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Rozdziat 3
Inzynieria wiedzy w konstruowaniu model
sieci bayesowskich w medycynie

Agnieszka Onisko
Wydziat Informatyki, Politechnika Biatostocka

Streszczenie: Modele sieci bayesowskich znalazty zastosowania zaréwno
w medycznym diagnozowaniu, jak i prognozowaniu. Inzynieria wiedzy w budow-
aniu modeli sieci bayesowskich sprowadza si¢ migdzy innymi do pozyskiwania
wiedzy w danej dziedzinie, transformacji tej wiedzy do acyklicznego grafu ski-
erowanego oraz wyznaczania warunkowych rozkladéw prawdopodobienstwa.
Zrédlem wiedzy moze by¢ opinia eksperta, badz tez dane medyczne. Wazna role
odgrywa w tym procesie inzynier wiedzy, ktéry powinien opanowa¢ techniki
pozyskiwania wiedzy od eksperta, rozumie¢ modelowana dziedzine, posiada¢
umiejetnosci przetwarzania danych medycznych, réwniez w sytuacji, gdy sg one
niekompletne. Pomimo, Ze istnieja metody automatycznego wyznaczania struktury
i parametréw numerycznych modeli sieci bayesowskich, w przypadku medycyny
trudno jest zbudowa¢ model bez pomocy eksperta oraz inzyniera wiedzy, ktéry
ma wglad w modelowang dziedzine. Wiekszoé¢ inzynieréw wiedzy uwaza, ze sieci
bayesowskie nie s czule na dokladno$¢ ich parametréw numerycznych i znacznie
wazniejsza jest ich struktura graficzna. W niniejszym rozdziale przedstawiono
wyniki eksperymentdéw, w ktérych badane byly: (1) wptyw struktury oraz (2) wplyw
dokladnosci parametréw numerycznych na jako$¢ diagnostyczna modeli sieci bayes-
owskich. Opisano réwniez techniki i metody, z ktérych warto korzystaé w trakcie
konstruowania modeli sieci bayesowskich, szczegolnie w kontekscie ich parametréw
numerycznych.

Slowa kluczowe: sieci bayesowskie, inzynieria wiedzy, parametry numeryczne,
czulo$¢

Wprowadzenie

Sieci bayesowskie [1] w ciagu ostatnich trzech dekad staly si¢ popularnym narzedziem
do modelowania trudnych probleméw w warunkach niepewnosci. Modele sieci bay-
esowskich znalazly zastosowania zaréwno w diagnozowaniu, jak i prognozowaniu
medycznym. Sie¢ bayesowska sklada sie z (1) czgdci jakosciowej, ktora jest acyklicznym
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grafem skierowanym modelujacym zmienne losowe i zaleznosci probabilistyczne
miedzy nimi oraz z (2) cze¢sci ilo§ciowej reprezentowanej przez warunkowe rozklady
prawdopodobienstwa.

Inzynieria wiedzy w budowaniu modeli sieci bayesowskich sprowadza si¢ migdzy
innymi do pozyskiwania wiedzy w danej dziedzinie, transformacji tej wiedzy do acy-
klicznego grafu skierowanego oraz wyznaczania warunkowych rozktadéw prawdo-
podobienstwa. Wazna role odgrywa w tym procesie inzynier wiedzy, ktéry powi-
nien opanowac¢ techniki pozyskiwania istotnych informacji od eksperta, rozumiec
modelowang dziedzine, posiada¢ umiejetnosci przetwarzania danych medycznych,
réwniez w sytuacji, gdy sa one niekompletne. Pomimo, ze istnieja metody automa-
tycznego wyznaczania struktury i parametréw numerycznych modeli sieci bayesow-
skich, w przypadku medycyny trudno jest zbudowa¢ model bez pomocy eksperta
oraz inZyniera wiedzy.

Wigkszos¢ inzynieréw wiedzy uwaza, ze sieci bayesowskie nie sg czule na doklad-
nos¢ ich parametréw numerycznych i znacznie wazniejsza jest ich struktura graficzna.
W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki eksperymentéw, w ktérych badane
byly: (1) wpltyw struktury oraz (2) wptyw doktadnos$ci parametréw numerycznych
na jako$¢ diagnostyczng modeli sieci bayesowskich.

