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Zbiory danych mog istotnie ulatwé parametryzae¢j sieci bayesowskich. Niestety w
przypadku, gdy liczni@ zbioru jest niewielka, niektore z kombinacji wadiow tabelach,
reprezentyjcych warunkowe rozktady prawdopodalséva, § reprezentowane przez kilka lub
tez zerowa liczk rekordow. W takiej sytuacji dane nie pozwalap wyznaczenie wiarygodnych
parametrow. W pounszym artykule, proponujemy metgcktora wykorzystuje bramki Noisy-OR
W uczeniu parametréw sieci bayesowskiej z danyclapr@ponowana metoda zostala
przetestowana przy zyciu modelu HEPAR |l diagnozagego choroby wtroby, ktdérego
parametry zostaly wyznaczone na podstawie medyczmbgru danych. Jaké diagnostyczna
modelu, ktérego parametry zostaty ,wygtadzone” pnggkorzystaniu parametrow Noisy-OR byta
lepsza o 6,7%.

1. Wprowadzenie

Sieci bayesowskie, (Pearl, 1988), nazywane ranmpmiebabilistycznymi modelami graficznymi,
sieciami przekonalub sieciami przyczynowo-skutkowymi, state sia przetomie ostatniej dekady
popularnym nargdziem do reprezentacji wiedzy w warunkach niepéeihdHenrion i in., 1991).
Sie¢ bayesowska jest acyklicznym grafem skierowanym i sklaglez stzsci jakosciowej, ktora
stanowi zbior zmiennych —eméw grafu wraz z probabilistycznymi zatesciami pomedzy nimi
oraz czsci ilosciowej sieci, reprezentajej rozklad prawdopodohistwa hkcznego dla tych
zmiennych. Z punktu widzeniaynierii wiedzy, si€¢ bayesowska m@ odzwierciedla struktue
przyczynowo-skutkow, ktora pozwala na petiejsze zrozumienie modelowanego probledwrzar
przez ekspertow jak iytkownikéw systemu.

Glownym elementem w budowaniu sieci bayesowskiej jestslekne jej struktury oraz
parametryzacja. Kompletna tabela reprezentujrozktad prawdopodohistwa warunkowego dla
zmiennej binarnej m binarnymi poprzednikami w sieci bayesowskiej wyma&janiezalenych
parametréw. W przypadku znacych wartdci n, okreslenie 2" parametréw przez eksperta 0
okaza si¢ trudne, a czasami nawet nietfiwe ze wzgkdu na ograniczony czas, jakim dyspanu;j
eksperci. Niewtpliwa zalet sieci bayesowskich jest fakie pozwalai one na d4czenie wiedzy
eksperta z danymi. 2eli odpowiednia liczba danych jest dgsta, sieci bayesowskie, zaréwno ich
struktura, jak i parametry, madpy¢ nauczone z danych, (Cooper i Herskovits, 1992), (Pearl i Verma,
1991), (Spirtes i in., 1993). Jakkolwiek, w przypadku zbiorow danych z ellewliczba rekordow,
jakos¢ tych modeli jest niska.



