A

T

|AAC)

INTEANATONAL ANATELIA ACAD(MA COLINE 1OUIRAL IAAQYJ, Scientific Science, 2015, 3(1), 19-24

SKORLAMA OLGCUTLERININ BAYESCI YAPI OGRENME ALGORITMALARI UZERINDEKI ETKILERININ
INCELENMESI

Emre DUNDER?, Mehmet Ali CENGIZ?, Serpil GUMUSTEKIN?*
10ndokuz Mayis Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik B6liimii, Samsun, Tiirkiye

E-posta: emre.dunder@omu.edu.tr

OZET

Yapt oOgrenme algoritmalarinda skorlama olgiitleri, olusturulan Bayesci ag yapisinin
performansini dogrudan etkilemektedir. Bu ¢alismada farkl skorlama dlgiitlerinin skor tabanlh ve karma
algoritmalar kullanilarak olusturulan Bayesci ag yapisi iizerindeki etkisi arastirilmistir. Alarm veri seti
kullanilarak dért farkli skorlama olgitii ii¢ farkli Bayesci yapi 6grenme algoritmasi uygulanarak
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore Akaike bilgi kriteri (AIC) ve Bayesci bilgi kriteri (BIC)
skorlama olciitleri ile olusturulan yapilar Bayesci Dirichlet esdegerlilik (BDe) ve K2 skorlama odl¢iitlerine
gore daha iyi sonug¢ vermistir.

Anahtar Kelimeler: Bayesci Aglar, Yapi Ogrenme, Skorlama Olgiitleri, Skor Tabanl Algoritmalar, Karma
Algoritmalar

EXAMINING THE AFFECTS OF SCORING METRICS ON BAYESIAN NETWORKS STRUCTURE LEARNING

ABSTRACT

The scoring metrics directly affect the performance of the constructed Bayesian network
structure. In this study we investigated the affects of different scoring metrics on Bayesian network
structure using score based and hybrid algorithms. By using Alarm data set we compared four different
scoring metrics with applying three Bayesian network structure learning algorithms. According to
obtained results, the structures which constructed with Akaike information criteria (AIC) and Bayesian
information criteria (BIC) gives better results according to Bayesian Dirichlet equalivance and K2 scoring
metrics.

Keywords: Bayesian networks, Structure learning, Scoring metrics, Scoring Criteria, Score-Based
Algorithms, Mixed Algorithms

1. Giris

Bayesci aglar, ¢ok degiskenli bir veri yapisi igerisinde bulunan kosullu bagimsizlik ve nedensellik
iligkilerini grafikler aracilifiyla betimleyen grafiksel modellerdir. Bir Bayesci ag temel olarak bir yonli
dongiistiz grafik ve kosullu olasilik tablosundan olusur. Grafiksel yap1 degiskenler arasindaki bagimlilik
iligkilerini belirten yonlii dongiisiiz grafik seklinde gdsterilir. Grafigin icerisinde bulunan her digiim bir
degiskene karsilik gelir. Diiglimler arasi yonlii kenarlar nedensellik iligkilerini gdsterir. Kosullu olasilik
tablosu Bayesci agin igerisinde bulunan her diigiim i¢in kosullu olasilik degerlerini icerir. Diiglimlerin her
kosullu olasilik degeri parametre olarak adlandirilir (Neapolitan, 2003).

