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OZET

Tibbi Karar Destek Sistemleri (TKDS) eksik bilgi belirsizlik altinda ¢ikarsama yapabilen
akilli yazilim sistemleridir. Bu sistemlerde belrntgsin modellenmesi icin Bayesskari, kaba
kimeler, yapay sinir gari, bulanik mantik, timevarimsal mantik programda genetik
algoritmalar gibi cgtli esnek hesaplama yontemleri ile bu ydntemletirkacinin
birlesiminden olgan melez yontemler kullanilmaktadir. Bayedlaa TKDS' de siklikla
kullanilan veri gudumla bir yontemdir.

Bu calsmada, Bayes gari ile Bicimsel Kavram Co6zumlemedeki kavram kafgspisi
arasindaki benzerliklerden yola cikilarak Belirtagdalik arasindaki gkileri yansitan yeni bir
veri gudumliu model 6nerilngiir. Bu modelde hastaliklar nesneler ve belirtdier 6zellikler
olarak modellenmtir.

Gelistirilen modelin test edilmesi igin veri kimesi bwdaki teknik problemler nedeniyle

gercek durumlardan cikarilgwve gercek hasta verileri kullanilarak hazirlapolan ALARM

ag yapisi kullanilmgtir. Cesitli boyutlardaki bu veri kiimelerinin dretilmesi NECA yazilimi

ile gerceklstirilmi stir. Hesaplama karmggligini 6nlemek amaciyla, 6zellik verilerine kaba
kimeler kuraminin temelini odturan ve ayirtedilebilirie dayal bir yazilim sistemi olan

ROSETTA kullaniimgtir.

Belirti-Hastalik bglaminin, ilgili algoritmalar ile kavram kafesi yagi olusturulmustur.
Kavram kafesindeki kenarlar, belirtiler ve hast@ik arasindaki olasiliksal gkileri
yansitmakta ve Bayes teoremi ile hesaplanmaktBdirislemler Oracle JDeveloper yazilimi
kullanilarak gercekkgirilmistir. Hesaplanan kwllu olasiliklar modelin dgruluk oranini
vermektedir. &daki gercek durum ile programin urgitsonuc¢ ayni oldgunda d@ru teshise
ulasiimaktadir. Olgturulan model, farkll boyutlar da veri kimelering/gulandginda
ortalama yaklgtk %51 dgruluk orani ile hastah dogru teshis edebilmektedir.

Ayrica bu veri kiimeleri C4.5, Destek Vektor Makines Cok Katmanl Yayillim gibi makine
O0grenmesi yontemlerine de uygulatm. En iyi sonucu yakkak %75 ortalama dgruluk
orani ile Destek Vektér Makinesi yontemi vestii

Anahtar Kelimeler: Kaba kumeler kurami, tanecikli hesaplama, bicim&aivram
¢cbzimleme, Bayesslari, makine @renmesi.



ABSTRACT

Medical Decision Support Systems (MDSS) are intelligent software systems that are able to
make deduction in case of lack of information and in the presence of ambiguity. In order to
model the uncertainty in these systems, different soft computing methods like Bayesian
networks, rough sets, neural networks, fuzzy logic, inductive logic programming, genetic
algorithms and/or hybrid systems that are combination of several of these mentioned methods
are used. Bayesian network is a data oriented method that is frequently used in MDSS.

In this study, based on the similarity between Bayesian network and concept lattice in formal
concept analysis, a data oriented model reflecting the relations between Symptom-Disease is
proposed, in which diseases and symptoms are modeled as objects and attributes respectively.

In order to test the developed model, with the technical problems of finding data sets, an
ALARM network based on real situations and real patient data is used. Data sets of various
size is implemented using NETICA software. In order to reduce computational complexity,
ROSETTA software, which is a fundamental tool in rough set theory and based on
discernibility, is used.

Lattice of symptom-disease concept is constructed using related algorithms by Oracle
JDeveloper software and later the conditional probabilities that are indicator of the models
accuracy are calculated by Bayes theorem. Correct diagnosis is achieved when the actud
situation in the network and the result of the program is the same. The proposed model
applied to various sized data set can give the correct diagnosis with an average of 51%
accuracy.

Also, these datasets are applied to the machine learning methods like C4.5, Support Vector
Machines (SVM) and Multi Layer Perceptron (MLP). Support Vector Machine has given the
best result as approximately 75% average accuracy.

Keywords: Rough set theory, granular computing, formal concept anaysis, Bayesian
networks, machine learning.
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1. GIRIS

Tanecikli Hesaplama (TH) (Granular Computing) y@mteproblem c¢c6zmede tanecikleri
(granules) kullanan kuram, yoéntem bilim, teknikaraclari kapsayan, bilgisayar bilimlerinde
problem ¢ézumunde kullanilan ve son yillarda dngitierek artan bir kavramdir. Bu kavram
ilk defa Zadeh (1979) tarafindan yayinlanan bilnecikleri adli cajmada ortaya c¢ikmgi
olup, Lin (1997) tarafindan getirilen bir 6neri ifewyata gecmgiir. Tanecikli hesaplamanin
temel bilgenleri alt kiimeler, siniflar ve bir evrenin kimedar TH yontemi yeni olmasina
ragmen, bu yontemin temel fikirleri ve 0zellikleri genalanda uygulanmaktadir. Bu
alanlardan bazilarina, kaba kime kurami (rough teebry), bilgi kafi (knowledge
discovery), Dempster Shafer inan¢ fonksiyon kurgiempster Shafer belief function
theory), yapay zeka (YZ) (artificial intelligenc&iimeleme analizi (clustering analysis), veri
sikistirma (data compression), veri tabanlari (datahakasar gaclar (decision tree), bdl ve
fethet (divide and conquer), aralik hesaplama rfinale computing), makine gienmesi
(mahine learning), yapisal programlama (structupgbgramming) ve bilgi egimi
(information retrieval) 6rnek olarak verilebilir.ilBi taneciklgtirme ve kavram yakkami
tanecikli hesaplamanin temel konularindan baziarigilginin taneciklgtirimesi mevcut
bilgiye dayalidir. Bir evrenin tanecikigrilmesi benzer elemanlari evreniglenmems
parcalarin gorglerini olusturabilecek taneciklere gruplamayi icerir. Kavramiayaklagimi
evrenin alt kimeleri ile temsil edilir ve tanecikl&ullanarak kavramlarin tanimlanmasi ile
ilgilenir.

Bir tanecik normal olarak ayirt edilemezlik, berikeveya fonksiyonellik ile bir araya gelen
elemanlardan okuwr (Yao, 2001). Bu kavramlardan ilerideki bolumleradyrintili birsekilde
bahsedilmgtir.

TH calsmak icin bircok neden vardir ve bu konuda farkiarddrda bircok agturmalar
yapilmaktadir. Problem ¢dzmedeki basitlik ve pi#ilgerekliligi en dnemli nedenlerden
bazilaridir. Bir problem tamamlanmamibelirsiz veya kesin olmayan bilgi icegthde
elemanlari belirgin birsekilde farkhlagtirmak zor ve tanecikleri dikkate almak gerekli
olabilmektedir. Ayrintili bilgi mevcut oldiunda bile verimli ve pratik ¢6zim elde edebilmek
icin tanecikleri kullanmak etkili olabilir. Ggqu pratik problem icin ¢ok kesin c¢cozumler
gerekmeyebilir. Tanecikli hesaplamanin verimli vatik zeki bilgi sistemlerinin tasarim ve
uygulamasinda énemli bir rol oynay&caeklenmektedir.

Tanecikli hesaplamadaki birgok gatha bulanik sistemler (fuzzy systems), sirgiaa (neural
networks), kaba kimeler (rough sets), makigeedmesi ve kaba mantik ¢ikarimi (rough



logic reasoning) gibi esnek hesaplama (soft compitisistemleri ile somut modellere
odaklanmaktadir. Bir makine gienme tekrii olan timevarimsal mantik programlama
(inductive logic programming) 6rnekler ve bilginait yapisinda (gecrinde) birinci sirali
cumlecik kuramlarin yapilandiriimasi icin kullandktadir. Bu yontemin amaci, daha dnce
siniflandinimamy, verilen oOrnekler kimesinden yiksek tahminleyidicg sahip bir
siniflandirma kurali kiimesi kietmektir. PROGOL (Muggleton, 1995) ve FOIL (Quimja
1990) siniflandirma algoritmalari, bu yonteme dayalarak c¢@u alanda bgari ile
uygulanmgtir. Son zamanlarda, bircok timevarimsal prograralam dayali dlcekl
tumevarim algoritmalari Oorgen, TILDE (Blockeel ve De Raedt, 1997) ve GOLEM
(Muggleton, 1990) gedtirilmistir. Veri madencilgi (VM) strecinde kullanilan yukarida
verilen yontemlerin her birinin bir gerine gore avantaj ve dezavantajlari bulunmaktiir.
yontemlerin Ustiin olan yoénlerini bigirmek suretiyle elde edilen melez algoritmalar
(6rnezin, sinir glari ve bulanik mangin birlestiriimesi ile oluturulan sinirsel bulanik
hesaplama gibi) ile yararli 6rtntilerin verimli ekilde madenlenmesi mumkunddr. Veri
Madenciligi genk veri kiimesi icinde gizli ve yararli olan orintilere iliskileri bulma
surecidir. Veri madenciii surecinin ¢ok c¢gtli alanlarda bsarili uygulamalari mevcuttur.
Ornegin tip alaninda, hastane yonetim sistemlerinde ldeyam bircok tghis edici bilgi ve test
sonugclarinin deerlendirilmesi ile hastaliklarin belirlenmesi vestedar icin uygun tedavinin
belirlenmesi (Zhang ve Zhang, 2002), milyonlarcata&ayitlarinin incelenerek hastaliklarin
gizli belirtilerinin ortaya cikarilmasinda, bilimiseeri analizinde ve genetik veri madengili
alaninda bgarili bir sekilde uygulanmaktadir (Pal ve Mitra, 2004). Tiarahda yukarida
verdigimiz Ornekler Karar Destek Sistemlerinin (Decisi@upport Systems) (KDS) bir
uygulamasi olan Tibbi Karar Destek Sistemleri (MatdDecision Support Systems) (TKDS)
ile gerceklstirilir. TKDS, hekimlere ve s@ik alaninda cagan personellere alacaklari tibbi
kararlarda destek giayan karmak akilli bir yazilim sistemidir. Bu sistemler takairken
dikkat edilmesi gereken en Onemli nokta, karar ed@sin verilecesi tip alaninin gok iyi
incelenmesi gerive kapsamli bir bilgi tabaninin hazirlanmasidiKDE tasariminda en
kicuk bir ayrintinin g6z ardi edilmesi bile sistarhatall sonuglar Gretmesine ve istenilmeyen
sonuclara neden olabilir. Tum yukarida anlatiladdar VM slrecinin KDS ile yakindan
iliskili oldugu go6rulmektedir. Belirsizfiin ve eksik bilginin varginda karar vermeyi
destekleyen bu akilli sistemlerin kullanimi gidemaktmaktadir. Karar Destek Sistemlerini,
veri gudumlu ve kural tabanh sistemler olmak tUz&réemel grupta incelemek mamkunddr.

Veri gudumla sistemler genwveri yiginlari icinde cakir ve VM yontemleri ile karar sirecine



destek verirler. Bu sistemler, sistem tarafindagtiién sistemin karakteristiklerini agiklamak
icin “a sagidan yukariya”’mantgini kullanirlar (Yucebg 2006).

TKDS alaninda bilinen en eski uygulama MYCIN sisigim YZ calismalarinin gektigi bir
donemde gsdtirilen MYCIN sisteminde kural tabani Uzerinde geaincirleme yo6ntemi
kullanmaktaydi. TKDS’ lerinde kullanilan yontemlenceledgimizde KDS’ lerinde oldgu
gibi iki yontem (veri gudumlt ve kural tabanl) buaimaktadir. Bu yodntemlerden veri
gudumli sistemlerde yapay siniglari (artificial neural networks), genetik algordhar (GA)
(genetic algorithms), bulanik mantik (fuzzy logichirum tabanli nedenleme (case based
reasoning) ve Bayesghari (BA) (Bayesian Networks), orintl tanima (patteecognition)
yontemleri, vs. kullanilabilir. TKDS’ de en ¢ok kahilan yontemler Bayesgkari ve kural
tabanh yontemlerdir. Literatirdeki cginalara bak@iimizda Bayes @arinin daha yaygin
kullanildigi gérilmektedir. Bayesggarinin TKDS’ de yaygin olarak kullaniimasinin nede
karar vermedeki belirsizlik icin cok 6nemli bir meldblmasindan kaynaklanmaktadir.
Burada anlatilanlardan tanecikli hesaplamanin TKDI8 yakidan ilgkili oldugu

gorulmektedir.

Arastirmalar TH konularinin ve problem c¢6zmedeki Onamgostermektedir. Ayrica
literattirde tanecikli hesaplamanin birgcok 6zellikiodelleri de incelenrgiir. Pawlak (1998),
Polkowski ve Skowron (1998), Skowron ve StepaniiR9g) tanecikli hesaplamay! kaba
kiime kurami ile bglantili olarak incelemsierdir. Yao (1999a) katmaniariimis kaba kiime
(stratified rough set) yakjamlarinin c¢algilmasi igin hiyeragik taneciklerin kullaniimasini
onermitir. Lin (1998) ve Yao (1999b; 1999c) tanecikli bptamay1 komguluk sistemleri
kullanarak cakmiglardir. Klir (1998) tanecikli olasiliklar ile hesiaman bazi temel konularini
aragtirmistir (Yao, 2001).

TKDS’ de siklikla kullanilan Bayesgharinin Zeki Veri Analiz (intelligent data analysis
(ZVA) yontemlerinden biri olan kaba kumeler kuraite iligkili oldugu Pawlak (2003)
tarafindan gosterilmgiir. Kaba kimeler kuraminda herhangi bir karar atgwasi, Bayes
kuramini klasik Bayes metodolojisi ile bigteilen ©nceki veya sonraki olasiliklari
kullanmadan gdar. Ayni zamanda, her karar algoritmasi ile bigajzgesinin birlgtiriimesi
mumkundur. Bayes kurami gizgedeki bilgiakie yakindan ilgkilidir.

Bayes kurami ile kaba kiime yontemlerinin birlikle alindg! diger calsmalar Slezak ve
Ziarko (2002, 2003a, 2003b, 2005), Greco vd. (200dkalelerinde incelenstir.



ZVA yontemlerinden bir dieri de, Bigcimsel Kavram Co6zimlemedir (Formal Coricep
Analysis) (BKC). BKC gergek dunyay! nesneler vellider (nitelikler) olarak modelleyen
bir ydontemdir ve nesneleringidiklari 6zellikler arasinda bir gki kurulabileceini varsayar.
BKC kavram adi verilen birimler tanimlar. Bir kamabzellik ve nesne kiimelerinden gdin

bir ikili ile ifade edilir. BKC ve Kaba Kume Kuramveri analizi igin ilgili ve birbirini
tamamlayan iki yontemdir. Bu yontemler, kavramldrife farkli baks acilarindan bakar.
(Yao, 2004a; 2004b) BKC’ de tanimlanamayan kavranséz konusu oldiunda kaba

kimeler kurami bu kavramlara alt ve Ust yaktdar ile yaklgir.

BKC' ye TKDS agisindan bakarsak ognme doktor bir hastayr muayene gitide hastada
mevcut olan belirtilere en yakin olan belirtiye gahir hastalgl bulur. Bu durumda belirtileri
Ozellikler ve hastaliklari da nesneler olarak mteyehbiliriz. Bu nedenle ki¢uk bir bilginin
varhgl bile kavram yaklgmlarini bulmaya imkan vermede temel bir 6nemegahiSaquer
ve Deogun, 2001).

Bu tez camasinda, Belirti-Hastalik gkileri, hastaliklar nesneler ve belirtiler 6zelbkl
olarak modellenmstir. Veri kumesi icin gercek hasta verileri ile gek durumlardan
ctkarilms bir ag yapisi kullaniimg ve NETICA yazilimi ile sentetik veri kimeleri Giterti stir.
Bu veri kiimeleri ayrica, makinegtenme yontemlerinden C4.5 karagtaal (decision tree)
(Quinlan, 1993), Destek Vektdr Makinesi (DVM) (SwappVector Machine, SVM) (Cortes ve
Vapnik, 1995), (Vapnik, 1995;1998) ve Cok KatmaMayilim (CKY), (Multi Layer
Perceptron, MLP) (Hornik vd., 1989) yontemleri imde denennmstir.

Hesaplama karm&liginin azaltilmasi amaciyla 6zellik verilerine kabianrieler kuraminda
ayirtedilebilirlige dayali bir yazilim sistemi olan ROSETTA uygulagtnni Daha sonraki
asamada belirti ve hastalik flamina ait kafes yapisi afiwrulmustur. Bu kafes yapisindaki
kenarlar, belirtiler ve hastaliklar arasindaki dl&sal iliskileri gostermektedir. Kafes
yapisindaki bu ikkiler Bayes teoremi ile hesaplanmaktadir. Kafessiam olgturulmasi ve

olasiliksal ilgkilerin hesaplanmasi i¢in Oracle JDeveloper yazikollaniimistir.

Tez calsmasinin dier bolimleri gaagidakisekilde dizenlenngtir.

Calsmanin 2. boéluminde, Cizge Kuraminin temel kavramtammmlari, Bayes @arinin
olusturulmasi ve ALARM g@indaki iki cikarim yontemlerinden Pearl ve Lauriize
Spiegelhalter’ in algoritmalari ile Bayeglarindaki ¢ikarim yontemleri ayrintih biekilde

incelenmgtir.



3. bélimde Tanecikli Hesaplama yontemi ve temerdanar ile Kaba Kimeler Kurami ve
Bayes Alari ile Akis Cizgeleri arasindaki gkiler ayrintili bir sekilde anlatilmgtir. Ayrica,
Ozellik verilerinin indirgenerek minimal veri kinelnin bulunmasi sieminde kullanilan
ROSETTA yaziliminin temelini $&il eden ayirtedilebilirige ait tanimlar bu boélimde
verilmistir.

4. bolumde, kavram kafesi glurmak igin kullanilan Bigimsel Kavram Cdzumlemetemel
kavram ve tanimlari aciklangtr. Ayrica kaba kimeler kurami ile bicimsel kavram
c6zimleme arasindakigkilere bu bolimde ayrintili olarak giailmistir.

5. boliumde Belirti-Hastalik gkisinin kavram kafes yapisi ile modellemesi geregkilmis
ve kurulan model ALARM @ kullanilarak, NETICA yazilimi ile Uretilen sentetveri
kimeleri Uzerinde denenstir. Ayrica bu veri kiimeleri, makinegéenme yontemlerinden
C4.5, DVM ve CKY yontemleri Gizerinde denenii

6. bolim olan sonug¢ ve gerlendirmeler béliminde ise, gahada elde edilen sonugclarin
degerlendirilmesi verilmgtir.



2. BAYES AGLARI (BAYES INANC AGLARI, OLASILIKSAL A GLAR)

Bayes Aslari (Bayesian Networks) (BA), istatistiksel songikarimi ve karar vermedeki
belirsizlik icin cok dnemli bir model olup istatiksel ba&imhliklarin grafiksel temsilini sunan
gucli ve guivenilir bir bicimsellgirmedir (Milho ve Fred, 2000; Aktave Ulengin, 2004).

BA, YZ alanindaki argtirma ve uygulamalarin gerceklgilmesinde son yillarda 6nemi
gittikge artan bir konu haline gelgtir. Bu konuda yapilan pek ¢ok atema Bayes garinin
TKDS’ de etkin bir bicimde kullanilabilegeni gostermgtir. BA, p(D |T) 'yi hesaplamak icin
Bayes kuramini kullanirlar ki buradal® ve “D” sirasiyla belirtiler ve tgisler rassal
kimelerini ve p(D |T) belirtilerden tanilara giden kollu olasilgl gbsterir. Bu teorem yeni
bilgiler temelinde olasiliklari gincelleyen mateiksel formuller sglar. Yeni bilginin (T)
sonucuna h#i olarak, verilen hastalikla ilgili daha sonralasilik olan p(D|T) olasilgl

hesaplanir. Bu yeni olasilik geri hareket icin temel ofturur. Bu teorem Bayesian
clkarsama motorunun oOnemli  kismini  giluur. Bayes hipotezinde bir kaniti
degerlendirebilmek icin Boolean magt) kosullu bagimsizlik (her hasta igcin sadece bir
teshis), marjinalleme teknikleri (gereksiz ve kullagaiz parametrelerden arinma) énemli
araclardir. Bu araclan uygulayabilmek icin, bircéki olasiliklar ve olabilecek(olaga
muhtemel) olasiliklar gganmalidir. Olabilirlik orani bu olasiliklarin orahr. Bir kanitin
olabilirlik orani iki hipotez altinda dnceki ihtiflarin birlestirilerek sonrakileri olgturmasi
seklinde dretilir. Bir olayin ihtimali dier olaylardan daha ytiksek ise olabiliri&nsi coktur.
BA Uzerinde cikarsama yapan karar analiz sisteniterelde edilebilirlgi, KDS’ nin
kesinligini artirabilir ve Bayes @andaki bilgiyi kapsamli hale getirebilir.
BA, incelenen sistemlerdeki nedensekkiieri ortaya koyan, uzman bilgisinden ve nitel
degerlendirmelerden blyuk olclide yararlanan araclar@ayes yontemleri belirsizlik
kosullari altindaki kismi inanclar hakkinda cikariminicbir bicimsellgtirme sa&lar. Bu
bicimsellgtirmede, dnermeler sayisal parametrgikiinde verilir ve bilginin bazi toplufgu
altinda inancin derecesini gosterir ve parametrbidestiriimis olarak olasilik kuraminin
kurallarina gore kullanilir. Bu nedenle modellerlesesteme belirsizlik hakim ise ve sistem
hakkinda eksik bilgiler mevcut ise BA yararlanabdk kullangh bir yontemdir (Pearl, 1988;
Aktas ve Ulengin, 2004).
Bayes glarinin diger geleneksel yakjanlara gore avantajlarsagidaki gibi siralanabilir:

» Kayip ve eksik dgerlerde oldukca iyi sonuclar verir.

* Anlasilabilirlik kolayli g1 oldukca zor olan Yapay Sinirgari (YSA) gibi temsillere

gore anlalabilirli gi kolaydir.



» Birlesik olasilik da&ilimlarini kodlama yeterg¢ mevcuttur. Buna ilave olarak,
grafiksel yapi yoluyla, birkgk dagilimlari olusturan kagullu dagihmlari tanimlar.

« Onceki bilgiyi birlestirme becerisi mevcuttur ve 6zellikle de nedensigi biciminde
olan bilgi, Bayes @nin yapisini olduk¢a basitkrir ve ayni zamanda sonu¢ olarak
meydana gelen modelin agillabilirli gini gelistirir.

» Diger yaklgimlara gore karmgk karar verme modelleri olarak etkindirler.

* Bayes glarindaki dgiskenlerin alaca her bir dgerin dgru/yanlg'tan daha fazla
degere sahip olabilir ve tim gkilerin deterministik olmasinin gerekmemesget
onemli 6zellgidir.

Tam bu avantajlardan dolay!r BA’ nin gerceksganda TKDS’ nin yani sira habegiee, bilgi
erisimi, sistem hatalari gibi bircok uygulamalari mettau BA c¢izge kuramina guclu
baglantilar ile olasiliksal modellerin bir sinifindatusur. Aslinda, BA deterministik tahmin
kurallarina dayali olarak yiuklem magnin bir genglemesi olarak geftirilmistir (Hansen,
2006).

Bir Bayes & olusturulurken, balangi¢ tasarimi icin modellenecek alanin bir uzmdan
yardim alinmasi gereklidir. Bunun nedeni, nedeitisgdilerin ve kasullu olasiliklarin iyice ve
dogru olarak tanimlanmasidir. Buglari olusturmak igin bilgisayarli grenim tabanli
teknolojiler de kullanilabilir. Test verisi kulldarak bir yazilimin g icin gerekKli
parametreleri belirlemesi @anabilir. Bu parametrelerden kasit, skbu ve olasiliksal
dagihmlardir. Yeteri kadar karng&k bir yazilimda dgiskenler arasindaki nedensekkileri
belirleyebilir, boylece otomatik olarak uygun big aapisi olgturulur. Bir Bayes @

olusturulmasi adimlarisagidaki Sekil 2.1’ de ak¢ diyagraminda verilngtir.
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Sekil 2.1 Bir bayes @ olusturma adimlari

Eger Bayes @ yapisi daha da gslirilerek kullaniimak istenirse dinamik bir yapidan
faydalanilabilinir.

Duragan BA tek bir andaki kanit ve inanclara dayanaraksic. Sonu¢ olarak, bu tirgkar
zamana Yyayllan ve sire¢ icinde evrigele sistemler icin uygun dadir. Bazen gecnsteki
kanitlari ve inanclari hatirlamak sistemin bugukiiumu ve gelecekteki ¢cikarsamalari icin
kullanish olabilir. Dinamik BA gecici ¢evreleri modellemedkullanilir ve Bayesdarinin bir
uzantisidir. Daha kicuk statik Bayeglaanin kiucik zaman dilimlerinde birbirleriyle
baglanmasindan okwr. Kanitlar ve dnceki zaman dilimlerinden cikamliaanclarsu anki ve
gelecekteki zaman dilimlerinin tahmini icin kulléni Degisik zaman dilimlerindeki
digimler ve bu dgumlerin ana dgimlerinin olasiliksal dalimlart Durum Evrimlgeme
Modeli ile belirtilir. Bu yapi sistemin zamana ylyak nasil gelip evrimlestigini gosterir.
Dilimler arasindaki nedensel #ar ise gecici bglar olarak adlandirilir. Durum ve gozlem
digumlerinin kaullu olasiliklari bir sensér modeli ile belirtililBu model sistemin asil
durumunun okunmasi sirasinda sku olasiliksal daihmi  s&glayarak sensorin
somutlgtirilmasini sglar. Asagida Sekil 2.2° de Dinamik bir Bayes ga sematik olarak

gosterilmitir.
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Sekil 2.2 Dinamik bayesgnin sematik olarak gdsterilmesi

Yeni kanitlar sisteme eklendikge bunun igin yem paman dilimi eklenir. Hesaplamasal
karmaikligi (computational complexity) azaltmak icin eski zamdilimleri genellikle
kaldirihr ve iclerindeki bilgiler bu dilimleri tak eden dger dilimlere 6zet olarak eklenir. Bu
durum “kayan-pencere” yapisi olgturur. Cikarsama ise sankgda normal bir Bayesga
varmg gibi yapilir. Dinamik BA genellikle daha buyik vi&armgik aglar olarak
sonuclandiklari i¢cin daha ¢cok hesaplama ve ginoeNe ihtiya¢ duyulur. Bu durum gercek
zamanl (yeni kanitlarin silgina b&li olarak) bir giincellemeye ihtiya¢ duyulmasi aniam
gelir. Boylece yontem ayni olsa da ¢ikarsama igihadhizli ve etkili bir algoritma gereklidir.
Dinamik BA, Bayes glarina benzegekilde olyturulurlar ancak ek olarak zaman dilimleri
arasindaki gecici gkiler de goz onune alinmalidir. Genellikle DinarB& aglari bir referans
ag alinarak yapilir, sonrasinda yazilim gelilir. Dinamik BA igin gerekli uygulama adimlari

asagidaki Sekil 2.3’ de verilmgtir.
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Sekil 2.3 Dinamik bayesg icin gerekli uygulama adimlari

2.1 Bayes Alari Hakkinda On Bilgiler
Bir Bayes &, kosullu bagimsizlik ozelliklerin yapisini tanimlayan Yonli DOgirsiiz

Cizgelerdir (Directed Acyclic Graph) (YDC). Bayeg, adesiskenler ve dgiskenler arasi
yonll kenarlarin kimesinden eglur. Her bir dgisken kasilikli bagimsiz durumlarin sonlu bir
kiimesine sahiptir. Her k& rasgele d#skenler ile gosterilir. Kenarlar, d@ekenler arasi
olasilik b&mhliklar gosterir. Bu bgimhliklar kosullu olasiliklarin kiimesinden ajur. Her
bir degiskenlerin ebeveynleri verildinde degiskenin kagullu olasilgl belirlenir. Bir k&enin

ebeveynleri olmagh zaman, bir dgisken kaulsuz bir olasiga sahiptir. K&enin ebeveynleri
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tzerinde keullandirima yapilarak, her @iam icin kagullu olasiliklar hesaplanir (Bender,
2000).
Buradan goruldgl gibi BA, olasilik kurami ve cizge kurami ile colakindan ilgilidir.

Asagida bu kuramlarin bazi temel kavramlari ve tanimarilecektir.

2.1.1 Cizge Kuraminin Bazl Temel Kavram ve Tanimlar
\Y, ={V1,V2, ......... ,Vn} olasi iliskili nesneler kiimesine sahip olglumuzu varsayalimV

kimesi digumler veya kéeler kimesi tarafindan grafik biciminde temsil ebilir. V ’'nin
her bir elemani icin bir dium mevcuttur. Bu diiimler baglantilar veya kenar olarak

belirlenen d@ru parcalari, yaylar veya oklar tarafindarglaair. Eger V, ve V; iki digim
arasinda bir bdanti varsa bu kganti V; seklinde gosterilir. Tim bgantilarin kiimesi
E={E,; |V, veV,baglantili}ile gosterilir. V ve E klimeleri bir ¢izgeyi tanimlar. gagidaki
Sekil 2.4’ de 7 dguimden olgan bir ¢izge 6rng& verilmistir. Bu digiimlerin her biri bir daire
ile ve E={E g, Enc:EgoEce:Eor+Enc} seklinde 6 balantili kiime ile temsil edilir. Her bir

baglant! 2 digimi balayan bir dgru parcasi tarafindan temsil edilir.

\@Q
(=

® @

Sekil 2.4 Bir ¢izge 6rng (Castillo vd., 1997)
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Asagida cizge kuramina ait bazi tanimlara yer vegtmi
Cizge veya /A G=(V, E) cizgesi V ve E kumeleri tarafindan tanimlanir. Burada V,
V={V,,V,,.c....... ,V,} duguimlerinin sonlu bir kiimesidir vé& farkli digtimlerin tim olas|

sirali ¢iftlerinin bir alt kimesi olan gaantilarin kiimesidir.

