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Uvod

Grafické modely predstavuji efektivni nastroj pro modelovani a analyzu
nejistoty v riznych oblastech, véetné umélé inteligence, strojového uceni, me-
diciny, ekonomie a dalsich. Mezi nejpopularnéjsi typy grafickych modeli patii
bayesovské sité, které miuzeme dale délit napiiklad na diskrétni ¢i gaussovskeé.
Jejich popularita a vyuziti stéle roste diky schopnosti efektivné modelovat
komplexni systémy a provadét inferenci na zakladé dostupnych dat.

Tato bakalafska prace se zaméruje na poskytnuti zakladniho prehledu
diskrétnich bayesovskych siti, jak teoreticky, tak prakticky s vyuzitim pro-
gramovaciho jazyka R. Uvodni ¢ast prace uvadi ¢tenare do problematiky
bayesovskych siti, kdy jsou na vlastnich praktickych prikladech vysvétleny
jejich principy a vlastnosti.

V druhé ¢asti prace se presouvame k praktickému vyuziti bayesovskych
siti pomoci softwaru R. Jsou zde predstaveny konkrétni postupy pro vytva-
feni, analyzu a vizualizaci bayesovskych siti.

Cilem této préace je nazorné predstavit teorii bayesovskych siti na kon-

krétnich prikladech a jak s témito sitémi pracovat v softwaru R.



Kapitola 1

Zakladni pojmy

1.1 Teorie grafi

Abychom se mohli zacit zabyvat problematikou bayesovskych siti, je tieba
si zavést nékolik zékladnich pojmu z teorie grafii a uvést nékteré vlastnosti
grafi, které budeme vyuzivat v nasledujicich ¢astech. Cerpano ze zdroje ([1],
kapitola 2.2).

Graf GG je datova struktura uréend mnozinou vrchola (uzli) X a mnozinou
hran E. Dvojice vrchola X;, X; € X miiZe byt spojena orientovanou X; — X;
nebo neorientovanou hranou X; — X;. Grafy délime podle typu hran na
orientované, neorientované a smisené.

Pokud v grafu G existuje orientovand hrana X; — X; € E, pak X;
nazyvame rodicem X; a X; primym potomkem X;. Mnozinu vSech rodici,
resp. piimych potomku, vrcholu X; zna¢ime Pay, (z angl. parents), resp.
Chy, (z angl. children). Jestlize v G je neorientovana hrana X; — X; € E,
pak X; nazyvame sousedem X, a opacné.

Cesta v grafu G je posloupnost Xy,..., X, takova, ze Vi =1,.... k — 1;

existuje bud X; — X;;; nebo X; — X;,;. Cesta se nazyva orientovana,



Obrazek 1.1: Priklad smiSeného grafu

jestlize alespon jedna jeji hrana je orientovana.

Trasou v grafu G rozumime posloupnost X1, ..., X}, takovou, ze Vi =
1,...,k—1, je mezi uzly X; a X;,1 orientovana hrana vychéazejici bud z uzlu
X; nebo X;y;. Znacime X; = X;,;. Na obrazku je posloupnost uzli
A, B,C E, D cestou, tudiz i trasou, zatimco posloupnost A, B, D, E,C je
pouze trasou.

Rekneme, 7e vrchol X je predchidcem vrcholu Y a Y je potomkem X,
jestlize existuje orientovana cesta X; ... X, kde X1 =X a Y = X,.

Kruznice ¢i cyklus je orientované cesta, pro kterou plati, Zze pocatecni
vrchol je zaroven i vrcholem poslednim (X; = Xj). Graf nazyvame acyklicky,
pokud neobsahuje zadné kruznice.

Pravé acyklické, konkrétné orientované acyklické grafy (zkracené DAG
- directed acyclic graph), ndm budou reprezentovat strukturu bayesovskych
sit{ a grafy neorientované potom vedou k sitim markovskym, kterymi se vSak

v této praci nezabyvame.

1.2 Podminéna nezavislost

V zakladnim kurzu pravdépodobnosti jsme se jiz seznamili s podminénou
pravdépodobnosti a nezéavislosti nahodnych veli¢in. Nas nyni bude zajimat

koncept podminéné nezévislosti, ktery je mnohem castéji se vyskytujici nez



samotné nezavislost. Na nasledujicim piikladu si ukédzeme rozdil mezi obéma
druhy.

