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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva demonstraci ruznych pfistupt k inferencim v Bayesov-
skych sitich. V teoretické ¢asti jsou rozebrany zédklady pravdépodobnosti, zéklady teorie
Bayesovkych siti, inferencéni metody a oblasti aplikaci Bayesovskych siti. Inferenéni metody
jsou kratce predstaveny a doplnény jejich algoritmem. Princip kazdé metody je uveden
na prikladu. Prakticka ¢ast obsahuje popis implementace, experimenty s demonstra¢nimi
aplikacemi a shrnuti dosazenych vysledk.

Abstract

This master’s thesis deals with demonstration of various approaches to probabilistic infe-
rence in Bayesian networks. Basics of probability theory, introduction to Bayesian networks,
methods for Bayesian inference and applications of Bayesian networks are described in theo-
retical part. Inference techniques are explained and complemented by their algorithm. Tech-
niques are also illustrated on example. Practical part contains implementation description,
experiments with demonstration applications and conclusion of the results.
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Kapitola 1

Uvod

Bayesovské sité (BN) jsou grafickym modelem, ktery zachycuje pravdépodobnostni vztahy
mezi velkym poc¢tem proménnych a ktery provadi pravdépodobnostni usuzovani (inferenci)
mezi témito proménnymi. Bayesovské sité tvori formalni rozhrani pro reprezentaci a sdélo-
véani rozhodnuti vychazejici z usuzovani v nejistoté. Nesou jméno po Thomasi Bayesovi,
jednomu ze zakladatelu teorie pravdépodobnosti. Vznikly na zakladé nékolika matematic-
kych vyzkumi v 80. letech dvacatého stoleti. Témito zaklady byly pfedevsim prace o prav-
dépodobnostnich sitich, kauzalnich sitich a influen¢nich diagramech.

Bayesovské sité byly nejprve znamy pod pojmem pravdépodobnostni expertni sys-
témy. Nazev ziskaly podle knihy Judei Pearla. Pearl byl prikopnikem pravdépodobnostniho
pristupu k umélé inteligenci, a dokonce byva zminovan jako objevitel BN.

Od jejich vzniku byly uceni a inference BN tématem velkého mnozstvi vyzkumi a bylo
na nich odvedeno velké mnozstvi prace. V poslednich 10 letech se vyrazné zvysilo mnozstvi
aplikaci BN na problémy skute¢ného svéta. Mezi tyto problémy patfi diagnéza, predpovéd,
Fizeni vyroby, vyhledavani informaci, predikce a planovani. Témér ve vSech védeckych a
technickych oborech je viditelny uspéch BN jako néastroje pro modelovani slozitych vztaht
mezi velkych poc¢tem proménnych a pro usuzovani v nich. V posledni dobé jsou na vze-
stupu predevsim aplikace z oboru informac¢nich a komunikacnich technologii, biomediciny,
genomiky a bioinformatiky [11].

BN reprezentuji sdruzené rozdéleni pravdépodobnosti mezi danymi proménnymi. Kazda
promeénna je v grafu zastupovana uzlem. Pfimé zavislosti mezi proménnymi jsou reprezen-
tovany pomoci orientovanych hran mezi piislusnymi uzly. Podminéné pravdépodobnosti
(pravdépodobnosti podminéné vSemi moznymi kombinacemi rodicovskych uzli) pro kaz-
dou proménnou jsou uloZeny v tabulce podminénych pravdépodobnosti (CPT), kterd patfi
k podminénému uzlu [7].

Zékladnim tkolem libovolného inferenéniho systému je vypocet podminéné pravdépo-
dobnosti pro mnozinu dotazovanych uzld. Existuji dva hlavni typy inferen¢nich algoritmt —
exaktni a priblizny, vyvijené v prubéhu poslednich 20 let. Rtzné varianty téchto algoritmu
se vyviji z divodu rozdilné vhodnosti pro odlisné struktury sité [6].

Cilem této diplomové prace je popsani teorie BN, aplikaci BN a hlavné inferenc¢nich
metod. Inferencéni metody jsou kratce predstaveny a doplnény jejich algoritmem. Princip
kazdé metody je uveden na prikladu. Déle se zde nachazeji experimenty s implementovanymi
algoritmy provedené na demonstracnich aplikacich.

V kapitole 2 jsou uvedeny zakladni pojmy z teorie pravdépodobnosti, které se vyu-
zivaji u BN. Nachazi se zde informace o podminéné pravdépodobnosti, véty podminéné
pravdépodobnosti a hlavné Bayesova véta.



V kapitole 3 jsou popsany zaklady BN, typy uzlt a hodnot, struktura sité, podminéné
pravdépodobnosti a reprezentace sdruzeného rozdéleni pravdépodobnosti. Déle jsou zde
osvétleny pojmy Markovova vlastnost a d-Separace.

Kapitola 4 obsahuje pfiklady BN, na kterych je v néasledujici kapitole pfedvadéna prav-
dépodobnostni inference.

V kapitole 5 je popsana pravdépodobnostni inference. Nachézi se zde exaktni a priblizné
inferen¢ni metody. Metody jsou uvedeny spolu s jejich algoritmem. Princip algoritmu je
primo ilustrovan na prikladu.

V kapitole 6 jsou predstaveny rozmanité obory, ve kterych se pouzivaji BN aplikace.

Kapitola 7 obsahuje pouze struény navrh aplikace, protoze inferenc¢ni algoritmy byly
popsény v kapitole 5. Déle se zde nachéazi popis implementovanych tiid.

V kapitole 8 se nachézi popis a osvétleni demonstrac¢nich aplikaci BN.

Kapitola 9 obsahuje experimenty s demonstra¢nimi aplikacemi. Nachézi se zde vysledky
ziskané jednotlivymi inferenénimi algoritmy, ¢asové srovnani algoritmu a také slovni popis
vysledkli experimentii.

Posledni kapitola obsahuje shrnuti vysledkt a nastin moznych rozsiteni aplikace.



Kapitola 2

Zaklady pravdépodobnosti

Pravdépodobnostni kalkulus byl vytvoien v 17. stoleti pAny Fermatem a Pascalem za Gcelem
vyporadani se s fyzickou nejistotou. Tuto nejistotu piinesly hazardni hry. Nedlouho poté se
zjistilo, Ze koncept pravdépodobnosti lze pouzit i pri vyporadavani se s nejistotou, kterou
pfinasi nevédomost [6].

Necht Q oznacuje prostor obsahujici n riznych prvki:

Q= {e1,ea,...,en}

Funkce, ktera pfifazuje redlné ¢islo P(E) pro kazdou udalost EC €, je nazyvana pravdépo-
dobnostni funkci, pokud plati nasledujici podminky:

1. 0< P({ei}) <lprol<i<n.
2. P({e1}) + P({e2}) + ...+ P({en}) = 1.
3. Pro kazdou udalost E = {e;,,€;,,...,¢€;, }, kterd neni elementarni udalosti,

P(E) = P({ei}) + P({eir}) + ... + P({ei, })-

Dvojice (€2,P) se nazyvé pravdépodobnostni prostor.
Necht (2,P) je pravdépodobnostni prostor. Pak

1. P(Q) =1.
2. 0 < P(E) <1 pro kazdou FE C Q.
3. Prokazdé E a F C Q takové, ze ENE =0,

P(EUF) = P(E) + P(F).

Tyto tii podminky byly oznaceny jako axiomy teorie pravdépodobnosti [8]. Tteti axiom lze
rozsitit pro piipad dvou slozenych udéalosti, které nejsou disjunktni:

VE,F CQ, P(EUF) = P(E)+ P(F)— P(ENF)



2.1 Podminéna pravdépodobnost

Koncept podminéné pravdépodobnosti je klicovy pro tcelné aplikovani pravdépodobnost-

niho kalkulu.
P(ENF)

P(F)

Podminéna pravdépodobnost vypovida o pravdépodobnosti udalosti E pfi vyskytu uda-
losti F. Pokud F je udalost s nulovou pravdépodobnosti, pak podminéné pravdépodobnost
neni definovana. Toto se vSak netyka rozdéleni pravdépodobnosti, které je vzdy kladné a
dle definice nenulové pro kazdou udélost [6].

P(E|F) =

2.2 Nezavislost

Dalsim dulezitym pojmem z pravdépodobnosti je nezavislost. Dvé udalosti E a F jsou
pravdépodobnostné nezavislé, zanechava-li podminénost na jedné druhou nezménénu:

E 1 F = P(E|F) = P(E)
Jedné se o symetricky jev: E 1L F = F 1l E [6].

2.3 Podminéna nezavislost

Podminéné nezavislost zobectiuje koncept nezévislosti. Udalosti E a F jsou nezavislé pii
vyskytu néjaké dalsi udalosti G.

E Il F|G = P(E|F,G) = P(E|G)

V pripadé, ze G bude priazdnd mnozina, tak se toto pravidlo zredukuje na prostou
nezavislost. Podminéna nezavislost plati, pokud udélost G vypovida o vSem, co déla F s E
a samoziejmé i vice. Jakmile je G zndmo, pak F neni potfeba znat [6].

2.4 Véty podminéné pravdépodobnosti

Véta 1 (Totalni pravdépodobnost [6]). Mnozina uddlosti {A;} je rozdélenim univerza U,
plati | J; Ai = U a pro vSechny rizné i a j je AiNA; =0, pak

P(U) = ZP(Ai).

Podobné lze rozdélit pravdépodobnost néjaké konkrétni udalosti B namisto celého uni-
verza U. Za vySe uvedenych podminek a v ptipadé ViA; # ()

P(B)=> P(BNA).

Véta 2 (Retézové pravidlo). Pro dané tri uddlosti A, B, C v tetézu vlivu (A a C jsou
nezdvislé diky B),



P(C|A) = P(C|B)P(B|A) + P(C|-B)P(~B|A)

za predpokladu, ze jsou definovany podminéné pravdépodobnosti. Toto dovoluje rozdélit
pravdépodobnostni vliv C na A pfes riizné stavy tfeti proménné. V tomto pripadé je treti
proménna binarni. Véta lze jednoduse zobecnit pro proménnou o libovolném poctu stavi
[6].

2.5 Bayesova véta

Rovnici podminéné pravdépodobnosti:

P(AN B)

P(AIB) = 55

kde P(B) > 0, lze pfepsat do jiného tvaru:
P(ANB)= P(A|B)P(B),

takto upravend rovnice se nazyva ,,product rule® .
Vyse uvedené pravidlo (product rule) mé dva tvary:

P(ANB) = P(A|B)P(B)
P(ANB) = P(B|A)P(A)

Porovnanim pravych stran a vydélenim P (A) se ziskd vzorec:
P (A|B) P (B)
P (4)

Tento vzorec je zndm pod pojmem Bayesova véta (pravidlo, zdkon, teorém). Tento jednodu-
chy vzorec je zakladem pro systémy s pravdépodobnostnim usuzovanim. Obecnéjsi podoba
vzorce pro vicehodnotové proménné ma tvar:

P (B|A) =

PXY)P(Y)

PIX) = =55

Bayesova véta hraje hlavni roli v pravdépodobnostnim usuzovani, protoze pomoci ni lze
prepocitavat pravdépodobnostni vztahy mezi P(Y|X) a P(X|Y) [12].

2.6 SdruZené rozdéleni pravdépodobnosti nahodnych veli¢in

Sdruzené rozdéleni pravdépodobnosti kompletné specifikuje pravdépodobnost prifazenou
ke vSem moznostem v doméné.

Pravdépodobnostni model se skldda z mnoziny ndhodnych proménnych, které mohou
nabyvat s uréitou pravdépodobnosti konkrétnich hodnot. Necht jsou proménné X ... X,.
Atomickou udalosti se nazyvé pfifazeni konkrétnich hodnot ke vSem proménnym, jinymi
slovy kompletni specifikace stavu domény.

Sdruzené rozdéleni pravdépodobnosti P(X7y,..., X, ) pfifazuje pravdépodobnost vSem
moznym atomickym udélostem [12].



Kapitola 3

Bayesovské sitée

3.1 Uvod do Bayesovskych siti

Bayesovské sité (BN) jsou grafickym modelem pro usuzovéani v nejistoté, ve kterém uzly
zastupuji spojité ¢i diskrétni proménné a hrany reprezentuji primé spojeni mezi nimi. Spo-
jeni maji obvykle kauzalni charakter. Silna stranka BN se pravé nachézi v téchto spojenich
mezi proménnymi.

Uzly v BN reprezentuji mnozinu ndhodnych proménnych, X = X;,... X;,... X,,. Prvky
z mnoziny orientovanych hran (spojeni) spojuji dvojice uzlt (X; — X;). Tyto hrany znaci
primé zavislosti mezi proménnymi. V pripadé diskrétnich proménnych je sila vztahu mezi
dvéma proménnymi urc¢ena podminénym rozdélenim pravdépodobnosti, které ma kazdy
uzel prifazen. Pro hrany plati jedind podminka, a to ze se v grafu nesmi vyskytovat zadna
orientovana kruznice. BN je tedy acyklickym orientovanym grafem.

Existuje celd fada krokt, kterd musi byt pfi tvorbé BN brana v tivahu [6].

3.2 Uzly a hodnoty

Uzly sité zastupuji zdjmové proménné a mohou nabyvat libovolnych hodnot. Hodnoty musi
byt vzajemné vyluéné a uplné (pokryvaji vSechny stavy). To znamend, Ze proménna v jeden
okamzik mize nést informaci pouze o jedné z hodnot. Bézné typy diskrétnich uzlt zahrnuji
[6]:

e uzly s booleovskymi hodnotami,
e uzly s vyc¢tem hodnot,

e uzly s ¢iselnou hodnotou.

3.3 Struktura sité

Struktura sité (topologie) zachycuje kvalitativni vztahy mezi proménnymi. Dva uzly jsou
primo spojeny, pokud jeden ovliviiuje ¢i zpusobuje druhy. Hrana, kterd tyto uzly spojuje,
ma orientaci ve sméru pusobeni [6].



3.4 Podminéné pravdépodobnosti

Po urceni struktury sité lze kvantifikovat vztahy mezi propojenymi uzly. Kvantifikace se
provede specifikovanim podminéného rozdéleni pravdépodobnosti pro kazdy uzel. V ptipadé
diskrétnich proménnych se jedna o tabulky podminénych pravdépodobnosti (CPT).

Pro kazdy uzel se naleznou vsechny mozné kombinace hodnot rodic¢ovskych uzla. Kazda
takovato kombinace se nazyva instanci rodi¢ovské mnoziny. Pro vSechny instance musi byt
specifikovana pravdépodobnost, Ze synovsky uzel nabude kazdé z jeho hodnot [6].

3.5 Markovovska vlastnost

Modelovani BN vyzaduje pfedpoklad Markovovské vlastnosti: neexistuji zadné primé zavis-
losti v modelovaném systému, které by nebyly explicitné zobrazeny hranami. BN spliujici
Markovovskou vlastnost se nazyvaji I-mapy (Independence-maps) [6].