Gltownym przedmiotem tego artykutu jest uczenie parametréw warydkowozkiaddw
prawdopodobigstw (WRP) w sieciach bayesowskich z niewielkich zbioréw dangla istniejcej
struktury modelu. Uczenie parametréw sieci bayesowskiej sprewsidgtéwnie do zliczania liczby
rekordéw dla rénych warunkéw (kombinacji stanéw parametryzowanegatavi jego rodzicow).
Rozktady a priori (dla wztow, ktore nie posiadajbezpdrednich poprzednikoéw) magoy¢ w miare
wiarygodnie uczone z danych, natomiast wyznaczanie WRP jest tsmnisy przypadku zbioréw z
niewielka liczba rekordéw, niejednokrotnie dana kombinacja waitow tabeli WRP jest
reprezentowana przez zaledwie kilka rekordowdfltez nawet przez zerayiczbe rekordéw), ktore
nie pozwalaj na wyznaczenie wiarygodnych parametréw. W takich sytuacjagttoc stosuje si
rozktady jednostajne. W patsizym artykule proponujemy proces wygtadzania WRP, ktresone
z danych, poprzea¢zenie danych ze strukturalnymi i numerycznymi informacjami pocloyda od
eksperta. Informacje te dotyczyly wiedzy eksperta, ktory natkée zmienne, dla ktorych rozktad
WRP mae by przyblizony przy uyciu bramki Noisy-OR, Henrion (1989), Pearl (1988). DiazMdw
tych wyznaczybmy dwa zbiory parametrow Noisy-OR: (1) parametry pozyskane speéia i (2)
parametry nauczone z danych. Réwnolegle dialégo wezta wyznaczydmy WRP bezpgrednio z
danych. W sytuacji, gdy znaésmy odpowiedni liczbe rekordéw dla danej kombinacji watd w
tabeli warunkowego rozktadu prawdopodadisisva, wyznaczalmy parametry na ich podstawie. Z
kolei, gdy liczba rekordéw byta niewystarcazg, woéwczas generowsdty WRP na podstawie
parametréw Noisy-OR.

Bramki Noisy-OR byty stosowane w medycznych modelach sig@dmavskich (np. Diez i in.
(1997), Shwe i in. (1991)), jakkolwiek metoda, ktroponujemy jest nowa. Zaproponowanetoa
przetestowadimy dla HEPAR I, modelu sieci bayesowskiej dla diagnozowahiarab watroby.
Model ten sktada siz 73 weztdéw, jego parametry zostaly wyznaczone na podstawie zbioru danych
skltadajcego st z 505 przypadkéw chorobowych. Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw
dowodz, ze zaproponowana metoda prowadzi do polepszeniégiattiagnostycznej modelu.

2. Bramki Noisy-OR

Niektére rozktady prawdopodoliistw warunkowych mag by¢ aproksymowane przez
interakcyjne modele kanoniczne, ktére wymagajniejszej liczby parametréw. Niejednokrotnie
rozktady te mog wiarygodnie przybliy¢ prawdziwy rozkiad, jak réwnie istotnie zredukowa
wysitek zwizany z budowaniem modelu. Jednym z rozktadéw kanonicznych, stosowangtiacisi
bayesowskich gsbramki Noisy-OR, (Diez i Druzdzel, 2002), (Henrion, 1989), (Pearl, 19B@&mki
Noisy-OR @ zazwyczaj stosowane w sytuacji zménej z opisem oddzialywapomidzy n
przyczynamiXy, X,,..., X% oraz ich wspolnym efekteM Przy czym zaktadagize kazda z przyczyn
jest w stanie prowadgzido efektuY, w sytuacji, gdy pozostale przyczyny sieobecne oraz gdy ich
zdolnas¢ do wywotywania efektl jest niezalena od wystpowania pozostatych przyczyn. Jednym z
najprostszych modeli kanonicznych jest binarna bramka Noisy-ORyrl(PE88), ktdg mozna
zastosowaw sytuacji, gdy istnieje kilka przyczyx, X,,..., % zmiennej reprezentygej efektY. Poza
tym, kazda z przyczyn jest charakteryzowana przez prawdopoikibiep;, ktore méwi,ze jest ona w
stanie powodowaefekt w sytuacji, gdy pozostate przyczyrnyrseobecne. Dodatkowo, zdoktodo
wywolywania efektu przez danprzyczyr jest niezalena od obecnwi pozostatych przyczyn.
Powyzsze zalaenia pozwalaj dokona& specyfikacji rozktadu prawdopodok@&wa warunkowego dla
danej zmiennej na podstawieparametrowpy, P, ..., B- pi reprezentuje prawdopodohswo tego,
ze efektY wystpi, jesli przyczynaX; jest obecna i pozostate przyczyNy (dla i) sa nieobecne.



