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Oz

Tanecikli Hesaplama yontemlerinden biri olan Kaba Kiimeler Teorisi 1980°li yillarin baslarinda Zdzislaw Pawlak tarafindan, belirsiz
ve muglak bilgi ile ugragmak icin ortaya atilmistir. Belirsizligin en temel nedenlerinden biri, belirsizligin ilgili oldugu alanin tiim
degiskenlerini gozlemlemenin giicliiglinden kaynaklanmasidir. Ayrica, gozlemlenebilen degiskenlerin ait olduklar1 diinya
deterministik olmasina ragmen, rastgele davranis gosterir. Kaba kiimeler teorisi evrende her bir nesneden bilgi elde edebilecegimiz
varsayimi {izerine kuruludur. Teorinin ortaya atilmasindan giiniimiize kadar gegen siire igerisinde kaba kiimeler teorisi {izerinde birgok
¢alisma yapilmistir. Bunlardan biri de, 2000°1i yillarin baslarinda kurami ortaya atan Pawlak tarafindan sunulan akis ¢izgeleridir.
Akis cizgeleri; verilerden akil yiirlitmek ve akilli veri analizi igin veri tablolarindan bilgi akisi dagilimini temsil etmek amaciyla
grafiksel bir ¢erceve sunmaktadir. Pawlak, akis ¢izgelerini Lukasiewicz tarafindan onerilen olasiligi mantiksal terimlerle ifade etmeyi
oneren kavramdan yola ¢ikarak agiklamistir. Akis ¢izgeleri teorik bakis agisindan, Lukasiewicz’in fikirlerinin bir genellemesi olarak
goriilebilir. Kaba kiime teorisine dayali akis ¢izgeleri, belirsiz ve eksik bilgi ile ilgilenen diger yontemler ile de ortiismektedir.
Bunlardan birisi de karmagik alanlarda belirsizligi yonetmek i¢in anlamsal bir modelleme araci olarak kullanilan Bayes aglaridir.
Kaba kiime teorisi tarafindan sunulan Bayes teoremine bakis, herhangi bir veri kiimesinin toplam olasilik kurali ve Bayes teoremini
kargiladigini ortaya koymaktadir. Bayes teoremi, yeni bir kanitin varliginda o ana kadar olan inanglarimizi nasil degistirmemiz
gerektigini agiklayan matematiksel bir kuraldir. Diger bir deyisle, yeni bilgiler ile hali hazirda bulunan verilerin ve bilgilerin
birlestirilmesini saglar. Bu nedenle, akis cizgelerini Bayes aglarmin 6zel bir durumu olarak gorebilmek miimkiindiir. Ayrica, akis
gizgeleri, karar tablolarindan elde edilen kurallar1 Yo6nlendirilmis Cevrimsiz Cizge (YDC) olarak diizenleyerek geleneksel kaba kiime
aragtirmasint genisletir. Pawlak’in akis cizgeleri, bilgi akigini gorsellestirme yetenekleri nedeniyle hem pratik hem de teorik birgok
aragtirmacinin ilgisini ¢ekmis ve bircok alanda basari ile uygulanmigti. Bu ¢aligmada, akis ¢izgelerinin temel kavramlart ve
ozellikleri incelenmis; akis ¢izgelerinin Bayes teoremi ve Bayes aglari ile iligkisi gosterilmistir. Ayrica, akis ¢izgeleri ile ilgili genis bir
literatiir aragtirmas1 yapilmig ve ilgili alanda yer alan uygulamar ile teorik ¢aligmalara deginilmistir. Caligmanin son boliimiinde, bir
uygulama tizerinde, karar algoritmasi, sonlu bir “Eger....0 halde....” seklinde karar kurallar1 kiimesi olarak ifade edilmistir. Ayrica,
bu karar kurallarinin tasidigi anlamlar Bayes teoremini saglayan gii¢, kesinlik ve kapsama katsayilari ile ifade edilmis ve
degerlendirilmistir. Burada her karar kurallarinini olasiliksal 6zellikleri ortaya ¢ikardigi ve Bayes teoremi ile toplam olasilik kuralini
karsiladigr goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Akis Cizgeleri, Kaba Kiimeler, Bayes Teoremi, Bayes Aglari, Belirsizlik, Karar Kurallar1, Karar Algoritmalari.

Probabilistic Structure of Rough Set Flow Graphs

Abstract

The Rough Set Theory, one of the granular computing methods, was put forward by Zdzislaw Pawlak in the early 1980s to deal with
uncertain and vague information. One of the main reasons for uncertainty is that the uncertainty stems from the difficulty of observing
all the variables of the domain it relates to. Also, although the world to which the observable variables belong is deterministic, it
shows random behavior. The rough set theory is based on the assumption that we can obtain information from every single object in
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the universe. Many studies have been conducted on the theory of rough sets in the period that passed since the theory was introduced.
One of these is the flow charts presented by Pawlak, who introduced the theory in the early 2000s. Flow charts provide a graphical
framework for reasoning from data and representing the distribution of information flow from data tables for intelligent data analysis.
Pawlak explained the flow graphs from the concept proposed by Lukasiewicz that proposes to express probability in logical terms.
Flow graphs can be viewed from a theoretical point of view as a generalization of the Lukasiewicz 'ideas. Flow graphs based on rough
set theory overlap with other methods that deal with uncertain and incomplete information. One of these is Bayesian networks used as
a semantic modeling tool to manage uncertainty in complex domains. The look at Bayes 'theorem presented by the rough set theory
reveals that any data set meets the total probability rule and Bayes' theorem. Bayes' Theorem is a mathematical rule that explains how
we should change our beliefs up to that point in the presence of new evidence. In other words, it ensures that new information is
combined with already existing data and knowledge. Therefore, we can see flow graphs as a special case of Bayesian networks. In
addition, flow graphs extend the traditional rough set research by organizing the rules derived from decision tables into Directed
Acyclic Graphs (DAGs). Pawlak's flow graphs have attracted the attention of many practical and theoretical researchers due to their
ability to visualize the flow of information and have been successfully applied in many areas In this study, basic concepts and
properties of flow charts are examined; the relationship of flow graphs with Bayes' theorem and Bayes networks is shown. In addition,
a wide literature research on flow charts has been made and the applications and theoretical studies in the related field are mentioned.
In the last section of the paper, the decision algorithm on an application is expressed as a finite set of decision rules in the form of
“If...Then...”. In addition, the meanings of these decision rules are expressed and evaluated with the strength, certainty and coverage
coefficients that provide Bayes' theorem. It is seen here that each decision rules reveal probabilistic properties and meet Bayes'

theorem and the total probability rule.

Keywords: Flow Graph, Rough Sets, Bayes Theorem, Bayesian Networks, Uncertainty, Decision Rules, Decision Algorithms.