3.6 Usuzovani s bayesovskymi sitémi

Proces inference (propagovani pravdépodobnosti, usuzovani, podminovani) se provadi po-
moci toku informaci skrz sif. Informaéni tok neni omezen orientaci hran. V pravdépodob-
nostnim systému se pocita posteriorni rozdéleni pravdépodobnosti pro mnozinu dotazova-
nych uzli na zékladé poznatkl (zndmych hodnot) pro néjaké uzly (pozorované uzly).

BN poskytuji iplnou reprezentaci rozdéleni pravdépodobnosti nad svymi proménnymi.
Diky aplné reprezentaci lze provést usuzovani jakymkoliv smérem pro libovolnou podm-
nozinu promeénnych.

Usuzovani v BN neni omezeno pouze na diagnostické, ve skutecnosti existuji ¢tyii typy
usuzovani [6]:

e diagnostické (od nésledki k pfi¢inadm),

e prediktivni (od pfi¢in k nasledktim),

e interkauzdlni (vylouceni, mezi pfi¢inami a jednim efektem),

e kombinované odvozovani (kombinace dvou nebo vice vySe zminénych pristupi).

Graficky zobrazené typy usuzovani se nachazi na obrazku 3.1.

3.7 Reprezentace sdruzeného rozdéleni pravdépodobnosti

Ridké BN reprezentuji rozdéleni pravdépodobnosti vypocetné fesitelnym zptisobem. Ridkou
BN se mysli BN, ve které je relativné malo hran, coz znamena, ze kazdy uzel mé jenom par
rodicovskych uzli.

Necht existuje BN sit o n uzlech X az X,,. Konkrétni hodnota ve sdruzeném rozdéleni
pravdépodobnosti pro tuto sit je reprezentovana P(X; = z1, Xo = 22,..., X, = z,), zkra-
cend zapsano P(r1,T2,...,T,). Retizkové pravidlo pravdépodobnosti dovoluje faktorizovat
sdruzené pravdépodobnosti nasledujicim zptsobem [6]:

P(z1,22,...,2y) = P(z1)x P(x2]x1) X ... X P(zp|z1,.. ., 2Hn"1)

= HP(xi‘xl,...,xi_ﬂ (3.1)
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poznatek dotazovany uzel Q bézny uzel

diagnostické prediktivni

interkauzalni kombinovana

Obrazek 3.1: Typy usuzovani [6]

Na zakladé Markovovy podminky (kapitola 3.5) maji na hodnotu uzlu vliv pouze otcovské
uzly, proto lze vztah prepsat na:

P(xy,x9,...,2) = HP(wi\Parents(Xl)), (3.2)

kde Parents(X;) C {X1,...,Xi—1}.
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3.8 d-Separace

d-Separace je jednou z dilezitych vlastnosti BN vyuzivanych pri inferenci. d-Separace se
vyuziva pri tvorbé inferen¢éniho algoritmu, pro samotnou tvorbu a pouzivani BN se nevyu-
Ziva.

Mnozina uzli E d-separuje dvé mnoziny uzli X a Y, pokud kazda neorientovana cesta
z uzlu v mnoziné X do uzlu z mnoziny Y je blokovana E. Cesta je blokovand mnozinou uzli
E, pokud na cesté existuje uzel Z, pro ktery plati jedna z nésledujicich podminek [11], [8]:

1. Z nélezi do mnoziny E a zéroven na cesté vede jedna hrana (Sipka) do Z a druha ze
Z.

2. 7 néalezi do mnoziny E a zaroven obé hrany cesty vedou ze Z.

3. 7 ani zadny z jeho synovskych uzlti neni v E a zaroven obé hrany cesty vedou do Z.

Obrazek 3.2: Ukazka tii situaci, ve kterych cesta z X do Y je blokovana na zakladé poznatku
E [6]

Necht X, Y a E jsou mnoziny uzl nalezicich do BN. Pokud kazd4 neorientovand cesta
pro uzel z mnoziny uzli X do uzlu z mnoziny uzld Y je d-separovatelnd E, pak na zakladé
E jsou mnoziny uzld X a Y podminéné nezavislé.

11



3.9 Zakladni struktury bayesovskych siti

Na zakladé definice d-separace existuji tii zakladni typy struktur BN.

3.9.1 Sériové spojeni

O——

Obréazek 3.3: Sériové propojeni [11]

Na obrazku 3.3 ma X vliv na Y a nésledné Y ma vliv na Z. Znalost konkrétni hodnoty
Z bude ovliviiovat hodnotu pravdépodobnosti Y, ktera ovliviiuje hodnotu pravdépodobnosti
Z. Obdobné poznatek o Z ma skrze Y vliv na pravdépodobnost X. V pripadé, ze je znama
hodnota Y, je cesta mezi X a Z blokovana — X a Z se stanou nezavislymi, nebo-li X a Z jsou
d-seperované Y [11].

3.9.2 Divergujici spojeni

Na obrazku 3.4 na sebe vSechny synovské uzly X mohou mit vliv. V piipad€, ze hodnota X
je zndma, tak tomu tak neni — Y7,Y5,...,Y,, jsou d-separované X [11].

Obrazek 3.4: Divergujici spojeni [11]

3.9.3 Konvergujici spojeni

V piipadé, ze v BN na obrazku 3.5 neni znama konkrétni hodnota Y, neprobihé zadné ovli-
viiovani uzla Xy, ..., X, mezi sebou. Uzly X1,..., X, jsou mezi sebou nezavislé. Situace je
pfesné opacné nez u sériového a divergujiciho spojeni. Uzly se mohou ovliviiovat v pfipadé,
kdyz je poznatek o uzlu Y. Uzly Xi,...,X,, se stanou zavislymi. Jedna pri¢ina ovliviiuje
druhou [11].
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Obrézek 3.5: Konvergujici spojeni [11]

3.10 Uceni Bayesovkych siti

Bayesovské sité dosdhly zna¢ného tispéchu v tisicich aplikaci modelovani, predikce a kont-
roly. Mnoho z téchto siti bylo vytvoreno tradi¢nim procesem znalostniho inzenyrstvi. Struk-
turu i pravdépodobnosti urcili experti na dany obor. Tento proces je vSak limitovan nedo-
statkem odborné znalosti a také ¢asem a cenou navrhu a validace BN. V oborech obsahuji-
cich zna¢né mnozstvi dostupnych dat je vyhodné mit moZnost automatického uceni, které
miize nahradit nebo doplnit znalostni inzenyrstvi.

Byly vynalezeny rozmanité techniky pro tvorbu BN. Kauzalni vytvareni BN je v sou-
casné dobé dilezitym odvétvim dolovani z dat.

Existuji dva ucici problémy u BN. Uceni struktury BN a uceni hodnot podminénych
pravdépodobnosti [12].
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Kapitola 4

Priklady Bayesovskych siti

V této kapitole se nachézi dva ptiklady, na kterych je v nasledujici kapitole pfedvadéna
pravdépodobnostni inference.

4.1 Rozsifeny priklad zemétreseni

Priklad: Méte nainstalovian novy alarm proti loupezi. Ten spolehlivé detekuje vloupéni,
ale také se miize spustit v pfipadé vyskytu slabého zemétfeseni. Dva sousedi, John a Mary,
slibili zavolat, kdyz uslysi alarm. John vola vzdy, kdyz uslysi alarm, ale obcas si plete alarm
se zvukem, ktery vydava zvonici telefon. Na druhou stranu Mary ma rada hlasitou hudbu,
tudiz nekdy alarm neslysi.

Vsechny uzly jsou booleovského charakteru. Nabyvaji hodnot T' (true, pravda) a F' (false,
nepravda). Tento BN model pfedpoklada, ze John a Mary si nevSimaji loupeze piimo a ani
nezaznamendavaji slabé zemétieseni. Dale neexistuje explicitni reprezentace hlasité hudby,
ktera zabranuje Mary slySet alarm. Zvonéni telefonu, které mate Johna, je explicitné na-
modelovano [6].

Vloupani Zemetreseni

Telefon

JohnVola MaryVola

Obrazek 4.1: Rozsiteny piiklad zemétteseni [6]
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Vioupani Zemetreseni Telefon
PV=T)|P\V=F)||P(Z=T)|P(Z=F)||PT=T)|PT=F)
0,01 0,99 0,02 0,98 0,05 0,95
Alarm
VI|Z|PA=T\V,Z)| PLA=F|V,Z2)

T | T 0,95 0,05
T|F 0,94 0,06
F|T 0,29 0,71
F|F 0,001 0,999
JohnVola
T|A|PWJ=TTA) | P(J=F|T,A)
T|T 0,95 0,05
T|F 0,5 0,5
F|T 0,9 0,1
F|F 0,01 0,99
MaryVola
A|P(M=T|A) | P(IM=F|A)
T 0,7 0,3
F 0,01 0,99

Tabulka 4.1: Tabulky CPT pro rozsifeny priklad zemétieseni [6]

4.2 Metastazujici rakovina

Priklad: Metastazujici rakovina je moZnou pfi¢inou naddortt mozku a je také vysvétlenim
pro zvysSenou hodnotu vapniku v séru. Jak nador mozku, tak zvysena hladina vapniku
v séru muze vysvétlit pacientovo upadnuti do kématu. Nadory mozku maji navic spojeni

se silnymi bolestmi hlavy [6].

Obrazek 4.2: Piiklad metastazujici rakoviny [6]
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Rakovina
P(R=T)| P(R=F)
0,2 0,8
Serum
R | P(S=T|R) | P(S=F|R)
T 0,8 0,2
F 0,2 0,8
Nador
R | P(N=TI|R) | P(N =F|R)
T 0,2 0,8
F 0,05 0,95
Koma
BolestHlavy S|N|P(K=T|S,N) | P(K=F|S,N)
N|PB=TIN)| PBB=F|N)||T|T 0,8 0,2
T 0,8 0,2 T|F 0,8 0,2
F 0,6 0,4 F|T 0,8 0,2
F|F 0,05 0,95

Tabulka 4.2: Tabulky CPT pro piiklad metastazujici rakoviny [6]
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Kapitola 5

Inference v Bayesovskych sitich

Zakladnim tkolem libovolného pravdépodobnostniho inferen¢niho systému je vypocet pod-
minéné pravdépodobnosti pro mnozinu dotazovanych uzl na zékladé poznatki o siti. Po-
znatkem se rozumi pfifazeni konkrétni hodnoty uzlu.

Tato kapitola se zaméruje na hlavni typy inferenc¢nich algoritmu — exaktni a priblizny,
které byly vyvinuty v pribéhu poslednich 20 let. Jsou zde uvedeny a na prikladu ilustrovany
jejich jednotlivé varianty. Ruzné algoritmy jsou totiz vhodné pro rozdilné struktury sité [6].

Sité, které maji podobu fetézce, vyzaduji pouze opakované aplikovani Bayesovy véty.
Inference v jednoduchych stromovych strukturach lze provést pomoci lokalnich vypoctu a
preposilani informaci mezi uzly. V pfipadé, ze dva uzly propojuje vice nez jedna cesta, jsou
nelze pouzit exaktni inferenci, protoze je pro tyto sité vypocetné neproveditelna. V téchto
pripadech se musi pouzit pfiblizny inferenc¢ni algoritmus.

5.1 Exaktni inference v fetézcich

5.1.1 Dvojuzlova sit

Nejjednodussim piipadem BN je sit o dvou uzlech X — Y.

Jestlize je znama konkrétni hodnota rodi¢ovského uzlu, naptiklad X = z, pak poste-
riorni pravdépodobnost (divéra v) Y lze ur¢it pfimym odeétenim P(Y|X = z) z tabulky
podminénych pravdépodobnosti.

Jestlize je znama konkrétni hodnota synovského uzlu, naptiklad Y = y, pak inferen¢ni
uloha aktualizovani dGvéry pro X je provedena jednoduchym aplikovanim Bayesovy véty.

PlY =yl X =2)P(X =x)

PX=z|Y=y) =

PY =vy)
= aP(x)\(z)
kde
SR
P(Y =y)

P(x) je priorni pravdépodobnost a A(z) = P(Y = y|X = z) je vérohodnost. Pro poznatky
neni potreba znat priorni pravdépodobnost. Normaliza¢ni konstantu « lze spocitat diky
tomu, ze celkova duvéra pro vSechny hodnoty proménné X musi byt rovna jedné [6].
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Priklad: Chripka — VysTeplota

Pfedstavme si jednoduchy model, ve kterém chiipka zptsobuje vysokou teplotu [6]. Priorni
pravdépodobnost méme P(Chripka = T') = 0,05 a hodnoty v tabulce podminénych pravdé-
podobnosti jsou P(VysTeplota = T|Chripka =T) = 0,9 a P(VysTeplota = T|Chripka =
F) = 0,2. Dale zname poznatek VysTeplota = T. Vypocet tohoto diagnostického usuzovani
je poté nasledujici:

P (Chripka = T|VysTeplota=T) = «aP(Chripka = T)NChripka =T)
a x 0,05 x0,9
0,045
P (Chripka = F|VysTeplota=T) = aP(Chripka = F)X(Chripka =F)
ax0,95x0,2
= 0,19

Naledné « lze spocitat ze vztahu
P(Chripka = T|VysTeplota = T)+P(Chripka = F|VysTeplota =T) = 1 = 0,045a+0, 19«

vyjadreni «

1
0,045 40,19
aktualizovana dtveéra
0,045
P (Chripka =T Teplota=T) = ——————— =0,191
(Chripka |VysTeplota ) 0.045 1 0.19 0,1915
P (Chripk F|VysTeplot T) 0,19 0, 8085
ripka = sTeplota = = — =
P ysLep 0,045+ 0,19

5.1.2 Tiiuzlova sit

TutéZz metodu lze aplikovat i na sif, ve které se nachézi tii uzly, X — Y — Z.
Pokud je znama hodnota kofenové uzlu, X = z, probiha inference ve sméru orientace
hran a zahrnuje jednoduché aplikovani fetizkového pravidla s vyuzitim nezavislosti v siti.

P(Z|X =x) = ZPZ]Y (Y|X =2)

V pripadé, Ze poznatkem je hodnota listového uzlu, Z = z, diagnosticka inference k zis-
kéni P(X|Z = z) vyzaduje aplikovani Bayesovy véty a fetizkového pravidla [6].

