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Oz

Degiskenler arasindaki iliskilerin oklar ve diigiimler yardimiyla grafiksel gosterimi Bayes aglarinin temelini olusturur.
Oklarin yoniine gore ebeveyn ve c¢ocuk isimlerini alan rasgele degigkenler ile bu rasgele degiskenlere ait kosullu ve
marjinal olasiliklar istenilen bir olaym olasiligimin hesaplanmasinda arastirmaciya biiylik kolaylik saglar. Bayes aglari
“Nedensel Bayes Aglar” ve “Algoritmalara Dayali Bayes Aglar1” olmak iizere iki yontemle olusturulabilir. Her iki
yontemin kendi igerisinde avantajlart mevcuttur ve arastirma konusuna gore farklilik gostermektedir. Ag olustururken
kullanilan farkli bir ¢ok algoritma vardir. Bu algoritmalardan biri K2 algoritmasidir. Bu c¢alismada birer 6rnek ile
Nedensel Bayes Aglarinin ve Algoritmalara Dayali Bayes Aglarinin nasil olusturuldugu anlatilmaktadir.

Anahtar kelimeler: Bayes aglari, K2 algoritmasi, Nedensel Bayes aglari, Algoritmalara dayali Bayes aglart.

A study on Bayesian Network-K2 Algorithm

Abstract

The basis of the Bayesian networks is the graphical representation of the arrows and nodes which represent
relationships between variables. Random variables that take parent and child names according to the direction of the
arrows and conditional and marginal probabilities of these random variables provide great convenience to the researcher
in calculating the likelihood of a desired event. Bayesian networks can be created in two ways: "Causal Bayesian
Networks" and "Algorithm Based Bayesian Networks". Both methods have advantages within themselves and vary
according to the research topic. There are many different algorithms that are used when networking. One of these
algorithms is the K2 algorithm. In this work, it is explained how to construct Causal Bayesian Networks and Algorithm
Based Bayesian Networks on one example for each.

Key words: Bayesian Networks, K2 algorithm, Causal Bayesian Networks, Algorithm Based Bayesian Networks.
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1. Giris

Bayes Aglar1 degiskenlerin diigiimler, degiskenler arasi olasiliksal bagimlilik iligkilerinin ise
yonlii oklar araciligiyla gosterildigi yonlii, cevrimsiz, olasiliksal aglardir (Pearl,1988). Bayes
Aglari, diiglimler ve oklar aracilifiyla degiskenler arasi olasiliksal iliskilerin gosterildigi grafiksel
kisim ile degiskenlere ait kosullu olasilik tablolar1 olmak iizere iki ana par¢adan olusur. Yorumlama
ve cikarsama acisindan elverisli olmasi sebebiyle, biyoloji, fizik, kimya, psikoloji, tip gibi birgok
alanda kullanilmaktadir. Bayes aglarmin tanimi ilk kez Judea Pearl tarafindan 1985 yilinda
yapilmistir. Okun yoniine gore degiskenler ebeveyn ve ¢ocuk isimlerini alirlar. Ebeveyn ve ¢ocuk

iliskisi asagidaki gibi basit bir sema ile gosterilebilir:

P(X1)

P(X,1X1)

P(X3]X) P(X4lX2)

Sekil 1. 4 Degiskenden Olusan Bayes ag yapisi

Burada, P(X,|X;) ile X; veildiginde X, nin kosullu olasilig1 ifade edilmektedir.

