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BAYES AGLARDA BIRLESME AGACLARINI
KULLANARAK OLAYLARIN GENIiSLEMESI

Hiilya OLMUS" Semra ERBAS’

OZET

Bir Bayes ag, yon verilmis dingiisel olmayan bir grafiktir. Bu
grafikte, diigiimler rastgele degiskenleri gdsterir ve kenarlar
degiskenler arast dogrudan bagimlhiliklart tanumlar. Kenarlar aras
bagimhliklarin  giicii, kosullu olasiliklar ile tammlannustir. Bayes
aglarda, olaylarin genislemesi, birlesme agaci algoritmast ile
tamitilmigtir.  Uygulama da yer alan veriden hareketle, kosullu
olasiliklar hesaplannug ve bu olasiliklar incelenmistir. Burada,
olumsallik tablolarin olusturulmast icin SPSS 8.0 paket programi ve
olasilik hesaplamalar i¢in de HUGIN paket program kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bayes Aglar, Birlesme Agaci, Kosullu Bagimsizlik,
Kosullu Olasilik.

1. GIRIS

Bir grafik, hem yon verilmis hem de dongiisel olmama durumlarina sahip ise,
grafige yon verilmis dongiisel olmayan grafik denir. Bayes aglar, ilgilenilen degiskenler
aras1 olasilik iligkilerini gosteren grafik modelleridir. Bayes aglar, degiskenler
arasindaki iliskileri grafik olarak gostermek ve uzman sistemlerde kesin olmayislik ile
ilgilenmek igin gii¢lii bir yontemdir. Yon verilmis dongiisel olmayan grafik modelleri
genis uygulama alanlarinda 6nemli bir yer almistir. Bayes aglar; ozellikle, hastalik tani
sistemleri, karar destek sistemleri, planlama ve kontrol, dinamik sistemler, zaman
serileri, genel veri analizi ve istatistikteki bilgi alanlarinda kullanilmaktadir. Bu
alanlarda kullanimlari, Lauritzen ve Spiegelhalter (1988), Pearl (1986), Spiegelhalter ve
Lauritzen (1990) ve Spiegelhalter vd., (1993), Friedman ve Goldszmidt (1996)
tarafindan detayl bir sekilde incelenmistir.

Bir Bayes ag, kosullu bagimsizlik o6zelliklerin yapisini da tanimlayan yon
verilmis donglisel olmayan grafiktir. Bayes ag, degiskenler ve degiskenler arasi yon
verilmig kenarlarin kiimesinden olugur. Her bir degisken karsilikli bagimsiz durumlarin
sonlu bir kiimesine sahiptir. Her diigiim rastgele degiskenle gosterilir. Kenarlar,
degiskenler arasi olasilik bagimliliklarim gosterir. Bu bagimliliklar kosullu olasiliklarin
kiimesinden olugur. Her bir degiskenin ebeveynleri verildiginde, degiskenin kosullu
olasihgr belirlenir. Bir diigiimiin ebeveynleri olmadigi zaman, bir degisken marjinal bir
olasiliga sahiptir. Diiglimiin ebeveynleri iizerinde kosullandirma yapilarak, her diigiim

* Gazi Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Béliimii, Besevler, Ankara, TURKIYE
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icin kosullu olasiliklar P(X\eb(X)) belirlenir. Burada, eb(X), X diigiimiiniin ebeveynidir.
Tiim degiskenler kiimesi iizerinde ortak olasilik,

PU) =[] P(X /eb(X))
X

ifadelerin ¢arpimuyla verilir (Jensen, 1996; Liarokapis, 1999).
Ornegin, bes tane degiskenden (diigiim) olusan A,B,C,D,E bir aga sahip
olundugu diisiiniilstin. Zincir kurali ile bu bes degiskene iligkin ortak olasilik dagilimi

P(A,B,C,D,E) hesaplanabilir. Beg diigiime iligkin ortak olasihk dagilimi, agagidaki
sekilde yazilir.

