece hekime tedavi ydntemini segerken,
immunotherapy yontemini se¢ip segmeme konusunda daha dogru karar vermesi i¢in
yardimci olunabilecektir. Basar1 oraninin artirabilmek igin veri seti tizerinde birgok
yontem denenmistir. Gozlemlenen sonuglara gore en yiliksek basari orani, Bayes net
ile yapilan siniflandirmada %85.55 olarak goriilmiistiir. Yapilan ¢aligma ile en iyi
tedavi yontemini segcmede hekimlere yardimci olmanin yani sira hastalara zaman
kazandirmak, tedavi maliyetini diisiirmek ve tedavi kalitesini iyilestirmek gibi bircok

fayda saglanacaktir [8] .

Naive Bayes siniflandirmasi, Bayes teoreminden gelistirilmis bir yontem olup
Thomas Bayes toplam olasilik formiiliiniin tersini alip hesaplayarak olusturdugu
formiil, Bayesci yaklasimin zeminini olusturmustur [9, 10]. NB smiflandirici
cogunluk olarak tibbi teshis ve metin belgelerinin siniflandirilmasi ig¢in
kullanilmaktadir [11]. Bayes teoremini temel alan ve biiyiik veri setleri i¢in kullanigl
olan istatistik tabanli Naive Bayes siniflandirma algoritmasinin uygulanabilmesi igin
tahmin ediciler birbiriyle bagimli olmamalidir [12]. Naive Bayes simiflandirma
algoritmasinin egitim verisi iizerinde yapilan olasilik hesaplamalartyla test edilecek
verilerin hangi smif icine dahil olacagi bulunmaya calisilmaktadir. Egitim igin
kullanilacak veri ne kadar fazla ise test verisinin ait oldugu siifi bulma olasilig1

artmaktadir [13].

Felsefi olarak cesitli olasilik degerlerinin objektif bir nitelik degil, gbzlemci
tarafindan meydana ¢ikarilan subjektif bir deger olarak kabul edilen subjektivist
olasilik distiniirlerinin goriisiine gore Bayesian teoremi, yeni bilgiler araciligiyla
olasilik degeri ile ilgili subjektif inanislarin giincellestirilip degistirilmesine olanak
veren temel bir gerectir; dolayisiyla sonsal bir yaklasimin temeli oldugu ifade
edilmektedir. Naive Bayesian, tahminci ve tanimlayici bir siniflama algoritmasi olup

hedef degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki baglantiy1 analiz etmektedir[14].



Bayes karar verme kurali Oznitelikler arasinda bulunan bazi iliskiler ve
bagimliliklar gosterilememis olmasimna ragmen bir¢ok siniflandirma probleminde

oldukg¢a etkili sonuglar vermistir[15].

Naive Bayes, bir modeli yani veri setini 6grenirken, 6grenme kiimesinde her
ciktinin kac¢ defa tekrarlandigini hesaplar. Hesap sonucu elde edilen bu deger,
oncelikli olasilik olarak isimlendirilmistir. Ornek verirsek; bir banka kredi kart1
bagvurularin1 “iyi” ve “koti” olmak tizere iki smif seklinde gruplandirmak
istemektedir. Iyi smif ¢iktis1 toplam 10 vaka iginde 4 kere tekrarlandiysa iyi smif
ciktist i¢in Oncelikli olasilik 0,4’tiir. Bunun sonucunda, “Kredi kart1 bagvurusu yapan
bir kisi ile ilgili hi¢bir sey bilinmiyorsa, bu kisi 0,4 olasilikla iyi simif grubundadir”
olarak ifade edilir. Ayrica Naive Bayes her bagimsiz degisken ve bagimli degisken
kombinasyonunun gerceklesme sikligin1 bulur. Bulunan sikliklar oncelikli

olasiliklarla birlikte tahminler i¢in kullanilir [14].

Naive Bayesi bir kez daha agiklayacak olursak; genel olarak sonrasal olasiliklari
hesaplamak i¢in kullanilan ve rastgele secilen iki olaymn kosullu ve marjinal
olasiliklarini iligkilendiren bir teoremdir. Ayrica Maksimum Olabilirlik ilkesini temel
alan bir teoremdir. Bu durumda Bayes Teoremi, mevcut olasiliklarin dogruluk oranim
hesaplamak icin kullanilabilir [16]. Bu da giinliik hayatta bir¢cok alanda segimler

yapmadan once Naive Bayes teoremine yer verebilecegimizi géstermektedir.

Kosullu olasilik bilgisi ile Bayes formiilii olusturulmaktadir. Ek kosullarla
orneklem uzayindan ayrilan alt dallardaki olaylara iliskin olasiliklardir [17]. iki
olayin kesisim olasiliklarinin marjinal olasilik degerine boliinmesi kosullu olasiligin
matematiksel ifadesidir [10]. Bayes formiiliinde oOnsel olasilik P(Ci) seklinde
gosterilmektedir ve simiflandirma oOncesi degeri elde edilmis, bilinen simiflarin
olasiligidir. Sonsal olasilik ise P(Xj/Ci) ile gosterilir ve smif bilgisi bilinmesi

durumundaki kosullu olasilig1 ifade etmektedir [17].



(P(X, N X,N...N X,/C)*P(C;)

Bayes Teoremi : P(C;/X) = 1.1
PXinX,Nn...nX)
p
Naive Bayes : P(C;/X,, X,,..., X)) = HP(XJ./Ci)*P(C,.) 1.2
=1

Kosullu olasilik iizerinde durmak gerekirse:

P(A\B), A'nin B ile olan kosullu olasilig1 olarak ifade edilmektedir. Yani B olay1
bilindigi takdirde A olaymin gerceklesme olasiligidir. Denklem 3.11 ile A'nin B'ye
kosullu olasilig1 ifade edilmektedir [18] :

P(A/B) = % 1.3

Denklem 1.1°deki esitlik géz Oniine alinarak ( A N B )’ nin olasiligt esitlik
1.2°deki gibi bulunur:
P(AN B)= P(A\B). AB) 1.4
Esitlik 1.1°de verilen kosullu olasilik ifadesi géz Oniine alinarak B’nin A’ya
kosullu olasilig: esitlik 1.3°te verilmistir:
P(BBA)=PABN A)/ AA) 1.5

Esitlik 1.3’te P(A N B) yerine esitlik 1.2°deki esitlik uygulandig: takdirde esitlik

1.4’e ulasilir:
P(B\A) = A(A\B). P(B)/ A(A) 1.6

Veri madenciliginde bagimsiz degisken sayisini p ile ifade edersek p arttikg¢a sinif
kosullu kesisim olasiliklarinin hepsine ulagsmak zor bir hal alacagi i¢in ¢oziimii
karmasik bir hal almaktadir. Naif Bayes metodunda islemleri kolaylastirmak amaci

ile her bir smiftaki degiskenlerin yani smif kosullu degiskenlerin birbirinden
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bagimsiz oldugu kabul edilir. Bu kabul ¢cogu kaynakta “kosullu bagimsizlik” olarak
yer almaktadir [19].

Kosullu bagimsizlik kabulii, p(ANB)=P(A)*P(B) ile ifade edilen temel olasilik
kural1 ile Bayes formiiliinii, sinif kosullu olasiliklarin ifadesi olan P(Xj/Ci) ve Onsel
olasiliklarin ifadesi olan P(Ci)’nin ¢arpimi olarak basit hale getirmektedir [19].
Paydadaki P(X1NX2N...NXp) ifadesi, sabit bir deger oldugu i¢in sinif belirlemede
herhangi bir fark yaratmayacagi i¢in goz ardi edilmektedir [20].