Olusturulan agda, X; rasgele degiskeni X, rasgele degiskeninin ebeveyni, X, rasgele degiskeni
ise X; rasgele degiskeninin ¢ocugudur. Ayni sekilde X; ve X, rasgele degiskenleri X, rasgele
degiskeninin ¢ocugudur. X; rasgele degiskeninin ebeveyni olmadigindan sadece marjinal olasiliga
sahiptir. Bayes Aglari’nda agda yer alacak degiskenlerin ¢ocuk ya da ebeveyn sayilarina iliskin

herhangi bir kisitlama yoktur.
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Bahsedilen bu sematik ifade Bayes aglarinin birinci boliimiidiir ve “niteliksel kisim” olarak
ifade edilir. Agin ikinci bolimi ise “niceliksel kisimdir” ve degiskenlerin sahip oldugu olasilik
dagilimlarin1 gésteren kosullu olasilik tablolarindan olusur.

Agda yer alan kosullu olasiliklarin ¢arpimi agin ortak olasilik dagilimini olusturur. n agda yer

alan degisken sayisini gostermek iizere ortak olasilik dagilima;

n
P(X,X,, ... X,) = 1_[ P(X;|Ebeveyn(X;))
i=1

formiilii ile ifade edilir (Cinicioglu ve ark.,2015). Buna gore, Bayes Aglari’nda gozlem geldikge
Bayes teoreminin art arda uygulanmasi ile ag yenilenir ve sonsal olasiliklar bulunur. Bayes Aglar
ile agda yer alan tiim degiskenler arasinda var olan kosullu olasilik yapis1 yansitilir ve yapilan
gozlemler ile agin dolayisiyla degiskenlerin sonsal olasiliklar1 yenilenir. Boylelikle, siirecler ve
degiskenlerin sahip olduklar1 olasiliklar yapilan yeni gozlemler ile daha gergekei bir sekilde
yansitilir. Bu da Bayes aglarinin mevcut diger yontemlere gore bir avantajidir. Bayes aglariin bir
diger avantaji ise tek bir ¢ikt1 degerine bagl kalinmamasi ve agda yer alan her degisken icin ¢ikarim

yapilabilmesidir.
2. Ag yapisinin Belirlenmesi

Bayes aglarinin ag yapisinin belirlenmesinde 2 yaklasim s6z konusudur (Cinicioglu ve
ark.,2015). Birinci yaklasimda, degiskenler aras1 bagimlilik iliskilerinin belirlenmesi ve iliskilerin
yoniine karar verilmesi uzman goriisiine dayanir. Burada ebeveyn ve ¢ocuk diigiimleri arasinda
neden sonug iligkisi oldugundan bu yaklasim “nedensel bayes aglar1” olarak adlandirilir (Laskey
and Mahoney,1997). Ikinci yaklasimda ise ag yapisi veri setine bagl olarak bazi algoritmalar
yardimiyla &grenilir. Ogrenilen agda ok yénleri nedensellik icermezler, olasiliksal bagimlilik
iliskilerini gostermek icin kullanilirlar. Literatiirde ag yapilarinin 6grenilmesinde kullanilan bir ¢ok
algoritma yer almaktadir (Daly ve ark., 2011). Ag yapisinin 6grenilmesini saglayan algoritmalar
kullandiklar1 yonteme gore “kisit bazli yontemler” ve “arama ve skor bazli yontemler” olarak ikiye
ayrilir. Kisit bazli yontemlerde kullanilan istatistiksel testler aracilifiyla degiskenler arasinda
kosullu olasilik iliskilerinin gegerli olup olmadigi arastirilir (Liu ve ark.,2007). Arama ve skor bazl
yontemlerde ise, veri seti ile olusturulacak ag yapisi arasindaki uyum istatistiksel bir skor
aracilifiyla belirlenir ve buna gore veri setine en uygun ag yapist segilir. Son zamanlarda bu iki

algoritmanin karisimi olan karma algoritmalar da literatiirde yer almaktadir. Karma algoritmalar
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hem kisit bazli, hem de skor bazli yontemleri birlestirerek yap1 6grenme islemini gergeklestiren
tekniklerdir (Tsamardinos ve ark., 2006). Bu algoritmalarda genel olarak oncelikle bir kisit bazl
yontem uygulanir. Ogrenilen bu yapinin iizerine bir skor bazli yéntem uygulanarak son Bayes ag
yapist meydana getirilir. Karma algoritmalar genel olarak kisitlama ve maksimize etme seklinde iki
asamali olarak uygulanir (Scutari, 2011). Kisitlama asamasinda diigiimlerle iliskili olan bir digiim
kiimesi olusturulur. Maksimize etme asamasinda sadece diigiimle iligkisi olan ¢oziim kiimesi
tizerinden skor bazli yontemle Bayes ag1 olusturulur.