P(X=2|Z=2) = P(Z =z2|X =2)P(X =x)

P(Z==z)
2y PZ=2Y =y, X =2)P(Y =y|X = 2)P(X =x)
N P(Z = z)
Sy_y P(Z = 2|V = y) P(Y = y|X = 2)P(X = 1)
= PZ=2) (Z 1L X|Y)
= aP(z)\(z)
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kde

ANa)=P(Z=z2X=2)=) P(Z=2Y =y)PY =y|X =2

Y=y

Priklad: Chripka — VysTeplota — Teplomer

sy

Predchozi ptiklad jsme rozsifili o proménnou T'eplomer, kterd reprezentuje hodnoty odeci-
tané z teploméru (hodnota T'eplomer = T znamend, Ze byla na teploméru odec¢tena vysoka
teplota) [6]. Mozné nepfesnosti v odeéitani na teploméru jsou reprezentovany nasledovné:

o P(Teplomer = T|VysTeplota =T) = 0,95 (5% Sance na falesné negativni odecitani)

o P(Teplomer = T|VysTeplota = F) = 0,15 (15% Sance na fale$né pozitivni odecitani)

Uvazme, ze jsme odecetli hodnotu Teplomer = T. Vypocet P(Chripka|Teplomer = T')

bude nasledujici:

A(Chripka =T) =

P(Chripka = T|Teplomer =1T)

A (Chripka = F) =

P(Chripka = F|Teplomer =T

Vyjadreni «

P (Teplomer = T|VysTepl =T) x
P(VysTepl = T|Chripka =T)

+P (Teplomer = T|VysTeplota = F) X
P(VysTepl = F|Chripka =T)

0,95 % 0,9+ 0,15 x 0,1

0,855+ 0,015 = 0,87

aP(Chripka = T)X(Chripka =T
0,05 x 0,87 = 0,0435«

P (Teplomer = T|VysTepl =T) x
P(VysTepl = T|Chripka = F)

+P (Teplomer = T|VysTeplota = F) x
P(VysTepl = F|Chripka = F)

0,95 x 0,2+ 0,15 x 0,8

0,19 +0,12 = 0,31

aP(Chripka = F)N(Chripka = F')
0,95 x 0,31 = 00,2945«

1

70,0435 + 0, 2945

dosazenim ziskame nasledujici vysledky

P(Chripka = T|Teplomer =T

P(Chripka = F|Teplomer =T)

0,0435
= ’ =0,1287
0,0435 40,2945
294
0,2945 =0,8713

= 0,0435 + 0,2945

Inference v Tetézcich je jednoduché. Jedné se pouze o aplikovani Bayesovy véty a predpo-

kladt podminéné nezavislosti v fetézcich.
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5.2 Exaktni inference v polystromech

Naésledujici ¢ast je zaméfena na provadéni exaktni inference v pfipadech, kdy mé sit podobu
jednoduché struktury nazyvané polystrom. V polystromech se nachazi maximélné jedna
cesta mezi vS§emi dvojicemi uzld. Z tohoto divodu se o polystromech mluvi jako o jednoduse
propojenych sitich.

Necht X je dotazovany uzel a E je mnoZina poznatki neobsahujici X. Inferen¢ni tilohou
je v tomto pfipadé vypocet duvéry P(X|E), zjednodusené zapsano Bel(X) [6].

Na obrazku 5.1 je zachycen polystrom, ktery obsahuje uzel X. Polystrom dale pro uzel
X obsahuje rodicovské uzly (U;), synovské uzly (Y;) a ostatni rodicovské uzly synovskjch
uzli (Z;7). Aktualizace duvéry uzlu X musi zahrnout vSechny poznatky ze vSech ostatnich
Casti sité. V nésledujici siti lze poznatky rozradit na:

e prediktivni podporu X, od uzld s poznatky pfipojenych k X skrze rodicovské uzly
Ui,...Upn,

e diagnostickou podporu X, od uzlt s poznatky pfipojenych k X skrze synovské uzly
Yi,...Y,.

Obréazek 5.1: Polystrom [6]
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5.2.1 Kimuv a Pearluv algoritmus posilani zprav

Zasadni c¢asti algoritmu se nachazi nize jako algoritmus 1. Odvozeni hlavnich krok algo-
ritmu je podrobné uvedeno v [8]. Zjednodusené feceno se jednd o opakované aplikovani
Bayesovy véty a uziti podminénych nezavislosti zakédovanych ve struktufe sité.

Hlavni myslenkou algoritmu je lokalni aktualizace Bel(X) pomoci t¥i typt parametrii —
A(X), m(X) a tabulek podminénych pravdépodobnosti. Parametry A\(X) a 7(X) se po¢itaji
na zakladé A\ a w zprav obdrzenych od rodicovskych uzli uzlu X, respektive od synovskych
uzld. A a m zpravy jsou také rozesilany z X, aby i sousedni uzly mohly provést aktualizaci
davéry.

Algoritmus 1. Kimiv a Pearliv algoritmus posilani zprdav [6]

Algoritmus vyZadugje tri typy parametri, které je potreba udrZovat.

o Aktudlni sila prediktivni podpory m, ke které prispiva kazZdé vstupni spojeni U; — X :
mx(Us) = P(Ui| By, x)
kde Ey\ x jsou vechny poznatky propojené do U; mimo té€ pres X.

o Aktualni sila diagnosticke podpory A, ke které prispivd kazdé vystupni spojeni X — Y
Ay; (X) = P(By,\ x|X)
kde Eyj\ Jsou vsechny poznatky propojené do Y; skrze jejich otce mimo X.

e Peuné stanovené tabulky podminénych pravdépodobnosti P(X|U;,...,Uy).

Tyto parametry se pouZivaji pri lokdlni inferenci. Lokdlni inference se provadi pomoci
ndsledugjicich trech kroki, které lze provést v libovolném potady.

1. Aktualizace duvéry

Aktualizace divéry pro uzel X je aktivovdna zprdvami prichdzejicimi bud ze synov-
skych, nebo z rodicovskych uzli.

V pripadé aktivace uzlu X se prozkoumaji wx (U;), Ay; (X) a provede se

Bel(z;) = a(z;)m(x;),
kde

1 pokud poznatek je X = x;
AMz)) =4 0 pokud je poznatek pro jin€ x; (5.1)
I Ay, () Jinak

m(x;) = Z P(zilug, ... un)imx (u;) (5.2)
UL yeylUn
a « je normalizujici konstanta ze vztahu sz Bel(X =z;) =1

2. Propagace zdola nahoru

Uzel X pocitd nové hodnoty \ zprdv a zasild je otcovskym uzlim.

Ax(ul) :Z)\(:L'Z) Z P(ZL‘i|’LL1,...,un)Hkiiﬂx(uk)

ug:k #i
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3. Propagace shora dolu

Uzel X pocitd nové hodnoty m zprdv a posild je synovskym uzlim.

1  pokud x; je poznatek
0 pokud je poznatek pro jiné x;
™, (@) = o ey Ay, (2)] S, Plailu, ) T () (5:3)

_ aBel(z;) ..
v, @) Jinak

Algoritmus vyzaduje néasledujici inicializaci:
e Nastaveni vSech A hodnot, A zprav a m zprav na 1.

o Kofenové uzly: V pripadé, ze uzel W nemd zadné rodicovské uzly, tak se nastavi
hodnota 7(W') na hodnotu P(W).

Algoritmus posilani zprav lze pouzit na vypocet duvéry pro vSechny uzly v siti, a to dokonce
dfive nez jsou néjaké poznatky k dispozici.
Uzel W mize nabyvat hodnoty {wi,ws,...,w,}. V pfipadé ziskani konkrétni hodnoty
proménné W = wj; se nastavi hodnota A(W) = (0,0,...,0,1,0,...,0), kde 1 je na ité pozici.
Zpravy  se posilaji ve sméru hran, od rodi¢ovského uzlu k synovskému 7 py;jemece (Odesilatel).
Zpréavy A se posilaji proti orientaci hran, od synovského uzlu k rodic¢ovskému Apgesitatel (Prijemce)
[6].

Priklad: V tomto pfikladu bude ukdzan inferenéni vypocet na rozsifeném prikladu zemétie-
seni (kapitola 4.1) pomoci Kimova a Perlova algoritmu posilani zprév.

Nejprve provedeme inferenci bez poznatkt. Nasledné pridame poznatek pro uzel M, a to

M = T. V ptikladu je pouzit zjednoduseny zapis napiiklad A(V') = (1;1), prvni ¢islo patfi

k hodnoté T a druhé k hodnoté F. Déle zapis AT znaci, Ze se jednd o hodnotu T uzlu A.
Jako prvni musime inicializovat A hodnoty:

AV) = (1;1)

MZ) = (1;1)

AMA) = (1)

AMT) = (1;1)

AJ) = (1;1)

AMM) = (1;1)

déale hodnoty A\ a 7 zprav:

AaV)=(11) a ma(V)=(11)
A(Z2)=(L1) a wa(2) =(1;1)
AT =11 a my(T)=(1;1)
Aj(A)=(11) a my(A)=(1;1)
Au(4)=(L1) a mu(A)=(1;1)



nasleduje nastaveni m hodnot vSech kofenovych uzlu:

(V) = P(V)=(0,01;0,99)
m(Z) = P(Z)=(0,02;0,98)
m(T) = P(T)=(0,05;0,95)

uvazme prichod zprav w4 (V) a ma(2):

7a(V) = x(V)=(0,01;0,99)
mA(Z) = 7w(Z)=(0,02;0,98)

T(AT) = PATIV.T,ZT)xa(V_T)ra(Z.T)
+P(AT\V T, Z_F)ra(V_T)ra(Z_F)
+P(AT|V_F,Z_T)xa(V_F)ra(Z_T)
+P(AT|V_F, Z_F)na(V_F)wa(Z_F)

= (0,95)(0,01)(0,02) + (0,94)(0,01)(0, 98)
+(0,29)(0,99)(0,02) + (0,001)(0,99)(0, 98)
0,00019 + 0,009212 + 0, 005742 + 0, 0009702

= 0,0161142

m(AF) = P(AF|V.T,Z.T)xa(V_T)ra(Z.T)
+P(AF|VT, Z_F)raA(V_T)wa(Z_F)
+P(AF|V_F,ZT)ma(V_F)ra(ZT)
+P(AF|V_F,Z_F)naA(V_F)ra(Z_F)

= (0,05)(0,01)(0,02) + (0,06)(0,01)(0, 98)
+(0,71)(0,99)(0,02) + (0,999)(0, 99)(0, 98)

= 0,09838858

uvazme prichod zpravy mps(A):
Vzhledem k tomu, ze uzel A ma vice synovskych uzli, musi se prichozi 7 zpravy nasobit
A zpravami od ostatnich synovskych uzld.

mu(AT) = m(AT)A;(AT)

= 0,0161142-1=0,0161142
m(AF) = m(AF)A\(AF)

= 0,9838858 -1 =0,9838858
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T(M.T) = P(M.T|AT)my(AT)+ P(M_T|A_F)my (AF)
(0,7)(0,0161142) + (0, 01)(0, 9838858)
0,0211188

P(M_F|AT)mp(AT) + P(M_F|A_F)my(AF)
(0,3)(0,0161142) + (0,99)(0, 9838858)
0,9788812

m(M_F)

uvazme prichod zpravy 7;(P) a my(A):

7(T) = =(T) = (0,05;0,95)
77 (AT) = m(AT)A\y(AT)
0,0161142 -1 =0,0161142
71 (AF) = m(AF)\y(AF)

— 0,9838858 - 1 = 0, 9838858

m(JT) = PJT|ITT,AT)r;(TT)r;(AT)
+P(J.T|TT,A_F)rn;(TT)n;(A_F)
+P(J.T|T_F,AT)m;(T_F)rn;(AT)
+P(J.T|T-F,A_F)n;(T_F)r;(A_F)
= (0,95)(0,05)(0,0161142) + (0,5)(0,05)(0, 9838858)
+(0,9)(0,95)(0,0161142) + (0,01)(0,95)(0, 9838858)
= 0,04848712
n(J.F) = P(JF|ITT,AT)n;(TT)r;(AT)
+P(J_FITT,A_F)r;(TT)r;(AF)
+P(J_FIT_F,AT)r;(T_-F)r;(AT)
+P(J_F|T_F, A F)r;(T_F)rj(A_F)
= (0,05)(0,05)(0,0161142) + (0,5)(0,05)(0, 9838858)
+(0,1)(0,95)(0,0161142) + (0,99)(0, 95)(0, 9838858)
= 0,95151288
V tomto okamziku jsou vSechny zpravy rozposlany. Podivejme se, jak vypadaji prav-

dépodobnosti vSech uzlt v ptipadé, ze neni k dispozici zadny poznatek. Pravdépodobnosti
kotfenovych uzli jiz zndme P(V') = (0,01;0,99), P(Z) = (0,02;0,98) a P(T") = (0,05;0,95).
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P(AT) = a\NAT)r(AT)

= a(1)(0,0161142) = 0,0161142a
P(AF) = aAA_F)n(AF)

= «(1)(0,9838858) = 0, 9838858

0,0161142a

P(AT) — i —0,0161142
(A-T) 0,0161142a + 0, 98388580 10

P(AF) = 0, 9838858 — 0,9838858

0,0161142c + 0, 9838858

Stejnym zpiisobem vypocitdme pravdépodobnosti hodnot pro uzly J a M. Ziskdme tyto
pravdépodobnosti P(J) = (0,04848712;0,95151288) a P(M) = (0,0211188;0,9788812).
Pridame poznatek M =T

AMIT)=1;n(MT)=1;Bel(M.T) =1
AMM_F)=0;7(M_F)=0;Bel(M_F)=0

vypocCitame Aps(A):

AMi(AT) = P(M.T|AT)ANM.T) + P(M_F|A-T)\(M_F)
= (0,7)(1) + (0,3)(0)
= 0,7

AMi(AF) = P(M_T|A_-F)A(M.T) + P(M_F|A_F)A(M_F)
= (0,01)(1) + (0,99)(0)
= 0,01

MAT) = AJ(AT)M(AT) = (1)(0,7) = 0,7
AMAF) = M(AF)Ay(AF) = (1)(0,01) = 0,01

odeslani 7 zprav vSem synovskym uzlim mimo toho, ze kterého piisla \ zprava, tudiz
v nasem piipadé pouze 7 (A):

71 (AT) = (AT (AT)
= 0,0161142-0,7=0,01127994
71 (AF) = m(AF)Ay(AF)
= 0,9838858 - 0,01 = 0,009838858
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r(J.T) = P(JT|TT,AT)r;(T-T)rx;(AT)

+P(JT|TT,A_F)r;(T-T)m;(A_F)
+P(JT|T_F, AT (T-F)r;(AT)
+P(JT|T_F,A_F)r;(T_F)r;(AF)

= (0,95)(0,05)(0,01127994) + (0,5)(0, 05)(0, 009838858

)
+(0,9)(0,95)(0,01127994) + (0, 01)(0, 95)(0, 009838858)
= 0,01032

m(J_F) = 0,0106

A zpréva uzlu T se neposild, protoze hodnoty A uzlu J se neménily. Zbyvaji odeslat A

zpravy pro uzly V a Z:

Aa(V.T)

Aa(V_F)

Aa(ZT)

Aa(Z-F)

[P(AT|V_T, Z_T)rs(ZT) + P(AT|\V_T, Z_F)wa(Z_F)]A(AT)
+H[P(AF|VT, ZT)ra(Z.T) + P(A_F|V_T, Z_F)rs(Z_F)]\A_F)

[(0,95)(0,02) + (0,94)(0, 98)](0,7) + [(0,05)(0, 02) + (0, 06)(0,98)](0,01)

0,65874

[P(AT|V_F,Z_T)rs(Z.T) + P(AT|V_F, Z_F)wa(Z_F)]A(A-T)

+[P(A_F|V_F, Z_T)ra(ZT) + P(A_F|V_F, Z_F)wA(Z_F)|]\(A_F)

[(0,29)(0,02) + (0,001)(0, 98)](0,7) + [(0, 71)(0, 02) + (0,999)(0,98)](0,01)

0,01468

A(V_T) = 0,65874

A(V_F) = 0,01468

[P(AT|VT, ZT)na(V_T) + P(AT|V_F,Z_T)xa(V_F)]NAT)
+[P(A_F|VT,Z.T)na(V_T) + P(A_F|V_F, Z_T)rA(V_F)|]AA_F)

[(0,95)(0,01) + (0,29)(0,99)](0,7) + [(0,05)(0,01) + (0,71)(0,99)](0,01)

0,214654

[P(AT|\V.T,Z_F)ra(V_T) + P(AT|V_F, Z_F)rA(V_F)|A(AT)

+[P(A_F|V_T,Z_F)xs(V_T) + P(A_F|V_F,Z_F)xo(V_F)]\(A_F)

[(0,94)(0,01) + (0,001)(0,99)](0, 7) + [(0,06)(0,01) + (0,999)(0, 99)](0, 01)

0,0171691

Aa(Z.T) = 0,214654

Au(Z_F) = 0,0171691

Nakonec dopoéitdme pravdépodobnosti hodnot pro vSechny uzly (zptsob vypoctu je
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uveden vyse):

Bel(V) = (0,311;0,689)

Bel(Z) = (0,203;0,797)

Bel(A) = (0,534;0,466)

Bel(T) = (0,05;0,95)

Bel(J) = (0,493;0,507)
) (1;

0)

5.3 Inference s nejistym poznatkem

Predpoklada se, ze poznatek je vysledkem primého pozorovani hodnoty proménné. Divéra
uzlu je pro hodnotu poznatku nastavena na 1 a pro vSechny ostatni hodnoty na 0. Toto je
pripad konkrétniho poznatku, kdy proménna nabyva konkrétni hodnoty. Takovyto poznatek
vlozeny do algoritmu posilani zprav je zastoupen nulovym vektorem, ve kterém je na pozici
hodnoty poznatku 1. Jakmile je vloZzen konkrétni poznatek, uzel se uzavie a neni mozné,
aby se jeho hodnota zménila.