Iki siniftan olusan bir veri setinde sif tespiti icin asagida belirtilen olasilik

verilerini ele alalim. Onsel olasiliklar1 Sekil 1.2 ve Sekil.1.3’ te gdsterirsek:

P(Riskli grup ~ Eve:) =2/ 10~ 0, 2
PR:skli prup = Huvar) = 8/ 10=0, 8

Sekil 1.2. Onsel olasiliklar.

P(Yay =30 s Riskli grup = Evel) = 3/ 7= 0, 22

P(Yag = <30 / Riskli grup = Hayir) = 2/ 3= 0 £4
P(Gelir diizey: = oda / Ruskh grop = Lvet) = L, 5= 1, 2
P(Gelir ditzey: = orda ! Ruskh grop = Hayir) =2 5= U, 4
P(Cinsiyel = Xudin / Riskll prup = Evel) = 3/ 6=
M(Cinsiyet = Kadin / Riskli prup = Hayrr) = ¥ 4=10_ 73

:-'f

il

P(Sigara = Lve: [/ Ruskdi grup = Lvet) =&/ 7= 0, 57
P(Sigury = Eve. . Riskli grup = Hayw) = 1/3=0, 33

Sekil 1.3. Sinif kosullu olasiliklar.

Yukarida hesaplanan olasiliklar kullanilarak, 30 yasin altinda, orta gelir diizeyinde,
sigara tiikketen bir kadin hastanin hastalik riski igerisinde olma ve olmama olasiliklar

Sekil 1.4’teki gibi ayr1 ayr1 hesaplanabilmektedir:



P(X /Riskli grup =Evet)=0,42x0,2x0,5x0,57= 0,023
P(X / Riskli grup = Hayir) = 0,66 x 0,4 x 0, 75 x 0, 33= 0, 065

Sekil 1.4. Sartli olasilik hesabi.

Yeni bir gozlemin sinift bilinmiyorsa en ideal sinifi belirlerken en yiiksek olasilik
degeri goz Oniine alinir. Naive Bayes formiiliiyle her bir sinif i¢in bulunan olasiliklar
icerisinden en yiiksek olasilik degerine sahip olan sinif, yeni gozlemin ait oldugu
smif olur [21,10]. Yukaridaki ornekte hesaplamalar sonucu hastanin hastalik riski

altinda olmadigina karar verilir.

Naive Bayes smiflandirma yonteminin yaygin olarak kullanilmasina neden olan

bazi avantajlar1 bulunmaktadir. Bu avantajlar agagida maddeler halinde belirtilmistir.
Anlagilmasi kolay ve uygulanmasi basit bir yontemdir.
« Olduke¢a hizl egitilir.
Ikili veya ¢oklu siniflamalar i¢in kullanilmas1 uygundur.

 Ogzelliklerden iliskisiz olanlar1 ortadan kaldirarak siniflandirma
performansini etkili bi¢imde artirir.
« Olasilik tahmin hesaplamasi yaparken Ornekten vazgecip kayip degeri

degerlendirmek i¢in miicadele eder [11].

*Hesaplama siiresi kisa oldugu i¢in gayet hizli ¢aligir.
Bu avantajlarin yam1 sira bir takim dezavantajlar da bulunmaktadir. Bu

dezavantajlar asagida belirtilmistir.

elyi sonuglar elde etmek icin biiyiik verilerden olusan veri setine ihtiyag

duymaktadir.
*Verilen egitim verilerinin hepsini sakladiklari i¢in tembeldir [22].

Bayes aglari, bir¢ok degiskene sahip veri kiimesi i¢in degiskenler arasi
nedensellik ve kosullu bagimsizlik iligkilerini ifade eden grafiksel modellerdir. Bir

Bayes aginin olusmasi i¢in ii¢ temel bilesen gerekmektedir:
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1. X={ X1, X2,..., Xn } seklindeki degiskenler kiimesi,

2. G=(V,E) seklinde gosterilen yonlii dongiisel olmayan bir grafik,
3. Yerel olasilik dagilimlarinin ¢arpimsal olarak ifade edildigi P ile gosterilen bir

ortak olasilik dagilimu.

Bayes agini olusturacak veri seti i¢erisindeki her degisken bir diiglim olarak ifade
edilir. Yonsiiz bir kenar ile bagl iki degisken yalnizca degiskenler arasinda iliski
bulundugunu ifade eder. Bayes ag1 ii¢ temel kavramdan olusur, bunlar ebeveyn, torun
ve torun dig1 kavramlaridir. Bir diiglimden diger diigiime baglanti yapilirken yonlii
kenarin basladigi nokta ebeveyn digimii , bittigi nokta c¢ocuk diiglim olarak
adlandirilir. Bayes aginda A ve B diigiimleri oldugunu varsayalim, eger A’dan B’ye
dogru yonlii bir kenar var ise A diigiimii, B diiglimiiniin ebeveynidir, Pa(B)={A}
seklinde gosterilir. Buna gore B degiskeninin gerceklesmesinde ebeveyni olan A’nin
etkisi vardir ve A’da herhangi bir degisiklik olacak olursa B degiskeni de bu
degisimden etkilenecektir. B degiskeni A degiskeninin c¢ocuk diigiimiidiir ve
Desc(A)={B} olarak gosterilir. Eger B diigiimii A’nin ebeveyni veya ¢ocugu degilse
torun dis1 olarak isimlendirilir ve Nondesc(A)= {B} olarak gdosterilir. Sekil 1.5’te bu

yap1 gosterilmektedir.
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Sekil 1.5. Diigiim, ebeveyn, cocuk ve torun dis1 kavramlarinin Bayes Ag yapisinda

gosterimi [23].
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Sekil 1.5” teki Bayes aginda ebeveyn, torun ve torun dist diigiimler Cizelge 1.2°de

gosterilmektedir.

Cizelge 1.2. Ebeveyn, ¢ocuk ve torun dis1 diigiimler [23].

Diigiim |Ebeveyn |Cocuk |Torundisi
A Q C,F B,D,E,G

B Q C,D ALEF,G
C AB @ 'D,EF,G

D B F ACEG

E Q F ABC,D,G
F ADEG |0 AB,C

G Q F AB,C,DE

M. Karabiyik ve B. Yet, calismalarinda Tirkiye’deki futbol ligleri igin
kendilerinin gelistirdigi bir Bayes Ag modeli onermektedir. Bu model futbol
yarismalarma katilan takimlarin stratejilerini gdzlemleyerek magin sonucu hakkinda
cikarimda bulunmay1 hedeflemektedir. FutBA Tiirkiye spor ligleri i¢in iiretilen ilk
Bayes ag1 modeli olmasi, tamamen 6zgiin Bayes ag1 yapisina sahip olmasi, uzman
bilgisi, gecmis mag verisi veya ikisinin karisimi ile tahmin liretme esnekligine sahip
olmasi1 gibi bircok yenilik sunmaktadir. Modelin ge¢cmise ve gelecege yonelik
performanslar1 daha 6nceki futbol modelleri diistiniildiigiinde basarilidir. Model, tim
Bayes aglar1 gibi, eksik girdilerle tahmin tiretebilmesine karsin bdyle tahminlerin
dogrulugunun daha az olmas1 beklenmektedir. Dolayisiyla, FutBA modelinde girdiler

icin harcanacak efor ile tahminlerin dogrulugu arasinda 6diinlesim vardir [24].