Student stredni skoly ¢eka na vysledky prijimaciho fizeni na stejny obor ze
dvou vysokych skol, Ceské vysoké uceni technické v Praze (CVUT - binarni
nahodn4 veli¢ina, piijeti na CVUT) a Univerzitu Palackého v Olomouci (U P
- prijeti na UP). Pfedpokladejme, Ze obtiznost prijimacek je na obé skoly
stejné. Pokud tedy student obdrzi potvrzeni o pfijeti na UP, zvysi se tim
pravdépodobnost prijeti na CVUT. To znamena, ze jevy CVUT a U P nejsou
nezavislé.

Nyni uvazujme situaci, Ze se Skoly budou rozhodovat o ptijeti studentii na
zékladé jejich studijnich praméri ze stiedni skoly (AV'G - z angl. average).
V tomto pripadé zprava o vysledku fizeni z UP studentovi nijak nepomuze
k lepsimu tisudku ohledné vysledku z druhé skoly. Pravdépodobnost pfijeti na
CVUT je stejna nehleds na znalost vysledku z UP, P(CVUT |UP,AVG) =
P(CVUT | AVG).

Rekneme, Ze nahodné veliciny CVUT a UP jsou podminéné nezdvislé

vzhledem k AV G, znacime (CVUT L UP | AVG).
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Kapitola 2

Bayesovské sité

Bayesovské sité jsou jednim z typu grafickych modeli, statistickych mo-
delt, které efektivné reprezentuji pravdépodobnostni vztahy mezi sledova-
nymi proménnymi. Dalsim typem grafickych modelt jsou naptiklad markov-
ské sité. V této praci se vSak budeme zabyvat pouze sitémi bayesovskymi,
konkrétné diskrétnimi (obsahuji pouze diskrétni proménné). Diskrétni baye-
sovské sité totiz slouzi jako pevny zaklad pro pokrocilejsi studium dalsich
typi grafickych modelt a maji Siroké spektrum praktickych aplikaci v oblas-
tech jako je naptiklad strojové uceni ¢i diagnostika. Teorii k této kapitole je
Cerpana zejména ze zdroje [1], kapitoly 3.1 a 3.2.

Bayesovska sit je charakterizovana rozdélenim pravdépodobnosti a struk-
turou sité.

Strukturou bayesovské sité G je orientovany acyklicky graf (DAG), jehoz
uzly predstavuji ndhodné veli¢iny Xi,...,X,. Necht Pay, oznacuje rodice
uzlu X; v G a NonDescendantsx, oznacuje uzly v grafu, které nejsou po-
tomky X;. Pak G reprezentuje mnozinu predpokladi podminéné nezavislosti,

nazyvanych lokalni nezavislosti, oznac¢ovanych I(G):
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VX, : (X; L NonDescendantsy, | Pax,). (2.1)

Jinak Feceno, kazdy uzel/proménna X; je podminéné nezavisly se svymi
nepotomky (volny preklad NonDescendants) vzhledem ke svym rodi¢tim.

Na nésledujicim ilustrativnim piikladu si objasnime, pro¢ tomu tak je.
Jeho zadani je inspirovdno moji seminarni praci ze stfedni Skoly. Nejednalo
se ovSsem o praci matematickou, ale chemickou.

Predpokladejme, Ze jsme provedli dotaznikové Setfeni v nékolika ordina-
cich praktickych lékarti. Lékar nékdy neni schopen z ptiznaki pacienta jasné
urcit, zda dotyény trpi virovym ¢i bakterialnim onemocnénim. Ke spravné
diagnoze poméha test, jehoz vystupem je hladina C-reaktivniho proteinu
(CRP) v krvi pacienta. Pokud je hladina nizka, jedna se prevazné o virové
onemocnéni, naopak vysokd hladina indikuje onemocnéni bakterialni. Hra-
ni¢ni hodnoty, které oddéluji napadeni virem od bakterie jsou cca 30-40 mg/1.
Pokud se hladina CRP nachézi v této Sedé zoné 30-40 mg/1, 1ékaf si neni sto-
procentné jisty pricinou potizi. Nasadi tak dle svého tisudku nejvhodnéjsi
lék a sleduje, jestli zabere nebo ne. Cilem vyzkumu je vytvorit model, podle
kterého by se lékai mohl rozhodovat s vétsi jistotou v pripadech, kdy se hla-
dina CRP pohybuje v Sedé zoné. V dotazniku jsme se ptali na nékolik nize
vypsanych piiznakd, proménnych (v zavorkach jsou uvedeny ¢iselné hodnoty

