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OZET

Bayes teoremi bilimsel arastirmalarda ve 6zellikle de hastanin durumunu netlestirmede karar siireci
olduk¢a oOnemlidir. Cogu durumda hastaya dogru taniyr koymak icin yeterli tibbi veri
bulunmamaktadir. Boyle durumlarda hekim ge¢mis deneyimlerinden, hastaliklar ile ilgili
olasiliklardan, tibbi kayitlardan yararlanarak karar vermek durumunda kalir. Cogu zaman sistematik
bir calisma igermeyen bu siirecte Onseziler, gecmis deneyimler yardimei olur. Karar agsamasinda ne
sade olasiliklar1 kullanmak nede onseziler ve ge¢mis deneyimlere dayanmak kendi baslarina yeterli
degildir. Bayes teoremi karar vermenin zorlastigi, yeterli verilerin bulunmadigi durumlarda kosullu
olasiliklar1 kullanarak, arastirmaciy1 gercege daha da yaklastirmaktadir. Bu anlamda gelismis bir
olasilik yontemi olan Bayes teoremi olasilik iceren biitiin alanlarda kullanilabilir. Bu ¢aligmada 6rnek
uygulamalar1 ile Bayes teoreminin test duyarliliklarinin hesaplanmasinda, yetersiz veri olan
durumlarda hastalik teshisinde, Bayes aglarinin hastalik hakkinda karar vermede nasil kullanilacagina
deginildi. Elde edilen olasilik sonuglarinin kaba olasilik sonuglarindan oldukga farkli oldugunu, cogu
aragtirmada kullanilan bu yontemin karar siirecinde faydali oldugunu ayrica dogru karar vermenin
isgiicli ve zaman kaybinin 6niline gececegini diisliniiyoruz.

Anahtar kelimeler: Bayes teorimi, olasilik, karar algoritmalari, yapay sinir aglar

DECISION PROCESS iN SCIENTIFiC RESEARCH, AND BAYES' THEOREM

SUMMARY

In scientific research and especially in clarifying the patient's situation, the decision process is very
important. In most cases, there is not enough medical data to provide the patient with the correct
diagnosis. In such cases, the physician has to decide by taking advantage of his / her past experiences,
illnesses and medical records. In this process, which often does not involve a systematic study,
hindsight helps past experiences. It is not enough to rely solely on hardships and past experiences on
what to do in the decision-making process. Bayes' theorem makes the researcher more realistic by
using conditional probabilities in cases where it is difficult to make decisions and where there is not
enough data. In this sense, Bayes' theorem, which is an advanced method of probability, can be used
in all areas with probability. In this study, it was discussed how to use the Bayes ‘theorem to determine
the test sensitivities of the Bayes' theorem, and to use the Bayesian networks to decide on the disease.
We think that the probability results obtained are quite different from the rough probability results,
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and that this method used in most studies is beneficial in the decision process, and that making the
right decision will prevent the loss of labor and time.

Keywords: Bayes theory, probability, decision algorithms, artificial neural networks