Pi :Pr(ylyl’XZ""'Xi""'Xn‘l’xn) .

Stad, prawdopodobigstwo y pod warunkiemX, (podzbior tych zmiennyclX;, ktére g obecne)

opisane jest réwnaniem:
Ply|X,)=1- J‘L(l— p) 2)
i:X0X,

Réwnanie to pozwala na wyznaczenie kompletnej tabeli prawdopadbbigzarunkowych zmiennej
Y pod warunkiem jej poprzednik, X,..., X.

(Henrion, 1989) zaproponowat poszerzenie binarnej bramki Noisy-ORuacg, w ktorej efekt
wystepuje nawet wtedy, i wszystkie modelowane przyczyny siieobecne. Model ten nazwat
bramly Noisy-OR z przeciekiemagg. leaky Noisy-OR). Bramka Noisy-OR z przeciekiem ma
szczegOlne zastosowanie w sytuacjach, kiedy model nie ¢gviglwszystkich mdiwych przyczyn
efektuY (przypadek wikszaci modeli).

Sytuacja taka me by modelowana przez wprowadzenie dodatkowego paramgtkiory bedzie
reprezentow@ prawdopodobigstwo przecieku dng. leak) tzn. hczny efekt wszystkich
niemodelowanych przyczyn zmiennéj

Po = P %, % evn0 %) ®3)

po reprezentuje prawdopodohswo tego, ze efekY wystapi, pomimo,ze wszystkie modelowane
przyczyny leda nieobecne.
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Rysunek 1: Przyktad bramki Noisy-OR
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Rysunek 1 przedstawia przyktad bramki Noisy-OR dleztav Powickszona wtroba. Kazdy z
rodzicow tego wzia, tzn.Sttluszczenie gtroby, Toksyczne zapaleniegtioby i Reaktywne zapalenie
wgtroby, maze niezalenie powodowd powiekszenie wgtroby. Watroba mae réwnie ulec
powigkszeniu pod wptywem innych niemodelowanych w tym przyktadzie czynnikdvprzypadku
bramki Noisy-OR z przeciekiem, prawdopodadisisvo p; (i#0) nie reprezentuje ju
prawdopodobigstwa tegoze X; prowadzi do wysipieniaY pod warunkiemze pozostate przyczyny
sa nieobecne. Wartg ta oznacza prawdopodobgwo tegoze Y wystapi gdy X; jest obecne i nieas
obecne inne pozostate modelowane przyczgrdla fi.



Niech p bedzie prawdopodobistwem tego,ze Y wystapi, jesli X; jest obecne i pozostate
przyczyny zmiennejY, wilaczapc niemodelowane przyczyny,a snieobecne.p’ reprezentuje
prawdopodobigstwo tegoze X; powodujeY. Niech:

-n 4
1-pf = 1-p, (4)
1- Po
Stad mamy:
p =P +(L-p',)p, )

Prawdopodobigstwo Y pod warunkiemX, (zbior tych przyczyn X ktore § obecne) dla bramki
Noisy-OR z przeciekiem wyrane jest nagpujacym rownaniem:

1-p,

i OX 1- po

Py [X,)=1- (- p,)

Diez (1993) zaproponowat alternatywne rogzginie pozyskiwania parametrow Noisy-OR z
przeciekiem. Jego metoda sprowadzatads zapytania eksperta o waidoparametréwp,’ (patrz
rébwnanie (4)). Rénica pomgdzy dwiema metodami zeZana byla z parametrem przecieku.
Parametry Henrion'a zakladatye odpowied eksperta zawiera jednoénée prawdopodobiestwo
wystapienia efektu pod wptywem przyczyny oraz niemodelowanego praedidcametry Diez'@y’
reprezenty mechanizm, jaki zachodzi guizy przyczym i skutkiem w sytuacji, gdy przeciek jest
nieobecny. Konwersji porailzy parametrami Henrion'a i Diez’a dokd@nanozna na podstawie
rownania (5).

