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OZET

YUKSEK LiSANS

SOSYAL AG ANALIZi iCIN BAYES AGLARININ KULLANIMI

Betiil AKKOC

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Danisman: Prof. Dr. Ahmet ARSLAN
2012, 52 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Ahmet ARSLAN
Yrd. Dogc. Dr. O. Kaan BAYKAN
Yrd. Do¢. Dr. Murat CEYLAN

Inang aglar1 olarak da bilinen bayes aglar1 belirsizlik hakkinda bilgi sunmak i¢in kullanilir.
Sosyal aglar kisilerin sosyal iligkilerine gore birbirlerine baglandigi yapilardir. Bu yapida kisiler diigiim,
iligkiler baglanti olarak ifade edilir.

Tez calismasinda kisilerin etkinliklere katilim verileri kullanilarak sosyal ag analizi i¢in bayes
ag1 kurulmustur. Bayes ag1 ile bireyler arasindaki etkilesim modellenmistir. K2, bayes aglarmin egitimi
icin kullanilan bir algoritmadir. Tezde K2 algoritmasi kullanilarak ag yapisi olusturulmustur. K2
algoritmasmin performanst agi olusturan diigiimlerin sirasina baglidir. Dogru bir ag yapisi igin bir
diigiimiiniin ebeveyninin kendinden 6nceki sirada verilmis olmasi gerekmektedir. K2 algoritmasi igin
diigiimlerin sirasinin belirlenmesi amaciyla bir yontem Onerilmistir. Ayrica siralamayr bulmak igin
genetik algoritma kullanilmigtir. Diigiimler rassal, genetik algoritma ve Onerilen yontem kullanilarak
siralanmigtir. Her bir siralama K2 algoritmasina girdi olarak verilmis ve her biri i¢in otomatik olarak ag
yapilar1 olusturulmustur. Bulunan ag yapilarmin skorlar1 karsilastiriimistir. Onerilen yontemin buldugu
siralama genetik algoritmanin baslangi¢ popiilasyonuna eklenerek hibrit bir yontem ile sonuglar
iyilestirilmistir.

Bayes ag1 kurulduktan sonra, bayes agi lizerinden sosyal ag analizi yapilmistir. Ag i¢indeki bir
bireyin bir etkinlige katilma olasilig1 baska bireylerin ayni etkinlige katilma durumlarma goére analiz
edilmis ve analiz sonuglar1 sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Bayes Aglar, Bayes Teorisi, Genetik Algoritma, Makine Ogrenmesi,
Sosyal Aglar
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ABSTRACT

MS THESIS

THE USE OF BAYESIAN NETWORK FOR SOCIAL NETWORK ANALYSIS

Betiil AKKOC

The Graduate School of Natural and Applied Science of Selguk University
The Degree of Master of Science in Computer Engineering

Advisor: Prof. Dr. Ahmet ARSLAN
2012, 52 Pages

Jury
Prof. Dr. Ahmet ARSLAN
Asst. Prof. Dr. O. Kaan BAYKAN
Asst. Prof. Dr. Murat CEYLAN

Bayesian networks that also known as belief networks are used to provide information about the
uncertainty. Social networks are structures that connected to each other according to people social
relations. In this structure, people are expressed as the nodes, and relationships are expressed as
connections.

In the thesis, bayesian network is established for social network analysis using data of person’s
participation in activities. Interaction of between people is modelled with bayesian network. K2 is an
algorithm used for the training of Bayesian networks. In this thesis, the network structure has been
created using K2 algorithm. The performance of K2 algorithm depends on the order of the nodes. The
parent of node must be given earlier than node in ranking for a right network structure. A method is
proposed in order to determine the order of the nodes for K2 algorithm. Also, genetic algorithm is used to
find ranking. Nodes are ordered random, using genetic algorithm and proposed method. All orders are
given as input to K2 algorithm, then network structures are automatically formed for each of them.
Scores of founded network structures are compared. Results are improved with a hybrid method that is
obtained by ranking of proposed method addition to initial population of genetic algorithm.

After bayesian network has been established, social network analysis is done through bayesian
network. Possibility of participate in an activity of an individual within the network has been
analyzed according to situations of the other individuals that are participated in same activity, and the
results of analyze have been presented.

Keywords: Bayesian Networks, Bayes Theory, Genetic Algorithm, Machine Learning, Social
Networks
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

V : Veri tabani

T : x; diigiimiiniin ebevenylerinin listesi

o : V veri tabani igindeki x;‘nin ebeveynlerinin tiim miimkiin olan
orneklerinin listesi

qi 2 il

Vi : x; Ozelliginin tiim olas1 degerlerinin listesi

i Vil

Oiijic : ¢; 1¢indeki Orneklerden x; i¢indeki x;‘nin ebeveynlerinin j ile ve
x;‘nin Ozelliklerinin k& degeri ile 6rneklendigi V veri tabani icindeki durum sayisi

Nj : ¢; icindeki orneklerden 7z; i¢cindeki x;‘nin ebeveynlerinin j ile
orneklendigi V' veri tabani igindeki durum sayisi

fi,m) : ;‘nin x;‘nin ebeveyni olma skoru

P, : Caprazlama olasilig1

P, : Mutasyon olasilig1

Kisaltmalar

ADA : Acgozlii Denklik Arama

BA : Bayes Ag1

GA : Genetik Algoritma

SA : Sosyal Ag

SAA : Sosyal Ag Analizi
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1. GIRiS

Bayes teoremi Bayes tarafindan (1763) bulunan kosullu olasiliklarin
hesaplanmasini saglayan bir teoremdir. Bayes Ag1 (BA) ilk olarak Judea Pearl (1985)
tarafindan sunulmustur. BA grafiksel bir yap1 iizerinde rasgele degiskenleri diigiimler ve
iliskileri egriler seklinde ifade eder, diigiimler arasindaki nedensel iligkileri tablolar
halinde tutar. Belirsizlik durumlarinda bu grafik yap1 ve tablolardan faydalanilarak
cikarsama yapilabilir.

Sosyal ag (SA) "digim" olarak adlandirilan arkadaslik, akrabalik, ortak ilgi,
finansal degisim ya da inang, bilgi veya prestij iligkileri gibi bir veya daha fazla
bagimlilikla belirli tiirde bagli sosyal yapidir (Anonymous, 2010).

Sosyal ag analizi (SAA), 1960 ve 1970‘li yillarda agirlikli olarak sosyal
psikoloji i¢cinde sosyolog ve arastirmacilar tarafindan gelistirilmistir. Matematik,
istatistik ve bilgisayar ile isbirligi icinde daha da gelistirilmesiyle ekonomi, pazarlama
ve endistri miihendisligi gibi diger disiplinlerde cazip bir ara¢ olarak analiz

tekniklerinin hizli gelismesine yol agmustir (Scott, 2000).

1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Bu ¢alismada, kisilerin etkinliklere katilim verileri kullanilarak BA olusturmak
istenmektedir. Daha sonra olusturulan bu BA kullanilarak analiz yapilmasi
amaclanmaktadir.

Etkinlige katilma verileri bir gruba katilma, ayni sayfaya yorum yazma vb.
olabilir. Eger kullanict etkinlige katilmigsa “1” degilse “0” degerini almaktadir.
Etkinliklere katilma verileri sayesinde kisilerin birbirleriyle ortak hareket ettikleri, ortak
begenilerinin oldugunu veya da ortak begenilerinin, etkilesimlerinin olmadigini
sOyleyebiliriz. Bu veriler ile BA kullanilarak bireyler arasindaki etkilesim modellenmek
istenmektedir.

BA uzmanlarm bilgileriyle interaktif el ile kurulabildigi gibi veriden egitilerek
de olusturulabilir. K2, BA’nin egitimi i¢in kullanilan bir algoritmadir. Tezde K2
algoritmasi kullanilarak ag yapisi olusturulmustur.

K2 algoritmast i¢in diiglimlerin sirasin1 6grenmek amaciyla bir yontem
onerilmistir. Ayrica swalamayr bulmak icin genetik algoritma (GA) kullanilmastir.

Diigiimler rassal, genetik algoritma ve Onerilen yontem kullanilarak siralanmistir. Her



bir siralama K2 algoritmasina girdi olarak verilmis ve her biri i¢in ag yapisi
olusturulmustur. Bulunan ag yapilarinin skorlar1 karsilastirilmistir.  Ayrica Onerilen
yontem ve GA’nin beraber kullanildig1 hibrit bir yap1 olusturulmustur.

BA egitimi tamamlandiktan sonra SAA’nin nasil yapilacag: anlatilmistir. Analiz
sonucunda SA i¢indeki bireylerin etkinlige katilma durumlar1 g6z oniine alinarak baska

bir bireyin etkinlige katilma olasilig1 hesaplanabilmektedir.

1.2. Literatiire Katkisi

K2 algoritmasmin performans: agi olusturan diigiimlerin sirasina baghdir.
Algoritmada bir diiglimiin baska bir diiglimiin ebeveyni olabilmesi i¢in siralamada o
diiglimden 6nce gelmesi gerekmektedir. Her bir diigiim i¢in kendinden onceki sirada
verilmis olan diiglimlerle skorlar1 hesaplanir. Bu skorlara gore diigiimiin ebeveynleri
tespit edilir.

Tezde K2 algoritmast i¢in diiglimlerin swasmin belirlenmesi amaciyla bir
yontem Onerilmistir. Ayrica siralamay1 bulmak i¢in GA kullanilmistir. Diigiimler rassal,
genetik algoritma ve Onerilen yontem kullanilarak siralanmistir. Her bir siralama K2
algoritmasina girdi olarak verilmis ve her biri i¢in ag yapist olusturulmustur. Bulunan
ag yapilarmin skorlar1 karsilastirilmistir.

GA ile elde edilen sonuglarin baslangic popillasyonuna bagli oldugu
gozlemlenmistir. GA baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasinda rassal siralamaya
ilave olarak Onerilen yontemin buldugu siralamada popiilasyona eklenerek hibrit bir
yontem ile ag skoru iyilestirilmeye calisilmis ve gézlemlenen sonuglar sunulmustur.

Onerilen bu hibrit yontemle kisilerin etkinlige katilma verileri kullanilarak BA
olusturulmustur. Kurulan bu BA iizerinden SAA'nin nasil yapilacag: anlatilmis, gercek

veriler lizerinden analiz yapilmis ve analiz sonuglar1 sunulmustur.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi 7 boliimden olusmaktadir.

Birinci bolimde yapilan ¢alisma tanitilmig, amaci ve Onemi anlatilmis ve
literatiire katkisindan s6z edilmistir.

Ikinci bdliimde tez calismasmin konusu olan BA ve SA ile ilgili yapilan dnceki

calismalardan bahsedilmistir.



Tezin ti¢iincli boliimiinde olasilik kavrami ve bayes teoremi anlatilmig, BA’lar
hakkinda bilgiler verilmistir. K2 algoritmasi da bu boliimde anlatilmistir.

Dérdiincti bolimde GA hakkinda bilgiler verilmis ve tez kapsaminda nasil
kullanilacag1 anlatilmistir.

