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Bu caligmada, uzman bilgisi olmadiginda Bayesci ag yapisinin Ogrenilmesinde, ¢ok boyutlu veri
kiimesindeki degiskenler arasindaki iliski yapisini ortaya koyan Robust Coplot [1] grafiginden yararlanilmasi
Onerilmigtir. Boylece, zaman alici 6grenme algoritmalarina gerek kalmadan Bayesci agin olusturulmasi
saglanmistir. Onerilen yontem bir veri kiimesi lizerinde uygulanarak sonuglar tartisilnus ve Robust Coplot
grafigi ile veri kiimesinin 6n incelemesinin uzman bilgisi eksikligini biiyilik 6l¢iide giderdigi gosterilmistir.

Anahtar s6zcukler: Bayesci aglar, Bayesci aglarda 6grenme, Robust Coplot.

Abstract

A Graphical approach to learning Bayesian networks

In this study, it is proposed to use Robust Coplot [1] that reveals the relationship structure between variables
in multi-dimensional dataset to learn Bayesian network structure in the absence of expert knowledge. Hence,
it is provided to create Bayesian networks without the need for time-consuming learning algorithms. The
proposed method is applied to a data set and the results are discussed. Besides, it is shown that preliminary
examination of data set with Robust Coplot provides to fulfill the deficiency of expert knowledge to a large
extent

Keywords: Bayesian networks, learning Bayesian Networks, Robust Coplot.

1. Giris

1990’11 yillarda kullanilmaya baslanan Bayesci aglar, cok boyutlu veri kiimesindeki rastlanti degiskenleri
arasindaki olasiliksal iligkileri kodlayan grafiksel modellerdir. Hem nedensel hem de olasiliksal
Ozelliklere sahip olduklarindan, bu aglar ile veri bilgisi ve uzman goriisii kolaylikla birlestirilebilir.
Bayesci aglar ile ayrica, ilgilenilen problemin kesin olmayan tamim bdlgesi ile ilgili bilgi temsil
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edilebildigi gibi, giiclii cikarsamalar da yapilabilir. Istatistiksel analizlerde Bayesci aglardan yararlanmak
kullaniciya birgok iistiinliik saglar. Bu iistiinliiklerden bazilart; degiskenler arasindaki nedensel iliskilerin
anlagilmasini saglamalari, olasilik kuramina dayandigindan her zaman tutarli sonuglar vermeleri, robust
olmalari, uzman goriisiinii modellemeye katmalar1 ve veride kayip gézlem olmasi durumunda da giivenilir
¢ikarsamalar yapmalar1 olarak verilebilir [8, 12].

Bayesci aglar, istatistik, makine 6grenmesi ve yapay zeka alanlarinda ¢ok kullanilan ve “y6nli doniissiiz
grafik (directed acyclic graph [DAG])” olarak bilinen bir grafiksel model yapisina sahiptir. Sezgisel
olarak anlasilabilir bir yapiya sahip olan bu aglar, bir rastlanti degiskenleri kiimesinin ¢ok degiskenli
olasilik dagilimmin etkili bir gdsteriminin ve bu gosterim iizerinden ¢esitli hesaplamalarin yapilmasini
saglar [2]. Son yillarda Bayesci aglar, uzman sistemlerinde, kesin olmayan uzman gériislerinin sisteme
girmesini saglayan onemli bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Diger olasiliksal grafik modellerinin aksine, Bayesci aglardaki tiim parametrelerin anlasilabilir bir
yorumu vardir. Bu nedenle Bayesci aglar, zaman kaybettiren 6grenme siireglerine gerek kalmadan uzman
goriisii kullanilarak dogrudan olusturulabilir. Uygun uzman goriisiine ulagsmak her zaman miimkiin
olmadigindan Bayesci aglarin olusturulmasinda veri kiimesinden yararlanmak gerekmektedir [8, 12]. Bu
konu “Bayesci aglarda 6grenme problemi” olarak bilinir ve veri ile 6nsel bilgi (uzman goriisii, nedensel
iliskiler) verildiginde ag yapisimin ve parametrelerin tahmin edilmesi olarak tanimlanir. Ogrenme, gok
canli bir aragtirma alanidir ve bu alanda birgok yontem gelistirilmektedir. Ag yapisinin 6grenilmesi,
parametrelerin 6grenilmesinden daha zor bir problemdir. Ayrica, gizli diigiimler ya da kayip veri gibi
kismi gozlenebilirlik durumu s6z konusu oldugunda bagka zorluklar da ortaya ¢ikar [2,13].