1. Giris

Kaba kiime teorisi, muglak, eksik veri analizi ve karmasik
alanlardaki belirsizligi modellemek igin yeni bir matematiksel
arag¢ olarak Zdzislaw Pawlak (1982) tarafindan tanitilmistir. Bu
teorinin felsefesi, arastirma evreninin her nesnesiyle bazi
bilgilerin iliskilendirildigi varsayimina dayanir. Teori, karar
destegi, miihendislik, bilgisayar bilimleri, bankacilik, tip ve
bir¢ok alanda uygulama bulmustur. Ayrica, kaba kiime teorisi,
eksik ve belirsiz bilgiyle ilgilenen kanit teorisi bulanik kiimeler,
Bayes aglar1 gibi birgok teori ile de drtiismektedir. Ornegin, kaba
kiime teorisi, Bayes'in teoremine yeni bir bakis a¢is1 sunar. Kaba
kiime teorisi tarafindan sunulan Bayes teoremine bakis, herhangi
bir veri kiimesinin (karar tablosu) toplam olasilik kuralim1 ve
Bayes teoremini karsiladigini ortaya koymaktadir. Bu 6zellikler,
O0znel On bilgilere ve yeni kanitlar mevcutsa revizyonuna
basvurmadan nesnel verilerden sonu¢ ¢ikarmak i¢in dogrudan
kullanilabilir. Bu nedenle, Bayes'in teoremine iligkin kaba kiime
goriisii, teoremin 6znel "klasik" yorumunun aksine, oldukca
nesneldir (Pawlak, 2002a).

Bayes aglar1 (Pearl,1988), karmasik alanlarda belirsizlik ile
basetmek icin anlamsal bir modelleme aracidir. Bir Bayes agi,
Yonlendirilmis Cevrimsiz Cizgeden (Directed Acyclic Graph-
DAG) ve bu ¢izgeye karsilik gelen bir kosullu olasilik tablolari
kiimesinden olusur. Yonlendirilmis ¢evrimsiz bir ¢izge’ de
kodlanan olasiliksal kosullu bagimsizliklar (Wong vd., 2000),
kosullu olasilik tablolarinin ¢arpimlarinin tek bir ortak olasilik
dagilim gosterir.  Cooper (1990)  ¢ikarimin
karmagikliginin  NP-Zor oldugunu gostermesine
literatlirde pratikte olduk¢a iyi sonu¢ veren birkag yaklasim

oldugunu
ragmen,

gelistirilmistir. Kaba kiimeler ve Bayes aglarinin en 6nemli

farkliliklarindan birisi, kaba kiimelerde Bayes aglarindan farkli
olarak, s6z konusu problem alaniyla ilgili hi¢bir varsayimda
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bulunulmaz. Bunun yerine, ¢ikarim siireci yalnizca 6rnek veriler
tarafindan yonetilir (Butz vd., 2005).

2002 yilinda Pawlak kaba kiime teorisinin 6nemli bir
uzantisi olan ve verilerden akil yiirlitmek i¢in bir grafik ¢ergeve
olarak matematiksel akis ¢izgelerini sunmustur (Pawlak 2002b
& Pawlak, 2003a). Akis ¢izgeleri, optimal akis analizi i¢in Ford
ve Fulkerson (1962) tarafindan 6nerilen yontemden farklidir ve
optimal akistan ziyade, karar algoritmalarinda bilgi akis1 analizi
i¢in matematiksel bir arag¢ olarak kullanilmaktadir.

Bir akis cizgesi, agdaki akis dagilimini modeller ve verilen
veri setinden bilgi akiginin matematiksel modelini temsil eder.
Akig cizgesinin dallari, karar kurallart olarak yorumlanirken,
tim akis c¢izgesi karar algoritmasmin bir temsili olarak
yorumlanabilir. Akis ¢izgesindeki bilgi akisi, Bayes’in kuralini
saglar, ancak kural olasiliksal bir anlama sahip degildir ve
Lukasiewicz’in Ongordiigii

kullanmak yerine, akis

tamamen deterministiktir. Yani,
olasilik ve dogruluk degerlerini
gizgelerinde deterministik akis analizi kullanilir. Bu 6zellik
olasiliksal yapisina ve mantiksal yoruma atifta bulunmadan,
verilerden sonu¢ ¢ikarmak i¢in kullanilabilir. Ayrica, akisg
gizgesinin dallart arasindaki akis dagilim oranlar1 olarak
yorumlanabilmesini saglar (Pawlak, 2003a & Pawlak,2003b).
Teorik bakis agisindan, akis ¢izgeleri, olasiligi mantiksal
terimlerle ilk kez ifade etmeyi
fikirlerinin bir genellemesi
Onermesel fonksiyonlarin bir 6zelligi oldugunu ve [0,1] araligina

Oneren Lukasiewicz ’in
olarak goriilebilir.  Olasiligin
ait dogruluk degerleriyle degistirilebilecegini iddia eder. Akis
cizgesinde dogruluk degerleri ve dolayisiyla olasiliklar, bir akis
cizgesinin dallarindaki akis yogunlugu olarak yorumlanir
(Pawlak, 2003a). Kaba kiime teorisindeki akis ¢izgeleri, sezgisel
ve agik bicimlendirme, basit hesaplama, paralel igleme ve
Markov 6zelligi sergiler (Yao & Miao, 2019).

Bir Karar Algoritmasi, sonlu bir “Eger....O halde....” karar
kurallar1 kiimesidir. Her karar kurali, Bayes'in teoremini
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saglayan gii¢, kesinlik ve kapsama olmak fiizere ii¢ temel katsay1
ile iligkilidir. Kapsama katsayis1 belirli bir karar igin nedenlerin
kosullu olasiligin1 verir. Bu nedenle akis ¢izgeleri, Bayesci
(Bayesian) c¢ikarim metodolojisine yeni bir bakis acis1 saglar.
Ayrica, akig cizgeleri Bayes aglarmmin 6zel bir durumudur
(Greco, vd., 2002) ve karar tablolarindan elde edilen kurallari
yonlendirilmis ¢evrimsiz ¢izge olarak diizenleyerek geleneksel
kaba kiime aragtirmasini genisletir (Butz vd., 2005 & Butz vd.,
2006). Pawlak’in akis cizgeleri, bilgi akisin1 gorsellestirme
yetenekleri nedeniyle hem pratik hem de teorik arastirmacilarin
ilgisini ¢ekmis ve bilgi kesfi, bilgi temsili, veri analizi ve veri
madenciligi gibi birgcok alanda basariyla uygulanmigtir
(Chitcharoen & Pattaraintakorn, 2010).

Bu calismada, akis cizgelerinin temel kavramlar1 ve
ozellikleri incelenmis ve Bayes aglari ile akis ¢izgelerinin iliskisi
gosterilmistir. Ayrica, akig cizgeleri ile ilgili genis bir literatiir
arastirmas1  yapilmig ve uygulamada ve teorik yapilan
¢aligmalara deginilmistir. Son bdliimde, bir uygulama iizerinde,
karar algoritmasi, sonlu bir karar kurallar1 kiimesi olarak ve
Bayes’in teoremini saglayan giig, kesinlik ve kapsama
katsayilari ile ifade edilmistir.

2. Literatiir Ozeti

Bu boliimde kaba kiimeye dayali akis ¢izgeleri ile ilgili hem
teorik hem de uygulamaya yonelik literatiirde yer alan
caligmalara yer verilecektir.