pro kategorie jednotlivych proménnych):
e K - typ kasle (0 - zadny, 1 - vlhky, 2 - suchy)
e R-ryma (0 - ne, 1- ano)
e S -sipani (0 - ne, 1 - ano)

e CRP - hodnota CRP v 8edé zoné (0 - ne, 1 - ano)
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e [ - nasazeni spravnych léka (0 - ne, 1 - ano)

Pozndmka: Pro zjednoduseni zapisu budeme pro pravdépodobnosti realizaci

namisto p(K = 0) = 0.3 pouzivat znaceni p(k°) = 0.3.

2.1 Pravdépodobnostni ¢ast

Pokud bychom chtéli nyni vytvorit sdruzenou pravdépodobnostni funkci
tohoto modelu, je zapotiebi (3-2-2-2-2) — 1 = 48 — 1 = 47 parametr,
respektive pravdépodobnosti (pro kazdou moznou kombinaci hodnot promén-
nych bez jedné, ktera bude dopocet do 1). Kdyz si uvédomime, Ze se jedné o
velmi jednoduchy model s 5 ndhodnymi veli¢inami, z toho 4 binarni a 1 ter-
ciarni, a potfebujeme znat 47 riznych hodnot, je jasné, zZe tento pristup neni
optimalni.

Abychom mohli pracovat s mensim poc¢tem parametru, je nutné znét,
jak na sobé zavisi ¢i nezavisi jednotlivé proménné. Tuto informaci ziskdme
napiiklad od experta v daném odvétvi. V nasem piipadé od lékare, ktery

nam sdélil nasledujici:
e typ kasle a ryma na ni¢em nezavisi - ozna¢me schematicky (K L R)
e hodnota CRP zavisi na kasli a rymé - (CRP | K, R)
e sipani zavisi na kasli - (S | K)
e nasazeni spravnych léka zavisi na hodnoté CRP - (L | CRP)

Takto tedy vypada zavislostni struktura naseho modelu.
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2.1.1 Faktorizace pravdépodobnostni funkce

Pojdme se nyni zamérit na ¢ast naSeho modelu, konkrétné na proménné
kasel a sipani. Hodnoty jejich sdruzené pravdépodobnostni funkei jsou uve-

deny v tabulce [2.1]

(K[ S [P S|
EO || 80 0.12
EO || st 0.08
E' || s° 0.1
k| st 0.2
E? || sY 0.15
E? || st 0.35

Tabulka 2.1: Sdruzena distribuce pro proménné K, S

My v8ak mame k dispozici informaci o podminénosti sipani na kasli a mu-
zeme tedy vyuzit definice podminéné pravdépodobnosti a sdruzenou pravdé-

podobnostni funkci zapsat jako

P(K,S)=P(K)P(S| K). (2.2)

Muzeme ji tak reprezentovat pomoci tabulek [2.2]a2.3] V prvni je rozdéleni
pravdépodobnosti veli¢iny K, coz muzeme v tomto kontextu vnimat jako
apriorni rozdéleni. V druhé tabulce je podminené rozdeéleni pravdépodobnosti

(oznafované jako CPD, z angl. conditional probability distribution) veli¢iny

S vzhledem ke K.

(P E R T
102]03[05] HERE
k2103107

Tabulka 2.2: P(K)
Tabulka 2.3: CPD pro (S | K)
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Diky této faktorizaci se muzeme jednodusSe tézat na pravdépodobnosti
riaznych kombinaci nagich proménnych. Napiiklad by nas mohlo zajimat,
jaka je pravdépodobnost, Ze pacient bude byt suchy kasel, ale nebude sipat.
Dosadime piislusné hodnoty z tabulek do vzorce a spocitame,
p(k?,s°) = p(k?) p(s° | k?) = 0.5-0.3 = 0.15.