P(A,B,C,D,E)=P(A\B,C,D,E) P(B\C,D,E) P(C\D,E) P(D\E) P(E)

Ancak; bir Bayes agda bagimliliklar acgik bir sekilde modellenmistir. Bunun igin
asagida bir ag verilmistir (Sekil 1).

Sekil 1. Bes Diigiime Iligkin Ag Modeli

Sekil 1'den Bayes ag modeli i¢in ortak olasihk dagilimi P(A,B,C.D,E) yi
hesaplamak basittir. Bu hesaplama,

P(A,B,C,D,E)=P(A\B) P(B\C,E) P(C\D) P(D) P(E)
ile yapilir.

Bayes aglar; literatiirde, fikir aglar (belief networks), bayes fikir aglar (bayesian
belief networks), nedensel olasilikli aglar (causal probabilistic networks), olasilikli etki
diyagramlan (probabilistic influence diagrams) ve olasilikli neden-etki modelleri
(probabilistic cause-effect models), olarak da adlandinlir. Bu ¢aligmada, Bayes ag
terimi kullanilmigtir,

Bu galigmada, Bayes aglarda olasilik hesaplamalarimin elde edilmesi igin,

HUGIN’de kullamlan algoritma tamtilacakur. Algoritma, Bayes aglar iizerinde
dogrudan kullanilmamaktadir. Degiskenler kiimesinin agaci, birlesme agaci olarak
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adlandinlir ve bunun iizerinde caligilabilir. Burada, kiimeler takimlardir. Takimlar,
ticgenlestirilmis grafikten elde edilebilmektedir. Ucgenlestirilmis grafik, ag tizerinde
kurulan 6zel bir grafiktir. Her takim, degiskenlerin diizenleri tizerinde olugan bir tabloya
sahiptir. HUGIN programi, bu tablolar {izerindeki iglemlerin bir serisinden olusur
(HUGIN Systems, 1998).

2. BAYES AGLARDA CIKARSAMALAR

Bayes aglarda, bir degisken gozlenmis ise bagka degiskenler i¢in bilgilere ihtiyag
vardir. Cikarsama, bagka degiskenlerin degerleri bilindiginde, bir degisken i¢in olasilik
dagiliminin giincellegtirilmesi ile son dagilimin elde edilmesidir (Stephenson, 2000).
Bayes aglarda, bdoyle c¢ikarsamalar yapmak i¢in birlesme agaci algoritmasi
kullanilmistir. Bu algoritmay tanitmadan once, degisik Bayes ag modelleri kullanilarak
cikarsamayr gosteren Ornekler verilecektir. Bu Orneklere olasilik hesaplamalar
uygulanacak ve yapilan olasilik hesaplamalari, nedenselligi kurmak i¢in kullanilacaktir.
Bu 6rnekler, birlesme agaci algoritmasinin temelini olugturur.

2.1. Fikir Takimlarimm Yapilar:

Bu kesimde bilgi alanindaki model, ¢oklu baglantili Bayes aglari gerektirir. Yon
verilmig dongiisel olmayan grafiklerde, birlesme agaclarinin elde edilmesi i¢in bir metot
ve bilgi alanim1 modellemek i¢in yeni bir grafik yapisi verilecektir. Bu yapi, birlesme
agaci olarak adlandirihir (Jensen,1996; Cowell, 1999).

2.1.1. Tekli Baglantih Yon Verilmis Dongiisel Olmayan Grafik

Baglantilarin yonlerini azaltarak aldigimiz grafik agag ise, yon verilmis dongiisel

olmayan grafik, tekli baglantlidir denir (Jensen, 1996), (Sekil 2a ve 2b). Yani,

diigtimlerin her ¢ifti arasinda tek bir yol vardir.

Goklu baglantili yon verilmis dongiisel olmayan grafikte ise, diigiimlerin her
cifti arasinda bir yoldan daha fazlast miimkiindiir.