Her iki yontemin kendine gore avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Nedensel Bayes aglarinin
en biiylik avantaji, olasiliksal temellere dayanmasinin yanisira degiskenler arasindaki neden sonug
iliskisinin de kullanilmasidir. Boylelikle agin yorumlanmasi ve sonug¢ ¢ikarim asamalar1 daha
aciklayict olmaktadir. Algoritmalara dayanan Bayes aglarinda ise degiskenler arasi iliskiler sayisal
ve istatistiki yontemlere dayanir. Bu nedenle bu aglarin tahmin etme kapasitelerinin daha ytiksek
olmas1 beklenir (Cinicioglu ve ark.,2015). Ayrica degisken sayisi fazla olan arastirmalarda neden
sonug iligkisi kurmak zorlasacagindan bu yontemi kullanmak kolaylik saglayacaktir. Hangi ag
yapisinin tercih edilecegini etkileyen dnemli faktorlerden biri de agin uygulanma amaci ve yapilan
aragtirmanin konusudur.

Bu calismada amag, her iki yontemle Bayes Aglarinin nasil olustugunu birer 6rnek tlizerinde

acgiklamaktir.

2.1 Uzman Goriisiine Dayali Nedensel Bayes Aglar:

Uzman goriisiine dayali nedensel Bayes aglari i¢in asagidaki senaryo 0rnek olarak verilebilir
(Url-1).

Sabahin erken saatlerinde Bay Body’nin hizmetcisi pencerenin tozunu alirken disarida Bay
Boddy’nin cansiz bedenini goriir. Hizmet¢i hemen polisi arar ve bir dedektif bu is igin
gorevlendirilir. Dedektif cesedi inceledikten sonra Bay Boddy’nin bagina metal sert bir cisimle
vuruldugunu tespit eder. Dedektif evde suca karismis olmast muhtemel hizmetci ve usagi sorguya
cekerken ayni1 zamanda sug aleti arastirmasina da girisir ve hizmetci tarafindan kullanilan elektrikli
slipiirge sap1 ile usak tarafindan kullanilan samdan goziine ¢arpar. Dedektif ofisine dondiigiinde

asagidaki notlar1 alir.

Muhtemel su¢ aletleri;
e Samdan

e Elektrikli siipiirge sap1
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Muhtemel olay vakti;
o Aksam

e Gece yarist

Muhtemel katil;
e Hizmetci

e Usak

Hizmetg¢i erken kalkip erken yattigi i¢in gece yarisi cinayet islemesi olas1 degildir.

Usak tam bir gece kusudur.

AEENERN

Bir c¢alisanin digerinin aletiyle su¢ islemesi muhtemel degildir.
v' Hizmetgi vicdan sahibidir ve boyle bir olaya karissa itiraf edebilir ama usak i¢in ayn

sey gegerli degildir.

