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OZET

Bayesci aglar ¢ok degiskenli bir veri seti igindeki belirsiz iliskisel yapilari grafiksel
modeller ile betimleyen matematiksel nesnelerdir. Bayesci aglar ¢ikarsama agisin-
dan elverigli oldugu icin bircok farkli alanda yaygin bicimde kullanilmaktadir. Ozel-
likle son yillarda sigortacilik, risk yonetimi ve suiistimal tespiti konularinda Bayesci
aglar uygulanmaktadir. Bir Bayesci agi olusturmak icin yapt ogrenme ve parametre
ogrenme algoritmalart kullamilmaktadr. Bu ¢alismada risk analizi iizerine bir veri
seti kullanilarak olusturulan Bayesci ag yapilarinin performanst karsilastirilmigtir.
Bayesci ag yapist olusturulduktan sonra kosullu olasilik degerleri hesaplanmis ve bu
degerlere gore kredi risk durumu ve diger degiskenlere iligkin degerlendirmeler
yapumistir. Uygulamalar GeNle programi ve R programi igerisinde bulunan
bnlearn paketi kullanilarak gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Risk analizi, Bayesci aglar, yapi 6grenme, parametre 6grenme

ABSTRACT

Bayesian Networks are the mathematical objects that represent uncertain relational
structures in a multivariate dataset. Bayesian networks are widely used in many
fields for being suitable in terms of inference. Especially in recent years Bayesian
Networks are implemented such as in insurance, risk management and fraud detec-
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tion. To construct a Bayesian network, structure and parameter learning algorithms
are employed. In this study the performance of constructed Bayesian networks struc-
tures are compared using a dataset on risk analysis. After constructing the Bayesian
network structure the conditional probability values are calculated and according to
these values, the assessments are made about credit risk position and the other vari-
ables. The applications are performed using Genle and bnlearn package existing in
R programme.

Keywords: Risk analysis, Bayesian networks, structure learning, parameter learning

1.GIRIS

Bayesci aglar belirsiz iligkileri ortaya ¢ikarmak iizere matematiksel bir mo-
del sunar. (Gemela, 2001). Bayesci aglar degiskenler aras iligkileri belirle-
mek i¢in grafiksel modellerden yararlanmaktadir. Bayesci aglar giiniimiizde
tip, biyoloji, psikoloji gibi bircok farkli alanda kullanilmaktadir. Ozellikle
risk analizi alaninda risk degerlerini tahmin etmek {izere Bayesci aglar etkin
bir bicimde kullanilmaktadir (Oliva ve ark., 2009; Fenton ve Neil, 2012).
Bankacilik alaninda kredi risk durumuna iliskin bir veri seti i¢erisinde bulu-
nan degiskenler kullanilarak, risk diizeyini etkileyen nedensel faktorlerin
belirlenmesi ve risk degerlerinin hesaplanmasina yonelik Bayesci ag yapilari
olusturulmus ve alternatif bir model olusturulacaktir.

2.BAYESCi AGLAR

Bayesci aglar, ¢ok degiskenli bir veri kiimesi igin degiskenler arasi nedensel-
lik ve kosullu bagimsizlik iliskilerini grafiksel olarak betimleyen grafiksel
modellerdir. Bir Bayesci ag1 olusturan ii¢ temel bilesen vardir:

1. X={ X, X,,..., X} seklindeki rastlant1 degiskenleri kiimesi

2. G=(V,E) biciminde ifade edilen yonlii dongiisel olmayan bir grafik
(Y.D.G).

3. P ile gosterilen, yerel olasilik dagilimlarinin ¢arpimsal bigimiyle ifade
edilen bir ortak olasilik dagilimu.

Bayesci aglarda olasilik teorisinden ortak olasilik dagilimimi olusturma ve
kosullu olasiliklarin elde edilmesinde yararlanilir. Ebeveynleri belirlenmig
olan degiskenler i¢in kosullu olasilik tablolar1 olusturulur. Bayesci aglarda
degiskenlerin yerel olasilik dagilimlarindan yola g¢ikarak bir ortak olasilik
dagilimi kurulur. Bagimlilik yapilarinin gorsel olarak gosteriminde grafiksel
modeller kullanilir. Grafiksel modeller araciligi ile degiskenler arasi iligkiler
ve kosullu bagimsizlik durumlart hakkinda ¢ikarsamalar yapilabilir. Bayesci
ag yapisinin meydana getirilmesi siirecinde ¢esitli paket programlar kullani-
lir. Ozellikle grenme algoritmalarinin yaziliminda programlama dillerinden
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etkin bir sekilde yararlanilmaktadir. Istatistik teorisi Bayesci aglarin olustu-
rulmasinda ¢ok 6nemli bir konuma sahiptir. Bayesci ag yapisinin iginde bu-
lunan mevcut degiskenler arasi iligkilerin belirlenmesi siirecinde ¢esitli ista-
tistiksel testler uygulanir. Ayrica parametrelerin 6grenilmesi agamasinda
kosullu olasilik ve Bayesci yontemlerden faydalanilir.