Bu ¢aligmada, Bayesci ag yapisinin 6grenilmesi problemi {izerinde durulmustur. Literatiirde, Bayesci ag
yapisinin 0grenilmesi ile ilgili calismalar Bayesci yontemlere dayandigi gibi, yar1 Bayesci ya da Bayesci
olmayan yontemlere de dayanabilir. Bu yontemlerin ¢ogu, skor ol¢iisii ve arama iglemi olmak iizere iki
bilesene dayanir. Skor 6l¢iisii, veri ile bir ag yapisi arasindaki uyum iyiligini 6lger. Arama iglemi ile bu
skor olgiisiinden yararlanilarak degerlendirilecek ag yapilart olusturulur [5]. Skor Slgiilerine dayali bu
yaklagimlarin disinda Bayesci ag yapisinin belirlenmesinde ya da giincellenmesinde diger istatistiksel ve
veri madenciligi yontemlerinin sonuglarindan da yararlamlabilir. Ozellikle uzman bilgisinin yoklugunda
ya da yeterli olmadigi durumlarda diger yontemlerden elde edilen sonuclar Onsel bilgi olarak
kullanilabilir. Ornegin, Dong-peng ve Jin-lin (2008) [7] calismalarinda bireylerin banka kredi
degerlendirmesinde kullanilacak bir Bayesci ag modelinin belirlenmesinde birliktelik analizinden elde
edilen sonuglardan yararlanmiglardir. Bu c¢aligmada ise Onsel bilginin olmadigi durumda Bayesci ag
modeli belirleme de ¢ok boyutlu veri kimesinin iki boyutlu diizlemde bir grafiginin sunan Robust Coplot
yonteminden yararlanilmustir.

Cok boyutlu veri kiimesinin grafiksel olarak gosterimi, 1940 ve 1960 yillar1 arasinda ¢ok yogun ¢aligilmig
ve hala istatistikgiler tarafindan yogun olarak calisilan konulardan biridir [20]. Ozellikle miihendislik, tip,
ekonomi ve istatistik gibi alanlardaki caligmalarda veri kiimesine ileri istatistiksel analizler uygulanmadan
once, grafiksel olarak 6n incelemesini yapmanin, veri kiimesinin yapisini anlamanin bir¢ok avantaji vardir
[20]. Literatiirde bu amagla kullanilan temel bilesenler analizi, kiimeleme analizi, diskriminant analizi
gibi bircok cok degiskenli istatistiksel yontem yer almaktadir. Coplot yontemi ¢ok boyutlu veri
kiimesinde degiskenler arasindaki, degiskenler ve gozlemler arasindaki ve gozlemlerin kendi aralarindaki
iligki yapilarimi iki boyutlu tek bir grafik iizerinden inceleyebilmek amaciyla literatiirde farkli alanlarda,
cesitli amagclar i¢in kullanilmigtir. Coplot yonteminin bahsedilen yontemlerden farki, aralarinda yiiksek
korelasyona sahip degiskenlerin bir araya gelerek olusturdugu yeni bir bilesik degisken iizerinden
yorumlama yapmak yerine, dogrudan veri kiimesinin orijinal degiskenlerini resmetmesidir [4]. Ayrica bu
yontem, degiskenler arasindaki ya da gozlemler arasindaki iligki yapisini ayr1 ayr1 degil tek bir grafik ile
sunar. YOntemin dezavantaji, veri kiimesi aykir1 deger icerdiginde grafiksel gosterim iizerinde bozulmalar
yagsanmasidir. Bu sorunu ortadan kaldirmak ve ¢ok boyutlu veri kiimesi aykiri deger icerdiginde bile
glivenilir sonuglar tiretebilmek amaciyla Robust Coplot yontemi gelistirilmistir [1].