M.Atalay v. d. Trafik Kazalar1 Analizi i¢in Bayes Aglar1 Modeli {izerine
calismistir. Calisilan modelde trafikte meydana gelen kazalar kazalara sebep olan
unsurlar Bayes aglar1 yardimiyla incelenmektedir. Bayes aglarinin 6nemli bir
grafiksel model oldugu belirtilmistir. Kosullu bagimlilik iligkileri hakkinda bilgi

vermekte, gozlemler sonucunda c¢ikarimlar yapilip insanlarin faydalanmasi igin
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kullanilabilmektedir. Anlatilan ¢alismada Silivri Bolge Trafik Sube Miidiirliigii ve
Ilge Jandarma Trafik Tim Komutanhigi® ndan elde edilen maddi hasarl trafik kaza
tespit tutanaklar1 ve trafik kaza tespit tutanaklarinin icerdigi bilgilere gore
olusturulan veri setinden ilgili Bayes Ag1 olusturulmustur. Olusturulan Bayes Ag1’
nin hatasiz tahmin tiiretme bilgisi test verisi olarak kullanilarak denenmis ve
kullanilan model, model i¢in elde edilmis logskorun marjinal modelin logskoru ile
kiyaslanmasi ile dogrulanmistir. Onerilen galisma, trafikte meydana gelen kazalara
sebep olan unsurlarin birbirleri ve kaza sonuglar ile baglantilarini tespit edebilen

faydal1 bir model olusturmustur [25].

Hipokrat-1: Bayes Ag1 Tabanli Tibbi Teshis Destek Sistemi olarak ¢alisilmis tezde
Bayes Ag yapisi kullanilarak teshis destek sistemi sunulmustur. Sunulan sistem tiroit
hastaliklar1 i¢in gelistirilmistir ve tiroit tiirlerini tespit edebilmektedir. Elektronik ve
elektronik olmayan hasta kayitlarindan yararlanilarak sistem olusturulmustur. Ek
olarak, belirtilen hastaligin tespiti i¢in uygulanan testler, konsiiltasyon secimine
bulgularin taniya ne kadar katki sagladigi alanindaki uzmanlarca tespit edilmistir

[26].

Z.D. Aksehir v.d., Is Saghg ve Giivenligi Sektdriinde Bayes Aglar1 Uygulamasi
ile ilgili calisma yapmistir. Giiniimiizde insaat sektoriindeki gelismeyle beraber is
kazalarin da sayis1 artmistir. Teknolojinin gelisimi, is giivenligindeki onlemlerde
eksiklikler ve calisanlarin egitimsiz olusu bu is kazalarindaki ana nedenlerdir.
Sunulan ¢alismada, kullanilan is kazalar1 verileri ilk olarak veri 6n isleme asamasina
tabi tutulup ardindan elde edilmis verilere tek degiskenli siklik ve ¢apraz tablolama
¢oziimlemesi uygulanmistir. Coziimlemelerden edinilen sonuglardan is kazalarinin
olusmasinda giiclii risk olusturan nicelikler belirlenmistir. Ardindan bu degiskenlerin
is kazasina etkileri Bayes aglar ile analiz edilmistir. Bayes agi, degiskenler
arasindaki kosullu bagimlilik iliskilerini ve tek bir bagimsiz degiskene bagimh
olmadiklarini yansitmaktadir. Bayes agi, uluslararasi bir ingaat firmasindan bir veri
kiimesi lizerinde uygulanmistir. Kurulan Bayes agmin dogruluk orami ve diger
performans Ol¢iitleri analiz edilmis ve yapilan modelin etkinligi yorumlanmistir.

Deneysel sonuglara gore, bazi is kazasi vakalarinin makine 6grenme tekniklerini
12



kullanarak yiiksek dogruluk oranlar1 ile dnceden tahmin edilebilecegi gosterilmistir

[27].

Graf teorisi ise ilk olarak 1736’da Leonhard Euler katkisiyla literatiire
kazandirilmigtir. Euler bu teorisini Konigsberg koprii problemini {izerindeki
caligmasi ile sunmustur [28]. Sekil 1.3.a’da goriilen Pregel nehrinde yedi adet kopri
bulunmaktadir. Euler’e gore bu yedi kopriiniin olusturdugu kapali dongiide her bir
kopriiyili sadece bir kere kullanilmak sartiyla baslanilan noktaya varmak imkansizdir.
Problemin Euler tarafindan Sekil 1.3.b’deki ¢izimi graf teorisinin de temellerinin
atilmasimi saglamistir. Eger bir grafta her bir ayrittan sadece bir kere gegilerek tiim

ayritlar1 gezilerek baslangi¢ noktasina doniiliiyorsa bu graf Eularian’dir denir [33].

Eger bir graftaki tiim diiglimler ¢ift dereceli diigiim ise bu graf net olarak Eularian
graftir [29,30]. Ciinkii bir nokta ¢ift dereceye sahip ise, o noktaya gidilen her bir ayrit

icin ¢ikilacak bir ayrit oldugu garantilenmistir.

Sekil 1.6.1°de gosterilen alanda, diisiik maliyetle gezebilmek i¢in bu alandaki tiim
ayritlardan en az bir kere gecilmesi ve bu alan1 tam olarak gezebilmesi i¢in gegtigi
ayritlardan tekrar ge¢cme davranisini da minimum diizeyde gerceklestirebilmesi

gerekmektedir [31].

Sekil 1.6.1. Konisberg kopriilerinin bir semasi [32].
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Sekil 1.6.2° de Konisberg kopriileri problemine matematiksel bakis
gosterilmektedir

—
\\
/

-

/
.~

Sekil 1.6.2. Konisberg kopriileri problemine matematiksel bakis [32].
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2. TEPE TIRMANMA ALGORITMASI, BAYES AGI VE NAIVE
BAYES SINIFLANDIRICISI

2.1. Tepe Tirmanma Algoritmasi

Tepe Tirmanma metodu basit yapisi ve hizi sebebiyle optimizasyon i¢in kullanilan
rastlantisal bir iteratif yerel arama yoOntemidir. Bu metodun esasinda, tanimlanan
birtakim kurallara gore bir ¢oziimden bir diger komsu ¢6ziime erisimi vardir. Ayrica
metodun uygulamasinda mutlak agidan en iyi olmasa da iyi bir komsuluk yapisi
seciminin 6nemi biiyliktiir. Metodun zayif oldugu taraf yerel ve genel en iyi arasinda
var olan ayrimi yapamamas! sonucu yerel optimumdan kagamamasidir. Ozetle T-T

Algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibi ifade edilebilir [34]:
1. Baslangic ¢6ziimii verilir; x,, : Eldeki ¢oziim ve x, ER
2. Asagidaki adimlar tekrarlanir:

a) N(x,) komsu seti i¢erisinden en 1yi x" komsusu segilir.

!

b) f(x') < f(x,) ise X' ¢6ziimii yeni mevcut ¢oziim olarak atanir: x,,, ; =X
c¢) Aksi halde durulur [34].