Bayesci aglar, degiskenler arasindaki nedensellik, bagimsizlik ve kosullu bagimsizlik iligkilerini
yorumlamaya elverisli oldugundan bir¢ok farkli bilim dalinda kullanilmaktadir. Bayesci aglara iliskin ilk
calisma (Pearl, 1985) tarafindan gergeklestirilmistir. Son yillarda tip, biyoloji, fizik vb alanda Bayesci aglar
kullanilmistir. Bayesci aglar akciger kanseri teshisi (Ramirez vd., 2007) , Bayesci gen ag1 tahmini (Dawy
vd., 2011), kok sistemi (Zhong vd., 2011) gibi farkli konular i¢in uygulanmistir.
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Bir Bayesci ag1 olustururken yapi ve parametre olmak iizere iki temel kisim elde edilmelidir.
Bayesci agin yonli dongiisiiz grafigi yapi, kosullu olasilik degerleri parametre olarak adlandirilir
(Neapolitan, 2003). Bir Bayesci ag1 olusturma siirecine 6grenme denir. Bayesci aglarda 6grenme yap1 ve
parametre Ogrenme olmak lizere ikiye ayrilir. Yapi o6grenme, ¢ok degiskenli bir veri setinden
yararlanilarak degiskenler arasi iliskileri gosteren yonlii dongiisiiz grafik (y.d.g) olusturma islemidir.
Parametre 6grenme, ebeveynleri bilinen degiskenlerin kosullu olasilik degerlerinin tahmin edilmesidir. Bu
calismada yap1 6grenme algoritmalar: tizerinde durulacaktir. Calismanin ilk béliimiinde Bayesci yapi
O0grenme algoritmalar1 ve skorlama olgiitleri tanitilacaktir. Calismanin ikinci bélimiinde doért farkh
skorlama ol¢uti ve ti¢ farkli Bayesci yapi algoritmasi kullanilarak olusturulan Bayesci aglar
karsilastirilmistir. Bayesci aglar1 karsilastirmak iizere Asya (Lauritzen ve Spiegelhalter, 1988) ve
Sigortacilik (Binder vd., 1997) veri setleri kullanilmistir. Farkli 6rnek birimleri i¢in tepe tirmanma, tabu
arastirma ve en az en ¢ok tepe tirmanma algoritmalari, K2, AIC, BIC ve BDe skorlar kullanilarak elde
edilen aglar icin BDe skorlari karsilastirilmistir. Her 6érnek birim icin 100 iterasyon kullanilarak skorlarin
ortalama degerleri degerlendirilmistir. Tahmin edilen Bayesci ag yapilarinin kalitesini degerlendirmek
lizere gercek ag yapilar ile elde edilen Bayesci aglar arasindaki farkliliklari inceleme {izere yapisal ham
uzakliklari elde edilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu bolimde skor tabanli ve karma algoritmalar iizerinde durulmustur. Skor tabanli
algoritmalardan tepe tirmanma ve tabu arastirma algoritmalar1 tanitilacaktir. Karma tabanlh
algoritmalardan en az en ¢ok tepe tirmanma algoritmasi iizerinde durulmustur.

2.1. Skor Tabanl Algoritmalar

Skor tabanli algoritmalar bir arama yontemi ve skorlama él¢iitiinden yararlanilarak bir Bayesci ag
yapisi olusturur. Skor tabanli algoritmalarda amag¢ bir arama ydntemi kullanilarak skorlama 6l¢iitiiniin
degerini en yiiksek sekilde olusturacak bir yap1 elde etmektir (Gamez vd., 2011). Bir diger ifade ile skor
tabanl algoritmalar miimkiin olan tiim aglar arasindan en yiiksek skor degerine sahip olan Bayesci ag
bulmay1 amaglar (Jensen ve Nielsen, 2007). Literatiirde sik¢a kullanilan yontemlerden biri de K2 skor
Olgiitii ile a¢ gozli arama yodntemini birlestiren K2 algoritmasidir (Cooper ve Herkovits, 1992). Skor
tabanlhi algoritmalar icinde en ¢ok kullanilan algoritmalardan biri a¢ gozlii arama (greedy search)
algoritmasidir. Bu algoritmalar uygulanirken tepe tirmanma, tabu arastirma (Bouckaert, 1995), acgozli
esdeger arama (Chickering, 2002a) gibi yontemler kullanilir (Scutari, 2011).

Bu yontemlerde Bayesci ag yapisini olustururken ii¢ temel islem gercgeklestirilir: kenar ekleme,
kenar silme ve kenari tersine cevirme. Kenar ekleme, iki diigiim arasina yonlii bir kenar ¢izimini 6ngoriir.
Kenar silme, iki diigiim arasinda bulunan yonli kenari silme islemidir. Kenar tersine ¢evirme, iki diiglim
arasindaki kenarin y6niinii ve dolayisiyla nedensellik iliskisini degistirir. Gergeklestirilen her islem i¢in bir
skorlama ol¢iiti araciligiyla bir skor degeri hesaplanir. Elde edilen skor degerine gére dugiimler arasi
uygulanacak isleme karar verilir. Yerel arama algoritmalarinda, skor degerini en ¢ok artiracak olan kenar
islemi uygulanir. Bu islemler, skorlama 6l¢iitiinde bir artis olmadig1 duruma kadar devam eder.