Sekil 2a. Tekli Baglantili Yon Verilmig Sekil 2b. Coklu Baglantili Yon Verilmig
Dongiisel Olmayan Grafik Déongiisel Olmayan Grafik
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Tekli baglanuli yon verilmis dongiisel olmayan grafikler igin, birlesme
agaclarini kurmak kolaydir. Her A degiskeni, eb(A)#@ ile eb(A)U{A)} takimi kurulur.
Her iki takim arasina, bos olmayan arakesit eklenir. Elde edilen grafige, birlesme grafigi
denir (Jensen, 1996).

Tekli baglantili yon verilmis dongiisel olmayan grafik icin ag modeli asagida

verilmistir (Sekil 3).

Sekil 3. Tekli Baglantili Yon Verilmis Dongiisel Olmayan Grafik

Birlesme agaclarini kurabilmek i¢in, ilk dnce takimlar elde edilir. £ diigiimiiniin
ebeveynleri eb(E)={A,B} ile {A,B,E} takimi ve F diiglimiiniin ebeveynleri eb(F)={B,C}
ile {B,C,F} takimlar1 ele alinir. Bu iki takimin arakesiti B diigiimii ile baglanir. Daha
sonra, G dugimii eb(G)={C,D} ile (C,D,G) takimi olugturulur. (C,D,G) ve (B,C,F)
takimlan da C arakesiti ile baglanir. eb(H)={E} ile (E,H) takim1 ve eb(1)={F} ile {LF}
takimu, eb(J)={F} ile (J,F) takimi ve eb(K)={G} ile (G,K) takimlan elde edilir. Ortak
diigiime sahip olan takimlar arakesitleri ile baglanarak birlesme grafigi elde edilir (Sekil
4). Arakesitler, kare kutular ile gosterilmistir.

e N

Sekil 4. Sekil 3 i¢in Uygun Birlesme Grafigi

Elde edilen birlesme agaci, dongiilere sahip ise, dongii {izerindeki tiim
arakesitler ayni1 degiskeni kapsar. Boylece, kenarlarin her biri déngiileri kirarak ortadan
kaldirihir. Kenarlarin kaldirilmasi ile birlesme agaci elde edilir (Jensen, 1996). Sekil 4’te
(B,C,F), (F,I) ve (F,J) takimlari, F diigiimii ile bir dongii yaratmaktadir. Bu dongiiyii
ortadan kaldirmak igin, (F,I) ve (F,J) takimlan arasindaki F arakesiti ve kenarlan
ortadan kaldirilir. Boylece, Sekil 3 i¢in uygun birlesme agaci elde edilir (Sekil 5).
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Sekil 5. Sekil 3 i¢in Uygun Birlesme Agaci

Birlesme agacimi kurabilmek igin, agagida farkl bir metot verilecektir. ilk olarak
moral grafik elde edilir ve elde edilen moral grafikten takimlar elde edilir. Birlesme
agacinin yapist, Sekil 6a, 6b, 6¢ ve 6d’de gosterilmigtir. Bu sekildeki Bayes ag icin
uygun moral grafik elde edilmisti. Bu moral grafikteki takimlar, (A,B,C),
(D,C,E),(C,F), (E,G) ve (E,H) dir. 11k olarak, (A,B,C), (D,C,E) ve (C,F) takimlan ortak
C diigiimiine sahiptir. Boylece, bu takimlar, ayri ayn C arakesiti ile baglanir. (D,C,E),
(E,G) ve (E,H) takimlan da ortak E diigiimiine sahiptirler. Bu takimlarda, E arakesiti ile
ayr ayrt baglanirlar. Bu diizenleme sonucunda, birlesme grafigi elde edilmis olur.
Burada, birlesme grafigi, dongiiye sahip oldugundan dolay:, déngiiyii bozacak sekilde
baglantilardan biri ortadan kaldirilmalidir. Béylece, birlesme agaci elde edilmis olur.