Besinci bolimde SA ve SAA terimi agiklanmistir. BA'da SAA'nin nasil
yapilacagi anlatilmistir. Bu boliimde ayrica BA'nin kurulmasi icin gelistirilmis
uygulama ortamindan bahsedilmistir.

Altinct bolimde K2 algoritmasinda siralamayi belirlemek icin bir yontem
onerilmistir. Bu yontemin diger yontemlerle karsilastirilmasi ve sonuclart bu boliimde
yer almaktadir. Ayrica bu boliimde olusan ag lizerinden analiz yapilmis ve sonuglar
sunulmustur.

Son boliimde sonuglar 6zet olarak verilmis ve ileride yapilacak ¢alismalar i¢in

onerilere yer verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bayes aglar1 bir ¢ok alanda kullanilmaktadir. Akademik ¢alismalarda, biyoloji,
finans, nedensel Ogrenme, bilgisayar oyunlari, bilgisayarla goérme, bilgisayar
donanimlari, bilgisayar yazilimlari, veri madenciligi, tip, dogal dil isleme, planlama,
psikoloji, giivenilirlik analizi, zaman ¢izelgelemesi, konusma, tasit kontrolii ve ariza

teshisi, hava tahmini gibi bir¢ok farkli alanda BA’lara bagvurulmaktadir (Neapolitan,
2003).

BA’lar interaktif el ile kurulabildigi gibi veriden egitilerek de olusturulabilir. BA
yapisin1 veriden 0grenmek zorlu bir siiregtir. Chickering (1996) en fazla 2 derecelik
kistlamada bile BA yapisinin 6grenilmesinin NP-zor oldugunu géstermistir.

Verma ve Pearl (1991) ag yapisin1 bulmak icin smirlama tabanl yaklasim
onermiglerdir.

Ag vyapismi bulmak icin Cooper ve Herskovit (1992) K2 algoritmasini
onermiglerdir. Bu algoritmada diigiimlerin siral1 bir sekilde veri kiimesi i¢inde yer aldigi
diistiniiliir. Algoritmanin performansi diigiimlerin sirasina baglidir.

Larranaga ve ark. (1996) K2 algoritmas1 i¢in diiglimlerin dogru siralamasini
bulmak i¢in GA kullanarak en uygun ag1 olusturmaya caligmiglardir.

SAA, oOncelikle bireyler ve gruplar arasindaki iliskilere analitik teknikler
uygulamaya ve bireyler ve gruplar hakkinda ek bilgi elde etmek icin bu iligkileri nasil
kullanacagini arastirmaya odaklanmistir (Degenne ve ark. , 1999).

SAA farkl alanlarda kullamilmistir. Krebs (2002) 11 Eylil 2001 saldirisini
analiz etmek i¢in bir ¢alisma gerceklestirmistir. Saldiriya katilanlar ve bu kisilerle
baglantida bulunan kisiler arasindaki bir ag haritas1 olusturmustur.

Ehrlich ve Carboni (2005) c¢alismalarinda iyi bir caligma imkani saglamak
amaciyla isciler arasindaki etkin iligkileri tanimlamak i¢cin SAA kullanmiglardir.

Kooelle ve ark. (2006) SAA i¢in BA'lar1 bir ara¢ olarak kullanmiglardir.
Calismada geleneksel SAA teknikleri kullanarak elde edilmesi miimkiin olmayan
kavramlari elde etmek i¢in BA SAA’ya uygulanmistir. BA kullanarak ¢ tip analiz;
belirsizlik ile SA algoritmalar1 ¢ogaltma, diiglimler icin ag arama ve ag i¢inde yeni
baglantilar ¢ikarsama tartigilmistir.

Lu ve ark. (2006) miisterilerin ¢evrimigi aligveris davraniglari ve miisteri

gereksinimleri arasindaki iligkileri analiz etmek i¢in BA kullanmiglardir.



Goldenberg’in  (2007) tez ¢alismasinda insanlar arasinda gozlemlenen
etkilesimler temelinde sosyal aglari cesitli modelleri sunulmug ve seyrek iliskisel veri
icin yliksek boyutlu olasiliksal modellerin etkili 6grenme sorunlari ele alinmistir.

Dogan’m (2010) tez calismasinda bilisim teknolojileri 6gretmenlerinin yaygin
olarak kullandiklar1 acik, yar1 yapilandirilmis, ¢evrimi¢i bir forum SAA yOntemiyle
analiz edilmis, Ogretmenlerin mesleki gelisimleri i¢in ¢evrimig¢i iletisim desenleri
taninmig, SA iligkileri ortaya koyulmus ve bu sosyal agin yapisal oOzellikleri
incelenmistir.

Park ve ark. (2010) BA’lar1 kullanicilar arasindaki anlamsal iligkileri
tanimlamak i¢in kullanmis ve bu anlamsal iliskilerle mobil SA kurmuslardir.

Bursa ve Unalir (2010) profil yonetimi gergeklestirilirken SA’larin profiller

iizerine etkileri ve genisletilebilirlik etkilerinden bahsetmislerdir.



3. BAYES TEOREMIi VE BAYES AGLARI

3.1. Olasilik ve Belirsizlik

Olasilik, belirsizligi ifade etmek icin kullanilan bir kavramdir. Olasilik kavrama,
bir olayin gerceklesebilmesinin “0” ve “1” arasinda degisen matematiksel degeridir. “1”
olasilig1r olaym kesin gerceklesecegini, “0” olasilig1 ise kesin gergeklesmeyecegini
gosterir.

Giinliik yasamm ¢ogu durumlarinda belirsizlik hakimdir. Ornegin yarm havanmn
yagmurlu olup olmayacagindan emin olunamaz. Belirsizlik her zaman vardir.

Gergek hayatta belirsizlikle karsilagilan durumlarda makul bir muhakeme
yapilir. Bir olaymn gerceklesip gerceklesmeyecegi inanci baska bir olayin ortaya ¢ikip
citkmamasina gore ayarlanir. Olasilik kavramlar1 belirsizlik durumlarinda makul fikir

yiiriitmek i¢in mantiga yardim eder (Bolstad, 2004).

3.2. Kosullu Olasihk

Bir olayin gerceklesecegi bilgisi, bagska bir olayin meydana gelme olasiligini
nasil etkileyecegini tahmin etmek i¢in kosullu olasiliga bakmak gerekir.
Bir A olay1 gerceklestiginde B olaymin kosullu olasilik denklemi asagida

verilmistir.

P(ANB)

P(B|A)=
P(A4) (3.1)

Kosullu olasiik i¢cin bagimsiz olaylar; A ve B’nin bagimsiz olaylar oldugu

disiiniildiigiinde;

P(B|4)=P(B) (3.2)

seklinde ifade edilir.
Bagimsiz olaylar icin P(BNA) = P(B) x P(A) olacaktir ve P(4) faktorii iptal
edilecektir. A ve B bagimsiz olaylar oldugunda A hakkindaki bilgi B olasiligini

etkilemez.



Carpim Kurah: Bicimsel olarak A ve B olaylarinin rollerini degistirdigimizde,

B ye gore A’nin kosullu olasilig1 bulunmak istendiginde denklem asagidaki sekildedir;

P(ANB)
P(4|B)=
P(B) (3.3)
P(ANB)= P(B) x P(A|B) (3.4)
Benzer sekilde;
P(4 NB)= P(B) x P(A|B) (3.5

seklinde ifade edilir.

3.3. Bayes Teoremi

Bayes teoremi bir din adami olan Thomas Bayes tarafindan bulunmustur. Bayes’in
kendisine ait olasilik kurami “Essay towards solving a problem in the doctrine of chances”
(1763) adli makalede yaymlanmistir.

Bayes teoremi kosullu olasiliklar1 hesaplayan basit bir matematik formiiliidiir.

Kosullu Olasilik x Onceki Olasilik
Sonraki Olasilik=

Marjinal Olasilik

P(A4):A olayinin bagimsiz olasilig1 (Onciil (prior) olasilik, marjinal olasilik)
P(B): B olaymin bagimsiz olasilig1

P(A4|B): B olaymndan sonra A olayinin meydana gelme olasilig1

P(B|4): A olayindan sonra B olayinin meydana gelme olasiligi

Kosullu olasilik denklemi;

P(ANB)
P(B|4) =
P(A4) (3.6)

A olaymin marjinal olasilig1 tiim ayrik pargalarinin toplamidir.



P(4)= P(ANB) + P(ANB) (3.7)

Kosullu olasilik i¢inde bu tanim;

P(ANB)

P(B|4) = -
P(ANB) + P(ANB) (3.8)

Bu ortak olasiliklarin her birini bulmak i¢in ¢arpma kurali kullanilir.

Tek olay i¢in bayes teoremi;

P(A|B) x P(B)
P(B|4)=

P(A|B) x P(B) + P(A|B) x P(B) (3.9)

Iki olay ve daha fazlasi igin bayes teoremi;

P(A|B;) x P(B)

P(BilA)=

2. P(4]B) x P(B))
= (3.10)
seklinde ifade edilir.

3.4. Bayes Aglan

BA ilk olarak Judea Pearl (1985) tarafindan “Bayesian Network: A model of
self-activated memory for evidential reasoning” adli makalesinde sunulmustur. Son
zamanlarda giderek popiilerligi artmis ve bir¢ok alanda kullanilir hale gelmistir.

BA'lar ayrica inang aglar1 olarak da bilinir. Olasilikli grafik modelleri ailesine
aittir. Bu grafiksel yapilar belirsizlik etkisi hakkinda bilgiyi sunmak i¢in kullanilir. Her
diigiim rasgele bir degiskeni temsil eder, diigiimler arasindaki yollar ilgili degiskenler
arasindaki olasiliksal bagimliliklar1 ifade eder. Bu grafik i¢indeki kosullu bagimliliklar
genellikle bilinen istatistik ve hesaplama yontemleri kullanilarak tahmin edilebilir. Bu
nedenle BA'lar grafik teorisi, olasilik teorisi, bilgisayar bilimi ve istatistigi bir araya

getirir (Ben-Gal, 2007).



Degiskenler diigiimlerle ifade edilir ve her degisken i¢cin bir tablo bulunur.
Degiskenler birbirleriyle etkilesimin yoniine gore oklarla (kenarlarla) birbirlerine
baglanir. Ornegin A diigiimiinden B diigiimiine ¢izilen yol A’nin B’ye etkisini gdsterir.

Degiskenlerin aldiklar1 degerlere de durum adi verilir.

o (=
o O
o e

Sekil 3.1. BA’larda diigiimlerin etkilesim grafigi

Sekil 3.1 de bulunan aglarin kosullu olasilik dagilimlari;

AG1 P(4,B,C)=P(4)xP(B|A)xP(C|B)
AG2 P(4,B,C)=P(4|B)xP(B)xP(C|B)
AG3 P(AB,C)=P(A|B)xPB|C)xP(C)

3.5. BA ile Karar Verme

BA ile nasil karar verildigini anlayabilmek ic¢in literatiirde sikca karsilasilan
Pearl’in (1988) fiskiye problemi Ornek olarak verilebilir. Ornekte ¢imlerin 1slak
olmasini yagmurun yagmasi ve fiskiyenin acik olmasi etkilemektedir. Ayrica fiskiye ile

yagmur arasinda da kosullu olasilik bulunmaktadir.
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FISKIYE YAGMUR
YAGMUR | E H FISKIVE & @ E_H
H 04 06 02 08

E 00l 099

ISLAK CiM

FISKIYE YAGMUR | E H
H H 00 10
H E 00 10

E H 00 10

E E 00 10

Sekil 3.2. BA fiskiye drnegi

Ornegin BA’ya aktarilmis bi¢imi sekil 3.2 de goriilmektedir. Diigiimler yagmur,
fiskiye, 1slak c¢im degiskenlerini tutmaktadir. Sekildeki tablolar i¢inde diigiimlerin

kosullu olasiliklar1 bulunmaktadir.