Pawlak (2002a & 2002b) c¢aligmasinda, her
algoritmasinin, olasilik &zelliklerini ortaya ¢ikardigi, 6zellikle
toplam olasilik kurali ve Bayes karsiladigini
gostermistir. Bu 6zellikler, Bayesci muhakeme ile dogasi geregi
iligkilendirilen, 6nsel ve sonsal olasiliklara atifta bulunmadan,
verilerden sonu¢ ¢ikarmak i¢in yeni bir yontem sunar. Greco vd.
(2002),  karar kurallarinin karsiliklt dislanmasi kavramini
gevsetmis ve karar algoritmalarmin ozelliklerinin hala gegerli
oldugunu gostermistir. Ayrica, karar kurallart kesinlik faktoriiniin

karar

teoremini

bir derecesinde dogru oldugunda, toplam olasilik kuralinin
modus ponens ve modus tollens ¢ikarim kurallari ile nasil iliskili
oldugunu ve gevsetilmis kosullar altinda, her
algoritmastyla bir akis grafiginin iligkilendirilebilecegini ve
karar algoritmalarinin yararlt bir yorumlanmasimi sagladigini
gostermislerdir (Chitcharoen & Pattaraintakorn, 2010). Pawlak
(2003b), akis cizgeleri ve olasilik arasindaki iliskiyi ortaya
cikarmigtir.  Ayrica, modus ponens tollens
kavramlarindan, dogruluk degerlerini karsilik gelen olasiliklarla
degistirmis ve kaba modus ponens ve kaba modus tollens elde

karar

ve modus

etmistir. Pawlak (2003c), Bayes teoremi ile kaba kiimeler
arasindaki bazi iligkileri gostermistir. Ayrica bu ¢aligmasinda,
her  karar  algoritmast1 ile  bir akiy  ¢izgesinin
iligkilendirilebilecegini gostermistir. Kostek ve Czyzewski
(2004a & 2004b), miizikal veritabanlarinda bulunan meta
verilerin  akilll dayal1 olarak miizige erisimin
saglanmasma yonelik bir yontem gelistirmisler ve akis
¢izgelerinden ¢ikarim kurali tiiretme kavramindan yararlanarak
gelismis bir sorgu algoritmasi sunmuslardir.

e-ISSN: 2148-2683

analizine

Pawlak (2005a) calismasinda, akis ¢izgesinin hem kaba
kiime teorisi anlaminda kiimelerin yaklasimlarini hesaplamak
icin bicimsel dil hem de veri yapist icin agiklama araci olarak
kullanilabilecegi gostermistir. Pawlak (2005b), bir akis
cizgesindeki bilgi akis1 dagilimina dayali olarak veri madenciligi
ve bilgi kesfi icin yeni bir yaklagim 6nermis ve bir agdaki akis
dagilimmi  modellemistir. ~ Ayrica, karar algoritmalarin
basitlestirmenin yaninda, akis ¢izgesinden ve kosullar ile karar
kurallarinin kararlar1 arasindaki bagimlilik ile ilgili bir karar
algoritmasi tanitmistir. 2006 yilinda Butz vd., geleneksel kaba
kiime akis ¢izgesi ¢ikarim algoritmasinin {stel zaman
karmagikligina sahip oldugunu gostermis ve geleneksel kaba
kiime akis ¢izgesinde ¢arpanlara ayirmay1 kullanan yeni bir kaba
kiime akis ¢izgesi ¢ikarim algoritmasi dnermistir.

Pattaraintakorn vd. (2006), sirali tahmin i¢in kaba kiimeler
kural 6grenimi, kurallarin kaba ¢izge gosterimine dayanan bir
calisma ortaya koymuslardir. Bu calismada, melanom verileri
iizerinde bir vaka calismasi yapilmistir. Sonuglar, bu yenilik¢i
sistemin hem kurallart bulmak i¢in hesaplama performansinda
hem de tiiretilen kurallarin kullanisliliginda kural 6grenmede bir
gelisme sagladigini gostermistir. Pawlak’mn akis ¢izgesi nicel bir
cizge oldugundan, yani akis miktarin1 kullanarak digiimler
arasindaki iligkileri temsil ettiginden, karar sistemlerinin
ozelliklerini tam olarak agiklayamaz. Sun vd. (2006) bu sorunu
¢ozmek i¢in akis ¢izgelerinin bir uzantisini gelistirmistir.
Bulanik akis ¢izgeleri kavrami, 2006 yilinda Rolka ve Rolka
tarafindan tanitilmistir. Bu ¢alismada, karar tablolarinin bulanik
Ozniteliklerle temsiline izin vermek i¢in bulanik akis ¢izgeleri
kavrami Onerilmistir (Chitcharoen & Pattaraintakorn, 2010).
Karar agaclar ve akis cizgeleri arasindaki iligki Pawlak (2006)
tarafindan incelenmistir. Bu ¢alismada Onerilen akis ¢izgesi, veri
yapisinda ilgili karar agacindan daha iyi kavrama saglar ve
dogrudan agactan goriilemeyen, karar agaglarinin ¢ok ilging yeni
Ozelliklerini ortaya ¢ikarir. Bir¢ok sekilde kullanilabilirler ve
ozellikle verilerden verimli bir karar kurallari olusturulmasini
saglarlar.

Suraj ve Pancerz (2007), zamansal bilgi sisteminin ardisik
zaman pencerelerinde kural madenciligi i¢in bir arag olarak akis
gizgelerini kullanmigtir. Elde edilen kurallar, analiz edilen
sistemin gelecekteki davranisini tahmin ederek, sistemdeki
bilesenlerin gelecekteki degisikliklerini ve ardindan gelenleri
tahmin etmek i¢in kullanilir. Chien ve Tsumoto (2007)
calismasinda, Coklu kiime (Multiset) Karar Tablolar1 kavramini
kullanarak karar kurallart ve akis ¢izgeleri arasindaki iliskiyi
incelemiglerdir. Bu calisma ile. ¢oklu kiime karar tablosunun
akis c¢izgelerinin minimal bir temsilini sagladigin1 ve tutarsiz
verilerden karar kurallarinin = 6grenilmesini  kolaylastirdigi
gosterilmistir. Kurallar, Pawlak tarafindan
faktorleriyle karakterize edilir (Chitcharoen & Pattaraintakorn,
2010).

sunulan Bayes

Pal ve Chakraborty (2007) makalesinde, video gozetleme
icin, tanecikli hesaplama cercevesinde yeni bir uyarlanabilir
kural olusturma ydntemi, kaba kural tabani ve ayrintili akis
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¢izgesine dayali olarak yeni bir kavram ve yiiksek performansh
bir yontem tanitmislardir. Bu ¢alismada, akis ¢izgesi hem egitim
hem de dogrulama gorevlerinde uygulanabilir kilmak i¢in iki
yeni Ozellik, yani beklenen akis c¢izgesi ve akis ¢izgeleri
arasindaki karsilikli bagimlilik tanimlanmistir. Téim bu teknikler,
komsu tanecikler seviyesinde gerceklestirilir. Denetimsiz video
gozetleme icin iiretilen kaba akis cizgesi tabanli uyarlanabilir
tanecikli kural tabanli sistem, ¢ercevelerdeki belirsizlikleri ve
eksiklikleri yonetebilir, ilk manuel etkilesimler olmadan ortaya
¢ikan bilgilerdeki eksikliklerin iistesinden gelebilir ve iistiin
performans ve hesaplama siiresinde kazang saglar.

Sun vd., (2008) tanecikli hesaplama kullanarak genisletilmis
bir akis ¢izgesi i¢in hem basit hem de somut bir model
gelistirmisler ve akig ¢izgeleri ile tanecikli hesaplama arasindaki
iligkiyi incelemislerdir. Matusiewicz ve Pancerz (2008), durum
tahmin problemlerinde akis ¢izgelerini iligki
denklemlerinin maksimum carpim bilesimini birlestirmisler ve
karar tablolarinin bulanik 6zniteliklerle temsiline izin vermek

ve bulanik

icin bulanik akis ¢izgeleri kavramini 6nermislerdir.