Sekil 6a. Coklu Baglantili Yon Verilmis Sekil 6b. Moral Grafik
Dongiisel Olmayan Grafik
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2.1.2. Yapay Baglantilarin Eklenmesi ile Elde Edilen Birlesme Grafikleri

Verilen Bayes ag, moral grafik haline getirildikten sonra, takimlar, bazen
kolaylikla goriillmemektedir. Bundan dolayi, moral grafige, yapay baglantilar eklenerek,
grafik tiggenlestirilmis grafik haline getirilir. Takimlar da, bu grafikten goriilebilir.
Takimlar sayesinde, degiskenler arasindaki kosullu bagimsizlik iligkileri kolaylikla
goriilmektedir (Edwards, 1995; Lauritzen, 1996).

Elde edilen moral grafik, ticgenlestirilmis grafiktir. Bu grafikte uzunlugu 3’den
biiyiik her dongii kirise sahip olmalidir. Uggenlestirilmis grafigi elde edebilmek icin
buiyiikk aglarda, yapay baglantilarin nasil eklenecegi literatiirde vardir. Yapay
baglantilarin minimal sayisinin bulunmasi problemi NP-hard olarak adlandirilir (Jensen
vd., 1990). Bu calisma da, amacimuiz, fikir takimlarinin minimal kiimesini alarak yapay
baglantilar: eklemektir.

Asagida verilen ag diisiiniilsiin (Sekil 7a, 7b ve 7c). Burada iki takim arasindaki
arakesit (A,B)’dir ve birlesme agaci kolaylikla elde edilebilir.
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Sekil 7a. Coklu Baglantih Sekil 7b. Moral Grafik Sekil 7c. Birlesme Grafigi
Yon Verilmis Dongiisel
Olmayan Grafik

Sekil (8a, 8b ve 8c)’deki yon verilmis dongiisel olmayan grafik diistiniildiigiinde,
birlesme agaci dogrudan olusmamaktadir. B,C diigiimleri arasina bir yapay baglant
eklenirse, iicgenlestirilmis grafik elde edilir. Boylece, kolaylikla birlesme agaci saglanir.

Sekil 8a.Yon Verilmis Sekil 8b. Moral Grafik Sekil 8c. Birlesme Grafigi
Dongiisel Olmayan Grafik

Asagida verilen grafikte, sadece, D ve E arasina baglanti ekleyerek genigleme
problemi ortadan kaldirilamamaktadir. Ciinkii, moral grafikte, D-E-C-A-B-D dongiisii
olusmaktadir (Sekil 9a, 9b ve 9c).

°°°°A° | CP
G O O

D,EF

Sekil 9a. Yon Verilmis Sekil 9b. Moral Grafik Sekil 9¢. Birlesme Agaci
Dongiisel Olmayan Grafik
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Yukarida verilen probleme ¢oziim bulmak icin, moral grafige bagka yapay
baglantilar da eklenir. C, D ve B, C arasina baglantilar eklenerek, birlesme agaci Sekil
10a, 10b ve 10c’de goriilmektedir.

(&) N T
O )
(> (%) Ceer > en F—Cens>
@ : £

Sekil 10a. Moral ve Uggen Grafik Sekil 10b. Birlesme Grafigi
B.C
B.C.D CD | @
D.E

Sekil 10c. Birlesme Agaci

3. UYGULAMA

Bu calismada, Tiirkiye Istatistik Kurumu Demografi Subesi tarafindan elde
edilen, 1996 yih intihar verileri kullanilmistir (Tiirkiye Istatistik Yilligi, 1996). 1815
veri i¢in intihar seklini etkileyen nedenler, cinsiyet, medeni durum, intihar nedeni ve
meslek grubu alinmistir. Bu degiskenlerin kategori diizeylerinin sayisi ve diizeylerin
tamm  asagidaki tabloda verilmigtir (Tablo 1). Ayrica, Kkategorilerde gerekli
birlestirmeler, CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector) analizi ile
yapilmistir (Hill vd., 1997). Burada, SPSS 8.0 for Windows CHAID 6.0 kullamlmustir.
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Tablo 1. Degiskenlerin Kategori Diizey Sayisi ve Tanimi