Nyni pfiddme do modelu proménnou C'RP, u niz vime, Ze nabyva dvou
hodnot (erp?, erp'). V tomto pifpadé je sdruZend pravdépodobnostni funkce
tvorena tfemi nadhodnymi veli¢inami a je charakterizovana 11 neznamymi
parametry. Pojdme se pokusit o jeji faktorizaci jako v piipadé kasle a si-
pani. Zavislost S a K ztstava stejna. O proménné C'RP mame informaci, ze
také zavisi na K. Je tedy jasné, ze proménna K podminuje obé proménné.

Rozeberme si jednotlivé vztahy mezi veli¢inami:
e Kasgel je tizce spjat jak se sipanim, tak s hladinou CRP.

e Sipani a CRP nejsou nezavislé, a to z jednoduchého duvodu. Predpo-
kladejme, ze pacient sipe. Tim se zvysuje i pravdépodobnost na pritom-
nost kasle, jenz ovliviiuje koncentraci CRP v krvi. My v8ak predpokla-
dédme, Zze v tomto modelu plati podminéné nezavislost mezi sipanim a
hladinou CRP. Jestlize nam je zndma informace o kasli pacienta (napf.
zadny nemad), tak skutecnost, Ze sipe, uz nijak neovlivni pravdépodob-

nost, v jaké zoné se nachézi hodnota CRP,

p(erp | kY, 31) = p(erp | ko).

Obecné zapsano

PE(CRPLS|K). (2.3)
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Toto znaceni znamena, Ze v ramci rozdéleni pravdépodobnosti P plati
podminéna nezavislost mezi proménnymi C'RP a S vzhledem k pro-

ménné K.

Nutno podotknout, Ze toto tvrzeni o podminéné nezavislosti plati pouze
a jen tehdy, pokud kaSel je jedinym zprostfedkovatelem, ktery zapficinuje
jakykoli vztah mezi sipanim a hodnotou CRP.

Nyni upravime sdruzenou pravdépodobnostni funkci za pomoci definice
podminéné pravdépodobnosti stejné jako v piipadé kasle a sipani:

P(K,S,CRP)=P(K)P(S,CRP | K).
Zde vyuzijeme predpoklad podminéné nezavislosti ze vztahu , ktery im-
plikuje nasledujici:

P(S,CRP | K)=P(S| K)P(CRP | K).

Dosadime do predchoziho vztahu a dostaneme:
P(K,S,CRP)=P(K)P(S| K)P(CRP | K). (2.4)

Dokazali jsme tedy napsat sdruzenou pravdépodobnostni funkci jako sou-
¢in ti1 rozdéleni pravdépodobnosti. Tato faktorizace zajisti snizeni poctu
parametri potfebnych pro charakterizaci pravdépodobnostni funkce. Kon-
krétné z pavodnich (2-2-3) — 1 = 11, na 8 parametra. Pro¢ na 87 Jelikoz
kagel je terciarni proménnd, potfebujeme pro P(K) znat 2 parametry. V pii-
padé P(S | K) je tfeba znat 3 parametry. Rozdélime si tuto situaci na tii
casti- P(S | k%), P(S | k') a P(S | k?). JelikoZ sipani je binarni proménna, tak
k parametrizaci kazdé z ¢asti je tfeba 1 parametr, dohromady tedy 3. Situace
ohledné P(CRP | K) je identicka, jelikoz CRP je taktéz binarni proménnaé.
Dohromady je tedy k charakterizaci faktorizované pravdépodobnostni funkce

potieba 2 4 3 4+ 3 = 8 parametrii.
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Dalsi vyznamnou vyhodou rozkladu na souéin je modularita (obdobné by
se dala tato vlastnost popsat jako skladebnost). Po piidani proménné C RP by
v piipadé sdruzené pravdépodobnostni funkce musely byt jeji hodnoty znovu
specifikovany. Kdezto u rozkladu pomoci sou¢inu mizeme vyuZzit znalosti
rozdéleni P(K) a P(S | K) a pouze pfipojit dalsi modul P(CRP | K).