Rozszerzenie binarnego modelu Noisy-OR do modelu z niebinarnymi zmiennym
zaproponowali Diez (1993), Henrion (1989), i Srinivas (1993). W artykye siegrelismy po
definicje zaproponowane przez Diez'a i Henrion'a. Po szczegOpiy zagadnie zwigzanych z
rozktadami kanonicznymi odsytamy czytelnikow do oryginalnych artykubéaz do pracy Diez'a i
Druzdzela (2002).

3. Model HEPAR lli kliniczna baza danych HEPAR

Wspieranie diagnostyki chordbatwoby bylo przedmiotem wielu prac, np. (Adlassaning i
Horak, 1995), (Bobrowski, 1992), (Lucas i in., 1989, 1994), (Richards i in., 199&or?ystupc
techniki analizy decyzji zbudowalny model sieci bayesowskiej, HEPAR II, ktérego zadaniem jest
wspomaganie decyzji lekarza w diagnozowaniu chorétrolyy, (Ongko i in., 2000, 2001). System
HEPAR Il jest kontynuagjprojektu HEPAR, ktéry powstat w Instytucie Biocybernetykniynierii
Biomedycznej PAN we wspoétpracy z lekarzami z Centrum Meuyga Ksztatcenia Podyplomowego
w Warszawie, (Bobrowski, 1992), (Wasyluk, 1995). System zostal jekppwvany w celu
gromadzenia i przetwarzania danych Kklinicznych pacjentow z chwoiokatroby. Gtéwnym



zadaniem HEPAR'u byto zredukowanie &b wykonywanych biopsji wtroby, ktéra stanowi
inwazyjne i dé¢ kosztowne badanie pacjenta. System HEPAR jest zintegraavbay danych, ktora
powstata w 1990 i jestzywana w Klinice Gastroenterologii Instytutiywnosci i Zywienia w
Warszawie. Kady przypadek hepatologiczny w bazie HEPAR jest opisany przez okr6x69ch
zmiennych medycznych, takich jak symptomy, wyniki bagazedmiotowych i podmiotowych,
wyniki testéw laboratoryjnych oraz histopatologicznie zweryfikoyvdiagnoz.

Jednym z zalgen analizowanego zbioru danych byt fake kazdy z pacjentéw byt zvazany
tylko z jedrmy jednostls chorobow. Czyli, ze wszystkie jednostki chorobowe wzajemnie si
wykluczap. Zatazenie to sprawito,ze pierwsze wersje modelu HEPAR 1l odzwierciedlaly to
zalazenie, (Ongko i in., 2000). Struktura modelu HEPAR Il zostata zbudowana w opaldiratur
medyczia oraz wywiady z ekspertami w dziedzinie hepatologii. Wersja moHEPAR I, ktorej
uzylismy w naszych eksperymentach sktadatazsir3 weztow reprezentacych 9 r@nych chordb
watroby, 66 zmiennych stanowaych wyniki bada przedmiotowych i podmiotowych oraz testéw
laboratoryjnych. Szacujemye budowanie struktury zdp w przyblizeniu 60 godzin smizonych na
wywiadach z ekspertami. Parametry numeryczne modelu zagyatyaczone na podstawie zbioru
danych HEPAR.

Wartasci brakupce stanowd problem w estymacji parametrow z danych. Aby wyznéczy
parametry naszego modelu z danych, pi@dmy nastpujace zalgenie. W przypadku zmiennych
reprezentujcych symptomy, wyniki bada przedmiotowych i podmiotowych, wast brakupce
zostaly potraktowane jako nieobecne. Z kolei wyniki testéw kboyjnych zostaly zagpione
wartcicia reprezentujca norme. Podejcie to oparmy na pracy Peot i Shachter (1998), w ktorej to
zaobserwowano,ze wartdci brakupce w medycznych zbiorach danych nie wartcgciami
brakupcymi losowo i zazwyczaj zwrkane g z wartgciami reprezentacymi norng. Nalezy
zauway¢, ze w przypadku wnioskowania w sieci bayesowskiej do zdiagnozowamiago pacjenta
nie musimy znawszystkich wartéci zmiennych opisuagych jego stan.