Literatiirde Coplot yontemi, sehirler arasindaki sosyoekonomik farklarin incelendigi [14], bilgisayar
bilimlerinde paralel is yiikii modellerinin Kkarsilastirildigr [19], cografi bir bolgenin iklim kusaklarinin
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belirlendigi [10], saglik hizmetlerinde ¢ok boyutlu veri kiimesinin incelendigi [4] ¢aligmalarda grafiksel
gosterim aract olarak kullanilmistir. Yine bu yontemden veri zarflama analizi sonuglarmin grafiksel
gOsterimini gergeklestirmek amaciyla da faydalanilmaktadir [17]. Ayrica ¢ok boyutlu veri kiimesindeki
olas1 aykir1 degerleri ya da etkili gézlemleri tespit etme araci olarak da kullanilabilmektedir [15]. Benzer
sekilde aykir1 degerlerden etkilenmeyen Robust Coplot yontemi gilines enerjisi modelleme ¢alismalarinda
coklu baglanti sorununu ortadan kaldirmak amaciyla degisken se¢im araci olarak da kullanilmustir [6].
Sonug olarak, ¢cok boyutlu veri kiimesinin grafiksel on incelemesinin faydali aragtirmaciya avantajlar
Sunacagi bircok istatistiksel analiz yontemi vardir.

Bu calismada ¢ok boyutlu veri kiimesinin Robust Coplot yontemi kullanilarak 6n incelemesi yapilmis ve
elde edilen grafik sayesinde degiskenler arasindaki iligkiler ortaya cikartilmistir. Uzman goriisii
olmadiginda, Bayesci aglardaki degiskenler arasindaki baglar, Robust Coplot grafiginden elde edilen
iligkilere gore olusturulmustur. Bdylece, onsel bilgi yoklugunda veriye uygun bir ag yapisinin elde
edilmesi amaglanmigtir. Caligmanin ikinci bdliimiinde, Robust Coplot yontemi ve Bayesci aglar
tanitilmig, Bayesci ag yapisinin olusturulmasinda Robust Coplot yonteminin nasil kullanildigi
aciklanmustir. Ugiincii boliimde, bu iki yontemin bir arada kullamlmasinin Bayesci ag yapilari
olusturmada arastirmaciya saglayacagi avantajlar bir 6rnek iizerinden sayisal olarak sunulmustur. Sonug
boliimiinde, onsel bilginin olmadigi durumlarda Bayesci ag yapist olusturmadan 6nce ¢ok boyutlu veri
kiimesinin grafiksel On incelemesinin yapilmasinin, arastirmaciya saglayacagi kolayliklar tizerinde
durulmusg ve ileride yapilacak ¢alismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.

2. Ybntem

Bu boliimde Robust Coplot yontemi ile Bayesci aglar kisaca tanitilacak ve bu iki yontemin Bayesci ag
yapisinin grenilmesinde bir arada nasil kullanilacagi agiklanacaktir.

2.1. Robust Coplot

Robust Coplot yontemi temelde iki asamadan olusmaktadir [1]. ilk asamada nxp boyutlu veri
kiimesindeki gozlemlerin iki boyutlu duzlemdeki gdsterimi robust ¢cok boyutlu 6lgekleme yontemi [9]
kullanilarak elde edilir. Tkinci asamada ise gdzlemler ile veri kiimesindeki degiskenler arasidaki medyan
mutlak sapma korelasyon katsayist [18] ile hesaplanan iliski miktarlarindan yararlanilarak grafige
degiskenleri temsil eden vektorler uygun bigimde yerlestirilir. Bu iki asama {i¢ adimda asagidaki gibi
gerceklestirilir [1].

Birinci adimda, anp boyutlu veri matrisi Est. 1 ile Z , standartlagtirilmus veri matrisine dontstiralir.

nx

xij—med(xj) ] )
Z;=——F—>, 1=12,..,n J=12,.,p (@)
MAD(x;)
Burada, z; standartlastirilmis veri matrisinin i. satir, j. siitun elemani X; veri matrisinin j. sttunu,
med (.) medyan fonksiyonu, MAD(.) ise medyan mutlak sapma fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir.