Degiskenler Diizey sayisi Diizeylerin tamm N
Intihar ekli 3 (1) Kendini asarak 900
(2) Kimyevi madde kul]_aqarak, havagaz, tiipgaz 270
vb. kullanarak, kendini yakarak
(3) Kendini yiiksekten atarak, kendini suya atarak, 645
atesli silah kullanarak, kesici alet kullanarak,
kendini tren vb. altina atarak ve diger
Intihar nedeni 3 (1) Hastalik 664
(2) Aile gecimsizligi, hissi iliski ve istedigi ile 674
evlenememe
(3) Gegim zorlugu, ticari basarisizlik, 477
ogrenim basanisizligi, diger, bilinmeyen
Cinsiyet 2 (1) Erkek 1122
(2) Kadin 693
Medeni durum 3 (1) Hig evlenmedi 769
() Bvli ’gf
(3) Esi oldii ve bosandi
Meslek grubu 3 (1) Tlmi teknik elemanlar, serbest 270
meslek, idari personel ve benzeri ¢alisanlar,
ticari ve satig personeli
(2) Hizmet iglerinde ¢alisanlar, tarimct, 446
hayvanci, ormanci, balik¢i ve avei, tarim
dig1 tiretim ve ulagtirma makineleri
kullananlar
(3) Miitesebbis, direktor, iist kademe yoneticisi, 1099
diger

HUGIN calistirildiginda, asagida verilen uygun Bayes ag modeli i¢in, gerekli
olan gekiller gosterilmistir. Bu sekillerde, bos kutular, gézlenmis degiskenleri, i¢i dolu
kutulara karsilik gelen degerler ise, olasilik degerlerini gosterir. Ayrica, sekillerin
icerisinde yer alan “100,00” degeri, degiskenin se¢ilen diizeyinin biliniyor olmasi
demektir. Degiskenlerde yapilan kisaltmalar asagida verilmistir:

Cinsiyet: C

Medeni durum: MD
Intihar sekli: IS
intihar nedeni: IN
Meslek grubu: MG
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ligilenilen degiskenlere iliskin Bayes ag modeli asagida verilmistir (Sekil 11).
Bu model, bes degiskenden olugmaktadir: cinsiyet, medeni durum, intihar nedeni,
meslek grubu ve intihar gekli. Bu modelde, cinsiyet, intihar nedeni, medeni durum ve
meslek grubu degiskenlerini etkilemektedir. Medeni durum, meslek grubu ve cinsiyet
degiskenleri de intihar nedenini etkiler. Ayrica, medeni durum, intihar nedeni ve meslek
grubu degiskenleri de intihar seklini etkilemektedir.

cinsiyet

intihar nedeni

meslek grubu

intihar gekli

Sekil 11. Bes Diigiimden Olusan Bir Bayes Ag Modeli

Model belirlendikten ve kosullu olasiliklarin girisi yapildiktan sonra, HUGIN
paket programi caligtirilmis ve modele uygun moral ve iiggen grafigi elde edilmistir
(Sekil 12). Moral grafikten elde edilen takimlar, {CMD,IN MG} ve {MD,IN,MG,IS}
olmak lizere iki tanedir. Bu takimlarin arakesitleri olan {INMD MG} diigiimleri
alinarak, birlesme agaci elde edilmistir (Sekil 13).

cinsiyet

intihar nedeni
.....................................

intihar sekli

Sekil 12. Sekil 11 i¢in Moral ve Uggen Grafik
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MD,IN.MG