GIRIS

Olasilik ve istatistik bilimlerinin 6nemli bir teoremidir. Bu teoriyi ilk a¢iklayan istatistik¢i, teolog ve
matematik¢i Ingiliz Thomas Bayes’in (1702-1761) adma atfen Bayes Teoremi denilmektedir. Karar
analizinde ve bir olayin (6rn., hastalik) olma olasiliginin hesaplanmasinda kullanilir. Thomas
Bayes’in kesin tarih bilinmemekle birlikte 1701 yillinda dogdugu tahmin edilmektedir. Edinburgh
Universitesi'nde presbiteryen vaizligi egitimi almaya baslayan Thomas Bayes’in 1722 yilina kadar
Edinburgh'da kaldigi tahmin edilmektedir. Bayes egitimini tamamladiktan sonra Londra'ya
donmiistiir. Bayes'in hayatinda yaymladig: bilinen eserler “ilahi yardimseverlik”, "An Attempt to
Prove That the Principal End of the Divine Providence and Government Is the Happiness of His
Creatures (1731)" ve "An Introduction to the Doctrine of Fluxions, and a Defence of the
Mathematicians Against the Objections of the Author of The Analyst (1736)"°dir. Aslinda Bayes,
teorimini Tanr1’nin varligini kanitlamak i¢in 6ne siirmiistiir. Sonrasinda teorem istatistigin bir ¢ok
alaninda uygulanma olanag1 bulmustur [5]. Ozetlemek gerekirse “bu teorem bir rassal degisken icin
olasilik dagilimi i¢inde kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi gdstermektedir.
Bu sekli ile Bayes teoremi biitiin istatistikg¢iler i¢in kabul edilir bir iligkiyi agiklamaktadir. Bu teorem
icin ayrica Bayes kurali veya Bayes kanunu adlar1 da kullanilmaktadir. Ancak bazi istatistikgiler i¢in
Bayes teoremi 6zel olarak degisik bir 6nem de tasir. Felsefi temelde olasilik degerlerinin nesnesel bir
ozellik degil, gozlemcinin meydana ¢ikardigi subjektif bir deger olarak kabul eden subjektivist
olasilik diisiiniirlerine gore Bayes teoremi, yeni kanitlar 1s1ginda olasilik degeri hakkindaki subjektif
inaniglarin giincellestirilip degistirilmesini saglayan temel bir geregtir; yani sonsal bir yaklasimin
temelidir. Olasilik teorisi i¢inde incelenen bir 'olay olarak B olayina kosullu bir A olay1 (yani B
olaymin bilindigi halde A olay) icin olasilik degeri, A olayina kosullu olarak B olay1 (yani A olay1
bilindigi haldeki B olay1) i¢in olasilik degerinden farklidir.” Bayes teoremi testlerin duyarliliini
belirlemede, istatistiksel veri kullanan tarama testlerine gore kisilerin hasta olup olmama olasiliklarini
hesaplamada, kendini siirekli giincelleyen veri tabanlarinda dinamik olarak olasiliklar1 hesaplamakta,
yapay sinir aglari, nesne tanima, spam mail tarama yazilimlarinda kullanilmaktadir. Sonug olarak II.
Diinya Savasi sirasinda Nazi Enigma kodunu kirmak i¢in kullanilan Bayes teoremi, ve simdi bilim,
teknoloji, tip ve daha pek ¢ok alanda belirsizligi yonetmektedir [17].

YONTEM

Bayes teoreminin temeline inecek olursak, teoremin asagidaki varsayim ve ¢ikarimlardan, en sade
halinin nasil tiiretildigini gérmek miimkiin olur;

T1 ve T2 ‘nin bagimsiz iki olay oldugu, T1 N T2=® oldugu varsayilirsa

t1 t2

Sekil 1. T1 ve T2 olay olasiliklarinin sematik gosterimi

Burada A olay1 kosullu olasilik kullanilarak T1 ve T2 olaylar tiiriinden yazilabilir:
P(AT))

P(T, |A)= P(A)
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A olay1 T1 ve T2 olaylarinda olmaktadir. Bu yilizden A olayt:
A=T,NnAU(T,NA) ‘ye esittir.

Buna gore A’nin olasiligi:
P(A) =P, nA)+P(T,nA)

P(A|T)
P(A)=P(T, nA)+P(T,nA)

P(T,|A) =

Cok sayida olay i¢in formiil genellestirilecek olursa A’nin T1 de ger¢eklesme olasiligi:

p(Tj A= AT

D> P(ANT)

olur.

Esitlikte yerine konulursa P(Tj|A) = P(A |T,)P(T,) su sekilde yazilabilir:
P(A [ Tj)P(T))

n

> P(ANT)

P(Tj|A)= (Ozkan, 2008)

Naive Bayes Classifier (Sade Bayes Siniflandiricisi)

M sinifi bilinmeyen bir iiye ise, M = {m1,ma2...... mn} nitelik degerleri. Z1,Z2....Zn ise sinif degerleri
oldugu farz edilecek olursa 5 8

P(M|Z,)P(Z))
P(M)

P(Z, M) = olur.