Nicméné inferen¢ni algoritmy by mély byt schopny vyporadat se s poznatky, které jsou
spojeny s nejistotou. Napiiklad v pfikladu zemétieseni (kapitola 4.1) uvazme tuto situaci:
Zavola vam sousedka Mary, kterd hlasi, ze slysi alarm. Dale kolega ve vasi kancelafi si mysli,
ze v radiu slySel o malém zemétreseni v oblasti vaseho domu, ale je si jisty jen na 80%.
Jak lze reprezentovat nejistotu pozorovani? Nejistou informaci lze reprezentovat prijetim
nového rozdéleni pravdépodobnosti pfes nejistou proménnou. To by ve vyse zminéném
pfipadé znamenalo néjakym zptsobem nastaveni Bel(Z = T') na hodnotu 0,8. Nicméné
vSak neni zadouci uzavieni hodnoty davéry, proto se pro reprezentaci nejistoty pozorovani
pouzivaji mechanismy, které toto nezpusobi [6].

5.3.1 Uziti virtualniho uzlu

Nejjednodussi pfipad nejistého pozorovani obsahuje booleovsky (majici dvé hodnoty) uzel
X s uniformnim rozlozenim priorni pravdépodobnosti P(X = T) = P(X = F) = 0,5.
Zastoupeni nejistoty se provede ptripojenim virtudlniho synovského uzlu V, ktery bez ohledu
na pozorovany uzel obsahuje hodnoty {7, F'}. Nejistota pozorovani uzlu X je zachycena
v CPT uzlu V. V pfipadé 80% jistoty pozorovani bude CPT obsahovat hodnoty P(V =
TX =T) =08aPV =T|X = F) = 0,2 (tabulka neni kompletné specifikovana,
chybi informace o P(V = F|X)). Konkrétni poznatek je vlozen jako V = T. Nyni jiz lze
k inferenénimu vypoctu pouzit Bayesovu vétu:

Bel(X=T) = aP(V=T|X=T)P(X =T)
0,8 x 0,5
aP(V =T|X = F)P(X = F)
= a0,2x0,5

Bel(X =T)

Na zékladé Bel(X = T) + Bel(X = F) = 1 se ziskd o = 2, a tudiz Bel(X =T) =0,8 a
Bel(X = F) =0,2.
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Toto byla situace, ve které maji hodnoty rodic¢ovského uzlu stejnou priorni pravdépo-
dobnost. Na néasledujicich ptikladech je ukdazédna zména hodnota divéry v ptipadé, ze hod-
noty nemaji stejnou pravdépodobnost vyskytu. Vérohodnost pozorovani je u vSech prikladia
stejné, a to 80%.

Uvazme priklad zemétieseni (kapitola 4.1), kde P(Z =T) =0,02a P(Z =F) =0,98.

Bel(Z=T) = oP(V=T|Z=T)P(Z=T)
= a0,8x 0,02

Bel(Z=T) = aP(V=T|Z=F)P(Z=F)
= a0,2x 0,98

Na zékladé Bel(Z = T) + Bel(Z = F) = 0,016 + 0,196 = 1 se ziskd o = 4,72, tudiz
Bel(Z =T) =0,075 a Bel(Z = F) = 0,925.
V dalsim ptikladu uvazme hodnoty P(Z =T7) =0,9a P(Z =F) =0, 1.

Bel(Z=T) = aP(V=T|Z=T)P(Z=T)
= a0,8x0,9

Bel(Z=T) = aP(V=T|Z=F)P(Z=F)
= a0,2x0,1

Na zakladé Bel(Z = T) + Bel(Z = F) = 0,72a + 0,02a = 1 se ziskd o = 1,35, pak tedy
Bel(Z =T) =0,973 a Bel(Z = F) = 0,027.

Jak lze vycCist z uvedenych piiklad®, hodnota divéry se nezmeéni piimo na hodnotu
vérohodnosti pozorovani (to pouze v pfipadé, ze hodnoty nabyvaji se stejnou pravdépodob-
nosti), ale podle poméru vérohodnosti (P(V =T|Z =T) : P(V =T|Z = F) ) se zméni
vyse uvedenym zpisobem.

5.3.2 Mnohonasobny nejisty poznatek

Tato situace nastava ve chvili, kdy existuje vice nejistych pozorovani stejné proménné. Na-
priklad existuje vice svédkt stejného zlo¢inu. Jeden virtualni synovsky uzel zastupuje jedno
pozorovéani. Nicméné pokud nejsou pozorovani nezavisla, musi byt zavislosti reprezentovany
explicitné namodelovanim se skuteénymi uzly. Toto se napfiklad tyka pripadu, ve kterém
jeden svédek povi ostatnim svédkim, jak situaci vidél on [6]. Grafickd reprezentace téchto
dvou ptipadt je zobrazena na obrazku 5.2.

5.4 Exaktni inference v sitich s vicenasobnym spojenim

Ve vétsiné pripadu je vSak struktura BN spiSe graf nez pouhy strom. To znamena, Ze alespon
dva uzly v neorientovaném grafu (struktura BN po odstranéni orientace hran) jsou spojeny
vice neZ jednou cestou. Takova to sit se nazyva vicendsobné spojend a vyskytuje se v pfipadé,
kdy néjaka proménna mé na jinou vliv skrze vice nez jeden kauzalni mechanismus.

Na obrazku 4.2 je zachycena sit metastazujici rakoviny. Dvé pri¢iny K, kterymi jsou S a
N, sdili spole¢ny otcovsky uzel R. V této BN se nachéazi neorientovand smycka pfes uzly
R, S, K a N. V piipadé, ze se v siti vyskytuje neorientovand smycka, Kimtv a Pearliv
algoritmus posilani zprav nepracuje spravné. Duvod je prosty. Stejny poznatek se dostane
k jednomu uzlu dvéma cestami, tudiz se zapocita dvakrat.

28



(0)

Obrazek 5.2: Mnohonéasobny nejisty poznatek pro stejny uzel lze reprezentovat virtualnim
synovskym uzlem za kazdy nejisty poznatek:(a) v pfipadé, Ze jsou pozorovani nezavisla (b)
explicitnim namodelovanim zéavislosti pozorovani [6]

V nésledujicich kapitolach budou ukazany principy a metody, které se pouzivaji k infe-
renci v sitich s vicendsobnym spojenim. Jedna se o metody exaktni, kam patii shlukovaci
metody a jejich specialni pfipad stromy spojeni, a ptiblizné (aproximacni), kam spada lo-
gické vzorkovani, vérohodnostni vahovani a Gibbsovo vzorkovani.

5.4.1 Shlukovaci metody

Shlukovaci inferencni algoritmy transformuji ptivodni BN slu¢ovanim uzli na pravdépodob-
nostné ekvivalentni BN, jez méa strukturu polystromu. Transformaci se odstrani vicenasobné
cesty mezi dvéma uzly, pres které mohl prochézet poznatek. V piikladu rakoviny (kapitola
4.2) se tato transformace provede vytvofenim nového uzlu Z, ktery bude kombinaci uzla
S a N. Novy uzel méa ¢étyfi mozné hodnoty {TT,TF, FT, FF'}, které odpovidaji viem kom-
binacim stavii uzla N a S. Tabulky CPT pro transformovanou sit se spocitaji z originalnich
tabulek nasledujicim zptusobem:

P(Z|R) = P(S,N|R) dle definice Z
= P(S|R)P(N|R) S a N jsou nezavislé diky R

podobné

P(B|Z) = P(B|S,N)=P(B|N) B je nezavislé na S diky N
P(C|Z) = P(C|S,B) dle definice Z

Ukazka transformované tabulky CPT pro uzel Z se nachazi na dalsi strané.

Vzdy existuje moznost transformovani vicendsobné spojené sité na polystrom. V ex-
trémnich ptipadech 1ze vSechny nelistové uzly spojit do jednoho slozeného uzlu. Jak lze
vidét na obrazku 5.3, neni piesné dano, které uzly se maji shlukovat, proto se sit mize
transformovat vice zpusoby.

29



Z
R|P(Z=TT|R) | P(Z=TF|R) | P(Z=FT|R) | P(Z = FF|R)
T 0,16 0,64 0,04 0,16
F 0,01 0,19 0,04 0,76

Tabulka 5.1: Transformovana tabulka CPT pro uzel Z

D1,D2,D3

M1, M2, M3

(a) ptivodni sit

(d) extrémni slouceny uzel (c)

D1, D2, D3, D4

Obréazek 5.3: Puvodni vicenasobné spojenou BN (a) 1ze transformovat shlukovanim na strom
(d) nebo na rozdilné polystromy (b),(c) [6]

Velikost tabulky CPT pro zvysujici se pocet slou¢enych uzli roste exponencialné, proto
je lepsi mit mensi shluky. V praxi plati ¢im hustéji propojend sit, tim vétsi shluky [6].
Exaktni shlukovaci algoritmus provadi inferenci ve dvou fazich:

e transformace sité na polystrom,

e provedeni inference na tomto polystromu.

5.4.2 Stromy spojeni

Vyse uvedend shlukovaci metoda se zda pomérné nahodila, protoze neni presné urceno, které
uzly se maji sloucit. Transformace na strom spojeni (nékdy oznacovana jako transformace
na rozlozitelny model) pfedstavuje metodickou a efektivni metodu shlukovani.

Algoritmus 2. Transformace na strom spojeni [6]

1. Moralizace: propojeni vsech otcovskijch uzli, odstranéni orientace hran — moralizo-
vany graf.
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. Triangulace: priddni hran tak, aby kazdd kruznice délky > 3 meéla tétivu (hrana mezi
dvéma nesousednimi uzly) — triangulovany graf.

. Tvorba novijch struktur: nalezeni nejvétsich klik v triangulovaném grafu, z téchto klik
se stanou sloZené uzly. Pro strom spojeni plati podminka: pokud se uzel nachdzi ve
dvou klikdch, tak se tento wuzel nachdzi vsude na cesté mezi témito klikami. Nové
struktury (kliky) nelze propojit libovolné. Strom spojeni musi byt propojen tak, aby byl
mazimdlni kostrou grafu, ve kterém je ohodnocenim hrany velikost pruniku prilehlych

weli (|{R, S, N} N {S,N,K}| = [{S,N}| = 2).

. Vytvoreni oddeélovaci: kaZdd hrana stromu spojeni md pripojeny oddélovac, ktery se
skladd z pruniku prilehlych uzli.

. Viypocet novych parametru: kazdy uzel a oddelovac ve stromu spojeni md prirazenou
tabulku nad konfiguracemi obsaZengch promeénnych. Vsechny hodnoty vsech tabulek
jsou nastaveny na 1.

Pro kazdy uzel X v puvodni siti se ve stromu spojent vybere jeden uzel Y, ktery
obsahuje X a wvsechny rodicovské uzly X. Hodnoty v tabulce uzlu Y se rozndsobi
P(X|Parents(X)).

. Aktualizace znalosti: Poznatek je pridan do sité a je propagovdn pomoci algoritmu
posilani zprdv.

Pseudokddy jednotlivych fazi lze nalézt v [4].

Priklad: Ukazme si, jak pracuje tento algoritmus na ptikladu metastazujici rakoviny (ka-
pitola 4.2).

V tomto pfikladu maji uzly S a N spoleény synovsky uzel K, nicméné neni mezi nimi piimé
spojeni, proto musi byt pfidano. Do grafu se nemusi pridavat dalsi hrany, protoZze se v ném
nevyskytuje zadna klika obsahujici vice jak 3 uzly. Graf je jiz triangulovan (obréazek 5.4(a)).

Klika v neorientovaném grafu je definovana jako mnozina uzli, ve které je kazda dvojice

uzli propojena hranou. Maximalni klika je takovy podgraf, ktery nelze zvétsit pridanim
libovolného uzlu. V piikladu rakoviny lze kliky odecist z moralizovaného grafu. Nachazi se
zde t¥i slozené uzly {R,S,N}, {S,N,K} a {N, B} (obrazek 5.4(a)) [6]. Zvolime {R,S, N}
jako korenovy uzel. Do kofenového uzlu se sbihaji vSechny zpravy a také se z néj nasledné
zpravy rozesilaji.

Zakladni potencialy jednotlivych klik ve stromu spojeni:

¢(R,S,N) P(R)P(S|R)P(N|R)
»(S,N,K) P(K|S,N)
¢(N,B) = P(B|N)

Na zakladé toho, ze kliky musi obsahovat vSechny informace kvili marginalizaci pro-

ménné z kliky, musi byt zajisténa konzistence. Nechf V a W jsou dvé sousedici kliky a S je
separator hrany spojujici tyto kliky.