2.2. Karma Tabanl Algoritmalar

Karma algoritmalar kisitlama tabanl algoritmalarda kullanilan kosullu bagimsizlik testlerinden
ve skor tabanlh algoritmalarin skor 6lgiitlerinden yararlanarak Bayesci ag yapisini olusturmaktadir. Bu
algoritmalarin temelindeki mantik kisitlama tabanl algoritmalardan yararlanarak bir yonsiiz grafik
olusturmak ve ardindan skor tabanh algoritmalari uygulayarak kenarlarin yonlerini belirlemektir.

Literatiirde uygulanan ilk karma algoritma CB algoritmasidir (Singh ve Valtorta, 1993). Bu
yontem SGS (Spirtes vd., 1990) ve K2 algoritmalarinin birlesiminden olusmaktadir. Kesim kiimeleri
kavramimi ve d-ayirma kurallarina dayali olarak Benedict (Acid ve Campos, 2001) algoritmasi
onerilmistir. Sahte aday (SC) algoritmasi (Friedman vd. , 1999) karma algoritmalar arasinda en sik
kullanilan yontemlerden birisidir. Bu algoritmanin temel amaci, her diigiim icin en fazla k adet ebeveyne
sahip bir aday ebeveynler kiimesi olusturarak arama uzayim kisitlamaktir. Kisitlandirilmis ebeveynler
kiimesi tiizerinden tepe tirmanma algoritmasi uygulanarak Kkenarlar yoénlendirilerek Bayesci ag
olusturulur. En az en ¢ok tepe tirmanma (MMHC) algoritmasi (Tsamardinos vd. , 2006) sahte aday
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algoritmasinin gelistirilmis seklidir. Bu algoritmada sahte aday algoritmasindan farkli olarak her
digim icin gerceklestirilen kisitlandirma islemi en az en ¢ok ebeveynler ve ¢ocuklar (MMPC) algoritmasi
kullanilarak olusturulur. En az en c¢ok ebeveynler ve ¢ocuklar algoritmasi, sahte aday algoritmasi
tarafindan olusturulan aday kiimesi skor 6l¢iitii ve gercek aga olan yapisal yakinligi bakimindan daha
dogru sonuglar vermektedir. En az en ¢ok tepe tirmanma algoritmasinin genellestirilmis sekli iki asamali
kisitlandirilmis en yiiksek degere ulastirma algoritmasidir. Bu algoritma ile kisitlandirma ve kenar
yonlendirme asamalarinda farkli yontemler kullanilarak Bayesci ag olusturulmaktadir.

2.3. Skorlama Olgiitleri

Literatiirde en sik kullanilan skorlama olciitleri kesikli ve stirekli veriler icin yukaridaki tabloda
gosterilmektedir. Bu calismada kesikli veriler kullanilarak Bayesci ag olusturulacaktir. Kesikli veriler icin
kullanilan BIC (Schwarz, 1978) ve AIC (Akaike, 1974), bilgi tabanli skorlama &l¢iitleridir. Bu ol¢iitler
verinin olabilirliginin yani sira modelin karmasikligini ortaya koymak tizere bir ceza terimi kullanir. Ceza
terimi ag yapisi icin tahmin edilecek olasilik sayisina baghdir (Bouckaert, 1995). BDe skoru (Heckerman
vd. , 1995) bir veri seti verildiginde Bayesci agin sonsal olasiligin1 hesaplamaya dayanir. BDe skoru
hesaplanirken o6nsel olarak duzgiin dagilim kullanilir. Ayrica BDe skorlama olguti, skor esitligi
varsayimini saglamaktadir. Bu varsayima gore ayni iskelete ve ayni1 kosullu olasilik yapilarina sahip olan
Bayesci aglar ayni skor degerine sahiptir (Verma ve Pearl, 1991).