P(M|Zi) basitlestirilip, formiil sadelestirilirse;
P(M|Z)=]]P(m,Z) olur
k=1
M’nin hangi sinifa dahil oldugunu belirlemek i¢in P(Zi| M)’deki paydalar esit olmasindan dolay1 pay

degerleri mukayese edilir. Bunlar i¢inde en yiiksek olan aranan degerdir:

arg max {P(M | Z,)P(Z,)}
Sonrasal olasiliklar igin MAP (Maximum A Posteriori Classification) igin ise;

Z e =argmax [ [P(m, | Z;) kullanilabilir (Han 2006, Ozkan, 2008).
z kA

BULGULAR

Bayes siniflandiricisi ve Bayes aglari ile olasili§a dayali karar verme 6rnek uygulamalarindan bazilari
su sekildedir;

Bayes Simiflandiricis1 Ornek Uygulamasi

Biyokimyasal test, tansiyon ve klinik belirtilere gore varsayilan A ve B hastaliklariyla ilgili bilgilere
gore (Tablo 1) “Tansiyonu normal klinik belirtisi hafif biyokimyasal test sonucu pozitif olan bir kisi

A veya B hastaliklarina sahip olma olasiliklar1 nedir?”” sorusunun cevabi Bayes teoremine gore su
sekilde hesaplanabilir:
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Tansiyon Klinik Belirti Biyokimyasal test Hastahk
1 Y ksek Normal N A
2 Normal Agir P B
3 | Diisiik Hafif P B
4 Diistik Normal P B
5 Normal Hafif N A
6 Yuksek Agir N B
7 Normal Hafif N B
8 Yuksek Hafif P A

Tablo 1. A ve B hastalifinda muhtemel 6zellikler tablosu.

Tablo 1°deki degerlerden olasiliklar hesaplanarak hesaplamalarda kullanilacak olasilik degerleri

Tablo 2’de verilmistir.

KABUL
A B

Degeri Sayisi Olasihk Sayisi Olasihk

Yiiksek 2 2/3 1 1/5
TANSIYON Normal 1 1/3 2 2/5

Diisiik 0 0 2 2/5

Agir 1 1/3 2 2/5
KLINIK BELIRTI Hafif 2 2/3 2 2/5

Normal 1 1/3 1 1/5
BiYOKIMYASAL Pozitif 1 1/3 3 3/5
TEST Negatif 2 213 2 25

Tablo 2. Olasilik sayilar

m1 = Tansiyon = Normal
m2 = Klinik Belirti = Hafif
ms = Biyokimyasal Test =
Kabul = ?

Pozitif
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Yukaridaki klinik 6zellikleri gosteren bir kisinin A veya B hastaligina sahip olma olasilig1 nedir?
Z1 Kabul = A
Z> Kabul =B
Olasiliklar1 hesaplanir.
Z; Kabul = A olasih@
P(m1|Z1) = P(Tansiyon = Normal| Kabul = A) = 1/3
P(m2|Z1) = P(Klinik Belirti = Hafif| Kabul = A) = 1/3
P(mz|Z1) = P(Biyokimyasal Test = Pozitif| Kabul = Evet) = 1/3
121 2

P(M|Z1) = P(M| Kabul = A) = =.£.= = <
(M[Z1) = P(M| )= 3337 %

P(Z1) = P(Kabul = A) = g

P(M|Z1). P(Z1) = P(M| Kabul = A).P(Kabul = A)
:>2—27.§=7—22:> 0.027
Z; Kabul = B olasihg:
P(m1|Z2) = P(Tansiyon = Normal| Kabul = B) = 2/5
P(mz|Z2) = P(Klinik Belirti = Hafif| Kabul = B) = 1/5
P(mz|Z2) = P(Biyokimyasal Test = Pozitif| Kabul = B) = 3/5 60
Formiil 1.8’den dolay1
213 6

P(M|Z2) =P(M| Kabul =B) = £.2.2 = —_
555 625

P(Z2) = P(Kabul = B) = g

P(M|Z2). P(Z2) = P(M| Kabul = B).P(Kabul = B)