2.1.Bayesci Aglarda Ogrenme Algoritmalari

Yap1 6grenme algoritmalari, Bayesci agin grafiksel yapisini kendiliginden
olusturmak iizere kullanilan yontemlerdir. Yap1 6grenme algoritmalari konu-
sunda ilk ¢alisma (Verma ve Pearl, 1991) tiimevarimsal nedensellik algo-
ritmasi iizerinde durulmustur. Bu algoritma kosullu bagimsizlik testlerini
kullanarak Bayesci aglarin yapisin1 6grenmek icin bir altyap: saglamaktadir
(Scutari, 2011). Kisitlama tabanli algoritmalar i¢in Spirtes ve ark. (2000),
timevarimsal nedensellik algoritmasini pratik bir sekilde uygulayabilmeyi
saglayan PC algoritmasini gelistirmiglerdir. Markov oOrtiilerinin elde edilme-
sine dayali olarak gesitli kisitlama tabanli algoritmalar gelistirilmistir. Mar-
garitis (2003), degiskenlerin ilk olarak Markov ortiilerine dayali Biiyiime-
Daralma isimli bir algoritma Onermistir. Tsamardinos ve ark. (2003) iki
asamadan olusan Artimsal iliski Markov Ortiisii ve Aralikli Artimsal iliski
Markov Ortiisii algoritmalarini_gelistirmistir. Yaramakala ve ark. (2005)
kosullu bagimsizl iliskilerini & test istatistigini kullanarak test eden Hizli
Artimsal Iliski Markov Ortiisii algoritmasini tanitmistir. Tsamardinos ve ark.
(2003) aday ebeveyn ve gocuklar adin1 verdikleri bir kiimeden yararlanarak,
iki asamadan olusan En Cok-En Az-Ebeveynler ve Cocuklar algoritmasini
tanitmigtir.

Bir Bayesci ag1 olustururken yapi ve parametre olmak iizere iki temel kisim
elde edilmelidir. Bayesci agin yonlii dongiisiiz grafigi yapi, kosullu olasilik
degerleri parametre olarak adlandirilir (Neapolitan, 2003). Bir Bayesci agi
olusturma siirecine 0grenme denir. Bayesci aglarda 0grenme yap1 ve para-
metre 0grenme olmak iizere ikiye ayrilir. Yap1 6grenme, ¢ok degiskenli bir
veri setinden yararlanilarak degiskenler arasi iliskileri gosteren yonli dongii-
siiz grafik (Y.D.G) olusturma islemidir. Parametre 6grenme, ebeveynleri
bilinen degiskenlerin kosullu olasilik degerlerinin tahmin edilmesidir.

Kisitlama tabanli algoritmalar kosullu bagimsizlik testlerinden yararlanarak
diigtimler arasi iliskileri en iyi sekilde temsil edebilecek bir yap1 olusturmay1
amaglar. Skor tabanli algoritmalar ¢ok degiskenli bir veri seti i¢in nedensel-
lik yapisinin dogrulugunu gosteren skor fonksiyonunu maksimize edecek
sekilde bir Bayesci ag olusturur. Karma algoritmalar kisitlama tabanli algo-
ritmalarda kullanilan kosullu bagimsizlik testlerinden ve skor tabanli algo-
ritmalarin skor 6lgiitlerinden yararlanarak Bayesci ag yapisimi olusturmakta-
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dir. Bu algoritmalarin temelindeki mantik kisitlama tabanli algoritmalardan
yararlanarak bir yonsiiz grafik olusturmak ve ardindan skor tabanli algorit-
malar1 uygulayarak kenarlarin yonlerini belirlemektir.