Bu Ornege gore cimler islak oldugunda yagmurun yagmis olma olasiliginin
bulunmasi agsagida anlatilmistir.

C: Islak Cim, F: Fiskiye, Y: Yagmur

P(G,F,Y)= P(G|F,Y)x P(F|Y)x P(Y)

P(Y=E|C=E); Cimler 1slaksa yagmurun yagmis olma olasilig1

P(C=E,Y=E),; Cimlerin 1slak ve yagmurun yagmis oldugu durumlar

P(C=E); Cimlerin 1slak olma olasilig1

P(C=E,Y=E)
P(Y=E|C=E) =

P(C=E)

P(C=E,Y=E) = P(C=E,F=H,Y=E) + P(C=E,F=E,Y=E)
= 0.8 *0.99 * 0.2 +0.99 * 0.01 * 0.2
= 0.1584 + 0.00198
= 0.16038
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P(C=E)=P(C=E,F=H Y=E) + P(C=E,F=E,Y=E) + P(C=E,F=H,Y=H) +
P(C=E,F=E,Y=H)
=0.8 *0.99 * 0.2 +0.99 * 0.0 *0.2+ 0*0.6 *0.8 +0.9*0.4 *0.8
=0.1584 + 0.00198 + 0 + 0.288
= 0.44838

P(C=E,Y=E) 0.16038
P(Y=E|C=E) = = ~35.77%
P(C=E) 0.44838

Bu sonuca gore ¢imler 1slaksa yagmurun yagmis olma olasiligi %35.77 dir.
3.6. BA’larin Interaktif El ile Olusturulmasi

Kosullu olasilik teriminin ortak dagilim kurali incelenecek olursa;

Pk, ... x0) = Plxnlxng, .. ., x1) P(xp-1, ..., X1)
Pk, ... x0) = Plxnlxng, ..., x1) P(p-1 |Xn2, . . ., x1)...Pkx2|x) P(xyp)

= ﬁ P(x;| ebeveyn(X;))

i=1

Pk, ... x,) = ]Z[P(xi| ebeveyn(X;)) (3.11)

i=1

Denkleme gore BA'min etki alanim1 dogru temsil etmesi i¢in bir diiglimiin
ebeveyninin kendinden Onceki sirada verilmis olmasi gerekmektedir. Dogru yapiya
sahip bir BA olusturulabilmesi i¢in diigiim sirasinin dogru olmasi lazimdir. Bundan
dolay1 her diiglim i¢in ebeveynler se¢memiz gerekmektedir. x; 'nin ebeveyni kendinden
onceki sirada verilmis diigiimler x; , . . . , x;.; arasindan kendisiyle direk etkisi olan
digtimlerdir (Russell ve Norvig, 1995).

Ag olusumunda siralamanin 6nemini anlayabilmek i¢in literatiirde sik rastlanilan

Pearl’in (1988) BA alarm problemi 6rnek olarak verilebilir.
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Sekil 3.3. BA alarm 6rnegi

Ornekte deprem olmasi veya eve hirsiz girmesi alarnu etkilemektedir. X ve Y ev
sahibinin komsularidir ve alarm durumunda ev sahibini aramaktadirlar.

Sekil 3.3 deki alarm 6rnegine bakacak olursak X komsu diigiimii, Hirsiz ve
Deprem diigiimlerinden etkilenir fakat bu diigiimler X komsu diigliimii ile dogrudan
etkili degillerdir. Bunlar alarm digliimiiniin etkisiyle X komsu diigiimiini
etkilemektedir. Ote yandan X komsu ve Y komsu diigiimleri arasinda herhangi bir iliski
olup olmadigini da alarm diigiimiiniin durumu belirler. Buna gore;

H: Hirsiz, D: Deprem, A: Alarm, X: X Komsu, Y: Y Komsu
P(X| Y, 4, D, H)=P(X|4)

Ayni islemi tiim degiskenler i¢cin uyguladigimiz zaman;
P(H, D, 4, X, Y)= P(H) P(D) P(4|H,D) P(X|4) P(Y|4)

Pearl’in ag kurulum algoritmasi;
1.Uygulama alaninda tanimlanmis degiskenler kiimesi {Xi} secilir.
2.Degiskenler i¢in sira belirlenir, <Xi, . .., X,>
3.Solda degiskenler varken;

(a) Sonraki degisken X; aga eklenir.

(b)Ag i¢ine dnceden eklenmis asagidaki kosullu bagimsizlik 6zelligini
saglayan diiglimlerin alt kiimesi Ebeveyn(Xj)'den X 'ye egri ¢izilir.

PXi| X, ..., Xu)=P(X)| Ebeveyn(X;))

Xi, ..., Xnydegiskenlerinin hepsi X; den dnce eklenmistir.
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(c) Xi i¢in parametreler tanimlanir.

Siralama ag yapisinin olusumunda etkilidir. Farkli siralamalara gore olusan ag

yapilarini inceleyecek olursak;

Siral: H, D, A, X, Y ye gore olusmus yap1 sekil 3.4 de goriilmektedir.
Ebeveyn(H)={},  Ebeveyn(D)={},  Ebeveyn(A)={H,D},  Ebeveyn(X)={A},
Ebeveyn(Y)={A}

P
T
\._\_'_,-/

- -"“_""*\ ———
H f/ \\‘ H I/i)

oo O /(
\_,_‘\ . Y S

~ N
rr.jh/\?/f\
N N

Sekil 3.4. H, D, A, X, Y sirasina gore olusturulmus BA

<
(
)

Sira 2: X, Y, A, H, D ye gore olusmus yap1 sekil 3.5 de goriilmektedir.
Ebeveyn(X)={}, Ebeveyn (Y)={X}, Ebeveyn(A)={X)Y}, FEbeveyn(H)={A},
Ebeveyn (D)={A,H}
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Sekil 3.5. X, Y, A, H, D sirasina gore olusturulmus BA

Pearl e gore X, Y, A, H, D srralamas1 kotii bir siralamadir ¢iinkii X ve Y
digtimleri, A diiglimiinden etkilenmesine ragmen ondan dnce gelmislerdir. H, D, A, X,

Y sirasi ise iyi bir siralamadir ¢iinkii bu siralamada nedensel iliskilere bagl kalimmastir.
3.7. BA'da Ogrenme

BA uzmanlarmm bilgileriyle interaktif el ile kurulabildigi gibi veriden egitilerek
de olusturulabilir. Interaktif el ile aglar1 olusturmanin bazi dezavantajlari
bulunmaktadir. Bilgi edinmek pahali bir siirectir. Ayrica uzman bulmakta da sikintilar
cekilebilir. Buna karsin 6grenme igin sadece veri kullanilir. Ham veriler kullanilarak
model olusturulabilir. Gergek diinyadaki bircok dagilim modellenebilir.

BA 6grenme siirecinde ag yapisi ve parametreler 6grenilir (Sekil 3.6).
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AG YAPIST

/‘F————“‘\\
VERI
+ +
ONCUL BILGI
PARAMETRELER
e A B P(CIAB)
a b 0.8 0.2
a ) 0.6 04
a b 0.3 0.7
a b 0.9 0.1

Sekil 3.6. BA’da 6grenme

3.7.1. Parametre 6grenme

Parametre Ogrenme islemi diiglimlerin nedensellik iliskilerine gore olasilik
tablolarmin olusturulmasidir. BA da parametre 6grenme i¢in maksimum olabilirlik

tahmini ve bayes tahmini yontemleri kullanilir.

3.7.1.1. Maksimum olabilirlik tahmini

Maksimum olabilirlik tahmininde 0 tahmin edici Onerilir, verilen L (6:V)
verisinin olabilirligini maksimize eden 0 degeridir.

Binomsal olabilirlik i¢in maksimum olabilirlik tahmini;

Binomsal olabilirlik iki olasilik degerine sahip durumlara denilir. Paray1 havaya

attigimizda yazimi, turami gelecegi olasiligi buna 6rnektir.

No= X'in 0 gelme olasiligi
N;=Xin I gelme olasilig

No+ N; (3.12)
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Maksimum olabilirlik tahmininde sorun kii¢iik 6rneklere sahip olundugunda
ortaya ¢ikar. Ornegin paray1 sadece iki kere havaya atarak elde edilen iki 6rnege

bakilarak tahmin dogru sonuglar vermeyecektir.
Cok terimli durumlar i¢in maksimum olabilirlik tahmini;

R N(x;, Ebeveyn; )
Ox;| Ebeveyn, = —————————
N( Ebeveyn; ) (3.13)

=
]
)

e ™ B i = I e e B ]
O D = O D O e O e e
— D = = = O D = S

Sekil 3.7. BA parametre tahmin drnegi

ORNEK;
Sekil 3.7 de gosterilen ag yapis1 ve verilen verilere gore olasiliklarin

maksimum olabilirlik tahmini ile hesaplanmasi;

P(4=0) = 3/10
P(B=0) = 6/10
P(A=0|B=1) = 2/4
P(C=0|A=1,B=0) = 2/5

Diger parametrelerde ayni sekilde hesaplanabilir.
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3.7.1.2. Bayes yaklasimi

Bayes yaklasiminda tahmin i¢in onciil deger kullanilir.
Binomsal olabilirlik i¢in bayes yaklasimy;

Laplace diizeltme ile maksimum bir deger degil ortalama bir deger bulunur.

Ny+1
=——"
No+ N;+2 (3.14)

V o6rnek veri kiimesini, m durum sayisini, o Oncil degeri, Y yazi gelme
durumunu, T tura gelme durumunu temsil ederken bir paray1 havaya attigimizda yazi

gelme olasiligl i¢in bayes ile parametre dagilimida beta tahmini;

my + oy
PV =YV) =
m +a (3.15)

Ornek kiimemizde 10 &rnek bulunsun. Bunlardan ikisi yaz1 sekizi ise tura olsun;

Maksimum olabilirlik tahmini ile yazi gelme olasilig1 0.2 dir, bu orana bakilarak
paranin hileli oldugunu séylemek dogru degildir. Elimizde 100,000 6rnek oldugunda
bunun 20,000 yazi 80,000 tura oldugu durumda maksimum olabilirlik tahmini ile yazi
gelme olasiligit yine 0.2 dir. Fakat bu durumda paranin hileli oldugu yargisina

ulasabiliriz.

Bayes yaklasimi i¢in ayni ornekte ilk durumu goze alalim, a, = a, = 100

oldugunu varsayalim.