6 .5 L:O.OOG

=>— ==
625 8 1000
Z; Kabul = A olasih@1 ve Z; Kabul = B olasihigim birlikte degerlendirirsek:

Z e = arg m;’ixH P(m, | Z;) bagmtisina gore:
k=1

arg max {P(M |Z,)P(Z,)} = max{0.027,0.006} = 0.027

0.027 olasilig1 A sinifina dahildir

Oyleyse Tansiyon = Normal, Klinik Belirti = Hafif ve Biyokimyasal Test sonucu pozitif olan bir
kiside A hastalig1 olasilig1 B hastalig1 olasiligindan daha yiiksektir.

Aym tablodan yararlanilarak; Tansiyon = Diisiik, Klinik Belirti = Hafif ve Biyokimyasal Test
sonucu pozitif olan bir kisinin A hastalig olasiligi ne olur?

Bu durumda P(m1|Z1) = P(Tansiyon = Diisiik| Kabul = A) =0
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P(M|Z1) = P(M| Kabul = Evet) = %%-o =0

Evet olasiligt = 0 olur. Bu durumda 0 olasilig1 haricindeki olasiliklarin hesaplamada higbir 6nemi
kalmamistir. Boyle durumlari engellemek i¢in k gibi kii¢iik bir sayiy1 oranlara ekleriz.

n+kp
d+k

k degeri 0 ile 1 arasinda iki deger alabilir. p degeri ise muhtemel nitelik sayisidir. k degeri genellikle
1 alinir. Bu 6rnekte p = 3 ise,

1+0.3 . 2+0.3 0.3

P(M|Z1) = P(M| Kabul = A) = .
3+1 3+1 3+1

= 0.014 bulunur

Test duyarhliklarinin hesaplanmasinda Bayes Teoremi

Herhangi bir hastaligin teshisi i¢in yeni bir test gelistirildigini farz edelim. Bu hastaligin insanlarda
goriilme sikligimin 5/1000 oldugunu farz edelim, bu test igin 6n bilgimiz, testin hasta olanlar {izerinde
denendiginde 95% pozitif sonug verdigi olsun.

Bu test guvenilir midir? 95% yiiksek bir oran oldugu igin testin giivenli oldugu yolunda hissiyata
sahip olabiliriz. Fakat Bayes Teoremi bu durumda ne demektedir? Gerekli hesaplamalar yapilacak
olursa;

Notasyonlar;

a = testin uygulandig1 kiside pozitif sonug vermesi (teste gore "kisi hasta") b = kisinin hasta olmasi
(teste gore degil, gergekten hasta) Boylece;

a' = testin uygulandigi kiside negatif sonug¢ vermesi, b' = kisinin hasta olmamasidir. Bu durumda basta
verilen bilgileri kullanirsak;

p[alb] = p[a|b'] = 0.95 (kisi hasta (b) ve test uygulanmig(a))
p[b] =0.005 (bir kisinin hasta olma olasilig1, ya da bu hastaliga rastlanma siklig1)

Bayes teoremini kullanilarak olasilik;

b]*pla|b
olb|a]= (*IO[ 1*pla| ]? b= [(0.005)(0.95)] o
(p[a] b]*p[b]+p[a|b]*p[b]) (0.95)(0.005) + (0.05)(0.995)
olarak hesaplanir. Sonucu su sekilde yorumlarsak; bu test pozitif sonug verdiginde aslinda o kisinin

hasta olma olas1g1 8.7% dir. Bu degere gore testin %91,3 oraninda yanlis pozitif sonug verecegi
ortaya ¢cikmaktadir. Bu durumda bu test giivenilmezdir diyebiliriz.

Bayes Aglar1 (Bayesian Network)

Bayes aglar1 grafik modeller arasinda yer alir. Degiskenlere ait kosullu olasilik dagilimlarin
gostermek ve degiskenlere ait alt kiimeler arasindaki kosullu bagimsizliklar1 ortaya koymak igin
Bayes aglar1 kullanilabilir. (Jensen 2001). Bayes aglar1 siniflandirma amaciylada kullanilabilir. Bayes
agina yoneltilen sorulara gore farkli sonuglar iiretilebilir.