Ikinci adimda, standartlastirilmis veri kiimesi kullanilarak gdzlemlerin iki boyutlu diizlemdeki gdsterimi
icin Est. 2 kullanilir.

F(OY)=Y[8-dy(Y)-0; | +2>[oy] @

i<j i<j
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iki
boyutlu diizlemdeki koordinat matrisi, 4 >0 veri kiimesindeki aykir1 deger miktarini belirleyen kontrol
parametresi, 0; de, aykiri deger matrisinin i. satir, j. stitun eleman olarak tanimlanmaktadir.

Burada, 5”- standartlastirilmis veri matrisinin i. ve j. satirlar1 arasindaki benzemezlik metrigi, Y, ,

Son adimda, ikinci asamada elde edilen grafigin {lizerine her bir degiskene karsilik gelen bir vektor
eklenir. Yerlestirilecek vektorlerin dogrultusuna ve biiytikliigiine Est. 3 ve Est. 4 kullanilarak karar verilir.

MAD? (u; )~ MAD? (k; )
= 2 2 , ©)
MAD (u.)+ MAD (k.)

J J

burada, u; ve k; Est. 4 ile verilen robust temel degiskenlerdir.

z;-med(z;) v;-med(v,)
' MAD(z) " MAD(v, )

4
zj—med(zj) vj—med(vj) @

x MAD(z;)  MAD(v,)

Burada, z; standartlagtirilmis veri matrisinin j. situnu, V; ise robust ¢ok boyutlu dlgekleme grafigindeki

n tane gozlemin belirli bir dogrultuda j. degiskeni temsil eden vektor lizerine iz diisim degerleridir.

Bu ii¢ adimin sonunda elde edilen Robust Coplot grafiginde, birbiri ile benzerlik gdsteren gdzlemler
birbirlerine daha yakin, farklilik gosteren gozlemler ise daha uzak yerlesecektir. Bu sayede gozlemler
arasindaki iligki gorsel olarak incelenebilir. Ayrica veri kiimesinin ¢ogunlugundan uzakta yerlesecek bir
gozlem siipheli gozlem olarak disiiniiliir ve olas1 aykir1 deger olarak incelenebilir. Birbirleri ile ayni
yonde ve yakin yerlesen vektorler, karsilik gelen degiskenlerin arasindaki iligkinin yiiksek oldugunu ifade
eder. Birbiri arasindaki a¢i 90 dereceye yakin olan iki vektor, karsilik gelen degiskenlerin iliskisiz
oldugunu ifade eder. Ayni zamanda belli bir grup gozlem dogrultusunda yerlesen bir vektor, ilgili
gbzlemlerin o degiskene iliskin degerlerinin yiiksek olacagini ifade eder [1].

2.2. Bayesci aglar

Bir Bayesci ag, X, veri matrisindeki p tane rastlanti degiskenine iliskin gok degiskenli olasilik
dagilimim temsil eden bir DAG’dir. Ag, G ve ® olmak iizere iki bilesenden olusur ve BN = (G, @)

bigiminde gdsterilir. Ilk bilesen G, diigiimlerin X,,..., X  rastlanti degiskenlerini, diigiimler arasindaki

p
baglarin ise bu degiskenler arasindaki dogrudan bagimliliklar1 gosterdigi bir grafik yapisidir. G grafigi
kosullu bagimsizlik varsayimlarim igerir. Bayesci aglarin ikinci bileseni ©®, agdaki parametrelerin

kiimesini gOsterir. Bu parametreler, Bayesci agdaki her bir X ; rastlanti degiskenine iligkin kosullu

olasilik dagilimlaridir. Bir XJ- rastlanti degigkeni igin kosullu olasilik dagilimi, XJ- ‘nin G’deki

olmak uzere, &

XJ\”J

ebeveynlerinin kimesi 7.