S o(V) = 6(5) = 3 o(W)

V\S W\S
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Obréazek 5.4: (a) na obrazku se nachdzi moralizovany (triangulovany) graf metastézujici
rakoviny, (b) na obrazku se nachazi strom spojeni pfikladu metastazujici rakoviny [6]

Absorce zpravy V. — W:

¢* ()

6" (W) = o) s

,kde ¢*(5) = > (V)

VA\S
Distribuce zpravy opa¢nym smeérem:

L0(5)

67 (V) = o) TS

,kde ¢*(V) = ¢(V) a ¢™(S) = Y ¢*(W)

W\S

Timto je zajiSténa konzistence:

DY IT(V) =0T (S) = Y ")

V\S W\S

Nastaveni poc¢éate¢nich hodnot pro tabulku ¢(R, S, N):

S=T S
N=T | N=F | N=T =
R=T 1 1 1 1
R=F 1 1 1 1

Roznasobeni P(R) = (0,2;0, 8):

il ki
| 3
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Roznasobeni P(S|R):

S=T

S=F

N=T

N=F | N=T | N=F

0,16 | 0,04 | 0,04

=T | 0,16
F | 0,16

0,16 | 0,64 | 0,64

Roznéasobeni P(N|R):

S=T

S=F

N=T

N=F | N=T | N=F

0,128 | 0,008 | 0,032

=T | 0,032
F | 0,008

0,152 | 0,032 | 0,608

Stejnym zpusobem ziskdme tabulky pro ¢(S, N, K) a ¢(N, B):

B=T | B=F
N=T | 08 | 02
N=F | 06 | 04
K=T | K=F
N=T | 0,8 | 02
ST N=F 08 [ 02
N=T | 0,8 | 02
S=F N=F 0,05 [ 095

Nyni mame pocatecni tabulky pro vsechny kliky v siti. V dalsi fazi budeme zasilat

zpravy kofenovému uzlu (sbér informaci).
¢#(S1) ziskdme sumaci proménné K v tabulce ¢(S, N, K):

N=T

1
1
1
1

Vsechny hodnoty v tabulce separatoru ¢(S1) jsou rovny 1, predeslé byly taktéz 1, tudiz

vynasobeni ¢(R, S, N) pomérem ACEY R ¢(R, S, N) nic neudéla.

»(S1)

T|1
F

N—
N= 1
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¢(S2) s potencialem kofenového uzlu taktéz nic neudéla. Sbér informaci do kofenového
uzlu byl touto zpravou dokoncéen. Dalsim krokem bude distribuce zprav z korenového uzlu.
Odeslani zpravy pro S, N, K, uréeni hodnoty separatoru ¢(S1) z ¢(R, S, N):

S=T S=F
N=T | N=F | N=T | N=F
0,04 | 0,28 | 0,04 | 0,64

Nastaveni nové hodnoty ¢(S, N, K):

K=T | K=F

g_ | N=T 0,032 0,008
N=F | 0,224 | 0,056

g_p | N=T | 0,032 | 0,008
N=F | 0,032 | 0,608

Urceni nové hodnoty ¢(S52) sumaci proménnych R a S z ¢(R, S, N):

N=T | N=F
0,08 | 0,92
Nastaveni nové hodnoty ¢(N, B):
B=T | B=F
N=T | 0,064 | 0,016
N=F | 0,552 | 0,368

Po této aktualizaci vsechny kliky obsahuji kompletni informace. Z kazdé kliky lze vyja-
dfit libovolnou proménnou.

Ukazme si marginalizaci proménné S z kliky {R, S, N}. V tabulce ¢(R, S, N) budeme
nejprve scitat pres proménnou R:

S=T S=F
N=T [ N=F | N=T | N=F
R| 0,04 | 0,28 0,04 | 0,64

Dale pres proménnou N:

S=T,N [ S=FN
R | 0,32 0,68

Zjisténa pravdépodobnost P(S) = (0,32;0,68).
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5.5 Priblizna inference

Ve vétsiné pripadi je exaktni inference v BN vypocetné slozitd. Pro malé a stiedni sité (asi
do 40 uzld) je nejefektivnéjsi exaktni algoritmus vyuzivajici stromi spojeni v praxi dosta-
te¢né dobry. Pro vétsi a hustéji propojené sité musi byt pouzita ptibliznd (aproximacni)
inference.

Jednim z pristupt provadéni pravdépodobnostni inference ve vicenasobné spojenych
sitich je stochastickd simulace. Stochastickd simulace vyuziva sit ke generovéni velkého
mnozZstvi pripadd na zakladé rozdéleni pravdépodobnosti v siti. Posteriorni pravdépodob-
nost cilového uzlu je uréena pouzitim téchto vygenerovanych pripadt. Na zékladé zdkona
velkych ¢isel uréend pravdépodobnost konverguje k pravdépodobnosti exaktni [6].

5.5.1 Logické vzorkovani

Nejjednodussim vzorkovacim algoritmem je logické vzorkovani (LS). Jsou generovany pii-
pady nahodné zvolenych hodnot pro kazdy uzel. Generovani je vahovano v zavislosti na
pravdépodobnosti vyskytu hodnoty. Uzly se prochazi od kofenovych uzlt az k listim. Va-
hou je tedy priorni pravdépodobnost, nebo polozka z tabulky CPT, ktera je ddna hodnotami
rodic¢ovskych uzli. K uréeni P(X|E) pomoci hodnoty vzorku P’(X|E) staci spocitat pomér
pripadi, kdy jsou X a E pravdivé ku pfripadium, kdy je pravdivé pouze E.

Algoritmus 3. Algoritmus logického vzorkovani
Inicializace:

e Pro kazdou hodnotu x; uzlu X vytvor sumdrni proménnou Count(x;|e)
o Vytvor sumdrni proménnou Count(e)
o Inicializuj vsechny sumdrni promenné na 0

Pro kazdée kolo simulace

1. Pro vsechny kotenové uzly zvol vdhové hodnotu v zdvislosti na priorni pravdépodob-
nosti
2. Opakuj, dokud nejsou dosaZeny listové uzly
Zvol nahodné hodnoty pro synovské uzly na zdkladé podminénych pravdépodobnosti
danych zndmymai hodnotami rodicovskych uzli
3. Uprav sumdrni proménné
Pokud pripad zahrnuje E=e
Count(e) + Count(e) + 1
Pokud pripad obsahuje X =x; i E=¢
Count(x;, e) < Count(x;,e) + 1

Aktudlni uréent posteriorni pravdépodobnosti

Count(z;, E = e)
/ . — — )
PX=zlB=e) Count(E = e)

35



Priklad: Ukazme si na piikladu metastézujici rakoviny (kapitola 4.2) jedno kolo simulace
LS.

e Jedinym kofenovym uzlem v siti je uzel R, ktery ma priorni pravdépodobnost P(R) =
(0,2;0,8). Generator ndhodnych ¢isel generuje ¢isla v rozsahu 0 az 1. Kazdé vygene-
rované c¢islo vétsi jak 0,2 znaci zvoleni R=F. Uvazujme tento ptripad.

e Dalsim krokem je vazené zvoleni hodnot pro uzly S a N. Vyuzijeme k tomu polozky
z tabulek CPT, kterymi jsou P(S|R = F) a P(N|R = F). Uvazme, ze S = T a
N = F, byly ndhodné zvoleny.

e Jako posledni se na zakladé P(K|S =T, N = F) a P(B|N = F) vahové zvoli hodnoty
pro K a B. Uvazme vybrani K=F a B=T.

e V tomto kole simulace méame hodnoty R=F, S=T, N=T, K=FaB="1T.

e Pokud neméame o siti zadny poznatek, ¢i se poznatek vyskytuje v nasem vygenerova-
ném vzorku, naptiklad K = F', pri¢teme 1 ke vSem sumarnim proménnym hodnot,
které se ve vzorku nachézi, a celkovému pocétu béht, v opacném pripadé vzorek za-
hodime.

Problém LS algoritmu nastava v pfipadé malé pravdépodobnosti poznatkt E. Vétsina
vygenerovanych pfipadu je zahozena, a tedy se nezapocitava do poc¢tu béhi [6].

5.5.2 Vérohodnostni vahovani

Jedna se o modifikaci LS algoritmu, kterd prekonava problém maélo pravdépodobného po-
znatku. Vzorkovana hodnota pro kazdy uzel ma vzdy hodnotu poznatku. Nicméné pocitani
poc¢tu béhi stejnym zptisobem jako v LS by vedlo k Gipravé posteriorni pravdépodobnosti,
kterd by uz neodpovidala BN modelu. Misto pfi¢itani hodnoty jedna k poc¢tu béhti se podle
CPT uréi, jaka je vérohodnost, Ze kombinace hodnot poznatkovych uzli byla dana stavem
jejich rodi¢ovskych uzld, a tato vérohodnost se pfic¢te k poctu béhi [6].

Algoritmus 4. Algoritmus vérohodnostniho vdihovani
Inicializace:

e Pro kaZdou hodnotu x; uzlu X vytvor sumdrni proménnou Count(z;,e)
o Vytvor sumdrni proménnou Count(e)

o Inicializuj vSechny sumdrni proménné na 0

Pro kazdé kolo simulace

1. Pro vsechny korenové uzly
Pokud je pro korenovy uzel poznatek, Ej
vyber hodnotu poznatku, e;
vérohodnost(E; = ej) < P(E; = ej)

nebo zvol vahove hodnotu v zdvislosti na priorni pravdépodobnosti
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2. Opakyj, dokud nejsou dosaZeny listové uzly
pokud je poznatek o synovském uzlu, E;
vyber hodnotu poznatku, e;
vérohodnost(E; = e;) = P(E; = ej|vybrané hodnoty rodicovskych uzli)
nebo zvol ndhodné hodnoty pro synovské uzly pouZitim podminénych pravdépodobnosti
danych zndmgymi hodnotami rodicovskych uzli
3. Uprav sumdrni promenné
Pokud pripad obsahuje £ = e
pak Count(e) <— Count(e) + I1;vérohodnost(E; = e;)
Pokud pripad obsahuje X = x; a zdroven £ =c¢

pak Count(x;,e) < Count(z;, e) + Il vérohodnost(E; = e;)
Urcent posteriorni pravdépodobnosti

Count(z;, E = e)
/ . — — )
PX=zlE=e) Count(E = e)

Piiklad: Podivejme se, jak tento algoritmus bude pracovat na prikladu metastazujici ra-
koviny (kapitola 4.2), kde médme poznatek N =T

e Uréime hodnotu pro kofenovy uzel R na zakladé priorni pravdépodobnosti P(R) a
nahodného ¢isla (Cislo se generuje vzdy, kdyz urcujeme hodnotu néjaké proménné).
Uvazujme vybér R = F.

e Déle uré¢ime hodnotu pro uzel S podle P(S|R = F'). V zavislosti na vygenerovaném
¢islu uvazme, ze jsme ziskali hodnotu S = T.

e O uzlu N mame poznatek, ze nabyva hodnoty 7. V CPT odecteme hodnotu P(N =
T|R = F) = 0,05, tudiz tento béh se bude pocitat jako 0,05 uplného béhu.

e Jako posledni uréime hodnoty pro K a B. Uvazme K =T a B=T.

e V tomto kole simulace mame vérohodnost 0,05 a nasledujici kombinaci hodnot: R =
F,.S=T N=T,K=TaB=T.

e ZvysSime vSechny sumarni proménné hodnot, které se ve vzorku nachéazi, o hodnotu
vérohodnosti (0,05).

5.5.3 Markovsky retézec Monte Carlo - MCMC

Logické vzorkovani i vérohodnostni vahovani generuji vzorek jednotlivé, zac¢inaji od za-
¢atku. MCMC na druhou stranu generuje vzorek provedenim ndhodné zmény do pred-
choziho vzorku. Provadi se to ndhodnym vzorkovanim hodnoty pro jeden z uzld, o kte-
rém nemame poznatek. Vzorkovani je podminéno aktualnimi hodnotami uzli v Markovovu
blanketu. Markovovtv blanket se sestava z rodicovskych uzlli, synovskych uzlt a ostatnich
rodicovskych uzli synovskych uzla.

V dalsi éasti bude popsén konkrétni pfipad MCMC nazvany Gibbsovo vzorkovani [6].
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5.5.4 Gibbsovo vzorkovani

Algoritmus Gibbsova vzorkovani zac¢ind v libovolném stavu (hodnoty proménnych, o kte-
rych je zndm poznatek, jsou nastaveny na hodnotu poznatku) a generuje nasledujici stav
ndhodnym vzorkovanim hodnoty pro jednu z nepozorovanych (o které nemame poznatek)
proménnych Z;. Vzorkovani Z; je provadéno podminéné na aktuélnich stavech proménnych
v Markovové blanketu proménné Z;, ktery lze zapsat mb(Z;).

Jak je mozné, ze Gibbsovo vzorkovani vraci odpovidajici odhad posteriorni pravdépo-
dobnosti? Vzorkovaci proces se usadi v dynamickém ekvilibriu, ve kterém dlouhodoby podil
casu straveného v kazdém stavu je primo tmeérny jeho posteriorni pravdépodobnosti. Tato
pozoruhodné vlastnost vyplyva z pravdépodobnosti pirechodu, ze proces prejde z jednoho
stavu do jiného, definovaného podminénym rozdélenim, jez je ddno Markovovym blanketem
vzorkované proménné [12].

Algoritmus 5. Algoritmus Gibbsova vzorkovdni [12]
Parametry a inicializace:

o X — mnoZina vSech uzli v siti
o F — moZina uzli, ke kterym je k dispozici poznatek

e 7 — mnozina uzli, o kterych nejsou poznatky

Z; — konkrétni proménnd z mnoZiny Z,

N — pocet iteract,

o x — okamZzity stav site, vSechny promenné, pro které mdme poznatek, jsou nastaveny
na hodnotu poznatku,

pro kaZdou hodnotu x; uzlu z X vytvor sumdrni proménnou Count(x;),
e wvytvor sumdrni proménnou poctu béhi Count(e),
o inicializuj vSechny sumdrni promeénné na 0.

Inicializuj © ndhodnymi hodnotami promeénnych z Z
Pro kaZdou iteract, kde jejich celkovy pocet je roven N proved
Pro kazdy Z; € Z proved
Urc¢i hodnotu Z; v x vzorkovanim z P(Z;|mb(Z;))
Zvys hodnoty vsech sumdrnich proménnych, které jsou obsazZeny v x,
a sumdrni promenné poctu béhu
Urcent posteriorni pravdepodobnosti:

_ Count(z;)

P(Z;lmb(Z;)) se ziskd ze vzorce
P(Z;|mb(Z;)) = P(Zi|Parents(Z;))Uz;cc,, P(Z;|Parents(Z;)

Priklad: Ukazme si jednu iteraci Gibbsova vzorkovéni na piikladu metastazujici rakoviny
(kapitola 4.2). Uvazme, ze mame poznatky K = T a B = F a aktudlni stav sité ma
nésledujici podobu [R=T,S=F, N=F, K=T, B=F|.
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e Proménnd R je vzorkovana podle aktudlnich hodnot mb(R). V tomto pfipadé vzorku-
jeme podle P(R|S = F,N = F) . Uvazme, zZe vysledkem je R = F. Novy stav sité ma
podobu [R=F,S=F, N=F, K =T, B = F|. Inkrementujeme sumarni proménné
pro hodnoty vSech proménnych, které se nachézi v aktudlnim stavu sité.

e Proménnd S je v vzorkovana podle aktuélnich hodnot mb(S). V tomto p¥ipadé vzor-
kujeme podle P(S|R = F,N = F,K = T) . Uvazme, ze vysledkem je S = T. Novy
stav sité ma podobu [R=F, S =T, N = F, K =T, B = F]. Inkrementujeme su-
marni proménné pro hodnoty vSech proménnych, které se nachazi v aktudlnim stavu
site.

e Proménna N je v vzorkovana podle aktualnich hodnot mb(/N). V tomto pfipadé vzor-
kujeme podle P(N|R=F,S=T,K =T,B = F) . Uvazme, ze vysledkem je N = F.
Novy stav sité ma podobu [R = F, S =T, N = F, K =T, B = F]. Inkrementu-
jeme sumarni proménné pro hodnoty vSech proménnych, které se nachazi v aktualnim
stavu sité.