Uzman sistemler (expert systems) alaninda cizgétarmesel déskenlerin (diglimler)
kimesi ve onlar arasindakigenllik ili skilerini (baglantilart) temsil etmek igin kullanilir. Bir
cizgenin bglantilari icerdgi dugiimlerin sirasina Igh olarak yonli veya yonsiz olabilir.

Yonli Baglanti: G =(V,E) bir ¢izge olsun.E; 0 Eve E; O E oldusundanE; baglantisi
yonlu ba&lanti olarak adlandirihrV; ve V,; dugumleri arasindaki bir yonlu lg@nti V; - V,
seklinde gosterilir.

Yonsiz Baglant: G =(V,E) bir gizge olsun.E; 0 Eve E, O E oldugunda V; ve V,
diglimleri arasinda bir yonsuz glanti V, -V, veyaV, -V, seklinde gosterilir.

Yonlu veya Yonsuz Cizge:Tum balantilarin yonli oldgu bir cizge yonlu cizge ve tim
baglantilarin yonsiz oldgu cizgede yonsiz cizge olarak adlandirilir. Boyldxe yonli

cizgede bglanti tanimlayan dgiimlerin sirasi 6nemli fakat yonsiz cizgede dnensizd

.....

V,'den dgrudan elde edilebilen gumlerin kimesidir ve Adj(v;)={v, 0V |E; DE}
seklinde gosterilir. Bu tanim V diiimlerin kiimesini ve V 'de ki her giim icin konyuluk

kiimelerini belirleyerek bir gizgenin alternatif tamni salar. Yani, (V,E) cizgesi(V, Adj)

olarak temsil edilebilir. Burada, V :{Vl,Vz, ......... ,Vn} diguimler kimesidir ve
Adj ={Adj(V,), Adj(V,)......... ,Adj(V, ) tiim komyu kiimelerin kiimesidir.
iki DUgum Arasindaki Yol: V; digimindenV, digtiimine bir yol {Vil,Viz, ......... ’Vi,}

digumlerinin sirali kimesidirV, =V,’den balar ve V, =V,’de biter. Soyle ki, V, 'den
V, " e bir baglantida oldgu gibi. Yani,V, OAdj(V, )dir. (k=12,......,r-1)

Bu yolun uzunlgu (r—l), yani icerdgi baglantilarin sayisidir. Yénsiz cizge durumunda
(Vil’viz’ ........ ,Vir) yolu V, =V, —....... -V, olarak temsil edilebilir. Bu da lg&antilarin
yonsuz karakterini gosterir. Benzgekilde, V; -V, - ........ -V, yonlu ¢izgede bir yolu
temsil etmenin bir yoludur.

Kapali Yol: Eger V, =V, ise yani bglangi¢c ve sonlanma @imleri ayni dgumlere sahip

ise V; 'den V, ye yolu kapaldir.
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Tam Cizge: Bir yonsuz ¢izgenin tim diiim ciftleri arasinda bir [@anti varsa bu cizge tam
cizge olarak adlandirilir.

Tam Kume: Eger S’deki digumlerin her cifti arasinda Beantilar varsa bir G ¢izgesinin S
digumlerinin bir alt kiimesinin tam olg@u séylenir.

Klik: C dugumlerinin bir tam kiimesi,@r azami ise yani ger tam kiimenin uygun bir alt
kimesi dgilse klik (clique) olarak adlandirilir.

Dongu: Bir dongu, yonsuz cizgedeki kapali bir yoldur.

Bir DU gumun Komsulari: Bir yonsuz gizgedekV, digiimune korgu olan digumler kimesi
V; 'nin komsulari olarak belirlenir veNbr(V,) ={V, |V, O Adj(V, )} ile ifade edilir.

Dugumler Kumesinin Siniri: Verilen S alt kimesinde @uimlerin kongu kimelerinin

birlesimi, S'deki digimler harig, S'nin siniri olarak adlandirilir &nd(S) olarak gésterilir

ve Bnd(S)= (| JNbr(V;))\S ile ifade edilir. Burada V\S, S’dekiler hari§/ deki tim
\ARS

digumlerin kimesini gosterir.

Ebeveynler ve Cocuklar: V;’den V,'ye V, - V; bir yonlu bglantisi oldgu zamanV,,
V;'nin ebeveyni,V;’de V,'nin ¢cocusu olarak adlandirilir.

Moral Cizge: Yonlu cizgedeki bir ortak cocuk ile her glim cifti arasina bir hanti ekleyen
ve daha sonra gantilarin yonunu iptal ederek elde edilen cizgeyeral cizge (moral
graph) denir.

Bir Dongunidn Baglamasi (Chord): Bir baglama, dongide yer almayan iki gim
arasindaki bgantidir.

Ucgenlatiriimi s (Triangulated) Cizge: Bir ¢izgenin, 4 uzunluklu veya daha fazla uzunlukta
olan her dongusu en az birglmmaya sahip ise bir yoénsiz cizgenin tcgsgirienis oldugu
soylenir. Uggenlgtiriimis cizgeler bircok alanda ilging uygulamalara sahipnoyonsiiz
cizgelerin 6zel bir turaddrSekil 2.5, 4 uzunlukta veya daha fazla uzunluktanotém
dongulerin en az bir gamaya sahip oldiu Ucgenlstiriimis bir cizgeyi gosterir ve
A-B-E-C-A ve B-C-E-D -Bgizgelerinde oldgu gibi 4 uzunluktaki iki donguyu
icerir ve 5 uzunluktaki c¢izgenin bir dongush-B-C-D-E-A sekllindedir. Bu
dongulerin her biri en az bir pmmaya sahiptir. er yandan,sekil 2.6’ deki cizge
ucgenlatirilmis  degildir.  Bunun nedeni, 5 uzunluktaki bir c¢izgenin  dfusi
A-B-C-D-E- A bir bgglamaya sahip dgldir.
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Sekil 2.5 Ucgenlgtiriimi s bir ¢izge (Castillo vd., 1997)

Sekil 2.6 Ucgenlgtirilmemis bir gizge(Castillo vd., 1997)

2.1.2 Olasilik Kuraminin Bazi Temel Kavram ve Tanirtari

2.1.2.1 Olasilik Olgusi
Belirsizligin 6lgulmesi icin oncelikle verilen bis hikmunu ele alalim. Bir olasiliksal model,

S hikmidndn olasigini hesaplamaya izin veren olasiliksal bilginin leodasidir.
Ornesin, A,B,C ¢ atomik énerme (atomic proposition) kiimesi olniizlere, S hikmi bu

Onermeleri iceren tum Boolean formillerindensolu Bu tU¢ atomik dnerme igin, bigi&
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dagihm fonksiyonu negatif olmayan galiklari sekiz kombinasyona atamalidir. Bunlar,
(ADBOC),(AOBO-C),........ (A O-BO-C) seklindedir. Ayrica gagidaki Aksiyom
1'de de gorilega gibi bu girliklarin toplamalari 1’e gt olmalidir. S kiimesi ayrica 6rnek
uzay (sample space) olarak da adlandirihr. O haldada amacimizS’in her alt kimesine
onun varlgl hakkindaki belirsizfiin derecesini 6lcen bir gercekgr atamaktir. Acik fiziksel
ve pratik anlamlar ile dlcimler elde edebilmek ibiazi gercek ve sezgisel dzellikler olasilik
Olctimleri (probability measures) olarak bilineni@ig sinifini tanimlamada kullanilir.

A O Sherhangi bir alt kUmesin[O,l] aralgina aleyen bir p fonksiyonu ger, gagidaki
aksiyomlari sglarsa olasilik dlgimu olarak adlandirilir.

Aksiyom 1: (Sinir) p(S) =

Aksiyom 2: (Toplanabilirlik) S kimesinin ayrik alt kiimelerinin herhangi bir sansu
ALA,...... , dizisi igin

(UA ] i p(A,) dir. (2.1)

Aksiyom 1 gosterir ki, belirsizlik derecemizezraen S evrensel kiimemizde en az bir eleman
vardir.

Aksiyom 2, ayrik alt kimelerin bir birjgminin olasilgini hesaplamada kullanilan bir toplam
formualadar ve verilen alt kiimenin belirsigli bunun ayrik boélimlerinin belirsizliklerinin
toplami oldgunu gosterir. Bu 6zellik ayrica, sonlu diziler igen gecerlidir. Yukarida ki
aksiyomlardan olasilik olgimuntgagidaki 0zellikleri elde edilebilir.

Ozellik 1: (Sinir) p(0) =

Ozellik 2: (Monotonluk) Eger A 0B O S ise, p(A) < p(B) dir.

Ozellik 3: (Sureklilik ve Tutarlilik) S’in alt kiimelerinin her artan dizish, O A, O ..........

veya azalan dizisA, OA, O.......... icin asagidaki ifadeye sahibiz.

lim p(A,) = pljimA, )

Ozellik 4. (Kapsama-Hari¢ tutma) S'in A ve B alt kiime cifti verildginde aagidaki
esitlik her zaman gecerlidir.

p(A0B)= p(A)+ p(B)- p(An B) (2.2)
Ozellik 1, tam bir bilgi eksikgi ile iliskili olan kanitin, 0 olarak tanimlargini gdsterir.
Ozellik 2 ise, kiimedeki bir elemanin Uyfiin kaniti en az elemanin ait ofglu kendi alt

kimelerinin kaniti kadar buyuk olmasi gergkti gosterir. Dger bir ifadeyle,A kiimesine

ait olan elemanin kesigi A'ya elemanlarin eklenmesi ile azalmamalidir. Okeld,
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tutarlihk veya sureklilik 6zelfii olarak gorilebilir, @er S’nin ayni alt kimesine yakinsayan
iki diziyi secersek ayni limit belirsizli elde edilmelidir. Ozellik 4'denA,B,An B,A0B

kiimelerinin olasiliklari bamsiz dgildir ve (2.2) denklemi ile ikkilidir.

2.1.2.2 Olasilik Dgilimlar
{X,, X5, X.} ayrik rasgele daskenler kiimesi olsun ve{x,,x,,........., X, }ayrik

rasgele d@skenlerin olasi 6rneklerin kiimesi olsun. Burada, dé&isken biyuk harf ile
gosterilir ve dgiskene kagilik gelen ornekler kuiguk harfler ile gosterilirriggin, eger X,
bir ikili degisken ise bu durumdax;, 1 veya O dgerini alabilir. Asagidaki sonugclar ger
degiskenler siurekli ise gecerli olmaya devam eder. Angaldurumda toplam sembollerinin
yerini integral sembolleri alir.

p(xl,xz, ......... ,xn), X'deki desiskenlerin birlgik olasilik da&ilimini gdstersin. Yani,
P(X ) Xy errenenn, X, )= (X, =X, X, = Xp e, X, =x,) (2.3)
O halde,i . desiskenin marjinal olasilik dalimi asagidaki formul ile ifade edilir.

plx;)=pX; =x)= > p(Xy Xp0ei, x.) (2.4)

XpseeeXiogoXjagseXp
Olayin varlgl hakkindaki bilgi dger olaylarin olasiliklarini destirebilir. Ornesin, bir hasta
icin verilen hastalik olasgi, kan testinin sonuclari elde edildikten sonrgigkbilir. Boylece,
yeni bilgi mevcut hale geldi her zaman olaylarin olasiliklari glgebilir. Buda kgullu

olasilik kavramlarini ortaya cikarir.

2.1.2.2.1 Kgullu Olasihk
X ve Y, ply)>0 olmak tizere déskenlerin iki ayrik alt kiimesi olsun. O hald¥,= 'y

verildiginde X ’in kosullu olasilik d&ilimi asagidaki denklem ile verilir.

p(X =x]Y =y)=p(x|y)= plx.y) (2.5)

p(y)

(2.5) denklemi, X ve Y desisken kimelerinin olasihk daliminin gagidaki gibi

yazilabilecgini gosterir.

p(x,y) = p(y)-p(x|y) (2.6)
(2.5) denkleminin bir 6zel durumi degisken kiimesinde tek bir dgken oldigunda veY
degiskenlerinin bir alt kimesi oldiunda elde edilir. Bu durumda (2.5) denkleymihale gelir.

2.7)
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Bu da, i. dgisken X, 'nin kosullu olasilik dgilimidir. {X ,X,,......... X} desiskenlerinin alt
kiimesi verildginde (2.7) denkleminin paydasinin toplaXy’nin tim olasi dgerlerini icerir.
(2.4) denklemindeki her iki marjinal olasilik ve.72 denklemindeki kqullu olasilik eer tek
degiskenliX,, tim deiskenler ayrik oldgu surece d&skenlerin bir alt kimesi ile yer
degistirebilir. Ayrica, (2.7) denklemindeger {X,,X,,......... X,} kiimesi be kiime ile yer
degistirdiginde (2.7) denklemip(xi)’e indirgenir. Bu nedenle, marjinal olasilik skdlu

olasilgin 6zel bir durumu olarak gandlebilir.

2.1.2.3 B&mhlik ve Bagimsizlik
Bu boélimde olasilik kuramindaki ganlilhik ve bazimsizlik kavramlarindan bahsedilecektir.

2.1.2.3.1iki Degiskenin Bagimsizlig

X ve Y rasgele dgskenleri{X,,X,,........., X} kiimesinin iki ayrik alt kiimesi olsun.
p(x1y)= p(x) (2.8)
Denklem (2.8)'denX ve Y ’'nin tim olasi x,y degerleri icin X'in Y 'den ba&imsiz oldgu
soylenebilir, aksi takdirdeX , Y 'ye bagimli olur.

Eger x ve y, X ve Y 'nin olasi dgerleri ise o haldep(x)>0 ve p(y)>Oolacaktir. (2.8)
denkleminin anlami, @r X ,Y 'den ba&imsiz ise Y hakkinda mevcut olan bilgininX
hakkindaki bilgiyi etkilemeyegeni ifade eder. Yani,Y degiskeni,X hakkinda bilgiye sahip
degildir. Ayrica, X,Y desiskeninden bgimsiz ise o halde, (2.5) ve (2.8) denklemleri
birlestirilebilir ve p(x,y)/ p(y) = p(x) elde edilir.

Buradan

p(x.y) = p(x)-p(y) (2.9)
(2.9) denklemi elde edilir. Bu denklemin anlanX,, Y degiskeninden bgimsiz oldgunda
X’in ve Y 'nin birlesik olasilik d&iliminin marjinal olasiliklarinin ¢arpiminaieoldugudur.
Bagimsizlik iligkisinin dnemli bir 6zellgi onun simetrisi olmasidir. YankX ,Y 'den b&imsiz

ise Y 'de X 'den b&imsizdir. Bunun nedeni,

oly1x)= 20d) - PRV - o 210

oldugudur.
Simetri 6zellginden dolayi, X veY degiskenleri b&msizdir veya karlikli bagimsizdir.
Simetrinin uygulama anlamgudur, ger Y 'nin mevcut bilgisi ile X ilgili ise (ilgisiz ise) o

halde X ’in Y ile olan bilgisi de ilgili (ilgisiz) olacaktir.
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iki rasgele dgiskenlerin bgimlilik ve baimsizlik kavramlari ikiden fazla rasgelegtiden
durumuna gegidaki gibi gengletilebilir.

2.1.2.3.2 Dgiskenler Kimesinin Bagimsizlig

Sadece ve sadeceX,, X,,........., X,'in tim  olast X;,X,,.cceeensy X, deserleri igin
{Xl,Xz, ......... ,Xm} rasgele dgiskenlerinin bg&msiz oldgu sdylenebilir. Bu durumda,
p(xl,xz, ......... ,xm) = p(xi) (2.11)

(2.11) denklemi gecerli olacaktir.

Diger bir ifadeyle, sadece ve sadecgiglenlerin birlgik olasilik da&ilimi, marjinal olasilik
dagiliminin  garpimina gt ise {X,,X,,........., X,} degiskenlerinin bgmsiz oldgu
soylenebilir. Burada (2.11) denklemi (2.9) denklemigenellgtiriimis bir halidir. Ayrica,
eger X, X,y X, degiskenleri kgullu olarak birbirinden bamsiz ise dier bir

Y Yo .Y, alt kimesi verildtinde gagidaki (2.12) denklemi gecerlidir.

DX X e X [ Y1, Yo ,yn)=|]p(xily1,yz. -------- Vo) (2.12)

Bagimsizlgin 6nemli bir anlami, Bamsiz (ilgisiz) dgiskenler hakkinda bilgi toplamaya
gerek olmadiidir, yani bgmsizlik ilgisizlik anlamina gelir (Castillo vd.997).

2.1.2.3.3 Kagullu Bagimlilik ve Bagimsizlik
X,Y ve Z dezsiskenlerin G¢ ayrik kimesi olsurX, Ye Z’'nin tim olasi x,y,z deserleri

icin, X ve Z verildiginde Y 'den kaullu olarak bgmsizdir, aksi takdirdeX ve Y, Z
verildiginde kaullu olarak bg@mhdir. X ve Y, Z’den ba&imsiz oldgu zamanI(X,Y |Z)

seklinde ifade edilir. I(X,Y|Z) ifadesi kaullu bagimsizlik ifadesi olarak adlandirilir.
I(X,Y|Z) gosterimi yerinel(X,Z,Y)'de kullanilabilir. Benzersekilde, X ve Y, Z'ye
kosullu bazimli oldusu zamanD(X,Y | Z) seklinde yazilir. Bu da kaillu bagimlilik ifadesi
olarak adlandirilir. Bazi durumlarda ifadenpolasilgl (birlesik olasilik da&ilimi) ile iligkili

olasiliksal modelden veya model tarafindan eldédigi belirtmek igin 1(X,Y |Z), ve
D(X,Y|Z), seklinde ifade edilir. Keullu bagimsizlgin tamiminin ana fikri,Z degisken

kimesinin bilinmesi durumund&; 'yi bilmenin X 'in olasiligini etkilemeyecgidir. Diger bir
ifadeyle, ger Z desisken kiimesi zaten biliniyorsd 'nin bilgisi X hakkinda yeni bir bilgi

vermez. Kgullu bagimsizlgin alternatif fakat denk tanimgagidaki denklem ile verilir.
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p(x, y12) = p(x12)-p(y |2) (2.13)
Burada, bgimsizlik kaullu bazimsizlgin belirli bir durumu olarak gorilebilir. Organ,
I(X,Y |0O) ifadesi X ve Y ’nin kosulsuz b&msiz oldgunu gbésterir. Buradal bos
kimedir. Ayrica, X ve Y kosulsuz olarak bamsiz olabilir ancak,Z degisken kimesi
verildiginde kaullu bazimlilik 1(X,Y |0) ve D(X,Y | Z) ayni anda gegerli olabilir.

Asagidaki denklemler,I(X,Z,Y) kosullu bagimsizhk iliskisi tarafindan sglanan denk

ozelliklerin kismi bir listesidir.

I(X,2,Y) = p(x,ylz)=p(x|2)p(ylz) (2.14)
1(X,2,Y) = O, g: p(x,y,2) =f (x,2)g(y.2) (2.15)
I(X,2,Y) = p(x,y.2)= p(x|z)p(yl2) (2.16)

Teorem 2.1: X,Y ve Z degiskenlerin ti¢ ayrik alt kiimeleri olsungér 1(X,Z,Y) bazi p
olasiliksal modelindeZz verildiginde X, Y’den bagimsizdir ilgkisi mevcut ise bu durumda
asagidaki dort bgimsiz kaulu sa&lamak gerekir (Pearl, 1988).
e Simetri Kasulu
1(X,2,Y) < 1(Y,Z,X) (2.17)
* Ayrisma Kasulu
1(X,Z,YOW)=1(X,Z,Y)& (X, Z,W) (2.18)
» Zayif Birlesim Kosulu
1(X,Z,YOW)=1(X,ZOW,Y) (2.19)
» Kiclulme (Buzulme) Kgulu
1(X,2,Y)& (X, zOY,W)=1(X,Z,YO W) (2.20)
* Kesisme Kasulu
1(X,ZOW,Y)&1(X,zOY,W)=1(X,Z,YO W) (2.21)

2.1.2.4 Bayes Teoremi

Olasilik kavrami belirsizlik altinda ¢ikarsama ydgeam faydalanabile@miz bir kavramdir.
Belirsizligin en temel nedenlerinden birisi, belirsgah ilgili oldugu alanin tim d&skenlerini
gozlemlemenin zorgundan kaynaklanir. Bunun yani sira, gozlemlenehbdiggmskenlerin ait
olduklar dinya deterministik olsa da, rasgele dagrgosterir. Bu nedenden dolayi, ilgili
dinyanin tim da&skenlerini belirlemek ve aralarinda mevcut olakileri modellemek
zaman ve maliyet acisindanggozaman imkansizdir. Bayes teoremisiktu olasiliklar

hesaplayan basit bir formildur. Bayes teoremi, y@nkanitin gostergesinde o ana kadar olan
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inanclarimizi nasil dgstirmemiz gerekg&ini agiklayan bir matematiksel kuraldir. g&r bir
ifadeyle, yeni bilgiler ile hali hazirda bulunanrierin ve bilgilerin birletirilmesini s&lar

(Yicebs, 2006). Bayes teoremi sapidaki  formdal ile ifade edilir.

« Ix )= (X X gyereenns X) _ (X, ) p(X1, X5 e, X %)
5O P ) ;p(xi,xl, ........ X, ) ;p(xi).p(xl,xz, ........ X, | X,)

(2.22)

2.2 Bayes A&larinin Olu sturulmasi
Bicimsel olarak, BA her bir diiimin rasgele dgskeni veya daha fazla ger alan belirsiz bir

nicelik temsil ettgi yonli déngusiz cizgelerdir. Yaylar, @antili desiskenler arasindaki
dogrudan nedensel etkilerin vaiini ifade eder ve bu etkilerin gtict skdlu olasiliklar
tarafindan olculur.

Bicimsel olmayarak, Bayegayapisi basit bir yinelemeli prosedir ile belirlbiie: Alandaki

her bir dgiskene bir nokta (k§e) atamasi yapilir veX,’ nin dogrudan nedenleri olarak

algilanan noktalarin (k@lerin) |_|X‘ secilmg kiimesinden her biK; noktasina dgru oklar

cizeriz. Bu d@rudan etkilerin gicti daha sonra her Mr desiskeninin b&lanti matrisi

p(xi ||_|X‘ ) kosullu olaslilgina atayarak oélcular ki bu dﬂx, ebeveyn kiimesinin herhangi

deger kombinasyonu verildinde X, =x; olayinin kagullu olasiliklarinin hakimsel

tahminlerini temsil eder. Bu yerel tahminlerin bgimi (mantiksal ¢carpim, Vesliemi) tim
olasiliksal sorgularin cevaplanabfdbir tabanda ve uyumlu genel (global) modeli (@ine
bir birlesik dagilim fonksiyonu ) acikca belirtir. Sonuc olarakylégik dagilim fonksiyonu
) ST S X, desiskenleri Uzerinde gagidaki carpim ile verilir.

<[ COT ST— ,xn)=|j p(xi ||_|Xi ) (2.23)

Bu nedenle orngn, Sekil 2.7' de ga kagilik gelen birlgik dagilm asagidaki denklem ile

verilir.

p(h.e.r.s.d,w,g)= p(h)p(e)p(rle)p(sle.n)p(dls)p(w Is)p(gls) (2.24)
Burada, kuguk harf sembolleri gigkenlerin kagilik gelen belirli dgerlerini (6rnein dogru
veya yanlg gibi) gosterir.
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GO

Sekil 2.7 Ornek bir bayessa(Pearl, 1988)

Ag temsilinin avantaji, insanlaralogrudan baimliligin” temel nitelik ilgkisini dogrudan
ifade etmeye izin verir. & dogrudan ve dolayh olarak anhliklarin uyumlu bir kiimesini

gosterir ve bunu sayisal tahminlerdegibasiz olarak modelin sabit bir parcasi olarak korur

p(xl,xz, ......... ,xn) olasilik dgihmi ve de&iskenlerin siralamasi verilginde YDC atalari

|_|X_ minimal kiimesindeki veX,’ nin ebeveynleri olarak gosterilir vesagidaki (2.25)

denklemini salar.
plx, M | E RS S— Xia)s [y BAX0 X X} (2.25)

Denklem (2.25) deki ifadeg 'nin bir Bayes &ini gosterir.

Yukarida bahsedilen Bayeg alusturma glemini burada acik bigekilde ifade edelim.
Oncelikle, X, kok olarak segilir ve bup(x,,x,,......... x,) ile yazilan p(x,) marjinal
olasilgina atanir. Daha sonraksaanada, X,'yi temsil etmesi igin bir dgim olusturulur.

Eger X,, X,’e bagiml ise, X,’den X,’ye bir baslanti kurulur ve bu bamlilik p(x2 |xl)

olasilgl ile dlgulur. Dier taraftan,X, ve X, baglantisiz birakihr vep(xz) onceki olasik

.....

digimine yonli dgruda bglantilar grubu cizilir. Bu da yukaridaki denklemZ3) de ifade
edilmisti ve balantilarin bu grubup(xi ||_|X} ) kosullu olasilgl ile 6lctlir. Dger taraftan

YDC'lerin baglantilari Uzerindeki p(xi||_|xv) kosullu olasiliklart orijinal  dgilim

fonksiyonunu yeniden yapilandirmak icin tum gerdklgiyi icermelidir. Denklem (2.25)
kullanilarak gagidaki denklem (2.26) elde edilir.
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P(X0 X 0o X ) = DX [Xgseveee Xy ) P(X gy [X g v X oo (X5 1 X5, %0 ) P(X 5 [ %) P(X,)

(X)) Xp e X, ) = M plx, M ) (2.26)

Burada, X, 'nin ebeveynleri X,’'nin dogrudan nedenleri veyX,’de dasrudan etkileri olan

degsiskenlerdir (Pearl, 1988).

2.2.1 Bayes & Tabanli Teshis Modeli
Tibbi teshis problemi belirtilerin (klinik veriler), saretlerin veya test sonuclarinin (hastaya

uygulanan testler) bir kiimesi veriggihde hangi hastaliklarin bu belirli bulgulari gastgini
tanimlayan patolojik durumlari gerler. Tibbi tghisin balami ile ilgilenerek bir Bayes &
hastaliklarin ve belirtilerin de test sonuclari iggrafiksel olarak dgim seklinde temsil

edildigi dongusuz bir cizge ile ifade edilir.

Co D &

A 4

Sekil 2.8 Klasik bir tghis problemini modelleyen bir bayegl @rnesi (Milho ve Fred, 2000)

Sekil 2.8’ de, kok dgumler (D- diguimleri) hastaliklari temsil ederken, torunlari (soglan
gelenler) ise belirtileri ve test sonuclarini (Sigdmleri ve TR- d@gtimleri) modeller. Bir D-
digimi eer S-digumiandeki belirti icin ilk olasiliksal neden ise altle S-dgumine
baglanir. Model nedensel bir yapida gturuldusunda (gdaki oklar nedenlerden sonuclara
dogru gider) tghis probleminin grafiksel temsilini tasarlamak mksal olarak dgrudur ve
etki alanindaki tibbi bilgiyi kullanir. Tghis sistemi icin temel gorev olasiliksal bir cergev
altinda sorgu daskenleri kiimesi icin sonra gelen olasilikgdanini hesaplamaktir. Bazi

kanit deiskenleri icin belirli deerler verildginde, yani sistemp (Sorgu|Kanit) olasgini

hesaplarSekil 2.8'deki 6rnekte D dglimu D, olasi bir sorgu dgskenidir ve S ile TR; 'de
kanit dgiskenleri olarak kullanilabilir, tipik tghis ¢ikarimi olarak Bayesskarinda her hangi
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.....

ctkarim gorulebilir:
* Teshis cikarimi: (etkilerden nedenlere), 0gme S belirtisi verildiginde, patoloji
D;'in olasiligini ifade eder. p (D1]|S))

* Nedensel ¢ikarim: (nedenlerden etkilere), gimeD, hastalgi verildiginde en olasi
belirtiler bulunur.(p (S|D>))

* Nedenler arasi ¢ikarim: (genel bir etkinin nederdesisinda), 6rngn, S verildiginde

p (D1|S) cikarimi yapilir ancak P ’'nin dogru oldysu kaniti eklenirse, D’in

olasilgini diartr. Dy ve D, diguimleri b&imsiz olmasina gamen, birinin varlg
digerini daha az olasi yapar.

* Karistk cikarim: Yukardaki c¢ikarimlarinin iki veya dahtazlasini birlgtiren
ctkarimdir (Milho ve Fred, 2000; Russell ve Non2§03).

2.3 Bayes A&larinda Cikarim Yontemleri
Bayes @glarinda kullanilan iki tir ¢ikarim yontemi vardBunlar, tam c¢ikarim ve yalde

ctkarim yontemleridir.

Bayes glarina dayali modellerde gigkenlerin sayisi yuzlerce boyuta sdhilmektedir. BA
icin bircok tam ¢ikarim algoritmalari ggirilmis olmalarina rgmen Bayes garinda inang
(belief) guincellemesi NP-zordur (NP-Hard) (Cood&90) ve bu algoritmalarin ¢gok gemnie
karmalk modellere uygulanmalari pratik gklir. Bu nedenle, yakkk cikarim

algoritmalarina odaklanmak énemlidir (Lin ve DruetZ.999).