J =P,y (Xj‘ﬂ'j) bi¢ciminde tammlanir. Bir rastlant:

degiskeninin verilen Bayesci agda bir ebeveyni yoksa bu rastlant1 degiskeni i¢in kosullu olasilik dagilimu,
marjinal olasilik dagilimia karsilik gelir. Bu parametrelerden ve Bayesci ag yapisindan yararlanarak, p
tane rastlanti degiskeni i¢in tek bir ¢ok degiskenli olasilik dagilimi tanimlanir ve bu dagilim Est. 5’ten
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yararlanilarak elde edilir. Cok degiskenli olasilik dagiliminin bu esitlikten elde edilmesi “zincir kurali
(chain rule)” olarak adlandirilir [3, 13].

P(Xv---’Xn)ZIi[P(XJ”i):li[@xim (5)

Bayesci aglarin ve bazi 6zelliklerinin daha iyi anlagilmast i¢in bir drnek tizerinde durulsun [2]. Bir kiginin
belinin incinmesine neden olan olaylar incelenmek istensin. Bel incinmesi olay1 “Bel (B)” degiskeni ile
gosterilsin. Bel incinmesi bel agrisina neden olabilir. Bel agrisi, “Agr1 (A)” degiskeni ile gosterilsin. Bel
incinmesinin nedeni yanlis yapilan spor aktivitesi olabilir. Bu olay, “Spor (Sp)” degiskeni ile temsil
edilsin. Diger bir neden ise, kisinin is yerinde oturdugu sandalyenin konforsuz olmasi olabilir. Kisinin
sandalyesinin konforsuz olmasi durumu, “Sandalye (Sa)” degiskeni ile gosterilsin. Bu neden s6z konusu
oldugunda, bu kisinin is arkadaslarimin da benzer bir bel problemine sahip olup olmadiklar1 da
aragtirilabilir. Bu durumda ilgili degisken “Is Arkadasi (Ia)” olarak almabilir. Bu problemdeki tim
degiskenler iki diizeyli ve bu diizeyler “Dogru (D)” ve “Yanlig (Y)” bi¢cimindedir. Bu problem i¢in
olusturulan Bayesci ag Sekil 1 ile verilmistir.

P(Sa=D)P(Sa="Y) P(Sp=D) P(Sp=Y)
0.8 0.2 0.8 0.2

Sa | Sp P(B=D|Sa,Sp) P(B=Y|SaSp
Sa | P(ia=D|Sa)|P(ia=Y|sa) T ( 0‘9 ) P( 0\1 )
D 0.9 0.1 : :

DY 0.2 0.8
Y 0.01 0.99

Y D 0.9 0.1

Y | Y 0.01 0.99

B |P(A=DB)| P(A=YB)
D 0.7 0.3
Y 0.1 0.9

Sekil 1. Sirt incinmesi 6rnegi icin Bayesci ag.

Sekil 1’de tiim diigiimler i¢in kosullu olasilik tablosu (conditional probability table — CPT), ilgili
diiglimiin yaninda verilmistir. Bayesci aglarin kosullu bagimsizlik 6zelligi, zincir kuralindan yararlanarak
degiskenlerin ¢ok degiskenli olasilik dagilimimin daha basit bir sekilde ifade edilmesini saglar. Ornegin,
Sekil 1°e gore

P(Sa,Sp,la, B, A) = P(Sa) P(Sp)P(la|Sp,Sa)P(B|la,Sp,Sa)P(A|B,1a,Sp,Sa)
biciminde yazilan ¢ok degiskenli olasilik dagilimi, kosullu bagimsizlik 6zelliginden yararlanilarak

P(Sa,Sp, la, B, A)= P(Sa) P(Sp) P(la|Sa) P(B|Sp,Sa) P( 4| B)
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olarak yazilabilir. Boylece, modeldeki parametre sayis1 2° —1=31’den 10’a diiser. Parametre sayisinda
bu azalis modeldeki c¢ikarsamalarin, hesaplamalarin ve 6grenmenin gergeklestirilmesinde biiyiik
kolayliklar saglar. Daha az parametreye sahip olan bu model yanlilik ve varyans etkilerine karsi daha
robusttir [2].