Dedektifin tiim bunlar1 degerlendirip olusturdugu Bayes ag1 asagidaki gibidir:

Sekil 2. Uzman goriisiine dayali Bayes ag1
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Uzman (dedektif) goriisiine gore kullanilacak onsel ve kosullu olasiliklar asagidaki gibidir;

e P(Aksam) = 0.05,P(Gece) = 0.95

e P(Siipiirge) = 0.8, P(Samdan) = 0.2
e P(Hizmetg¢i|Aksam, Siipiirge) = 0.9
e P(Hizmetc¢i|Aksam, Samdan) = 0.55
e P(Hizmetgi|Gece, Siipiirge) = 0.35

e P(Hizmetc¢i|Gece, Samdan) = 0.05

e P(itiraf|Hizmetc¢i) = 0.95

e P(itiraf|Usak) = 0.4

Olusturulan Bayes agina goére muhtemel suclu ve olayin itiraf edilmesi olasiliklari uzman
goriisiiyle verilen yukaridaki onsel ve kosullu olasiliklar kullanilarak Bayes teoremi uyarinca
asagidaki gibi hesaplanir:

Cinayeti hizmet¢inin islemis olmasi olasiligi,

P(Hizmetci) = P(Hizmetci|Aksam, Stipiirge)P(Aksam, Stipiirge)
+P(Hizmetcgi|Aksam, Samdan)P (Aksam, Samdan)
+P(Hizmetgi|Gece, Stiptrge)P(Gece, Stupiirge)
+P(Hizmetgi|Gece, Samdan)P (Gece, Samdan)
= P(Hizmetgi|Aksam, Stuptrge)P(Aksam)P (Sipiirge)
+P(Hizmetgi|Aksam, Samdan)P(Aksam)P (Samdan)
+P(Hizmetgi|Gece, Stipurge)P(Gece)P(Siplrge)
+P(Hizmetgi|Gece, Samdan)P(Gece)P (Samdan)
= 0.9 X 0.05 x 0.8 + 0.55 x 0.05 x 0.2 + 0.35 % 0.95 x 0.8 + 0.05 X 0.95 x 0.2
= 0.317

Cinayeti usagin islemis olmasi olasiligi,
P(Usak) =1 — P(Hizmetgi) =1 — 0.317 = 0.683
Cinayetin itiraf edilmesi olasiligi,

P(Itiraf) = P(Itiraf |Hizmetgi)P(Hizmetgi) + P(tiraf|Usak)P(Usak)
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=0.95x%x0.317 + 0.4 x 0.683 = 0.559
olarak bulunur.
Bu durumda dedektif su¢lunun sucgunu itiraf edecegine dair yiiksek bir olasilik bulamamistir.
Katilin sugunu itiraf etmesi i¢in hala bir sansinin oldugunu diisiinerek acele etmeyip bir giin daha

bekleme karar alir.

2.2 Algoritmalara Dayanan Bayes Aglan

Cozlime dair tiim mimkiin aglarin sayisi, degisken sayisi az olan aglarda bile oldukga
biiyiiktiir ve her ag1 tek tek denemek olduk¢a zordur. Bu yilizden miimkiin aglardan en iyilerini se¢ip
degerlendirmek i¢in bazi algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalar yardimiyla ag olusturulurken
veri ve On bilgiden yararlanilir.

Bu algoritmalardan biri de K2 algoritmasidir. K2 algoritmasi, Cooper ve Herskovits
tarafindan Onerilmistir. K2 algoritmasi tiptan egitim bilimlerine, sosyolojiden miihendislige kadar
pek cok alanda uygulama olanagina sahiptir. Bunlarin yaninda, literatiirde trafik kazalar1 analiz
modeli olusturulmasi amaciyla Bayes aglarindan yararlanan pek ¢ok arastirma mevcuttur. Xu ve
arkadaslarinin, K2 algoritmasin1 kullanarak yaptiklar1 ¢alismada algoritmanin kaza faktorlerini
acikca ortaya koydugu goriilmistiir (Xu ve ark., 2011). Olmus ve Erbas, Ankara ili ve ¢evresinde
meme kanserine yakalanmis 74 kadin iizerinde bir anket c¢alismasi yapmis ve K2 algoritmasini
kullanarak meme kanserinin erken teshisinin 6nemini vurgulamis, kansere neden olan etkiler ve
baz1 6nemli sonuglara yer vermislerdir (Olmus ve Erbas, 2012).