2.3.1 Tam (Kesin) Cikarim
Doktora tezi kapsaminda, kullangoaiz ALARM Ag yapisinda ¢ikarim yontemleri olarak

Pearl'in (1986a; 1986b)‘dongu kesi kiumesi kallamasi algoritmasi” (loop cutset
conditioning algorithmh ve Lauritzen ve Spiegelhalter in (1988klik agaci yayilim
algoritmasl” (clique-tree propagation algorithymkullanilir. Her iki yontemde tam ¢ikarim
yontemleri olarak bilinir. Bu bolimde bu iki algoria ayrintili olarak incelenecektir. gair
yontemlerden ise kisaca bahsedilecektir. Olasilikskarim icin Pearl’ in algoritmasi
hesaplama mimarisi icin bir Bayegiain ikili cizgesini ele alir. Cizgedeki kéler, b&msiz
nesneler olarak ve yaylar ise iki yonll i@t kanallari olarak goéraltr. Her bir kénin, basit
onceden tanimlanmhesaplamalar ve kendigkili olasiliklarin depolang bir yerel hafizasi
olan bir yerel glemcisi vardir Iletisim kanallari yoluyla kéeler temsil edilen olasilik @dimi

ile bilgi salayan mesajlari birbirlerine vyollarlar. Her bir d& hafizasinda depolanan
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olasiliklardan kendi dgrlerinin olasiliklarini ve kogularindan aldii bilgiyi hesaplayabilir.
Bir kbsenin gercek dgeri bilinir duruma geldiinde bu k@enin kongularina géndergh mesaj
kanitt yansitmak icin guncellenir ve keuharinin da gincellenmi mesajlarini
hesaplamalarini zorlar. Kanitin etkisi béylece kolar arasinda mesaj ggicyoluyla cizgede
yayilir. Komsulugu olan d@umler arsinda mesaj gecbir Bayes & ile dasru olasiliksal
ctkarim icin yeterli olur ve bir tek gantili ikili ¢cizgeyi ihtiva eder. Boyle bir@icin Pearl
algoritmasinin hesaplama kargridi g O(n.d.Z’) seklinde gosterilir. Buradanagin ikili
cizgesindeki kgelerin sayisidir ve d ikili gizgenin (azami) merslir. Eser ikili ¢izgenin
mertebesiQ(n) ise, algoritmanin karmekligl kose sayilarinin tssekeklindedir. Bununla
beraber ger Bayes ginin ikili ¢izgesinin mertebesi bir sabit ile siniise algoritma lineer
zaman alir. Coklu Kgantili ikili ¢izgeyi ihtiva eden BA igin kendi teetini teskil eden
cizgesinde bir veya daha fazla dongilere sahipskbgu olan k@eler arasinda mesaj ggci
dogru olasiliksal cikarim icin yeterli olmaz. Kéler kendi komgularina guncellenngi
mesajlari belirsiz olarak gonderebilir. Bglar icin mesaj gegi, donglu kesi kiimesi kallari
olarak adlandirilan bir yontem ile tamamlanir (PeB®88; Suermondt ve Cooper, 1990). Bu
yontemin temel fikri ikili cizgedeki tim dongulerkesmek ve boylece bunlarin tek
baglantiliymis gibi davranmalarina izin vermektir.

G= (V, E) bir ¢cizge olsun. Eer G cizgesinde her bit dongusu iginc Uzerinde ayrilan bir
kenar ileV, OL ko&sesi varsal [ Vkumesi G cizgesi igin bir dongu kesi kiimesidir.

Genel olarak, ¢coklu antih ikili ¢cizge bircok farkli dongu kesi kiimes imkan verir.
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Sekil 2.9 Bir G ikili ¢cizge 6rngi (Gaag ve Bodlaender, 1997)

Sekil 2.10 G cizgesi i¢in Ucgent@rilmis H moral cizge 6rng@ (Gaag ve Bodlaender, 1997)
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Coklu balantil ikili cizgeyi ihtiva eden bir Bayesgaicin Pearl’ in hesaplama kargkli g
O(n.d.2“') ye aittir. Burada, nagin ikili ¢cizgesindeki kgelerin sayisidir ve d ikili ¢cizgenin
(azami) mertebesidir ve ise ikili cizge icin secilmi olan dongu kesi kiimesindeki gaberin
sayisidir. Algoritmanin karmgkligl kullanilan déngu kesi kiimesinin boyutunda Usseldi
Pearl algoritmasinin hesaplama kagrkiagi dongu kesi kimesinin boyutu ile Ussel
oldugundan pratik uygulamalarda kullanilan en iyi dorkgi$i kimesi asgari sayida seber
ile bir dongu kesi kiimesidir. Coklu glantili ikili ¢izgeyi bulma probleminde en kicuk
dongu kesi kiimesi NP-zor olarak bilinir (Suermonrdt Cooper, 1990). Bu nedenle c¢oklu
baglantili bir g icin donglu kesi kimesinin boyutunu minimize etmélesaplama
karmaikligini azaltmak icin oldukca dnemlidir.

Cizgedeki tim donguleri kesmek icin gerekli olargedérin asgari sayisinin en cok iki kez
coklu balantili ikili cizge icin bir dongu kesi kiimesi bulaverimli bir sezgisel algoritma
mevcuttur (Becker ve Geiger, 1996; Gaag ve Bodleeri997).

Lauritzen ve Spiegelhalter’ ifklik agaci yayillim algoritmasinda’olasiliksal ¢ikarim icin
Bayes &inin ikili cizgesi, Pearl’ in algoritmasinda olglu gibi hesaplamali bir mimari olarak
dogrudan bir sekilde kletiimemektedir. Onun yerine ikili c¢izge ilk olarakdnsiz
dcgenlatirilmis gizgeye dongtaruliar. Yani dort veya daha fazla uzunlukta, hicthairesel
olmayan yo6nsuz bir gizgedir.

G= (V, E) dongusuz bir ikili ¢izge olsun. G icin Uggegtielmis bir moral ¢izge, yonsiiz bir
ticgenlgtirilmi s bir H = (V, F) cizgesidir.

Sayle ki,

« FEger,v; - v;0 Eise o zamany,-v, 00 F
s Eger,v, - v;, v, - Vv, 0E ise o zamany,-v, OF.

Genel olarak bir dongusuz cizge birgok farkli tidggtirilmi s moral gizgeye izin verir.

Sekil 2.9' deki G ikili cizgesini dikkate alalinfekil 2.10’de gb6sterilenH yodnsiz cizgesi,
G icin bir Gcgenlgtirilmis moral ¢izgedir. Herhangi bir ké icin, dncelinin orijinal kimesi
H 'nin ayni (azami) kigine dabhildir.

Bayes @inin dcgenlgtiriimis moral cizgesinde bir klik@ci veya bglanti ggaci olwturulur
(Jensen, 1996).

Bir klik agacinda dgumler yapilandirildii ¢izgenin azami Kliklerini temsil eder ve klikler
arasindaki kesimler gzgacin kenarlarini meydana getirir.

G:(V, E) dongusuz bir ikili ¢cizge veH, G icin bir Gg¢genlgtirilmis moral ¢izge olsun,
c={cli=12........ ,n} H’nin klikleri kiimesi olsun. Her birC, 0C klik icin V, bu
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Kliklerin digiim kiimesi olsun. G icin bir Klikgaci 6yle bir gactir ki, buradaT:(C,F) F

kenarlarin kiimesisagidaki 6zellgi sgslar:

Herhangi C;,C,; 0 Cklikleri icin ve yoldaki her birC, klik icin T agacindaC,’'denC,’ye

dogru V;n V; 0V, " kimesi elde edilir.

Genel olarak, ucgenderiimis moral cizge cgtli farkli klik agaclarina izin verir.

Ucgenlatirilmis bir cizgede bir klik gaci olyturmak icin verimli algoritmalar mevcuttur
(Pearl, 1988; Jensen, 1996).

{Vl’VZ J V4}

{Vl’v3’v4’v5}

&

{Vs Vs, V6}

t

Sekil 2.11 H cizgesi icin klik gaci orngi (Gaag ve Bodlaender, 1997)

Sekil 2.9" daki G ikili ¢cizgesini ele alalimSekil 2.12, Sekil 2.11’deki H Ucgenlatirilmis
moral cizgede okturulan G icin bir klik &aci go6sterir. Lauritzen ve Spiegelhalter’ in
algoritmasi hesaplama mimarisi icin bir Bayesnan ikili cizgesinde olgturulan bir klik
agacini alir. Asactaki klikler b&msiz nesneler olarak vgacin kenarlari da iki yonlu ilgim
kanallari olarak goralur. Her bir klik basit dncedeanimlanmy olasiliksal hesaplamalari
yapabilen ve kgelerindeki marjinal dalimin depolandii yerel bir hafizaya sahip olan bir
yerel klemciye sahiptir.iletisim kanallari yoluyla klikler temsil edilen bigi olasilik
dagihmlari hakkinda bilgi sglayan mesajlari birbirlerine gdnderirler. Her bilikkyerel

hafizasinda depolanan marjinalgdandan k&elerindeki guncellenngi marjinal d&ilimi
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hesaplayabilir ve kogularindan aldii bilgiyi hesaplayabilir. Lauritzen ve Spiegelhalte
algoritmasinin hesaplama kargridi gl O(n.2°)’e esittir. Burada, n inan¢c &mnin ikili

cizgesindeki kgelerin sayisidir vec ikili ¢gizgeden olgturulan klik ggacindaki en buyuk
klikteki koselerin sayisidir. Algoritmanin karmélhg en buydk kigin boyutuyla Gsseldir.
Eger, kullanilan klik gacinda klik boyutlari bir sabit ile sinirlandirigsa algoritma lineer
zaman alir. Lauritzen ve Spiegelhalter algoritmashesaplama karnakligi klik boyutu ile
Ussel olarak ikkili oldugundan pratik uygulamalarda kullanilacak en iyi kégaci azami
sayida keeler ile kliklerin olgturdusu bir azactir veya daha kesin olarak en kuguk durum
uzayindan cikarilan bir klikgacidir. Bu ikili gcizge bulma probleminde, boyle klik agacini
bulma problemi NP-Zor olarak bilinir. Problem, ljizge icin @ac gengligini belirleme
problemi ile yakindan ilgilidir. Bir dongisuz ikigizgenin bir klik gacini bulmak icin cgtli
verimli sezgisel algoritmalar mevcuttur. Bununlardieer bu algoritmalar en uygunluk
Ozellikleri gostermezler (Gaag ve Bodlaender, 1997)

Tam c¢ikarim algoritmalarinin birgok sinifi mevcutlinmaktadir. Orngn, “digim
indirgeme” (node reductioj yaklasimi ilk olarak gelstirilen tam c¢ikarim algoritmalarindan
biridir, digerleri de kimeleme ve kollama gibi yontemlerdir. Sembolik olasiliksal ¢ikarim
(symbolic probabilistic inferengeolasiliksal c¢ikarimi kombinatoryal bir optimizasy
(combinatorial optimization) problemini, en uygurargimlama problemi olarak gorur.
Olasiliksal cikarim verilen olasiliksal glhm kimesinde en uygun bir carpimlama bulma
problemidir. Sembolik olasiliksal c¢ikarim algoritesnasembolik ve sorgu gudimlu bir
algoritmadir.

“Turevsel yaklam’ (differential approach algoritmasi bir Bayes gani ¢ok deiskenl
polinomsal olarak derler ve daha sonra bu polindimdasmi tlrevlerini her bir déskenle
ilgili olarak hesaplar. Bu tir tdrevler bir kere weat oldygunda sabit bir zamandaki
olasiliksal sorgularin ¢ok gani siniflarina cevaplar hesaplanabilir. BA c¢ikarim
algoritmalarinin her bir siniflari igcin birgcok fdrksaf, melez, geneljgrmeler ve sezgisel
cozumler olabilir. Ornek olarak, Kallama algoritmalarinin sinifindayérel kgullama”,
(local conditioning, “genel koullama”(global conditioning, “dinamik kgullama” (dynamic
conditioning ve ‘yineleyen kgullama”, (recursive conditioningKiimeleme algoritmalarinin
sinifinda ise Shenoy-Shafer” “Hugin” , ve ‘tembel yayilim” (lazy propagatioh
eleminasyon (eleme) sinifinda is&oVa elemesi” (bucket eleminationve “desisken

eleme’(variable eleminatiopydntemleri verilebilir (Guo ve Hsu, 2002).
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2.3.2 Yaklasik Cikarim
Yaklasik Bayes Alari c¢ikarim algoritmalar stokastik benzetim algoelarini, model

basitlgtirme yontemlerini, arama tabanli yontemleri ve g@idld inan¢ yayilimlarini

kapsamaktadir.

2.3.2.1 Stokastik Benzetim Algoritmalari
Stokastik Benzetim Algoritmalari (Stochastic Sinida Algorithms) ayrica Stokastik

Ornekleme (Stochasic Sampling) veya Monte Carloritimalari olarak da adlandirilir ve en
lyi bilinen yaklgik Bayes A cikarim algoritmalaridir. Bunlar, rasgele secil@mekler
kimesini veya modeldeki bigé olasilik tablolarina géregan somutlatiriimis érneklerini
uretir ve daha sonra ornekteki goruntilerin siknklile sorgu dgiskenlerinin yaklaik
olasiliklarint dretirler. Dgrulugu, O6rneklerin boyutuna Igadir. Stokastik Benzetim
Algoritmalari buyiik bir ailedir. Bunlar iki temelakegoriye ayrilabilir: Onem (biyikIik)
Ornekleme (Importance Sampling) ve Markov Zinciroie Carlo ( Markov Chain Monte
Carlo) yontemleridir.

“Olasiliksal mantik drneklerhé¢probabilistic logic samplingilk ve en basit ileri drnekleme
algoritmasidir. Mantik 6érneklemede, etki oklargkiben BA tarafindan tarif edilen dinyanin
tekrarli benzetimlerisietilir ve kayit dgerler ile uyumsuz olan 6rnekler atilir ve Ornekte
benzersekilde meydana gelen olaylar ile sikliklari sayakasorgu dgimlerinin olasiliklarini
tahmin edilir. Higbir kanit gbzlemlenmeglizaman, mantik drnekleme cok iyi gahaktadir,
ancak ger kanit varsa uretilen ga ornekler uyumsuz ve c¢ok buyuk olacaktir. Faydall
orneklerin parcalari (kesirleri) kanit gigkenlerinin sayisi ile tGssel olarak azalir. Birca@nk
digumli geng bir ag icin kanitin 6nceki olasg genellikle ¢cok kicuktir ve bu nedenle
mantik érnekleme zayif bgekilde kler.

“Olabilirlik agirliklandirma’ (likelihood weighting veya ‘kanit airliklandirma’ (evidence
weighting mantik drneklemedeki problemi ortadan kaldirmgk itasarlanngtir. Olabilirlik
Agirliklandirma da bir kanit diiimine her zaman ylabilir, ulasilan d{Eim
orneklendirilmez ve uyumsuz 6rnekler atilir ve &iee tzerindeki kgullu kanitin olabilirlii
tarafindan ornekgrliklandirilir. Olabilirlik Agirliklandirma genellikle mantik 6rneklemeden
daha hizlh yakinsar ve daha geraglar ile ba edebilir. Olabilirlik Agirhklandirma
algoritmasinin temel zorflu ve aslinda her stokastik érneklemenin zgulthtimal dahilinde
olmayan olaylar icin yakinsamanin uzun zaman aldnagiem mantiksal érnekleme hem de
olabilirlik agirliklandirma’ nin her ikisi de ileri 6rnekleme (f@ard sampling) yontemleridir.
Geri 0rnekleme (backward samplingydaki digiimlerin topolojik sirasina ters yondeki kanit
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digimlerden 6rnekler tretmeye izin verir. Geri 6rnekdéediik olabilirlik kanitlarla ileri
orneklemeye gore daha iyi gati Bununla beraber her ikisinde daha zaglgyiebilecegi bazi
durumlar vardir. Cinkd bunlar sonrakiglo dgzilimlara ulgmada bgarisiz olur.

Bu 6rnekleme yakkamlarini gelgtirmek icin iyi bilinen bir yontem sonraki gdimlara bir
yaklasim olarak 6rnekleme icin gbzden gecirigmionem (blayukluk)” dgilimi kullanmaktir.
Onem (blyiklik) dalimlar iki yolla uretilebilir. Shachter ve Pedtiitir 6nem érnekleme
algoritmasi tanitmgtir. Bunlardan biri &zellik 6nem drneklemégiself-importance sampling
ve digeri de ‘sezgisel 6nem ornekletn@heuristic importance samplifgyontemidir. Ozellik
Onem Ornekleme algoritmasi, tretilen sonuclari dikayan birsekilde kullanarak kendi
onem fonksiyonunu gunceller. Sezgisel dnem Orne&ldtandi 6nem fonksiyonu kanit
yayllim algoritmasi ile dantili desistirilmi s versiyonu gerceklgirerek 6nem fonksiyonunu
hesaplar. Tium deneysel sonuglar bunlarin olalklirdgirliklandirmalarinda daha iyi
uygulandgini gostermektedir.

“Sinir dgisimi” (bounded variance Olabilirlik Agirliklandirma nin farkh bir gedidir. Bu
algoritmalar, Olabilirlik Agirhiklandirma algoritmasi ve “Durma Kurah” (Stopg Rule)
teoremine dayalidir. Bunlar Olabilirlik @rliklandirma’ dan daha iyi ¢aimaktadir. Bugiine
kadar sunulan en etkin stokastik 6rnekleme alg@astmBA icin, ‘Uyarlanabilen 6nem
orneklemesi (adaptive importance samplipngdir. Uyarlanabilen Onem Orneklemesi-BA
ornekleme varyansini (ggimini), en uygun ©6nem o6rnekleme fonksiyonuna mumkin
oldugunca yakin olan bir o6rnekleme glhmi Ggrenerek azaltir. Uyarlanabilen Onem
Orneklemesi-BA algoritmasi farkli geenme seviyelerinde Uretilen ornekler igin farkl
agirhiklar tanitir. Uyarlanan Onem Orneklemesi- BAgeaglar icin daha iyi cakan diger iki
ornek algoritmasina yol acacgdkilde yeni “Durma Kurallari” ile birlgirir. Yukaridaki tim
stokastik 6rneklem algoritmalari, 6rneklerin birb& baimsiz oldgu 6nem o6rnekleme
cercevesinde genekirilebilir. Diger bir grup stokastik 6rnekleme algoritmalari, Mark
Zincir Monte Carlo yontemleridir ve burada oOrneklgggimhdir. Bu yontemler‘Markov
Zincir Monte Carlo” yontemleri “Gibbs o6rnekleme” (Gibbs sampling “Metropolis
ornekleme(Metropolis sampliny ve “Melez Monte Carlo 6rneklemedir’(Hybrid Monte
Carlo sampling. Bu algoritmalar keullu olasilik tablolarinda ucger olasiliklar olmadan iyi
calisir. Ucdeser kasullu olasiliklar oldgu zaman Markov Zincir Monte Carlo drnekleme
algoritmalarinin yakinsamasi ¢ok yavalabilir. Diger ornekleme teknikleri,’katmanli
(tabakall) 6rneklemgtratified samplingy “hiperkip 6rnekleme” (hypercube sampling
“kuasi (yar) Monte Carlo” (quasi Monte Carlp yontemleridir. Bu teknikler, dizgin

dagihmlardan rasgele 6rnekler tretme konusunda fdurkli
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2.3.2.2 Model Basitlgtirme Ydntemleri
Model basitlgtirme yontemleri (model simplification methods) illarak modeli tam

yontemler ile uygun duruma gelinceye kadar bagitle ve daha sonra tam bir algoritma
isletir. Bazi yontemler model karmi&ligini kicuk olasiliklar iptal ederek azaltir. ger
yontemler ise zayif @ambhliklarin ¢ikarilmasini igerir.

“Yerellgtiriimis kismi dgerlendirmé (localized partial evaluation algoritmasi glardan
secili digumleri ¢ikarir.

“Durum uzay soyutlanig state space abstractipmodeli basitlgtirmek icin kaullu olasilik
tablolarinin kardinalitesini azaltir.

“Varyasyonel yaklam” (variational approach varyasyonel dongiimleri tanitir ve gizgeden
digumleri tek tek uygulanabilir olacakekilde cizge yeteri kadar seyrek olana kadar
baglantiyl ¢cozer.

“Sarkar’ in algoritmasi Bayes @ina gercek ga en yakin olan en uygurgac ayrstirilabilir
temsili bularak yaklsgr.

“Baglama 0zgu yaklam’ (context-specific approximatipnalgoritmasi genel durumdaki
yaplyl hesaba katar vgiaolasiliklardaki farkliliklari kaldirarak basitfrir.

Diger kismi dgerlendirme yodntemleri d&rtimli sembolik olasiliksal ¢ikarim(incremental
symbolic probabilistic inferengealgoritmasi ve fhini kovad (mini bucke) algoritmasini

igerir.

2.3.2.3 Arama Tabanl Yontemler
Arama tabanli yontemler (search based methoddgsikirolasilik uzayinin goéreceli kiguk

parcanin olasilik kitlesinin bir blyulgani icerdgini varsayar. Bu algoritmalar yuksek
olasilikli érnekleri arar ve daha sonra makul laklgsim elde etmek icin bunlari kullanir. Bu
yontemler, Top-Narama tabanli yontem, déterministik yaklgmi” (deterministic
approximation ve “ornekle ve topla(sample and accumulgtgontemleridir.

2.3.2.4 Dongiiliinang Yayilimi
Son yillarda, dongula inang yayilimi”(loopy belief propagation Pearl’ in déngiler ile

Bayes Aiindaki ¢coklugac (polytree) yayilim algoritmasinin kullanimi ériebir konu haline
gelmistir. Arastirmacilar deneysel olarak, dongulu inang yayilimimata dizeltme kodlarinin
iceriginde ve bilgisayarli goru alaninda etkin olarak wiggdgini gostermgtir. Fakat dongulu
bazi dger cizgeler icin inan¢ yayilimi zayif sonuclar vahe ve hatta yakinsamada gaausiz
da olabilir (Guo ve Hsu, 2002).
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3. TANECIKL i HESAPLAMA YONTEM i ve KABA KUMELER KURAMI

3.1 Tanecikli Hesaplama Y&dntemi
Tanecikli Hesaplama (TH) (Granular Computing) yomit@n uygulama alanlarindan birisi

Kaba Kimeler (Rough Sets) kuramidir. Bu kuraminnidar1 ve 6zellikleri veriimeden 6nce

asagida tanecikli hesaplama yonteminin temel kavranewemlarindan bahsedilecektir.

3.1.1 Tanecikli Hesaplamanin Temel Kavramlari
Herhangi bir sistemi anlayabilmek igin, gerekliikdoktalar; sistemin temel elemanlarini ve

onlarin klemlerini anlamaktir. Tanecikli hesaplamanin tenelesenleri taneciklerdir.
Tanecikler Uzerindekisiemler ise tanecikigirme olarak adlandiriimaktadir. Burada bu

kavramlar kisaca aciklanacaktir.

Tanecik(Granule):Bir tanecgin sozlik anlamfkicuk bir parcacik, 6zellikle baytk birimleri
olusturan sayisiz parcaciklardan biri'blarak tanimlanmaktadir. Tanecikli hesaplamadaki
tanecik tanimi ise yukaridaki bu tanima oldukcazkedir. Ozellikle, herhangi bir alt kiime,
sinif, nesne veya evrenin kiimelenmesi tanecik bladandiriimaktadir. Bu tanecikler, ayirt
edilemezlik (indistinguishability), benzerlik (sifarity) ve fonksiyonellik (functionality) ile
bir araya gelen daha kicuk taneciklerdensmlaktadir. Kavramlar veya nesneler grubu,
uzaysal korguluk (spatial neighborhood), kapalilik (closenegs)sma (cohesion) vb. ile
tanecik olarak dikkate alinirlar. Tanecikli hesapdanin, kesin olmayan, belirsizlik ve kismi
gercek ile ilgilenmesi beklense de, tanecikler kesya bulanik bicimde olabilmektedir. Bir
tanecik, bir par¢cacik modelde kullangdzaman farkli bir bicime ve anlama sahip olabHin
disik seviyedeki tanecikler, kullanilan parcaciklar delin temel parcaciklarindan veya
elemanlarindan ofmaktadir. Orngin, bir makale evrenindeki en iyi tanecikler keligrelir.
Bunlar, temel parcaciklardan efaustur; harfler bazi 6zel durumlarda tek ¢cocuklu (ftgn)
tanecikler olarak adlandirilir.

Taneciklgtirme (Granulation). Sozluk anlami ile tanecikjgrme teriminin orijinal anlami
“taneciklere yapilandirma sureci veya eylemidirBu buydk bir nesneyi daha kicguk
parcalara ayirma surecini icerir. L.A. Zadeh burifikyayinladgl tanecikli hesaplama
makalesinde evreni taneciklere atirma olarak benimsestir. Zadeh tanecikigirmeyi
“taneciklestirme bir batinu parcalara ayirmayi icerirseklinde tanimlamaktadir. Bunun
aksine, organizasyon parcalari butgtiteneyi icermektedir. Bu tanima dayali olarak takkc
hesaplamada ikisiem bulunmaktadir bunlar, tanecikieme ve organizasyorslemleridir.

Tanecikli hesaplamada tanecitieme yapilandirma ve awtirmayl icermektedir.
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Yapilandirma ise, daha kiicuk ve dahatttiseviyedeki alt tanecikler ile daha biyuk ve daha
yuksek seviyedeki tanggiolusturma sirecini iceren birsagidan yukari surectir. Aytirma

ise daha gesibir tanecgi s6zluk tanimindaki ve Zadeh’ in tanecitieme tanimina benzer
sekilde daha kicuk ve daha alt seviyedeki tane@kl&ilme sirecini iceren yukaridageg

bir surectir. Yapilandirma ve aynrma birbiri ile siki birsekilde iligkili streclerdir (J.T.Yao,
2005).

3.1.2 Tanecikli Hesaplama ve Veri Madencigi
Karar Destek Sistemlerinin iki temel grupta incel@me ikinci bolimde dgnilmisti.

Bunlardan biri olan veri gudimli sistemler, orgasigon icindeki, veri ambarlari gibi ¢ok
geng veri havuzlarini inceler ve VM yontemleri ile karatrecinde yer alirlar. Tanecikli
hesaplama yontemi giderek geln bir aratirma alani olarak veri madengiindeki bircok

konuyu calgmak icin kavramsal bir cercevegiar.

VM veride gémull olan bilgiyi kdetmeyi amaclar. Kurallar, en ¢cok kullanilan bitgmsili
yontemlerinden birisidir. Karakteristiklerine dayalarak fakli tirde kurallar oyturulabilir.
VM icin tanecikli hesaplama ile ilgili olarak birgazalsma vardir (Lin, 1999; Yao ve Zhong,
1999; Yao, 2001; Tsumoto, v.d., 2002; Li ve Zha2@)3).

Mevcut bazi yontemler gili bakis acilarindan incelenebilir. Burada kural madeguilien

bahsedilecektir.

Kural Temsili/Yorumu Bulanik kiime kuraminin kilit bir fikri dilsel dgskenlerdir. Bir

bulanik tanecik, genelarilmis kisitlari ile ilgili olarak tanimlanabilir ve butak tanecikler
dogal bir dilin kelimeleri ile temsil edilebilir (Zade 1997). Bir kural iki tanecik arasindaki
baglantlyl Ozetler. Sonug olarak, kurallarin insantarafindan ankalabilir ve dgsal bir
yorumu elde edilir (Hirota ve Pedrycz, 1999; Mitvd,, 2002).

Tanecikli hesaplamanin somut bir ¢gnelarak kaba kiime kurami VM alanina uygulagtmi
(Polkowski ve Skowron, 1998). Bu glamda kurallar, tanimlanabilir tanecikler olarakdé
edilir. Kurallarin 6zellikleri, kurallar tarafindanicerilen taneciklere dayali olarak
yorumlanabilir. Kaba kimeler kuraminin VM, bilgi e ZVA alaninda faydali oldgu
kanitlanmgtir. Ornegin, Polkowski ve Skowron (1998), Tsumoto(1998; 19%kowron ve
Stepaniuk (1999), Yao ve Zhong (1999), Peters 2@02), Zhang vd. (2003) vegdir bircok
aragstirmaci kurallari, tanecik 6zelliklerine ve tandetkarasindaki ikkilerin icerimine dayall
olarak yorumlanstir. Bu kuram, VM uygulamalari igin §&am bir temel olgturur. Kuram,
verideki gizli orintuleri kgfetmeye yarayan etkin matematiksel araclaglasa Ornegin,

verilerin temsili ve siniflandiriimasi veya bilgitganimlama buna 6rnek olarak verilebilir. Veri
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tabanlarindaki kismi veya toplam gealiliklarin (sebep sonug) skilerini tanimlar. Artik
veriyi elimine eder ve bodeserleri, kayipl veriye, dinamik veriye veghrlerine yaklatirir.
Cok gens veri tabanlarindaki, VM yontemlerinin kaba kiimeleullanmasi son zamanlarda
en cok arstirilan konularin bgnda gelmektedir. #agida verilen problemlerin yapilanmasi

ile ilgili kavram yaklgimlarinin birlgiminde bazi 6nemli adimlar vardir.
» Daha karmgik kavramlarin yapilandirilagayaklasimlar ile ilgili ilkel kavramlar
» Yakin kavramlar arasindaki benzerlik élcimleri
+ Ilkel olan kavramlardan daha kargrlaolan kavramlarin yapilandiriimasi icilemler

Bu problemler klasik Kaba Kime yaklenl ile Kaba Kime kuraminin yeni acitlimlarinin
birlestiriimesi ile ¢ozllebilir, orngin VM baglaminda, Dgisken Duyarlikli Kaba Kime
(Ziarko, 1993) modelinin yak$am bolgesinin tanimlarini esnek Bekilde kontrol edebilme

becerisi veride mevcut olan olasiliksagklieri etkili bir sekilde yakalamaya izin verir.

Bu adimlardaki olgan problemleri ¢c6zmek icin yontemler ayni zamandgi Besfi ve VM
icin ¢ok Onemlidir. Veriden Oruntuleri ¢ikarmak ngiyeni yontemler, karar tablolarinin
ayristirilmasi, VM icin yeni bir metodoloji ve c¢oklu e#emli sistemler gedtirilmi stir
(Komorowski, vd.,1998).

Kural Madencilgi: TH teknikleri kural madencigine (rule mining) uygulanabilir. Daha genel

veya anlamli kurallar madenleyebilmek icin 6zeltkserleri arasindaki anlamsal skiler
dikkate alinarak taneciklere gruplanabilir veya et@hkler hiyeragisine (6rngin kavram
hiyerasisi) gruplanabilir (Han, vd., 1993). Orgie, Zhong (2000) kural madengilhde

Ozellik dezerlerinin taneciklerini kullanngtir.

Lin, (1999; 2000) tanecikli hesaplamaya dayali kamadencilgini yeniden formile etngtir
ve makine yonelimli bir cergceve sungtwr. Verilen bir dger 0Ozellgi, bit katari olarak
donisturilerek kodlanan dgere sahip olan nesneler kiimesi tarafindan temdlir.edM
sureci daha sonra bit katarlarindafiemler yoluyla yuratalir. Hiyeraik yapilar kullanilarak
tanecikli hesaplama verinin hiyegde olarak yorumlanmasini gkar. Boylece veri tanegin
farkli seviyelerine dongiurilebilir. Ornegsin Hirota ve Pedrycz (1999) tangi farkli
seviyelerinin dilsel tanecikler yolu ile veri d@iimi yoluyla elde edilebildi VM’ nin

piramit yapisini ele almgtir.