Sonraki olasilik = Kosullu olasilik * 6nceki olasilik / Marjinal olasilik
P(R=r|e) = P(e | R=r) P(R=r)/ P(e)
P(e) =P(R=0, e¢) + P(R=1, e) +...= X P(e | R=r) P(R=r1)
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Zincir Kurali : P(A ,B,C ,D)=P(A)P(B|A) P(CJA , B) P(D|A, B.,C)

Bagimsizlik kurali : P(A ,B ,C ,D)=P(A)P(B) P(C|A , B) P(D|A, C)

Bayesian

Network o

P(Xl,XZ,“"Xn‘G):H P(x,|pas(x;))

©),
. 1.P(AB,C)=P(A)P(BJA)P(CIAB)
) &

Bayes aglar kurmadaki amag¢ aga cesitli sorular sorarak sonuglara ulagsmaktir. Asagidaki 6rnekte
klinik bulgularin nedenleri arastirilmaktadir. Klinik bulgulara bakarak A veya B hastaliginin
olasiliklar1 belirlenmistir.

0.5 0.5

¥ Maddesi Bagmilihg

A Hastald B Hastald

Klinik Bulgu

Ahastan|8 Hastang [Kiinik Bulgu = Negati |Kiinik Bulgu = Pozitt |
F F 1.0 0.0
T F 0.1 09

F T 0.1 0.9

T T 0.01 0.99

Sekil 2. Madde bagimlilig1 ag1
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P(KB=1)= > P(MB=mhA=aB=bKB=1)=06471

mb,b,a
oA -1 KB -1 D> P(MB=mb,A=1B=hKB=1)
P(A=1|KB=1)= (A=LKB=1) ' _ 02781 430
P(KB =1) P(KB =1) 0.6471
o(B -1 KB —1 > P(MB=mbA=aB=1KB=1I)
P(A=1|KB=1)= (B=LKB=1) % _ 04581 20
P(KB =1) P(KB =1) 0.6471

max {0.430, 0.708} = 0.708

Bayes teorimi ile ilgili bilgisayar yazilimi uygulamalari

Asagidaki ornekte Genie 2.0 Bayesian Network yaziliminda kanser networkunun stimulasyonu
yapilmistir. Sekil 2’de Networkun yapis1 ve olasilik tablolar1 verilmistir. (Olasilik tablolar1 konunun
uzmanlar1 tarafindan olusturulmaktadir.) networka bu 6rnekte iki farkli durum igin Brain tumor
(beyin tiimorii) olasiliklar1 sorulmustur. Sekil 4 ve Sekil 5’de bu durumlar belirtilmistir. Coma
(koma) (+), increased serum calcium (artmis kan kalsiyum seviyesi) (+), metastatic cancer (metastaz
yapmis kanser) (-) ve severe headaches (ciddi bas agrisi) (+) olmasi durumlarina goére hastanin beyin
timori olma olasihigi. 0.066 iken, 2. durumda; coma (-), increased serum calcium (-), metastatic
cancer (-) ve severe headaches (+) olmasi durumlarina gore beyin tiimérii olasiligi 0.015 bulunmustur.

Metastatic Cancer
=]

Increa=zead

63

Serum Calcium

=]

Severe
Headaches

Wisins Tumeos || prsssnt | sbssnt
b |present (L) (i) o oo » Eaer g oE
abanrt 0z nz oz 095 atavert nz o4

Sekil 3. Koma ve kanser olasiliklari i¢in Bayes ag1
@ Yalue

present=0086 |
Increazed
Serum Calcium

absent=0.934 B[
Brain Tumar .
o Current evidence (4 nodes):
Coma present

Increased Serurn Calcium  present
Metastatic Cancer absent
Severe Headaches present

Severe Headaches

Sekil 4. Koma (+), serum kalsiyum yiikselmesi (+), metastaz yapmis kanser (-) ve siddetli bas agris1
(+) olmas1 durumlarina gore beyin timori varliginin olasiligi.
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@ Yalue

Metastatic Cancer
present =0.015____|
absent =0,985 B
Increased Brrain Tumar
Serum Calcium [

Current evidence (4 nodes):

Coma absent
Increased Serum Calcium  absent
Metastatic Cancer absent
Severe Headaches present

Severe Headaches

Sekil 5. Koma (-), serum kalsiyum yiikselmesi (-), metastaz yapmis kanser (-) ve siddetli bas agrisi
(+) olmast durumlarina gore beyin tiimorii varliginin olasiligi.