Bu algoritmada rasgele degiskenlerin sirasiyla birbirleriyle olan olasiliksal iligkilerine bakilir.
Sirasiyla her X; rasgele degiskeni i¢in X;’den daha kiigiik numaral rasgele degiskenlerden ebeveyn
kiimesi olusturulur. Hesaplamalar sonucunda olasilik degeri biiyiik olan kiime ebeveyn kiimesi

olarak seg¢ilir. Her rasgele degisken i¢in algoritma tekrarlanir. Burada,

m; = i. rasgele degisken i¢in ebeveyn kiimesi(baslangigta bos kiime olarak segilir)
r; = i. rasgele degiskenin alacag tim miimkiin degerlerin sayisi

D = ebeveyn kiimesi icin se¢ilen rasgele degiskenin aldigi degerler kiimesi

q; = D kiimesinin eleman sayis1

a;jr = i vejrasgele degiskenlerinin k degerini kag kez aldiklarinin sayisi

ij

N;jx = a;j degerlerinin toplami
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z = i. rasgele degiskenden once gelen rasgele degiskenlerden olusturulan ebeveyn kiimesi

(6rnegin 3 diigiime sahip bir veri setinde X3 rasgele degiskeni igin {X;},{X,} ve {X;,X;}

kiimeleridir)

u = bir rasgele degiskenin kendisinden 6nce gelen rasgele degiskenlerden olusan ebeveyn

sayisinin maksimumu (6rnegin 3. siradaki rasgele degisken i¢cin u = 2 dir)

olacak bigimde olasilik degerleri

qi Ty

N (r; — 1!
fm) =] (Nij+ri—1)!1—[“"f"!
j=1 k=1

ile hesaplanir (Cooper ve Herskovits,1993). Buna gore K2 algoritmasinin adimlar1 asagidaki

gibi verilir,

olur.

A1) m; = @ olarak segilir.

A2) P,g.; = f (i, ;) olasilig1 hesaplanir.

A3) |m;l <u ise swasiyla z kiimeleri belirlenir. Belirlenen 2z  kiimelerinden
f(i,m; U {z})fonksiyonlar: hesaplanir. Bu fonksiyonlarin maksimumu Py,,; olarak segilir.
A4) Eger Pyepi > Pegy; i€ Pegyj = Pyen; olarak segilir ve m; = m; U {z} olur.

A5) En biiyiik olasilik degerini veren z kiimesinin elemani ya da elemanlar1 X;'nin ebeveyni

Tim i degerleri i¢in algoritma isletilir her i degeri icin ebeveynler bulunur ve ag olusturulur.

K2 algoritmasi kullanilarak Bayes Aglarin nasil olusturuldugu asagidaki ornek iizerinde

adim adim anlatilmistir.

Bir ilkogretim okulunda, drama derslerinin ¢ocuklarin bedensel, zihinsel, sosyal ve kisisel

gelisimine katkisini belirlemek amaciyla bir anket ¢caligmasi hazirlanmis ve smif 6gretmenlerinden

Ogrencileri i¢in bu sorular1 cevaplamasi istenmistir.

Durumlar yani rasgele degiskenler, drama dersinin ¢ocugun ¢esitli gelisimsel farkliliklarini

gbzlemleyecek sekilde olusturulmustur. Bu rasgele degiskenler sirasiyla;

X,: Ilkokullarda drama dersi ¢ocugun dzgiivenini gelistirir
X,: Ilkokullarda drama dersi cocugun cesaret ve ifade giiciinii gelistirir
X5: Tlkokullarda drama dersi gocugun problemlerle bas etme ve ¢dziim iiretme yetenegini

gelistirir



bigim

ilkokul 6gretmenleri tarafindan bu dogrultuda cevaplanmistir. Bu sekilde olusturulan veri seti Tablo

1 de verildigi gibidir. Bu veri seti kullanilarak K2 algoritmas: ile Bayes agi olusturulmak
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inde belirlenmistir.