Diger yo6ntemler ile birlgmler: TH yeni veya daha verimli madencilik yontemleri ile

uretilebilmek icin dger yontemler ile birlgirilebilir. Hesaplamali zek& (computational
intelligence) bglaminda Hirota ve Pedrycz (1999) nérohesaplamairgsin hesaplama)
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(neurocomputing), evrimsel hesaplama (evolutior@nputing) ve tanecikli hesaplamanin
(0zellikle kaba kimeler ve bulanik kiimeler) birhig deserlendirilebilecgini belirtmistir.
Cogu argtirmaci veri madencidi icin tanecikli hesaplama ve @ir yontemleri birlgtirmeye
calismistir. Ornesin, Zhang vd.(2000) VM icin tanecikli hesaplama mérohesaplamanin

(sinirsel hesaplama) bigenini ele almstir.

VM’ nin cergevesine dayall olarak bir tanecikli bplama olgturmak icin gagidaki

varsayimlar benimsenir:

» Bilgi tanecigi: Her bir tanecik bir bilgi parcasini temsil eder.

* Yapisal Bilgi: Bilgi taneciklerinin bir & arasindaki hgantilari yapisal bilgiyi temsil
eder.

* Madencilik Gorevi: Anlamli bilgi taneciklerini ve yapisal bilgiyi araak veri

madencilginin temel gorevidir.

Bunlar tanecikli hesaplamanin temel gorevi ve telietenleri ile iligkilidir.

3.1.2.1 Bilgi Tanecikleri
Bir tanecge bir bilgi parcasi olarak bakabilmemiz icin binégii isimlendirmemiz veya

temsil etmemiz gerekir. Bu amacla, tanecikleri lyinen kavram fikri ile ilgkilendiririz.
Kavramlar, insan zekasi ve hesaplamasinin altiratanydgincenin temel birimleridir.
gorts, kavramlara iyi tanimlanmisinir hatti olan birlgk yeterli ve tek gerekli kqullarin
kimesi tarafindan tarif edilebilir bir varlik ol&adavranir. Dger gorisler, prototip,
ornekleme, cerceve ve kuram ggidu icerir. Her bir gorgi kavramlarin belirli yonlerini
yakalar ve kavram obumu ve @renimi icin farkh bir anlama sahiptir. TUmevarirhseeri
analizi (inductive data analysis) icin farkli géleérin uygulamasi bircok agarmaci
tarafindan incelenrgiir. Her kavram, icerik ve kapsam olarak iki boliendolyur ve buna
dayali olarak bir dil tanimlanabilir. BOylece, avramin iceii dilin bir formull olarak ve
kapsami da formull tatmin eden nesneler kimesabléade edilir (Yao ve Liau, 2002; Yao,
2004a).

VM icin kavramlarin kapsami orneklerin belirli @gitim kiimesi ile ilgili olarak tanimlanir.
Bu durumda taneciklerin tanimlanabilglive tanimlanamayan taneciklerin yagfalarinin
dikkate alinmasi gerekir (Yao, 2004b).
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3.1.2.2 Yapisal Bilgi
Bilgi tanecikleri yapisal bilgiyi elde etmek icinagi tglari olarak kullanihr.insan bilgisi

kavramsaldir ve bltiinii bigrerek olyturur. insan bilgisini karakterize etmedegtsm ve
hiyeragi durumlar ele alinmalidir. Bu nedenle yapisalgibilbilgi taneciklerinin bir gi
arasindaki bgantilar ile ifade edilir. Tanecikli yapilar, yapisbilgiyi temsil etmede akla
yatkin bir yol sglar. icerikler hakkinda c¢ikarim maga dayalidir. VM icin, kavramlarin
kapsamlari arasindaki gkilere dayali olan kavramlarin igerikleri arasinddkskilerin elde
edilmesi gerekir. Kavramlarin kapsamlari arasindaglantilar yoluyla kavramlar arasinda
ili skiler kurulabilir (Yao, 2001; 2003). Tanecikli ydann sonuclari, yapisal bilgiye kolaylikla

uygulanabilir.

3.1.2.3 Madenleme Gorevi
Hem bilgi tanecikleri hem de yapisal bilgi yaramidKavramsal olarak veri kiimesine

gizlenmg olan bilgi, sadece kavramlarin icerikleri kullardk tanimlanan tim bilgi uzayinda
goémaludar. Bu bilgi uzayinin sadece kicuk bir kmiBu nedenle madenlemenin gorevi en
uygun bilgi taneciklerini ve yapisal bilgiyi arantak Mitchell (1982) tarafindan Onerilen
argtirma olarak @grenme fikri burada uygulanabilir. Pratik algoritraed sahip olmak igin
yonetilebilir blyukluk ile bir argtirma uzayina sahip olmak gerekir. Verilen bir Mdimesi
icin bilginin farkh tdrleri bir arada bulunabili’n/M icin bircok gor yaklasimlarina sahip
olmak gerekir. Orngn, yapisal bilginin iki tirii bicimsel kavram kafes (Ganter ve Wille,
1999) ve hiyeragk siniflardir.

Uc temel konuyu yani, bilgi tanecikleri, madenleqi@revi ve yapisal bilgi yeni bir cerceve
olarak VM igin bir temel sglayabilir. Gereksiz ve ilgisiz ayrintilar ilegtasmak yerine bu
cerceve guclu bir kavramsal bgkacisi sunar. Bu cergceve gz oninde bulundurulmak
suretiyle VM’ nin mevcut modellerini yorumlamak litaglacaktir.

TH disiplinler arasi bir cagmadir. Her bir disiplin sadece belirli yonleri ed&arken, TH ile
calismak ise butunkgiriimis bir baks acisi sglar. Felsefi dizeyde tanecikli hesaplama
yapilanmg distnce ile ilgilenir. Uygulama dizeyinde bungtetiimesi ise yapilandirilrgibir
sorunu ¢bzmeye yol acar. Bu gicli akize VM igin somut bir temel kurmamizi @ar.
Tanecikli hesaplamanin VM icin uygulamasi bize tkimel noktayr go6sterir. Birincisi,
tanecikli hesaplama birgcok problemi modellemek ikirlanilan gicla bir yéntem olmasi,
digeri ise bircok alan gibi VM, tanecikli hesaplamarorelliklerini tair. VM’ nin yeni
cercevesi ilgisiz ayrintilari ihmal ederek yuksekvitamsal dizeye odaklanir. Bilimsel bir
calisma alani olarak veri madengiine daha fazla bakiacisi sglar. U¢ temel varsayim a)



37

bilgi tanecikleri olarak tanecikler, b) yapisal doilolarak tanecikli yapilar ve c) atama
olarak madenleme mantikl olarak gorultr. Buradadasayimlar aslinda ortulu olarak geo
VM modeli tarafindan kullanilir (Yao, 2006).

3.2 Kaba Kumeler Kurami
TH yodnteminin uygulama alanlarindan birinin kabamigler old@guna 6nceki bdlimde

deginilmisti. Bu bolimde kaba kumeler kuraminin genel tanmmlavantajlari, uygulama
alanlari ve ozelliklerine dgnilmistir.

Kaba kimeler kurami, 1980’ lerin garinda Z. Pawlak (1982) tarafindan oOneritini ve
evrendeki her bir nesneden bilgi elde edebggo& varsayimi tizerine kuruludur (Nguyen ve
Slezak, 1999; Pawlak, 2002a).

Bircok kuramsal argirmalar kaba kime kuramindan ilham altmi Cogu argtirmacilar,
kaba kimelerin, cebrik ve topolojik 6zellikleri ilealsmistir. Bunun yani sira, el
mantiksal argtirmalar, yaklaik cikarimi ele alan mantiksal araclarin stlmulmasina
yonelmgtir. Birgok gorise gore, kaba kiime kavrami, capkak (vagueness) ve belirsizlik
(uncertainty) ile grasmak icin farkli matematiksel fikirlerden ortaya mktir. Ozellikle
bircok yazarlar, bulanik kiimeler ve kaba kimeleasardaki ilgkilerin aydinlatiimasina
yonelik calgmalar yapmglardir (Dubois ve Prade, 1992; Pawlak ve Skowr@94). Kanit
kurami ve kaba kime arasindakskinin belirlenmesine yonelik ¢amalar son zamanlarda
Skowron ve Grzymala-Busse (1994) tarafindan acmlgtir. Veri analizindeki kaba kime
felsefesi, istatistiksel yakdama yakindir. Bu iki yontemin keitastirilmalari, Krusinska, vd.,
(1992) de bulunabilir. Kaba kumelerin istatistikskekkilerin diger goérigleri, Wong, vd.,
(1986) goz 6nune alingtir. Boolean usa vurmada kaba kime kuramgkilkrinin 6nemili
konulari Skowron ve Rauszer (1992) tarafindan &yribir sekilde incelenmitir (Pawlak,
1994a).

Kaba kimeler kuraminda ayni bilgi ile karakterizidlen nesneler onlarin mevcut bilgileri ile
aynidir, yani ayirt edilemezdir. Bu yolla Uretileayirt edilemezlik ilgkisi kaba kime
kuraminin matematiksel tabanini glurmaktadir. Tum ayirt edilemez ayni nesnelerin
kimeleri“temel kiime” olarak adlandirilir ve evren hakkinda bilginin &#myani en kiguk
yap! tgini (atom) olgturur. Bazi temel kiimelerin herhangi bgihai “keskin kiimeolarak
adlandirlir, aksi takdirde kinmaba kime” olmaktadir. Her bir kaba kiime sinir ¢izgilere
sahiptir. Orngin, kesinlik ile siniflandirilamayan nesneler giBelirgin olarak kaba kiimeler,
duyarli kiimelerin aksine, elemanlari ile ilgili dpller olarak karakterize edilemezler. Herhangi

bir kaba kiime ile bir duyarli kiime cifti, gkili olan kaba kiimenin alt ve Ust yakimi olarak
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adlandinlir. Alt yaklaim (lower approximation), tamamen kimeye ait oléam tnesneleri
icerir ve ust yaklgm (upper approximation) ise, olasi olarak kiimey®lan nesneleri icerir.
Alt ve Ust yaklaimlar arasindaki farklar kaba kimenin sinir alaniimoundary region)

olusturur. Alt ve Ust yaklgmlar kaba kiime kuraminda ki iki temegleimdir.

Kaba kime yakkami, YZ ile bilissel bilim (cognitive science), 6zelliklede makingrénimi
(machine learning), bilgi kazanimi (information mgikarar analizi (decision analysis), veri
tabanlarindan bilgi kéi (knowledge discovery in databases), uzman sigtertimevarimsal
nedenleme (inductive reasoning) konulari icinde Ukiynem taimaktadir. Kaba kime
kurami, muhendislik, finans, bankacilik, tip gibicok alanda gunlik yam problemlerine
uygulanmakta ve bunun yani sirageti 6nemli disiplinler arasindaki glantilari mevcut
bulunmaktadir. Orngn, matematiksel morfoloji (mathematical morpholpgyatsma teorisi
(conflict theory), Petri glari (Petri nets), YSA, GA buna 6rnek olarak vdyile (Pawlak,
1994a; 2002a). Veri analizinde kaba kime yakianin bircok ©Onemli avantaj
bulunmaktadir. Bunlarin bazilaringagidaki gibi siralayabiliriz.

* Minimal veri kiimeleri bulur (veri indirgeme) ve vaen karar kurall kiimeleri Uretir.

* Elde edilen sonuclarin acgik biekilde yorumlanmasini gercektgir ve verinin
anlamlilgini deserler.

« Kaba kime kuramina dayal @o algoritmalar paralelsieme icin bilhassa uygundur
(Pawlak, 2002a).

» Buylk hacimli ve herhangi turdeki verilerin elermhasi yeteng, birgok alt sistemin
bircok desiskenler tarafindan yonetilgi, alt sistemler arasinda gki olan ve
birbirilerinin performansini etkileyen butlin sisteigin birka¢ en uygun ¢6zimin
oldugu muhendislik analiz ve modellenmesinde cok faytiali

» Dogrusal olmayan veya strekli olmayan fonksiyonegibalar modelleme yetege
karmaik, cok boyutlu érintileri nitelendirmek igin gudhir yontem sglar. Uretilen
kurallar ve kullanilan 6zellikler gegenden fazla olmagindan orintiler ¢ok 6zlu,
guclia ve sglamdir. Ayrica, verideki gizli drtinttleri bulmakingverimli algoritmalar
sgilar.

« Kaba kimeler belirli olmayan sistemleri tanimlayabve karakterize edebilirler.
Karar vermede olasilikli bilgiyi icerirler. Bu 6Z&ler teshise yonelik uygulamalarda
(tibbi teshis gibi) veya mevcut bilginin hedef kararlar tatarak nitelendirmek icin

uygun olmadil durumlarda uzman sistemlerin glurulmasi igin ¢ok yararhdirlar.
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« Kaba kiumelerin bilgiyi ankalmasi kolay mantik o6runtileri olarak goéstermeleri,
bilginin denetlenmesi ve gecerfiinin ortaya konulmasi gereken vyerlerde veya
kararlarin kurallara ve destekleyen durumlara uyuoitdusu yerlerde bu yontemin
basarili olmasini sglamistir (Binay, 2002).

3.2.1 Kaba Kiimeler Kuraminda Temel Kavramlar

Bu bolimde Kaba Kimeler kuraminin temel kavramiarsiniflandirmalar ele alinacaktir.

3.2.1.1 Capraiklik ve Sinir Bolgesi
Bos olmayan sonlu bitU evrensel kimesi verilsin vé’nin U Gzerinde bir ikili b&int

oldugunu varsayalim.(x) ile ylx olacaksekilde biitiny U kiimesi belirtilsin. Ber, |

yansiyan ve simetrikdyle ki, xIx ise ve herx,yOU ve xly icin her x,y[OU igin ylIx ise o
halde | bagintisi bir tolerans Bantisidir. Buradager | bagintisinin ayrica gegken 6zellgi

mevcut isesOyle ki xly ve ylz oldugunda xlz ise o halde,l bir denklik b&ntisidir. Bu
durum, 1(x)=[x], seklinde ifade edilir. Yani,I(x), x elemanini iceren bagintisinin bir
denklik sinifidir. Eger, | basintisi bir tolerans kantisi ve xly ise x, y’ye | 'ya gore benzer
(1 -benzer) denir. Bunun yanind&ee, | bir denklik b&intisi ve xly ise x, y’ye gore

ayirtedilemez ( -ayirtedilemez) olarak adlandirilir (Pawlak, 1994Bjcimsel olarak,U

evreninin herhangi biX alt kiimesi verildginde X'in alt ve Ust yaklaimlari gagidaki gibi

tanimlanir:
1(X)={x0U |1(x)O X} (3.1)
19(X) ={x0uU [1(x)n X = 0O} (3.2)

Burada I(x), x ile ayirtedilemez olan nesneler kiimesini gostetedik X'in sinir

bolgesinin kimesisagidaki gibi ifade edilir:
BN, (X)=17(X)-15(x) (3.3)

Eger, X'in sinir bolgesi bg kiime yani, BN, (X)= [0 ise o halde,X kumesil ile ilgili
kesin olarak adlandirilir Keut olarak, ger BN, (X)# O ise o halde,X kiimesil ile ilgili
kaba olarak adlandinlir (Pawlak, 1994b). Bdyledeggba kimeler, capgik (vague)

kavramlarin d@al bir matematiksel modeli olarak gorulebilir. Capk kavramlarin bazi

Ozellikleri agagidaki gibidir.
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i 1(x)ox or9(x) (3.4)
i. 1,0)=170)=0,1,0)=17U)=U (3.5)
i. 19(xav)=19(x)o1(y) (3.6)
iv. 1 (XnY)=1,(X)n 1Y) (3.7)
v. o Xov, 1(X)ouyy) ve19(x)o1(y) (3.8)
vi. 1(xoy)oi,(x)oiy) (3.9)

vii. 19X nY)O19(X)n 19(y) (3.10)
vii. — 1,(-X) = -17(x) (3.11)
ix. 179(=X)=-1,(X) (3.12)

x. (X)) =170 (X)) = 1(X) (3.13)

xi.  12(10(x)=15(1°(x) = 19(x) (3.14)

_ card(1,(X))

veyaa, (X) = W (3.15)

seklinde ifade edilir.

Burada, |I,(X), I(X) kiimesinin eleman sayisini,”(X) ise 1%(X) kimesinin eleman

sayisini gosterir. Agikca gorulmektedir ka, (X) 0 ile 1 aralginda dger alacaktirsoyle ki,
0<a,(X)<1. Eger, a,(X)=1lise o haldeX kiimesi| ile ilgili olarak kesindir. Aksi
takdirde, ger a, (X)<1 ise 0 halde X kumesil ile ilgili olarak kabadir (Pawlak, 1994a).

Boylece,a, (X) katsayisi,X kumesinin yaklgminin dgrulugu olarak anlgilabilir.

3.2.1.2 Belirsizlik ve Kaba Uyelik Fonksiyonu
Bir capraik kavram sinir cizgisi durumlarina sahiptigyle ki, evrenin kesinlikle kavramin

elemanlari olarak siniflandirilamayan elemanlari vendur. Bu nedenle belirsizlik
elemanlarin kime Gyl ile ilgilidir. Dolayisiyla, kaba kime bakiacisindan belirsizlik
problemini tartgmak icin kaba kiime kavrami ile ilgili olarak Gyelénksiyonu (kaba tyelik
fonksiyonu) tanimlanmalidir. Kaba Uyelik fonksiyonu ayirtedilemezlik bgntisi

kullanilarak aagidaki gibi tanimlanabilir:
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X n1(x) _ card(X n I(x))

S T cardi )

(3.16)

Burada acikc¢a gorilebilir ki, kaba Uyelik fonksiyo@ ile 1 arasinda ( O ve 1 dahil) birgée
alacaktir. (0< ) (x)<1)

Kaba uyelik fonksiyonu, yakiamlar ve bir kiimenin sinir bélgesi kullanilarajagdaki gibi

tanimlanabilir:

1,(X)={x0U | 14 (x) =1 (3.17)
19(X) ={x0OU | 4 (x)> 0} (3.18)
BN, (X)=17(X)-1(X)={x0U [0< s (x) <1} (3.19)

Yukaridaki tanimlardan goralebilir ki, kaba kimerd&oinda belirsizlik ve capgelik

arasinda siki bir gki vardir. Capraiklik kiimeler ile ilgili iken, belirsizlik ise kunm@n

elemanlari ile igkilidir. Bu nedenle, belirsiz veriler dikkate almghda kaba tUyedin gerekli

oldugu gibi, capraiklik kavramlarindan bahsederken yakbalar gereklidir (Pawlak, vd.,
1995).

Kaba Uyelik fonksiyonununsagidaki Ozelliklere sahip oldiu Pawlak (1994b) tarafindan
gosterilmitir:

i. Sadece ve sadeoe] 1 (X) ise, } (x) =1

i. Sadece ve sadeceldU —1%(X) ise, u} (x)=0

ii.  Sadece ve sadecell BN, (X) ise, 0< ) (x)<1

iv.  Eger, | ={(x,x)|x0OU} ise o halde, (x), X 'in karakteristik fonksiyonudur.

v. Eger, xly ise o halde) (x) = u) (y) oldusundal denklik baintisi s@lanir.

vi.  Her xOU igin, ) (x)=1- 1 (x)

vii.  Her xOU igin, ., (x)2 max(/,l)'( (x), 140 (x))
vii.  Her x0OU igin, ., (x)< min(g (x), . (x))

ix. Eger, X U'nin cift ayrik kiimelerinin bir ailesi ise o haldé&erhangi x(OU igin

t(x)=>  ux(x), I denklik baintisini sglar (Pawlak, 1996).

Yukaridaki fikirler Ziarko (1993) tarafindan onenil dgisken duyarlikli kaba kiime modeli

ile genellgtirilebilir. &, 0<&<05 gibi reel bir sayl olsun. Bu durumda alt ve Ust

yaklasimlari gagidaki gibi tanimlayabiliriz.
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1L (X)={x0U | ) (x) =1~ ¢} (3.20)

1£(X)={x0U | 15 (x) > &} (3.21)
Burada, ger £ = 0 ise 6nceki durum elde edilir.

Ayrica varsayalim ki,05< &< lise sonug olarak,sagidaki (3.22) ve (3.23)sdlikleri elde

edilir.
1 (X)={x0U | &} (%)= £} (3.22)
15(X)={x0U | g} (x)>1- £} (3.23)

Sinir bolgesi isesagidaki gibi ifade edilir.

BN? (X)=19(X) -1, (X)={x0U |£ < 1} (x) <1~} (3.24)
Asagidaki 6zellikler agikga gorilebilir:

i. Eger, xOI,(X) ise o haldeJ (x) O X olmas! gerekli dgildir.

i. Eger,xOU -1Y(X) ise o haldeX n 1(x)=0 olmasi gerekli dgldir.

ii. Eger, X nI(x)#0 ise o haldexO1Y(X) olmasi gerekli dgildir.

iv. Eger, I(x) 0 Xise o haldex1(X) olmasi gerekli dgildir.
Bunlarin yani sirasagidaki (3.25) ve (3.26)sésizliklerine sahibiz.

1(X)O1,(x) (3.25)
1°(X) O 1(X) (3.26)
Degisken duyarlikli kaba kumeler fikri yakianlarin tanimlarina ylklenen kati ko

durumlarini daha esnek bir duruma getirir ve oaijtmnimlarin daha zayif hali olarak goralir.

Kaba kimelerin daésken duyarlikli modeli pratik problemlere kaba kumjaklasiminin
uygulanabilirlgini gelistirmeyi amaclayan orijinal kaba kime yajtainin bir uzantisi olup
yaklasim bdlgelerini tanimlamadaki temel kiimeler ilesklli kosullu olasilgin parametre
kontrolli derecesine dayalidir. VM glaminda bu model yalkdan bdélgesinin tanimlarini
esnek birsekilde kontrol edebilme becerisi veride mevcut otdasiliksal ilskileri etkili bir
sekilde yakalamaya imkéan @ar. Bazi uygulamalarda parametrelerin nasil aypada& acik

degildir ve bunlarin yaklgam bdlgelerini tanimlamak ic¢in kullaniimasina bazgarek
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duyulmaz. Mevcut bilgiye dayal olarak, elde edisnenkansiz olabilecekekilde olayin
meydana gelmesini tahmin etmek icin olasiliksalbkyerine bu uygulamalarda genel amac
bir olayin olgabilecei veya olymayacginin tahmin dgrulugunu arttirmaktir. Ornan,
tibbi alanda tibbi testlerin sonuclari belirli biastalgin artan olasifiini veya hastagin
muhtemel olmagiini gosterebilir. Testler olmadan meydana gelemahgs olasiliklari genel
popilasyondaki hastgin ©6nceki meydana gelme Ozgiliile verilir, yani istatistiksel
hesaplamanin sonucu populasyondaki bireylerin tdhbumu hakkinda herhangi spesifik
bilgiyi hesaba katmaz. Bununla beraber, dncekiibkasek durumlarda olayin (hastgin)
meydana gelme gercek olagihi dgsru bir sekilde tahmin etmek icin yeterli gedir. Bu
durumlarda Bayes Kaba Kiime Modeli (Slezak ve Zia@@92; 2005) kullanilir. Bayes Kaba
Kime modelinin parametre edilgnbir uyarlamasi Dgsken Duyarlikli Bayes Kaba Kime
Modelidir. Genel olarak, D@sken Duyarlikli Bayes Kaba Kime Modeli VM
uygulamalarinda Dgsken Duyarlikli Kaba Kiime Modeli ile Bayes ¢ikarinmravantajlarini
birlestirmeye imkéan verir (Slezak ve Ziarko, 2003a; 2003b

3.2.1.3 Capraik Kavramlarin Siniflandiriimasi
Kaba kiimelerin dért temel sinifi mevcuttur. Burdgagidaki gibidir:

i.  Eger, 010{u. ()| xOU} ise o halde X kabacal gozlemlenebilir.
i.  Eger10{uk (x)|x0U} ve 00{xk (x)|xOU} ise o halde X igten | gozlemlenemez.
iii.  EgeroO{u ()| x0OU} ve 10{x. (x)| xOU} ise o halde X distan | gozlemlenemez.
iv. Eger, O;LD{,u)'( (x)| xDU} ise 0 halde X tamamenl gézlemlenemez.
Dogrudan yukaridaki tanimlardagagidaki 6zelliklere sahibiz:
1. Sadece ve sadeceX kabaca | gozlemlenebilir ise x,yO0U ve I(x)0X ve
1(y)n X =0 dir.
2. Sadece ve sadec¢icten | gozlemlenemez ise herhangilU icin |(x) 0 X ve bazi
y[U igin I(y)n X =0 dir.
3. Sadece ve sadeck distan | gézlemlenemez ise herhangilU igin 1(x)n X # 0
ve baziyU icin I(y) 0 X 'dir.
4. Sadece ve sadec¢ tamamenl gozlemlenemez ise herhangdU icin I(x) 00X ve

1(x)n X # O dir

Yukaridaki kimeler yakkamlarin kavramlari kullanilarak dgagidaki gibi tanimlanabilir:
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« Sadece ve sadeceX kabaca | gézlemlenebilir ise, 1 (X)z0 ve
15(X)# U dir.

« Sadece ve sadec¢icten | gézlemlenemez isd,(X)=0 ve 1 7(X)# U 'dir.

« Sadece ve sadeceXdistan | gozlemlenemez ise, I (X)z0 ve
1(X)=U "dir.

« Sadece ve sadeceXtamamen | gozlemlenemez ise, 1 (X)=0 ve
19(X)=U "dir.

Yukaridaki siniflandirmalarin sezgisel anlaryagadaki gibidir:

Eger X kumesi kabaca gozlemlenebilir ise, bu durumdal, kiimesinin bazi elemanlari igin

X veya-— X e ait olup olmadiina karar verilebilege anlamina gelir.

Eger X kiumesi ictenl gozlemlenemez ise, bu durumda, kiimesinin bazi elemanlari icin
— X’e ait olup olmadiina karar verilebilegg fakat U kimesinin herhangi bir elemaninin

X e ait olup olmadiina karar verilemeyegeanlamina gelir.

Eger X kUmesi dgtan | gbzlemlenemez ise, bu durumda, kiimesinin bazi elemanlarinin
X’e ait olup olmadiina karar verilebilegg fakat U kimesinin herhangi bir elemaninin

— X’e ait olup olmadiina karar verilemeyegeanlamina gelir.

Eger X kimesi tamamemn gozlemlenemez ise, bu durumda, kiimesinin hicbir elemaninin

X veya- X e ait olup olmadiina karar verilemeyegeanlamina gelir.

Bunun anlami, X kiUmesinin, pozitif olarak siniflandirilabilen emdeki bazi elemanlari
mevcut ise kabaca go6zlemlenebilir aiddur. Bu tanim ayrica,X kumesinin dyinda
herhangi bir capkaklik olmaksizin siniflandirilabilen ger bazi elemanlarin ol@gunu
vurgular. Bir kiimenin @i | gozlemlenemezii bazi elemanlar icin pozitif siniflandirma
oldugu durumu ifade eder. Ancak 'e ait olamayan bir elemani belirlemek imkansizdir.
Yukaridaki siniflandirma capgklik ve kagilik gelen belirsizliklerin dort dgal sinifi oldgu
sonucuna goéturdar. Ayrica kuramsal 6éneminin yanimgainiflandirma, kaba kiime kuramini

veri analizinde kullanmada énemli bir pratik dnesadiptir (Pawlak, 1994c).

3.2.1.4 Bilgi Sistemleri
Bir veri kiimesi bir tablo olarak temsil edilir, hbir satir bir durumu, bir olayi, bir hastali

veya basit olarak bir nesneyi temsil eder. Her siher bir nesne igin 6l¢ulebilir bir ozedii
(bir degisken, bir gozlem, vb.) temsil eder. Bu tablo bigbgistemi olarak adlandirilir. Daha

bicimsel olarak, bir bilgi sistemi,A=(U,A) ikilisi ile temsil edilr. U, evren olarak
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adlandirilan nesnelerin b@lmayan sonlu bir kimesi vA, Ozelliklerin bg olmayan sonlu

bir kimesidir. Burada,JallA icin a:U - V,. V, kiumesi, a’'nin deger kimesi olarak
adlandirihr. Bilgi sistemlerinin bir ger ¢aidi ise karar sistemleri olarak adlandinlir. Bir
karar sistemi, herhangi bir bilgi sisteminih=(U,A 0{d}) bigimidir. Burada,d A karar
ozellikleridir. Diger 6zellikler adA—{d} kosullu 6zellikler olarak adlandirilir. Karar

Ozellikleri bircok deer alabilir, fakat genellikle diwu, yanls gibi ikili degerler alirlar
(Komorowski, vd., 1998; Hui, 2002).

3.2.1.5 Ayirtedilemezlik
Bilgi sistemlerinin 6zel bir hali olan karar sistlm bir model (olay, durum) hakkindaki tim

bilgiyi icerir. Karar sistemlerinde ayni veya agtitlemeyen nesneler birden fazla temsil
edilmis olabilir veya 6zellikler ger@nden fazladir. Bu durumda karar sistemini temditre
tablo gerginden buyidk olacaktir. segida ayirtedilemezie (indiscernibility) ait bginti
tanimlanacaktir.

Bir ikili bagintt RO X x X, yansimali ( yani bir nesne kendi kendisi ilgkili ise XRX),
simetrik (e&ger xRyise 0 zamanyRXx), ve gegli ise (ger xRyve yRzise o zamanxRz) o
zaman bir denklik bantisidir. Bir x 0 X elemaninin denklik siniflari ting 0 X nesnelerini
icerir, soyle ki, xRy’dir. A :(U ,A) bir bilgi sistemi olsun o zaman, her hangi Bif] A ile

bir IND, (B) denklik baintisi iliskisi mevcuttur:

IND, (B) ={(x,y)OU ? |Da0 Ba(x) = a(y)} (3.27)

IND, (B), B-ayirtedilemezlik baintisi olarak adlandirilir. ger (x,y)OJIND,(B) ise o
zaman X ve Yy nesneleri, B'deki 06zellikler ile birbirlerinden ayirtedilemezdi
B —ayirtedilemezlik bgintisinin denklik smlflarl[x]B olarak gosterilir (Komorowski vd.,
1998; 1999).INDA(B) ayirtedilemezlik bgintisi, ikili bir denklik baintisi olarak verilen bir
U evrensel kimesini bi{xl,xz, ......... ,X,} denklik siniflari ailesine ayirit) kimesindeki
IND, (B) baxintisi ile tanimlanan tan{X,,X,,......... ,X.} denklik siniflarinin ailesiu

kiimesinin bir bélimlendirmesini ajturur ve B” olarak ifade edilir.B” denklik siniflarinin

ailesi siniflama olarak da adlandirilir g /IND,(B) ile gésterilir. Ayni X, denklik

siniflarina ait nesneler ayirtedilemezdir, aksdiede nesneleB o6zellikler alt kimesine gore
ayirtedilebilirdirler. IND, (B) bazintisinin X, (12,......... ,r) denklik siniflarina birA bilgi

sistemindekiB temel (elemanter) kiimeler olarak adlandirilir.
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[X]B, bir x elemanini iceren biB temel kiimesini gosterir vesagidaki (3.28) sitli gi ile

tanimlanir:
[X], ={yOU | xIND, y} (3.28)

Bir (U,IND, (B)) sirali cifti yaklgim uzayi olarak adlandirilir. Bir yakjen uzayindaki temel
(elemanter) kiimelerin herhangi bir sonlu biMeine yaklgim uzayinda tanimh kime veya
birlesik kiime denir. BirA :(U ,A) bilgi sistemininA temel (elemanter) kiimelering bilgi

sisteminin atomlari denir (Binay, 2002).