Tepe Tirmanma yontemi daima mevcut ¢ézimil en fazla gelistiren yonde ilerleme
prensibine dayanir ve hafiza gereksinimi oldukea diisiiktiir. Sekil 2.1°de yonteme ait

akis diyagrami verilmistir [35].

Ik olarak baslangi¢ ¢dziimii, var olan probleme uygun olarak elde edilir. Komsu
iiretebilen bir algoritma ile mevcut ¢oziime benzeyen bir miktar rastgele komsu
¢coziim iretilerek uygunluk degeri en iyi olan komsu ¢6zlim alinir. Bu ¢6ziim mevcut
coziime gore daha iyiyse mevcut ¢oziimle yer degistirir ve sonraki iterasyon
uygulanir. Belirli bir iterasyon miktarina, uygunluk degerine veya bu degerin
iterasyona bagli degisimine varildiginda algoritma son bulur. Algoritma basit bir
yapiya sahiptir ve hizlidir. Ancak adimlar1 dolayisiyla optimizasyonu birinci ¢éziime
gbre sonuclanir ve yerel en iy1 ¢oziimlerde takilip kalma ihtimali vardir [35]. Tepe

tirmanma yontemine ait akis diyagrami Sekil 2.1° de gosterilmektedir.
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Hk ¢coziim, S
| |
) |

Komsu ¢cozum uretimi

| |

En ivi komsu ¢oziim, §°
1

US)Yy > US) 2

Evet Hayir

S=8"1] S=5
1 |

Hayr Amaca Evet [ y
. Sonug =S

erisildi mi°

Sekil 2.1. Tepe tirmanma yontemine ait akis diyagrami [35].

Tepe tirmanma algoritmasi, arama algoritmalar1 arasindaki en iyi sonucu veren
algoritma olmamasina ragmen kodlanmasi ve tasariminin basit olmasindan dolay1 sik

sik kullanilir.

2.1.1. Tepe tirmanma algoritmasi cesitleri

Mevcut algoritma {izerine birtakim diizeltmeler yapilarak daha iyi sonuglar elde
edilmeye calisilmistir. Literatiirde siklikla bahsedilen bir ka¢ tepe tirmanma

algoritmasi burada farklari ile birlikte kisaca agiklanacaktir.

Standart olarak tepe tirmanma algoritmasi bir baslangi¢ noktasi secer ve buradan
komsu notalar1 gezerek sonu¢ bulmaya calisir. Bir grafik tizerinde rastgele secilecek

bir nokta i¢in 3 ihtimal bulunmaktadir:

1. Secilen noktanin bir tarafinda problem iyiye giderken diger tarafinda kotiiye

gitmektedir. Dolayisiyla tirmanma algoritmamiz iyi yonde gezinmeye devam eder.

2. Secilen noktanin iki tarafinda da problem sonucu koétiiye gitmektedir. Dolayisiyla

bulundugumuz nokta problem i¢in en iyi noktalardandir ¢ikarimini yapariz. Bulunan
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nokta en iyi sonuctur diyemeyiz yani bu sonuctan daha iyi sonuclar olabilir fakat

klasik tepe tirmanma algoritmasi artik arama yapmaz ve bulundugu noktada kalir.

3. Secilen noktanin iki tarafinda da problem iyiye gitmektedir. Yani bulunan nokta
aslinda problem icin erisilebilecek en kotii noktalardandir ¢ikarimini yapariz.
Dolayisiyla tepe tirmanma algoritmasi iki yonden birisini se¢ecek ve tirmanmaya

devam eder. Ayrica her iki yone de tirmanan farkli bir algoritma da bulunmaktadir.

Ornegin; steepest ascent tepe tirmanma algoritmasinda klasik tepe tirmanma
algoritmasindan farkli olarak, bulunabilen tiim ¢iktilar arasindan bir secim yapilir. Bu
algoritmada da klasik tepe tirmanma algoritmasinda oldugu gibi sorun aynidir. Eger
arama iglemi yapildig1 sirada bir yerel cukura yani en diisiik ¢ukura rastlanilirsa

algoritma bu durumdan kurtulamay1ip en dogru sonucu bulamayabilir.

Diger bir algoritma olan olasiliksal tepe tirmanma algoritmasinda tiim komsularin
aranmast ve de komsulardan alinan sonuca gore davranmak yerine, rastgele bir
sekilde komsu nokta secilmektedir. Eger secilen komsu iyi yonde gitmiyorsa ayni
dogrultu iizerinde arama yapmaya devam edilir. Eger arama sonucunda iyilestirme

elde edilemiyorsa, farkli bir komsu nokta secilerek aramaya devam edilir.

Aciklanan tepe tirmanma algoritmalarina ek olarak rastgele baslangic tepe
tirmanma algoritmasi sasirtici bir sekilde iyi sonu¢ vermektedir. Algoritma calisma
mantiginda sOyle bir yol izlemektedir: bir x durumunu baslangi¢ olarak kabul eder ,
ardindan daha iyi bir baslangi¢ durumu bulursa bu noktaya kayar. Yani bu algoritma
iyi durum buldugu siirece baslangi¢ durumu degistirilir ama bulamadig1 durumlarda

da aramaya devam etmektedir.

Bazi kaynaklar rastgele baglangic tepe tirmanma algoritmasini pompali tiifek tepe

tirmanma algoritmasi olarak adlandirabilmektedir.

Tepe tirmanma algoritmalarinin ortak zayifligt yerel optimum noktasinda
kalmalaridir, bunun sonucunda daha iyi noktalar atlanabilmektedir. Sekil 1.2.1° de

tepe tirmanma algoritmasinin ¢aligma grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 2.1.2. Tepe Tirmanma Algoritmast muhtemel ¢alisma grafigi [36].

Yukaridaki sekli incelersek x ve y noktalar1 arasindaki dogrusal nokta oldugunu
gormekteyiz. Eger algoritma bu dogru iizerinden bir nokta segerse komsularda da
iyiye veya kotiiye gitmekte olan bir sonu¢ bulamayacagindan karar asamasinda hata

elde edilebilmektedir.

Tepe tirmanma algoritmalar1 az rastlanan bir durum da olsa ayni sonug elde
edilince hatali sonuglar verebilmektedir. Bu durum grafikte goriilen diizliiklerin
oldugu yerlerde olusur ve gittigi hi¢ bir yon 1yi bir sonu¢ vermez. Bunun sonucunda

da hata meydana gelmektedir [36].

2.2. Bayes Ag1

Bayes aglari, sekilsel olarak yonlii graflara benzerler. Fakat burada her ayritin
olasilik degeri s6z konusu oldugundan Bayes aglar1 graf yapisindan biraz ayrilmis
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bayes ag1 i¢in bahsedebilecegimiz ¢esitli durumlardan

asagida bahsedilecektir [37].

1) A durumundan B durumuna gegebiliyorsak Sekil 2.2.3” teki gibi gosterilir:
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Sekil 2.2.3. iki olay arasindaki gegis.

S

a bu durumun sarth olasilig1 olarak kabul edilirse;

o =P(B |A)=P(A N B)/P(A)

P(B |A) =B’ nin A’ ya bagl olasiligidir ve P(A) = Evrensel kiimedir.

o bu iki olayin ardigik bir bigimde meydana gelme durumudur.

2) Olaylar sadece tek bir olaya bagli olmayip birden fazla olaya da bagh
olabilmektedir. Eger ii¢ olay meydana gelmis olsaydi Sekil 2.2.4’ teki gibi gosterilir:
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Sekil 2.2.4. Ug olay arasindaki gegis.