Veri Tipi
Kesikli Veriler Siirekli Veriler
K2 Skoru Bayesci Gausyen
Bayesci Bilgi Olciitii Esdegerlilik Skoru
Skorlama | Akaike Bilgi Olciitii Akaike Bilgi Olgiiti
Olgiitii BDe (Bayesci Dirichlet | Bayesci Bilgi Olciitii
Esdegerlilik) Skoru

Bu c¢alismada skor dlgiitlerinin skor tabanli ve karma yapi 6grenme algoritmalar: tzerindeki
etkileri arastirillacaktir. Skor tabanli yontemler icin tepe tirmanma ve tabu arastirma algoritmalari
kullanilacaktir. Karma algoritmalar i¢in en az en ¢ok tepe tirmanma ve iki asamali kisitlandirilmis en
yiiksek degere ulastirma algoritmalar1 kullanilacaktir. Uygulanacak tiim yap1 6grenme algoritmalari i¢in
K2, BIC, AIC ve BDe skorlari ile Bayesci aglar olusturulacak ve farkli skorlara gére hem skor tabanli, hem
de karma algoritmalarin tahmin performansi karsilastirilacaktir. Tahmin performanslari literatiirde sik¢a
kullanilan BDe skoruna gore karsilastirilacaktir.

3. Uygulama

Bu calismada literatiirde sikc¢a kullanilan Asya ag1 ve Sigortacilik ag1 kullanilmistir. Her iki ag icin
de 100, 500 ve 1000’ er birimlik 6rneklem secilerek 100 iterasyon sonucunda elde edilen skor 6l¢iitlerinin
aritmetik ortalamalar1 hesaplanmistir. Skor 6l¢iitlerinin ortalama degerlerine gore skor 6l¢iitlerinin yap1
6grenme algoritmalari lizerindeki etkileri karsilastirilmistir. Ayrica farkl skor élciitleri icin skor tabanh ve
karma algoritmalar1 ile kurulan aglarin performanslar1 incelenmistir. Bayesci aglarin yapilarini
degerlendirirken performans o6lciitii olarak literatiirde sik¢a kullanilan BDe skoru ve yapisal ham uzaklik
degerleri kullanilmistir. Asya ve Sigortacilik verileri icin farkli sayidaki orneklemler cekilerek tepe
tirmanma, tabu arastirma, en az en ¢ok tepe tirmanma ve iki asamali kisitlandirilmis en yiiksek degere
ulastirma algoritmalar1 K2, AIC, BIC ve BDe skor fonksiyonlari kullanilarak ayri ayr1 olusturulmustur. Elde
edilen Bayesci aglar ile gercek ag yapilar1 arasindaki farkliliklar yapisal ham uzaklik degerleri ile
karsilastirilmistir.
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Tablo 1: Tepe tirmanma algoritmasi i¢cin BDe skor degerleri

TEPE TIRMANMA
N=100 N=500 N=1000
ASYA SIGORTA ASYA SIGORTA ASYA SIGORTA
K2 -11.453,97 | -307.194,90 | -11.135,14 | -283.998,60 | -11.112,96 [ -274.374,90
AIC | -11.410,62 | -306.769,00 | -11.116,07 | -283.697,80 | -11.097,73 | -273.885,10
BIC | -11.423,10 | -306.712,00 | -11.119,14 | -283.677,40 | -11.097,88 | -274.009,10
BDe | -11.492,75 | -307.113,70 | -11.176,43 | -283.885,10 | -11.150,67 | -273.995,30
Tablo 2. Tabu arastirma algoritmasi icin BDe skor degerleri
TABU ARASTIRMA
N=100 N=500 N=1000
ASYA SIGORTA ASYA SIGORTA ASYA SIGORTA
K2 -11.447,44 | -305.990,90 | -11.134,92 | -282.487,70 | -11.113,01 | -273.051,70
AIC | -11.413,66 | -305.404,20 [ -11.116,26 | -282.094,50 | -11.097,57 | -272.685,70
BIC | -11.405,69 | -305.417,00 | -11.113,27 | -282.135,50 | -11.097,78 | -272.746,00
BDe | -11.488,44 | -305.821,20 | -11.174,13 [ -282.278,30 | -11.151,70 | -272.822,80

Tablo 3. En az en ¢ok tepe tirmanma algoritmasi icin BDe skor degerleri

EN AZ EN COK TEPE TIRMANMA

N=100 N=500 N=1000
ASYA SIGORTA ASYA SIGORTA ASYA SIGORTA
K2 -12.353,35 | -340.321,40 | -12.119,58 | -306.397,40 | -12.094,58 [ -294.691,90
AIC -12.316,91 | -339.481,90 | -12.096,73 | -306.049,10 | -12.080,48 | -294.066,80
BIC -12.318,80 | -339.854,00 | -12.096,79 | -305.995,50 | -12.080,23 | -294.080,20
BDe | -12.391,83 | -340.193,90 | -12.152,43 [ -306.375,60 | -12.130,51 | -294.215,20