Whnioskowanie w sieci bayesowskiej sprowadzag sdo wyznaczenia rozktadu
prawdopodobigstwa a posteriori pod warunkiem zaobserwowanych wa@rtomiennych modelu.
Rozkitad tego prawdopodohistwa mae by bezpdrednio wykorzystany we wspomaganiu decyzji
diagnostycznych.

4. Specyfikacja parametrow Noisy-OR

Dla kazdego wzia i jego bezpgednich poprzednikéw zweryfikowdiny z udziatem eksperta
czy rozktad danego ¢zta maze by aproksymowany przez bramhiloisy-OR. Ekspert zidentyfikowat
25 weztow (spdrdd 62 weztdw z rodzicami), ktére mogty ldyprzyblizone przez bramki Noisy-OR.
Interakcja mae byt przyblizona przez branmkNoisy-OR, jdli spetnia ona nagpujace zalagenia: (1)
zar6wno zmienna reprezenfc@ efekt, jak i przyczyny powinny reprezentéwabecndé¢ jakiejs
nieprawidtowdci (czyli np. zmiennawiek lub pte¢ nie mogltyby wystpowa w bramce Noisy-OR),
(2) kazdy z rodzicoOw musi reprezentowvarzyczyr, ktéra mae powodowd wystpienie efektu w
nieobecnéci pozostatych przyczyn, (3) nie powinno ¢hyistotnych oddziatywd pomiedzy
przyczynami. Proponowana nowa metoda uczenia parametrOowzanai jest z wygladzaniem
parametrow, tzn. kaly z weztow, ktory zostat rozpoznany jako bramka Noisy-OR, byt przedmiotem
nastpujacej operacji: w sytuacji, gdy znalesmy odpowiedni liczbe rekordéw dla danej kombinacji



wartasci w tabeli WRP, wyznaczadliny parametry na ich podstawie. Z kolei, gdy liczba rekordéw
byta niewystarczaga, wowczas generowsaty WRP na podstawie wczaiej wyznaczonych
parametréow Noisy-OR. Zatenie, ktére przylismy mowito, ze WRP bedzie najlepiej
odzwierciedlé wtasciwy rozkiad, z kolei rozktad Noisy-ORgbzie lepszy mi rozktad jednostajny w
sytuacji, gdy nie znajdziemy odpowiedniozdjliczby rekordéw. Pousze dwie sekcje opisyjw jaki
sposOb zostaty okéne parametry Noisy-OR.

4.1 Uczenie parametréw Noisy-OR z danych

Wartcici parametrow Noisy-OR dla kdej z 25 bramek Noisy-OR zostaly wyznaczone na
podstawie przecieku réwnania (1). Z kolei parametry rwyznaczonpodatawie réwnania (3).
Prébowalimy rowniez wyznaczé parametry Noisy-OR przez dopasowywanie rozktadu Noisy-OR do
wiekszego fragmentu tabeli prawdopodadisisva warunkowego, jakkolwiek, najprostsze razanie
przyniosto najlepsze rezultaty.