A’nin olasiligi P(A)’ dir. Ciinkii A herhangi bir olaya bagl degildir.
P(BJA)=P(ANB)/P(A)
C, hem A’ ya hem B’ye bagl bir degisken durumunda oldugu i¢in;

P(C| A, B) = P(C| B, A) seklinde ifade edilir. C, A’ dan bagimsiz olabilir bu
durumda sartli bagimsizlik denilecektir. Ciinkii eger B olay1 gerceklestiyse C icin A

olayinin gergeklesip gerceklesmeyecegi durumuna bakilmayacaktir.

Bileske olasilig1 P(A, B, C) = P(A). P(B|A). P(C|B) olacaktir.

3) C degiskeninin hem A hem B olayina bagliligi s6z konusu oldugunda bileske
olasiligi P(A, B, C) = P(A). P(B). P(C|A, B) olacaktir. Iki olaya bagh tek olay
arasindaki gecis Sekil 2.2.5” te gosterilmektedir.
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Sekil 2.2.5. iki olaya bagli tek olay arasindaki gegis.

4) Birden fazla olay tek olaya bagimli olabilir. Burada B, C ve D kendi bagina A’
ya baghdir.

Olasiliklar P(D|A), P(C|A), P(BJA) seklinde ayri ayri yazilmaktadir. Ug olaya
bagl tek olay arasindaki gegis Sekil 2.2.6” daki gibi gosterilmektedir.

Sekil 2.2.6. Ug olaya bagli tek olay arasindaki gegis.
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5) Bayes agi, her bir ayritin birden fazla olasilik katmani olacagi ve nereden

baslanacagi bilinemeyecegi i¢in kesinlikle dongii icermemelidir. Dongii igeren olay

ag1 Sekil 2.2.7° deki gibi gosterilmektedir.

4

Sekil 2.2.7. Dongii iceren olay ag1 [37].

Bir 6rnek ile Bayes ag yapisi ile ilgili bazi hesaplamalar1 yapip agiklarsak;

H:

S:

<~ A Z

-

Hava kirliligi

Sigara igme

: Nefes darligi
: Kanser

: Yiksek

: Diistik

: Evet

: Hayir
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P : Pozitif

Hava kirliligi ve sigara igme parametrelerinin akciger kanseri lizerindeki etkisi
bilinmektedir. Yine kanser olan bir kisinin rontgen sonucunun pozitif ¢ikma ve nefes
darlig1 cekme durumu s6z konusudur [37]. Kanser icin hava kirliligi ve sigara igme
durumuna gore olasiliklar1 Cizelge 2.2.1°de gosterilmektedir [37].

P(H=D) = 0.9

P(S=E)=0.3

Cizelge 2.2.1. Kanser i¢in hava kirliligi ve sigara icme durumu.

H s P(KsEIHS) _
0,05
0.02
0.03
0,001

O 00O <
I m>XIm

Kisinin kanser olma durumuna gore XRay taramasina girmis olma olasiligt

Cizelge 2.2.2° de gosterilmektedir [37].

Cizelge 2.2.2. Kanser durumuna gore XRay sonucu.

K  [PX=PIK)
E 0.90
H 0.20
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Kisinin kanser durumuna gore nefes darli1 yasiyor olma olasilif1 Cizelge 2.2.3’te

gosterilmektedir.

Cizelge 2.2.3. Kanser durumuna gore nefes darligi sonucu.

E 0.65
H 0.30

Tiim bu olasiliklara gore bileske olasilik kiitle fonksiyonu hesaplanabilir. Bileske

olasilik kiitle fonksiyonunun sonucu 1’ dir [37].
P(H, S, K, X, N) =P(H). P(S). P(K | H, S ). P(X | K). P(N | K)

= P(H). P(S). P(K | H, 8 ). P(X | K). P(N | K)

=) P(H). P(S). P(K | H, 8). P(X | K). ZP(N|K) ——> ZP(N|K)=1’dir.
k k
=) P(H). P(S). P(K |H, S ). )’ P(X |K) ——> Y P(X|K)=1"dir.
k k
= P(H).P(S). ) P(K|H,S8)——> ) P(K|H,S)=1"dir
k k

= Z P(H). P(S) bulunur. H ve S birbirinden bagimsiz oldugu i¢in P(H, S) = P(H).

P(S) bileske olasilik kiitle fonksiyonuna gore toplam yazilir.

=) P(H). Y'P(S) —=> D P(H)=1ve D P(S) =1
H S H S

=] olarak bulunur.

Hava kirligi yiiksek, sigara igen ve kanser olma riski % 5 olarak verilen bir

hastanin nefes darlig1 cekmeme olasiligini hesaplayabiliriz [37].

P(N=H | K) = P(N= H | K= E)/ P(K=E)
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Kanser olma veya olmama olasiliginin(P(K)) tek basina bir sonucu heniiz
elimizde olmadigindan H ve S parametrelerine bagl olarak bulunacaktir. Bu olasiliga

marjinal olasilik kiitle fonksiyonu denilmektedir [37].

2.2.1. Bayes aglarinda bagimsizlik ve sarth bagimsizhk

2.2.1.1. Bagimsizhk

o ve B bir olay olmak iizere o, B; P olasilig1 altinda birbirinden bagimsizsa yani P
Fa Ll Bise ve eger P(a, B)= P(ax). P(B) veya P(ax N B)= P(ax). P(B) seklinde ise a ve

3 olaylar1 bagimsiz olaylardir ve gosterimleri de bu sekildedir. Eger bu sart

gecerliyse P(a | B)=P(a), P(B | a)= P(B3) olacaktir [38].

X,Y rastgele degisken olmak tizere X, Y; P olasilig1 altinda birbirinden bagimsizsa
yani X,Y,PF X 1Y ise ve eger P(X,Y)= P(X). P(Y) seklinde ise bu durumda P(X|Y)=
P(X), P(Y|X)=P(Y) olacaktir. Tiim bu bilgilerden yola ¢ikarak eger Xve Y bagimsiz
degiskenler veya olaylar ise \/ X, Y, P(X,Y)=P(X). P(Y) seklinde hesaplanir.

Bir Bayes agina eger G seklinde gosterilecek bir ag tanimlanacak olursa bu ag
iizerinde P olasiliklarin1 kullanarak faktorlere ayirma isleminde kullanilacaktir [38].

I, D ve G’nin olasiliklar1 Cizelge 2.2.1.1.1° de gosterilmektedir.
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Cizelge 2.2.1.1.1. 1, D ve G’nin olasiliklar1 [38].

I D G
I dy 81
I dy 82
I dy 83
I d; 81
I d; 82
I d; 83
I dy 81
I dy 82
I dy 83
I d; 81
I d, )
I d, 83

Olasiliklari
0,126
0,168
0,126
0,009
0,041
0,126
0,252
0,0224
0,0056
0,06
0,036
0,024

Burada I ve D’ nin G’ye bagh gosterimi Sekil 2.2.1.1.1°deki gibi elde

edilmektedir.

Sekil 2.2.1.1.1. G’nin I ve D’ye bagli gésterimi [38].
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I ve D’ nin bileske olasiliklar1 Cizelge 2.2.1.1.2° de gosterilmektedir.

I D Olasiliklari
iy d, 0,42
iy d, 0,18
i d, 0,28
0 d, 0,12

Cizelge 2.2.1.1.2. I ve D’nin olasiliklar1 [38].