Bayesci aglarda 6grenme, parametrelerin 6grenilmesi ve ag yapisinin 6grenilmesi olarak ikiye ayrilir. Bu
caligmada Bayesci ag yapisinin 0grenilmesi tizerinde durulmustur. Veri kiimesi hakkinda uzman bilgisi
olmadiginda diger istatistiksel yontemler yardimiyla degiskenler arasindaki iligki yapisinin bir 6n
incelemesi yapilarak Bayesci agdaki degiskenler arasindaki baglar olusturulabilir. Bu ¢alismada, Bayesci
ag yapisiin 6grenilmesi i¢in Boliim 2.1°de tanitilan, ¢ok boyutlu verinin gorsel olarak incelenmesinde
kullanilan Robust Coplot yénteminden yararlanilmustir. {1k olarak, ilgilenilen gok boyutlu veri kiimesi ile
ilgili Bayesci ag uzman bilgisi olmadan, yalnizca arastirmacinin Onsel bilgisine bagli olarak
olusturulmustur. Daha sonra, ayni veri kiimesine Robust Coplot yontemi uygulanmis ve degiskenler
arasindaki iliski yapisi tek bir grafik ile 6zetlenmistir. ilk olusturulan Bayesci agdaki baglar, elde edilen
Robust Coplot grafiginden yararlanilarak gilincellenmistir. Giincelleme, ilk Bayesci aga yeni baglarin
eklenmesi, ilk agdan mevcut baglarin ¢ikartilmasi ya da bag ekleme ve bag ¢ikarma islemlerinin birlikte
yapilmasi seklinde gerceklestirilebilir. Bu giincellemeler sonucu olusturulan yeni Bayesci agin eski baga
gore veri kiimesini daha iyi temsil edip etmedigine ise bazi 6lgiitler ile degerlendirilmistir.

Bayesci aglarda, gergek gozlemlerin bir kiimesi iizerinden tahminlerin ve tanilarin gergek durumlara
uyumunu Olcerek Bayesci agi derecelendiren oOlgiitler vardir. Bu olgiitler ile agdaki zayif noktalar
belirlenebildigi gibi ger¢ek durumlarla zayif iliskili tahmin yapan digiimler de belirlenebilir. Boylece, bu
diigiimlerin kosullu olasilik tablolarinin yeniden olusturulmasi, 6grenme verisinin artirilmasi ya da agin
giincellenmesi gibi degisiklerle tahminlerin performanslar: artirilabilir.

Olgiitler elde edilirken agdaki gdzlemler “gdzlenmis” ve “gdzlenmemis” olarak ikiye ayrilir. Gdzlenmis
diigiimlerin degerleri veri dosyasindan ¢ekilir. G6zlenmis degerler daha sonra Bayesci inang giincellemesi
ile gozlenmemis diigiimlerin degerlerini tahmin etmede kullanilir. Bu siireg, veri dosyasindaki her bir
durum igin tekrar edilir. Her bir durum i¢in gozlenmemis diigiimlerin tahmin degerleri veri dosyasindaki
gercek gozlenen degerleri ile karsilagtirilir, dogru tahmin edilen (basarili) ve dogru tahmin edilmeyen
(basarisiz) durumlar kaydedilir. Bagarili ve basarisiz durumlar, her bir gézlenmemis diiglim i¢in ne kadar
dogru tahminler yapildigin1 gosteren oOlgiitlerin olusturulmasinda kullanilir. Bu 6lgiitlerin bazilar1 hata
matrisi, hata orani, kalibrasyon tablosu, logaritmik kayip skoru, karesel (Brier) skor, kiiresel sonug skoru,
sasirtma indeksi, test duyarlig1 olarak verilebilir. Bu ¢aligmada Bayesci agin uyumunu test etmede kayip
skorlarindan yararlanilmistir. Logaritmik kayip skoru, O ile sonsuz arasinda deger alir ve bu degerin sifira
yaklagmas1 yliksek performansi ifade eder. Karesel kayip skoru, 0 ile 2 arasinda deger alir ve degerin
sifira yaklagmasi yiiksek performansi ifade eder. Kiiresel kayip skoru ise 0 ile 1 arasinda deger alirken bu
degerin 1’e yaklagmasi yiiksek performansi ifade eder [16].