Chitchareon ve Pattaraintakorn (2008a), akis cizgeleri ve
birliktelik kurallar1 arasindaki iligkiyi ortaya c¢ikarmak igin iki
yeni Onerme sunmuslar ve gercek diinya verileri iizerinde
deneyler gergeklestirmislerdir.
(2008b), cesitli kosullar altinda bulanik akis c¢izgelerinin
kesinlik, kapsama ve gii¢ katsayilarim1 hesaplamak icin yeni bir
yontem gelistirmiglerdir. Ayrica, karar algoritmasimin karsilikli
dislama o6zelliginin gevsetilmesini Onermisler ve kesinlik ve
kapsama katsayilarini hesaplamislardir. Pattaraintakorn (2009),
Pawlak’in matematiksel akis ¢izgesinde bir entropi Ol¢iisii

Chitchareon ve Pattaraintakorn

tanitmistir. Bu calisma ile dzellikle, akig cizgelerindeki entropi
Olciimlerinin, verilerden yeni bir akil yiirlitme metodolojisine yol
actig1 ve akig cizgeleri, entropi ve karar agaclart arasindaki siki
iliskiler gosterilmistir.

Chitchareon ve Pattaraintakorn (2010), ¢alismasinda bir akis
grafiginin akisini ve matris bigiminde hem normallestirilmis hem
de birlestirilmis normallestirilmis akis ¢izgelerinin gii¢, kesinlik
ve kapsama katsayilarmi temsil etmek icin yeni bir ydntem
Onermistir. Matris formunun hesaplamay1 basitlestirdigi ve
zaman karmagikligini iyilestirdigi gosterilmistir.

Akis cizgeleri, video gozetleme sistemlerinde 6zellikle de,
simirlt algilamalar1 nedeniyle insan operatorler tarafindan ele
alinmas1 sorunlu olan dagitilmig ¢oklu kamera sistemlerinde
kullanilabilir. Bu tiir sistemlerde otomatik video analizinin

3. Akis Cizgeleri ve Bayes Aglan

Bu boliimde Bayes teoremi ile Kaba kiimeler teorisi
arasinda bir iliskinin varlig1 gosterilecektir. Herhangi bir karar
algoritmasi, Bayes teoremini klasik Bayes metodolojisi ile
birlestirilen onsel veya sonsal olasiliklart kullanmadan saglar.
Bunun yaninda, her karar algoritmasi ile bir akig ¢izgesinin
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uygulanmasi gerekir. Bu analizin 6nemli bir parcasi, tek bir
kamera iginde ve kameralarin goriis alanlari arasinda nesneyi
takip etmektir. Ayrica, akig g¢izgeleri belirli bir nesnenin
gelecekteki hareketini tahmin etmek icin de kullanilabilir.
Lisowski ve Czyzewski (2015) calismasinda, gozetlenen
alandaki nesnelerin yollarina dayali akis ¢izgesi olusturma, akis
cizgesi temelinde bir olasilik agaci insa etmenin bir yontemini ve
akis ¢izgesini kamera aginin degisen topolojisine uyarlamak igin
bir yontem sunmuslardir. Kaur vd. (2016), akis ¢izgeleri
kavramini, algisal nesnelerin ayrik kiimeler arasindaki yakinligi
belirlemede ¢ok onemli bir rol oynadiklari, algisal sistemlere
uygulamis ve Igerik Tabanli Gériintii Erisimi (Content Based
Image Retrieval-CBIR) gerceklestirmek icin dijital goriintiilere
gore tanimlanan bir algisal sistem tarafindan olusturulan akis
cizgelerinin pratik bir uygulamasini sunmuslardir. Liou vd.
(2016) calismalarinda, havayolu miisterilerinden olusan genis bir
orneklemden, hizmet Kkalitesine iligkin miisteri tutumlarimni
belirlemek, hizmet kalitesini iyilestirmek ve bdylece miisterilerin
ihitiyaglarini kargilamak i¢in akis ¢izgeleri yaklagimiyla bir dizi
kural tliretmisler ve akis ¢izgelerinin tahmin yetenegini
degerlendirmislerdir. Ayrica, ¢aligmalarinda Kaba Kiime Teorisi
modeli ve akis ¢izgelerinin kombinasyonunun belirlenmesine ve
bir iyilestirme stratejisinin gelistirilmesine yardimct oldugunu
gostermislerdir. Takacs ve Csajbok (2017) calismasinda, kaba
kiime akig cizgeleri ile istatistiksel olasilik tablolar1 arasindaki
baglantiy1 gdstermislerdir. Eberbach (2018)
calismalarinda, ¢cok amacli optimizasyon probleminde yaklasik
kiimeleri bulmak igin karinca kolonilerinin degistirilmis bir
kolektif davranis stratejisinin kullanimini sunmuglardir. Ayrica,
dagitik biligsel ortamlarda yapay karincalarin iletisim stratejisini
kontrol etmek i¢in kaba kiime akis gizgelerinin kullanimina
dayali yeni bir yaklasim Onermislerdir. Yao ve Miao (2019)

Lewicki ve

calismalarinda, akis g¢izgelerinin dogrudan Oznitelik-deger
tablolar1 bi¢iminde verilerden ¢ikarilmasina ve bu tir
tablolardaki degiskenler arasindaki nedenselligin

tanimlanmasina odaklanmiglar; ayrica nedenselligin varlig1 ile
degiskenler arasi akig ¢izgesi arasinda iliski kurmuslardir. S6z
konusu ¢alismada Yao ve Miao (2019) denklik simiflart ve
dogrudan wveri tablolarindan tiiretilen boliimler kullaniimak
suretiyle Markov 6zelligine sahip degiskenlerin, akis ¢izgelerine
entegre edilebilecek  yapilart olusturmak
kurulabilecegine vurgu yapmuislardir. Daha sonra, bu yapilara

amaciyla

dayanarak veri tablolarinda gizlenen nedensellik, Pearl (2009)
tarafindan 6nerilen kriterler araciligiyla belirlenebilir.

birlestirilmesi miimkiindiir. Bayes teorisi ¢izgedeki bilgi akisi ile
yakindan iligkilidir. Ayrica, her akis ¢izgesi, Oklidyen
(Eucklidean) uzay:r ile ifade edilebilir. Burada, Oklidyen
uzaymin noktalar1 karar algoritmasi tarafindan belirlenen
kararlar1 temsil ederken noktalar arasindaki mesafe ise, karar
algoritmasindaki kararlar arasindaki mesafeyi gosterir (Pawlak,
2003c). Kosul ve karar 6zelliklerinin birbirinden ayirt edildigi
bilgi tablosu karar tablosu olarak adlandirilir. Karar tablosundan
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“Eger......0 halde......” bi¢ciminde karar kurallar1 seklinde bazi
oriintiiler ¢ikarilabilir (Greco vd., 2004).