Sekil 13. Sekil 12’den Elde Edilen Birlegme Agaci

Elde edilen birlesme agacina gore, {MD,IN, MG} degiskenleri bilindiginde,
cinsiyet intihar seklinden kosullu olarak bagimsizdir ve CLIS \ {MD,INMG} ile
gosterilir. Acaba bu degiskenlerin, hangi diizeyleri i¢in yukaridaki kogul saglanabilir?
{MD,IN.MG} degiskenlerinin 27 tane miimkiin durumu vardir. Bu miimkiin durumlarin
hepsi incelenmis ve yorumlamalari sonug ve tartigmalar boliimiinde verilmistir. Ancak,
burada sadece tesadiifi olarak secilen tek miimkiin durum detaylar ile agiklandi. Bayes
ag modeli i¢in, beg diigiime iligkin marjinal olasiliklar asagida verilmistir (Sekil 14).
Ornegin; 1815 bireyin erkek olma orani1 0,62 iken, kadin olma oram 0,38dir. 1815
bireyden tesadiifi secilen bir bireyin kendini asarak intihar etmis olma olasilig
0,1352°dir. Evli olanlarin oram ise 0,4820dir.

C
“1762,00 N
MD IN MG
“1"42,40 IR “1725,82 W “17 14,89 M
“27 48,20 N P g 17,76 M ¥ 24,58 W
“37940 W 3" 56,4-3l [ | “3"7 60,54 N
1§
“1” 13,52 [
“2" 11,46 2]
“3” 75,02 N

Sekil 14. Bayes Ag Modeli icin Marjinal Olasiliklar
Ilk olarak, IN="3", MD="2" ve MG="3" degiskenlerinin diizeyleri bilindigi

durum diisiiniilsiin. /N="3", MD="2" ve MG="3" degiskenleri bilindiginde, diger
degiskenlerin kogullu olasiliklar asagida gosterilmistir (Sekil 15).
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S S
“1” 66,11 N
“2733,80 W
‘/// N \g
MD IN MG
“l'\'_ “l"- “l“-
“2" 100,00 ] Pregn, M
1
“71270 W
“71520 A
“37 72,10 [N

Sekil 15. Bayes Ag Modeli icin, IN="3", MD="2", MG="3" Olaylarinin Genislemesinden
Sonra, Diger Diigiimlerin Kosullu Olasiliklan

Sekil 16’da, olaylar genisletildikten sonra, 1815 bireyden tesadiifi olarak secilen
bir bireyin erkek olma olasihg 0,6611°dir. Bu diigiime iligkin, 6n olasihk 0,62
oldugundan, olaylar gozlendikge, tesadiifi olarak segilen bir bireyin erkek olma
olasih@inda artis goriilmektedir. IN="3", MD="2" ve MG="3" olaylan bilindiginde,
tesadiifi secilen bir bireyin kendini yiiksekten atarak vb. intihar seklini secenlerin
olasilig 0,7210’dur.

(&
“1”7100,00
“2"51,26 1M

4—'/’/ ‘F\b

MD IN MG
Ioll'_ 111‘!_ .|193_
“2" 100,00 [ ] “n o
“w. “37 100,00 ] “3” 100,001

\w

Is
“1" 17,61 )
“2721,08 W
“37 100,00 NN

Sekil 16. Bayes Ag Modeli igin, MD="2", IN="3" ve MG="3" Olaylar1 Genisletildiginde, En
Yiiksek Olasiliga Sahip Diigiimlerin Miimkiin Birlegimleri
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0
“17 100,00 .
o
//, v \
MD IN MG
G “17 100,00 [ 17 -
G, i [« 100,00—
“3" 100,00 ] s “3" -
IS
e
27 16,70 (==
“3” 83,30 N

Sekil 17. Bayes Ag Model, i¢in, IN="1", MD="3", MG="2" Olaylarinin Genislemesinden
Sonra, Diger Diigiimlerin Kosullu Olasiliklari

MD="3", IN="1" ve MG="2" olaylani genisletildiginde, diger diigiimlerin en
yiiksek olasiliklarinin birlesimlerinin degeri 0,00255572 dir ve istenen olasilik,

P(C ="1",I§ ="3"/ MH ="3",IN ="1",MG ="2") =
P(C=0 5 =3 , MH ="3",IN =" ;MG ="2")
P(MH ="3",IN ="I",MG ="2")
=0,00255572/0,0030681
=0,833

elde edilir. MD="3", IN="1" ve MG="2" degiskenlerinin diizeyleri bilindiginde, C="1"
ve 15="3" degiskenlerinin diizeylerini elde etme olasihig 0,833 olarak elde edilmistir.
Tiim miimkiin durumlar i¢in kosullu olasiliklar belirlenebilir.