3. Sayisal Ornek

Sayisal 6rnek icin kullanilan veri kiimesi, 30 adet restorana ait 6 adet degiskenden olusmaktadir [11].
Degiskenlere iligkin bilgiler asagidaki gibidir.

X, :Restorandaki koltuk say1si
X, :Bir vardiyadaki ortalama garson say1si
X, :Restorandaki ortalama personel sayisi (as¢1, sef, kasiyer vb.)

X, ‘Restoranin kapladigi alan (metrekare olarak)
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X, :Bir giinde restorana gelen miisteri sayis1

X, :Restorandaki bir yemegin ortalama fiyati

Bu veri kiimesinde yer alan tiim degiskenler siireklidir. Bayesci ag olusturmak i¢in tiim degiskenler ii¢
diizeyli kategorik degisken olarak yeniden diizenlenmistir. Bu degiskenler i¢in bir uzman bilgisi olmadan
kendi onsel bilgimize dayali olarak olusturdugumuz Bayesci ag Sekil 2 ile verilmistir.

v @ X2_
a 26.7 a 367 < E gg; :
b 36708 b 33.3 mm o
c 36708 ¢ 30.0 jmm c al—
X4

Sekil 2. Restoran verisi i¢in olusturulan Bayesci ag.

Bu veri kiimesinde ilgilenilen degisken “bir giinde restorana gelen miisteri sayisi-X5” olsun. Bu degisken
gbzlenmemis olarak secildiginde agin performansini degerlendirmede kullanilan kayip fonksiyonlarinin
degerleri asagidaki gibi elde edilmistir.

Logaritmik kayip skoru = 0,7808
Karesel kayip skoru = 0,4846
Kiiresel kayip skoru = 0,7139

Bayesci agin olusturulmasinin ardindan ayni veri kiimesine iliskin Robust Coplot grafigi Sekil 3 ile
verilmistir. Grafik incelendiginde Kruskal stress degeri yaklasik olarak 0,05 olarak bulunmustur. Cok
boyutlu dlgeklemede elde edilen grafigin basarisinin bir gostergesi olan Kruskall degeri 0,05 bulundugu
icin gozlemlerin iki boyutlu diizleme indirgenmesine iliskin bagarinin olduke¢a iyi oldugu sdylenebilir [1].
Her bir degiskeni temsil eden vektorlere iliskin korelasyon katsayilari X6 hari¢ olduk¢a yiiksek
bulunmustur. X6 degiskenine iliskin korelasyon katsayisi ise c¢ok diisiik degildir. Bu durum bize
vektorlerin yerlesiminin de basarilt oldugunu ifade eder. X2 ve X3 no’lu degiskenler ayn1 yonde ve
aralarindaki a¢1 da kiigiik oldugu igin restorandaki garson sayisi ile ¢alisan sayisina iliskin degiskenler
arasinda pozitif yonde giiglii bir korelasyon oldugunu sdyleyebiliriz. X6 ve X5 degiskenleri arasinda ters
yonde giiclii bir korelasyon vardir. Dikkat edilirse bir restorandaki yemegin ortalama fiyati artarsa o
restorana gelecek miisteri sayisinin azalmasi mantikli bir ¢ikarim olacaktir. X6 degiskeni ile X4 degiskeni
arasinda pozitif yonlil bir korelasyon oldugu soylenebilir. X1, X2, X3 degiskenleri arasinda ayni yonlii
iliskinin oldugu yine grafikten ¢ikartilacak sonuglar arasindadir. X6 ile X2 ya da X5 ile X1 arasindaki a¢1
yaklasik olarak 90 derece oldugu i¢in bu degiskenlerin iligkisiz oldugu soylenebilir. Gozlemlerin
yerlesimine bakildiginda 13 no’lu goézlemin diger gozlemlerden daha uzakta yerlestigi dikkat
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cekmektedir. Orijinal veri kiimesi bu a¢idan degerlendirildiginde bu restoranin 30 restoran i¢inde alani
1600 metrekare ile en biiyiik olan restoran oldugu ve kendisine en yakin olan alanin 1000 metrekare
oldugu goriilmektedir. Bu 6zelligi nedeniyle 13 no’lu gézlem veri kiimesinin genel yerlesiminden daha
uzakta yer almaktadir. 2, 5, 13, 19, 20, 21 no’lu gézlemlerin X1, X2, X3 ve X4 degiskenlerini temsil eden
vektorler {lizerindeki iz diisiim degerleri yiiksektir. Bu sebeple bu gozlemlerin ilgili degiskenlerdeki
degerlerinin de yiiksek oldugu sonucu ¢ikartilabilir.