Punktem wyjscia w eksperymentach byly modele diagnostyczne sieci bayesow-
skich wyznaczone na podstawie rzeczywistych danych medycznych. W pierwszej
serii eksperymentow stopniowo (a) usuwano i (b) odwracano tuki modelu. Z kolei
w eksperymentach badajacych wplyw doktadnosci parametréw numerycznych stop-
niowo wprowadzano rézne rodzaje szumu (symetryczny, symulujacy zbyt pewnego
siebie i niepewnego siebie eksperta). Nastepnie badano wptyw modyfikacji struk-
tury oraz dokladnosci parametrow numerycznych na jako$¢ diagnostyczng modeli
sieci bayesowskich.

3.1. Badanie czutosci struktury modeli sieci bayesowskich

Czes$¢ jakosciows sieci bayesowskiej stanowi struktura modelu, czyli acykliczny graf
skierowany, ktéry moze by¢ wyznaczany w oparciu o wiedze eksperta lub dostepne
dane. W serii eksperymentoéw, ktére przeprowadzono, badano czuto$¢ struktury
modeli sieci bayesowskich [2, 3]. W badaniach tych sprawdzono, jaki wptyw ma mody-
fikacja struktury graficznej sieci bayesowskich na jako$¢ diagnostyczng modeli
probabilistycznych.

W eksperymentach siegnieto po 6 medycznych modeli diagnostycznych, ktére
stworzono opierajgc si¢ na danych z Irvine Machine Learning Repository [4]. Strukture
graficzng tych modeli poddano systematycznej modyfikacji. W pierwszym z ekspery-
mentow systematycznie usuwano krawedzie modelu, z kolei w drugim eksperymencie
systematycznie odwracano kolejne krawedzie modelu. Po kazdej modyfikacji struktury
grafu sprawdzano jakos$¢ diagnostyczna modelu. Jakos$¢ diagnostyczng zdefiniowano
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jako procent poprawnych odpowiedzi modelu sieci bayesowskiej, tzn. odpowiedz
modelu byta uznawana za poprawng w sytuacji, jesli najbardziej prawdopodobna
diagnoza (jednostka chorobowa z najwyzsza wartoscig prawdopodobienstwa a poste-
riori wyznaczong przez model) byla zgodna z diagnoza zweryfikowana w zbiorze
danych. Do wyznaczenia jako$ci diagnostycznej zastosowano walidacje krzyzowa
typu leave-one-out.

Miara mocy krawedzi w modelu sieci bayesowskiej

W eksperymentach skorzystano z miary mocy krawedzi zaproponowanej przez
Koitera [5]. Miara ta wyznaczana jest na podstawie réznicy pomiedzy brzegowym
prawdopodobienstwem a posteriori wezla, ktory jest dzieckiem a brzegowym praw-
dopodobienstwem réznych stanéw wezta-rodzica. Wyznaczajac odlegtos¢ miedzy
tymi rozktadami skorzystano z odlegltosci euklidesowej oraz odleglosci Hellingera.

Usuwanie krawedzi modelu sieci bayesowskiej

W eksperymencie tym systematycznie byla modyfikowana struktura graficzna modelu
przez usuwanie krawedzi grafu. Eksperyment rozpoczgto od wyznaczenia jakosci diag-
nostycznej modelu oryginalnego, a nastepnie usunigto kolejno 10%, 20%, 30%,..., 90%
oraz 100% krawedzi. Za kazdym razem sprawdzano jakos$¢ diagnostyczng modelu.
Eksperyment ten powtorzono trzy razy zmieniajac za kazdym razem porzadek usuwa-
nia na: (1) rosnacy wzgledem miary mocy krawedzi, tj. zaczynano modyfikacje od kra-
wedzi z najstabszg moca; (2) malejacy wzgledem miary mocy krawedzi, tj. zaczynano
modyfikacje od krawedzi z najwyzsza moca; oraz (3) losowy.
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RYSUNEK 3.1. Jako$é diagnostyczna modelu Lymphography w funkcji procentu usunietych kra-
wedzi