Karar algoritmasi, “Eger......0 halde......” karar kurallarinin
sonlu bir kiimesidir. Karar kurallar1 oriintiileri {i¢ katsay1 ile
ifade edilir. Bu katsayilar, bir kuralin giicii, kesinligi ve kapsama
faktorleridir. Bahsi gecen katsayilar veriden hesaplanabilir veya
oznel bir degerleme ile belirlenebilir. Gii¢, kesinlik ve kapsama
katsayilar1 Bayes teoremini saglar. Bayes ¢ikarim metodolojisi
onsel olasiliklar1 giincellemeden olusur ve bunlart da sonsal
olasiliklar yoluyla gergeklestirir. Bunun anlami da, verinin
mevcut olmasi1 durumunda giincellenmis bilgiyi ifade etmesidir.
Gig, kesinlik ve kapsama faktorleri, sinir hattindaki olasiliklar
veya gerceklik derecesi olarak yorumlanabilir. Ayrica bunlar
karar algoritmalari ile birlestirilmis olarak akis ¢izgelerindeki bir
deterministik akis dagilimi olarak yorumlanabilir.

»

3.1. Akas Cizgeleri

Bir akis ¢izgesi, yonlii, ¢evrimsiz, sonlu bir G = (N,B, @)
cizgesi’dir. Burada, N diigiimlerin kiimesi 8 < N x N yonlii

dallarin kiimesi, ¢ :8 —> R™ bir akis fonksiyonu ve R" pozitif
gergel sayilar kiimesidir. (X, y) € B ise o halde X, Y ’nin girisi
ve Y’de X’in ¢ikisidir. Eger, X € N ise bu durumda |(X), X
’in tiim giriglerinin ve O(X) ’de X’in tiim ¢ikiglarinin kiimesidir

G ¢izgesinin giris ve ¢ikis1 asagidaki gibi tanimlanur.

I(G)={xeN:I(x)=2} 1)
O(G)={xeN:0(x)=2} @

G izgesinin giris ve ¢ikislari G ’nin dis diigiimleridir,
diger diigiimler ise G ’nin i¢ diigiimleri olarak adlandirilir. Eger,

(X, y) € B ise o halde go(X, y) X’den Y ’ye bir akis yoludur.
Varsayalim ki, her (X, y)e B icin (p(X, y)¢ 0 olsun. G aks

¢izgesinin her X diigiimi ile giris ve ¢ikis akisini birlestirelim
bu durumda asagidaki denklemler elde edilir.

0. (x)= Z)co(y,X) 3)

yel(x

o (x)= > 0lxy) )

yeO(x)

Benzer sekilde, tim G akis gizgesi igin asagidaki gibi giris ve
¢ikis akigt tanimlanir.

¢.(G)= Zgo(x) 5)

xel(G
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¢ (G)= Zc)m(X) ©)

xe0(G

Herhangi X igsel diigiimii icin, (p+(X)=(07 (X)=(/)(X)
’dir ve burada (o(X), X digimiiniin akis yoludur. Acik bir
sekilde, @, (G)z ¢_(G)= ¢(G) olur ve burada ¢(G), G

gizgesinin akis yoludur. Yukaridaki formiiller, akis korunum
denklemleri olarak ele alinabilir. Bir normalize edilmis akis

cizgesi bir yonlii, ¢evrimsiz, sonlu bir G={N 8, o}
cizgesi’ dir. Burada, N diigiimler kiimesi, 8 < N x N yonlii
dallarmn bir kiimesi ve 0.8 —> <0,1>, (X, y) ’nin normalize

edilmis akisidir ve

_olxy)

¢(G) "

a(xy)
(7) denklemi (X, y) "nin giiciidiir ve 0 ile 1 arasinda degerler
alacaktir (0 < o (X, y)Sl). Dalmn giicii, dal boyunca toplam

akisin basitce yiizdesini ifade etmektedir. G akis cizgesinin her
X diigimii ile onun normalize edilmis giris ve ¢ikis akist

birlestirilebilir. Bu durum asagidaki gibi tanimlanir (Pawlak,
2004a & Pawlak, 2004b).

o, (x)= 2.9 _ > oly.x) ®)

o (x)= 2 x)_ > olxy) ©)

Agikca
o (X) =0_ (X) =0 (X) ’dir. Burada, o (X) normalize edilmis

+

goriilebilir ki, her X igsel digimi ig¢in

akis yoludur. Ayrica,

+(G)_ (D(G) _XEEI(G:)U( ) (10
_2.B)_ v, ( .
o (G)= oG] X;O(G,)+( ) (11

(10) ve (11) denklemlerinden, G+(G)=07(G)=G(G)=1

olacagi acikca goriilmektedir.

3.2. Kesinlik ve Kapsama Faktorleri

Bir G akis gizgesinin her (X, y) dali ile kesinlik ve

kapsama faktdrleri birlestirilebilir. (X, Y)’nin kesinlik ve
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kapsama faktorleri asagidaki (12) ve (13) denklemleri ile

tanimlanir.
_o(xy)
cer(x,y)= o(x) (12)
o(xy)
cov(x y)= 13
v(xy) o) (13)

G(y) # 0 olacaktir. Yukarida

verilen tanimlardan agagidaki sonuglar elde edilir.

Burada sirasiyla, G(X)?&O ve

Zcer X, y)= (14)
yeO
> cov(x, y)=1 (15)
xel(y)
o(x)= > cer(x, y)o(x)= D o(xy) (16)
yeO( ) yeO(X)
o(y)= Y cov(x y)o(y)= > o(x (17)
xel(y) xel(y)
cer(x,y)= cov(x y)oy) (18)
o(x)
COV(X, y) — M (19)
a(y)
Yukaridaki 6zellikler olasiliksal bir nitelige sahiptir.

Ornegin, (16) ve (17) denklemleri toplam olasilik kurali yapisina
sahiptir ve (18) ve (19) formiilleri ise Bayes kurallaridir. Burada
ki yaklagimda bu 6zellikler deterministik bir yol ile tanimlanir ve
agdaki dallar boyunca akis dagilimini tanimlar.

3.3. Yollar ve Baglantilar

X’den Y’ye bir yonlii yol G g¢izgesinde X #Y olmak
iizere her 1 igin (lSiSn—l) X, =X, X,=Y ve
(XUX|+1)€ B gibi Xy, X5, X, e digiimler dizisidir.
X’den Y’ye bir yol [X ..... y]ile gosterilir. [Xl,Xz, ..... ,Xn]

yolunun giicii, kesinligi ve kapsamasi sirasiyla asagidaki gibi
tanimlanir.

cer[x,,x,

H cer(x,,X,,,) (20)
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n-1
coV[X,, X,,... X, ]= [ cov(x;, ;) 1)
i,
=o(x)cer[x....y]=a(y)cov[x...y] (22
G ¢izgesinde, X ’den Y’ye tiim yollar kiimesi <X, y>
gosterilir. Bu da G’de X’den Y’ye bir baglanti olarak

adlandirthir. Diger bir ifadeyle, <X, y> baglantist X ve Y

diigiimleri ile belirlenen G ’nin bir alt gizgesidir. Her <X, y)

baglantisi i¢in gii¢, kesinlik ve kapsama faktorleri asagidaki gibi
gosterilir.