5.5.5 Hodnoceni aproximacnich inferenc¢nich algoritmu

V zajmu porovnani a urceni kvality algoritmii je potfeba zmérit kvalitu feSeni. Jednou
z moznych mir je Kullback—Leiblerova divergence (relativni entropie) mezi skuteénym roz-
loZzenim P a uréenym rozlozenim P’ uzlu s i stavy.

KL(P,P') = ZP(i)log P (i))

P(i

Hodnoty P a P’ by mély byt stejné, proto by KL-divergence méla byt v idedlnim ptipadé
rovna nule. Jestlize je P'(i) = 0, tak KL-divergence je rovna nekone¢nu, pokud je ale
P(i) = 0, tak je rovna nule.

V pripadé vice dotazovanych uzli se pocita sdruzena KL-divergence pfes vSechny dota-
zované uzly. Necht X a Y jsou dotazované uzly a Z je poznatek, pak pro vypocet bude pouzit
nasledujici vzorec KL(P(X,Y|Z), P'(X,Y|Z)) [6]. Pfimy vypocet sdruzené KL-divergence
je vsak prilis vypocetné naroény [5], proto se ¢asto se pro uréeni chybovosti pouziva prameér
¢i suma KL-divergenci pro jednotlivé dotazované uzly, coz ale neni iplné presné [6]. Nicméné
pti dalsim vyskytu v této prace se pod pojmem KL-divergence uvazuje suma KL-divergenci
jednotlivych dotazovanych uzl.

39



Kapitola 6

Aplikace

Usuzovani pomoci BN spociva v aktualizaci posteriorniho rozdéleni pravdépodobnosti jedné
¢i vice proménnych na zakladé poznatki. V zavislosti na tom, jaké poznatky jsou k dispozici,
provadi inference jednu z nasledujicich uloh [6]:

e Monitorovani/kontrola.

Priklad: Je pacientova hladina cukru v krvi stabilni, nebo potfebuje podat mimotad-
nou davku inzulinu?

e Doprednéa predikce.

Predikce se déli na faktickou (zaloZenou na poznatcich) a hypotetickou (predikovani
efektu intervence).

Priklady: Faktickd — Prezije pacient na zékladé rentgenu a vysledkt krevnich testt
navrhovanou operaci?

Hypoteticka — Pokud pacientovi bude podéan pripravek proti srazeni krve, zvysi se tim
jeho Sance na preziti?

V soucasné dobé jsou BN pouzivany v Sirokém spektru oblasti, jako je medicina, stroji-
renstvi, védecké obory, vojensky sektor, Skolstvi, obchod, finanénictvi, vypocetni technika
a jiné. Vybrané typy aplikaci jsou uvedeny nize v této kapitole, dalsi aplikace lze nalézt
v [6, 11, 10, 8].

6.1 Medicinské aplikace

Medicina je bezesporu oblast, ve které jsou BN aplikace nejvice rozsitené. Slozitd doména,
kde obrovskym mnozstvi znalosti disponuji zkuseni 1ékati. Pocatky spojeni BN a lékaiskych

e s

vyuziti k diagnéze, prognéze ¢i ke zvoleni 1é¢by [6].

6.1.1 Diagnoéza

Lékaiska diagndza Casto byva zjednodusovana na vytvoreni hypotézy pro kazdou chorobu
na zakladé poznatkt o pacientovi. Usuzovanim se vybira nejvice pravdépodobné hypotéza.
Formalné lze toto zapsat:

diagnoza = max P(D;|E).
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Kde P(D;|E) je pravdépodobnost choroby D; na zdkladé mnoZiny poznatkd o pacientovi
E. Mnozina E pfedstavuje pozorované symptomy, piiznaky a vysledky laboratornich testi.

6.1.2 Prognodza

Prognéza pokousi predikovat budouci stav pacienta na zakladé mnoziny poznatkd o paci-
entovi a nasazené 1écby. Formélné zapsano:

prognoza = P(O|E,T).

Kde E je mnozina poznatkil o pacientovi, jako jsou symptomy, pfiznaky a vysledky labo-
ratornich testti. T zastupuje zvolenou lécbu a proménna O muze predstavovat ocekavanou

vvvvv

6.1.3 Lécba

Rozsiteni BN, influenc¢ni diagramy, umoznuji modelovat rozhodovani. Takto lze pfi 1écbé
modelovat rozdilné rozhodnuti za pfitomnosti neurcitych proménnych a preferenci. Usuzo-
vanim nad vSemi moznymi zpusoby léCby méa za nasledek vybér nejvice optimalni 1é¢by.

6.1.4 Medicinska aplikace — HEPAR 11

Projekt HEPARII je systém pro diagndzu jaternich onemocnéni, ktery je zaméfen na snizeni
poctu provadénych biopsii. Model BN zachycuje pres 70 proménnych. V modelu je pokryto
11 riznych jaternich onemocnéni a 61 lékaiskych poznatkl o pacientovi [10].

6.2 Mapovani potencialu nerostnych zdroji

Klasifikace a pridéleni vyuziti krajiny je jednim z hlavnich strategickych problémi ve vétsiné
zemi naseho svéta. Pti takovémto rozhodnuti mezi sebou souperti rozdilné pozadavky zain-
teresovanych subjekti, a proto se vyzaduji spolehlivé informace o potencidlu zdrojt. Tento
typ informace umoznuje rozhodovacim organtm urcit socioekonomické uzitky pro rozdilné
vyuziti krajiny. Potencial pro rtizné typy zdroji vyskytujici se na zemském povrchu je
obecné jednodussi urcit nez pro ty zdroje, které se vyskytuji pod nim. V mnoha situacich
informace o potencialu pro podpovrchové vyskytujici se zdroje nepatii mezi vstupy pro roz-
hodovani vyuziti krajiny. Z tohoto duvodu je mnoho pozemki, kde by se mély vyskytovat
nerosty, vystaveno dikladnéjSimu priéizkumu nerostnych lozisek.

Oblasti s nerostnym potencidlem jsou charakterizovany geologickymi znaky, které ge-
neticky a prostorové souvisi s typem lozisek nerostnych surovin. Znaky jsou nékdy piimo
viditelné, ale ve vétsiné pripadi je jejich pritomnost vyvozena na zakladé jednoho ¢i vice
soubort s geografickymi daty, které jsou zpracovany a analyzovany pro ziskani, vylepSeni
a reprezentaci znak® pomoci predikénich map. Mapovani nerostného potencialu zahrnuje
integraci predikénich map s cilem zaradit oblast jako neplodnou ¢i oblast s nerostnym lozis-
kem v zavislosti na druhu nerostu [10].

6.3 Analyza rizikovych kriminogennich faktoru

V zaznamendvané historii je zlo¢in pretrvavajicim spolecenskym problémem. S rostouci
urbanizaci tento problém nabral jak na rozsahu, tak na slozitosti. K zajisténi efektivni
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kontroly kriminality pfi limitovanych zdrojich je zapotiebi aktivni pfistup donucovacich
organu. Pri pridélovani zdroju se vyuziva analyza vzorce zlo¢inu. Od doby, kdy jsou mésta
i vzorce zloc¢inu svou povahou dynamické, je zapotiebi systém, ktery neumi pouze spravné
predikovat, ale ktery se také dovede prizplisobovat zménam ridiznych parametrti v case.
Klicovym prvkem tohoto pristupu je pouziti existujicich zaznamu k sestaveni pocatec¢niho
modelu a pokracovani ve vylepSovani na zakladé novych pfipadi. Systém poté poskytuje
model pro analyzu rizikovych kriminogennich faktort, ktery se prizpusobuje zménam ve
vzorcich trestnych ¢inti. Schopnost aktualizace pocatecniho stavu modelu na zakladé novych
dat déla z BN piistupu pfirozenou volbu pro analyzu rizikovych kriminogennich faktort [10].

6.4 Forenzni védy

Forenzni védy lze povazovat za disciplinu, ktera se snazi poskytovat odborné znalosti jak pti
vySetTfovani, tak soudnich fizenich pfi urc¢ovani toho, co se v minulosti stalo. Nékteré pripady
jsou jedinecné, neopakovatelné a zistavaji nezndmé alespon v urcéitém stupni. Nicméné
minulé udalosti mohly zanechat zretelny poznatek. V tomto kontextu se jedna o ditikaz,
ktery miize byt objeven a zkouman. Napriklad na krev ziskanou na misté ¢inu mize byt
pouzita analyza DNA. Vysledky lze nasledné porovnat s vysledky analyzy DNA provedené
na vzorku krve od podezrelého.

Forenzni védy mohou profitovat z Sirokého spektra dimyslnych metod a analytickych
technik pro zkoumaéani rozliénych dilkazt. Obvykle ale existuje fada faktort, které omezuji
disledky, které mohou byt z vysledkti vyvozeny. Kuptikladu neni jisté, zda krevni skvrnu
na misté ¢inu zanechal pachatel. V jiném pripadé miize byt krevni skvrna znehodnocena.

V soucasné dobé je nezbytné napovédét pravnikim, poroté a soudciim o dulezitosti
ruznych naleztl v ptripadu. Forenzni védci potiebuji kvalifikovat, a pokud je mozno, tak i
kvantifikovat stavy dostupnych znalosti a zaroven se optit o vhodné prostiedky pfi potykani
se s nejistotou, kterd mé vliv na ucelené vyhodnoceni diikazu [10].

6.5 Rizeni rizika terorismu

Udalosti v poslednich letech zdtraznuji vyznam potieby efektivniho nastroje pro rizeni
rizika terorismu. Armada USA definuje antiterorismus jako defenzivni postoj proti tero-
ristickym hrozbam. Antiterorismus zahrnuje podporu informovanosti o moznych hrozbéach,
odrazeni utoénik{l, vypracovani bezpec¢nostnich opatfeni, pferuseni ttoku a také zmirnovani
a Fizeni nasledki atoku. Tyto aktivity jsou provadény vladou a soukromymi bezpecnostnimi
sluzbami ve vojenskych, civilnich a komerénich sitich po celém svété. Klicovym elementem
efektivni protiteroristické strategie je vyhodnoceni rizika teroristického ttoku pro indivi-
dudlni sit ¢i aktiva. Stanoveni hrozby teroristického ttoku vyzaduje kombinaci informaci
z vice rozdilnych zdroji, z nichz vétsina obsahuje vnitini a neredukovatelné nejistoty.

Zajem o vylepseni metod hodnoceni rizika terorismu se rapidné zvysil v zavislosti s tato-
kem na budovy Svétového obchodniho centra 11. zaii 2001. Z dtvodu nedilné nejistoty
Fizeni rizika terorismu je pfirozenou doménou aplikaci BN [10].

6.6 Validace senzoru

Kontroléry prijimaji informaci, zpracuji ji a poskytnou vystup nebo uéini rozhodnuti. Lze si
predstavit, co muze zpusobit rozhodnuti nebo piikaz na zakladé chybné informace. Pfikla-

42



dem miize byt jednotka intenzivni péce v nemocnici, pfistroje trvale za riznych podminek
monitorujici zivotni funkce pacient. Je moznost, ze se Spatné mohou odecist hodnoty.
V pripadé, ze se toto stane, mohou nastat dvé rtizné situace. Senzor nezaznamena zadnou
zménu teploty, 1 kdyz ta se zvysi na nebezpecnou troven. Druhou moznosti je oznameni
nebezpecné teploty senzorem, i kdyz ve skutecnosti je normalni. Prvni pfipad muze zptso-
bit vazné skody na pacientové zdravi. Druhé situace miize zptisobit nouzové osetfeni, které
mize pacientiiv stav taktéz zhorsit.

Algoritmus na validaci senzorti zaloZeny na BN nejprve vytvoii model zavislosti mezi
senzory (reprezentovan BN). Samostatnd validace se provadi ve dvou fazich. V prvni fazi
jsou mozné chyby detekovany porovnanim aktualnich hodnot senzoru s predikovanou hod-
notou pro odpovidajici senzor. V druhé fazi jsou skute¢né chyby izolovany vytvorenim dalsi
BN. Tento algoritmus byl napriklad pouzit k validaci teplotnich senzort plynové turbiny
v generatoru elektrické energie [10].

6.7 Modelovani studenta

Inteligentni vyukové systémy (ITS) se snazi simulovat chovani lidského ucitele pfizpuso-
benim se studentovi. Kliovou soucasti ITS je model studenta, ktery poskytuje znalost
o kazdém konkrétnim studentovi. Tudiz chovani systému lze prizpusobit studentovym po-
tfebam. V modelu studenta je Groven znalosti latky urcena z predchozich dat o studentovi
a také ze studentova chovani pfi interakci se systémem. Modelovani studenta je komplexni
uloha obsahujici neurcitost. Neni zcela jasné, jak se ¢lovék uci a ani jak reprezentovat zna-
losti pomoci pocitace. Navic informace dostupné k vybudovani modelu a jeho nésledné
aktualizaci jsou velmi limitovany.

Existuje vice pfistupt pro modelovani studenta. V poslednich letech se ale BN staly
jednou z upfednostiiovanych metod [10].

6.8 Sprava silnic a most

Systémy spravy infrastruktury jsou vytvareny kvuli poskytovani informaci a tcelné ana-
lyze dat tak, aby inZenyr nebo projektant mohl ucinit vhodnéjsi, levnéjsi a obhajitelné
rozhodnuti pro udrzeni pozemnich komunikaci. V systémech spravy silnic je obvykle ob-
sazeno velké mnozZstvi nejistych vzajemné provazanych atributi zaloZenych na informacich
rozdilné kvality.

Spréva silnic je obecné charakterizovana a rozvinuta ve dvou drovnich:

e urovni celkové silni¢ni sité (neobsahuje podrobné technické informace),

e projektové trovni (v pripadech, kdy je potieba provést néjaka prace na urcitém useku
komunikace).

Mezi hlavni rozdily u rozhodovani na téchto dvou trovnich patfi stupen a rozsah, pro
které jsou rozhodnuti providdéna, a také typ a mnozstvi dat potfebnych k tomuto rozhod-
nuti. Rozhodovani u silni¢nich siti se tyka planovanych a strategickych otazek celé silni¢ni
sité. Projektova troven se zabyva otazkami technické a ekonomické spravy silnic.

Sprava mostd zahrnuje vSechny ¢innosti souvisejici s navrhem, vystavbou, spravou a
obnovou mostl. Systémy spravy mostl jsou pomérné novym pristupem, ktery byl vyvinut
po Gspésné implementaci a pouzivani systémi spravy silnic [10].
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6.9 Podpora rozhodovani pri slozitych praumyslovych proce-
sech

Za ucelem urcéeni pocatku poruchy procesu je potieba rychly a flexibilni nastroj pro pod-
poru rozhodovani ve vysoce automatizovanych systémech. To zahrnuje analyzu podminek
procesu a doporuceni vyhodnéjsich akci.