Ukazme si jednoduchy piiklad vypoc¢tu v tomto modelu. Predpokladejme,
ze rozdéleni pravdépodobnosti P(K) a P(S | K) zustavaji stejna (viz tabulky
a[2.3). Hodnoty pravdépodobnosti pro P(CRP | K) jsou uvedeny v na-
sledujici tabulce [2.4]

L e [erp' |
R0 097 | 0.03
k1024 0.76
k21045 | 0.55

Tabulka 2.4: CPD pro (CRP | K)

Ptame se na pravdépodobnost, ze pacient mé vlhky kaSel, nesipe a jeho hla-
dina CRP se nenachézi v Sedé zoné:

p(k', % erp®) = p(k') p(s® | k) plerp® | k') = 0.3 5 - 0.24 = 0.024.

)

Obrazek 2.1: DAG pro piiklad CRP
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Na obrazku vidime DAG pro kompletni piiklad, tedy i se zbyvajicimi
proménnymi R a L. Graf je vytvoren jednoduchym zptisobem, kdy jednotlivé
uzly predstavuji proménné modelu a orientované hrany podminénost, kterou
zname ze zavislostni struktury.

Dosud jsme pracovali s proménnymi K, S a CRP a jejich sdruzenou
pravdépodobnostni funkeci jsme rozdélili na soucin dle vztahu . Pokud se
zamérime na obrazku pouze na tyto 3 proménné, vidime, Ze hrany z uzlu
K reprezentuji podminéna rozdéleni P(S | K) a P(CRP | K).

Nyni bychom chtéli opét faktorizovat sdruzenou pravdépodobnostni funkei,
tentokrat ovSsem i s proménnymi R a L. Dojdeme k tomu obdobné jako
v predchozim, potfebujeme znat podminéna rozdéleni jednotlivych promeén-
nych. Konkrétné P(K),P(R),P(S | K),P(CRP | K,R) a P(L | CRP).

Obecné je kazda proménna v modelu spojena s CPD, kdy podminénost
rozdéleni urcuji vSsechny kombinace realizaci rodi¢i dané proménné. Pro uzel
bez rodi¢iu se CPD méni na marginalni rozdéleni, v nasem piikladu se jedné
o rozdéleni P(K) a P(R).

Faktorizovana sdruzené pravdépodobnostni funkce celého modelu tedy

vypadé nasledovné:

P(K,R,S,CRP,L) =P(K)P(R)P(S | K)P(CRP | K,R)P(L | CRP).
(2.5)

2.1.2 Podminéné nezavislosti

V této Casti popiSeme a rozebereme jaké proménné, a pro¢ v nasem pii-
kladu splhuji vztah podminéné nezavislosti. Podminky nam budou tvorit
konkrétni realizace rodi¢ti pozorovaného uzlu.

Proménna L - nasazeni spravnych 1éki - je podminéna proménnou CRP.
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Tato informace je ptelozena do grafu skutecnosti, ze do uzlu L vede jediné
hrana, a to z uzlu CRP. V Teci teorie pravdépodobnosti fekneme, ze L je
podminéné nezavisld s proménnymi K, R a S vzhledem k CRP. Pokud
tedy znadm hodnotu, které nabyla proménna C'RP, zadné dalsi informace o
zbyvajicich tfech proménnych jiz neovlivni pravdépodobnosti pro nasazeni

spravného ¢i nespravného léku. Forméalné zapsano:

(L L K,R,S|CRP). (2.6)

Obdobna situace je u proménné S - sipani. Zde predpokladame, ze si-
pani je zéavislé pouze na kasli. Opét fekneme, ze S je podminéné nezévisla

s proménnymi R, CRP a L vzhledem ke K:

(S L R,CRP,L | K). (2.7)

Pokud bychom stejnym zptisobem pokracovali u proménné C'RP, tak
bychom mohli tvrdit, ze CRP je podminéné nezavisla s S a L vzhledem
ke svym rodi¢tim, v tomto piipadé proménnym K a R. Tento tsudek vsak
neni pravdivy.

Predpokladejme, Ze pacient trpi vlhkym kaslem i rymou, tedy podminu-
jeme CRP realizacemi k' a r!. Jsou v tomto piipadé CRP a L nezévislé?
Nejsou, a to z nésledujiciho duvodu. Pokud lékar nasadi spravné léky (re-
alizace [!), potom by se pravdépodobnost, Ze hodnota CRP vysla v Sedé
nerozhodné zoné, méla zmensit: p(crpt | k', r1 1Y) < p(erpt | k', rt).