4. SONUC

Bu calismada amag, kesikli degiskenler i¢in Bayes aglari tanitmak ve olasilik
glincellegtirmesi i¢in verilen bir problemin nasil ¢oziilecegini ve yorumlanacagini
aciklamaktir. Ayrica, degiskenler arasindaki neden-etki iligkilerine deginilmis ve
boylece bu degiskenler arasindaki iliski modellenmigtir. Geleneksel metotlar
kullanilarak, Bayes ag modelleri igin, gerekli olasiliklar hesaplanmig ve Bayes ag
modelindeki olaylar genigletilerek, gerekli olan olasiliklar tekrar incelenmistir.
Uygulamada yer alan, intihar verilerinde kullamilan degiskenler icin, neden- etki
degiskenleri belirlenmis ve uygun Bayes ag modeli kurulmugtur. Bu modele gore,
etkiler gozlendigi zaman, farkh nedenler icin ¢ikanimlar elde edilmistir. Intihar
orneginde ¢ikarimlar ile ilgili bazi sonuglar soyledir:

Kurulan modele gore, {MD,IN,MG} degiskenleri verildiginde {iS} ve {C}
degiskenlerinin  kosullu olarak bagimsiz oldugu goriilmiistir.  {MD,IN,MG}
degiskenlerin diizeyleri (27 miimkiin durum) incelenmistir.
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Kurulan modele gore, genel olarak, bireylerin daha biiyiik olasilikla erkek ve
kendini yiiksekten atarak, kendini suya atarak vb. intihar seklini segen bireyler oldugu
gozlenmistir. Bayes ag modelinde, {IN="1”,MD="1",MG="1"} degiskenlerinin
diizeyleri bilindiginde, cinsiyetinin erkek olma olasihg %68.86’dir. Ancak,
{IN="1"MD="3",MG="2"} degiskenlerinin diizeyleri bilindiginde, cinsiyetinin erkek
olma olasihgt %100.00’dir. {IN="2", MD="3",MG="1"} degiskenlerinin diizeyleri
bilindiginde, modelde cinsiyetin erkek olma olasiligi % 93.70’tir.

Kogullu bagimsizliklarin dogru belirlenmesi olasiliklart etkileyecegi icin ¢ok
onemlidir. Bundan dolayi, kosullu bagimsizliklarin belirlenmesinde, konu ile ilgili
uzmanlarin fikir dereceleri 6nemli rol oynar. Ayrica, arastirmaci kosullarina uygun bir
sekilde amacini belirlemelidir. Bu konu literatiirde, uzman sistemler adi altinda olduk¢a
genis bir yer kaplar. Modelin belirlenmesinde, uzman sistemlerin goriisleri
belirlenmelidir.
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PROPAGATION OF EVIDENCE USING JUNCTION
TREE IN BAYESIAN NETWORKS

ABSTRACT

A Bayesian network is directed a cyclic graphs in which the
nodes represent variables and the edges signify direct dependencies
between variables. The strenghts of these edges dependencies are
defined by conditional probabilities. In Bayesian networks, the
evidence propagation is introduced by junction tree algorithm. Finally,
strenghts of conditional probabilities are calculated by using
application data and then the probabilities are examined. Here, SPSS
software is used to constitute contingency tables and HUGIN software
for probability calculus.

Key Words: Bayesian Networks, Conditional Independence, Conditional
Probability, Junction Tree.
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