2+100
P(Vipes =Y|V) = ~0.5
10+100+100
Ikinci durum igin;
20,000+100
P(Vipes =Y|V) = ~0.2

100,000+100+100
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Goriildiigii gibi bayes yaklasiminda onciil degerler kullanildig: i¢in bir yargiya
ulagabilmemiz i¢in elimizde yeterli 6rnek olmas1 gerekmektedir.

Cok terimli durumlar i¢in bayes yaklasimyi;

. o(x;, Ebeveyn; ) + N( x;, Ebeveyn; )
Ox;| Ebeveyn; =

o( Ebeveyn; ) + N( Ebeveyn; ) (3.16)

3.7.2. Ag yapisin1 6grenme

BA vyapilar1 diiglimlerin alan degiskenlerini ve diigiimler arasindaki egrilerin
olasilik bagimliliklarin1 gosteren yonlendirilmis, ¢evrimsiz grafiklerdir (Pearl, 1988).
BA yapismi veriden 6grenmek zorlu bir siiregtir. Chickering (1996) en fazla 2 derecelik
kisitlamada bile BA yapisinin 6grenilmesinin NP-zor oldugunu gostermistir.

Bayes aglarinin yapisini 6grenmek i¢in temelde 2 yaklagim vardir:

1. Strlama Tabanh Yaklagim: Bu yaklasim Verma ve Pearl (1991)
tarafindan oOnerilmistir, 6grenme degiskenler arasindaki kosullu bagimsizlik
iligkileri tespitiyle yapilir.

2. Puanlama ve Arama Tabanli Yaklagim: Bu siirecte her aday yap1 veri
kiimesini ifade edebilme Olciistine gére puan alir. Veriler icin en uygun BA
yapisi1 aranir.

Puan tabanli algoritmalar puani en iist diizeye ¢ikarmak i¢in calisir. V' veri

kiimesi ve 4 ag yapis1 varsayilarak skor tahmin edilmesi;

Skor (4,V)=P(A|V) (3.17)

Bayes kanunlar1 kullanarak skorun ifade edilisi,

PVIAPT)

P(V) (3.18)

Skor (4,V)=P(A|V)=

Skor hesaplama i¢cin Cooper ve Herskovit (1992) tarafindan K2 algoritmasi
gelistirilmistir. V veri kiimesini ve B, BA icin ag yapismi ifade ettiginde, V' veri

kiimesinin B, yapisiyla skoru;
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P(B,| V) = P(B) T1 fiim) (3.19)

qi i '1) ! 7
f(i,ﬁ,' = H kli[ 0!4'/'1(./ (320)
U (Ny+r-1) ! !

P(B, ) biitlin yapilar icin esit bir degere sahip oldugu varsayilir. Bu durumda en

yiiksek skora sahip yap1 P(B, | V)’yi maksimize eden yapidir.
mak [P(B, | V)] = ¢ mak [ [] f(i,7)] (3.21)
i=1

Agmn skorunu yiikseltmek icin K2 algoritmasi her diiglim icin f{7,7;) skorunu

maksimize etmeye c¢aligir.

3.7.2.1. K2 algoritmasi

Diigtimlerin siralandigi varsayilir ve her diiglim i¢in maksimum alabilecegi
ebeveyn sayis1 belirlenir. Ilk diigiimiin ebeveyni yoktur. Diigiimler aga eklendigi anda
ebeveyn listeleri bostur. Diigiim aga eklendikten sonra kendinden Once gelen
diiglimlerin ebeveyn olarak kabul edildigindeki skora bakilir ve skora gore ebeveyn
iliskisi kabul edilip edilmeyecegine karar verilir. Her diiglim icin ebeveyn ekleme
skorda artis oldukca ve maksimum ebeveyn sayisina ulasincaya kadar devam eder.

Cooper ve Herskovit (1992) tarafindan gelistirilen K2 algoritmast;

1) procedure K2:
{Girig: n diglimlerin swralanmis dizisi, u bir diigiim sahip olabilecegi
maksimum ebeveyn sayisi ve m durum igeren V veri tabani}
{Cikis: Her diigiim i¢in ebeveynlerinin ¢iktisi}

2) for i:=1tondo

3) =0,

4) P =f(i, m) ; { bu fonksiyon denklem 3.20 kullanilarak hesaplanir. }

5)  OKToProceed := true;

6)  while OKToProceed and | z; | <u do
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{f(i, - U {z} ) ifadesini maksimize eden x;’nin ebeveynleri disinda x;
diigtimiinden 6nce gelmis diiglim z olsun}

7) Pyem' ::f(i; T U {Z} );

8) if Pyem'> Peski then
9) Peski = Pyem' s
10) = U{z}

11) else OKToProceed := false;

12)  end {while} ;

13)  write ('Digiim:', x;," Diiglimiin ebeveynleri :', 7; )
14) end{for};

15) end{K2}

Ayrica algoritmay1 hizlandirmak i¢in f(i,z;) skoru yerine log(f(i,x;)) skoru

hesaplanir.
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4. GENETIK ALGORITMA

GA konusunda ilk ¢alisma Michigan Universitesi'nde John Holland tarafindan
1975 yilinda yapilmistir (Holland, 1975). GA rastlantisal arama tekniklerini kullanarak
¢Ooziim bulmaya calisan ve degisken kodlama esasina dayanan sezgisel bir arama
teknigidir (Goldberg, 1989). Iteratif bir yontemdir. Dogadaki evrimsel siirece benzer
calismaktadir. GA en iyinin hayatta kalmasi ilkesine dayanur.

GA icinde parametreler genler olarak ifade edilmektedir. Genler bir araya
gelerek kromozomlar1 olusturur. Kromozomlar problemin miimkiin ¢6ziimlerini
gosterir. Kromozomlar bir araya gelerek popiilasyonu olusturur. Popiilasyondaki
kromozom sayis1 popiilasyonun boyutunu ifade eder.

GA’da ilk olarak baslangic popilasyonu firetilir. Baslangic popiilasyonu
genellikle rassal tiretilir. Daha sonra popiilasyondaki kromozomlarm uygunluk degerleri
uygunluk fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Bu uygunluk degerlerine gore yeni
popiilasyon f{iretilir. Ardindan c¢aprazlama ve mutasyon islemleri uygulanir. Bu
islemlerden sonra maksimum iterasyon sayisina ulasilip ulagilmadigi kontrol edilir.
Eger ulasildiysa son popiilasyondaki en iyi ¢oziimler alinarak islem tamamlanir, degilse
yeniden uygunluk degerleri hesaplanarak ayni islemler tekrarlanir.

GA’nin adimlar1 asagidaki sekilde gosterilmistir.

jws)
<]:c-
Wf
H
'

Baslangic populasyonunun iiretilmesi

;

Jenerasyvondaki kromozomlarin uyguniuk
degerinin hesaplanmas1

!

Uygunluk degerine gdre yeni jenerasyon
iiretilmesi

;

Caprazlama isleminin uygulanmasi

|

Mutasyon igleminin uygulanmasi

HAYIR . EVET
ak. iterasyon BITIR
sayisina ulasildi ma?

Sekil 4.1. GA adimlar1

!
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Larranaga ve ark. (1996) yaptiklar1 ¢alismada K2 algoritmasi i¢in uygun
siralamayt bulmak amaciyla GA kullanmislardir. Bu tez calismasinda da Onerilen
yontemin dogrulugunu karsilastirmak ve onerilen yontem ile hibrit bir yap1 olusturmak
amaciyla K2 algoritmasinda siralamay1 bulmak i¢in GA kullanilmstir.

GA ile srralamayr bulmak i¢in yapilan ¢alismada genler diiglimleri teskil
etmektedir. Kromozomlar diiglimlerin siralanmasi seklinde kodlanmistir. Bu sekilde
siralamalara permiitasyon smralama denir. GA diiglimlerin swralamasini bulmak ig¢in
kullanilmistir. Algoritma rassal bir baslangi¢ popiilasyonu olusturularak baslatilir. Bu

olusumdan sonra evrim baslar.
4.1. Uygunluk Fonksiyonu

GA da se¢im isleminin yapilmasi i¢in uygunluk fonksiyonu kullanilir. Bizim
calismamizda ama¢ K2 algoritmasiyla BA olusturabilmek icin diiglimlerin en uygun
siralamasini bulabilmektir. K2 algoritmasida skoru maksimize eden siralama en uygun

siralamadir. GA i¢inde bu skor amag fonksiyonu olarak kullanilmistir.
uygunluk = log( P(B, | V)) =log( ¢ T[] f(i,x)) (4.1)
i=1

Amag fonksiyonu i¢indeki c parametresi biitiin yapilar i¢in sabit olacagindan goz

ardi edilir;

uygunluk = log( f[[ fli,m) ) (4.2)

GA da yeni popiilasyonu olusturacak bireyleri se¢mek icin farkli se¢im
yontemleri vardir. Bu calismada elitist ve sirali se¢cim kullanilmistir. Elitist se¢im
yonteminde popiilasyon i¢inde en iyi uygunluk degerine sahip kromozom korunur diger
kromozomlar uyum orantili se¢im yontemlerinden biriyle secilebilir. Uyum orantili
se¢cim yontemi olarak sirali se¢im kullanilmistir. Sirali se¢imde kromozomlar uygunluk
degerlerine gore swalanirlar. En az uygunlugu olan “1” en iyt uygunluga sahip
kromozom “n” degerini alacak sekilde siralanir. Her kromozom sirasi kadar se¢im

listesine eklenir.
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4.2. Caprazlama islemi

GA i¢indeki kromozomlardan yeni kromozomlar olusturmak i¢in ¢aprazlama
islemi kullanilir. Bu islem i¢in 2 kromozom secilir ve bu kromozomlardan secilen
caprazlama yontemine gore yeni kromozom olusturulur.

Uygulamada tek noktali ¢aprazlama yontemi kullanilmistir. Tek noktali
caprazlama i¢in ilk rassal bir x degeri secilir. Bu degere gore ata kromozomun x
noktasmdan 6nceki kismi ¢ocuk kromozoma aktarilir. Geriye kalan siralama diger ata
kromozomun siralamasina gore tamamlanir. Caprazlamanin ne kadar siklikla
yapilacagim belirtmek i¢in ¢aprazlama olasiligr (P.) kullanilir. Bu oran cok kiigiik
olursa daha az birey yeniden iiretilecektir. Cok yiiksek olursa daha iy1 bireyler

iretmeden uygunlugu yiiksek bireyler hizli bir sekilde bozulur.

LA
.
2

2 1I45 3 1 3

Sekil 4.2. Tek noktali ¢gaprazlama

4.3. Mutasyon Islemi

Mutasyon, popiilasyondaki bir kromozomun rassal segilen geninin degerinin
degistirilmesidir. Yeni nesil iiretimi devam ettikge kromozomlar belli bir siire sonra
tekrar etmeye baslayacaktir. Bunu engellemek ve cesitliligi artirmak i¢in mutasyon
islemi kullanilir. Mutasyon igsleminin yapilacagi sikligi mutasyon olasiligi (P,,) belirler.
Bu olasilik ¢ok biiyiik olursa popiilasyon tamamen rassal bir hal alir. Cok kiigiik olursa
arama uzaymin tamamini arastirmaya engel olacaktir.