Tudiz vidime, Ze uzel/proménna miZe i pii danych realizacich svych ro-

dici zaviset na svych potomcich, ale ne uz na ostatnich uzlech nepotomcich.
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Pokud vime, ze pacient ma suchy kasel, skute¢nost o stavu jeho sipani nijak

neovlivni pravdépodobnosti pro proménnou C'RP. Cili plati:

(CRP L S| K, R). (2.8)

Uzly K a R nemaji rodice. Jiz vime, Ze nejsou nezavislé se svymi potomky,
ale jsou nezavislé se svymi nepotomky. Pro uzel K to je uzel R a pro uzel R

jsou to uzly K a S. Dostavame tedy vztah:
(K,S L R), (2.9)

Z predeslych avah lze odvodit, ze jestlize zname realizace rodi¢i daného
uzlu, zadna dalsi informace spojena piimo ¢i nepiimo s jeho rodi¢i nebo
dalsimi pfedchtudci neovlivni jeho hodnoty pravdépodobnosti. Ale muzou byt
ovlivnény realizacemi potomkii. Vztahy - tvoii pro nas piiklad onu

mnozinu lokéalnich nezéavislosti I(G) z definice ze zac¢atku kapitoly.

2.2 Graf a rozdéleni pravdépodobnosti

Podstata propojeni mezi zavislostni strukturou proménnych ¢i dat a jejich
grafickou podobou tkvi v jiz pfedstavené podminéné nezavislosti a grafickou

separaci. V této ¢asti je ¢erpano ze zdroju ([I], kapitola 3.2.3) a [2].

2.2.1 I-zobrazeni

Obdobné jako mnozinu lokalnich nezavislosti I(G), ktera je definovana
grafem G, zavedeme daldi mnozinu lokalnich nezévislosti - I(P), ktera vsak

bude definovana pomoci rozdéleni pravdépodobmnosti P. Tudiz tvrzeni, Ze
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v ramci rozdéleni pravdépodobnosti P plati vztahy lokalnich nezavislosti spo-
jené s grafem G, lze prepsat jako I(G) C I(P). V tomto pfipadé hovorime
o grafu G jako o I-zobrazeni (z angl. I-map - independency map = zobra-
zeni nezavislosti) rozdéleni P. Aby graf G mohl byt I-zobrazenim, musi kazdy
vztah nezavislosti nim dany platit také v rozdéleni P. Naopak, P miize obsa-
hovat vztahy, které v GG reprezentovany nejsou. Na nasledujicim piikladu si
predstavime koncept I-zobrazeni.

Mé¢jme dény dvé binarni proménné X a Y. K témto proménnym existuji

3 DAGy, které mizeme sestrojit:
e &y, coz jsou nespojené uzly X a Y
e Gx_y, ktery mé hranu X — Y
e Gy_ x, ktery obsahuje Y — X.

Graf Gy znézornuje nezavislost mezi obéma proménnymi - (X L Y'). Zbyva-
jici grafy nereprezentuji zadny vztah nezévislosti. Uvazujme nasledujici dvé

rozdéleni pravdépodobnosti:

X |Y | Pi(X,Y) X | Y | PyX,Y)

20 | 90 0.12 20 | 90 0.35

20 |yt 0.48 20 |yt 0.25

xt |y 0.08 at |y 0.25

ot |yt 0.32 b |yt 0.15
Tabulka 2.5: Rozdéleni Py Tabulka 2.6: Rozdéleni P,

Nejprve zjistéme, zda plati nezavislost v rozdéleni urcené tabulkou
Pi(x') = 0.08 4+ 0.32 = 0.4,
Pi(y') =048 +0.32 = 0.8,
Pi(2',y') =0.32=0.4-0.8 = Py(z!) - P1(y}).
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Obdobné bychom si poé¢inali i u dalsich kombinaci realizaci X a Y. Dosli jsme
tedy k zavéru, ze (X L Y) € I(Py), tudiz Gy je I-zobrazeni P;. Ve skutec-
nosti jsou vSechny 3 grafy I-zobrazeni Py, jelikoz I(Gx_y) i I(Gy_ x) neob-
sahuji zadny vztah nezavislosti, ¢ili spliuji predpoklad z definice I-zobrazeni:
I(G) C I(P).