TARTISMA VE SONUC

Bayes teorisi veri madenciligi, biyoinformatik, DNA dizi analizi, hava tahminleri, sifre ¢6zme,
antiviriis yazilimlari, biyoistatistik, nesne tanima, yapay zeka, veri tabani uygulamalari, siipheli
harcamalarin ve kredi kart1 dolandiriciliklarinin belirlenmesinde ve sayamacagimiz bir¢ok alanda
diger veri madenciligi uygulamalari ile birlikte basarili bir bicimde kullanilmaktadir Cooper ve ark.
(1984), Goodman (1999), Harrel (2001), Diamond (2004). Gurrin ve ark (2004), Harbison (2006),
Virseda ve ark. (2003), Bayes teoremini biyoistatistik ¢alismalarinda, Canals (2003) tibbi
gorlintiilerin yorumlanmasi ve analizinde, Cossalter ve ark. (2011) kapsamli aglarda veri
madenciliginde, Fink ve ark. Tibbi aragtirmalarda yapay zeka kullanilmasinda ve Salini (2009) Bayes
aglarin1 miisteri memnuniyetinin belirlenmesi ¢alismalarinda kullanmislardir. Ulkemizde ise bu
konuda Ozkan (2008) Veri Madenciligi eserinde Bayes teoremine genis yer ayirmustir. Ulkemizde
ayrica Cinicioglu ve ark. (2008) Bayes aglarimin olusturulmasinda farkli yaklasimlar iizerinde
durmus, Eraldemir ve Yildirim (2014) text analizinde Bayes siniflandiricisini kullanmig, Kili¢ (2018)
EKG verilerinin islenmesinde Bayes teoremini ele almis, Ucgar ve ark (2010) tiiberkiiloz
enfeksiyonlarinin  degerlendirilmesinde, Parlak ve Uysal (2015) tibbi veri tabanlarinin
siniflandirilmasinda, Atalay ve ark. (2011) trafik kazalarmin analizinde, Olgun (2012) grafiklerin
orintl analizlerinde, Bozkurt ve ark. Rf tabanli konum belirleme verilerinde siniflandirict segiminde
Bayes teoremini kullanmiglardir. Biz ise bu calismada mevcut verileri kullanarak hastaliklarin
siniflandirilmas1 ve teshisin kolaylastirllmasinda, test duyarliliklarinin hesaplanmasinda Bayes
teoremini kullandik, Ayrica Bayes aglar1 kullanarak kritik durumdaki hastalarin teshisi konusunda
karar vermede Bayes teoremini uygulanan ornekler verdik. Teorinin ve Bayes aglarmin iyi
anlasilmasi i¢in hesaplamalar ve formiiller derivasyonlar1 atlanmadan asama asama verildi. Verilen
orneklere ilave olarak Bayes aglar1 pratik uygulamalar1 igin GeNle Bayes’ yaziliminin nasil
kullanilacagina 6rnek bir uygulama ile deginildi. Bu ¢aligmada verdigimiz ornekler ayrica risk
analizlerine, hava tahminlerine, DNA dizi analizlerine, siniflandirma ve olasilik iceren diger
calismalara uyarlanabilir. Bayes teoremi kosullu olasiliklar1 kullanmasi, kullandigi olasilik
degerlerinin yeni verilerle siirekli glincellenmesi dinamik veri taban1 uygulamalarinda, 6grenmeye
dayal1 nesne tanima ve yapay zeka uygulamalarinda verimli olacagini diisiliniiyoruz.
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