3.2.1.6 Ayirtedilebilirlik Matrisi
Nesnelerin ayirtedilebilirii ile ilgili calisma Skowron ve Rauszer (1992) tarafindan

yapilmstir. Bu calsmada, verilen bir bilgi sistemindeki butiin kavramlenimlamak igin
yeterli en az 6zellik alt kimelerinin gliwrulmasi ile ilgili etkin algoritmalar okturmaya
yonelik ayirtedilebilirlik matrisi (indiscernibift matrix) ve ayirtedilebilirlik fonksiyonu

sunulmutur.

A , n adet nesnesi olan bir bilgi sistemi olsuh. bilgi sistemi igin M, ayirtedilebilirlik

matrisi gagida verilenc,, elemanlari olan simetrik binxn matristir. Bu matrisin hec,,

elemanix, ve x, nesnelerini farkli kilan 6zellikler kimesinden ghaktadir.
c,, ={alAlalx,)=alx, )}, (pa=12.cce..e. n) (3.29)

Kavramsal olarak,M, ayirtedilebilirik matrisi bir [U|x|U| matristir. Ayirtedilebilirlik

matrisini olwturabilmemiz icin farkli nesne ciftlerini g6z ©oniedbulundurmamiz

gerekmektedir. Tunx, ve x, nesneleri iginc,, =c,, ve c,, =0 oldugundan dolayiM,

ayirtedilebilirik ~ matrisinin  olgturulmasinda elemanlarin  yarisinin  hesaplanmasi

gerekmeyecektir. Bu da, hesaplama kawkigzinin azalmasina neden olacaktir.

3.2.1.7 Ayirtedilebilirlik Fonksiyonu
Ayirtedilebilirlik fonksiyonu (discernibility fundbn) bir nesne veya nesneler kiimesinin,

nesneler evreninin belirli bir alt kimesinden nasyirtedilebilecgini aciklayan bir
fonksiyondur. Ayirt edilebilirlik fonksiyonu Boolea toplamlarinin bir ¢arpimidirM ,
ayIrtedilebilirlik matrisi her hangi bik JU nesnesi icin ayirtedilebilirlik fonksiyonuazida

verildigi sekilde olwturulur.  Bir bilgi sistemi igin f, ayirtedilebilirlik fonksiyonu

0 40 m]

A, 8, e ,a, Ozelliklerine kagihlk gelen m adet a;,a,,........... ,a, Boolean
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degiskenlerinin bir boolean fonksiyonudurf, ayirtedilebilirlik fonksiyonu gagidaki gibi

ifade edilir:

f,(a,as,......... al)=0ocy, [1sqs psnc #0f (3.30)
Burada,

¢, =fa0Aalx,)# alx, )} (p.a=12........n) (3.31)
Coq = {aD lad cpq} (3.32)
elde edilir.

Bir M, ayirtedilebilirlik matrisinden birx JU nesnesi ile ilgili olarak bir ayirt edilebilirlik
fonksiyonu olgturmak mimkiin olabilir. f,(x) fonksiyonu |A| Boolean dgiskenlerinin,
toplamlarinin ¢arpim fonksiyonu olup” degiskeni ise a 6zelligine kagilik gelmektedir.
fa (x)’in her bir birlesimi x’in ayirtedilebildigi bir y[OJU nesnesinden ¢ikar ve biglmdeki

her bir terim bu nesneleri birbirinden ayirt edéndzelligi temsil eder.

f,(x)= m {ZaD ladM ,(x, y)veM,(x,y) z D} (3.33)

y!

fA(x)’in temel icerenleriU evreninde nesnelerk nesnesinden ayirt etmek icin ihtiyac

duyulan A 'nin en kicuk alt kimelerini gosterir.

3.2.2 Kime Yaklaimlari
Kaba kiimeler kuraminin altinda yatan temejize, IND, (B) ikili bagintisini kullanmak

suretiyle kimelerin yakkamlarini olgturmaktir. Eser X, A 0Ozellikleri kullanilarak kesin bir

bicimde tanimlanmiyorsa o halde, alt ve Ust ygkidar ile ifade edilirler.A = (U ,A) bir bilgi

sistemi veBOA ve X U olsun. X sirasiyla,BX ve BX ile gosterilenX ’in B-alt ve

B -Ust yaklgimlarini olgturarak sadeceB’de icerilen bilgi kullanilarak yakkdirilabilir.

Burada, alt ve st yalkjanlar sirasiyla gagidaki gibi tanimlanir:
BX ={x|[x]s O x} (3.34)
BX ={x|[x]s n X # 0} (3.35)

BX'’deki nesneler, B’'deki bilginin temeli Uzerine kesin X'’in elemanlari olarak

siniflandirilir. BX 'deki nesneler, B'deki bilginin temeli tizerine sadeceX'in olasi

elemanlari olarak siniflandirilabilir.
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BN, (X)=BX - BX (3.36)

(3.36) aitligi X'in B-sinir bélgesi olarak adlandirilir ve boylecB,deki bilginin temeli

Uzerine kesin olarak 'e ait olarak siniflanamayan nesnelerdersaiu

U -BX kiimesi X'in B-dis bdlgesi olarak adlandirilir v 'deki bilginin temeli Gzerine

kesinlikle X 'e ait olmayan nesnelerden guu.
Eger, BNy(X)=BX-BX =0, yani BX=BX ise B kimesi kesin kime olarak

adlandirilir. BNy (X)# BX -BX #00, yani BX # BX ise B kiimesi kaba kiime olarak

adlandirlir. Bu durumdaB kimesi sadece alt ve Ust yadtalar ile nitelendirilebilir.

Asagidaki Sekil 3.1’ de bir kaba kiime Orgeverilmistir.

Evreni Bilgi

Tanecikleri

Alt

Yaklasim

Kiime Ust Yaklagim

Sekil 3.1 Bir kaba kiime Orrge

Alt ve Ust yaklaimlar gagidaki 6zelliklere sahiptir:

1. BX O X OBX (3.37)
2. B[0)=8(O)=0, BU)=BU)=U (3.38)
3. B(xDY)=B(X)DOB(Y) (3.39)
4. B(X nY)=B(X)n B(Y) (3.40)

5. X OY olsun, bu durumd®(X) 0 B(Y) ve B(X) O B(Y) (3.41)
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6. B(xOY)DB(X)DOB(Y) (3.42)
7. B(X nY)OB(X)n B(Y) (3.43)
8. B(-X)=-B(X) (3.44)
9. B(-X)=-B(X) (3.45)
10. B(B(X)) = B(B(x)) = B(X) (3.46)
11. B(B(x))= B(B(X)) = B(X) (3.47)

Burada,- X, U — X anlamina gelmektedir. Kaba kiimelerin dort temeifs(capraikligin

dort kategorisi) gagidaki gibi tanimlanir.

a) Sadece ve sadec®(X)zO ve B(X)#U ise o halde X kaba olarak B

tanimlanabilir.

b) Sadece ve sade®&X)=0 ve B(X)#U ise o haldeX icten B tanimlanamaz.

c) Sadece ve saded(X)# 0 ve B(X)=U ise o haldeX distan B tanimlanamaz.

d) Sadece ve saded®(X)=0 ve B(X)=U ise o haldeXx tamamenB tanimlanamaz.
Bu siniflandirmalarin anlamlargagidaki gibidir:

Eger, X kaba olarakB tanimlanabilir ise o haldeB'yi kullanmak suretiyleU kimesinin
bazi elemanlarininX ’e ve bazi elemanlarinin ise X ’e ait oldyuna karar verilebilegg

anlamina gelir.

Eger, X i¢cten B tanimlanamaz ise o hald®&'yi kullanmak suretiyleU kiumesinin bazi
elemanlarinin— X 'e ait oldyuna karar verilebilegg fakat U kimesinin herhangi bir

elemanininX 'e ait olup olmadiina karar verilemeyeg@eanlamina gelir.

Eger, X distan B tanimlanamaz ise o hald®’yi kullanmak suretiyleU kimesinin bazi
elemanlarinin X’e ait oldyguna karar verilebilegg fakat U kumesinin herhangi bir

elemaninin— X ’e ait olup olmadiina karar verilemeyegeanlamina gelir.

Eger, X tamamenB tanimlanamaz ise o hald®&'yi kullanmak suretiyleU kimesinin
hicbir elemanininX veya — X 'e ait olup olmadiina karar verilemeyege anlamina gelir
(Komorowski, vd., 1998).

X OU herhangi alt kiimesi ile ilgili olarak evren alt ust yaklgimlar kullanilarak tg¢ ayrik

bdlgeye bolunebilir. Bu G¢ bolge pozitif, negatd sinir bélgesigagidaki gibi ifade edilir.

BND(X)=B(X)-B(X) (3.48)
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POYX)=B(X) (3.49)
NEG(X)=U - B(X) (3.50)

NEG(X) negatif bdlgesinin bir elemanX 'e ait desildir. POYX) pozitif bolgesinin bir
elemani X 'e aittir ve sinir bolgesBND(X )'in sadece bir elemank ‘e aittir (Allam vd.,

2005). Asagidaki Sekil 3.2’de bu bolgeler gosterilsir.

Negatif Bolge
(NEG)

Tum olasi

A 4

durumlarin evreni

Pozitif Bolge

(POS

Sinir Bolgesi BND)— Pozitif ve Negat#T

bolgelerin arasindaki belirsigin alani.

Sekil 3.2Bir kaba kiimenin pozitif, negatif ve sinir bolgeler

3.2.2.1 Kavramlarin Yakinlk Olguleri
Bu bolimde bazi yakinhk olculeri yaklanlar anlatilacaktir. Bu oOlciler, yaklanin

dogrulugu, pozitif bolgenin olcisu, kaba Uyelik fonksiyonlave bir dereceye gore
bagimhliklardir. Bu digtinceler makul yontemlerin belirlenmesinde uygulalirablmasinin

yani sira kurallarin glictuini ve kavramlarin yalgmin deserlendirmede kullanilabilirler.

3.2.2.1.1 Yaklgimin Dogrulu gu
Bir kaba kiime sezgisel olarakagidaki katsayi ile karakterize edilebilir:

o) e ™ e

Burada a,(X) katsayisi, yakkamin dasrulugu olarak adlandirilir ve{ﬁ(x)‘ ile B(X)
kimesinin eleman saylsLB(X)| ile E(X) kimesinin eleman sayisi gosterilir. Acgikca
goriilebilir ki, 0< a, (X)<1'dir. (a4(X)0[01])

Eger, a,(X)=1 ise X, B ile ilgili kesin olarak adlandirilir, aksi takdiedeser, a,(X)<1

ise X, B ileilgili kaba (X, B ile ilgili olarak capraiktir) olarak adlandirilir.
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3.2.2.1.2 Pozitif Bélge ve Olglsti
Eger, X, XZ ... XH@ A pilgi sisteminin - karar  siniflari ise o halde,

BX, OUBX,U........ [BX,) kumesi A bilgi sisteminin B-pozitif bdlgesi olarak
adlandirilir ve POS;(d) ile gbsterilir. |POS, (d)/lU| sayisi ile karar ile tanimlanan béluntu

ile B’den 6zellikler ile tanimlanan yalgamin yakinlgini élcer.

3.2.2.1.3 Kaba Uyelik Fonksiyonu
Klasik kiime kuraminda, bir eleman bir kiimeye ydiraja da dgildir. Uyelik fonksiyonu,

kiimenin karakteristik fonksiyonudur. Ogfie, sirasiyla 1 ve O gerlerini alan fonksiyon
gibi. Bu durumda kaba kimelerde Uyelik fikri fadkh. Kaba tyelik fonksiyonuX kimesi
x’in ait oldugu denklik sinifi arasindaki géreceli Ggtienin derecesini olcer vesagidaki

gibi tanimlanur.

1E(0:U - [od] ve ﬂE(X)=%—]m|)q .52

Ust ve alt kiime yakkamlari icin formuller, dgisken duyarlikli kaba tyelik fonksiyonlari

yoluyla 770 E ,1} duyarhlik seviyesi ile gagidaki gibi genellgtirilebilir:

B, X :{x|,u§ (x)= n} (3.53)
BaX ={x| 12 (x)>1- 7} (3.54)

Burada ki, B, X ve B.X alt ve Ust yaklamlari “degisken duyarlikh” kaba kiime olarak

adlandirlir. Orijinal alt ve Ust yaldanlar 77 = 1.0olan 6zel bir durum olarak elde edilir. Kaba
kimeler n parametresine dayanarakgdgirilen kesinlik ile hastalar, olaylar, sonuclah.v
kimesini yaklatk olarak tanimlar. Verilerin giriltiden etkilegdivarsayilarak “en iyi”

kavram tahminini bulmak igim esigi ayarlanabilir.

3.2.2.1.4 Ozelliklerin B&imhli g
Veri analizindeki dger bir 6nemli konu, 6zellikler arasindakigoanhliklarin kesfedilmesidir.

Sezgisel olarak, ger bir D 6zellikler kiimesindeki 6zellikler tek olarak bt o6zellikler
kimesinden, ozelliklerin gerleri tarafindan belirleniyorsaD tamamenC’ye bagimhdir
denir veC = D olarak gosterilir. Dier bir ifadeyle, ger D ve C'nin degerleri arasinda bir
fonksiyonel bgmlilik mevcut ise o zaman) tamamenC'ye bagimlidir denir. B&mhlik

bicimsel olarak gagidaki yol ile de tanimlanabilir.
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A’nin alt kimeleri C ve D olsun. D'nin C’'ye k (Os ksl) derecesinde tgh oldugu

soylenebilir veC =, D seklinde gosterilir. Ber,

k=y(C.D)= Pos (o)

== (3.55)
Y]
ise (3.55) denkleminden acikca gorulebilir ki,
C(X
yc.D)= 3 clx) (3.56)
XU /D |U|
olacaktir.
Burada,
POs.(D)= Jc(X) (3.57)
XU /D

denklemi elde edilir.

Eger, k=1 ise D'nin C'ye tamamen h&i oldugu soylenir ve ger, k< lise D'nin C'ye
kismen kderecesinde) [ga oldugu sdylenir. y(C,D):U/D boluntisinin yakirgini ve

yaklasiminin C’deki durumunu belirler.k katsayisi C 6zelliklerini kullanarak U /D
boluntistinin bloklarina dizgin hiekilde siniflandirilabilen evrenin tim elemanlamni

oranini ifade eder. Bu daganllik derecesi olarak adlandirilacaktir.

Yukaridaki tim yakinhk Olculeri, mevcut gegmibilgi temeline dayali olarak
yapilandiriimgtir. iki énemli problem, ilgili yakinhk olcllerinin cikdmasi ve Uretilmesi

yontemleridir (Komorowski, vd., 1999).

3.2.3indirgenmis Ozellik Kiimeleri
Kaba kime uygulamalarinda énemli bir noAtabzelliklerinin tam kidmesi ile ayni nesne

siniflamasinin yapilabilmesine imkangkgyabilmesine gore bilgi sistemindeki 6zelliklerden
bazilarinin ger@nden fazla olup olmagdidir. Eger, 6zellik sayisi fazla ise hesaplama
karmaikh g artacaktir, bu durum kaba kiimelerde bir dgdzoolyturur. BirB [0 A 6zellik

alt kuimesi INDA(A) ayirtedilemezlik bgintisini ve kime yakiamlarini bigimlendirme
kavramini muhafaza ediyors&— B 06zelliklerinin atilabilir oldgu sonucuna varilir. Bunun
nedeni, bu Ozelliklerin fazlalik olmalari ve atillaanin siniflamayr daha koéti yonde
etkilemeyecek olmasidir. Tipik olarak bir bilgi sisti bircok B 6zellik alt kimesine sahip

olabilir. Tim en kicuk atilabilir 6zellik icermeyeit kiimelere, indirgenmidzellik kiimeleri
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denir. Soyle ki, verilen bir A:(U, ) bilgi sisteminde bir indirgenmi 6zellik kiimesi
IND, (B)=1IND, (A) olacak sekilde bir BOJA en kiigiik ozellikler kimesidir. Tum
indirgenmg Ozellik kimelerinin arasinda en kiguk eleman sagusahip olani bulmak NP-
Zor problemdir. Tim indirgenmidzellik kiimelerinin kesimi cekirdek olarak adlandirilir.
Cekirdek bg kiime () olabilir. Bir A =(U,A) bilgi sisteminin tim indirgenmgi 6zellik
kimelerinin kUmesiRED(A) ile gosterilir. Belirli bir nesneye goére indirgemmozellik
kimeleri, belirli nesneyi @er butin ayirtedilebilir nesnelerden ayirt etmekn ightiyac
duyulan minimum miktarda bilgiyi gosterirler. BilA:(U, ) bilgi sisteminin bir x
nesnesine gore olan tum indirgegnizellikler kiimesi RED(A,X) ile gosterilir (Binay,
2002).

3.2.4 Karar Sistemleri ve Karar Kurallari
Bilgi sistemlerinin bir dger caidi karar sistemleri olarak adlandirilir. Bir kararstemi,

herhangi bir bilgi sisteminirA = (U, AT {d}) bigimidir. A = (U,AD{d}) bir karar sistemi ve
vV =U{v, |ad AL OV, olsun. Buradad O A karar ozellikleridir. Dger 6zelliklera A—{d}

kosullu 6zellikler olarak adlandiriirB O AC{d} tizerindeki veV 'deki ok kiigtik formdiller
a =V seklindeki ifadeler olup bunlaB ve V 'deki tanimlayicilar olarak adlandirilir. Burada,

a0B ve vOV,'dir. B ve V 'deki formiillerin F (B,V) kiimesi B ve V 'deki bitin kiigiik

(atomik) formdlleri kapsayan en kuguk kimedir veelen b&laclara ((Ve), L (Veya),

- (Degil)) gore kapalidir. Formillerin anlami birbirirakip eden terimler ile tanimlanig. O
F(B,V) olsun.U ' daki ¢ 6zellizgi olan biitin nesnelerin kUme|s’||A, A karar tablosundaki

¢ 'nin anlamini gosterir. Bu kiimelegagidaki gibi tanimlanirlar:

i) Eger ¢, a=v biciminde ise o haldg|, ={x0U |a(x) =V} dir.

iy engl, =lel, nle, 160, =k, Bl¢T, =4l =U =l
F(B,V) kiimesi A 'nin kosul formiilleri olarak adlandirilir vec(B,V) seklinde gosterilir.
(Komorowski, vd., 1998)
v, v, (i=12....... ) icin ve P={a,a,,.... atoA ise,
v, OV, (& =v;)0(a, =v,) O........ O(a, =v,) bigimindeki herhangi bir formiileA 'nin bir

P temel formult denir. ger, { A’nin bir P temel formuli ised /Q ile allP/Q olacak

sekilde ¢ 'den bitin temel alt formiillefa=v,) cikarilarak elde edilelQ temel formiilii
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ifade edilir. A icin bir karar kurali{ = d =v bigimindeki herhangi bir ifadedir.

Burada,¢ 0 C(B,V), vOV, ve|¢|, #0dir. { ve d =v formiillerine sirasiylaf = d =v

karar kuralinin 6nceli ve ardili olarak adlandirilEger, r A’daki bir karar kurall ise

Pred(r) ile rnin 6nceli Sucdr) ile r 'nin ardil olarak ifade edilir. BiuJU nesnesi ancak

ve ancakuD|{|, ise, bir{ = d =v, (1<k <r(d)) karar kuralr ile glestirilir.

Eger u, { =d=V! tarafindan gestirilirse kuralin u’yu X, karar sinifina siniflag

soylenir (Binay, 2002). Karar 6zellikleri bircokrkd degerler alabilir, fakat genelde ikili
degerler alirlar, 6rngin, dagru ve yanlg, evet ve hayir dgerleri gibi (Hui, 2002).

3.3 Kaba Kiimeler Kurami ve Bayes Alari Arasindaki iliski
Bu bolimde Bayes kurami ile Kaba kimeler arasinda ilbskinin mevcut oldgu

gosterilecektir. Herhangi bir karar algoritmasi,yBs kuramini klasik Bayes metodolojisi ile
esas olarak birkgirilen dnceki veya sonraki olasiliklari kullanmadsalar. Ayni zamanda,
her karar algoritmasi ile bir akicizgesinin birlgtiriimesi miamkinduir. Bayes kurami
cizgedeki bilgi akyi ile yakindan ilgkilidir. Bunun yaninda, her aktizgesi, Eucklidean uzayi
ile ifade edilebilir. Burada uzayin noktalari kaadgoritmasi tarafindan belirlenen kararlari
temsil ederken noktalar arasindaki mesafede kalgoriemasindaki kararlar arasindaki
mesafeyi gosterir (Pawlak, 2003). $Gb ve karar 6zelliklerinin birbirinden ayirt edifgibilgi

tablosuna karar tablosu denir. Karar tablosuri@&ger....../se....” seklinde karar kurallari

biciminde bazi érunttler ¢ikarilabilir (Greco vaQ04).

Karar algoritmasi‘E ger......Ise....” Kkarar kurallarinin sonlu bir kiimesidir ve her karar
kurali G¢ katsayi ile ifade edilir. Bunlar kuralguicl, kesinii ve oOrtme faktorleridir.
Katsayilar veriden hesaplanabilir veya 6znel bigetleme ile belirlenebilir. Bu katsayilar
Bayes formulunu gdar. Bayes cikarim metodolojisi dnceki olasiliklgiincellemeden ofur

ve bunlar da sonraki olasiliklar yoluyla gercelité. Bu da veri mevcut oldgunda
guncellenmy bilgiyi ifade eder. Gug, kesinlik ve 6rtme fak#@nil sinir hattindaki olasiliklar
veya gerceklik derecesi olarak yorumlanabilir. Awgri bunlar karar algoritmalar ile

birlestirilmi s olarak akg cizgelerindeki bir deterministik akdazilimi olarak yorumlanabilir.

3.3.1 Akss Cizgeleri
Bir akis cizgesi (flow garph) yonll, dongistz, sonlu ¢izGe={ N ,8, ¢ }dir. BuradaN

dugimlerin kiimesiB 0 N x N yonli dallarin kiimesi :8 — R* bir aks fonksiyonu veR*

pozitif gercel sayilar kUmesidi(x,y)DfB ise 0 haldex, y’nin girisi ve y’de x’in ¢ikisidir.
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Eger, xON ise bu durumdd(x), x’in tiim girislerinin ve O(x)'de x’in tim gikiglarinin
kimesidirG cizgesinin girg ve ¢iksl asagidaki gibi tanimlanir.
I(G)={xON:I(x)=0} (3.58)
o(G)={xON:0(x)=0} (3.59)

G cizgesinin gig ve cikslart G’'nin dis digumleridir, diger di{gimler ise G'nin ic
digtimleri olarak adlandirilir. ger, (X,y)DfB ise o haIde¢(X,y) x'den y’ye bir aks

.....

ile giris ve ¢iIks aksini birlestirelim bu durumda gagidaki denklemler elde edilir.

9.(x)= Z()¢(y,><) (3.60)
¢_(x)= Z(:?(x,y) (3.61)

Benzersekilde, timG akis ¢izgesi icin aagidaki gibi giris ve ¢iks akisi tanimlanir.

Xl

@@k:(gk) (3.62)

¢9_(G)= @.x (3.63)
G) ;) (x)

Herhangix i¢csel diglimu igin, ¢+(x)=¢_(x):¢(x)'dir ve burada¢(x), X digimuinin aky

yoludur. Acik bir sekilde, ¢+(G):¢ (G):¢(G) olur ve burada¢(G), G cizgesinin aky

yoludur.

Yukaridaki formuller, akg korunum denklemleri olarak ele alinabilir.

Bir normalize edilmj akis cizgesi bir yonlt, dongisuz, sonlu ¢izggé,={ N ,8, o} dir.
Burada, N dugtimler kiimesi, 80 NxN yonlii dallarin bir kimesi veo:8 - (01),

(x,y)'nin normalize edilmj akssidir ve

olx.y)=2EY) (3.64)
(3.64) denklemi(x,y)’nin giictdir ve 0 ile 1 arasinda geler alacaktir Q< o(x,y)<1)
Dalin gucu, dal boyunca toplam gk basitce ylzdesini ifade eddg.akis ¢izgesinin herx
digimu ile onun normalize edilgigiris ve ¢iks akisi birlestirilebilir. Bu da gagidaki gibi

tanimlanir.
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o, X :¢+(X)= aly,x

+( ) ¢(G) yoI(x) (y' ) (365)
o_(x)= ¢‘(X): oal(x

(%) ORI (x,y) (3.66)

Acikca gorilebilir ki, herx igsel diguimi igin o,(x)=o_(x)=o(x) dir. Burada, o(x)

normalize edilmy akis yoludur.

Ayrica,

o (@)= 20 - v,

.(G) 4() ;) _(x) (3.67)
o :m= o, X

(G) 4G xm(@)*() (3.68)

olsun. (3.67) ve (3.68) denklemlerinden acikca Wilir ki, o,(G)=0_(G)=0(G)=1

olacaktir.

3.3.2 Kesinlik ve Ortme Faktorleri
Bir G aks gizgesinin her(x,y) dali ile kesinlik ve 6rtme faktérleri bigérilebilir. (x,y)’nin

kesinlik ve ortme faktorlerisagidaki (3.69) ve (3.70) denklemleri ile tanimlanir.

cenx :a(x,y)
(x,y) o(0) (3.69)

_al(xy)
cov(x,y)= o0y) (3.70)

Burada sirasiylag(x)# 0 ve o(y) # Oolacaktir.

Yukarida verilen tanimlardanagidaki sonuclar elde edilir.

> cer(x,y)=1 (3.71)
yoo(x)
; cov{x,y) =1 (3.72)
Xl y)
ofx)= Z()C€r(x,y)0(X)= Z()U(x,y) (3.73)

oly)= X%)Cowx,y)a(y) = X%f(x, y) (3.74)



57

cel(x,y) = % (3.75)
cov(x,y) = % (3.76)

Yukaridaki 6zellikler olasiliksal bir nitgde sahiptir. Orngin, (3.73) ve (3.74) denklemleri
toplam olasiliksal teorem yapisina sahiptir ve §B.%e (3.76) formdilleri ise Bayes
kurallaridir. Burada ki yaklamda bu Ozellikler deterministik bir yol ile taniamir ve gdaki
dallar boyunca akidagilimini tanimlar.

x'den y'ye bir yonli yol G ¢izgesindex #y olmak izere hef icin (1si < n—l) X, =X,

.....

X, =y ve (x,,X,,)0%8 gibi X;,X,,......... X

n

[x ..... y]ile gosterilir. [xl,xz, ..... ,xn] yolunun guci, kesirgi ve ortmesi sirasiylasagidaki

cenX,, X,,.... X, :|_1|cer(xi,xi+l) (3.77)
cov[xl,xz,....,xn]: i:jcov(xi ,xiﬂ) (3.78)
a[x ..... y]=a(x)cer[x....y]:a(y)cov[x ..... y] (3.79)

.....

belirlenen G 'nin bir alt ¢izgesidir. Her(x,y> baslantisi icin onun gic, kesinlik ve értmesi

asagidaki gibi gosterilir.

cerx,y) = cex....y] (3.80)
[x...y[x(xy)

(x,y) baglantisinin értmesi,

cov(x,y) = coVx....y] (3.81)
[x...y[xy)

(x,y) baglantisinin guicd,

;a[x .y]= a(x)cerx,y) = aly)cow(x,y) (3.82)
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[x....y] bir yol olsun. Buradax ve y sirasiylaG c¢izgesinin girg ve ciksidir. Béyle bir yol
tam olarak adlandirilirx’den y’ye tim yollarin kiimesiG c¢izgesindex’den y’ye tam

baglanti olarak adlandirlacaktix ve ysirasiyla,G 'nin giris ve ¢ikgl olsun. Eer G ’'deki
her (x,y) tam bglantisi icin, o(x,y)=o(x,y) ile yer deistirirsek cer(x,y)=cerx,y) ve
covx,y) =cowx,y) olur. O halde,d(G)=o(G')gibi yeni bir G' aks cizgesi elde ederiz.

Yeni aks cizgesi, birlgtiriimis akis ¢izgesi olarak adlandirilir. Verilen bir akgizgesi igin

birlestirilmi s akis cizgesi onun gigive cikilarl arasindaki ikkiyi temsil eder.

3.3.3 Karar Algoritmalari
Bir karar kural (decision rule)p - W biciminde ifade edilir véE ger® ise o haldeW¥”

seklinde okunur. Burada® ve Wkuralin kaul ve karari olarak adlandirilan mantiksal
formallerdir. Bu mantiksal formdller ¢izgenin gim kumesini olgturur. Mantiksal

formiiller, énermesel fonksiyonlar olarak ifade &die her kenaf(®, W) karar kurali olarak
gorulebilir. |<D| U evreninden tim nesneler kimesini gosterir ve burba 6zelligine
sahiptir. EBer, ® - W bir karar kurall ise o zamarsupr(d),w): carcﬂCD DLIJ|) karar
kuralinin destg olarak adlandirilir ve karar kurali, bu kuraligiogi (a(qD,LIJ)), kesinligi
(cef(®,W)) ve 6rtme cov(®,W)) faktorleri ile karakterize edilir. Hejd,,®,,.....®, ] yolu,
P - D,d, - D,,... P, - O karar kurallari dizisini olgturur ve karar kurallarinin bu
dizisi tek bir karar kurali®,®,......® , - ®_olarak yorumlanir ve kisacd” - ® olarak

yazilir. Burada®” =&, O®, [......... Oo _, dir ve gagidaki gibi karakterize edilir.

ce@”,®, )=cef®,,®,,....o,] (3.83)
coo”, @, )=cod,,D,,.....®, (3.84)
o(@" @, )= o(®,)cefd,,@,,.... 0 ] = (@, )co®,, D,..... D, ] (3.85)

Burada, o(®) formilin d@ruluk deseri ve o(®, W), ® - W karar kuralinin giictiddr.
Benzer sekilde, her<CD,lP> baslantisi tek karar kurali® — W olarak yorumlanabilir ve

asagidaki (3.86), (3.87) ve (3.88) pentilar ile gosterilir.

cef(®, W)= cef®, W) (3.86)

cof(®, W) =covd, W) (3.87)
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o(®d,¥)=o(®)ce(d, W) = o(W)covd, W) (3.88)

[qu,CDZ, ..... ,(Dn] bir yol olsun.Soyle ki, @, bir giris ve ®, G akis gizgesinin bir cikudir.
Bdyle bir yol, uygun <<D1,<Dn> baslantisi tam olarak adlandirnlir. Tam karar kurallar

® P ...D - tim tam yollar®, ®, ....®, ile iliskilidir ve akis cizgesi tarafindan

cikarilan karar algoritmasi olarak adlandirilir.
Bir karar kuralinin gticl, kesinlik ve 6rtme fak#hlagagidaki gibi tanimlanir.