Her bir soru i¢in evet (1) ya da hayir (0) gibi iki durum s6z konusudur ve anket sorulari

istendiginde izlenecek adimlar asagidaki gibidir.

Tablo 1. Veri Seti

X, X> X3
1 0 0 0
2 0 0 1
3 0 0 1
4 0 0 1
5 0 1 1
6 0 1 1
7 1 0 0
8 1 0 0
9 1 0 0
10 1 1 0
11 1 1 0
12 1 1 1
13 1 1 1
14 1 1 1
15 1 1 1

i = 1 durumu i¢in algoritma adimlar1 asagidaki gibidir;

Al) m =

A2) r; = 2 (X, rasgele degiskeni 0 ve 1 olmak iizere 2 deger alir),

Baslangicta baska bir rasgele degiskenle etkilesim olmadigindan g, ve j ihmal edilir,

a1 1 = 6 (x; = 0 olan goze say1s1)
a1 » =9 (x, = 1 olan goze sayist)

N; = a; 4+ a; , = 15 olmak iizere;

eskl f(l 77:1) - f(l, Q))

_ 9 (-1 l—[ _ (-1 l_[
J=1 (N4 1)1 k=1 X jic = Wa_tr-n k=1 k!

i = 2 durumu i¢in algoritma adimlar1 asagidaki gibidir;

@-1)! gy 1

~ s+z—1) 27" T 80080
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Al) T[Z = ¢
A2) r, = 2 (X, rasgele degiskeni 0 ve 1 olmak tizere 2 deger alir),

Baslangicta bagka bir rasgele degiskenle etkilesim olmadigindan g, ve j ihmal edilir,

@y 1 = 7 (x, = 0 olan goze sayist)
@, ; = 8 (x, = 1 olan goze sayisi),

N, = a; 4 + a, , = 15 olmak iizere;

eskl f(l 77:1) - f(z ®)

az (rz—1)! T2 | — (7”2 ! l—[k L zk 2-1)! 1Ql — 1

: a 18! =
J=L (N =1y R=1 20 Ty, g 1)) ~ Us+2-1)! 102960

A3) Ebeveyn(X,) = {X;} olarak segilir yani z = {X; } dir.

T, = QU {X;}
D= ((x1 =0),(x; = 1))
q = 2

ay11 = 4(x; = 0,x, = 0 olan goze sayis1)
Qy12 = 2(x; = 0,x, = 1 olan goze sayis1)
y71 = 3(x; = 1,x, = 0 olan goze sayisi)
Qyyp = 6(x; = 1,x, = 1 olan goze sayisi
Ny = @z11 + @212 = 6

Ny, = ay51 + a5, = 9 olmak tlizere;

Pyeni =f@,m)=f(2,0U{X})

1_[ 1w, +;213'1)| 1_[“21'"!

(Tz—l)!

(r;—1)!
- (N21+r2—1)'Hk 1 @21kt (Nyy+75—1)!

@D @D g L
6+2-1!  “©O+2-1) 88200

Hi=1 22k !

Pogri = Tozoe0 < Pyeni = 55200 —— oldugundan X, rasgele degiskeninin ebeveyni X, dir.
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i=3 durumu i¢in algoritma adimlar1 asagidaki gibidir;

Al) T[3 - @
A2) r; = 2 (X3 rasgele degiskeni O ve 1 olmak {izere 2 deger alir),

Baslangigta baska bir rasgele degiskenle etkilesim olmadigindan g5 ve j ihmal edilir,
a3 1 = 6 (x, = 0 olan goze sayist)
a3 =9 (x, = 1 olan goze sayis1)

N3 = a3 1 + a3 , = 15 olmak lizere;

eskl f(l 77:1) - f(3 Q))

rs — 1)! ik (ry — 1)! &
1_[( r3—1)!11a31k (N_ +r3—1)'na3k!
__@-D g1
~(15+4+2-1)! 7 80080