<X, y> baglantisinin kesinligi,

cer(x,y)= > cer[x...y] (23)

<X, y> baglantisinin kapsamasi,

> cov[x....y] (24)

[x...yJ(xy)

cov(X,y)=

<X, y> baglantisinin giici,

a(xy)= ZGX yl=o

[x...yle(xy)

(x)cer(x, y) = o{y)cov(x,y) (25)

[Xy] bir yol olsun. Burada, X ve Y sirastyla G ¢izgesinin
giris ve ¢ikisidir. Boyle bir yol tam olarak adlandirilir. X ’den Yy
ye tim yollarmm kiimesi G ¢izgesinde X ’den Y’ye tam

baglanti olarak adlandirilacaktir. X ve Y sirastyla, G ’nin giris

ve cikist olsun. Eger G ’deki her <X, y> tam baglantis1 igin,
O'(X, y) = O'<X, y) ile yer degistirirsek cer(x, y) = cer<x, y>
ve Ccov(X, y)=cov(X, ) olur. O halde, o{(G)=0{(G')gibi

yeni bir G' akis ¢izgesi elde ederiz. Yeni akis ¢izgesi,
birlestirilmis akis ¢izgesi olarak adlandirilir (Pawlak, 2004a &
Pawlak, 2004b). Verilen bir akis ¢izgesi icin birlestirilmis akis

¢izgesi onun giris ve ¢ikiglart arasindaki iliskiyi temsil eder.
4. Karar Algoritmalan

Bir karar kurali, @ — W biciminde ifade edilir ve “Eger

@ ise o halde ¥ ” seklinde okunur. Burada @ ve W kuralin
kosul ve karar1 olarak adlandirilan mantiksal formiillerdir. Bu
mantiksal formiiller ¢izgenin diiglim kiimesini olusturur.

Mantiksal formiiller, 6nermesel fonksiyonlar olarak ifade edilir

ve her kenar (CD,‘P) karar kurali olarak gériilebilir. |®|, U
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evreninden tiim nesneler kiimesini gosterir ve bunlar @

ozelligine sahiptir. Eger, ® — ¥ bir karar kurali ise o zaman
supp(CD, ‘P) = cardQ@ A ‘PD karar kuralinin destegi olarak
adlandirilir ve karar kurali, bu kuralin giicii (G((D,\P) ),
kesinligi ( cer(®,¥)) ve kapsama (COV(®, V) faktrleri ile
karakterize [q)l, D,,..0, ]
O, —>D,D,>D,,.. D0, >D

dizisini olusturur ve karar kurallarmin bu dizisi tek bir karar

edilir. Her yolu,

karar  kurallar1

kurali @ D,...... D, , > D olarak yorumlanir ve kisaca

O >D, olarak yazilir., Burada,
O =D, AD, A......... AD ,dir  ve asagidaki gibi
karakterize edilir.

cer(@*, @, )= cer[d,, @, .....D, ] (26)
cov(®”, @, )=cov[d,, D,......D, ] @7)

Burada, O (CD) formiiliin  dogruluk degeri ve O (CD,\P),
® — Y Kkarar kuralinin giiciidiir. Benzer sekilde, her <q), ‘P>
baglantis1 tek karar kurali @ — W' olarak yorumlanabilir ve

asagidaki (29), (30) ve (31) bagintilari ile gosterilir.

cer(d, ¥ )=cer(d,¥) (29)
cov(®, V)= cov(®D, ¥) (30)
o(®,¥)=o(®)cer(®,¥) =c(¥)cov(®,¥) 31

[CDl,CDZ, ..... ,(Dn] bir yol olsun. Soyle ki, D, bir giris ve P

G akis gizgesinin bir ¢ikisidir. Béyle bir yol, uygun <CDl, (I)n>
baglantist1 tam olarak adlandirilir.  Tim karar kurallari
D, P, ....D;, —> D, tim tam yollar P, D, .....D; ile

1 2 n-1 n 1 2 n
iligkilidir ve akis ¢izgesi tarafindan ¢ikarilan karar algoritmasi
olarak adlandirilir.

Bir karar kuralinin giicli, kesinlik ve kapsama faktorleri
asagidaki gibi tanimlanir.

Karar kuralinin giicii,

(@, %) = supp(®, )

card(U) ¢

Karar kuralinin kesinlik faktorii,
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supp(®, ¥)

Cer((D, \P) = W

(33)

Karar kuralinin kapsama faktorii,

supp(®, ¥)

COV(CD, \P) = W (34

i)

Karar tablolarindan “Eger......O halde......” seklinde karar
kurallart oriintiilerinin ¢ikarilabilecegine yukarida deginilmisti.
Ornegin, hasta orneklerinden tibbi bilgi toplayan bir veri

tablosunda belirtiler kiimesi S = {Sl, Sopeeninnn, 'S, } ’yi kosul
ozellikleri ve hastaliklar kiimesi D = {dl,dz, ......... ,dm}’yi
de karar ozellikleri olarak ele alalim. Karar tablosunda karar
kurallarint “Eger Si;,Sip,eeenseen 'Sy, belirtileri goriiliirse o
halde d i hastaligt  vardwr” bigiminde karar kurallarim
¢ikarabiliriz. Burada S;;,S;,,......... 'S eS ve dj e D dir.

Bir karar tablosundan ¢ikarilan her karar kurali ile geleneksel
olarak ii¢ katsay1 (giig, kesinlik ve kapsama) iliskilidir. Ornegin,

karar kurali “Eger S;;,Si,eeensen 'Sy, belirtileri goriiliirse o
halde d i hastaligr vardir” seklinde ise bu asagidaki sekilde
karakterize edilebilir (Greco vd.,2004):

®  Si,Siyreenns yS;, belirtilerine sahip olan hastalar ve
d i hastalig1 6rnekteki tiim hastalarin %15’ini olusturur.

Bu durumda kuralin giicii %15°dir.

®  S;,Siyreenns ySy, belirtilerine sahip olan hastalarin

%911 ayrica d i hastaligina sahiptir. bu durumda

kuralin kesinlik faktori %91 °dir.

e d, hastahgma sahip hastalarm %52’si ayrica

Si11Sipsenreenns ySy, belirtilerine sahiptir. Bu durumda

kuralin kapsama faktorii %52’ dir.

Giig, kesinlik ve kapsama katsayilari, uzun zamandir veri
tabanlarinda ve makine Ogreniminde kullanilmaktadir. Eger
cer((D,\P)=1 ise, @ —>Y karar kurali kesin olarak

adlandirilir. Aksi takdirde karar kurali, kesin olmayan seklinde
adlandirilir. Karar kurallarinin bir kiimesi,

Dec(®, )= {®, > ¥, |, (35)

seklindedir.

Eger (35) de verilen ifadenin tiim karar kurallar1 asagidaki
ozellikleri saglarsa N >2 igin bir karar algoritmasi olarak
adlandirilir.
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. supp(d)i ,‘I’)i # & (her 1<1 <1 igin)
e Karsilikli olarak bagimsiz, érnegin, her ®; — ¥; ve
O, -V, icin, ®; =W, veya O; AY; =D ve
D; =Y, veya ¥, A D, =.
. ‘vin—l (Di‘ = ‘Vin—l lPi‘ =U.
Eger, Dec(@, ‘I’) = {CDi -, }in:l bir karar algoritmasi ise,
Dec(\V, @) ={¥; > @, 1, (36)

DEC(CD,‘P)’nin ters karar algoritmasi olarak

adlandirilir.

ifadesi

4.1. Karar Algoritmalarinin Ozellikleri

DEC(CD,\P) bir karar algoritmasi ve ® — ¥ | karar
algoritmasindaki bir karar kurali olsun. D((D) ve C(\P), )

’nin tiim kararlarin kiimesini ve DeC(CD, ‘P)’deki Y ’nin tiim

kosullarinin  kiimesini gosterir (Pawlak, 2002c). Her karar
algoritmasi asagidaki olasiliksal 6zelliklere sahiptir.