CoPlot RMDS/Median MADCC (5=0.053343)
X6(0.73600)f ' */%4(0.94165) '

23

s 1(0.9527) ,
13

29

14

18

X E”-‘lg 7 A6 X3(0.94717)

[* .25 .3

e af 10

28 X2(0.91297)

“19

)(5[[0.34115)

1

-5

L 1

] 5 10 15 20
Sekil 3. Restoran verisi Robust Coplot grafigi.

Robust Coplot grafiginden elde edilen iligki yapilarindan yararlanarak Sekil 2 ile verilen Bayesci ag
asagida verilen degisimlerin uygulanmasiyla giincellenir.

X1—X2 bag eklenir
X2—X5 bagi eklenir
X4—Y2 bagi eklenir
X5—X6 bagi eklenir
X1—-X5 bagi ¢ikartilir
X2—X6 bagi cikartilir

Bu giincellemelerin yapilmasinin ardindan elde edilen yeni Bayesci ag Sekil 4 ile verilmistir.

Giincellenen Bayesci ag i¢in skor degerleri asagida verilmistir.

Logaritmik kayip skoru = 0,4337
Karesel kayip skoru = 0,2929
Kiiresel kayip skoru = 0,8344

Kayip fonksiyonlarindan da goriildiigii gibi Sekil 4 ile verilen giincellenen Bayesci agin kendi onsel
bilgimize goére olusturdugumuz Sekil 2 ile verilen Bayesci agdan daha iyi sonug verdigi soylenebilir.
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X1 X3 X2

26.7 a 367 jmm :
36.7 b 33.3 mm (—————pp 2 6Ty
267 - 333 - b 267 mm

/- c il e c  36.7

T @

(g]

X4

a 432 mm
b 30.0
cC 26.8mm

X5
a 31.4mm
b 349
c 337

Sekil 4. Restoran verisi i¢in giincellenen Bayesci ag.

4. Sonug ve oneriler

Bayesci aglar genellikle uzman bilgisine dayanilarak olusturulur. Bununla birlikte uzman bilgisine
ulasmak zor ve yiiksek maliyetli bir istir. Ozellikle uzman bilgisinin olmadig1 durumlarda, arastirmaciya
degiskenler arasindaki iligkileri saptamasinda faydali olacak istatistiksel yontemlerden yararlanmak bu
modelleri olusturmay1 kolaylastiracaktir. Degiskenler arasindaki iliski yapilar1 kullanilarak uzun siiren
Ogrenme algoritmalarindan kaginmak miimkiin olmakta, bu da verinin analiz siirecini ciddi Ol¢lide
kisaltmaktadir. Bu galismada, ¢ok boyutlu veri kiimesindeki degiskenler ve bu degiskenlerin birbirleri ile
olan iligkileri hakkinda uzman bilgisinin olmadigi durumda Bayesci ag yapisinin Ogrenilmesinde
kullanilmak tizere grafiksel bir yaklagim tamitilmistir. Cok boyutlu veri kiimesinin Robust Coplot analizi
sonucu elde edilen grafiginden yararlanarak degiskenler arasindaki ikili korelasyonlar degerlendirilmis ve
bu bilgi kullanilarak olusturulan Bayesci aglarin veriye daha uygun oldugu gézlenmistir. Buradan yola
¢ikarak arastirmacinin degiskenler arasindaki yapi hakkinda bilgisi yok ise verinin 6n incelmesini
yaptiktan sonra Bayesci modellemeye ge¢mesinin bir avantaj olacagi, grafiksel degerlendirme sonrasinda
degiskenler arasindaki baglar olustururken Robust Coplot grafiginin faydali olacagi bir drnek iizerinden
vurgulanmustir.
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