A3) Ebeveyn(X3) swrasiylaz = {X,}, z = {X,} ve z = {X;, X,} olarak segilir,

z = {X;} durumu i¢in

w3 =@ U {X;}
D= ((x1 =0),(x; = 1))
qz =2

az11 = 1(x; = 0,x, = 0 olan gdze say1s1)
az12 = 5(x; = 0,x, = 1 olan gdze say1s1)
Q331 = 5(x; = 1,x, = 0 olan gbze sayis1)
Q32 = 4(x; = 1,x, = 1 olan gbze sayis1)
N3y = @z + 31, =6

N3, = a3, + @35, = 9 olmak lizere;

Pyeni =f@,m) =3B 0U{X})

1_[ (v, +;313'1)| 1_[“31'"!

(7"3—1)!
T (N3pt+r3—1)!

(r3—1)!
Hk 1 31k|(N -

2
v [Te=1 a2
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@-1nt . @-1

| [

TG6t+2-1 O +2-1D!> T T 52920
z = {X,} durumu igin
m3 = 0 U {X;}
D= ((xz = 0), (XZ = 1))
qs = 2
az11 = 4(x; = 0,x, = 0 olan gbze sayisi)
az12 = 3(x; = 0,x, = 1 olan gbze sayis1)
Q31 = 2(x; = 1,x, = 0 olan gbze say1s1)
Q350 = 6(x; = 1,x, = 1 olan goze sayisi)
N3y = @z + a3, =7
N3, = a3, + a3,, = 8 olmak ilizere;
Pyeni =f(,m;)=f3B,0U {XZ})
q T
[Tyl
= a3jk-
=1 (NU + r3 — 1)' K=1
_ (-1 2 (r3—1)! 2
= Wartra—D) [Ti=1 311! WagtraD)! [Tie=1 @32i!
—1)! —1)
_ @D L G
(7+2-1)! B8+2-1)! 70560

z = {X;,X,} durumu igin

m3 = @ U {X}, X5}

D=((x;=0,x=0),04=0x,=1),(x; =1,x,=0),(x; = Lx, = 1))

qs = 4

az11 = 1 (x; = 0,x, = 0,x3 = 0 olan goze sayis1)
312 = 3 (x4 = 0,x, = 0,x3 = 1 olan gdze say1s1)
azz1 = 0 (x; = 0,x, = 1,x3 = 0 olan gdze say1s1)
Q372 = 2 (%1 = 0,x, = 1,x3 = 1 olan gdze say1s1)
Q331 = 3 (%1 = 1,x, = 0,x3 = 0 olan gdze say1s1)
33, = 0(x; =1,x, = 0,x3 = 1 olan goze sayisi)

341 = 2 (x; = 1,x, = 1,x3 = 0 olan goze sayisi)

35
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(34, = 4 (%, = 1,x, = 1,x3 = 1 olan gdze sayisi)
N3; = azqq + a3, =4

N32 = (331 + A3y0 = 2 olmak ﬁzere;

N33 = @331 + 33, =3

N34 = (341 + A34p = 6 Olmak ﬁzere;

Pyeni = fm)=f3EB0U{X, X))

q3 3
(T2 Lo
= 3jk*
= (Nij + 75— 1)1x 1
_ (-1 2 (r3—1)! 2
= Wartra-D [Ti=1 az1x! (Nagt1a—1)! [T=1 a3z
L (=D ﬁ -1 ﬁ |
U33k: A34k:
EERY — 1!
B 2-1) 2 2-1) o 2-1)! e 2-1)! 2141
@G+2-1)""TQ2+2-1DT@B+2-1)! (6+2-1D
B 1
~ 25200
1
f3,0) = <fGB,ouU{X,}) = <fGBou{Xi}) = ===

80080 70560 52920

<fBOU{X, X)) = 25200

oldugundan X5 rasgele degiskeninin ebeveyni X; ve X, rasgele degiskenleridir.