Uygulamada mutasyon isleminde kromozom iizerinde iki adet farkli rassal deger

secilir. Bu degerler birbirlerinin yerleriyle degistirilir.
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Mutasyoen isleminden énce

1 2 3 4 3

Mutasyon isleminden sonra

4 2 3 1 5

Sekil 4.3. Mutasyon Islemi

Caprazlama ve mutasyon islemleri bittikten sonra maksimum iterasyon sayisina
ulagildt m1 kontrol edilir. Eger ulasildiysa algoritma sonlandirilir, ulasilmadiysa
popiilasyondaki kromozomlarin uygunluk degerleri hesaplanarak yukarida anlatilan

adimlar tekrar edilir.
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5. SOSYAL AG ANALIZINDE BAYES AGLARININ KULLANIMI

5.1. Sosyal Ag

Sozlik tanimiyla toplumsal veya sosyal ag, bir veya daha fazla toplumsal
iligkiyle birbirine baglanmis, dolayisiyla toplumsal bir bag olusturan bireyler (daha
nadir durumlarda ortakliklar ve roller) anlamina gelmektedir (Marshall, 1999) .

SA "dugim" olarak adlandirilan arkadashk, akrabalik, ortak ilgi, finansal
degisim ya da inang, bilgi veya prestij iliskileri gibi bir veya daha fazla bagimlilikla
belirli tiirde bagl sosyal yapidir (Anonymous, 2010).

SA ¢alismasi ilk kez bireyler arasinda ¢ok merkezli mikro diizeyde baglantilar
O0grenmenin bir yolu olarak savas sonrasi sosyoloji ve antropoloji icinde ortaya
cikmistir. O zamandan bu yana sosyal yapilarin makro diizeyde niteliklerini karakterize
eden bir ara¢ olarak ag fikrinin kapsam ve Onemi genislemis, ve mikro ve makro
diizeyleri baglama anlamina gelmistir (Turner, 2007).

Sosyallesme internetin yaygin olarak kullanilmasi ile kullanim imkan1 bulan ve
Web 2.0 paradigmasinin gelistirilmesi sonucunda uygulamaya gegirilmis bir kavramdir.
Web sayfalar1 igerisinde kendine ait bir uzay olusturan ziyaretgiler, kendi aralarinda
iligkiler tanimlayarak ve iletisim kurarak sosyallesme kavramimi gercgeklestirirler.
SA’lar, bir topluluk igerisindeki iligkilerin ziyaret¢iler tarafindan olusturulmasi

sonucunda olusan aglardir (Bursa ve Unalir, 2010 ).

5.2. Sosyal Ag Analizi

Sosyal ag analizi (SAA), 1960 ve 1970°li yillarda agirlikli olarak sosyal
psikoloji i¢cinde sosyolog ve arastirmacilar tarafindan gelistirilmistir. Matematik,
istatistik ve bilgisayar ile isbirligi icinde daha da gelistirilmesiyle ekonomi, pazarlama
ve endistri miihendisligi gibi diger disiplinlerde cazip bir ara¢ olarak analiz
tekniklerinin hizli gelismesine yol agmustir (Scott, 2000).

SAA cagdas sosyolojinin bir teknigi olarak ortaya ¢ikmistir. SAA, diigiimler ve
baglardan (kenarlar, baglantilar veya iliskiler olarak da adlandirilir) olusan ag teorisi
terimi i¢cinde sosyal iliskileri incelemektedir. Diigiimler ag i¢indeki bireysel aktorlerdir
ve baglar aktorler arasindaki iligkilerdir. Ortaya cikan grafik tabanli yapilar cok

karmagiktir. Diiglimler arasindaki iliskiler bir¢ok tiirde olabilir. Akademik alanda
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yapilan arastirmalar gOstermistir ki sosyal aglar ailelerden milletlere kadar pek c¢ok
diizeyde kullanilmakta ve problemlerin ¢oziimiiniin belirlenmesinde, kuruluslarin
calismasinda ve bireylerin hedeflerine ulasmada basarili olma derecelerinde kritik rol
oynamaktadir. En basit haliyle bir sosyal ag calisilan diiglimler arasinda arkadaslik gibi
belirli baglarm bir haritasidir. Bireyin baglh oldugu diiglimler o bireyin sosyal temasidir

(Anonymous, 2010).

5.3. Sosyal Ag Analizinde Bayes Aglarinin Kullanim

Tez c¢alismasinda SAA i¢in kisilerin ortaklasa katildiklar1 etkinlik verileri
kullanilmistir. Bu temsilde eger kisi bir etkinlige katilmigsa “1” degerini katilmamigsa
“0” degerini almaktadir.

Cizelge 5.1 de ornek olarak bireyler ve etkinliklere katilma verileri verilmistir.
Tablodan da anlasilacagi {izere bireyl ve birey3 karsilastirildiginda genel olarak ortak
bir katilimin mevcut oldugunu ve bir etkilesimin oldugu sdylenebilir. Buna karsin
bireyl ve birey2 birbirinin katildiklar1 etkinliklere katilmamis, bu durumda aralarinda
zit bir etkilesimin oldugu sdylenebilir. Calismada BA yardimiyla SAA yapilmistir. BA
yapist bireylerin etkinliklere katilma verilerinden yararlanilarak 6grenilmistir. Bu veriler
ve K2 algoritmas1 kullanilarak bireylerin aralarindaki etkilesim agini bulmak ve bu

agdan yararlanilarak ¢ikarsamalar yapabilmek hedeflenmistir.

Cizelge 5.1. Sosyal ag igindeki bireylerin etkinlige katilim verileri

Bireyl Birey2 Birey3
Etkinlik1 1 0 1
Etkinlik2 0 1 0
Etkinlik3 1 0 0
Etkinlik4 0 1 0
Etkinlik5 1 0 1

Etkinliklere katilim verilerini barindiran aglar sayesinde iki kisinin birbirleriyle
ortak hareket ettikleri, ortak begenilerinin oldugu veya da tam tersi ortak begenilerinin,
etkilesimlerinin olmadig1 soylenebilir. Bu tiirden aglar 6zellikle gizli baglantilarin (61:
teror Orglitii arasindaki haberlesme bagi vb. ) belirlenmesine yardimci olur. Ayrica
kisilerin etkilesim aglarindan elde edilecek bilgiler sirketlerde beraber calisma verimini
artirmak, ogrenciler arasinda verimli ¢alisma ortami olusturmak gibi bir¢ok amag i¢in

kullanilabilir.
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5.4. Uygulama Ortaminin Gelistirilmesi

BA olusturulmasi i¢in gelistirilmis ¢esitli uygulama ortamlar1 vardir. Netica,
Hugin, Microsoft Belief Network bunlardan bazilaridir. Bu boliimde tez kapsaminda
BA’lar i¢in gelistirilmis uygulama ortami anlatilmistir.

BA i¢in gelistirilen uygulama ortami ile BA’da interaktif el ile diigiim
ekleme/silme, baglant1 ekleme, olasilik tablosu olusturma iglemleri gergeklestirilebilir.
Bu islemlere ek olarak egitim yaparak da ag kurulup, bu ag ve veriden olasilik tablolar1
olusturulabilir. Olusan ag yapist ve olasilik tablolar1 kullanilarak ¢ikarsama iglemi
yapilabilir.

Uygulama baglatilmasiyla kullanicilarin karsisina BA’lar1 olusturabilecekleri

arayiiz gelir (Sekil 5.1).

i |
@ DUGUM EKLE SKLE
) DUGTM SIL

*) YER DEGISTIR

GENETIK(SI
RALL)

Sekil 5.1. Gelistirilen programin kullanici arayiizii

5.1.1. Diigiim Ekleme/Silme ve Yer Degistirme

Diigiim eklemek icin "Diigiim Ekle" segenegi sec¢iliyken diiglimiin olusturulmasi
istenen bolgeye fareyle tiklanir. Kullanicinin diigiim ile ilgili bilgileri (diigiim ad1 ve
durumlar1) girebilecegi sekil 5.2 de gosterilen pencere agilir. Bu pencerede istenen

degerler girilerek "Tamam" se¢ceneginin se¢ilmesiyle diiglimler olusturulmus olur.



Dnigiim Adi :  YeniDogam

i
Durum 1

PO T — TAMAM

Sekil 5.2. Diigiim Olusturma Penceresi
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Olusturulan diigiimleri silmek i¢in "Digim Sil" segenegi seciliyken diigiime

tiklandiginda diigiimler silinir. "Yer Degistir" segenegi segiliyken diiglim flizerine

tiklanarak diiglim istenilen yere tagimabilir.

5.1.2. Baglanti Olusturma

Diigiimler olusturulduktan sonra

"Tamam" butonuna basilarak baglanti

olusturma adimma gegilir. "Baglant1 Ekle " se¢enegi secgiliyken sirasiyla ata diigiim ve

cocuk diigiim olmak iizere iki diigim tizerine tiklanarak sekil 5.

aralarinda baglant1 olusturulur.

3 de gosterildigi gibi

@ YER DEGISTIR

() BAGLANTIEKLE

() OLASILIK TABLOSU | CIKARSAMA
YAP

SIRALA i

¢ 5l A

Ba
e
=5
=

Hl

2]
B é
EZ

[

Sekil 5.3. Baglant1 ekleme islemi



5.1.3. Olasihik Tablosu Olusturma
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Baglant1 olugturma igsleminden sonra olasilik tablosu olusturma islemine gegilir.

Bu islem i¢in "Olasilik Tablosu" secenegi segiliyken bir diigiim iizerine tiklanir. Segilen

diigiimiin baglant1 olusturma adiminda olusturulmus olan baglantilarina gore bir tablo

ekrani gelir.

) YER DEGISTIR m
@ OLASILIK TABLOSU | CIKARSAMA
YAP

Sekil 5.4. Yagmur diigiimiiniin olasilik tablosu

-l BayesNet

e
@) OLASILIK TABLOSU | CTKARSAMA
=

(2) FISKIYE
SKOR
[0
m!u TRUE | FALSE
st o4 o
FALSE D4 08
GENETIK(SI
RALI)
KAVDET

[

Sekil 5.5. Fiskiye diigiimiiniin olasilik tablosu
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AT s B e S

*) YER DEGISTIR
SIRALA
@ OLASILIK TABLOSU | CIKARSAMA.
AP VERIAL

SKOR
HESAPLA
GENETIK
GUNCELLE
GENETIE(ST
RALT)

0.99 0.01
0.8 0.2
0.9 0.1
0.0 1

b

mm -
-

Sekil 5.6. Islak Cim diigiimiiniin olasilik tablosu

Gelen tablo ekraninda degerler her satir i¢in satir degeri toplami 1’e esit olacak
sekilde degerler girilir (satir degerlerinin toplami 1°e esit olmadikg¢a satir giincelleme
islemi yapilmasina izin verilmez) ve "Giincelle" butonuna basilarak olasilik tablolari

olusturulur.