Bu cizelgede 1.satir i, iken d, oldugu zamanki olasilik degerlerini, 2.satir i, iken
d, oldugu zamanki olasilik degerlerini, 3.satir i; iken d,, oldugu zamanki olasilik
degerlerini, 4.satir i; iken d; oldugu zamanki olasilik degerlerini ifade etmektedir.
Yine bu ¢izelgeye gore I'nin olasilik degerleri i, = 0,42 + 0,18 = 0,6 ve i; = 0,28 +
0,12 = 0,4 olarak bulunur. D’nin olasilik degerleri d, = 0,42 + 0,28 = 0,7 ve d, =
0,18 + 0,12 = 0,3 olarak bulunur.

Ayrica bu ¢izelgedeki I ve D degerlerinin bagimsiz oldugu olasilik hesabiyla

ispatlanabilmektedir. P(I, D) = P(I). P(D) hesabuyla;
L.satir i¢in i. dy=0,6. 0,7= 0,42
2.satir i¢in i,. d,=0,6. 0,3=0,18
3.satir i¢in i;. dy= 0,4. 0,7= 0,28

4.satir i¢in i;. d;= 0,4. 0,3= 0,12 carpimlar1 sonucu I ve D degiskenlerinin

bagimsiz degiskenler oldugu bulunabilmektedir.

2.2.1.2. Sarth bagimsizhk

X, Y ve Z birer rastgele degisken olmak iizere asagida verilen sartlar
saglandiginda P olasilik ortaminda yani PF (X L Y | Z ) verildigi zaman; eger P(X,
Y |Z)=P(X|Z).P(Y|Z)ve ayn1 zamanda P(X | Y, Z)=P(X | Z) ve P(Y | X, Z)= P(Y,
Z) seklinde ise sartli bagimsizlik s6z konusu olur.
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Bu ii¢ degiskenin bileske olasilik kiitle fonksiyonu P(X, Y, Z) a ¢(X, Z). ¢,(Y,

7) seklinde iki tane ayr1 olasiliga ayristirilmis olarak ifade edilmektedir.

Bir de bunun tersi durumunu diisiiniirsek G degiskenimiz I ve D degiskenlerimize
bagli oldugu icin bu seferde I degiskenine bagli iki degisken oldugunu diisiinebiliriz.
S ve G’nin I’ya bagli gosterimi Sekil 2.2.1.2.1° de gosterilmektedir.

Sekil 2.2.1.2.1. S ve G’nin I’ya bagli gosterimi [38].

I’ ya bagh olarak P(S, G/i;) degerini elde etmek gerekmektedir. Cizelge
22.1.2.1°den S ve G’nin i,” a bagli olan olasiligm elde ettigimizde Cizelge

2.2.1.2.2’yi elde edebilmekteyiz.
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Cizelge 2.2.1.2.1. 1, S ve G’nin olasilig1 [38].

0,114
io so g2 0,1938
A S0 fo 0,2622
Iy S g 0,006
A 81 2 0,0102
i S g3 0,0138
I So g 0,252
I S0 2 0,0224
i So fo 0,0056
I S g 0,108
I S 2 0,0096
I S g3 0,0024

Cizelge 2.2.1.2.2. I’ ya bagl P(S, G/i;) olasilig1 [38].

Sos &1 i¢in 0,19
So» & icin 0,323
Sos &3 icin 0,437
815 &1 icin 0,01
815 &> icin 0,017
51, &3 i¢in 0,023
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Birden ¢ok olay icin Bayes Ag1 Sekil 2.2.1.2.2” de gosterilmektedir.

Sekil 2.2.1.2.2. Birden ¢ok olay i¢in Bayes Ag1 [38].

Bu bilgilere gore sarth olasilik birbirini etkilememe durumu ve faktorlere ayirma
durumlarindan olusmaktadir. Bayes ag1 ilizerinde birbirinden bagimsiz iki faktorii

elde edebilmekteyiz.
P(D, I, G,S, L)=P(D). P(I). P(G/ D, I). P(S/I). P(L/G)

P(D, S)= )’ P(D). P(1).P(S/ I). P(G/ D, I). P(L/G)
G,L,1

= ) P(D). P().P(S/ I). P(G/ D, ). P(L/G) — — > Y P(L/G)=1
G,L,1 L

= Y P(D). P().P(S/T). )\ P(G/D,T) = — > ) P(G/D, =1
G

G,L,I G

=P(D). Y, P(D).P(S/ 1) elde edilir.
1

Bu sekilde Bayes ag1 iizerinde birbirinden bagimsiz olan iki faktér yani D ve S

degiskenleri P(D)= ¢, P(1).P(S/ I)= ¢, seklinde elde edilmistir [38].
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2.3. Naive Bayes Simiflandiricisi

Bayesian aglar1 kullanarak siniflandirma problemleri iizerine c¢alismalar
yapilabilmektedir. Bunlardan en ¢ok bilineni Naive Bayes modelidir. S gibi bir
smiflandirma modelimiz oldugunu varsayip X verileri gelmis olsun. S burada bir
smif olarak kabul edilmis ise X;, X,, ...X,, bu sinifa bagl olan parametreler olarak
almir. Bagka bir smif i¢in ise bu parametrelerin degerleri degisecektir. Ag1 ve

olasilig1 Sekil 2.3.1” deki gibi ifade edilmektedir [39].

Sekil 2.3.1. S Sinifina bagl parametreler.

Tek simif varsa olasilik:

PGS, X,,..., X,)= P(S). HP(Xi| S) seklinde ifade edilebilmektedir.

1

iki sinif varsa olasilik:

seklinde ifade

P =51X;,....X,) _ P(S=S) H P(X;|S=S)
PSS =5]X,...,X, PS=S, s PGS =5y)

edilebilmektedir [39].
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Meyve tiir ve miktarlar1 Cizelge 2.3.1” deki gibi bir veri tablosu verilsin:

Cizelge 2.3.1. Sari, tatli, uzun meyveler i¢in veri miktarlart [39].

350
100 50 150
Toplam [ 850 400 1200

Sari, tatli ve uzun olacak bir meyvenin hangi sinifta oldugunu bulmak i¢in Naive
Bayes siniflandirici kullanilabilmektedir. Meyve= {Sari, Tatli, Uzun}—> X seklinde

gosterebiliriz. X’1 bulmak i¢in olasilik hesabu:
P(X|Mango)= P(Mango|X). P(X) / P(Mango) formiilii ile yapilmaktadir. Bu
formiil tiim niteliklere uygulanip sonug elde edilecektir.