Wyniki eksperymentéw pokazaly, ze systematyczne usuwanie krawedzi grafu pro-
wadzi do pogorszenia jakosci diagnostycznej modelu sieci bayesowskiej. Usuwanie
krawedzi wedlug porzadku malejacego wzgledem miary mocy krawedzi powoduje
szybszy spadek jakos$ci diagnostycznej niz usuwanie wedtug porzadku rosnacego
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wzgledem miary mocy krawedzi. Nalezy zwrdci¢ uwage na fakt, ze nawet po usunigciu
wszystkich krawedzi, jakos¢ diagnostyczna modeli nie ulegla drastycznemu pogor-
szeniu. Ma to zwigzek z faktem, ze jako$¢ diagnostyczna jest determinowana poprzez
powszechno$¢ choroby, ktéra jest najbardziej prawdopodobna. Czyli w sytuacji,
gdy jedna z choréb ma powszechno$¢ 80%, doktadnos$¢ takiego modelu po usunie-
ciu wszystkich krawedzi bedzie réwna 80%.

Wynik eksperymentu usuwania krawedzi dla modelu Lymphography, stworzonego
w oparciu o dane dostepne na stronie repozytorium UCI przedstawia rysunek 3.1 [6].

Odwracanie krawedzi modelu sieci bayesowskiej

W eksperymencie tym systematycznie byla modyfikowana struktura graficzna modelu
przez odwracanie krawedzi grafu. Podobnie, jak w przypadku usuwania krawedzi,
eksperyment rozpoczeto od wyznaczenia jakosci diagnostycznej modelu oryginal-
nego, a nastepnie odwrécono kolejno 10%, 20%, 30%,..., 90% oraz 100% krawedzi.
Ze wzgledu na fakt, ze sie¢ bayesowska jest acyklicznym grafem skierowanym, w nie-
ktdrych sytuacjach nie bylo mozliwe odwrocenie krawedzi. Wéwczas dana krawedz
oczekiwala na sytuacje, w ktdrej to odwrdcenie jej bedzie mozliwe. Eksperyment
ten powtdrzono trzy razy, zmieniajac za kazdym razem porzadek usuwania kra-
wedzi modelu, tj. porzadek: (1) rosnacy wzgledem miary mocy kolejnych krawedzi;
(2) malejacy wzgledem miary mocy kolejnych krawedzi oraz (3) losowy.

Wyniki tych eksperymentéw pokazaly, ze zmiany w strukturze sieci bayesow-
skiej, szczegolnie w przypadku odwracania kierunku krawedzi, nie majg duzego
wplywu na jako$¢ diagnostyczng modelu. Wynik eksperymentu odwracania krawe-
dzi dla modelu Lymphography przedstawia rysunek 3.2.
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RYSUNEK 3.2. Jako$¢ diagnostyczna modelu Lymphography w funkcji procentu odwréconych
krawedzi
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3.2. Badanie czutosci parametrow numerycznych
modeli sieci bayesowskich

Czes¢ ilosciowq sieci bayesowskiej stanowia warunkowe rozklady prawdopodobien-
stwa, ktore moga by¢ wyznaczane albo na bazie wiedzy eksperta albo na podstawie
dostepnych danych. Wyznaczane wartoséci parametréw numerycznych sieci bayesow-
skiej nie sg zazwyczaj warto$ciami doktadnymi. Badanie czutosci parametréw nume-
rycznych sieci bayesowskiej jest istotnym elementem inzynierii wiedzy w konstruo-
waniu tych modeli; szczegélnie w sytuacji, gdy inzynier wiedzy tworzy modele sieci
bayesowskich oparte na wiedzy ekspertow lub gdy parametry numeryczne modeli
s3 estymowane z nielicznych lub niekompletnych zbioréw danych.

W ramach badan przeprowadzono szereg eksperymentow, ktore sprawdzaty czu-
to$¢ parametréw numerycznych modeli sieci bayesowskich. Eksperymenty te sprowa-
dzaly sie do modyfikacji oryginalnych parametréw modelu sieci bayesowskiej poprzez
wprowadzanie szumu, a nastgpnie do badania wptywu tej modyfikacji na jako$¢ diag-
nostyczng modelu [7, 8, 9]. Druga grupa eksperymentéw polegata na badaniu wptywu
zaokraglania parametréw numerycznych modelu sieci bayesowskiej na jej jakos¢ diag-
nostyczng [9, 10]. We wszystkich eksperymentach jakos¢ diagnostyczna byta wyzna-
czana na podstawie walidacji krzyzowej typu leave-one-out.