3.UYGULAMA

Bu c¢alismada 6zel bir bankanin miisterilerinin kredi risklerini incelemek
tizere kayit altina aldigi bir veri seti kullanilmistir. Calismada kullanilan
degiskenler sunlardir:

e Kredi durumu

o Hesap Dengesi

e Kredinin Amact

e Tasarruflar

e Yas

e Medeni durum

e Cinsiyet

e Daire tipi

Bu caligmada skor tabanli algoritmalar ve karma algoritmalar kullanilarak
en uygun Bayesci ag yapist belirlenmistir. Ogrenilen yapiy1 kullanarak, pa-
rametre 6grenme iglemi uygulanmistir. Parametre tahminleri, en ¢ok olabilir-
lik tahmini yontemi kullanilarak elde edilmistir. Bu ¢alismada kullanilan
yap1 6grenme algoritmalar1 sunlardir:

¢ Biiytime-daralma (GS)

o Artimsal iliski (IAMB)

e Hizli artimsal iliski (FIAMB)

o Araliklr artimsal iligki (INTIAMB)

¢ En az en ¢ok ebeveynler ve gocuklar (MMPC)
e Tepe tirmanma (HC)

e Tabu arastirma (TABU)

Yukarida gosterilen yap1 6grenme algoritmalart kullanilarak karma yontem-
ler de uygulanmistir. Elde edilen Bayesci aglarin kalitesini 6lgmek iizere
Bayesci Bilgi Kriteri (BIC) skorlart hesaplanmustir.
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Tablo 1: Yapi 6grenme algoritmalari ile olusturulan Bayesci aglarin BIC
skorlari

BIC

ALGORITMA SKORU
HC+GS -8026,502
HC+IAMB -7999,105
HC+INTER.

IAMB -7999,105
HC+FAST.

IAMB -8020,830
HC+MMPC -7999,105
HC+GS -8026,502
HC+IAMB -7999,105
HC+INTER.

IAMB -7999,105
HC+FAST.

IAMB -8020,830
HC+MMPC -7999,105
HC -7996,949
TABU -7996,949

Yukaridaki tabloda kredi riski veri seti i¢in olusturulan Bayesci ag yapilari-
nin BIC skor degerleri gosterilmektedir. HC ve TABU skor tabanli algorit-
malar olup digerleri karma algoritmalardir. Buna gore HC ve TABU algo-
ritmalari ile olusturulan yapilar daha yiiksek skor degeri verdigi igin, skor
tabanl algoritmalarin karma algoritmalara gore daha yiiksek performansa
sahip olduklar1 sonucuna varilmaktadir. Tepe tirmanma ve tabu arastirma
algoritmalar1 en iyi skor degerlerini verdigi i¢in skor tabanli algoritmalar
kullanilarak Bayesci ag yapisi olusturulmustur. Her iki algoritma da aym
skor degerine sahip oldugu i¢in ayn1 Bayesci ag yapilarina sahiptir. Kosullu
olasiliklarin hesaplanmasi i¢in en ¢ok olabilirlik metodu kullanilmigtir. Se-
kil 1 de Bayesci ag yapisina iliskin grafik gosterilmektedir.
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Tazarruf

Sekil 1. Skor tabanli algoritmalarla olusturulan Bayesci ag yapisi

KOSULLU OLASILIKLAR
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Sekil 2. Kredi durumu i¢in kosullu olasilik grafigi
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Kredi durumuna iliskin miilkiyet durumu agisindan tiim bireylerin kredi
durumunun iyi diizeyde oldugu goriilmektedir. Kiralik evde oturan bireylerin
kredi durumu, diger miilkiyet tiplerine sahip bireylere gore daha elverislidir.

KOSULLU OLASILIKLAR
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Sekil 3. Hesap dengesi i¢in kosullu olasilik grafigi

Hesap dengesine gore 300 dolar ve iizeri aktif hesaba sahip olan bireylerin
kredi durumunun iyi oldugu gériilmektedir. Aktif hesab1 olmayan bireylerin
ise kredi durumu kotiidiir.
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KOSULLU OLASILIKLAR
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Sekil 4. Kredi amaci i¢in kosullu olasilik grafigi

Kredi amacina iliskin grafikte bireylerin alacaklari kredileri hangi amacla
kullanacaklart gosterilmektedir. Buna gore esya alimi igin kredi alacak olan
bireylerin orani en yiiksek diizeyde iken, televizyon alimu, tatil ve is kredisi
icin kredi alacak olan bireylerin orani en diisiik diizeydedir.
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Sekil 5. Tasarruf igin kosullu olasilik grafigi
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Tasarruf durumuna iligkin grafikte cogunlukla kredi durumu iyi ve kotii olan
bireylerin tasarruf u bulunmamaktadir.