Tablo 4. Tepe tirmanma algoritmasi icin SHD uzaklik degerleri

SHD HC
N=100 N=500 N=1000
ASYA SIGORTA | ASYA | SIGORTA [ ASYA | SIGORTA
K2 8,449 55,876 6,501 42,733 6,227 40,000
AIC 6,501 52,722 3,894 44,323 3,498 40,713
BIC 3,000 48,000 3,000 41,000 4,000 41,000
BDe 10,481 65,686 8,465 52,267 7,247 49,785
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Tablo 5. Tabu arastirma algoritmasi icin SHD uzaklik degerleri

SHD TABU
N=100 N=500 N=1000
ASYA SIGORTA | ASYA | SIGORTA [ ASYA | SIGORTA
K2 8,670 56,412 6,517 43,495 5,790 40,320

AIC 6,908 51,894 4,126 42,058 3,789 35,468
BIC 9,000 54,000 4,000 42,000 5,000 37,000
BDe 11,569 66,422 9,325 50,555 7,968 47,735

Tablo 6. En az en cok tepe tirmanma algoritmasi icin SHD uzaklik degerleri
SHD MMHC
N=100 N=500 N=1000
ASYA | SIGORTA | ASYA | SIGORTA | ASYA | SIGORTA
K2 6,675 55,740 5,403 51,757 4,969 50,613
AIC 6,370 55,825 5,013 50,750 4,623 49,575
BIC 9,000 55,000 8,000 50,000 4,000 46,000
BDe 6,366 54,979 5,088 50,901 4,694 49,132

Tablo 1, 2 ve 3’ te Asya ve Sigortacilik verileri i¢in farkli érneklem diizeylerinde dort farklh
algoritma ve dort farkli skor 6lgiitii kullanilarak elde edilen aglara iliskin BDe skor degerleri verilmistir.
Buna gore hem skor tabanli hem de karma algoritmalar i¢in AIC ve BIC skor o6lciitleri ile olusturulan
Bayesci aglarin skor degerlerinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayrica yap: 6grenme algoritmalarim
karsilastirdigimizda skor tabanli algoritmalar ile elde edilen aglarda karma algoritmalar ile elde edilenlere
gore daha yliksek BDe skorlar1 hesaplanmistir.

Tablo 4, 5 ve 6’ da dort farkh skor 6lciitii ve yap1 6grenme algoritmasi kullanilarak elde edilen
Bayesci aglarin gercek aglar arasindaki farkliliklar dlgmek icin elde edilen yapisal ham uzaklik degerleri
grafiksel bicimde gosterilmektedir. Sonuclara bakildiginda genel olarak K2 ve BDe skor olgiitleri ile
kurulan aglarin AIC ve BIC skor dlciitleri ile kurulan aglara goére daha yiiksek yapisal uzaklik degerlerine
sahip olduklar1 goriilmektedir. Buna gore AIC ve BIC skor 6lgiitleri ile kurulan aglarin K2 ve BDe skor
Olgiitleri ile kurulan aglara goére daha dogru bir Bayesci ag yapisti tahmin etmektedir.

4. Sonug ve Degerlendirme

Bu calismada farkli skorlama oOlgiitlerinin Bayesci ag yapisinin kalitesi tlizerinde etkisi
incelenmistir. Ele edilen sonuglara gore AIC ve BIC skorlama &lciitleri kullanilarak olusturulan yapilarin
K2 ve BDe skorlarina gore daha yiiksek skor degerine sahip oldugu belirlenmistir. Buna gore Bayesci ag
yapisl i¢in kullanilan skorlama 6l¢iitlerinin son derece 6nemli oldugu goriilmektedir. AIC ve BIC skorlama
Olc¢iitlerinin yap1 6grenme algoritmalari i¢in daha elverisli sonuclar verdigi sonucuna varilmaktadir. AIC ve
BIC skorlama dlciitleri icerisinde bulunan cezalandirma terimlerinin Bayesci ag yapisinin tahmin
performansini artirdigi sdylenebilir.
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