4.2 Pozyskanie parametrow Noisy-OR od eksperta

Dodatkowo, dla kzdej z 25 bramek Noisy-OR pozyskaty parametry Noisy-OR od eksperta.
Pozyskanie 189 parametrow gajokoto czterech godzin. Przed pozyskaniem parametréw sagali
ekspertowi dwa rodzaje pytaktore zwizane byly z zaproponowanymi w literaturze formalizmami
dla bramek Noisy-OR. Pierwszy rodzaj pytania dotyczyt panamwep; (patrz rownanie (1)) i dotyczyt
definicji Henriona (1989). Zadanie pytania dla przyktadowej brafpkitrz rysunek 1) sprowadzatoby
sie do nastpujacej formuty:

Jakie jest prawdopodoliistwo tegoze Toksyczne zapalenigtnoby powodujePowickszenie wtroby, jezeli nie
zaobserwowano aisittuszczenia giroby aniReaktywnego zapaleniagtwoby?

Drugi rodzaj pyta zwigzany byt z parametranp’ (patrz réwnanie (4)) i dotyczyt definicji Diez'a
(1993). Zadanie pytania dla przyktadowej bramki (patrz rysuneksptpwadzatoby si do
nastpujacej formuty:

Jakie jest prawdopodoliistwo tego,ze Toksyczne zapaleniegtoby powodujePowickszenie wtroby, jezeli
zadna inna z przyczyRowickszenia wtroby jest nieobecna?

W trakcie pozyskiwania parametrow od eksperta zawléany, ze ekspert preferuje definicj
zaproponowamprzez Diez'a.

Tabela 1: Parametry Noisy-OR pozyskane od ekspertdla zmiennejCholesterol catkowity

Cholesterol/Rodzic Sttuszczenig AZW  PZW PBC Praecie
Wysoki 0,02 0,02 0 0 0
Sredni 0,6 0,4 0,25 0,1 0,01
Norma 0,38 0,58 0,75 0,9 0,99

Podczas pozyskiwania parametrow od eksperta, zaobserwokeaakspert preferuje najpierw
okreslac parametry albo dla stanéw reprezemtygh norme, albo dla tych, ktére zwkane § ze
skrajnie nieprawidlowym stanem. Tabela 1 zawiera pargmiebisy-OR, ktore okrdit ekspert



(skroty zastosowane w tabeli;: AZW, PZW, i PBC oznaczajpowiednio: Aktywne zapalenie
wgtroby, Przetrwate zapalenie gtroby oraz Pierwotny marskdé zétciowg). Ekspert zazwyczaj
podawatl najpierw wsgpne wartéci, a pé&niej modyfikowat je dopoéty, dopoki nie aginat
satysfakcjonujcych go wartéci. Ekspert preferowat okéknie parametréw Noisy-OR w aifrie
danego stanu, np. dla waftd,Norma” okreslat najpierw prawdopodobistwa dla kadej z przyczyn.
Zauwaylismy, ze ekspert ma pewne trudiwo w okreslaniu wart@ci przecieku, tzn. ekspert gto
podawat wartéci dla populacji szpitalnej, zamiast waitoreprezentujce populagj generala.
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Rysunek 2: Procent zasfpionych wartosci w tabelach WRP jako funkcja progu

5. Poréwnanie jakei diagnostycznej modeli

Przeprowadziimy szereg eksperymentow zwanych z testowaniem jaj@ diagnostycznej
réznych wersji modelu HEPAR Il. Parametryzk@j z wersji uczone byly na podstawie tego samego
zbioru danych. Zbiér danych skladak si 505 rekorddw, reprezeniojych przypadki chorobowe.
Kazdy z pacjentow byt sklasyfikowany do jednej z dzigsiti jednostek chorobowychatvoby. Dla
kazdej wersji modelu zastosowslly te samy miar jakosci, tzn. diagnostyczna jaké byla
wyznaczana na podstawie metoeépve-one-ouf{Moore i Lee, 1994). Przez jadd diagnostyczna
rozumiemy stosunek pacjentéw, ktérzy zostali poprawnie zdiagnozowawsaystkich przypadkow
chorobowych w zbiorze danych. Diagnoza dlazdego pacjenta byla wyznaczona poprzez
wprowadzenie do modelu waétd zaobserwowanych cech, tzn. zbiér 66 zhwaych cech
reprezentujcych symptomy, wyniki badeprzedmiotowych i podmiotowych, oraz testy laboratoryjne.
Dane te nie zawieraly wynikow biopsji. Obserwowane byly tytkaechy, dla ktorych wadoi byty
okreslone. W eksperymentach wlismy pod uwag trzy wersje modelu HEPAR II: (1) model,
ktérego parametry numeryczne zostaty wyznaczone ¥ehio na podstawie zbioru danych i dwa
modele, ktérych parametry zostaty wygtadzone przez: (2) panaietsy-OR wyznaczone z danych,
oraz (3) parametry Noisy-OR pozyskane od eksperta.