1.Durum:

350 800 650
. / =0.53
800 1200 1200

P(SariMango)= P(Mango|Sar1). P(Sar1) / P(Mango)=

P(TatliiMango)= P(Mango|Tatl1). P(Tatl1) / P(Mango)= 0.69
P(Uzun|Mango)= P(Mango|Uzun). P(Uzun) / P(Mango)= 0
2.Durum:

P(SariMuz)= P(Muz|Sar1). P(Sar1) / P(Muz)= 1
P(TatliiMuz)= P(Muz|Tatl1). P(Tatli) / P(Muz)= 0.75
P(UzunMuz)= P(Muz|Uzun). P(Uzun) / P(Muz)= 0.875
3.Durum:

P(Sari|Diger)= P(Diger|Sar1). P(Sar1) / P(Diger)= 0.33
P(Tatli|Diger)= P(Diger|Tatl1). P(Tatli) / P(Diger)= 0.66
P(Uzun|Diger)= P(Diger|Uzun). P(Uzun) / P(Diger)= 0.33
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P(X|Mango), P(X|Muz), P(X|Diger) olasiliklarini aradigimiz i¢in meyvelerin sari,
tatli ve uzun gelme olasilik sonuglarini ¢arpacagiz. Cikan sonucglardan en biiyiik olan,

aranan meyveyi vermektedir.
P(X|Mango)= P(Sar1i|Mango). P(TatliMango). P(Uzun|Mango)= 0
P(X|Muz)= P(Sar1Muz). P(TathjMuz). P(Uzun|Muz)= 0.65

P(X|Diger)= P(Sari|Diger). P(TatliDiger). P(Uzun|Diger)= 0.072 elde

edilmektedir.

P(X|Muz) > P(X|Diger) > P(X|Mango) oldugu i¢cin X meyvesi muz
sinifindadir[39].
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3. YONTEM VE DENEYSEL SONUCLAR

Calismada hesaplamalar i¢in RStudio ve R dili kullanilmistir. RStudio iicretsiz bir
gelistirme ortamdir. Istatistiki hesaplamalar yapabilmek ve grafik olusturabilmek

icin R dili kullanilmaktadir[41].

Bu tez calismasinda, ilk olarak veri seti siteden indirilip excel formatinda
incelendi, sonra RStudio’ da kullanabilmek i¢in csv formatina doniistiiriildi. Veri seti
kullanilabilir hale geldikten sonra BnLearn adli kiitliphane eklenmistir. 6 siitun ve
1728 satir icin istenilen kosullu olasilik sonuglart bulunmus, iliskiler ¢izge olarak
gosterilmistir. Kullandigimiz BnLearn kiitiiphanesi, Bayes aglarinin parametrelerini
tahmin etmek, grafik yapisini 6grenmek ve faydali ¢ikarimlar yapabilmek amaciyla
kullanilmakta olan bir R paketidir [42]. R dili ilk kez 1993 yilinda piyasaya
duyurulmustur [43].

Konsola girecegimiz install.packages (“bnlearn”) satir1 ile BnLearn kiitiiphanesini
yiikleyebilmekteyiz. Ardindan kullandigimiz Tepe Tirmanma Algoritmasi fonksiyon

olarak ¢cagirilir ve Bayes Ag yapisi olusturulur.

Veri setleri anket olusturularak hazirlanabilecegi gibi hazir da alinabilmektedir. Bu
tez calismasinda, UCI makine 0grenme deposunda bulunan Araba Degerlendirme

Veri Seti kullanilmistir.

Kullanilan veri setinde toplam Ornek sayis1 1728’dir. Veri seti 6 oOzellikten
meydana gelmektedir. Bulunan 6zellikler Buying, Maint, Doors, Persons, Lug boot

ve Safety olarak goriilmektedir.

Buying 6zelligi vhigh, high, med, low olmak {izere 4 degisken igerir ve alis
fiyatin1 ifade etmektedir. Maint Ozelligi vhigh, high, med, low olmak iizere 4
degisken icerir ve bakim fiyatin1 ifade etmektedir. Doors ozelligi 2, 3, 4, Smore
olmak lizere 4 degisken igerir ve kap1 sayisini ifade etmektedir. Persons 6zelligi 2, 4,
more olmak iizere 3 degisken igerir ve tasinabilecek kisi sayisini ifade etmektedir.

Lug boot ozelligi small, med, big olmak iizere 3 degisken igerir ve bagaj
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biiyiikliigiinii ifade etmektedir. Safety 6zelligi low, med, high olmak iizere 3 degisken

igerir ve arabanin olasi glivenligini ifade etmektedir.

Veri setinde arabanin verilen dzelliklere gore bulundugu sinif gosterilmektedir.
Class olarak adlandirilan bu siniflar unacc, acc, good ve vgood olmak iizere 4
siiftan olugsmaktadir[40]. Siif dagilimlar1 Cizelge 3.1° de ve 6rnek veri seti Cizelge

3.2’ de gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Sinf dagilimlari.

1210 (70.023 %)
384 (22.222 %)
69 (3.993 %)
65 (3.762 %)

Cizelge 3.2. Ornek veri seti.

Buying Maint  Doors  Persons Luj boot Safety Class

Vhigh  Vhigh 2 4 Small Migh  Unacc

Vhigh Vhigh 2 4 Med Low Unacc
Vhigh Vhigh 2 4 NMed Med Unacc
High Low 2 2 Med Med Unace
Med High 2 More Big Med Acc

Med High 2 More Big High Acc

Med High 3 2 | Small Low Unacc
Low Med 4 4 Med Med Good
low Med “ 4 Med High Vgood
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Cizelge 3.3. Araba degerlendirme veri setinden bir kesit [40].

Buying Maint Doors Persons Lug.boot Safety Class
vhigh vhigh 2 2 small low unacc
vhigh vhigh 3 2 med med unacc
high hagh ? 4 small high unace
high hgh 2 mare small high unacc
med hgh 2 more med med unacc
med med 3 4 big high vgood
med med 4 B big high vgood
med med B B big low unacc
med lcw 3 more big high vgood
low vhigk 3 more med high acc
low vhigh Smore 2 big high unacc
low hgh 4 4 small high acc
low med 4 4 small high good

Tez calismasinda kullanilan 6zellikler icin bulgular bu béliimde agiklanmustir.
Fakat oncelikle kiiciik bir veri seti i¢in bazi agamalar gosterildi. Cizelge 3.3 te
verilen veri seti i¢in uygulamamizi ¢alistirdigimizda elde edilen Bayes Ag1 Sekil 3.1°
deki gibi bulunur. Bunlara ek olarak kosullu olasiliklarin sonuglar1 hesaplandi.

Buradaki amag verilerden bir Bayes ag elde edebilmektir.
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| Deers | Persong
\ /’ \\ .",

Sekil 3.1. Veri setinden elde edilen Bayes Ag1.

Degiskenler arasindaki kosullu olasiliklarin hesab1 asagidaki satirlar ile elde
edilmektedir. Bu sonu¢ degiskenin bagli oldugu degiskenle arasindaki iligkinin
belirlenmesinde 6nemlidir.

« cpquery(fittedbn, event = (Buying=="high"), evidence = ( Class=="acc") )=
0.1354167

« cpquery(fittedbn, event = (Maint=="vhigh"),evidence = (Class=="good"))=
0.2924791

« cpquery(fittedbn, event = (Safety=="med"),evidence = (Doors=="4"))=

0.1503856
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« cpquery(fittedbn, event = (Safety=="med"),evidence = (Class=="acc"))=
0.1565657

« cpquery(fittedbn, event = (Lug.boot=="med"),evidence = (Class=="acc"))=
0.2177955

» cpquery(fittedbn, event = (Persons=="med"),evidence = (Class=="unacc"))=

0

Tiim veri setinde ise 5 6zellik i¢in Tepe Tirmanma fonksiyonu kullanilarak kosullu
olasiliklar hesaplanmistir. Bu da bir 6zelligin diger 6zellige bagl olarak gergeklesme
ihtimalinin hesaplanmasi demektir ve bunlarin sonuglar1 Cizelge 3.4, Cizelge 3.5

Cizelge 3.6, Cizelge 3.7, Cizelge 3.8’ de gosterilmektedir.