Karar kuralinin gucu,

cardU )
Karar kuralinin kesinlik faktor,
cel(®, W) = sup®, ¥) (3.90)
card|®|
Karar kuralinin ortme faktord,
Supf®, W)
covd, V)= 3.91
M@, ¥) card¥| (3.91)
Karar tablolarindan “Eger......Jse....” seklinde karar kurallari  &rlntilerinin

cikarilabilecgine yukarida dgnilmisti. Ornesin, hasta 6rneklerinden tibbi bilgi toplayan bir

veri tablosunda belirtiler kimess ={s,,s,,......... ,S,}'yi kosul ozellikleri ve hastaliklar
kimesi D ={d,,d,......... .d, }'yi de kosul 6zellikleri olarak ele alalim. Karar tablosunda
karar kurallarini“E ger S,;,S, ... S, belirtileri gorlurse o halded; hastalgi vardir”
biciminde karar kurallarini ¢ikarabiliriz. Burads,,S,,,......... S, US ve d; 0D’dir. Bir

karar tablosundan cikarilan her karar kural ileegeksel olarak U¢ katsayi (gug, kesinlik ve
ortme) iliskilidir. Ornegin, karar kural“E ger s,;,S. ,......... ,S;, belirtileri gorulurse o halde
d; hastalgi vardir” seklinde ise bu ggidaki sekilde karakterize edilebilir: ( % sayisi,

varsayima dayall veri tablosundan hesaplanir.)

®  Si,Speeeeeens ,Si, belirtilerine sahip olan hastalar vd; hastalgl Ornekteki tim

hastalarin %15’ini olgturur. Bu durumda kuralin gtict %15'dir.

® S St ,Sip, belirtilerine sahip olan hastalarin %91'i ayric4 hastalgina

sahiptir. bu durumda kuralin kesinlik faktort %9t.'d
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* d; hastalgina sahip hastalarin %52’si ayricg,s;;......... ,S;, belirtilerine sahiptir.
Bu durumda kuralin 6rtme faktori %52'dir (Greco,2004).

Gug, kesinlik ve 6rtme katsayilari, uzun zamaneén tabanlarinda ve makingm@niminde
kullanilmaktadir. Ber ce®,W)=1 ise, ® - W karar kurali kesin olarak adlandirilir. Aksi

takdirde karar kurali, kesin olmayseklinde adlandirilir. Karar kurallarinin bir kiimesi
Dedd,W)={d, - W}, (3.92)

seklindedir. Eger (3.92) de verilen ifadenin tim karar kurallagagadaki 6zellikleri sglarsa

n= 2 igin bir karar algoritmasi olarak adlandirilr.
« supd®,,¥) #0 (herl<i<n igin)
* Karsilikli olarak b&msiz, orngin, her @, - ¥, ve ®, - ¥, i¢in, &, =¥, veya
®, 0¥, =0 ved, =¥, veya¥, U, =0 .

ar, (Di‘ =

Op, W[ =u.
Eger, Ded®, W) ={®, - W}", bir karar algoritmasi ise,
Dedw,d)={w, - o} (3.93)

ifadesi Ded®, W)'nin ters karar algoritmasi olarak adlandirilir.

3.3.3.1 Karar Algoritmalarinin Ozellikleri
Ded®, W) bir karar algoritmasi vep — W, karar algoritmasindaki bir karar kurali olsun.

D(®) ve C(W), @ ’nin tim kararlarin kiimesini v®ed®, ¥)’deki W 'nin tim kasullarinin
kiimesini gosterir (Pawlak, 2002b).

Her karar algoritmasininsasidaki olasiliksal 6zelliklere sahip olgu gosterilebilir.

> cofo', W) =1 (3.94)

o'nc(w)

> cefd,W')=1 (3.95)

WD (o)

Aw)= Y cefd W) (@)= Yo(@,w) (3.96)
o'IC(w) o (W)

n(®) = WZD%CD)cov(q:, W) (W) = DZD%a(qn, W) (3.97)

woD (o)
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cef(®, W) W;(f)_(q)"w,) (o) (3.98)
_cel(®,¥).a(®) _ o(e,w)
col(®, W)= W;(g(qy,w) = @) (3.99)
Burada, (W) ve n{®) asagidaki gibi tanimlanur.
_cardw|)
(W)= 0] (3.100)
(o) = card®) (3.101)

" cardU)

(3.94) ve (3.99) formdlleri olasiliksal bir cercgeesahiptir. (3.96) ve (3.97) formdulleri
toplam olasilik formilleri olarak arddabilir. (3.98) ve (3.99) formdilleri ise Bayes lamni
bicimindedir. Daha 6ncede belirtifgigibi eger, glg, kesinlik ve 6rtme faktorleri, olasiliklar
olarak yorumlarsak o halde, bu formiller karar atgmasindaki veri arasinda bazisiileri
aciklar. Bununla beraber, bu faktérleri bir gergelderecesi olarak deterministik bir yolla

yorumlamak da mumkundur.

3.3.4 Akss Cizgelerindeki Bagimhliklar

Sonug olarak,

UJ()(()’(B)/) =cer(x,y)=o(y) (3.102)
UU()(()’))/) =covx,y)=a(x) (3.103)
cer(x,y) > o(y) (3.104)
cov(x,y) > a(x) (3.105)

yukaridaki (3.102)-(3.105) ifadelerinin gercefteesi durumundax veya y’nin birbirine

pozitif olarak b& mh oldugu sdylenebilir.

Benzersekilde, ger

cerx,y) < aly) (3.106)
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cov(x,y) <o (x) (3.107)
(3.106) ve (3.107)sdsizlikleri gerceklgirse, x veyay birbirine negatif olarak @amlidir.

Bagimsizlik ve bgmhlik iliskilerinin simetrik ve istatistikte kullanilana besz olduysu

soylenebilir.

Her(x,y)O icin, 77(x,y) basimlilik faktorii gagidaki gibi tanimlanr.

cefx,y) - aly) _ covx,y)-o(x) (3.108)

IR s i Ry s st

Eger, n(x,y)=0 ise x veyay birbirinden baimsizdir. Ber, -1<7(x,y)<0 ise, x veyay
negatif olarak baml ve o</7(x,y)<1 ise X veya y birbirine pozitif olarak bgimlidir

(Pawlak, 2004).

3.3.5 Karar Yuzeyi
ndegerli her karar algoritmasi ilen boyutlu Eucklidean uzayini biggrmek mumkidndar.

Burada, kararlarin gerleri gizgeninn apsisini belirler ve kal 6zellik deserleri (denklik
siniflar1) uzayin noktalarini belirler. Karar kdealnin gucleri, kanlik gelen noktalarin

koordinatlari olarak gerImeIidid(x,Y) mesafesin boyutlu karar uzayindax ve y

noktalari arasindaki mesafe

o)==y} (3.109)

seklinde tanimlanir. Buradax:(xl,xz, ......... ,xn) ve y:(yl,yz, ........ ,yn) karsilik gelen

karar kurallarinin vektérleridir (Pawlak, 2003).
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4. BICIMSEL KAVRAM COZUMLEME

Son yillarda ilgi ceken agarma konularl arasinda yer alan Bi¢cimsel Kavranzi@ileme
(Formal Concept Analysis), bilimsel verilerin matmksel analizi icin kuramsal bir
yontemdir. Bigcimsel Kavram Coziumleme (BKC), 80’lillgrin ortalarinda Alman bilim
adami Wille (1982) tarafindan kafes kuraminin uggudlari icin bir cerceve camasi
gelistirilirken ortaya cikmgtir. BKC' nin ana fikrinin, Galois b#antilarinin cebrik
prensiplerine dayanarak 6zelliklerin kiimelenmesiugli sylenebilir. Bu da kavram kafesi
olarak adlandirlan kismi sirali kime gurmaktadir. BKC gercek dinyaylr nesneler ve
Ozellikler (nitelikler) olarak modelleyen bir yombtelir. BKC nesnelerin tadiklari 6zellikler
arasinda bir ikki kurulabilecgini varsayar ve kavram adi verilen birimler tanimI8ir
kavram tanimlamak igin ozellik ve nesne kimelermadésan bir ikili kullanilir. Bu ikilide
yer alan nitelik kiimesi ortak nesnelerigithklari en biytk nesneler kimesidir. Kavramlar
arasindaki alt kavram, ust kavranskisi bir kavram sira dizensdiielde edilmesine yol
acar. Gercek hayatta da hiyarar siklikla kagimiza c¢ikar. Kismi sirali kimeler ve kafes
kuramlar BKC ve gercek hayatta keastigimiz hiyeragilerin ¢c6ziimlemesi icin temel glar.
BKC, kavramlari verilen icerik iginde tanimlar venkamlar arasi kesin gkiyi, igcerige
karsilik gelen kafes yapisini kullanarak inceler. Kawranatematiksel nosyon olarak koktna
bicimsel mantiktan alngtir. Bununla birlikte kavram géli disiplinlerde genel bir mekanizma
olarak kagimiza ¢ikmaktadir. Bu genel tanikapsam(extenj ve igcerik (intenf) olmak Uzere
iki tarlt yapilabilir. icerik kavramin 6zelliklerini, kapsam ise kavramda wlan nesneleri
verir. Birka¢c orngi soyle siralayabiliriz. Ele alinan veri modeline ghaolarak iliskisel
veritabaninda ifkisel semayi icerik, bilgi egim sistemlerinde ise sunulan sorgu igin
dondurilen ilgkili belgelerde kapsama kahk gelmektedir. Veri madencinde, kavramin
icerigi, etiketli siniflama veya etiketsiz kiimeleme téderi ile verilen nesneler kiimesinden
elde edilir. Makine greniminde ise, gosterim bicimindeki farkgi rggmen (iliskisel, kavram
agaclar vs.) ya ortak ozellikler ile ya da ortak kikkere sahip nesneler ile tanimlanabilir.

Nesnelerin tadiklar 6zelliklere gére gruplanmasikavramlgtirma denir.

Son yirmi yildir BKC, kiimeleme (clustering), vernaizi (data analysis), bilgi &rmi
(information retrieval), bilgi kgi (knowledge discovery), yaziim muhendgli(software
engineering), durum tabanli nedenleme ve ontol@jhemdislgi (ontology engineering) icin
cok guclu bir ara¢c haline gelgive bircok bilimsel projede kullanilgtir. BKC’ nin bu
onemli gelsimi altinda yatan neden, BKC’ nin birgok yorumurkolayca etkilenebilir olmasi
bdylece bglantilarin farkli alanlar ile yapilabilir olmasi ¥arkh disiplinlerden argtirmacilar
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tarafindan kullanilabilir olmasidir. (Zhang, 2004).
4.1 Bigimsel Kavram Cozumlemede Temel Kavramlar

BKC, bicimsel icerik ve kavram Uzerinesa edilmitir. Bu yontem, sembolik/kategorik
verilerin matematiksel analizi icin kafes taba@héng vd., 2005) olup ¢ok blytk verilerdeki

kavramsal yapilarin k& icin bir 6grenme tekniidir (Alonso vd., 2004).

BKC’ nin matematiksel temeli Birkhoff un kafes lamina dayanmaktadir. Birkhoff bir
kafesin aagidaki gibi olabilecgini gostermitir:

1. Orijinal iliskinin 6rttlt yapisini ortaya cikaran belirli nesreve 6zellikler arasindaki her
ikili ili skiyi insa edilebilir.

2. Orijinal iliskiye geri dongturilebilir.

Bu kafes, tablolu veride mevcut olan ortilisklierin bir cizge tabanh gorselgriimesini
sgglamaktadir (Tam, 2004).

Asagida BKC ile ilgili temel tanimlara yer verilmtir.

Tanim 4.1:Bicimsel icerik, G, M kiumeler vel alt kimel O GxM, G ve M arasinda bir
ikili bir baginti olmak tizere(G,M, 1) igliisiine denirG 'nin elemanlarina nesneleM ’nin
elemanlarina da bu nesnelerin sahip giddzellik veya nesnenin dzegiiolarak bakilabilir.

g nesnesi vem ozelligi icin (g,m)DI veya glmsu demektir: g nesnesim 06zelligine
sahiptir. Aagida verilen drnek tablodaG ={N,,N,,............ N,}, 8 &renci ve M ={ S-
Siyah, S-Sari, S-Kirmizi, G-Mavi, G-Kahverengi }ellikleri sa¢ ve goz rengi olan 5 tane
Ozellik olan bir kiime olsun. Tablo 4.1" de satir ve j. sutunun oldgu hicredeki X ’in
anlami, i . satirdaki nesnenirj. sttundaki 0zelfie sahip oldgudur. Asagidaki tabloda bir

icerik ornesi gosterilmektedir (Saquer, 2000; Saquer ve Deog0a}).
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Cizelge 4.1 Bir bglam orngi (Saquer, 2000)

Ogrenci Sac Rengi GOz Rengi

Siyah| Sari Kirmizi Mavi Kahverengi

N, X X

X | X X| X

X | X| X| X

Tanim 4.2: (G,M,I) bicimsel icerik olsun.AOG ve BOM olmak lUzere,a ve [

operatdrleri gagidaki gibi tanimlanir.
B:2¢ - 2", p(A)={ mOM |gim OgOA} (4.1)
a:2" - 2° a(B)={ gOG|gim OmOB } (4.2)

B(A), A kimesindeki butiin nesnelerde ortak olan ozellikigmesini ifade eder. Benzer
sekilde, a(B) fonksiyonu, B'deki biitiin ozelliklere sahipG 'nin elemanlarini ifade eder.
Diger bir ifadeyle,,[z’(A), A’daki butin nesneler tarafindan paylan 6zelliklerin azami
kiimesine vea(B), B'deki, bitiin 6zelliklere sahip azami nesne kiimesieimektedir.
(B,a) ikilisi, 2° ve 2" arasinda bir Galois Bntisi olyturacaktir. (8,a) ikilisinin bir

Galois ikilisi oldysunda aagidaki Yardimci Teorem 4.1 gecerlidir.

Yardimer Teorem 4.1: (G,M,1) bir icerik olsun. Bu durumdasagidaki &nermeler

gecerlidir: (Saquer ve Deogun, 2001)

1.0A,A, DG icin, A OA = B(A)0B(A,) (4.3)
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0B,,B, OM icin, B, 0B, = a(B,) 0 a(B,) (4.4)
2. Tum AO G icin, AT a(B(A)) ve B(A) = Bla(B(A))) (4.5)
Tum B O M igin, B O B(a(B)) ve a(B8) = a(B(a(B))) (4.6)

Tanim 4.3: ADG ve BOM oldusunda(G,M, 1) igerigindeki bir atomik kavram bi{A, B)
ikilisidir. Oyle ki ,B(A) =B ve a(B) = A olur. (A, B) kavrami icin A’ya kapsamB 'ye icerik
denir.

Ornesin, yukaridaki Tablo 4.1' deki icerik 6rge dikkate alinacak qursa(A, B) ikilisi
A={N,,N,,N,} ve B={ S-Siyah, G-Kahverengi } bir atomik kavramdir. #r yandan,
(A B) ikilisi A={N,,N,,N,} ve B={S-Sari, G-Mavi } bir atomik kavram ggdir. Cunki
a(B)={N,,N,,N,} # A dir.

A={N6,N7,N8} kimesine, yukaridaki orgm kapsamiB ={ S-Siyah,G-Kahverengi}
kiimesine icegi denir. Diger yandan,{Nl, N, NG} higcbir kavramin du degildir. Yukaridaki
ornekten acikca gorulmektedir KIJA D G bir kavrama katlik gelmemektedir. Yani, bazi
A’lar herhangi bir kavramin gl olmayabilir. Aynisekilde B’de herhangi bir kavramin ici
olmayabilir ya daB [0 M 'ye bir kavram kagilik gelmemektedir. Kavram tanimlayan alt
kiimelere uygun kuimeler denir.

Tanim 4.4: B O M kiimesine ger, S(a(B))=B ise dger bir ifadeyle, B kiimesi sadece
(a(B),B) kavraminin icetii ise uygun ic (vey®'ye uygun &zellikler kiimesi ) olarak
adlandirilir. Benzegekilde, AD G kiimesia(B(A)) = A veya dger bir deyjle, (A B(A)) bir

kavram ve A kimesi sadece bu kavramin kapsami Ala uygun kime (veya uygun
nesneler kiimesi) denir. Uygun olmayan kiimeye, gisierkiime denir.

Ornezin, Tablo 4.1’ deki igerik g6z 6niine aliniray;, N,, N,}’e uygun ds, B ={ S-Siyah,
G-Kahverengi }e uygun i¢ denir.{Nl,Ns,NG}’ya elvergsiz dg ve B={ S-Siyah, G-

Mavi}'e elverissiz i¢ denir.

(G,M, 1) igeriginin bitin kavramlar kiimesini¢(G,M,1) olarak gosterelim.c(G,M,1)

uzerinde gagidaki gibi bir siralama @antisi tanimlanabilir.

(A,B,) ve (A,,B,), ¢(G,M,1)de iki kavram olsun.

(A.B)<(A,B,) = A OA(veyaDB, OB,) (4.7)
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(4.7) deki ifade de(A,B,)’e (A,,B,)nin alt kavrami denir.(A,,B,)’ye ise (A,B,)in st
kavrami denir.2(G,M,1) < kismi siralama kantisi ve (G,M,1)'nin biitiin kavramlarinin
kiimesi olan ¢(G,M,1)'nin olusturdusu kismi siralama kiimesini gésteriz:(G,M, 1),
(C(G,M,I),s) seklinde gosterilir. Wille’ nin kavram kafesleri (aee temel teoremi
£(G,M,1)'nin bir tam kafes oldgunu ifade eder. Bu kafesfG,M,1) igeriginin kavram

kafesi adi verilir. Kavramlar arasindaki, alt kawést kavram bantisi kavram hiyeraisine
yol actgindan sirali kimeler kurami ve kafesler, kavram efagilerinin bicimsel
cbzimlemesi icin uygun bir cama ortami olgturmaktadir. Sekil 4.1’ de Tablo 4.1'in
kavram kafesi gosterilmektedir. Veriyi icerik ol&rayorumlayan bir uygulamada, veri
birlestirme, 06zellik b&mhliklarinin ¢ézimlenmesi, nesnelerin siniflandasi, verinin

anlaiimasi veya aciklanmasi igin BKC kullanilabilir ¢feer, 2000).

Teorem 4.1: (G,M,1) bir igerik olsun. (G,M,I) uzerindeki¢(G,M,I) tanimlanabilir
kavramlar kimesi bir tam kafes sturur. O halde, C((G,M : I), < ) bir tam kafestir. Suprema

ve Infima gagidaki sekilde tanimlanir (Deogun ve Saquer, 2004).

Ola.8,)= c{ﬂ B,},DB; (4.8)

jad jod jod

D(Aj’Bj): NA ﬂAjj (4.9)

i0J j0J j0d
4.2 Problemin Formile Edilmesi

Bir tam kafes veri c6ziimleme icin bir kavramsalcasalar. BKC' nin temel hipotezlerinden
birisi, verinin kavram kafesi (concept lattice) aderilen bir kafes seklinde temsil
edilebilecgidir. Daha sonra bu kafes yapisi, verinin ¢ézimlesinigin kullanilir. Wille’ nin
kavram tanimi, bu tanimla modellenemeyecek sayygimlama oldgu icin cok kisitlayicidir.
Wille’ nin kavram taniminin modelleyebilgliuygulama tirleri uygun nesne ve uygun 6zellik
kimelerine ilgkin uygulamalardir. Orngn, bilgi erisimi gibi uygulamalarda, belgeleri
nesneler, belgelerin igindeki terimleri Ozellikleslarak modellemek mimkinddr. Bu
modelleme ortak terim iceren dokimanlarin (belge)eancak ve ancak bu ortak terimler bir
uygun i¢ olgturmuyorsa egilmesine imkan sgamaktadir. Ne var ki, uygun bir i¢
olusturmayan bir ortak terimler kiimesini payda belgelerinde efimesine izin verilirse
daha faydali olmasi s6z konusu olabilir. Ustelikhalagenel bir kavram tanimi verilirse

kavram kafesi daha fazla uygulamalara imkan tarliyab
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A=N, - N,
B = Bos

A=N, - N, - N,
B = G - Kahverengi

A=N, - N,
B=S-San

A=N, - N,
B = (S- SiyahG - Kahvereng) A=N, -N,

B = (G - Mavi,S- Sar))

“u
A=N, A=N;g
B = (S—-Kirmiz G - Kahvereng) A= Bos B = (G — KahverengiS - Sar)

B=Tumu

Sekil 4.1 Cizelge 4.1°de verilen icgrn kavram kafesi (Saquer, 2000)

4.3 Tanimlanabilir Kavramlar
Bilgi erisim kuraminda ger her bir sinif, sinif icerisindeki tum nesnelarafindan paykalan

gerekli ve yeterli 6zellikler kiimesini tarif edenr kkural tanimlanmy ise bu siniflama
monotetik siniflama olarak adlandirilir. Yani bironotetik siniflamanin her bir sinifi bir
atomik kavramdir. Q¥er taraftan, siniflarin her biri sinif icerisindek@sneleri tanimlamaya
yeterli kurallar kiimesi varsa bu siniflama polketiniflama olarak adlandirlir. Buradan da
anlgsilacazl Uzere politetik siniflandirma, atomik kavramlarddaha geneldir ve atomik
kavramlar cinsinden dwpudan temsil edilmeyebilir. Ne var ki, gercek haghi bircok
uygulama politetik benzeri kavramlar icerir. Tatamabilir kavramlar, Wille’ nin atomik
kavram olarak adlandirdiklarinin gensgtialmesini temsil eden bicimsel kavramlardir
(Saquer, 2000).
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4.4 Tanimlanamaz Kavramlar
Belge ve gorintl eiimi gibi bircok uygulamalarda, nesnelerirgithklarn 6zellikler belirsiz

veya kesin dgildir. Ornegin, ayni belge kiimesi icinde bir kullanici ile lighlan belgeler ile
diger bir kullanici ile ilgili olan belgeler kimesiehiki kullanici ayni konular hakkinda
arggtirma yapiyor olsalar dahi tamamen @nigyebilir. Bu nedenle kullanici olurlu olmayan
bir nesneler kiimesinin 6zelliklerini sorgulamak ejesbilir. Yani, kullanicinin sorgusuna
mevcut kavram sira diizeninde cevap vermek mumkanayabilir. Bu durumda bir kavram
cifti elde etmek mimkin gddir, buna tanimlanamaz kavram adi verilir. Taramdmaz
kavram terimi ilk olarak kaba kime kurami kullanala ifade edilmgtir (Sever ve @uz,
2003).

Tanimlanamaz kavramlara yakhaak icin kaba kime yaldani bu bolimun ilerleyen alt

bolumlerinde ayrintili bigekilde incelenecektir.

Kavramlar

e Tanimlanabilir/Bilgik Tanimlanamaz

Kavramlar Kavramlar
Bicimsel

Kavramlar

Atomik Kavramlar

(Wille’nin
Tanimladgl

kavram)

Sekil 4.2 Kavramlara genel bir bgkiSever ve @uz, 2003)
(G,M, 1) bir igerik olsun.Bnin elemanlarinin kesimlerini temsil eden bir Boolean kesh
ifadesini herB O M ozellikler kiimesi ile i§kilendirelim. Orngin; B ={a,b,c} ise, B'nin
Boolean kesim ifadesi {a Ob Dc} olur. Bir Boolean kesim ifadesi, ger kagilik gelen

Ozellikler kimesi uygun ise buna da uygun denirlBan kesiim ifadelerinin birlgimine bir

Boolean formil veya kisaca formil denir. Oyle ieeB,, B,.............. ,B, Boolean kesim
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ifadesi ise,

F=B,0B, 0. OB, =0 B (4.10)
bir formulddr. Bir F formulu eer, her birB, uygun ise,F =", B, formiline uygun denir.
Aksi takdirde, F formulu elvergsizdir.

Ornezin, Tablo 4.1’ de verilensagidaki ¢ farkli F;, F, ve F; icerikleri uygun formullerdir.
F, = {{ S-Kirmizi C G-Kahverengi }_{ S-SariL G-Kahverengi }}

F, ={ S-SariL G-Kahverengi } ve

F, ={{ S-SiyahC G-Kahverengi } { S-KirmiziL G-Kahverengi ¥ { S-SariLC G-Mavi }}

L yerine kolaylik olsun diye (,) kullanaga. Bundan dolayiF,, F, ve F, formulleri,
asagidaki gibi basit bicimde yazilabilir:

F, = {{ S-Kirmizi, G-Kahverengi }_{ S-Sari, G-Kahverengi }}

F, ={ S-Sari, G-Kahverengi } ve

F, ={{ S-Siyah, G-Kahverengi } { S-Kirmizi, G-Kahverengi } { S-Sari, G-Mavi }}.

Tanim 4.6: B, ve B,, iki kessimsel Boolean ifadesi olsun. Bunun anlan®,de B,’i

sgglayan butlin nesneler ayni zamanég'yi de sglar. (B;,B,’nin alt kimesi demek
degildir.)

Ornesin, { G-Mavi } - { S-Sari, G-Mavi }

Yardimci Teorem 1'den herhangi B keskim Boolean ifadesi icin3(a(B)) - B oldugunu

cikartabiliriz.

Tanim 4.7: Bir kessimsel Boolean ifadesiB icin 5(B)’yi, 5(B)= { gOG|gim,
Om0OBicin } seklinde tanimlayalim. Yanié(B), B keskim Boolean ifadesi ile ifkili butiin
ozellikleri iceren biitiin nesnelerin kiimesidii{B) = a(B) her kesjim Boolean ifadesi igin
eger, gDcF(B) ise g’'ye B keskim Boolean ifadesini gdiyor denir. Benzerekilde, F
formUll olusturan en az bir kegim Boolean ifadesini ghiyorsa g'ye F formaluni sgliyor

denir. 5(F), F yi saglayan biitin nesneler kiimesi olarak tanimlanir.
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Tanim 4.8:Bir BooleanF =0, B, formulu igin J(F) asagidaki gibi tanimlanir:
3(F)=Ja(B) (4.11)

B,,F 'dedir. Yani, 5(F)={ gOG|1l<i<n icin g, B 'leri saglar.} F formiluni sglayan
biitiin nesnelerin kimesidir. Ogtie, Tablo 4. 1’ de verilen icerik icinB ={ S-Kirmizi, G-
Kahverengi }ve F ={ { S-Kirmizi, G-Kahverengi }_{ S-Sari, G-Kahverengi}} olsun. Hem
B, hem deF uygundur. Bunun yanind&(B) ={N,} ve 6(F)={N,,N.} dir.

Tanim 4.9: AOG nesneler kimesi ger atomik dglarin sonlu birlgimi olarak

yazilabiliyorsa buna tanimlanabilirsdienir. Ancak ve ancak<i<n icin A= UinzlA , OA

bir atomik dg ise,Akimesi tanimlanabilir gtir. Benzersekilde, B0 M 06zellikler kiimesi
eger, atomik iclerin sonlu birkgmi olarak yazilabiliyorsa, tanimlanabilir ic deniA nesneler
kiimesi uygun oldgu zaman ( bir atomik kavraminsdise ) A hem tanimlanabilir, hem de
uygundur. Dolayisiyla, uygun gitanimlanabilir dyin 6zel bir halidir. Benzer bisekilde,

uygun i¢, tanimlanabilir icin 6zel bir halidir. Hatomik A disi, A 'deki her nesnenirB,yi

sgiladigl  bir kessim Boolean ifadesi ile ifkilendirilir. Benzer sekilde,
A=|J" A tanimlanabilir dyt, 1<i<n igin her bir (A, B )nin bir atomik kavram oldgu

F={B,,B,,irrrrr... B} Boolean formiilii ile ilikilendirilebilir.

Tanim 4.10: A OG nesneler kimesi icin/(A ), B(A)lerin iliskilendirildigi keskim

Boolean ifadesi olarak tanimlanir.

A:U::A icin y(A) = iQly(A) seklinde tanimlaniry'yi, d operatériiniin duali ( veya tersi )
olarak d@unebiliriz. Yani, ger A ve F bir dnceki paragraftaki gibi ise5(F):A ve
W(A) = Fdir.

Tanim 4.11: F, ve F, iki Boolean formul olsun. ger, 5(Fl) 0 J(Fz) ise, F;, F,'yi kapsar
denir ve F, - F, olarak ifade edilirF; ve F;’lerin her biri tek bir kesim Boolean ifadesi
iceriyorsa Tanim 4.11, Tanim 4.6’ ya indirgenir. Banimdan,G'de F;’i saglayan butin
nesneler, ayni zamandg, yi de saliyorsaF, — F, oldugu aciktir. Orngin,

F, ={ S-Kirmizi, G-Kahverengi },F, ={ G-Kahverengi, S-Sari }F, = { G-Kahverengi }
ve F, ={{ S-Kirmizi, G-Kahverengi }_ { S-Sari, G-Kahverengi } } ise
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O halde, 3(F,)={N,}, o(F,)={N.}, o(F,)={N,,Ns,N,,N,,N;} ve 3(F,)={N,,N,}.
Dolayisiyla yukaridaki ifadelerdenagidaki ¢cikarimlar gecerlidir:

F, -~ F,F, - F,,F, -F,F, -~ F,veF, - F,.