KOSULLU OLASILIKLAR
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Sekil 6. Yas icin kosullu olasilik grafigi

Bireylerin yas durumlarina iliskin grafikte kredi kullanacak olan bireylerin
cogunlugunun 35 orta yas ve lizeri oldugu goriilmektedir.
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KOSULLU OLASILIKLAR
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Sekil 7. Medeni durum i¢in kosullu olasilik grafigi

Bireylerin yas durumlarina iliskin grafikte kredi kullanacak olan bireylerin
cogunlugunun bekar oldugu goriilmektedir.
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KOSULLU OLASILIKLAR
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Sekil 8. Cinsiyet i¢in kosullu olasilik grafigi

Bireylerin cinsiyetlerine iliskin medeni durumlar agisindan erkeklerin bekar
ve dul oldugu, bayanlarin ise bosanip tekrar evlenmis olduklart goriilmekte-

dir.
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Sekil 9. Daire tipi i¢in kosullu olasilik grafigi
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Bireylerin ikamet ettikleri daire tiplerine iliskin medeni durumlar1 agisindan
tiim bireylerin ¢ogunlukla kiralik dairelerde ikamet ettikleri goriilmektedir.

4.SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu ¢alismada risk analizi alaninda bankacilik sektoriine iliskin risk verileri
iizerinde Bayesci aglar iizerine bir uygulama yapilmistir. Uygulama sonu-
cunda degiskenler arasi iliskileri en iyi temsil eden yap1 6grenme algoritmasi
kullanilarak Bayesci ag yapisi elde edilmistir. Elde edilen skor degerlerine
gore skor tabanli yontemlerin karma algoritmalara gore daha iyi sonug ver-
digi belirlenmistir. Skor tabanli algoritmalar ile elde edilen Bayesci ag iize-
rinden parametre 6grenme islemi gerceklestirilmistir. Parametre 6grenme
sonucunda her degisken i¢in kosullu olasilik degerleri bar grafigi ile gdste-
rilmigtir.

Bayesci ag yapisi ile birlikte elde edilen olasilik degerlerine gore kiralik
evde oturan ve aktif hesaba sahip olan bireylerin kredi durumlarinin daha iyi
oldugu belirlenmistir. Bu ¢aligmada elde edilen Bayesci ag yapist ile birlikte
olusturulan model gelecekteki bireylerin kredi risklerinin hesaplanmasi i¢in
alternatif bir model olarak kullanilabilir. Sonug olarak skor tabanli algorit-
malar kullanilarak olusturulan Bayesci ag yapilar ile risk analizi alaninda
daha dogru nedensellik iligkileri ve tahmin degerleri elde edilmektedir. Ge-
lecekteki ¢aligmalar i¢in farkli yapi 6grenme algoritmalan ile birlikte daha
dogru tahmin sonuglari elde edilebilir.

KAYNAKLAR

Fenton N. E., Neil M. D., 2012. Risk Assessment and Decision Analysis
with Bayesian Networks, CRC Press.

Gemela J., 2001. Financial analysis using Bayesian Networks, Applied Stoc-
hastic Models in Business and Industry; 17:57-67.

Neapolitan, R.E., Learning Bayesian Networks, 2003, Prentice Hall, Upper
Saddle River, NJ.

Margaritis, D., 2003. Learning Bayesian Network Model Structure from
Data. PhD thesis, School of Computer Science, Carnegie-
Mellon University, Pittsburgh, PA. CMU-CS 03-153.

Oliva G. M., Weber P., Simon C., lung B., 2009. Bayesian networks Appli-
cations on Dependability, Risk Analysis and Maintenance, 2nd
IFAC Workshop on Dependable Control of Discrete System,
DCDS'09, Bari : Italy .


http://www.google.com.tr/search?hl=tr&tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22Norman+E.+Fenton%22
http://www.google.com.tr/search?hl=tr&tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22Martin+Neil%22

EUSBED 2013 [VI] 1 13

Scutari, M. 2011. Measures of Variability for Graphical Models. PhD thesis,
Universita degli Studi di Padova, Dipartimento di Scienze
Statistiche.

Spirtes, P., Glymour, C., and Scheines, R., 2000. Causation, Prediction, and
Search. IT Press.

Tsamardinos, I., Aliferis, C., F., Statnikov, A., 2003. Algorithms for Large
Scale Markov Blanket Discovery. In Proceedings of the 16th
International Florida Artificial Intelligence Research Society
Conference 376 381.

Verma, T., S., Pearl, J. 1991. Equivalence and Synthesis of Causal Mod-
els.Uncertainty in Artifcial Intelligence, 6, 255-268.

Yaramakala, S., Margaritis, D., 2005. Speculative Markov Blanket Discov-
ery for Optimal Feature Selection, In Proceedings of the 5th
IEEE International Conference on Data Mining ,pages 809-812.