Cizelge 3.4. Buying 6zelligi i¢in kosullu olasilik degerleri.

1

0 0 0

0 02812500 00 { 0.2677686 0.0
0 02317708 0.6666667 |0.2132231 0.0
0 02984792 0.3333333 ‘0.2214876 0.0
0 0.1875000 0.0 0.2975207 0.0

Cizelge 3.5. Maint 6zelligi i¢in kosullu olasilik degerleri.

1

0

0 02734375 00 0.2595041 0.20
0 0.2395833 0.6666667 |0.2214876 0.40

0 02984792 03333333 |0.2214876 0.40

0 0.1875000 0.0 0.2975207 0.0
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Cizelge 3.6. Persons 0zelligi i¢in kosullu olasilik degerleri.

1 0 0 0 0
0 00 0.0

0 05156250 0.5217391
0 04843750 04782609 02661157 0.5384615

‘0.4760331 0.0
0.2578512 0.4615385

Cizelge 3.7. Lug_boot 6zelligi i¢in kosullu olasilik degerleri.

1 0 0 0 0
0 03750000 03478261 |0.3041322 0.6153846
0 03515625 0.3478261 |0.3239669 0.3846154
0 02734375 03043478 |0.3719008 0.0000000

Cizelge 3.8. Safety 6zelligi i¢in kosullu olasilik degerleri.

1 0 0 0 0

0 03333333 0.3333333

0.3333333 0.3333333

0 03333333 0.3333333
0 03333333 0.3333333
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Ayrica bu calismada Ozelliklerin birbirleri arasinda bulunan iligkileri
gosterilmektedir. Verilen bilgilere gore iliskilerin arasindaki bagi gosteren Bayes Agi

cizdirilmigtir ve Sekil 3.2’ de gdsterilmektedir.

A ug_bxi=biglClass=cc)=0 37500
“(wo bact=amalllClasz=good)=C. 34047

Persons

P{ Perscns=2/ass=Lnacz)=0.47€0331
P Perscne=11Qass=acc)«0 5° 55560

san

S ’

P(Buying=higni Ess
Class=acc)=0.26812500
) P Safuysnigi Class=pce;=0 3333333
P(Buying=low! P{Safuyl omlClags=qooc)=C. 343333
Cloes=qood)«0 3333333
Decrs

PiMciMt=hignClass«cce)«0.2734576

PiMzint=lowl Class=good) =0 5866887
P(Satery=mnciDoo$=2)=0 347K735
P Sefety=mociDoo-a=4)=0,3352033

Sekil 3.2. Bayes Ag1 graf gosterimi.
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Ek olarak, eger o6zellik verilerek sinif hakkinda olasilik hesab1 yapilirsa “cpquery”
kod satir1 kullanilabilmektedir. Buna gore calistirilan uygulamanin sonuglar1 asagida

gosterilmistir.
« cpquery(fittedbn, event = (Buying=="high"), evidence = ( Class=="acc") )=
0.2727273

Bu satirdaki kodda Buying 6zelligi high degerine esit oldugunda sinifin degerinin

acc olarak gelme ihtimali hesaplanmaktadir.
« cpquery(fittedbn, event = (Maint=="vhigh"),evidence = (Class=="good"))= 0

Bu satirdaki kodda Maint 6zelligi vhigh degerine esit oldugunda sinifin degerinin

good olarak gelme ihtimali hesaplanmaktadir.

« cpquery(fittedbn, event = (Maint=="med"), evidence = ( Doors=="2") )=
0.2504119

Bu satirdaki kodda Maint 6zelligi med degerine esit oldugunda kapr degerinin 2

olarak gelme ihtimali hesaplanmaktadir.

« cpquery(fittedbn, event = (Maint=="med"), evidence = ( Persons=="2") )=
0.2145034

Bu satirdaki kodda Maint 6zelligi med degerine esit oldugunda kisiler degerinin 2

olarak gelme ihtimali hesaplanmaktadir.

« cpquery(fittedbn, event = (Persons=="more"), evidence = ( Class=="vgood") )=

0.5107527

Bu satirdaki kodda Persons 6zelligi more degerine esit oldugunda sinifin degerinin

vgood olarak gelme ihtimali hesaplanmaktadir.

 cpquery(fittedbn, event = (Safety=—"med"), evidence = ( Doors=="2") )=
0.3478798

Bu satirdaki kodda Safety 6zelligi med degerine esit oldugunda kap1 degerinin 2

olarak gelme ihtimali hesaplanmaktadir [44].
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4. SONUC VE ONERILER

Depolanan veri miktar1 hizla arttig1 icin verileri analiz etmek, degerlendirmek ve
verilerden sonug ¢ikarmak gerekli bir hale gelmistir. Ciinkii insan hayatinda bir
konuda ¢ok cesitli unsurlar g6z onilinde olunca kimi zaman karar verici sistemlere
ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu noktada bilisim alanindaki yazilimlar sayesinde veriler
islenip kullanicilara onerilerde bulunabilmekte, kullanicilarin karar vermesine

yardimci olabilmektedir.

Bir¢ok ¢alismada verilerin iglenmesi iizerine arastirmalar yapilmistir. Literatiirde
cok sayida yontem mevcuttur. Tepe tirmanma algoritmast hizli oldugu igin tercih
edilmis ve caligmaya fonksiyon olarak eklenmistir. Literatiirde veriler arasindaki
iligkileri belirlemek icin bu sekilde bir kaynak bulunmamaktadir. Bu nedenle bu

caligma ileriki ¢aligmalar i¢in 6nemli bir adimdir.

Boylece araba veri setinin degiskenlere gore kosullu olasilik degerleri
hesaplanmis, tepe tirmanma algoritmasina tabi tutulmus ve Bayes Agi cizilerek

verilerin birbirleri arasindaki iligkileri belirlenmistir.

Bu calismada elde edilen bulgular kullanilan veri seti i¢in otomobil sektdriinde
degerlendirilebilir. Yani verilen 6zelliklere gore bir arabanin alinabilir veya alinamaz
olup olmadigi bu karar mekanizmasi ile belirlenebilmektedir. Uygulama sonucunda
dogruluk orant %52 bulunmustur. Gorildigli gibi sonug iyilestirilmeye aciktir.
Olasilik fonksiyonu iyilestirilirse bu oran artar ve bu da Denetimli Tavlama gibi bir
algoritma ile saglanabilir. Ileriki ¢alismalarda bu algoritmanm kullanilmas:

oOnerilebilir.

Ozetlemek gerekirse, bu tez calismasinda gerekli tanimlar yapildiktan sonra
verilerin depolanmasi, ardindan depolanmis verinin ne sekilde degerlendirilebilecegi,
giinliik hayatin neresinde oldugu gosterilmektedir. Tiim bunlar i¢cin gereken islem,

adim ve hesaplamalar agiklanmistir.

Hesaplamalar sonucu UCI veri seti depolama sitesinden segilen araba

degerlendirme veri setinde 1728 veri ile 6 6zellik arasindaki iligki RStudio ortami
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kullanilarak Tepe Tirmanma Algoritmast fonksiyonu ile Bayes Agi1 olusturulup
gosterilmistir. Ttim 6zellikler i¢in kosullu olasilik hesabi yapilmis ve agdan sonug

cikartlmistir [44].
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