Diagnostické schopnosti, transparentni vysvétleni rozhodnuti a dtvéryhodné podpora
rozhodovani jsou ocekavany od uzivateli, kterymi jsou vyrobni inZenyti, operatori a udrz-
bari. Diky existenci mnozstvi diagnostickych néstroji prvniho stupné je cil zaméfen na
poskytnuti podpory rozhodovani pfi vyrobnim procesu.

Od doby, kdy nejsou vSechny podminky méritelné ¢i spocitatelné v realném case, byly
BN shledény jako efektivni a flexibilni nastroj v kompletnim vyrobnim procesu [10].

6.10 Rating spolec¢nosti

Rating spolecnosti je posouzeni spolecnosti jako cile investice. Poskytuje dtlezité informace
nejenom pro investory, ale také spole¢nostem samotnym, protoze méa zasadni vliv na cenu
akcii.

Je zvefejniovan pravidelné a v ptipadech, kdy je vyzadovan ekonomy ratingovych agen-
tur, bezpeénostnimi firmami a obchodnimi véstniky. Rating je primarné zaloZen na sou-
c¢asnych financ¢nich udajich o vykonnosti podniku, ale ¢asto i neoficidlnich nebo vnitinich
informacich, podminkach na trhu a datech minulych. Rating je diky tomuto vSemu objek-
tivnim tsudkem ekonomického experta. Rizni ekonomové mohou stejné spolecnosti pritadit
rozdilné hodnoceni [10].

6.11 Detekce naruseni sité

Rozsiteni pouzivani internetu dramaticky prispélo k ristu poctu hrozeb, které se na ném na-
chézi. Za tcelem hledanim lepsi ochrany se pocitacova bezpec¢nost a predevsim systémy pro
odhaleni pruniku do pocitacové sité (NIDS) staly tématem vyzkumu a zadjmu v boji proti
témto hrozbam. NIDS jsou typem pocitacového softwaru, ktery je schopen rozeznat legi-
timniho uzivatele od téch, ktefi zptisobuji hrozby. Vzhledem k rostouci slozitosti a mnozstvi
utokt jsou NIDS provadény automatizované, tudiz NIDS software automaticky monitoruje
pouziti systému kvuli zjisténi chovani, které prekracuje bezpecnostni politiku. NIDS jsou
rozdéleny na zakladé své ptsobnosti na:

e detektory zneuziti sité,
o detektory anomalii.

Detektory zneuziti sité se vyporadavaji s hrozbami, které dopfedu znaji. Tyto systémy
se vyporadavaji s plnou tatoc¢nou zakladnou a jejich prace se sklada z dohliZzeni na celou
prichozi komunikaci, kde hledaji jakékoliv sekvence nachazejici se v jejich znalostni bazi.

Systémy detekce anomalii jsou vice ambiciézni diky tomu, Ze se snazi objevit nové
neznamé hrozby. Tyto systémy modeluji legitimni uziti systému za tcelem ziskani konkrétni
miry moznych odchylek od bézného stavu sité. Kazda odchylka, kterd je zhodnocena jako
dostatecéné vyznamna, je povazovana za anomalii. Takova to anomalie je nasledné oznamena
lidskému operatorovi [11].
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Kapitola 7

Navrh a implementace

V této kapitole je strucné popsan navrh aplikace a v implementac¢ni ¢asti jsou popsany
jednotlivé tridy, ze kterych se program sklada.

7.1 Navrh

Cilem prace bylo navrhnout a implementovat aplikace ¢i applety pro demonstraci riznych
pristupu k inferencim pro zvolené ulohy.

Za timto ucelem byla navrzena aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim, ktera
dokaze nacitat bayesovské sité ve formatu XBN (standard popsan v [3]) a kterd umoziuje
tvorbu vlastni sité. Jak u vytvofenych, tak u nac¢tenych siti lze upravovat pocéty hodnot,
kterych mize uzel nabyvat, a také lze upravovat tabulky CPT. Kvuli dobrému prehledu je
sit zobrazena jako graf, ve kterém je mozno s uzlem libovolné manipulovat.

Do sité lze vkladat konkrétni poznatek pro libovolny uzel. Inferenénimi algoritmy, které
byly zvoleny pro implementaci, jsou exaktni:

e Kimtv a Pearliv algoritmus posildni zprév,
e stromy spojeni,
a priblizné:
e logické vzorkovani,
e vérohodnostni vahovani,
e Gibbsovo vzorkovéani.

U kazdého z pribliznych algoritmil lze zadavat pocty iteraci. Vysledky se po provedeni
inference zobrazi do nového panelu, aby bylo mozno porovnavat, jaky vliv mél konkrétni
poznatek nebo jak se lisi vysledky jednotlivych algoritmi.

7.2 Implementace

Vyse uvedeny navrh byl implementovan v jazyce Java. V této ¢asti textu se nachazi pouze
strucny popis jednotlivych tifid. Detailnéjsi popis t¥id a jejich metod byl vygenerovan pomoci
utility javadoc a nachazi se na pfilozeném CD.

Manual k vytvorené aplikaci se nachéazi taktéz na CD.
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7.3 Popis trid
BayesNode

Ttida reprezentujici uzel (proménnou) v siti. Obsahuje tabulku CPT, informace o rodi¢ov-
skych a synovskych uzlech, pocet hodnot a jejich popisky. Déale se zde nachazi soutadnice
uzlu, na ktéré se uzel zobrazi, a informace o poznatku.

Arc

Ttida Arc je explicitni reprezentaci hrany mezi uzly.

BayesNet

Ttida BayesNet reprezentuje sit. Obsahuje uzly sité a také hrany mezi nimi.

XBNReader

Ttida obsahujici metodu getNet, kterd nacita sit ze souboru ve formétu XBN.

TableModel

Tato tfida je rozsifenim DefaultTableModel a vyuziva se ve tiidé EditCPT. Model je upra-
ven tak, aby Sly zadavat pouze Ciselné hodnoty. Navic je zamezena editace bunék, které
nenesou informaci o pravdépodobnosti (obsahuji popisky hodnot rodi¢ovskych uzli).
ButtonTabComponent

Prevzata trida od spole¢nosti Oracle. Trida slouzi k pridani a obsluze zaviraciho tlacitka
na panel, ktery je obsazen v instanci tfidy JTabbedPane.

ShowResults

TtFida rozsiruje JPanel. Na instance této tfidy se zobrazi vysledky, jednotlivé pravdépodob-
nosti, které urci zvoleny inferecni algoritmus.

ShowNet

Tiida ShowNet rozsifuje tfidu JPanel a obsahuje metody, které se staraji o zobrazeni sité.
Dale mé& metody pro ptridani uzlu, pridani hrany spojujici uzly, pohyb uzlu a také prekres-
lovani hran a jejich Sipek pfi presunu uzlu.

IntTextDocument

Ttida, ktera je rozsifenim PlainDocument, se stard o to, aby bylo mozné zapsat (do labelu)
pouze celociselnou hodnotu.

EnterEvidence

EnterEvidence je rozsifenim JDialog. Tato t¥ida slouzi pro vybrani (vloZeni), ¢i zruseni
poznatku o uzlu.
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EditNode

Ttida je rozsifenim JDialog a slouzi pro upraveni uzlu. Pomoci metod této t¥idy lze nastavit
nazev uzlu, pocet jeho hodnot a jejich popisky.

EditCPT

EditCPT je roziifenim t¥idy JDialog. Pomoci metod této t¥idy se upravuji pravdépodob-
nosti v tabulce CPT. Ty jsou zobrazeny v JTable, kterd vyuziva jako model instanci tfidy
TableModel.

PerlMessPassAlg

Tato tfida ma metody, které provadi inferen¢ni vypocet Perlovym a Kimovym algoritmem
posilani zprav. Pro reprezentaci A, w, A\-zprav a m-zprav byly zvoleny kontejnery Map. Algo-
ritmus se spousti metodou initNet, dalsi dilezitou metodou je updateTree, pomoci které
se pridava do algoritmu poznatek.

Sampling

Ttida obsahujici metody a kontejnery, které jsou spolec¢né pro vsechny vzorkovaci algoritmy.

LogicSampling

Tiida, kterd obsahuje metody pro provadéni logického vzorkovani. Mezi metody patii
initNet, kterd uréi kofenové a usporadéd nekoifenové uzly, a simulation, kterd provadi
zadany pocet iteraci algoritmu logického vzorkovani.

Likelihood Weighting

Ttida mé stejné metody jako LogicSampling s tim rozdilem, Ze provadi algoritmus véro-
hodnostniho vahovani.

GibbsSampling

Ttida obsahujici metody, které provadi inferenci Gibbsovym vzorkovanim. Nachazi se zde
metody prepareSimulation, kterd nalezne nepozorované proménné (neni o nich poznatek)
a generujici prvni vzorek, a simulation, ktera provadi zadany pocet iteraci algoritmu
Gibbsova vzorkovani.

JunctionGraphArc

Tiida reprezentujici ohodnocenou hranu ve stromu spojeni.

Potential

Ttida reprezentujici jednu polozku v mnoziné potencialti. Nese hodnotu potencidlu pro
obsaznou kombinaci hodnot proménnych. Dale obsahuje metody, které provadi operace
s potencialem.
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JunctionTree

Ttida obsahuje metody pro provadéni algoritmu stromy spojeni. Metody moralize, triangulate,
makeTree a setTree vytvori ze zadané BN strom spojeni. Nastaveni pocatecnich potenciali

se provadi metodou initialPotentials, shér poznatki a jejich naslednou zpétnou distri-

buci obsluhuji metody collectEvidence a distributeEvidence. Vypocet jednotlivych
pravdépodobnosti pro vSechny uzly provadi metoda marginalizeAllNodes.

JunctionTreeClique

Trida reprezentujici kliku ze stromu spojeni. Obsahuje metody obsluhujici vySe zminéné
faze, jako je inicializace stromu, sbér a distribuce poznatkii.

KLDivergence

Ttida slouzici pro vypocet KL-divergence. Kviili zajisténi vysoké presnosti je pouzit typ
BigDecimal. Vysoka presnost je potieba z divodu, aby byla suma pravdépodobnosti hodnot
uzlu rovna pfesné jedna. Pii pouziti typu double mohla vyjit KL-divergence zaporna, coz
si odporuje s jeji definici.

ComputeProb

Tato tfida je rozsifenim t¥idy SwingWorker a stara se o veskeré inferen¢ni vypocty. Vsechny
vypoclty jsou provadény na pozadi za tcelem interaktivniho GUI za kazdé situace. Vysledky
jsou po dopocitani zobrazeny na instanci tfidy ShowResults.

BayesNodeProbPane

Tiida rozsifuje JPanel a slouzi pro zobrazeni vypoctenych pravdépodobnosti uzlu. Pravdé-
podobnost je vypsana jak do labelu, tak je i pro lepsi orientaci zobrazena graficky pomoci
instanci JProgressBar.

BayesGUI

BayesGUI je rozsifenim JFrame a je hlavni tfidou (tfidou s metodou main). Tato t¥ida tvori
zéklad grafického uzivatelského rozhrani. Obsahuje instanci t¥idy JMenuBar s polozkami
jednotlivych menu, déle toolbar, na kterém se nachézi tlacitka na nacteni, ulozZeni sité a
také se zde jsou tlacitka, ktera slouzi ke tvoreni vlastni sité. Na vétsiné plochy hlavniho okna
se nachazi instance tfidy JTabbedPane, ktera obsahuje praveé jednu instanci tiidy ShowNet
a po provedeni inference mize obsahovat instance tfidy ShowResults.
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Kapitola 8

Demonstracéni aplikace

V této kapitole se nachazi popis BN, které byly pouzity k experimenttim s jednotlivymi
inferencnimi metodami.

8.1 ALARM

ALARM je diagnosticka aplikace vyuzivajici se k prozkouméni inferenénich metod BN.
ALARM je systém pro monitorovani pacienta. Na zdkladé dostupnych poznatkt urcuje
pravdépodobnosti pro rizné diagnézy. Cilem monitorujiciho systému ALARM je poskytnuti
textové zpravy, kterd uzivatele informuje o moznych problémech.

V systému ALARM jsou zastoupeny tfi typy proménnych. Diagnézy a dalsi kvalitativni
informace jsou na nejvyssi trovni sité. Tyto uzly nemaji zddné rodicovské uzly a jsou uva-
zovany jako vzajemné nezavislé. Vsechny uzly maji prifazeny mnoziny vzajemné vyluénych
a uplnych hodnot zastupujicich vyskyt, absenci ¢i vaznost konkrétniho onemocnéni.

Meéfteni zastupuji libovolnou kvalitativni informaci. VSechny spojité proménné jsou za-
stupovany mnozinami diskrétnich intervalil délicich rozsah proménné. Mezilehlé proménné
jsou usuzovacimi entitami, které nelze méfit primo.

Vztahy v siti jsou zachyceny od diagnéz k poznatktim. Existuji 3 divody, pro¢ tomu
tak je:

e medicinskd doména zahrnuje znamé kauzalni vztahy,
e vétsina medicinskych knih pouziva tuto formu popisu,

e reprezentace je méné komplikovand nez kauzalnim smérem, lze provést vice pfedpo-
kladt nezavislosti.

Alarm obsahuje statistickd data a také mnozstvi subjektivnich poznatki [2].
BN systému ALARM se nachdzi v souboru ALARM. xbn.

8.2 Infekce Mycoplasmou v chovech prasat

Jedna se o biologicky model rizikovych faktori ovliviiujicich infekci Mycoplasmou u jatec-
nich prasat, kde vyskyt infekce je zalozen na veterinarnich vysetfenich. Bakterie Myco-
plasma je spojena s praseé¢im enzootickym zapalem plic, ktery zptisobuje ekonomické ztraty
v produkci vepfového masa po celém svéteé.
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Model je urcen na zakladé biologické neurcitosti vaznosti infekce Mycoplasmou a vyde-
dukovanych stochastickych vlivli na produktivitu chovu. Podminéné pravdépodobnosti BN
jsou zalozeny na publikované literature a nazorech experti.

Pomoci modelu lze spocitat, jaky vliv maji rizikové faktory a dostupné poznatky na
vaznost infekce Mycoplasmou. Nékteré faktory jsou jednoduse dostupné, kuptikladu velikost
stada, dalsi potfebuji specialni pfistupy, mezi tyto patii vzorky sér ¢i pitva [9].

Piislusna BN se nachdzi v souboru MycoF . xbn (alternativni verze v souboru Myco.xbn).

Inference v Bayesovskych sitich
Soubor  Sit’

Bl AL |

serological prevalence ) ( all in--all out ) ( purchase policy

e
prevalence of pigs coughing N g

Fmormemnais Gy sevey) =

T —
i change in mortality
change~in~daily weight gain -
_ vaccination
change~in~feed conversion

toxigenic \itshape P. multocida actual daily weight gain
actual feed conversion) (actual mortality

Obrazek 8.1: BN MycoF zobrazena pomoci implementované aplikace

8.3 Rok 2000 — analyza rizik

Bayesovské sit modeluje problémy roku 2000 ve finan¢nictvi, dopravé, primyslu a na ak-
ciovych trzich v USA. Model je vytvofen k predikovani vlivu rtznych scéndit na akciové
trhy v USA [3].