Szum symetryczny w parametrach numerycznych sieci bayesowskich

Badanie czulosci parametréw numerycznych sieci bayesowskich rozpoczeto od zre-
plikowania eksperymentu Pradhana i in. [11]. Wyniki eksperymentéw przeprowadzo-
nych przez Pradhana i in. pokazaly, ze sieci bayesowskie nie s3 czule na szum wpro-
wadzany do ich parametréw numerycznych. Eksperyment ten byl przeprowadzony
dla sieci CPCS?, a jakos¢ diagnostyczna modelu oparta byla na mierze reprezentu-
jacej $rednie prawdopodobienstwo a posteriori poprawnej diagnozy. Eksperyment
Pradhana i in. powtérzylam dla sieci bayesowskiej Hepar II [12] opierajac jednakze
badania o dwie miary jako$ci diagnostycznej: (1) miare Pradhana, tj. Srednie praw-
dopodobienstwo a posteriori poprawnej diagnozy oraz (2) miare bazujaca na praw-
dopodobienstwie a posteriori konkretnego pacjenta [7].

W eksperymencie, podobnie jak u Pradhana, szum byl modelowany na podsta-
wie rozkladu normalnego z wartosciami standardowego odchylenia o € <0,0, 3,0>.
Do kazdego prawdopodobienstwa wprowadzany byl szum o okreslonej wartosci o,
a nastepnie badana byla jakos¢ diagnostyczna modelu. Eksperyment powtérzyltam
30 razy, za kazdym razem z inng wartoscig o z krokiem réwnym 0,1. Zaskakujacym
wynikiem byt fakt, ze jako$¢ diagnostyczna modelu, zdefiniowana przez Pradhana,
wzrastala wraz ze wzrostem poziomu szumu wprowadzanego do modelu. Fakt ten
mozna zinterpretowac tym, ze szum zwiekszyt powszechnos¢ kazdej z 11 modelowa-
nych choréb, co spowodowalo zwiekszenie $redniego prawdopodobienstwa a posteriori

> Skrét CPCS oznacza Computer-based Patient Case Study [13]
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poprawnej diagnozy. Jednoczes$nie wyniki eksperymentu pokazaly, Ze stosujac inng
miare jakosci diagnostycznej, opartej na prawdopodobienstwie a posteriori konkret-
nego pacjenta, obserwuje si¢ wpltyw szumu parametréw numerycznych na pogorsze-
nie jakosci modelu. W przypadku modelu Hepar II mozna zaobserwowa¢ systema-
tyczne pogarszanie si¢ jakosci diagnostycznej od wartosci o = 0,2. Eksperyment ten
zostal powtérzony dla trzech dodatkowych modeli sieci bayesowskich, ktére stwo-
rzono opierajac si¢ na danych z Irvine Machine Learning Repository [9]. Wyniki
byly spojne z tym, co zostato zaobserwowane dla modelu Hepar II, tj. jakos¢ diag-
nostyczna modelu systematycznie malata wraz z poziomem szumu wprowadzanego
do parametréw numerycznych.

Przeprowadzono réwniez modyfikacje tego eksperymentu, wprowadzajac szum
tylko do wybranych grup zmiennych [7]. Eksperyment ten przeprowadzono opiera-
jac si¢ na modelu Hepar II. Wyrdzniono cztery grupy zmiennych: testy laboratoryjne,
badania przedmiotowe i podmiotowe, zmienne pochodzgce z wywiadu z pacjentem,
oraz zmienne reprezentujace jednostki chorobowe. W kolejnych krokach ekspery-
mentu szum byt wprowadzany tylko do wybranej grupy zmiennych, a nastepnie byla
badana jako$¢ diagnostyczna modelu. Szum byl modelowany na podstawie rozkladu
normalnego z warto$ciami o € <0,0, 3,0> z krokiem o = 1,0. Wyniki tego ekspery-
mentu pokazaly, ze szum wprowadzany do zmiennych reprezentujacych testy labora-
toryjne oraz jednostki chorobowe ma wiekszy wpltyw na pogorszenie jakosci diagno-
stycznej niz szum wprowadzany do zmiennych modelujacych badania przedmiotowe
i podmiotowe oraz zmienne pochodzace z wywiadu z pacjentem.