Tanim 4.12: A tanimlanabilir &y, F uygun Boolean formib(F)= A, y{(A)=F, 1<i<m
icin her (A,B,) bir atomik kavram olmak (izere(G,M,1) igerigindeki (A F) ikilisi
tanimlanabilir kavram olarak adlandiriirf(A,F) tanimlanabilir kavrami igin A'ya
tanimlanabilir kavramin i, F’ye tanimlanabilir kavramin ici denir. Orgia C, = (Ai, Fl),
C, :(AZ,FZ) ve C, =(A3,F3) Tablo 4.1' de tarif edilen igerik igin tU¢ taniméilir
kavramlardir. Bunlarin b,

A ={NANG ={Ny, No}, A, ={N,} ve

A, ={{Ng, N, NgL{NJL{N,, N, N ={N,, N, NG, N, NG, N, NG} ve icleri

F, ={{ S-Kirmizi, G-Kahverengi }_{ S-Sari, G-Kahverengi }},

F, ={ S-Sari, G-Kahverengi} ve

F, ={{ S-Siyah, G-Kahverengi }{ S-Kirmizi, G-Kahverengi } { S-Sari, G-Mavi}}
Boolean formulleridir.

Atomik kavramin dy kiimesinin bir atomik dive i¢c kimesinin tek bir kegsm Boolean
ifadesinden olgan bir Boolean formulu oldiw durumda, tanimlanabilir kavramin 6zel bir

durumu s6z konusudur.

¢(G,M, 1), (G,M,1) igeriginin biitiin tanimlanabilir kavramlar kiimesini géster (G,M, 1)

Uzerinde gagidakisekilde bir siralama antisi tanimlanabilir.
Tanim 4.13:(A,F,) ve (A,,F,) (G,M,1)'de iki tanimlanabilir kavramlar olsunlar.
(A.F)<(AF,) = A OA (veyaDF, -~ F,) (4.12)

(A,F,)e (A,,F,)nin alt kavrami, (A,,F,)'ye (A,F,)'in tst kavrami olarak adlandirilir
(Saquer, 2000).
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4.5 Tanimlanabilir Kavramlarin Matematiksel Ozellik leri
Bu bolimde tanimlanabilir kavramlarin matematiksatlilikleri verilecektir.

Yardimci Teorem 4.2: (G,M,I) bir icerik, A,A,,A0G ve F,F,,F OM olsun. O halde
asagida verilen sonuglar gecerlidir (Saquer, 2000).

A DA =yA)- HA) (4.13)
F, - F,=d(F)0d(F,) (4.14)
AT S(A) (4.15)
Ho(F)) - F (4.16)

Yukaridaki Yardimci Teorem’ den gorulebilir ky ve 0 operatorleriG ve M ’'nin gic¢

kimeleri arasinda bir Galois gantisi olgturur. Yardimci Teoremin ispati icin Saquer’ in

(2000) ¢algmasina bakilabilir.

Onerme 4.1:(G,M, 1) bir igerik olsun. A=| J' A ve F =00B o halde, gagida verilen

sonugclar gecerli olacaktir.

UA)= Ao A) (4.17)
o(F )= o(1o(F))) (4.18)
ADSF) - YA) = F (4.19)

Bu 6nermede verilen sonuglar Galoiglaatilarinin 6zelliklerinden ¢ikarilabilir.

4.6 Kavram Yaklasimlarina Kaba Kiimeler Yaklasimi
BKC ve kaba kiimeler kurami veri analizi ile ilgile birbirini tamamlayan iki yontemdir. Bu

yontemler, kavramlar fikrine farkl bakiacilarindan bakar. Kaba kimeler kuraminin ana
fikri, nesnelerin ayirtedilemegi ile ilgili olarak bir kimenin 6zellikleri ve yalkkim
operatorlerinin indirgenmesidir. Bunun yaninda BKi@h ana fikri bicimsel kavramlar ve
kavram kafesleridir (Yao, 2004c; 2004d). Bu bolunideimsel kavramlara yakgenak icin
kaba kimeler yakkami incelenecektir. Burada incelenecek yakidar (Saquer ve Deogun,
2001) bircok yeni 6zelfie sahiptir ve Kent’ in (1994; 1996) cahasinda verilen mevcut
yaklasima gore bircok nedenden dolayi belirgin olarakadgélsmistir. ilk olarak yaklaimda
kullanilan iligkiler her zaman ayni cevabin verilgoe garanti eden bir yol ile tanimlanir ve

cevap uzman tarafindangsanan denklik bgintisina bghdir.
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ikincisi, kullanilan denklik bantisi kullanicidan bir miidahale olmadan sistenaftadan
otomatik olarak tanimlanir ve bu da yakia yontemini tamamen otomatik ve kullanici

bagimsiz yapar.

Uctincii olarak, hem nesneler kiimesi, hem de ozalliklimesi tanimlanamayan kavramlara
yaklasmak icin kullanilir. Bununla beraber, Kent'in (91996) cakmasinda sadece
Ozellikler kimesi kullanilir. Bu da ayni nesnelémiesi ile olan ciftlerin kullanilan denklik

ili skisini g6z ardi ederek ayni yaklenla sonuclanir.

Dorduncu olarak, icerik kavram yakleni icin dgirudan kullanilir. Ancak Kent'in
calismasinda icege ilk olarak alt ve Ust yakfamlar ile yaklgilir ve daha sonra kavram
yaklasimi icin kullantlir.

Besinci olarak, yaklam tek nesneler kiimesine veya tek oOzellikler kimesyaklgaan

bicimsel kavramlari bulmak icin yeterlidir.

4.6.1 Mevcut Yaklgim
Kavramlara yaklgmak icin mevcut yakkam (existing approach) Kent'in (1996) gahasina

dayalidir. Bu yaklam Kaba Kavram Codzumleme olarak adlandirilir ve Br denklik
iliskisinin varligina dayanir.G nesneler kiimesi Uzerinde bir uzman tarafindgtiasa.

E’nin G Gzerinde bir denklik Gantisi oldgu (G, E) cifti yaklasim uzayi olarak adlandirilir.
G nesnelerinin,E tanimlanabilir bicimsel icegi ve M 06zellikleri bir (G,M,I) bicimsel
icerigidir ve bunun temel kapsamlar{lm|mOM}, Im={g0G|gimjoldusunda G

nesnelerin E tanimlanabilir alt kiimeleridir(G, E) cifti ile ilgili olarak, |'nin alt ve st

yaklsgimlari . ve le olarak gosterilir ve sirasiylgagidakisekilde ifade edilir.
le ={(g.m)I[gc OIm} (4.20)
1e ={(g.m)|[g]. n Imz O} (4.21)

(G,M, 1) bigimsel icergine (G,M,1.) ve (G, M,TE) alt ve Ust icerikleri tarafindan yaklar.
I ve le ile ilgili olarak BOM 0&zellik kimesinin kaba kapsamlarsagidaki gibi

tanimlanir.

a(Be)=a(B). = Im, (4.22)

E
miB

a(EE)=E(§)E =Im (4.23)
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(A,B)O ¢(G,M, 1) herhangi bigcimsel kavraminal. ve Ie yolu ile yaklgilabilir. (A, B)

ciftinin alt ve UstE yaklagimlari sirasiyla gagidaki gibi verilir (Saquer ve Deogun, 1999).

(AB)_=(a(Be) Bla(B)) (4.24)

(re). ="} lle”) w2

4.6.2 Nesneler Kiimesine Yakgam
Bu bélimde Saquer ve Deogun (2001) tarafindan aangdklaimlar incelenecektir.

AOG nesneler kimesi verilginde kapsam yak$amlari A olan bir bicimsel kavramin
varhigl énemlidir. Bu tdr bir kavram kiimesine yaklgr. Bu durumda gagidaki durumlar

mevcuttur.
Durum 1: A Kimesi Uygun

(A, B(A)) bir bigimsel kavram oldgundan dolayi (A, B(A)) en iyi yakigimdir.

Durum 2. A Kumesi Elverissizdir
Uygun olmayanA kimesine yaklgan bicimsel kavramlari bulmak kolay gielir. Burada ki
yaklasim, A kimesini bir kaba kime olarak dinmektir. ilk olarak, A’nin alt ve ust

yaklasimlarini temsil edenA ve A tanimlanabilir kiime c¢ifti bulunur. Daha sonra,’'ya

yaklasan iki bicimsel kavrami bulmak icinA ve A alt ve st yaklgimlari kullantlir.
gl :{mDM |g|m}, g nesnesi tarafindan sahip olunan tim Ozellikler &sim gdstersin.

g’'deki R iliskisi asagidaki gibi tanimlanir.

Sadece ve sadeagl = g,! ise, g,Rg, dir. Burada g,,g, 0 G dir. Ornegin, iki nesne sadece
ve sadece ayni Ozellikler kimesine sahipler isgkilidirler. Acikca, R, G’de bir denklik

ili skisidir. Bu nedenle,G 'de bir bélimlendirmeye neden oluG/ R, G’'de R tarafindan
citkarilan tum denklik siniflarinin kiimesi olsun. y¢ka bolum kime olarak da bilinir)
G/R’nin denklik siniflari temel kimeler olarak adlantdr. Temel kiimelerin herhangi sonlu
birlesimi tanimlanabilir kiime olarak adlandirilir. Onerd@ gosterir ki, iki nesne sadece ve

sadece ger ayni nesne kavramina sahipse ve buigdeesnesinin nesne kavramiyi iceren
en kiigtik bicimsel kavram ise \er(3(g)), 8(g)) verilirse o halde, bu iki nesne ayni denklik

sinifina aittir (Ganter ve Wille, 1999).
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Onerme 4.2:Herhangi iki g, ve g, nesneleri igin, sadece ve sadegein nesne kavrami
g, 'nin nesne kavraminasi ise g,Rg, olur.
R ileilgili A0 G’nin alt ve Ust yaklamlari gagidaki gibi tanimlanir.

={g0G|[g]o A =J{xOG/R|X T A} (4.26)

A={g0G|[g]n Az O} = {XOG/R|X n Az D0} (4.27)

Simdi, A’ya yaklasan iki bicimsel kavram bulunabilir. Alt ve Ust kavn yaklgimlari sira ile
(a(B(n). B(A) ve (a(8(a)) B(A) sekiinde verilir. Ber A tanimlanabilir ise, A= A=A
esitligi gecerlidir. Bu durumda, A'nin alt ve Ust yaklgmlari caksir. Ayrica,
A=A=ADa(A(A) = a(() = a(s(A) (4.28)

oldugundan elde edilen yalden bir Ust yaklaamdir. Bir nesneler kiimesine yaktaak icgin
sOzde kod Algoritma 1'de verilitir. Giris, A nesneler kiimesi ve bolum kint&/ R’dir.

Cikis ise, A kumesi igin kavram yakfamidir. Algoritma 1'in zaman karmeklgi,

olg’m|?) dir.
1. eger (a(B(A))== A) ise // Yani Akiimesi uygun
2. Cevap- (A B(A))
3. degilse
4, A= J{XOG/RIX O A}
5. A= J{XDG/R|X n Az}
6. eger (A—:Z) /I Yani Akumesi tanimanabilir
7 Cevap- (alp(a)) A(A)
8. dezilse {
9. Alt — (a(B(A)). B(A))
10, Ust.- (a{s(a)) 4A)
11. Cevap— Altve Ust }
12.son

Sekil 4.3 Algoritma 1: birA nesneler kimesine yaklen icin s6zde kod (Saquer ve Deogun,
2001)
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4.6.3 Ozellikler Kimesine Yaklaim
B M ozellikler kimesine yakiam nesneler kiimesine yakima benzerdir. Burada da

asagidaki durumlar s6z konusudur.

Durum 1: B Kimesi Uygun

(a(B), B) bir bigimsel kavramdir. Bu nedenlgg(B), B) en iyi yaklgimdir.

Durum 2: B KUmesi Elverissiz

Im = {g 0G| glm}, m dzelligine sahip olan tim nesnelerin kiimesi olsih’deki R’ ili skisi

asagidaki gibi tanimlanir.

Sadece ve sadeden =Im, ise, mR'm,’dir. Burada, m,m, OM 'dir. Ornegin iki 6zellik
sadece ve sadece ayni nesneler kiimesi tarafindigm clanursa o halde gkilidir denir.
R'iliskisi, M 'de denklik iliskisidir. M/R', M ’'de R' tarafindan cikarilan tim denklik
siniflarinin kiimesini gostersirM /R denklik siniflari temel kimeler olarak adlandrrie
temel kiimelerin herhangi sonlu bgili bir tanimlanabilir kiime olarak adlandirilimdM
6zellik kavrami, m ozelligini iceren en buyuk kavramdir véa(m), B(a(m))) ile verilir

(Ganter ve Wille, 1999).

Asagidaki Onerme 4.3R’ ve 6zellik kavramlari arasinda birskiyi gostermektedir.
Onerme 4.3:m, ve m, herhangi iki 6zelli icin, sadece ve sadea®,’in 6zellik kavrami,
m,’nin 6zellik kavramina gt ise m R'm, dir.

B [0 M ’'nin alt ve Ust yaklg@mlari sirasiyla gagidaki gibi tanimlanir.

B={mOM |[m| OB} = {yOM/R|Y O B} (4.29)
B={mOM [[m|nB=O}={J{[YOM/R|Y n B2} (4.30)

B 0 M, uygun olmayan 6zellikler kiimesinin alt ve st igaimlari swaswla(a(ﬁ), ﬂ(a(E)))

ve (a(B), B(a(B)) bicimsel kavramlanyla verilir.(a(B) Bla(B)), (a(B). B(a(B))nin alt
kavramidir. Bunu ispatlamak iginB 0B O B'nin a(B)0 a(B) 0 a(B)yi ifade ettigini
belirtelim. Bu yiizden,B’nin alt yaklggim kavraminin kapsamB 'nin st yaklgim kavram

kapsaminin bir alt kiimesidir. Bununla berab&, tanimlanabilir oldgunda B = B=B

esitli gi mevcuttur. Ayrica,

01 fla(8) = Alale)) = Ala(e) (4.31)



78

dir. Bu nedenle,B O B(a(B)) olur. Bunun anlami, yakem formiillerinin iliskisinde B igin

alt yaklaim verdgidir.

Ozellikler kimesine yakkam icin s6zde kod Algoritma 2’de verilgtir. Bu algoritmada,B

Ozellikler kimesini veM /R bolim kimesini gig olarak alir ve B kiimesi i¢in kavram

yaklasimini ¢iktl olarak verir. Algoritma 2, Algoritma é&’benzerdir. Algoritma 2 i¢in zaman

karmaikhig, B kimesi uygun oldgunda, OQG||M||B||a(B)|)’dir ve B kiimesi uygun

olmadginda OQG||M|([B||0 ‘BHO’( l)) olacaktir. Ancak herhangi nesneler kiimesinin

boyutu |G| ile sinirli oldgundan ve ézellikler kimesiM| ile sinirli oldgundan dolays,

Algoritma 2 i¢in zaman karngekli g O([G|2|M |2) seklinde olacaktir.

1. eger (B(a(B))==B) ise // YaniB kiimesi uygun
2. Cevap- (a(B),B)

3. degilse

4, B={J{yOM/R|Y OB}

5. B={J{[YOM/R|YnB20}

6. eger (5 == _) /l ' Yani B kiimesi tanimlanabilir
7. Cevap- (a(8) Ala(B))

8. desilse { - -

9. Alt - (a(B). Ala(B))

10. Ust— (a(B). B(a(B))

11. Cevap-— Alt ve Ust }

12.son

Sekil 4.4 Algoritma 2: biB 06zellikler kimesine bir yaktam icin s6zde kod (Saquer ve

Deogun, 2001)

4.6.4 Bir Tanimlanamayan Kavrama Yaklagim

Bir (A, B) cifti verildiginde A0 G ve B[O M oldugunda kapsam yakjanlari A ve icerik

yaklasimlari B olan bigcimsel kavram veya kavramlar bulunmalidu tir kavramlarin

(A, B) ciftine yaklatigl sdylenebilir. Buradasagidaki dort durum dikkate alinmalidir.

* Hem A hem deB kiimesi uygun.
e A kiumesi uygun B kiimesi elvegsiz.

e Bklmesi uygun,Akiimesi elvegsiz.
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e Hem A hem deB kimesi elvegsiz.

Durum 1. HemA Hem de B Kimesi Uygun

Hem A hem de Bkimesinin uygun olmasi durumundaag@daki gibi iki alt durum

mevcuttur.

Durum 1.1: B(A) = B.

Eger, B(A)=B ise o haldea(B), A'ya ssit olmalidir. Giinkii hemA hem deB kimesi
uygundur. Aagidaki Onerme 4.4 benzer bir sonug verir. B(’jyle(@eB) cifti bir bicimsel
kavramdir ve hichbir yaklama gerek duymaz. Onerme 4.4, Algoritma 3'de kuléam

tanimlanamayan kavramlara yaytd@ak icin bir yaklaim gelstirmede kullanilir.
Onerme 4.4: AOG ve BOM olsun. Ber, Akiimesi uygun ve;G(A): B ise, o haldeB
kiimesi de uygundur ve(B) = A'dir.

Durum 1.2: B(A)# B.

Eger, B(A)# B ise (ve bu nedenlez(B) # A) o halde S(A)= A" ve a(B)=B' olur. A ve
B kiimelerinin ikisinin de uygun olmasi durumun@s A') ve (B, B') ciftlerinin her ikisinin

de (G,M, 1) bicimsel kavramlar oldgu gériilir.

(A B) cifti igin alt ve Ust yakl@mlar BKG’ nin temel teoremi kullanilarak V@, A'), (B, B')

ciftleri icin infima ve suprema ile bulunur. Alt viest yaklaimlar icin gagidaki formuller elde

edilir.
(AB)=(AnB,B(ANB) (4.32)
(A B)=(a(A n B),ANnB) (4.33)

Durum 2: A Kiamesi Uygun, B Kiimesi Elverissiz

A uygun oldgundan, A kimesineC, =(A.,5’(A)) bicimsel kavrami ile yakkalabilir. B

uygun olmadiindan, B kimesine kaba kime gibi davranilir \®'ye yaklaan bicimsel

kavramlar  bulunur. Ayrica, B  kimesinin tanimlanamaz olgw varsayilir.
C,= (a(ﬁ), ,B(a(E))) ve C, =(a(B), B(a(B))) sirastylaB nin alt ve st yaklgmlarini temsil

eden bicimsel kavramlari gosterir.

(A, B) cifti icin alt ve Ust yaklgmlar agagidaki formaller ile bulunur.
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(AB)=inf{c,,C,} = (An a(B) Blan a(8)) (4.34)
(AB)=sufC,,C,} = (a(B(A) n Bla(B)). A(A) n Bla(B)) (4.35)

Burada infimum ve supremum BKC’ nin temel teoremil&nilarak elde edilir (Ganter ve
Wille, 1999).

Durum 3: B Kimesi Uygun, AKimesi Elverissiz

Bu durum igin gerekli slemler bir ©6nceki duruma gore benzerdiB kimesine,
C, =(a(B),B) kavrami ile yaklglir ve A kiimesine sirasiylaC, = (a(8(A)), 5(A)) ve

C,= (a(ﬂ(ﬂ)), ,[:’(Z\)) alt ve Ust yaklam kavramlar ile yaklglir. (A B) ifti igin alt ve st

yaklasimlar gagidaki gibi verilir.
(A B)=inf{C,,C,} = (a(B(A)) n a(B), Bla(5(A)) n a(B)) (4.36)

(A B)=sudc,.c,} = a(s(a)n B) 5(A)~ B) (4.37)

Durum 4: Hem A Kimesi Hem de B Kimesi Elverissiz

Bu durumdaA ve B kiimelerine kaba kiimeler olarak davranir.ve B kiimelerinin alt ve

ust kavram yakkamlarini temsil eden bicimsel kavramlar bulunur.

C, ve C,, A kumesinin alt ve Ust kavram yakialarini ve C, ve C,’de sirasiyla,B

kiimesinin alt ve st kavram yakimlarini gostersin.

c, = (a(s()). 5(8)).c, = (als(A) A(a)).c, = (al6) SlalB)) ve c.=(a(B)Ala(B))

sirasiyla nesneler ve Ozellikler kimelerine yakfdardan bulunur.

(A, B) ciftinin alt ve Ust yakl@mlari sirasiyla gagidaki bicimsel kavramlar ile verilir.
(AB)=int{C,.C,} = (a(B(a) n afB) Ala(s(a) n alB)) (4.38)
(A B)=sudc,.c.} = (a(s(a)n sla(B)) 5(A)n Ala(B)) (4.39)

(A, B) ciftine yaklgim icin sd6zde kod Algoritma 3’'de verilgtir. Algoritmada girs,
nesnelerinA kimesi, 6zelliklerinB kiimesi,G/R ve M /R' boélim kimeleridir. Cikg ise,

(A B) gifti igin kavram yaklgimidir.

Algoritma 3 i¢in zaman karngekli g, OQG|2|M|2) seklindedir (Saquer ve Deogun, 2001).
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1. eger (a(B(A))==A) ise /I Yani Akiimesi uygun

2. eger (B(A)==B) // Durum 1.1

3. Cevap-— (A, B)

4. degilse eger (B8(a(B))==B) // Durum 1.2

5. Alt — (An a(B),S(A) O B)

6. Ust— (AOa(B),3(A)n B)

7. Cevap- Alt ve Ust

8. dezilse // Durum 2: Akimesi uygun fakaB kimesi dgil
9. B~ J{yom/R|Y OB}

10. B - U{YDM/R|YmB¢D}

11 Alt — (An a(B) (A) 0 pla(B))

12. Ust— (ADa(B), ( ) Bla(8))

13. Cevap-— Alt ve Ust

14. son ger

15. degsilse ezer (B(a(B))==B) // Durum 3:B kiimesi uygun faka®\ kiimesi dgil
16. A J{xOG/RIX DO A

17. A~ J{XOG/RIX n Az D}

18. Alt — (a(B(A)n a(B). A(A)O B)

1o st (al{a) a(B),5(A)n 8)

20. Cevap- Alt ve Ust

21.degilse // Durum 4: HemA kimesi hemdeéB kumesi elvegsiz
22. A | {XxOG/rR|x DA

23, A< | J{XOG/RIX n Az}

24, B - J{vOm/R|Y OB}

25, B < U{YDM/R’lYnB#D}

26. Alt - (a(8(2)n a(B). A(A)0 Blal(B))

27. Ust.- (a (ﬁ(A))D a(8) B(A)n Ala(8)

28. Cevap- Alt ve Ust

29.son ger

Sekil 4.5Algoritma 3: bir tanimlanam&z, B) kavramina yakkam igin sézde kod (Saquer ve
Deogun, 2001)
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5. BELIRTI-HASTALIK ILISKISININ KAVRAM KAFES i ile MODELLENMES i ve
DENEYSEL CALI SMA

Tibbi Karar Destek Sistemlerinde siklikla kullaniBayes glari ile kafes yapilari ¢cok benzer
bir yapiya sahiptir (Ye vd., 2007). Bundan dolayitbz cagmasinda TKDS’ de Bayeglari
yerine yeni bir yontem oOnerilgtir. Onerilecek model icin ilk olarak Belirti-Hastia
ili skisinin matematiksel olarak modellemesi gercgtiidecek ve daha sonra bu model

Uretilen sentetik veriler tizerinde denenecektir.

5.1 Belirti-Hastalik iliskisinin Kavram Kafesi ile Modellenmesi

Bu bolimde ilk olarak Belirti-Hastalik gkilerinin verilen bir bglam icinde kafes yapisi
olarak modellenmesi ve daha sonrada bu kafes yalaisi olasiliksal hesaplamalarin
gerceklatirilmesi anlatilacaktir. Buradasazidaki cizelgeyi goz o6nune alirsak hastaliklar
nesneler kUmes'G={H1,H2,H3,H4,H5,H6} ve belirtileri de bu nesnelere kaik gelen
ozellikler kimesiM ={B,,B,,B,,B,,B.,B,,B,,B;} olarak diiiniilebilir. Bicimsel kavram

¢cbzimleme ve kavram kafesi konulari bir 6nceki bidé ayrintili olarak incelenstir.

Cizelge 5.1 Belirti-Hastalik gkisi icin baglam

HASTALIKLAR BELIRTILER

B1|B2|B3|B4|B5|B6|B7|B8

H1 X | X X

H2 X X | X

H3 X | X X | X

H4 X X[ X|X|X

H5 X | X X

H6 X | X X X
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B1,B2,B«

B1,B2

B2,B5
B1,B2,B7

B2,B5-B8
B1,B2,B4,B7

B1,B2,B4,B5 B1,B4

B2,B7
B1,B3,B4

Sekil 5.1 Belirti-Hastalik bglamina ait kafes yapisi
Oncelikle hastaliklar ve belirtiler arasinda (H,B) iliskisi tanimlayalim. Orngin, Cizelge

5.1'deki  balami dikkate alirsak hastaliklar ve belirtiler aregaki iligki
O(H, B) = {{H,, B, (Hy, Bo), (Hy, By e {Hs,B.),(Hs,B,),(Hq,B,),(Hg, B, )}
seklinde gosterilebilir. Burada [,(B') ={(B,,B,,B,),(B,,B5,B,).........(B1, B, B,, B, )}
seklinde yeni bir ilgki tanimlayalim. Bu bigcimde tanimlggmiz kimeleri Belirti-Hastalik
ili skisi olarak adlandiralim. Belirti-Hastalik problerkayitlari 1’ler ve O’lar dan okan bir
Boolean ilskiye doniturulebilir. Belirti sayisin, Dl(B’) iliskisindeki kayit sayismolsun.
Asagida verilen dongiim islemini gbz dnine alalim.

f:XOO(B) - (D,,D,,.....,.D,) dyle ki, D; ={iIX =1,i0X = 0}

Yukarida tanimlif fonksiyonu,n adet 6zellge (nitelige) sahip ve her bir 6zelin dezeri i
belirtisi X’ in bir 6gesi ise 1 dgilse 0 olacaksekilde bir kayit dondurtr. Origen, Dl(B’)
iliskisinde yer alan <BZ,BS,BG,B7,BS> kaydina f fonksiyonunu uygularsak
f((B,,Bs,B,,B,,B,))=( 01001111 sonucu elde edilir. Sonug olarak f fonksiyofy(B')

ili skisini [, (Dl,Dz, ..... ,Dn) iliskisine cevirir. Elde edilertl, iliskisi n adet 6zellikten ve m

adet kayittan okur.
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5.1.1 Kavram Kafesinin Olusturulmasi
Verilen bir balamda kavram kafesi C=<V,E> yOnsilz c¢izgesiyle miethsin. Burada, V

digumleri, E kenarlar temsil etmektedir. Cizgenin her digimu ozellikler (nitelikler)
kiimesinden olgmaktadir. VIV digiiminde yer alan 6zellikleri déndiren kirV — 0(B)

fonksiyon olsun. V d@tmleri Gzerinde J dizin kimesi tanimlayalim. Cizgédilunan her bir

.....

arasinda bir R gestirmesi mevcuttur. C yonsiz cgizgesi Uzerinde biregRestirme iliskisi
yansimall, gegli, karsl simetrik bir sira verir.

C=<V,E> yoOnsuz cizgesinin kavram kafesini gilumak icin oncelikle V ve E kimelerinin
varsa yaa(vi)Da(vj) ya da a(vj)D a(vi) fikrine dayanir. C=<V,E> cizgesinin tam kafes
olmas ézelii kullanilarak V diguimler kiimesini elde etmek icifl, (B') ili skisindeki her bir

tutanak icin bir dgum yaratilir ve tam kafes alana kadar dgiimler eklenir. Cizgedeki

digumlerin bulunmasi icin gerekli Algoritmgekil 5.2’ de verilmgtir.

Algoritma: Cizgedeki dgimlerin VV (C) bulunmasi
Girdiler: Dl(B') ili skisinde yer alan tutanaklar
Ciktlar: V(C), J

DUGUMBUL ( Dl(B') , V(C), J) YORDAMI;
DISYAPILAR,;

Dl(B') ili skisindeki tutanaklar, GRiS

V(C), C cizgesini olgturan digumler kimesi, CIKS;

J, V(C) uzerinde sinirlar 1 ile V(C) kimesinigedsayisina kadar gigen dizin, CIK§
ICYAPILAR;

KOMUTLAR;

1. Dl(B') ili skisindeki tutanaklari V(C) kiimesine ekle;
2.0, {1,2,...., n} kiimelerini V(C) kimesine ekle;

3. J:=|V(C)| +2;
4. ONCE YINELE, V(C) KUMESINDE DEISIKLIK YOKSA CIK

5. EGER(i # j) VE (a(vi )n a(vj)DV(C)) ISE [

6. v(c):=v(c)Talv,)n a(vj)
8: ]J:: -

DUGUMBUL BITTI

Sekil 5.2 Cizgedeki dglimlerin bulunmasi icin algoritma gDz vd., 2000)
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DUGUMBUL algoritmasinin en iyi durumdaki algoritm&armaikligi O(nf) dir.
Algoritmanin en koti calma zamani karngekligit O(2") dir. Yonsiz cizgede diimler
arasindaki E(C) kenarlar kiimesini bulmak icin V@Tgumler kiimesinde birbiriyle dipudan
iliskisi olan digum ciftlerinin bulunmasi gerekmektedir.g&t a(vi)Da(vj) ve digumler
arasindaa(v,) D a(v,) O alv,) kosulunu sglayan bir v, OV(C) digimi yoksav, ile v,
arasinda bir kenar mevcuttur. Bu kapsama @edlarak adlandirilir. Ber, v;,v; kapsama

..........

de yer alan tum kenarlar, V(C) kapsama o6ggiisagzlayan tum dgum ciftleridir. Cizgedeki
kenarlarin bulunmasi icin gerekli Algoritm&ekil 5.3'de verilmgtir,. KENARBUL
algoritmasinin, karmakligi O(h°) dir (Deogun vd., 1998; gz vd., 2000).