> cov(®',¥)=1 37)
®'eC(¥)
> cer(@,¥')=1 (38)
¥'eD(d)
7(¥)= cer(@, ¥ )z (@)= D o(@,¥) (39
o'eC(¥) D'eC(¥)
7(®)= cov(®,¥')z (P)= > o(®,¥) @0
¥'eD(®) ¥'eD(®)
cer(d, %)= cov(®, ¥)a(¥) _o(¥,® )
’ dYo@vy) @
Y'eD(D)
cov(®, %)= cer(®, ¥)z(®) _ o(®,¥) @)
’ dYo@¥) (¥
@'eC(P)

Burada, 7 (‘P) ve T (CD) asagidaki gibi tammlanir.
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7(¥)= %(Eg) (43)
7(®)= %(ﬁ)) (44)

(37) ve (42) formiilleri olasiliksal bir ¢ergeveye sahiptir. (39) ve
(40) formiilleri toplam olasilik formiilleri olarak anlasilabilir.
(41) ve (42) formiilleri ise Bayes kurami bigimindedir. Daha
oncede belirtildigi gibi eger, giic, kesinlik ve kapsama faktorleri,
olasiliklar olarak yorumlarsak o halde, bu formiiller karar
algoritmasindaki veri arasinda bazi iligkileri aciklar. Bununla
beraber, bu faktorleri bir gergeklik derecesi olarak deterministik
bir yolla yorumlamak da miimkiindiir.

5. Akis Cizgelerindeki Bagimlihiklar

(X, y)e B olsun. G(X, y)=G(X).G (y) oldugunda X ve Yy

diigiimleri birbirinden bagimsizdir. Sonug olarak,

o(xy)

o) - cer(x,y)=o(y) (45)
GCE)((yB)/) = cov(x, y)=o(x) (46)
cer(x y)>a(y) (47)
cov(x, y)> o(x) (48)

yukaridaki (45) - (48) ifadelerinin ger¢eklesmesi durumunda X
veya Y 'nin birbirine pozitif olarak bagiml oldugu sdylenebilir.

Benzer sekilde, eger
cer(x, y) < o(y) (49)
cov(x, y) < o(x) (50)

(49) ve (50) esitsizlikleri gergeklesmesi durumunda, X veya Y

birbirine negatif olarak bagimlidir denir.

Bagimlilhik ve bagimsizlik iliskilerinin simetrik ve istatistikte
kullanilan durumlara benzer oldugu sdylenebilir.

Her (X, y)e B i¢in, 77(X, y) bagimhilik faktorii asagidaki gibi
tanimlanir (Pawlak, 2004c).

o v) - certx y)-aly) _ cov(x y)-o(x)
1(x.y)= cer(x, y)+o(y) cov(x, y)+o(x)

C2))

Burada,
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(@) eger, 77(X, y)=0 ise X wveya Yy Dbirbirinden
bagimsizdir,

(b) eger, —1< 77(X, y)<0 ise, X veya Y negatif olarak
bagimli ve

(c) eger, O<77(X, y)<1 ise X veya Y birbirine pozitif
olarak bagimlidir.

6. Karar Uzayi

Ndegerli her karar algoritmasi ile N boyutlu Oklidyen
uzaymi birlestirmek miimkiindiir. =~ Karar uzayi, bir karar
algoritmasinin kararlar arasindaki farkliliklart geometrik bir
sekilde gostermek amaciyla kullanilmak tizere tasarlanmustir.
Burada, kararlarin degerleri ¢izgenin N apsisini belirler ve kosul
ozellik degerleri (denklik siiflar) uzayin noktalarimi belirler.
Karar kurallarinin giigleri, karsilik gelen noktalarin koordinatlar
olarak goriilmelidir. 5(X, y) mesafesi N boyutlu karar uzayinda

X ve Y noktalar1 arasindaki mesafe

50y)= 3y, @

vektorleridir (Pawlak, 2003c¢).

7. Akis Cizgeleri ve Kaba Kiimeler

Bu boliimde akis gizgeleri ve kaba kiimeler arasindaki iliski,
bazi akis ¢izgelerinin yaklasim uzaylarinin temsili olarak ele
almmast seklinde gosterilecektir. aciklamak
amaciyla, bilgi sistemleri i¢in yaklagim uzaylarina dayali bir

Bu durumu

Ornegi goz oniine alalim. IS = (U, A) bir bilgi sistemi olsun.
Burada, U nesnelerin bir evreni ve A , a:U — V, formunun
Oznitelikleri kiimesidir (Pawlak, 1991). Bu tiir bir bilgi sistemi,
AS = (U,R,9) vyaklasim uzayim (Skowron &
Stepaniuk, 1996). Burada, R, A tizerindeki tamimlayicilar
tarafindan olusturulan bir kiimeler ailesidir. Yani,

tanimlar

R={XcU:X={ueU:alu) =v}bazia € Aigin,v €V}

ve 9: P(U) X P(U) - [0,1] , asagidaki (53) ifadesi tarafindan
tanimlanan standart kaba dahil etme islemidir.

1xny|

I(X,Y) = {—l)l(l Eger X+0 (53)

Eger X=0

Dolayisiyla, 9(X,Y), herhangi bir X,Y € R i¢in X’in Y’ye dahil
edildigi bir derecedir. Varsayalim ki, A = {ay, ..., a,} ve a; <
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--<a, , yani, A, < ile dogrusal olarak siralansm. O halde,
AS = (U,R,V) yaklasim uzaymi temsil eden bir G(4,S) =
(N, B, p) akis grafigi olusturulabilir, burada;

1. N={ny:XeR}
2. ny®Bny sadece ve sadece baz1 a; €EA,q; €A, VE
Vo v' € Ve, icin

X={ueU:q) =v} Yz{uEU:a]-(u)zv’} elde
ederiz ve a;, ay,..,a,’mn dogrusal sirasina gore a;’nin
dogrudan mirascisidir.

3. Herhangi bir ng,ny € N igin:

(@ ey ny) =|XnY|/|U[;
(b) cer(ny,ny) =X NnY|/|X];
(©) cov(ng,ny) =1XnY|/|Y].

Bu nedenle, G(4,S) = (N, B, ¢) akis grafigi, A’ dan alinan
Ozniteliklerin  verilen < siralamasina goére AS = (U,R,9)
yaklagim uzayinin bir goriintiisii olarak ele almabilir. Bu tiir
goriintiiler ve bunlarin birlesimleri (fiizyonlar1), kavram
(konsept) yaklagimlar1 icin modellerin sonu¢ ¢ikariminda

kullanilabilir (Pawlak, 2005).

8. Uygulama

Bu boliimde, akis ¢izgesi ve bu ¢izge iizerinde olusturulan
karar kurallarinin Bayes teoremini saglayan gii¢, kesinlik ve
kapsama katsayilart ile degerlendirilmesine yonelik bir drnek
uygulama verilecektir. Sigara i¢cme ve Kanser hastaligi
arasindaki iliskinin gosterildigi 6rnegi géz oniinde bulunduralim.
Bu 6rnekte veri analizinin olasilikli yapis1 gdsterilmis ve ayrica,
istatistiksel ve akis ¢izgelerine dayali metodoloji arasindaki iliski
ortaya konmustur. Bu boliimde Grinstead ve Snell (1997)’den
alman 6rnek iizerinde bir uygulama gosterilecektir. Tablo 1°de
sigara igen ve igmeyen, kanser hastasi olan ve olmayan 60 kisiye
ait veriler gosterilmektedir.