Sit se nachazi v souboru Year2000. xbn.
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Kapitola 9

Experimenty

V této kapitole jsou uvedeny nékteré z experimenti, které byly provedeny s BN z piredchozi
kapitoly.

Experimenty byly provadény na PC s procesorem Intel Core 2 Duo T5670 (2M Cache,
1.80 GHz, 800 MHz FSB) a s paméti 2x1GB (PC2-5300).

Vysledky experimentti se nachéazeji v tabulkach, které obsahuji pouze zkratky pouzitych
inferen¢nich algoritmiu. Tytéz zkratky jsou uzity i u popisu vysledku experimentd. Vyznam
zkratek je nasledujici:

e JTC — algoritmus stromy spojeni,
e Pearl — Kimiv a Pearliv algoritmus posilani zprav,

e LS [iterace] — algoritmus logického vzorkovani, [iterace] — ¢islo udévajici pocet iteraci
algoritmu,

e WS [iterace| — algoritmus vérohodnostniho vahovani, [iterace] — ¢islo udévajici pocet
iteraci algoritmu,

e GS [burnout|_[iterace] — algoritmus Gibbsova vzorkovani, [burnout] — ¢islo udavajici
pocet pocatecnich iteraci, které se nezapocitavaji, [iterace] — ¢islo udéavajici pocet
iteraci algoritmu.

Kazdy experiment obsahuje srovnani implementovanych metod z hlediska casu a KL-
divergence, ktera je pocitana pies vSechny dotazované uzly. KL-divergence je pocitana mezi
vysledky vypoctenymi JTC (skutecné rozlozeni) a vysledky ziskanymi pfislusnou metodou.

9.1 Year2000 bez poznatkt

Sit obsahuje 8 uzli, pro které se urcuji pravdépodobnosti.

V tabulce 9.1 se nachézi pravdépodobnosti hodnot vSech uzld vypoctené riznymi me-
todami. Jelikoz se jednd o vicendsobné spojenou sit, Pearl nefunguje spravné. Na uzlech
Utilities a US Stock se nefunkénost projevila nejvice. U LS 10000 a LS 100 000 1ze pozoro-
vat, Ze na zakladé zvysujiciho se poc¢tu vzorkiu se uréené pravdépodobnosti hodnot priblizuji
k pravdépodobnostem vypoctenych JTC.

V tabulce 9.2 se nachazi srovnani metod z hlediska ¢asu a z hlediska KL-divergence.
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Year2000 | JTC[%] | Pearl[%] | LS 10000[%)] | LS 100000(%] | GS 0-10000[%] |

US Banks

Working 58,600 58,600 58,450 58,629 58,420
Reduced 23,300 23,300 23,760 23,170 23,840
Not Working 18,100 18,100 17,790 18,201 17,740
Telecom

Working 67,000 67,000 67,350 67,111 67,119
Reduced 21,000 21,000 20,650 20,974 20,910
Not Working 12,000 12,000 12,000 11,915 11,971
Transportation

Working 65,800 65,725 65,110 65,820 65,768
Moderate 16,740 18,399 17,100 16,634 16,530
Severe 9,730 10,981 9,820 9,827 10,270
Failure 7,730 4,895 7,970 7,719 7,433
Air Travel

Working 45,000 45,000 44,360 45,078 45,050
Reduced 33,000 33,000 33,350 33,054 33,100
Not Working 22,000 22,000 22,290 21,868 21,850
Electricity

Working 60,000 60,000 59,450 60,211 60,300
Reduced 30,000 30,000 30,410 29,861 29,660
Not Working 10,000 10,000 10,140 9,928 10,040
Rail

Working 58,000 58,000 57,560 57,810 57,474
Reduced 23,000 23,000 22,950 23,140 23,180
Not Working 19,000 19,000 19,490 19,050 19,346
Utilities

Working 70,500 65,610 70,580 70,643 70,423
Moderate 12,100 17,770 11,820 12,044 12,100
Severe 7,850 11,780 7,850 7,811 7,630
Failure 9,550 4,840 9,750 9,502 9,848
US Stocks

Up 46,168 39,775 45,940 46,199 45,431
Down 39,660 48,123 39,940 39,807 40,560
Crash 14,172 12,101 14,120 13,994 14,009

Tabulka 9.1: V tabulce se nachazeji riznymi metodami vypoctené pravdépodobnosti hodnot
pro vSechny uzly v siti.

9.2 MycoF bez poznatku

Sit obsahuje 25 uzld, pro které se urcuji pravdépodobnosti.

Na obrazcich 9.1 a 9.2 se nachazeji grafy, na kterych je zachycen vyvoj KL-divergence
v zévislosti na poc¢tu iteraci algoritmu logického vzorkovani respektive Gibbsova vzorkovani.
V tabulce 9.3 se nachazi srovnani metod z hlediska ¢asu a z hlediska KL-divergence.
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Tabulka 9.2: Tato tabulka zachycuje KL-divergence a dobu vypoc¢tu pravdépodobnosti

Year2000 bez poznatkil
algoritmus | KL-divergence | ¢as[ms]
JTC 0 312
Pearl 0,06018 109
LS 10000 0,000 52 203
LS 100000 0,000 08 2078
GS 0-10000 0,01020 1500

prislusnou inferenéni metodou.

0.2

0.15

0.1

KL-divergence

0.05

Obrazek 9.1: Graf zachycuje vyvoj KL-divergence v zavislosti na poctu iteraci algoritmu

2000

4000 6000
Iterace[pocet]

logického vzorkovani pro MycoF bez poznatkii.

Tabulka 9.3: V tabulce se nachazeji riznymi metodami vypoctené pravdépodobnosti hodnot

8000

MycoF bez poznatkl
algoritmus | KL-divergence | ¢as[ms]
JTC 0 3313
Pearl 0,28349 94
LS 10000 0,001 64 781
LS 100000 0,00029 6640
GS 0-10000 0,03109 7190

pro vSechny uzly v siti.
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Obrazek 9.2: Graf zachycuje vyvoj KL-divergence v zavislosti na poctu iteraci algoritmu
Gibbsova vzorkovani pro MycoF bez poznatk.

9.3 MycoF s poznatky

Do sité MycoF bylo vlozeno nésledujicich 6 poznatkii: season=Dec, herd size=1001-3000,
actual mortality=3%, region=Jutland, vaccination=Yes a medication=Yes. Pravdépodob-
nosti se pocitaly pro vSechny nepoznatkové uzly (19 uzla).

Na obrazcich 9.3 a 9.4 se nachazeji grafy, na kterych je zachycen vjvoj KL-divergence
v zavislosti na poctu iteraci algoritmu vérohodnostniho vahovani respektive Gibbsova vzor-
kovani.

V tabulce 9.4 se nachédzi srovnani metod z hlediska casu a z hlediska KL-divergence.
U LS 10000 se projevuje problém malo pravdépodobnych poznatkt, vétsina vygenerovanych
vzorkil je zahozena, a proto ma vypocet touto metodou v porovnani s ostatnimi metodami
mnohonéasobné delsi dobu vypoctu.

MycoF s poznatky
algoritmus | KL—divergence | ¢as[ms]
JTC 0 3594
Pearl 0,14002 140
LS 10000 0,002 31 | 818047
LW 10000 0,002 22 781
LW 100000 0,000 16 7094
GS 0-10000 0.01340 5781

Tabulka 9.4: V tabulce se nachazeji riznymi metodami vypoctené pravdépodobnosti hodnot
pro vSechny uzly v siti.
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Obrazek 9.3: Graf zachycuje vyvoj KL-divergence v zavislosti na poctu iteraci algoritmu
vérohodnostniho vdhovani pro MycoF s poznatky.
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Obrazek 9.4: Graf zachycuje vyvoj KL-divergence v zéavislosti na poctu iteraci algoritmu
Gibbsova vzorkovani pro MycoF s poznatky.
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9.4 ALARM bez poznatkt

Sit obsahuje 37 uzld, pro které se urcuji pravdépodobnosti.

Na obrazcich 9.5 a 9.6 se nachazeji grafy, na kterych je zachycen vijvoj KL-divergence
v zavislosti na poc¢tu iteraci algoritmu logického vzorkovani respektive Gibbsova vzorkovani.
V tabulce 9.5 se nachazi srovnani metod z hlediska ¢asu a z hlediska KL-divergence.

ALARM bez poznatki
algoritmus | KL—divergence | ¢as[ms]
JTC 0] 349078
Pearl 0,149 66 109
LS 10000 0,00218 1875
LS 100000 0,00033 | 15750
GS 0.10000 0,32115 | 18860

Tabulka 9.5: V tabulce se nachazeji riznymi metodami vypoctené pravdépodobnosti hodnot
pro vSechny uzly v siti.

U JTC je velmi dlouha doba vypoctu. Jeji hlavni pfi¢innou je velikost klik, které jsou
sloZzeny z mnoha uzlt. Diky tomu maji kliky a separatory obrovské tabulky, a proto vypocty
s nimi trvaji déle. V tomto pripadé je nejlepsi variantou uziti metody LS.
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Obrazek 9.5: Graf zachycuje vyvoj KL-divergence v zavislosti na poctu iteraci algoritmu
logického vzorkovani pro Alarm bez poznatki.

9.5 ALARM s poznatky

Do sité ALARM bylo vlozZeno nasledujicich 5 poznatki: BP=normal, HR=normal, Fi02=low,
Press=high a MINVOLSET=low (poznatky byly ¢erpény z [2]). Pravdépodobnosti byly
pocitany pro vSechny nepoznatkové uzly (32 uzli).
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Obrazek 9.6: Graf zachycuje vyvoj KL-divergence v zavislosti na poctu iteraci algoritmu
Gibbsova vzorkovani pro Alarm bez poznatki.

ALARM s poznatky
algoritmus | KL-divergence ¢as|ms]
JTC 0 339 547
Pearl nelze nelze
LS 10000 ¢asové narocné | ¢asové narocné
LW 10000 0,12549 2125
LW 100 000 0,009 08 16 657
GS 0-10000 0,207 94 13078

Tabulka 9.6: V tabulce se nachazeji riznymi metodami vypoctené pravdépodobnosti hodnot
pro vSechny uzly v siti.

Na obrazcich 9.7 a 9.8 se nachazeji grafy, na kterych je zachycen vjvoj KL-divergence
v zavislosti na poctu iteraci algoritmu vérohodnostniho vdhovani respektive Gibbsova vzor-
kovani. V tabulce 9.6 se nachazi srovnani metod z hlediska ¢asu a z hlediska KL-divergence.

U JTC je velmi dlouh& doba vypoctu. Jeji hlavni pri¢innou je velikost klik, které jsou
sloZzeny z mnoha uzlt. Diky tomu maji kliky a separatory obrovské tabulky, a proto vypocty
s nimi trvaji tak dlouho. Kvilli zadanym poznatk® Pearl selhava tplné, protoze se zacykli
posilani zprav mezi jednotlivymi uzly. Na zakladé malo pravdépodobnych poznatkd nelze
vysledky LS 10 000 urcit v rozumném case, proto byl test ukoncéen. Z porovnani dvou zbylych
metod GS a LW vychazi 1épe pouzit LW, které ma mensi KL-divergenci.
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Obrazek 9.7: Graf zachycuje vyvoj KL-divergence v zavislosti na poctu iteraci algoritmu
vérohodnostniho vahovani pro Alarm s poznatky.
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Obrazek 9.8: Graf zachycuje vyvoj KL-divergence v zavislosti na poctu iteraci algoritmu
Gibbsova vzorkovani pro Alarm s poznatky.
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Kapitola 10
Zaver

Cilem této prace bylo demonstrovat rtzné pristupy k inferencim v Bayesovskych sitich.
V teoretické casti prace byly vybrané inferen¢ni metody predstaveny spolecné€ s jejich algo-
ritmem. Kazda metoda byla ilustrovana na prikladu.

V praktické ¢asti prace byly implementovany nésledujici inferen¢ni metody: Kimuv a
Pearluv algoritmus posilani zprav, stromy spojeni, logické vzorkovani, vérohodnostni vaho-
véani a Gibbsovo vzorkovani. Aplikace kromé vybéru inferenéni metody umoziiuje nacitat
Bayesovské sité ve formatu XBN a obsahuje nastroje pro tvorbu vlastni sité.

S inferen¢énimi metodami byly provedeny experimenty na nékolika sitich s riznymi pocty
skrytych proménnych. V experimentech mél Kimiv a Pearliv algoritmus posilani zprav nej-
rychlejsi dobu vypoctu. Demonstracni BN jsou vSak vicenasobné spojené, proto vypocty
pravdépodobnosti timto algoritmem nebyly presné. Metoda stromy spojeni dosahovala dob-
rych vysledkti na sitich s mensim poc¢tem uzli. Rychlost algoritmu stromt spojeni byla
hlavni mérou ovliviiovana velikosti klik. Cim je vétsi velikost kliky, tim déle vypocet trva.
Velmi tedy zalezi na algoritmu, ktery trianguluje graf a vytvari kliky.

Algoritmus logického vzorkovéani je pouzitelny pouze v ptipadé, kdy neni poznatek o uzlu
nebo jsou poznatky velmi pravdépodobné. Takovato situace ale v redlném svété vétsinou
nenastava. Misto logického vzorkovani lze uzit vérohodnostniho vahovéani, které pro sit
bez poznatkt ma tentyz algoritmus jak logické vzorkovani. Proto pfi experimentech bez
poznatki bylo testovano pouze logické vzorkovani. Vérohodnostni vadhovani dosdhlo dobrych
vysledkt (mald KL-divergence, rychlost) hlavné na siti ALARM.

Vysledky ziskané inferenci pomoci Gibbsova vzorkovani mély oproti vérohodnostnimu
vahovani vétsi KL-divergenci a taktéz vypocet pravdépodobnosti trval delsi dobu.

Experimenty ukézaly, Ze pro rizné struktury siti se hodi odlisné typy algoritmi. Nelze
tedy o nékterém z implementovanych algoritmi fici, Ze je nejlepsi. Kazdy se hodi na jinou
strukturu site.

Dalsi mozny vyvoj vidim v optimalizaci stavajicich metod za tcelem snizeni ¢asu po-
tfebného k vypoctu pravdépodobnosti. Pfidani nékteré z dalsich inferen¢nich metod, které
jsou v [12] pouze zminény, a taktéz podpora dalsi formatt soubort s BN, které jsou zminéné
v [1], by z aplikace udélaly vice komplexni nastroj.
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Priloha A

Obsah CD

Ptilozené CD obsahuje tyto soubory a slozky:

soubor technickazprava.pdf —technickd (tato) zprava v elektronické podobé

slozka latex—slozka obsahujici zdrojovy tvar technické zpravy (zdrojové soubory
[ATEXu, obrazky a Makefile)

soubor manual . pdf —uzivatelskd prirucka popisujici spusténi a ovladani programu
slozka src—slozka obsahujici zdrojové kédy programu

slozka doc —slozka obsahujici dokumetaci vygenerovanou pomoci javadoc

slozka xbn —slozka obsahujici demonstracni aplikace BN

slozka bin—slozka obsahujici spustitelny soubor
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