Algoritma: Cizgedeki kenarlarin E(C) bulunmasi

Girdiler : V(C)
Ciktillar: E(C)
KENARBUL (V(C)) YORDAM| ;
DISYAPILAR ;
V(C), C gizgesini olsturan diglimler kiimesi, @RIS;
ICYAPILAR ;
h, V(C) kiimesinin ge sayisi
KOMUTLAR ;
1. h=|V(C);
2.e©x=0;

3. SAYARAK YINELE (i:=1, i<=h, i:=i+1)
4. SAYARAK YINELE (j:=1, j<=h, ji=i+1)

ecer(i # j)ve alv,) O a(vj) ISE [

5.
6. kenarekle=DOGRU;
7. SAYARAK YINELE (k:=1, kenarekle VE kh, k+1)
8. EGER(i Z J)veE (K # ])vE a(vi)Da(Vk)Da(vj)
9. kenarekle=YANLIS;
10. EGER kenarekle ISE
11. E(C):=E(c)] {(Vi WV )}
12. 1
KENARBUL BITTI

Sekil 5.3 Cizgedeki kenarlarin bulunmasi icin algoa (Gsuz, vd., 2000)

5.1.2 Kafes Yapisindaki Olasiliklarin Hesaplanmasi
Kafes yapisindaki kenarlar, 6zellikler arasindakasdiksal ilgkileri temsil etmektedir.

Belirti-Hastalik iliskisine ait kafes yapisi ajturulduktan sonra bu yapidaki olasililiklarin
hesaplanmasi icin Bayes teoreminden faydalanilacaBtnesin bir kisi hasta veya sgikli

olsun veya m ({H,,H,,.....H}) hastaliklarindan (nesnelerinden) birine sahip rolsu
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Gosterimin basitfii icin H, m olasi dgerlerinin birini alabilen rasgele bir gegken

{hl,hz, ..... ,hm} olsun. Burada, Hhk,'nin anlami hastanirh, hastalgina sahip oldgu ve
H=h_'nin anlami da Kinin hicbir hastaga sahip olmaddir. Ayrica, varsayalim kin

iliskili ozellikler (belirtiler) {B,,B,,........ ,B,}olsun. {b,,b,........ b} belirtiler kiimesine
sahip bir hasta verilginde, hastanirh, hastalgina sahip oldgunun (H=h,) olasilgl Bayes
Teoremi kullanilarak @gidaki formal ile hesaplanir.

__p(h)plby.byeoveenssby ;)
p(h, |b,,b,........ ’M_ZNMM%Q _________ b, [h) (5.1)

Yukarida verilen (5.1) denklemi ile ilgili olarakagidaki aciklamalari yapalim.
* p(h,) olasilgl H=h, hastalginin marjinal, 6nceki veya klangi¢ olasiig olarak
adlandinir. Cunkt herhangi belirtiyi bilmeden @nelde edilebilir.
. p(hi |b,,b,,........ bt) olasilgl, H=h, hastalginin sonraki veya kwllu olasilgidir.

Bunun nedeni, B, =b;,B, =b,,..........., B, =b, belirtilerini bildikten sonra
hesaplanmasidir.

« p(b,,b,,........ b |h,)  olasilg,  H=h, hastalgg ile  bir  hasta
B,=b,B,=b,, e, B, =b, Dbelirtilerini gosterecektir. Bu nedenle Bayes

teoremi, onceki olasiliklari kullanarak sonraki sl dagsilimini gincellemede

kullanilabilir.

5.2 Veri Kiimesi ve ALARM Ag Yapisi
Doktora tezi kapsaminda glurulacak modelin test edilegieveri kiimesi icin bilimsel

argtirmalarda kullanilan ve literatirde ALARM (A Logkt Alarm Reduction Mechanism)
Network (Beinlich, vd., 1989) olarak geces gapisi kullaniimgtir. ALARM A g birgok
degisken icin gercek hasta verileri kullanilarak hazintas ve gercek durumlardan cikarikni
olasiliklar gosteren birgayapisidir. ALARM AgI mevcut kanitlara dayanarak farklghesler
icin olasiliklari hesaplamakta ve son yillarda bilel Bayes &larinin yapisini tahmin etmek
icin bircok aratirmaci tarafindan kullaniimaktadir. ALARM gnda toplam 37 adet gim
(degisken) bulunmakta ve bunlarin birbiri ile gkileri ve aralarindaki kqullu olasiliklar
tanimlanmaktadir. Ayrica tibbi bilgi 8 adethes problemini temsil eden 46 adet yay, 16 adet
tetkik sonuglari ve tetkik sonuclaringkes problemlerine ikkilendiren 13 adet ara ggkeni
baglayan grafiksel bir yapida kodlanghr. Bu Bayes gina iki algoritma uygulanmitir,
bunlardan biri keullama yontemini kullanarak g#li bagl aglardaki olasilik gincellemesi

icin Pearl tarafindan getirilen bir mesaj gegi algoritmasi ve @eri de, grafiksel yapidaki
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yerel olasilik hesaplamalari i¢in Lauritzen-Spibgdéer tarafindan galirilen tam c¢ikarim
algoritmasidir. Bu algoritmalar ve Bayegla ile ilgili ayrintilh bilgiler 3. bélimde
verilmektedir. ALARM &inda Ug¢ tir dgisken temsil edilir.Teshis ve nitel bilgi &in en st
dizeyindedir. Bu d&skenler hicbir dncele (ataya) sahipgddir ve bunlarin dncekinden
karsilikli olarak b&imsiz olduklari varsayilir. Tum g@imler belirli bir hastafiin ciddiyetini
veya varlgini veya yoklgunu temsil eden kaulikl 6zel ve ayrintili dgerler kiimesi ile
birlestirilmi stir. Olgtimler, herhangi mevcut nicel bilgiyi temsil eder. Tunredli deziskenler
deser kumesini bélen ayrik araliklar kiimesi ile kategoolarak temsil edilir. Ara
degiskenler, dogrudan oOlcilemeyen gileri gosterir. Bu Bayesgandaki olasiliklar 6znel
oldugu kadar nesnel bilgiyi de temsil edebilir. ALARMgAONceki olasiliklardaki istatistiksel
veriyi, deziskenler ile ilgili denklemlerden hesaplanan mantiksgullu olasiliklari ve belirli
sayida 6znel dgrlemeleri icerir ve ggunlukla, sentetik veriler Gzerindeng ayapisinin
olusturulmasi amaciyla kullantlir.

Verilen tum farkl ata dgiimlerin durumlarinda, bir diiim icin kgullu olasilik elde etmek

gereklidir. ALARM aginin yapisi ve tanimli gigskenlerSekil 5.4’ de verilmgtir.
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| —central venous pressure 20y — insufficient anesthesia or analgesia
2 — pulmonary capillary wedge pressure 21 — pulmonary embolus

3 history of left ventricular failure 22 — intubation status

4 —total peripheral resistance 23 — kinked ventilation tube

5 — blood pressure 24 — disconnected ventilation tube

v — cardiac output 25 — lelt-ventricular end-diastolic volume
7 — heart rate obtained from blood pressure monitor 26 — stroke volume

% — heart rate obtained from electrocardiogram 27 — catecholamine level

O — heart rate obtained from oximeter 28 —error in heart rate reading due to low cardiac
[0 — pulmonary artery pressure output

Il — arterial-blood oxvgen saturation 29 —true heart rate

12 — fraction of oxXyeen in inspired gas 30— error in heart rate reading due to

I3 — wventilation pressure electrocautery device

shunt

pulmonary-artery oxyaen saturation

arterial carbon-dioxide content

alveolar ventilation

pulmonary ventilation

ventilation measured at endotracheal tube
minute ventilation measurad at the ventilator

[4 — carbon-dioxide content of expired gas
|5 — minute volume, measurad

&6 — minute volume, calculated

|7 — hypovolemia

I8 — left-ventricular failure

|9 — anaphylaxisr

et
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Sekil 5.4ALARM ag yapisi ve gda tanimli dgiskenler (Cheng vd., 1997)

Toplam 37 farkh dgiskenden olgan ALARM ag yapisinda 12 belirti (tetikleyici etken), 14
ara dgisken ve 11 farkli hastalik bulunmaktadirg Aapisindan da anjdacaz gibi 12 belirti
(tetikleyici etken)unlardir;

12 - Fraction of Oxygen Saturation

16 - Minute Volume, Calculated

17 - Hypovolemia

18 > Left-Venticular Failure

19 - Anaphylaxis

20 - Insufficient Anesthesia or Anelgesia

21 - Pulmonary Embolus

22 - Intubation Status
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23 = Kinked Ventilation Tube

24 - Disconnected Ventilation Tube

28 - Error In Heart Rate Reading Due To Low Cardiacput
30> Error In Heart Rate Reading Due To Electrocaueyice

Bu azda gosterilen ve okabilecek 11 farkl hastaliklaga@sidaki gibidir.

1> CVP (Central Venous Pressure)

2 2> PCWP (Pulmonary Capillary Wedge Pressure)

3 - History (History of left ventricular failure)

5> BP (Blood Pressure)

7 > HRBP (Heart Rate obtained from Blood Pressure tagni

8 2 HREKG (Heart Rate obtained from Electrocardiogram)

9 - HRSat (Heart Rate obtained from oximeter)

10> PAP (Pulmonary Artery Pressure)

13> Press (Ventilation Pressure)

14 > ExpCO2 (Carbon-Dioxide content of expired gas)

15 - MinVol (Minute Volume, measured)

Deneysel ¢cajma kapsaminda kullaniimak tGzere ALARM gapisi Uzerindeki olasiliklar
yansitacak bicimde 10, 100, 1000 ve 2000 kayittagao sentetik test verileri Uretilgtir. Bu
islemler icin ALARM g yapisi temel alinarak NETICA 3.18 yazihimi kullamstir..
ALARM ag yapisi ve gda tanimli bir dgisken icin kaullu olasilik CizelgesBekil 5.5’ de
gOsterilmektedir.

Olusturulan bu veriler Gzerindeki her bir kayg &zerinde tanimli olan 37 gigkene ait olasi
degerleri gostermektedir. Her bir kayitta 12 adetsgug 11 adet sonug giekeni ile beraber
ara dgiskenler icin de ilgili dgerler tutulmaktadir. Gerceldégrilen testler, her bir kayittaki
giris degiskenlerinin dgerlerini ilgili modiule gondermekte ve bglem sonunda okfurulan
listeyi ayri bir dosya olarak saklamaktadir. lian sonuclarin dgruluguna, test verilerindeki
ilgili kayitlardaki desisken deerlerinin kasilastiriimasi ile karar verilmektedir. Her bir kayit
icin 11 olasI sonuca wdmistir.
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™ |Netica E]@
File Edit Table ‘Window Help
AR AL cE ey 1M AoKV|=2F E|%
% . -.:-E'-EA
/2 Catechol Table (in net Alarm) X
Mode: Catechol - Apply Okay Pmss“’i Intubation
Chance v| % Probability vI Reset ‘ Close I
Anest./fAnelgesia
Anest/Ancl.. Sa02 Total Perip.. AtCOZ | Normal High | Insuficient Eimf oS
True Lawr Lawr Lowe 1.000 99,000  +|
True Low  Low Maormal 1.000  99.000 . 4
True Low  Low High 1.000 99,000 . VentAl
True Low  Mormal Low 1.000 99.000 oo emine
True Low  Mormal MNormal 1.000 99,000
True Lo Marmal High 1.000 99.000
True Lo High Loy 1.000 99,000
True Low  High Mormal 1.000 99,000 |
True Lawr High High 1.000 99,000 Heart Rate AnCO2
True Mormal Low Laow 1.000 99,000
True Mormal Low MNormal 1.000 99,000
True Maormal Low High 1.000 99,000
True Mormal Mormal Law 1.000 99,000
True MNormal Mormal Normal 1.000 99,000
True Marrmal Marmal High 1.000 99,000
True Marmal High Lo 5,000 95,000
True Marral High Marrmal 5.000 95,000
True Marmal High High 1.000 99,000
True High  Low Low 1.000 99,000
o | [
< v
< >

Sekil 5.5 Alarm.dnet Catechol gigkeni icin kasullu olasilik cizelgesi

5.3 Ozellik Verilerinin indirgenmesinde Kaba Kiimelerin Kullanimi
Uretilen bu veri kiimelerindeki 6zellik (tetikleyiatkenler, gig desiskenleri) verilerinin

indirgemesi icin kaba kumeler kuraminin temelingkie eden ayirtedilebilirlik kavramina
dayali yazilim araci olan ROSETTA (A ROugh SET kador Analysis Data) (Ohrn, 1999)
kullaniimistir. ROSETTA sistemi veri analizine dayali, mevdiger benzer sistemleri igcinde
en esnek ve ileri dizeyde bir kaba kiime yazilinesis oldigu icin tercih edilmgtir. Bu
yazilim kullanilarak tanilar arindirilgnive 6zelliklerin indirgenmesi gercekteilmi stir.
Boylece gereksiz verilerin kullaniimasi oOnlenerekséplama karmekligl azaltiimstir.
ROSETTA grafik kullanici arabirimi,@cin digumleri nesneleri temsil eden bigag yapisi
seklinde temsil edilir. ROSETTA’ da ki nesneler, tgiden hareket sonuclarinin tablolu veri
yapisinda veya harekette bir cikti iceren dosyaavasetilen kurallar kiimesi yapisinda
olabilir. Bu gac¢ yapisi ayni nesne Uzerindeki farkli harekety@metebilmenin organize
edilmis bir gérinimini sunar bu da sonuclarin daha verbmlisekilde taranmasi ve
nesnelerdeki analiz araglarinin daha kolay uyguésim sglar.

Ayirtedilebilirlige dayali kaba kimeler ve yontemler VM ve VTBK iditimsel cercevede
blylk bir 6neme sahiptir. Bu arabirim, model yapdaima ve dgerlemenin tekrarlanan

dogasinin tim yonlerini destekleyen kamgna araglar ve cevreler gamak ile
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zenginlgtirilebilir. Bu ihtiyaglar ba&laminda VTBK igin kaba kumeleri kullanma sureci
sorgulanmakta, agarilmakta ve kaba kiumeler VTBK deneylerine benzekilde sire¢
oruntdleri kurulmaktadir. Hesaplamali cekirdek V@SETTA’ nin kullaniciya elvegli yizi
arasinda bir farkhkirma yapmak kullagh olmaktadir. Hesaplamali ¢ekirdek kaba kime
yontem bilimi ile VTBK igin genel bir C++ sinif kiiphanesidir ve agirmacilara yeni
algoritmalar1 ve fikirleri deneyebilecekleri ve hidir sekilde makine diline c¢evirebilen
avantajli bir kod tabani sunmaktadir. Kullaniciylaesgsli yiz Windows gletim sistemi
altinda cakan en gelimis teknolojik grafik kullanici araytzudir. Cekirdele kullaniciya
elverili yuz beraber pratik ayirtedilebilirlik ile ilgilargtirma ve uygulamalar icin oldukca
gucla bir arac olgturur. ROSETTA cekird@, grafik kullanici araytzia kullaniciya elvgri
ylz ile beraber ve kendi fiaa komut satir programi olarak ikekilde kullanilabilir. ilki
kullanici dostu bir cevrede hesaplamali motoramégyi sglarken dieri ise baka bir yerden
cagrilan bir hesaplamali motor olarak ROSETTA’ ninl&allmasina imkan verir. gagidaki
Sekil 5.6 da ROSETTA sireci gosterilmektedir (H2Q02).

—
e
Tablo
N~
A 4
Tablo
Tablo Tablo
:@—’
\ 4 A 4
Tablo Tablo
»
v i 4
indirgemeler Karmagiklik
Matrisi
A 4
Kurallar

Sekil 5.6 ROSETTA sureci
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5.4 Deneysel Cagma
Minimal veri kiimelerinin Uretilmesi i¢in kaba kineelkuramina dayali yazilim kullanilarak

veri indirgeme glemi gerceklstirildikten sonra ilgili modelin kurulmasi i¢in yakida verilen
algoritmalar ile kafes yapisi dwrulmus ve kafes Uzerindeki kallu olasiliklar
hesaplanngtir. Bu islemler icin yazilim gelitirme araci olarak, yeterli dokimantasyona sahip
yonetilebilir olmasi ve desteklegli veri bicimleri goz 6ninde bulundurulgunda Oracle
JDeveloper 10.1.3.2.0 seciggtir. Oracle JDeveloper uygulamasi yazilim geicilerin
ihtiyac duyacaklari gegiteknik dokiimana ve ayrintili kullanici yardim dalsyina sahiptir.
Gelistirilen yazihmin Uretilen sentetik veri kimelemnher birine ayri ayri uygulanmasi ile
elde edilen sonuclarsagidaki cizelgelerde verilmngtir. Burada, Cizelgelerin her birinde 1
kayit icin 11 ¢ikti dgiskeni gosterilmektedir.

Bu Cizelgelerde 1. sttun gigken adi (hastalik adi), 2. sttungdeluk derecesini gostermekte
ve program tarafindan Bayes teoremi ile hesaplatadak 3. situn ALARM guindaki gercek
durumlari, 4.sttun programin drgttsonucu, 5. Sutun ise gergek durum ve progranmettigir
sonucun kamlastirmasini gostermektedir. 5. sttunda gergcek durlempiogramin Uretdi
sonu¢ ayni ise POZITIF, farkli ise NEGATIF sonucuimetecektir. POZITIF' ler dgru

teshisleri NEGATIF’ ler ise yanh teshisleri gostermektedir.

Cizelge 5.2 10 kayithk veri kiimesine ait bir ¢iktimesi

Degisken | Dogruluk | Gergekteki | Programin | Gercek Durum
Adi Derecesi| Durum Uretti gi ve Uretilen
(Hastalik) Sonug Sonucun
Kar silastiriimasi
History 0,9900 False False POZITIF
Press 0,2500 Zero Zero POZITIF
MinVol 0,2500 Zero Zero POZITIF
ExpCO2 0,2618 Zero High NEGATIF
PAP 0,9000 Normal Normal POZITIF
HRBP 0,4601 Normal Normal POZITIF
HREKG 0,5364 Normal High NEGATIF
HRSat 0,5364 Normal High NEGATIF
CVP 0,7075 Low Normal NEGATIF
PCWP 0,6970 Low Normal NEGATIF
BP 0,4342 Normal Low NEGATIF

Ornezin, Cizelge 5.2’ de MinVol dgskeninin program tarafindan galuk derecesi 0,2500
olarak hesaplanmtir. Bu deer gzdaki gercek durum ile ayni olgundan d@gru teshise
ulasiimis olmaktadir. Benzer olarak, HREKG gigkeni icin, programin uregti dogruluk
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degeri 0,5364 olarak hesaplarghr. Bu deger ise gdaki gercek durum ile ayni olmagindan
dogru teshise ulgilamamstir. Benzer yorumlarsagidaki cizelgeler icinde gecerlidir.

Cizelge 5.3 100 kayitlik veri kimesine ait bir ¢ikiimesi

Degisken | Dogruluk | Gergekteki | Programin | Gergek Durum
Adi Derecesi| Durum Uretti gi ve Uretilen
(Hastalik) Sonug Sonucun
Kar silastiriimasi
History 0,9900 False False POZITIF
Press 0,9412 Normal Zero NEGATIF
MinVol 0,9136 Normal Zero NEGATIF
ExpCO2 0,9136 Normal Zero NEGATIF
PAP 0,9000 Normal Normal POZITIF
HRBP 0,8229 High High POZITIF
HREKG 0,8229 High High POZITIF
HRSat 0,8229 High High POZITIF
CVP 0,7075 Normal Normal POZITIF
PCWP 0,6970 Normal Normal POZITIF
BP 0,4052 Low Low POZITIF

Cizelge 5.4 1000 kayitlik veri kiimesine ait birtckiimesi

Degisken | Dogruluk | Gergekteki | Programin | Gergek Durum
Adi Derecesi| Durum Uretti gi ve Uretilen
(Hastalik) Sonug Sonucun
Kar silastiriimasi
History 0,9900 False False POZITIF
Press 0,2500 Zero Zero POZITIF
MinVol 0,2500 Zero Zero POZITIF
ExpCO2 0,2618 Zero High NEGATIF
PAP 0,9000 Normal Normal POZITIF
HRBP 0,4601 Normal Normal POZITIF
HREKG 0,5364 Normal High NEGATIF
HRSat 0,5364 Normal High NEGATIF
CVP 0,7075 Low Normal NEGATIF
PCWP 0,6970 Low Normal NEGATIF
BP 0,4352 Normal Low NEGATIF
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Cizelge 5.5 2000 kayithk veri kiimesine ait birtchkiimesi

Degisken | Dogruluk | Gergekteki | Programin | Gergek Durum
Adi Derecesi| Durum Uretti gi ve Uretilen
(Hastalik) Sonug Sonucun
Kar silastiriimasi
History 0,9900 False False POZITIF
Press 0,9412 Normal Zero NEGATIF
MinVol 0,9136 Normal Zero NEGATIF
ExpCO2 0,9136 Normal Zero NEGATIF
PAP 0,9000 Normal Normal POZITIF
HRBP 0,8229 Normal High NEGATIF
HREKG 0,8229 Normal High NEGATIF
HRSat 0,8229 Normal High NEGATIF
CVP 0,7075 Low Normal NEGATIF
PCWP 0,6970 Low Normal NEGATIF
BP 0,4052 Low Low POZITIF

Tam veri kiimeleri g6z 6ndne alifinda, “Do gruluk Orani”, dasru teshis sayisinin
toplaminin, toplam tdis sayisina orageklinde hesaplanir.
Dogruluk Orani=Dggru Teshis Sayisi/Toplam Fkis Sayisi
Asagidaki cizelgede tum veri kimelerine aitglo teshis sayisi, toplam ghis sayisi ve

hesaplanan dwuluk oranlari gosterilmektedir.

Cizelge 5.6 Geitirilen modele ait test sonuclari

Veri Kimesi Dogru Teshis Sayisi Toplam Tehis Dogruluk Orani
Sayisl
10 kayitlik sentetik 55 110 %50
veri kimesi
100 kayitlik sentetik 576 1100 %52,36
veri kimesi
1000 kayitlik 5550 11000 %50,46
sentetik veri kiimesi
2000 kayithik 11012 22000 %50
sentetik veri kiimesi

Yukaridaki deneysel ¢ama sonuclart goz ontinde bulundur@doda 5 veri kiimesine ait

ortalama d@ruluk oraninin %50, 7 oldiw gérulmektedir.

5.4.1 Kafes Tabanli Modelin Makine Grenme Yontemleriyle Karsilastiriimasi

Gelistirilen kafes tabanli modele ait sonuclageti makine @renme yontemlerinden, C4.5
karar @aci, DVM ve geriye yaylhimli yapay sinir ga olan CKY ydntemleri ile
karsilastiriimistir. Bunun icin WEKA programi kullanilngtir. Karsilastirma sonuclari sgida
cizelge 5.7’ de verilnstir.
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Cizelge 5.7 Kafes tabanl yontemirgdr makine grenme yontemleri ile kaastiriimasi

Veri Kimesi Kafes Tabanh | C4.5 Karar DVM (SVM) CKY (MLP)
(Dataset) Yontem agacl Destek Vektor | Cok Katmanli
Makinesi Yayilim
10 %50,00 %62,72 %65,45 %66,36
100 %52,36 %74,36 %75,36 %75,18
1000 %50,46 %78,72 %78,92 %78,04
2000 %50,00 %78,71 %78,75 %78,31
Ortalama %50,70 %73,62 %74,62 %74,47
Dogruluk Oranlari

Cizelge 5.7’ den de gorulegiegibi en iyi sonucu yakkak %75 ortalama dgruluk orani ile

DVM yodntemi vermstir.
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6. SONUC ve DEGERLENDIRME

Salik kuruluslarn ginimuzde biim sistemlerinden, yonetim hizmetleri, hastalikiatgshis
edilmesi, hekimlerin hasta ile ilgili veregiekararlarin desteklenmesi, hekimlerin veset
salik personelinin yapaga islerde rehberlik, sinyal yorumlama, laboratuar hidere ve
hasta yonetimi gibi cok g#li alanlarda faydalanmaktadir. Bireylerin giderdiha bilgili,
yuksek beklentili ve hareketli oldgu, kurumlarin ise giderek uzmastig bir ortamda, ¢gtli
basamaklardaki bakim hizmetlerinin bUtlgnhés ve surekli bir hizmetler batini olarak
alinabilmesi ginimiz toplumlarinin oncelikli takepl arasindadir. Ote yandan, gerek
bireylerin daha s#ikli kiinmalari gerekse hastalarin daha iyi tedee bakim gormeleri
ancak yetkili sglik calisanlarinin dg@ru ve eksiksiz s#ik bilgilerine gereken yerde ve

gereken zamanda ghaalari ile mimkunddr.

Bilgisayar yazilim ve donanim teknolojisindeki higelismeler ile birlikte daha fazla veriyi
saklama ve bu verileri faydali bilgiye daémiirme imkanina sahibiz. Buna paralel olarak,
modelleme ile siniflandirma uygulamalarindaki gekler, Karar Destek Sistem’lerinin tip
alaninda da kullaniimasina olanalglsaistir. Bu amacla kullanilan sistemlerinsiada ise
Tibbi Karar Destek Sistemleri (TKDS) gelmektedieknolojideki bu gelimeler TKDS’ de
buyik bir 6neme sahiptir. Bunun nedeni, ¢ok kigclk Mlginin bile hastakkin teshis
edilmesinde sahip olg@u etkidir. Bayes glari TKDS’ de belirsizlik ile ba edilmede siklikla

kullanilan veri gudumla bir yontemdir.

Doktora tezi kapsaminda Bayegaainin kafes yapisina benzer bir yapiya sahip singan
yola cikilarak yeni bir veri gidimli model 6neriktim.

Modelin denenegg veri kiimesi icin, veri kimesi bulmadaki teknikksitilar nedeniyle
gercek hasta verilerinden gturulmus ve gercek durumlari yansitan ALARMigullanilarak
10, 100, 1000 ve 2000 kayittan gdn sentetik veri kiimeleri NETICA yazilimi kullamd
olusturulmustur.

Uretilen sentetik veriler (izerinde hesaplama karkhi&inin azaltilmasi amaciyla oncelikle bu
veri kumelerindeki Ozellik deerlerine (belirtilere, gig desiskenlerine) kaba kimeler
kuraminin temelini t&kil eden ayirtedilebilirige dayah bir yazilim olan ROSETTA
uygulanmgtir. Bu yazilimda 6zellik verilerinin indirgenmegin kisa hesaplama zamani
gerektiren Johnson algoritmasi kullangtm Bdylelikle tanilarin  rafine edilmesi

gerceklatirilmi s ve gereksiz verilerin kullanilmasi engellentimi



97

Gelistirlen modelde, Bigcimsel Kavram Codzumleme yoOntekuilanilarak, Belirti-Hastalik

ili skileri, hastaliklar nesneler ve belirtiler de O#eélr olarak kafes yapisi ile modellenytii.
Kafes yapisi, belirti ve hastaliklar arasindakisdl&sal iligkileri yansitmaktadir. Bu gkiler
kafes yapisindaki kenarlar ile gosterilmektedir.

Belirti-Hastalik iligkisinin bgzslamindan kafes yapisinin gturulmasi ve bu yapidaki kollu
olasiliklarin hesaplanmasi Oracle JDeveloper yarilile gerceklgtiriimistir. Kafes
yapisindaki keullu olasiliklar d@ruluk derecesini gostermektedir. Uretilen bugaduk
dereceleri g6z 6nune alinarak ALARMiadaki gercek durum ve program tarafindan Uretilen
sonuglar kanlastirilmistir. Eger model tarafindan dretilen g ile gercekteki durum
birbirine yakin ise dgru teshise ulgiimaktadir.

Gelistirilen model, veri gudumli bir modeldir ve farklboyutlarda veri kimelerine
uygulandginda yaklaik ortalama %51 dgruluk orani ile dgru teshise ulgilmistir.

Ayrica bu verileri makine grenme yontemlerinden C4.5 karagyaal, destek vektor makinesi
ve ¢ok katmanl yayihm@arina uyguladiimizda en iyi sonucun yaklk ortalama %75 ile

destek vektor makinesi yontemine ait gidwgorulmitar.

Veri gudumlu sistemlerde kaba kimeler kuraminigindia ayrica, genetik algoritmalar ve
tumevarimsal mantik programlama, vs. coksite algoritmalar kullaniimaktadir. Bu
algoritmalarin her birinin birbirlerine goére Ustiyonleri bulunmaktadir. Dolayisiyla bu
calismada onerilen modelin gouluk oraninin yukseltiimesi amaciylagdr yontemler ile

birlestirilmesi ve melez bir yontem ofturulmasi mumkuandur.

Bu calsma ayrica, tanecikli hesaplamanin uygulama alardan birisi olan kaba kiimeler
kurami ile bilginin temsil edilmesinde gucli bir tf@m olan bicimsel kavram ¢ézimleme
yonteminin tibbi karar destek sistemlerinin tasamola oynayaga rolin 6nemini

gostermgtir.

Ayrica, bu tez cagmasi kapsaminda kaba kimeler kuraminin Bagesiave aks cizgeleri
ile bicimsel kavram ¢dztmleme konulari arasindakaknsal ilgkileri de ayrintili birsekilde

incelenmgtir.
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Ek 1 Modeling the Symptom-Disease Relationship by Using Rough Set Theory and Formal
Concept Analysis

Abstract. Medical Decision Support Systems (MDSSs) are sophisticated, intelligent systems
that can provide inference due to lack of information and uncertainty. In such systems, to
model the uncertainty various soft computing methods such as Bayesian networks, rough sets,
artificial neural networks, fuzzy logic, inductive logic programming and genetic agorithms
and hybrid methods that formed from the combination of the few mentioned methods are
used. In this study, symptom-disease relationships are presented by a framework which is
modeled with a formal concept analysis and theory, as diseases, objects and attributes of
symptoms. After a concept lattice is formed, Bayes theorem can be used to determine the
relationships between attributes and objects. A discernibility relation that forms the base of
the rough sets can be applied to attribute data sets in order to reduce attributes and decrease
the complexity of computation.
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Ek 2 Veri Madencilginde Birliktelik Kurallari

Ozet Bilginin 6zgiin bir formu olarak birliktelikler,eritabanlarindaki kalemlerin aralarindaki
iliskilerine yansimaktadir. Ayrica birliktelik kurallawveritabanlarindan bilgi k& ve veri
madencilgi alanlarinda da gepicapta argtirmalara konu olmaktadir. Veri madengiji
blyuk miktarda veri icinden gelecek ile ilgili taimmyapmamizi sdayacak bginti ve
kurallarin bilgisayar programlari kullanilarak amsasidir. Veri tabanlarindan bilgi €eise,
degisik oruntilerin anlamli, kisa ve 6zgun bekilde tanimlanmasi ile ilgilidir.

Bu calsmada, birliktelik kurallari madencginin genel tanimlari ve uygulamalarina
degsinilmis, bununla ilgili olarak bir 6rnek verilmpi ve c¢ok bilinen apriori algoritmasi
anlatiimstir.
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