5.1.4. Egitim Yapma

BA uzmanlarmm bilgileriyle interaktif el ile kurulabildigi gibi veriden egitilerek
de olusturulabilir. Uygulamada BA’y1 veriden egiterek olusturmak i¢in K2 algoritmasi
kullanilmistir. K2 algoritmasinin performansi diigiimlerin sirasina baglidir. Bunun i¢in
K2 algoritmasina diigiimler sirali bir sekilde verilmelidir. Uygulama i¢inde bu
sirralamayr bulmak i¢in genetik algoritma ve 6. bolimde Onerilen yOntem
kullanilmaktadir. Ayrica genetik algoritma ve Onerilen yontemin hibrit bir sekilde
kullanildig1 bir yontemle de siralama bulunmaktadir.

Ag kurulumu tamamlandiktan sonra olusan bu ag ve veriler kullanilarak olasilik
tablolar1 olusturulmaktadir. Egitim isleminde parametre Ogrenme i¢in maksimum
olabilirlik tahmini yontemi kullanilmaktadir.

Parametre Ogrenme isleminde dikkat edilecek bir nokta egitim kiimesinde
olmayan bir durumla karsilagilmasidir. Egitim kiimemizin 3 bireyli oldugunu
disiinelim. Bu kiimede birey3 hem bireyl hem de birey2 ile etkilesimde oldugunu
diisiinelim. Fakat bireyl ve birey2 hi¢cbir etkinlige beraber katilmamis olsunlar. Bu

durumda bireyl=1, birey2=1 oldugunda birey3 i¢in “0” ve “1” degerlerinin olasiliklar1
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hesaplanamaz. Ornekteki gibi egitim kiimesinde karsilasilmayan bir durum oldugunda
uygulamada olasiliklar esit olarak dagitilir. Yani bireyl ve birey2 “1” degerinde
oldugunda birey3 i¢in “0” ve “1” degerlerinin olasiliklar1 esit olarak 0,5’tir. Buradaki
varsayimimiz egitim kiimesinde bulunmayan (hakkinda bir bilgimiz olmayan)
durumlara bagli baska bir olayn meydana gelme olasiligi ve meydana gelmeme

olasilig1 esittir.
5.1.5. Cikarsama Yapma
BA olusturulduktan sonra olusan ag yapisi lizerinden ¢ikarsama islemi yapilir.

Bu islem i¢in “Cikarsama Yap” butonuna basilir. Butona basilmasiyla ekranin alt

kismia her bir diigiim i¢in degerini secebilecegimiz degerler listesi gelir.

) YER DEGISTIR
SIRALA

(*) OLASILIK TABLOSU

@ NOD OLASILIK VERIAL

Kogul Olasilsk X Onceki Deger : 0,16038
Marjinal Olasihk :0,44838
Sonuc :0,357687675632276
K2 EGIT

B,
]
-
g

GENETIK(ST
RALD

(1) YAGMUR | (2) FISKIYE |(3) ISLAK GiM
T - - ~ T

Sekil 5.7. Cikarsama islemi

Burada cimlerin 1slak olmasi durumunda yagmurun yagma olasiligini bulmak
isteyelim. Yagmur degiskeninin “T” degeri ve Islak Cim degiskeninin “T” degeri se¢ilir
(Sekil 5.7). Daha sonra “Yagmur” diiglimii lizerine fare ile tiklanir. Béylece ¢ikarsama
sonuclar1 elde edilir.

Cikarsama sonucu:

P(C=T,Y=T) 0.16038
P(Y=T|C=T) = = ~35.77%
P(C=T) 0.44838
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Yaklasik 9%35.77 olasilikla “cimler 1slaksa sebebi yagmur yagmasidir”

cikarsamasi yapilir.
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6. YAPILAN CALISMA VE ALINAN SONUCLAR

Tez kapsaminda SA’daki bireyler arasindaki etkilesimi barindiran BA’nin
olusturulmas1 ve bu ag kullanilarak c¢ikarim yapilmasi hedeflenmektedir. BA’nin
egitiminde SA verileri ve K2 algoritmas1 kullanilmistir. K2 algoritmasimin performansi
ag1 olusturacak bireylerin temsil edildigi diiglimlerin sirasina baghdir.

Tezin bu bolimiinde agi olusturan diigiimlerin sirasini bulabilmek i¢in bir
yontem Onerilmistir. Gergek veriler ile rassal siralama, GA ile bulunan siralama ve
onerilen yontemin buldugu siralama kullanilarak K2 algoritmasiyla ag olusturulmustur.
Elde edilen ag skorlar1 karsilastirilmistir. Ayrica skoru iyilestirmek i¢in GA ve 6nerilen

yontem hibrit bir sekilde kullanilarak siralama bulunmustur.

6.1. Onerilen Yontem

K2 algoritmas1 i¢in dogru swalamanin bulunmasi amaciyla bir yontem

onerilmistir. Bu yontem i¢in K2 skor hesaplama formiilii kullanilmustir.

K2 skor hesaplama formiilii;

qi i -1) ! ri
f(i;ni = H H 0!;,'1(./
Ny 1) (6.1.)

K2 algoritmasinda bu formiille ilk olarak diigiimiin kendi skoru hesaplanir. Buna
Pesiisior denilir. Daha sonra bu diigiimden 6nce sirada gelmis diiglimlerin her biri ile
formiil kullanilarak skor hesaplanir. Bu skorlarm en biiyiigli Pyeniskor 0larak almir. Eger
yeni skor eski skordan biiylikse (Pyeniskor > Peskiskor) €5K1 skor degeri yeni skor degerini
alir ( Peskiskor = Pyeniskor ), diglm ebeveyn olarak kabul edilir ve ebeveynden diigiime bir
ok cizilir. Bu islem eski skor yeni skordan kiigiik oldukca ya da maksimum ebeveyn
diiglim sayisina ulagincaya kadar devam eder. K2 algoritmast bu formiilii siralanmis
diiglimlere uygular ve formiilden elde edilen skorlara gore diiglimlerin ebeveynleri
belirlenir.

Onerilen yontemde bu formiil kullanilarak diigiimlerin sirasinm bulunmasi
amaclanmaktadir. Her bir diiglimiin ag i¢indeki diger tiim diiglimlerle bu formiil

uygulanarak skoru bulunur. K2 algoritmasinda bu formiil bir diiglim i¢in siralamaya
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gore sadece kendinden once gelmis diigiimlere uygulanmaktadir. K2 algoritmasimdan
farkli olarak oOnerilen yontemde bir diigiim i¢in formiil ag ig¢indeki biitiin diigiimlere
uygulanir. Formiil uygulanmasidan sonra her bir diigiim icin bir skor elde edilir. Bu
skorlar i¢inde en biliyilikk skora sahip diiglim swralamada ilk siradadir. Siralama
diigiimlerin skorlar1 biiyiikten kiiclige siralayarak yapilir. Ayrica K2 algoritmasindaki

gibi burada da maksimum ebeveyn sayis1 belirlenmelidir.

Cizelge 6.1. 3 diigimli 6rnek veri kiimesi

Durumlar | Diigiiml | Digim2 | Diigiim3
1 1 0 0
2 1 1 1
3 0 0 1
4 1 1 1
5 0 0 0
6 0 1 1
7 1 1 1
8 0 0 0
9 1 1 1

10 0 0 0

3 adet diigiimiin oldugu 10 durum iceren bir veri kiimesinin oldugunu
varsayalim (Cizelge 6.1). Burada diiglimler bireyleri, durumlar ise etkinlikleri temsil
etmektedir. rl1,r2,r3 degeri her diigiim i¢in degiskenler {0,1} den olustugu i¢in 2 ye
esittir. Maksimum ebeveyn sayis1 2 olarak belirlenmistir.

Diigiiml i¢in skor hesaplama,;

1. Yy =0

ql

rl
2. Peskiskor-':f(l, Q) = H (I”[—I)./ kl:[]a]jk‘/

7= (]\]]1+I”]—1)

Formiildeki gerekli degerler hesaplanir. Ik olarak digim i¢in Pegiskor
hesaplanir. Bu ilk (ebeveynsiz) diiglim hesaplamada ¢~=0 dir. Bu yiizden j

formiilden yok edilerek ilk hesaplama yapilir.

L (X]]ZS(XIZO)
® (112:5( Xlzl)

e Ni=oa;t0o;,=10



Bunun sonucu ;
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ql
Peskiskor::f(ly Q): H LI)/ Ha]/k/ (1/11') * 51 *51

=1/2772

7=l (]\7]1"'1‘}”] 1)/ =

3. Daha sonra her bir diigiim ile Pyeniskor hesaplanir. K2 algoritmasindan farkli

olarak her bir diiglim i¢in skor hesaplanir. K2 algoritmasinda diigiimlerin

sirali geldigi varsayildigi i¢in sadece kendinden dnceki diigiimler ile skor

hesaplamasi yapilmaktadir. Onerilen yontemde ise veri kiimesindeki her bir

diigiim ile skor hesaplamasi1 yapilmaktadir.

Bu adimda f(1,m; U{xy}) ve f(1,m; U{x3}) degerleri hesaplanir.( m; =0)

ql

rl
" Sm U} )=f(Lixe) )= 11 _(i=D! Tl ouw!

L Nyl
¢;=Vicindeki {x,} nin degerleri =((x,=0), (xo=1))
ql=] ¢:=2

ar1=4 (x2=0 ve x1=0)

ar2=1 (x2=0 ve x1=1)

a1=1 (x2=1 ve x1=0)

a122=4 (x2=1 ve x1=1)

N =+ o2=5

Ni2=a21 T 022=5

gl
S xap )=11 _(n-)! 1_2[ k!
Ny reDT

=(1/6! )*4!* 1 1* (1/6)* 1! * 4! = 1/900

ql rl

" fm Uixs) )=f(L{x3} )= 11 _(r-1)! [1 au!

U N
¢:=Vicindeki {x3} ‘lin degerleri =((x3=0), (x3=1))
ql= ¢;1=2

arn=3 (x3=0 ve x1=0)

ai2=1 ( x3=0 ve x1=1)

a21=2 ( x3=1 ve x1=0)
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L (1122:4 (X3=1 ve Xlzl)
e Ny=aoto=4

e Np=aj2+0a22=06

ql rl
o Jixsi)=11 (D! I1 oup!
Nyl

= (/51 )% 31% 1 1% (1/70)* 21 % 41 = 1/2100

4. Pyoniskor = mak( f{1,m U {x2} )=1/900, f(1,m; U {x5} )=1/2100)=1/900
Pyeniskor:1/900 > Poskiskor =1/2772
Pyenisior degert Pegriskor degerinden biiyiik oldugu i¢in x2 degeri ebeveyn listesine

eklenir ( wl1={x2} ) ve Peskiskor=Pyeniskor 0larak isleme devam edilir.