Szum modelujacy zachowanie eksperta

w parametrach numerycznych sieci bayesowskich

Kolejna seria eksperymentdow, ktore mialy na celu badanie czuto$ci parametréw nume-
rycznych dotyczyla wprowadzania szumu, ktéry modeluje zachowanie eksperta okre-
slajacego parametry numeryczne sieci bayesowskiej, tj. ekspert zbyt pewny siebie
lub ekspert niepewny swoich estymacji [9]. Eksperyment ten zostal przeprowadzony
dla modelu Hepar II oraz dla trzech modeli sieci bayesowskich, ktore stworzono opie-
rajac si¢ na danych z Irvine Machine Learning Repository.

Podobnie jak w przypadku eksperymentu Pradhana i in., szum byl modelowany
na podstawie rozktadu normalnego ze standardowym odchyleniem o € <0,0, 3,0>.
Z kolei sama modyfikacja parametréw numerycznych wygladala inaczej, tzn. naj-
mniejsze prawdopodobienstwo w danym rozkladzie byto dodatkowo zmniejszane,
a najwieksze prawdopodobienstwo w rozkladzie byto dodatkowo zwigkszane o war-
to$¢, o ktéra zmniejszone byto najmniejsze prawdopodobienstwo. Taka transfor-
macja miata na celu modelowanie eksperta, ktory jest zbyt pewny swoich estymacji.
Po wprowadzeniu szumu o okreslonym poziomie, badana byla jako$¢ diagnostyczna
modelu. Eksperyment byt powtoérzony 30 razy, za kazdym razem z inng wartoscia
standardowego odchylenia 0. Podobnie wygladal eksperyment, w ktérym modelo-
wane bylo zachowanie eksperta, ktory jest niepewny swoich estymacji, z tym ze naj-
wieksze prawdopodobienstwo w rozkladzie bylo zmniejszane, z kolei najmniejsze
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prawdopodobienstwo w tym samym rozkladzie bylo zwigkszane o warto$¢, o ktéra
zmniejszone bylo najwigksze prawdopodobienstwo. Po wprowadzeniu szumu o okre-
slonym poziomie, badana byta jakos$¢ diagnostyczna modelu. Eksperyment byl powtd-
rzony 30 razy, za kazdym razem z inng wartos$cig standardowego odchylenia o z kro-
kiem réwnym 0,1.

Wyniki tych eksperymentéw pokazaly, ze jakos¢ diagnostyczna modelu jest naj-
bardziej czuta na szum modelujacy eksperta, ktdry jest niepewny swoich estymacji.
Z kolei szum modelujacy eksperta, ktory jest zbyt pewny swoich estymacji ma mniej-
szy wplyw na pogorszenie jakosci diagnostycznej modelu sieci bayesowskiej niz szum
modelujacy eksperta niepewnego swoich estymaciji, czy tez szum symetryczny, ktory
modelowany byl w eksperymencie Pradhana.

Wryniki tych eksperymentéw sg istotng wskazowka dla inzynieréw wiedzy, ktorzy
konstruuja modele sieci bayesowskich szczegélnie w sytuacji, gdy korzystajg z wie-
dzy ekspertéw lub gdy parametry numeryczne modeli s3 estymowane z niekomplet-
nych zbioréw danych.

Wynik eksperymentu wprowadzania szumu do parametréw numerycznych
modelu Lymphography przedstawia rysunek 3.3. Przedstawiono na nim trzy wykresy,
ktére odpowiednio reprezentujg szum eksperta przekonanego o swojej wiedzy, szum
symetryczny oraz szum eksperta niepewnego swojej wiedzy. Jakos¢ diagnostyczna
modelu Lymphography jest przedstawiona w funkcji standardowego odchylenia (z kro-
kiem o = 1,0), ktdre reprezentuje poziom wprowadzanego szumu.
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RYSUNEK 3.3. Jako$¢ diagnostyczna modelu Lymphography w funkcji poziomu szumu

Precyzja parametréw numerycznych modeli sieci bayesowskich

Kolejna seria eksperymentdw, ktore mialy na celu badanie czuto$ci parametréw nume-
rycznych dotyczyla badania wptywu precyzji parametréw numerycznych modeli sieci
bayesowskich na ich jako$¢ diagnostyczna [9, 10]. W badaniach tych systematycz-
nie byly zaokraglane parametry numeryczne sieci bayesowskiej do wartosci o coraz
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mniejszej precyzji. Eksperymenty te przeprowadzono dla 7 medycznych modeli
diagnostycznych: modelu Hepar II oraz 6 modeli sieci bayesowskich, ktore stwo-
rzono opierajac si¢ na danych z Irvine Machine Learning Repository.