Sekil 1°’de, Tablo 1’de verilen verilere iligkin akis ¢izgesi
gosterilmektedir. Sekil 2°de, Sekil 1°de verilen akis ¢izgesi igin
normallestirilmis akis ¢izgesi sunulmustur.

Tablo 1 Sigara icme ve Kanser Hastalig

Sigara Sigara I¢en Toplam
icmeyen
Kanser Hastast 40 10 50
Degil
Kanser Hastast 7 3 10
Toplam 47 13 60
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Sigara Icme Kanser

®(x,Yp) = 40

Hayir
Haywr
o(x,) =47 ¢(y,) =50
0
oo y1) =7 (x1,¥0) = 10
Evet @ Evet
o(x) =13 90,y =3 0(y.) = 10

Sekil 1. Tablo 1 icin Akis Cizgesi

Akis ¢izgesinden asagida verilen sonuglari elde ederiz:

e Sigara igmeyenlerin %85’inde kanser hastaligi yok
(cer(xq,yo) = 40/47 = 0.85),

e Sigara  igmeyenlerin = %15’1
(cer(xy,y1) = 7/47 = 0.15),

e Sigara igenlerin %77’sinde
(cer(xq1,y0) = 10/13 = 0.77),

e Sigara icenlerin %23’ kanser hastasi (cer(x;,y;) =
3/13 = 0.23).

kanser hastasi

kanser hastaligi yok

Akis cizgesinden kansere sahip olup olmamanin asagidaki
nedenini elde ederiz:

e Kanser hastalifi olmayanlarin %80’1 sigara i¢miyor
(cov(xy,y0) = 4/5 = 0.80),

e Kanser hastaligi olmayanlarin %20°si sigara igiyor
(cov(xy,y0) = 1/5 = 0.20),

e Kanser hastaligi olanlarin kisilerin
igmiyor (cov(x,,y,) = 7/10 = 0.70),

%70’1 sigara

e Kanser hastaligi olan kisilerin %30’u sigara igiyor
(cov(xy4,y.) = 3/10 = 0.30).

Sigara Igme Kanser

cer=0850=0.67 cov =080

Hayir
Hayw

(%) =078

cer =0150=012cor =070

yy | Evet

o(x,) =022

cer=0230=0.05c00=030

() =047

Sekil 2. Tablo 1 i¢in Normalize Edilmis Akig Cizgesi
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o(yy) = 083

cer=077a=017cov=0.2(

Bu sigara igmeyen kisilerin c¢ogunlukla kanser hastast
olmadigi, ancak sigara i¢cmenin g¢ogunlukla kanserle iligkili
olmadig1 anlamina gelir. Ters akis ¢izgesinden kanser hastaligina
yakalanmamanin nedeninin sigara icmek olmadig1, ancak kanser
hastaligina yakalanmanin sigara ile iliskili olmadig1 sonucuna
varilir (Pawlak, 2005).

Normalize edilmis akis ¢izgesindeki karar kurallar1 ve bu karar
kurallarma ait giig, kesinlik ve kapsama faktor katsayilari
asagida verilmektedir:

Kural 1: x, - y, (cer = 0.85,0 = 0.67,cov = 0.80)
(“Eger kisi Sigara icmiyorsa o halde Kanser hastasi degil”),
Kural 2: x, - y; (cer = 0.15,0 = 0.12,cov = 0.70)
(“Eger kisi Sigara icmiyorsa o halde Kanser hastasidir”),
Kural 3: x; = y, (cer = 0.77,0 = 0.17,cov = 0.20)
(“Eger kisi Sigara iciyorsa o halde Kanser hastas: degil”),
Kural 4: x; = y, (cer = 0.23,0 = 0.05, cov = 0.30)
(“Eger kisi Sigara iciyorsa o halde Kanser hastasidir”).

Akis ¢izgesi i¢in agagidaki bagimliliklar elde edilir:

n(xo,¥0) = 0.01, n(x,¥,) = —0.06, n(x1,¥,) = —0.09 ve
n(xy,y.) = 0.15.

Bu, x, ve y, (Kural 1) arasinda hafif pozitif bagimlilik ve x;
ile y; (Kural 4) arasinda ¢ok daha giiclii pozitif bagimlilik
oldugu anlamina gelir. Ayrica, x, ile y; (Kural 2) arasinda
negatif iliski ve x; ve y, (Kural 3) arasinda da yine negatif bir
iliski s6z konusudur. Ornek uygulamadaki sonuglar istatistiksel
acidan  degerlendirildiginde, o (x,),0(x;) Onsel (prior)
olasiliklara, o(xg,¥y),...,0(x1,y,) ortak olasilik dagilimlarina,
cov(xy, ¥Yo), -, c0V(x1,y,) sonsal (posterior) olasiliklara ve
0(y9),0(y;) ‘in de marjinal olasiliklara tekabiil ettigi
gorilmektedir.

9. Sonug¢

Bu c¢alismada, akis ¢izgelerinin temel kavramlari ve
ozellikleri incelenmistir. Bunun yaninda, Bayes teoremi ve
Bayes aglar ile akis gizgelerinin iliskisi gosterilmistir. Ayrica,
akis ¢izgeleri ile ilgili literatiir arastirmasi yapilmis ve
uygulamada ve teorik olarak yapilan ¢alismalara deginilmistir.
Literatiir aragtirmasinda da goriildiigii tizere akis ¢izgeleri birgok
alanda basarili bir sekilde uygulama alani bulmustur. Son
bolimde, bir uygulama {izerinde, karar algoritmasi, sonlu bir
“Eger....0 halde....” seklinde karar kurallar1 kiimesi olarak
ifade edilmistir. Ayrica, bu karar kurallarmin tagidigi anlamlar
Bayes teoremini saglayan gii¢, kesinlik ve kapsama katsayilari
ile ifade edilmis ve degerlendirilmistir. Burada, her karar
kurallarinin olasiliksal ozellikleri ortaya ¢ikardigi ve Bayes
teoremi ile toplam olasilik kuralini karsiladig goriilmektedir. Bu
Pawlak’in ilgili ¢aligmalarinda da belirttigi; Bayes teoreminin
onsel (prior) ve sonsal (posterior) olasiliklara gerek olmadan
dogrudan verilerden mantik yiiritmede kullanilan Bayesci
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¢ikarim metodolojisin de yeni bir bakis agisina yol agmaktadir.
Uygulamadaki sonuglar istatistiksel olarak incelendiginde,
0(xy),0(x;) Onsel olasihiklara, o(xg,Yo),...,0(x1,y,) ortak
olasihk  dagilimlarina, cov(xg,yy), ..., cov(xy,y,)  sonsal
olasiliklara ve o(y,),0(y;) ‘in de marjinal olasiliklara karsilik
gelmektedir.

Kaba kiime teorisine dayali akis ¢izgelerinin bilgi tabanl
karar destegi saglamada cesitli alanlarda yararli oldugu ve bir
dizi karar kuraliyla temsil edilen bilgi akisini modellemek igin
giiclii bir ara¢ oldugu ¢alismada gosterilmistir. Akis ¢izgelerinin
farkli  alanlarda  uygulamalarmin  gelecek  ¢aligmalarda
uygulamalar1 yapilabilir. Ozellikle, yoneticilerin karar verme
stireclerinde yol gosterici ve karar destegi saglayan akis
cizgelerinin uygulandigi ¢calismalarin yapilmasi dnerilmektedir.
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