5. Sonraki adimda maksimum ebeveyn sayisina ulasilip ulasilmadigi kontrol
edilir. Maksimum ebeveyn sayisina ulasimadiysa isleme devam edilir.
Diigiim1’in ebeveyn sayis1 maksimum ebeveyn saymna ulasmadigi i¢in isleme
devam edilir. Diigiiml’in 2. ebeveyninin olup olmadigmi bulmak i¢in

hesaplamalar yapilir.

ql rl

» f(la Ufxs) )=f(L{xs x5} )=T1  (ri-1)! [1 amp!
(N

e ¢;=Vicindeki {x2,x3} lin degerleri =((x3=0,x2=0),
(x3=0,x2=1), (x3=1,x2=0), (x3=1,x2=1))

* ql=[¢;[~4

o ;=3 (x3=0 ,x2=0, x1=0)

o o 2=1(x3=0,x2=0, x1=1)

e a2=0 (x3=0 ,x2=1, x1=0)

e a22=0(x3=0 ,x2=1, x1=1)

o a3=1(x3=1 ,x2=0, x1=0)

o a;3=0 (x3=1 ,x2=0, x1=1)

e a4=1 (x3=1 ,x2=1, x1=0)

o 144 (x3=1 ,x2=1, x1=1)

e Nuy=ato=4
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Niz =021+ a122=0

Niz =31+ az=1

Nis = 41+ a142=5

ql rl
JL{x2 x3p )="11  __(=1)! ] ol
J=1 W[j‘i‘l’[—l)/ k=1

= (1/5' )* (1111!* a2 |* (1/1')* (1121! * (1122! * (1/2')* (1131!* 132 |* (1/6')* (1141! *

042!

= (1/51)* 31 * 11 * (1/11)* 0! * 0! * (1/21)* 1! * 0! * (1/6!)* 1! * 4! = 1/1200

6. Pieniskor=1/1200 < Pegisior =1/900, yeni skor degeri eski skordan biiyiik

olmadig1 i¢in islem sonlandirilir X3 ebeveyn listesine eklenmez.

Pskor(l), Peskl'skor degel‘ini ahr, ( Pskor(l): Peskiskor)
Pyer(1) =1/900

Ayni islemler diger diiglimler i¢inde uygulanir ve skorlar1 hesaplanir.

o Pyo(1)=1/900
o Pyu(2)=1/210
o Pyo(3)=1/180

Diigiimler skorlar1 hesaplandiktan sonra birbirleriyle karsilastirilirlar. En biiyiik
skora sahip diigiim siralamanin en basina gecirilir. Swralama skor degerleri biiyiikten
kii¢iige dogru olacak sekilde yapilir.

Bu 6rnek i¢in bulunan siralama ={ Diigim3, Diigiim 2, Diigiim 1}

Anlatilan bu yontem ile siralama bulunduktan sonra bu siralamaya gore veri
kiimesi siralanir. Swralanmis veriye K2 algoritmasi uygulanir ve ag yapisi olusturulur.

Bu siralamaya gore olusturulmus ag sekil 6.1 de gosterilmistir.

L__aa _an

Sekil 6.1. Onerilen siralamayla bulunan BA
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Hesaplama islemleri yapilirken K2 algoritmasimi hizlandirmak i¢in f(i,7;) skoru
yerine log(f(i,m;)) skoru hesaplanmaktadir. Onerilen ydntem icinde hizin artirilmasi

amaciyla f(i,m;) skoru yerine log(f(i,m;)) skoru kullanilmistir.

6.2. Ornek Calisma

Onerilen ydntemin sonuclarmi degerlendirmek igin ilk olarak Tetrad IV paket
programu tarafindan iiretilmis veriler kullanilmistir. Tetrad IV, istatistiksel ve nedensel
modeller i¢in gelistirilmis ticretsiz Java tabanli bir programdir (Ramsey ve ark., 2004).
Tetrad IV programi ile sekil 6.2 de gosterilen 10 diiglim iceren kiiciik bir ag

olusturulmustur.

X1 — X2 = X3 X4
X5 L] X7

I T~

®10
X8 — X0

Sekil 6.2. Ornek BA yapisi

Tetrad IV program ile kurulmus sekil 6.2 de gosterilen ag yapisina bagh 100,
500, 1000, 2000, 3000 kayit iceren veri kiimeleri Tetrad IV programi ile
olusturulmustur. Program, verileri ag yapisina bagl ve rassal olarak olusturmaktadir.
Olusturulan bu veri kiimeleri algoritmalara giris verisi olarak verilerek sonug¢ olarak
baslangicta kurulan ag yapismin bulunmasi amag¢lanmaktadir.

Bu veriler ile ADA (Ag¢gozlii Denklik Arama) , PC algoritmalarinin ve
diglimlerin rassal, genetik algoritma ve onerilen yontem kullanilarak siralanmasiyla K2
algoritmasinin bulduklar1 ag yapilari ¢izelge 6.2 de sunulmustur.

ADA algoritmas: iki fazli aggozlii arama algoritmasidir. Algoritma higbir kenari
olmayan yonlendirilmis ¢evrimsiz grafik iceren sinif ile baslar. Sonra ilk fazda yerel bir
maksimuma ulasincaya kadar sadece ileri yonde a¢ gdzlii arama yapar. Ikinci fazda
birinci fazin yerel maksimumundan baslayarak ikinci a¢ gozIii arama yapar, fakat bu
kez arama geri dogrultuda gerceklestirilir. Algoritma ikinci fazda yerel maksimuma

ulagildiginda sona erer (Chickering ve Meek, 2002).
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PC algoritmasi Spirtes ve Glaymour (1990) tarafindan sunulmus bir sinirlama

arama algoritmasidir. Degisken ¢iftlerinin diger degisken kiimeleri tizerinde bagimsizlik
sartin1 smayarak calisir ve ilk fazda bir yonsiiz yakinhik grafigi verir. Kenarlar belirli

kurallara gore ikinci fazda yonlendirilir.
Cizelge 6.2. Ornek BA icin ADA, PC, rassal siral1 K2, GA ile siralanmis K2 ve 6nerilen yontemle
stralanmis K2 algoritmalarmin buldugu ag yapilari
Kayit | ADA PC Rassal Sirali K2 | GA ile siralanmis | Onerilen
K2 yontemle
siralanmig K2
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Cizelge 6.2 deki rassal sirali K2 algoritmasinda her kayit i¢in 10 farkli rassal
siralama tretilip bunlar i¢indeki en 1yi skora sahip ag yapisi tabloda gdsterilmistir

GA ile swralanmig K2 algoritmasi i¢in ¢aprazlama olasiligi 0.5, mutasyon
olasiligi 0.1 secilmistir. Popiilasyon boyutu 10 ve iterasyon sayist 100 olarak
ayarlanmistir. GA sezgisel bir algoritma oldugu icin algoritma her ¢alismasinda degisik
sonuclar tretebilir. Bu ylizden diiglimlerin siralamasi bulmak amaciyla GA i¢in 10
rassal baglangic popiilasyonu {iretilmistir. Her bir baglangic popiilasyonuna GA
uygulanmistir. GA uygulanmasi sonucunda elde edilen en iyi uygunluk degerini veren
siralamaya gore olusturulan ag yapisi tabloya eklenmistir.

Sonuglardan da goriilecegi gibi veri kiimesinde 10 diigiimlii ag1 6rnekleyen veri
sayisi arttikga her algoritma ag yapisma daha ¢ok yaklagsmaktadir. 3000 Ornek ile
orneklendigi zaman GA ile siralanmig K2 ve Onerilen yontemle siralanmis K2
algoritmalarinin dogru ag yapisini elde ettigi goriilmektedir. Fakat rassal siralamali K2
algoritmas1 3000 6rnekte de yanlis baglantilar bulmustur. ADA ve PC algoritmalar1 ise

3000 ornekte baglantilar1 dogru bulmus fakat yonleri tam bulamamislardir.

6.3. Gercek Veri Kiimesi Uygulamasi

Algoritmanin ¢aligsmasini test etmek i¢in gercek veri kiimesi kullanilmistir. Veri
kiimesi (LabData) J. Kubica tarafindan (2003) derlenmistir. Igeriginde Carnegie Mellon
Universitesi Auton Laboratuvari igin iiyeler arasindaki ortak baglantilar1 bulundurur.
115 birey ve 94 baglantidan olusmaktadir.

Oncelikle veri kiimesi uygulamamizda kullanabilmek i¢in uygun formata
getirilmistir. Bu ylizden bireyler siitun degiskenleri, baglantilarsa satir degiskenleri

olacak sekilde tablo olusturulur. Eger bir birey ilgili baglantida yer aliyorsa “1” degilse



“0” degeri verilir. K2 algoritmasi i¢cin maksimum ebeveyn sayisi

belirlenmistir.
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10 olarak

Ik olarak rassal 30 siralama yapilip bu siralamalara gére K2 algoritmasiyla ag

yapist bulunup skor hesaplanmistir.

Cizelge 6.3. Rassal sirali verilerin ag skorlari

No Ag Skoru No Ag Skoru
1 -492.98925 16 -495.6093831
2 -495.5117107 17 -486.763685
3 -495.8991248 18 -490.5663736
4 -499.3172128 19 -493.5272166
5 -501.7277863 20 -497.4878308
6 -494.4367981 21 -493.858743
7 -493.9520584 22 -488.6430417
8 -490.8973927 23 -499.5511872
9 -502.6523101 24 -498.5002394
10 -491.4516869 25 -482.4997984
11 -493.2447153 26 -495.2483798
12 -485.9509313 27 -493.9493799
13 -481.5703819 28 -497.6477981
14 -483.2166745 29 -487.1887406
15 -488.6313 30 -503.542674

Cizelge 6.3 de gosterilen 30 adet rassal sirali ag skorunun ortalamasi alimmustir.

Daha sonra onerilen yontem kullanilarak siralama bulunmustur. Bu siralamaya goére K2

algoritmasiyla ag olusturulmus ve agm skoru hesaplanmistir. Onerilen ydntemle

sirralanmig ag skoru ile rassal smralanmis ag skorlarinin karsilastirilmasi: asagida

verilmistir.

Rassal sirali K2 skor (Ortalama)

Onerilen yontemle siralanmis K2 Skor

: -493.2011268
: -466.738669
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-460
0

-465

-466,738660

-470

-475

-480

-485

Ag Skoru

-490

-493,2011268 &=

+9

-495

-500 +

-505

-510

L g Rassal siralanms agin skoru

Rassal siralanmis aglarin ortalama skoru
Onerilen yontemle siralanmis agin skoru

Ag No

Sekil 6.3. Rassal siralanmis aglarin ve 6nerilen yontemle siralanmis agin skorlari

Sonra diigiimler GA ile smralanmis ve GA ile swralanmis aglarin skorlari

bulunmustur. GA i¢in boyut=10 ve iterasyon=100 olarak belirlenmistir. Popiilasyondaki

her birey agi1 olusturacak diiglimlerin siralamasimni ifade etmektedir. 30 adet rassal

iiretilmis farkl baslangic popiilasyonuyla GA uygulanmig ve bu ¢alismalarin sonucunda

siralamalar bulunmustur. Bu siralamalar kullanilarak K2 algoritmasiyla ag yapilari

olusturulmus ve aglarin skoru bulunmustur. Bulunan sonuglar c¢izelge 6.4 de

gosterilmistir.