Zaokraglanie wartosci prawdopodobienstw w danym rozkladzie moze prowadzi¢
do tego, ze ich suma wartosci po zaokragleniu nie jest réwna 1,0, a wiec zaokraglona
warto$¢ wymagala dalszego przetworzenia. Problem ten byt przedmiotem badan
od ponad 200 lat — pierwsze jego analizy byly przeprowadzane w okresie powstawania
konstytucji amerykanskiej gdzie motywacjg bylo opracowanie regul sprawiedliwego
podziatu poszczegolnych sit politycznych. Balinski & Young [14] oméwili i poréwnali
liczne algorytmy zaokraglania. W swoich eksperymentach zastosowalam algorytm
stacjonarnego zaokraglania opracowany przez Heinricha i in. [15]. Jeden z parame-
tréow (n) algorytmu stacjonarnego zaokraglania okresla liczbe przedziatéw, w ktérych
moze si¢ znalez¢ zaokraglane prawdopodobienstwo. Na przyklad, jesli n = 5, wow-
czas zaokraglane prawdopodobienstwo moze przyjac nastepujace wartosci: 0,0, 0,2,
0,4, 0,6, 0,8, oraz 1,0. Jesli z kolei n = 1, wowczas zaokraglane prawdopodobienistwo
moze przyjaé tylko dwie wartosci: 0,0 lub 1,0. W eksperymentach zaokraglania zba-
dano nastepujace wartodci parametru n=100, 10, 5, 4, 2, oraz 1. Kazde prawdopodo-
bienstwo w modelu bylo zaokraglane do okreslonej doktadnosci, a nastepnie badana
byla jako$¢ diagnostyczna modelu. Eksperyment byl powtdrzony 7 razy, tj. dla 7 roz-
nych wartosci parametru n, czyli za kazdym razem model sieci bayesowskiej zawie-
ral parametry o innej precyzji.

Wiyniki przeprowadzonych eksperymentéw pokazaty, ze jako$¢ diagnostyczna
modelu sieci bayesowskiej pogarsza si¢ wykladniczo wraz ze zmniejszaniem pre-
cyzji parametrow numerycznych. Jednakze nalezy zauwazy¢, ze pogorszenie jako-
$ci diagnostycznej wynikato gtéwnie z zaokraglania wartosci prawdopodobienstwa
do 0,0. Warto$¢ 0,0 jest specjalng wartoscia, szczegdlnie w odniesieniu do twierdzenia
Bayesa. Jesli okreslone zdarzenie ma prawdopodobienstwo réwne 0,0, prawdopodo-
bienistwo a posteriori tego zdarzenia réwniez bedzie réwne 0,0. Dlatego tez zmodyfi-
kowano ten eksperyment, eliminujac z rozkltadéw prawdopodobienstwa wartosci 0,0,
tzn., za kazdym razem gdy warto$¢ miala by¢ zaokraglana do 0,0, byta zastgpowana
wartoscig €, jednoczesnie od prawdopodobienstwa z najwyzsza wartoscig w danym
rozkladzie byla odejmowana warto$¢ €. Parametr €, w moich badaniach, przyjmo-
wal nastepujace wartosci: 0,0001, 0,001, oraz 0,01. Po zastgpieniu prawdopodobienstw
réwnych 0,0 wartoscig parametru €, pogorszenie jakosci diagnostycznej modelu sieci
bayesowskiej wynikajace z zaokraglania parametréw byto minimalne. Wartos¢ para-
metru & nie miata znaczacego wplywu, tzn., kazda z trzech przebadanych wartosci
0,0001, 0,001, oraz 0,01 dawata podobne wyniki.

Wyniki tych eksperymentéw wskazuja, ze jako$¢ diagnostyczna modeli sieci
bayesowskich nie jest czula na zaokraglanie parametréw numerycznych, moze jed-
nakze nastgpic¢ znaczace pogorszenie jakosci diagnostycznej modelu w sytuacji, jesli
warto$ci prawdopodobienstw zostang zaokraglone do zera. Jest to istotna wska-
zéwka dla inzyniera wiedzy, ktory powinien unika¢ wartosci 0,0 okreslajac rozklady
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prawdopodobienstwa w modelach sieci bayesowskich. Jest to tez z pewnoscig cecha
modeli w dziedzinie medycyny, gdzie rzadko wykluczane jest okreslone zdarzenie,
a wiec rzadko wystepuje prawdopodobienstwo réwne 0,0.