36

Hesaplamalar sonucu ortaya ¢ikan Bayes ag1 grafiksel olarak Sekil 3 deki gibi gosterilebilir.

X, =X,

Sekil 3. K2 algoritmast ile olusturulan Bayes ag1
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Hesaplamalar sonucu ortaya ¢ikan Bayes agina gore X1, X2’nin ebeveyni; X1 ve X2, X3’iin
ebeveynidir.
Buradan yola ¢ikarak drama dersinin ¢ocugun gelisimi iizerinde neden-sonug iligkisi

igerisinde olan durumlarini acgikca ifade etmek miimkiindiir.

v Drama derslerinin ¢ocugun 6zgiiven gelisimine katkisi, cesaret ve ifade giicli gelisimi ile
problemlerle bas etme ve problemlere ¢oziim iiretme gelisimleri arasinda bir neden sonug iliskisi
vardir.

v Ozgiiveni gelisen cocuk kendini daha iyi ifade edecek ve problemlerle daha kolay
basedebilecektir.

v Ayni gekilde cesareti ve kendini ifade giicli gelisen ¢ocugun problemlere ¢oziim iiretme
yetenegi de gelisecektir.

v Olusturulan bayes ag1 sayesinde bu iligkiler kolaylikla ve sistemli bir bigimde

goriilmektedir.

Ogretmenlere drama dersinin cesitli gelisimsel alanlardaki neden sonug iliskisi ve bunlarin hangi
olasiliklarla olustugunu acik bir bicimde vermesi yoniiyle yukaridaki Bayes agi konuyla ilgili
¢ikarim ve yorumlamalarda hem gorsel hem de istatistiksel agidan biiyiik kolaylik saglamaktadir.

Goriildiigi gibi sadece 3 degisken oldugunda bile K2 algoritmasini kullanarak Bayes agini
olusturmak i¢in yapilmasi gereken matematiksel islem oldukga fazladir. Bu nedenle bu islemleri
yapacak ¢ok sayida bilgisayar programi gelistirilmistir (Netica, Hugin,...). Gelistirilen bu bilgisayar
programlar1 yardimiyla degisken sayisinin ¢ok oldugu durumlarda bile ag yapisi kolaylikla elde
edilebilmekte ve sonuglar yorumlanabilmektedir.

Bu ¢alismada sadece elle ¢oziim goz oniline alinmig, konuya meraki olan aragtirmacilara konuyla
ilgili temel bilgilerin verilmesi hedeflenmistir. Uygulamalarda karsilagilacak problemlerin
cozlimiinde veriden ag yapisimi Ogrenme islemleri icin gelistirilen bilgisayar programlarinin

kullanilmasi Onerilmektedir.

3. Sonug¢

Bayes aglar ile degiskenler arasindaki iligkiler oklar ve diiglimler yardimiyla grafiksel olarak
gosterilirler. Oklarin yoniine gore isimlendirilen ebeveyn ve cocuk rasgele degiskenleri ile bu
rasgele degiskenlere ait kosullu ve marjinal olasiliklar istenilen bir olaym olasiliginin

hesaplanmasinda kullanilirlar.
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Bayes aglar1 “Nedensel Bayes Aglar1” ve “Algoritmalara Dayali Bayes Aglar1” olmak {izere
iki yontemle olusturulabilir. Her iki yontemin kendi igerisinde avantajlart mevcuttur ve aragtirma
konusuna gore bunlardan uygun olani tercih edilmelidir.

Ag olusturulurken kullanilan algoritmalardan biri K2 algoritmasidir. Bu ¢alismada verilen bir
ornek tizerinden K2 algoritmasinin adim adim isleyisi anlatilmis ve verilere ait Bayes agi

olusturulmustur.
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