Cizelge 6.4. GA ile siralanmis verilerin ag skorlar1

No Ag Skoru No Ag Skoru
1 -472.6798417 16 -469.282169
2 -472.8192043 17 -478.3637472
3 -474.227131 18 -470.7258379
4 -468.730246 19 -472.7081865
5 -470.4012574 20 -473.9972401
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6 -471.3886848 21 -468.9758408
7 -473.9454922 22 -470.2514915
8 -468.7744803 23 -469.8427824
9 -469.6238609 24 -471.6276212
10 -471.5998228 25 -470.6347563
11 -476.0451565 26 -469.3723689
12 -468.6425874 27 -469.8094984
13 -469.3984805 28 -471.5259133
14 -480.2913106 29 -470.5829754
15 -466.0284532 30 -469.696567

Cizelge 6.4 de 30 adet rassal iiretilmis farkli baslangi¢c popiilasyonuyla GA
uygulanarak bulunan siralamalar ile olusturulan ag skorlarinin ortalamasi alinmistir.

Onerilen siralama ydntemiyle bulunan ag skoru ile karsilastirilmasi asagida verilmistir.

GA 1ile siral1 K2 skor (Ortalama) . -471.399767
Onerilen ydntemle siralanmis K2 Skor : -466.738669
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E Genetik algoritmayla siralanmms agm skoru
Genetik algoritmavla swalantms aglarm ortalama skoru

— Onerilen yéntemle swalanms agm skoru

Sekil 6.4. Genetik algoritmayla siralanmig aglarin ve onerilen yontemle siralanmig agin skorlari

Sekil 6.4 de GA ile yapilan siralamalarla olusan aglarin skorlari, bu aglarin
ortalama skorlar1 ve dnerilen yontemle siralanmis agin skoru gosterilmistir. Onerilen
yontemle bulunan agin skoru GA ile srralanmis aglarin ortalama skorundan daha
yiiksektir. Goriilecegi gibi GA ile 30 farkli baslangic popiilasyonuyla bulunan
siralamalardan sadece bir tanesinin Onerilen yontemle bulunan skoru gectigi
goriilmektedir. Geri kalan 29 tanesinin skoru Onerilen ydntemle bulunan skordan
diistktiir.

Sonuglarm iyilestirilmesi amaciyla GA ile onerilen yontem hibrit bir sekilde
kullanilmistir. Burada GA baslangi¢ popiilasyonu tamamen rassal olarak iiretilmemistir.
Baslangic popiilasyonuna onerilen yontemle bulunmus siralama eklenmis popiilasyonun
diger bireyleri ise rassal {iretilmistir. Bu hibrit yontem 30 farkli bagslangic

popiilasyonuyla calistirilmis ve sonuglari ¢izelge 6.5 de verilmistir.

Cizelge 6.5. Hibrit yontemle siralanmig verilerin ag skorlari

No Ag Skoru No Ag Skoru

1 -465.4227503 16 -465.1217687
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2 -464.2092392 17 -465.60775

3 -464.9550706 18 -465.5202098
4 -464.5882382 19 -465.8025084
5 -465.0570286 20 -465.5202098
6 -464.8672506 21 -464.5937097
7 -465.158685 22 -465.6033871
8 -465.1587375 23 -465.2372882
9 -464.9502739 24 -465.5250064
10 -465.6033871 25 -465.1217687
11 -464.8712859 26 -465.895445
12 -464.5289695 27 -465.2560985
13 -464.973351 28 -464.973351

14 -465.2239764 29 -464.5845522
15 -466.4188248 30 -465.1720233

Cizelge 6.5 de gosterilen 30 adet hibrit yontemle bulunan srralamalarm ag
skorlarinmn ortalamasi almmistir. Onerilen siralama yontemiyle bulunan ag skoru ile

karsilastirilmasi asagida verilmistir.

Hibrit yontemle siralanmig K2 skor (Ortalama) : -465.1840715
Onerilen ydntemle siralanmis K2 Skor . -466.738669

6.4. SA’da Cikarsama Yapma

BA ile ¢ikarsama yapilirken tek bir yon takip edilmez. Baska bir deyisle bir
diigiim icin olasilik bulunurken sadece etkilendigi diiglimlere degil ayrica etkiledigi
diigiimlerin durumuna da bakilir. B bireyi A bireyinden etkileniyor olsun. A bireyi bir
etkinlige katilmigsa B bireyinin bu etkinlige katilma olasiligmi etkileyecektir, ayni
sekilde B bireyi bir etkinlige katilmigsa A bireyinden etkilenip bu etkinlige katilma

olasiligi da oldugu icin A bireyinin bu etkinlige katilma olasiligini etkileyecektir.
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Bireylerin etkinlige katilma olasiliklar1t dogrudan veya dolayli olarak aralarinda
etkilesim baglantis1 bulunan bireylerin durumlarindan etkilenmektedir.

Tez kapsaminda SAA yapmak amaciyla bireyler arasindaki ortak baglantilari
bulunduran gergek veri kiimesi (LabData) kullanilarak BA egitimle olusturulmustur.

Veri kiimesinde 115 birey bulunmaktadir. BA iginde bu bireyleri diigiimler teskil
etmektedir. Diigiimler arasindaki baglantilar ise bu bireylerin etkilendigi veya etkiledigi
bireyleri gostermektedir. BA’nin egitimi i¢in K2 algoritmasi kullanilmistir. Ag i¢cindeki
diiglimlerin siralamasi 6. bolimde Onerilen hibrit yontem ile yapilmistir. K2
algoritmasinda bir diigiimiin ebeveyninin kendinden once gelen bir diigim olmasi
gerekir. Olusan BA da iki diiglim arasinda bir baglant1 varsa 0n sirada aga eklenen

diigim etkileyen, diger diigiim etkilenen diigtimdiir.
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Sekil 6.5. LabData veri kiimesinden olusturulan BA

Sekil 6.5 te gercek veri kiimesi ve Onerilen hibrit yontem kullanilarak
olusturulmus BA gosterilmistir. Bu BA iizerinden SAA yapilabilmektedir. Ag

tizerindeki bir bireyin etkinlige katilma olasiligin1 bagka bireylerin ayni etkinlige
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katilma durumlarma gore analiz edilebilmektedir. Uygulama {izerinden analiz yapilmasi
istenen bireylerin degerleri sec¢ilerek analiz gerceklestirilebilmektedir.

Olusan BA i¢inde M_Herskovici bir etkinlige katilmis ve bu etkinlige D_Pelleg
katilmamigsa Y Maarek diiglimiiniin bu etkinlige katilma olasilig1 analiz edilmistir.
Y Maarek bireyini temsil eden diigiim M_Herscovici bireyini temsil eden diigiimden ve
R Fagin bireyini temsil eden diigiimden dogrudan etkilenmektedir. A Moore ve
D Pelleg diigtimleri de Y Maarek diigiimiinden etkilenmektedir.

BA iizerinden ¢ikarsama islemi yapilirken D Pelleg i¢in D, M_Herskovici i¢in

M, Y Maarek icin Y kisaltmalar1 kullanilmistir.

P(D=0,M=1Y=1)
P(Y=1|D=0,M=1) = ~76.21%
P(D=0,M=1)

Gelistirilen uygulama yaziliminda bahsedilen degerler sec¢ilmis ve cikarsama
islemi yapilmistir. Bu ¢ikarsamanin sonucunda M_Herskovici bir etkinlige katilmis ve
D Pelleg bu etkinlige katilmamissa , %76,21 olasilikla Y Maarek'in de bu etkinlige
katilacagi soylenir.

Uygulama iizerinden analiz yapilmak istenen bireyler icin degerler se¢ilmis ve

analiz islemleri gerceklestirilmistir. Analiz sonucglar1 asagidaki cizelge 6.6 da

sunulmustur.

Cizelge 6.6. Analiz sonugclari
Bilinen Durumlar Analiz Edilen Durum Analiz Sonucu
M_Herskovici=1, D_Pelleg=0 Y Maarek=1 %76,21
J Suh=0, Y_Yang=0, J Kubica=1 E Rieffel=1 %40,16
M_Riedmiller=0, W_Wong=1 G_Cooper=0 %50,27
A Davies=0, R _Castano=1, B_ Wold=0 T Mann=0 %33,57
M Jordan=0, R LAnder=0,B_Anderson=0, A Berger=0 %85,55
DChon=1
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7. SONUCLAR VE ONERILER

7.1. Sonuclar

BA’lar belirsizlik hakkinda bilgi sunmak icin kullanilir. SA’lar kisilerin sosyal
iliskilerine gore birbirlerine baglandigi yapilardir. Bu yapida kisiler diigiim, iliskiler
baglant1 olarak ifade edilir.

Bu c¢alismada kisilerin etkinliklere katilim verileri kullanilarak SAA i¢cin BA
olusturulmustur. Bu veriler ile BA kullanilarak bireyler arasindaki etkilesim
modellenmek istenmektedir.

Tez kapsaminda BA yapis1 veriden ogrenerek kurulmustur. Egitim icin K2
algoritmas1 kullanilmigtir. K2 algoritmasinin performans: diigimlerin sirasina baghdir.
Ag icindeki diiglimlerin siralamasimi bulmak i¢in bir yontem 6nerilmistir.

Onerilen yontemin performansini test etmek igin ilk olarak Tetrad IV programm
kullanilarak 10 diigiim iceren kii¢iik bir ag olusturulmustur. Bu ag1 temsil edecek veriler
100, 500, 1000, 2000, 3000 durum icerecek sekilde program yardimiyla rassal
dretilmistir. EZitim i¢in Uretilen bu veri kiimeleri girdi degeri olarak verilip ag
bulunmasi istenmistir. ADA, PC algoritmalar1 ve diigiimlerin rassal, GA ve Onerilen
yontem ile siralanarak K2 algoritmasi ile BA yapilar1 olusturulmustur. Uygulama
sonucunda Onerilen yontem ve GA ile 6nerilen yontemle bulunan siralama kullanan K2
algoritmalar1 3000 durumda dogru ag yapisini bulmustur.

SAA i¢in gercek veri kiimesi kullanilarak BA olusturulmustur. Bu veri kiimesi
ile diigimlerin rassal, GA ve oOnerilen yontemle swralanarak K2 algoritmasi ile BA
yapilart  olusturulmustur. Bulunan ag yapilarmin skorlar1  karsilagtirilmistir.
Karsilagtirma sonucunda en iyi skoru onerilen yontemle swralanmis K2 algoritmasinin
buldugu goézlemlenmistir. Ayrica sonuglari iyilestirmek icin GA ve Onerilen yontem
beraber kullanilmistir. GA baslangig popiilasyonuna Onerilen yontem ile bulunan
siralama eklenerek hibrit bir yap1 olusturulmus ve sonuglar iyilestirilmistir.

Onerilen bu hibrit yontemle kisilerin etkinlige katilma verileri kullanilarak BA
olusturulmustur. Kurulan bu BA iizerinden SAA yapilmistir. Ag iizerindeki bir bireyin
etkinlige katilma olasilig1 baska bireylerin ayni etkinlige katilma durumlarina gore

analiz edilmis ve analiz sonuglar1 sunulmustur.
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7.2. Oneriler

Calismada kullanilan veri kiimelerinin igindeki degerlerin tam oldugu
disiiniilmiistiir. Ama ger¢ek hayatta karsilasilan veriler genelde eksik, hatali ve tutarsiz
olabilmektedir. Gelecek calismalarda kayip ve eksik veriler goz Oniine alinarak SAA

icin BA olusturulmasi diisiiniilmektedir.
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