Lymphography  100%

O\)—(Y\' 80%
- 60%

- 40%

jako$¢ diagnostyczna

- 20%

r T T T lj 00/0
2,0 1,5 1,0 0,5 0,0

logu(1)
—{— z zerami —<O— bez zer

RYSUNEK 3.4. Jako$¢ diagnostyczna modelu Lymphography w funkcji zmiennej n

Wyniki eksperymentu zaokraglania parametréw numerycznych modelu
Lymphography w funkcji zmiennej n przedstawia rysunek 3.4.

Podsumowanie

Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw pokazaly, ze zmiany w strukturze sieci
bayesowskiej, szczegdlnie w przypadku odwracania kierunku krawedzi, nie maja
duzego wplywu na jakos$¢ diagnostyczng modelu. Okazalo sie, ze usuwanie tuku
ma silniejszy wplyw na dokladno$¢ diagnostyczng modelu niz jego odwrocenie.
Dodatkowo, odwrdcenie tuku ma silniejszy wplyw na jako$¢ diagnostyczng w mode-
lach typu naiwny Bayes i TAN® niz w modelach przyczynowo-skutkowych [3].

Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw sugeruja, ze chociaz jakos¢ diagno-
styczna modeli sieci bayesowskich jest czuta na doktadnos¢ swoich parametréw nume-
rycznych, male ilosci szumu nie wplywajg znacznie na obnizenie jakosci. Co wigcej,
wydaje sig, ze zbytnia pewnos¢ siebie eksperta, ktory okresla parametry numeryczne
modelu jest bezpieczniejszg strategig niz brak pewnosci siebie.

Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw wskazuja na to, ze jako$¢ diagno-
styczna modeli sieci bayesowskich nie jest czula na zaokraglanie parametréw nume-
rycznych. Znaczace pogorszenie jakosci diagnostycznej modelu moze nastapi¢ w sytu-
acji, jesli warto$ci prawdopodobienstw zostang zaokraglone do zera. Jest to istotna
wskazéwka dla inzyniera wiedzy, ktéry powinien unika¢ wartosci 0,0 okreslajac

®  TAN: Tree Augmented Naive Bayes

57



rozklady prawdopodobienstwa w modelach sieci bayesowskich. Jest to tez z pewnoscia
cecha modeli w dziedzinie medycyny, gdzie rzadko wystepuje prawdopodobienstwo
rowne 0,0.

Wyniki przedstawionych eksperymentéw sg istotng wskazdwka dla inzynieréw
wiedzy, ktorzy konstruuja modele sieci bayesowskich szczegdlnie w sytuacji, gdy korzy-
staja z wiedzy ekspertéw lub gdy parametry numeryczne modeli s3 estymowane z nie-
kompletnych zbioréw danych.
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Abstract

Knowledge engineering for modeling with Bayesian networks

Bayesian network models have been applied to both medical diagnosis and prognosis.
Knowledge engineering for building Bayesian network models consists of domain
knowledge acquisition, transforming this knowledge into an acyclic directed graph

and determining conditional probability distributions. This process often requires

combining data from different sources. The source of the data can be expert knowl-
edge or objective data. Knowledge engineer plays an important role in this process

and has to master the techniques of obtaining knowledge from an expert, under-
stand the modeled field, have the ability to process medical data, also when they
are incomplete. Although there are methods for automatic learning Bayesian net-
works from data, it is difficult to build a model without the assistance of an expert

and knowledge engineer especially in the field of medicine. Most knowledge engi-
neers believe that Bayesian networks are not sensitive to the diagnostic accuracy
of their numerical parameters and that their graphical structure is much more

important. In this chapter, I present the results of experiments in which the follow-
ing were investigated: (1) the impact of the graphical structure and (2) the impact

of the quality of numerical parameters on the diagnostic accuracy of Bayesian net-
work models. The following chapter describes the techniques and methods to use

when building Bayesian network models especially in the context of their numer-
ical parameters.

Keywords: Bayesian networks, knowledge engineering, numerical parameters,
sensitivity
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