Proces wygtadzania parametréw gmény byt z zagpowaniem tych elementéw tab&VRP,
dla ktérych nie znaldismy odpowiedniej liczby rekordow, tzn.gJeliczba rekordéw byta risza od
wartasci progu (prég okrdili smy jako procent wszystkich rekordéw w zbiorze danych, np. prég



réwny 10% odpowiada w przybktniu 50 rekordom). Rysunek 2 prezentuje zab& miedzy
progiem a procentem wszystkich wadiow tabeli WRP, ktére zostaty zagpione przez rozktad
Noisy-OR. Procent zagtionych prawdopodobiestw byt wprost proporcjonalny do waéto progu.
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Rysunek 3: Jakaé¢ diagnostyczna modeli jako funkcja progu

Rysunek 3 prezentuje rezultaty dla trzech modeli. Przedstawjaka¢ diagnostycza modeli jako
funkcje progu. Najwysz jakos¢ diagnostycza oshgmat model, ktérego parametry zostaly
wygtadzone przez parametry Noisy-OR wyznaczone z danych. kegwyjakos¢ modeli
zaobserwowadimy dla wartéci progu rownej 4% i 5%. Rysunek 4 prezentuje wyniki fako
diagnostycznej dla kolejnych jednostek chorobowych dla trzech modeiiniez w tym przypadku
obserwujemy,ze model z parametrami wygtadzonymi przez parametry Noisy-ORagypne z
danych miat najlepsze agi.

6. Podsumowanie

Jaka¢ diagnostyczna modelu, ktérego parametry zostaty wygtadzone na predgtaametrow
Noisy-OR byta lepsza o0 6.7% od modelu, ktérego parametry zostaty exmmea bezpaednio z
danych. Naley zauway¢, ze polepszenie jakoi diagnostycznej zostato aghiete przy niewielkich
naktadach, ktére obejmowaly gtéwnie zidentyfikowaniezdw, ktére mog by¢ przyblizone przez
bramki Noisy-OR oraz pozyskanie parametréw Noisy-OR z danych tezyod eksperta.
Zaobserwowadimy rowniez, ze jakaé¢ diagnostyczna modelu, ktérego parametry byly wygtadzone
przez parametry pozyskane od eksperta, byla porobwnywalna do motlegdk parametry byly
wygtadzone przez parametry Noisy-OR wyznaczone z danych. Jakkojakei¢ diagnostyczna
jednostek chorobowych, ktérych mechanizmy nie byly doktadnie znaneHjpprbilirubinemia
czynndgciowai Pierwotna marské&’ zélciowa), byta lepsza dla modelu wygtadzanego przez parametry
Noisy-OR wyznaczone z danychzie pozyskane od eksperta.

Plany na przyszké obejmuj zbadanie wiiwosci indywidualnych weziéw, tzn.
dopasowywanie warunkowych rozktadéw prawdopodidiiga lub Noisy-OR w zaimaosci od wezta.
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Rysunek 4: Jakaé diagnostyczna modeli jako funkcja liczby rekordéww jednostce chorobowej
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probabilistycznych. Naezizia powstaty w Laboratorium Systemoéw Decyzyjnych (Decisionefys
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