V tabulce [2.6] bychom stejnou uvahou dosli k tomu, ze (X LY) ¢ I(P,).
Mnozina I(P,) je tedy prazdnéa, takze Gy neni I-zobrazeni rozdéleni P,. Jak
uz bylo feceno, zbylé grafy G x_,y a G x_.y nereprezentuji zadny vztah neza-

vislosti, takze jsou I-zobrazenim rozdéleni P,.

Faktorizace pomoci I-zobrazeni

Vime tedy, ze struktura bayesovské sité, DAG G, reprezentuje mnozinu
vztahti podminéné nezéavislosti a v kazdém rozdéleni pravdépodobnosti, pro
které je G I-zobrazenim, musi tyto vztahy platit.

Podle véty o nasobeni pravdépodobnosti (viz [6], str. 35, Véta 1.3) ma-

zeme rozlozit sdruzenou pravdépodobnostni funkci z naseho prikladu:

P(K,R,S,CRP,L) =P(K)P(R | K)P(S | K,R)P(CRP | K, R, S) 210
2.10
P(L | K,R,S,CRP).

Uvazujme libovolné rozdéleni pravdépodobnosti P, pro které je DAG z ob-

rézku [-zobrazenim. Nyni vyuzijeme vztahi - a jednotliva pod-
minéna rozdéleni upravime.

Ze vztahu a z definice I-zobrazeni vime, ze (K L R) € I(P), tudiz
muzeme druhy ¢len pravé strany upravit na P(R | K) = P(R). Ze
vztahu dostaneme, e P(S L R,CRP,L | K) € I(P). Clen P(S | K, R)
zménime na P(S | K). Clen P(CRP | K, R, S) = P(CRP | K, R) dle vatahu
aP(L| K,R,S,CRP) =P(L | CRP) ze vztahu (2.6). Témito upravami
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jsme faktorizovali sdruzenou pravdépodobnostni funkci do naledujici podoby,

ktera je identicka se vztahem [2.5}

P(K,R,S,CRP,L)=P(K)P(R)P(S| K)P(CRP | K,R)P(L | CRP).
(2.11)
Kazdy z faktoru predstavuje podminénou pravdépodobnost pro danou
proménnou vzhledem ke svym rodi¢um. Tato faktorizace plati pro kazdé
rozdéleni pravdépodobnosti, pro které je dané struktura bayesovské sité I-
zobrazenim.
Schopnost faktorizace sdruzené pravdépodobnostni funkce nazyvame mar-

kovska vlastnost. Obecné ji lze zapsat jako:
P(Xh ce 7Xn) = H P(Xl ‘ Pa’Xi)'

2.2.2 d-separace

N&s cil v této ¢asti je porozumét, kdy miuzeme zarucit platnost podminéné
nezavislosti v rozdéleni pravdépodobnosti P spojené s grafem G. K lepsimu
pochopeni nam muze pomoct zvazit opac¢nou situaci. Zaméiime se tedy na
analyzu situaci, ve kterych X miize ovlivnit Y vzhledem k Z. Cerpano z ([,

kapitola 3.3.1), [4] a [5].

Piimé propojeni

Zactneme jednoduchym pripadem, kdy jsou X a Y piimo propojeny hra-
nou, feknéme X — Y. Pro libovolnou sitovou strukturu G obsahujici hranu
X — Y je mozné zkonstruovat rozdéleni pravdépodobnosti, kde jsou X a Y
spolu vzajemné ve vztahu bez ohledu na to, zda pozorujeme realizace jinych

proménnych v siti. Jinymi slovy, pokud jsou X a Y prfimo propojeny, vzdy
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se ovliviiuji navzajem, bez ohledu na 7.

Nepiimé propojeni

(a) (b) (c) (d)

Obréazek 2.2: 4 moznosti nepfimého propojeni uzla X a Y pies uzel Z: (a)
nepiimy kauzélni efekt, (b) neptimy dikazni efekt, (c¢) spolecné pri¢ina, (d)
spolecny efekt

Vil wiv s

deme uvazovat sit o 3 proménnych, X a Y nejsou pfimo propojeny, ale exis-
tuje mezi nimi trasa pres Z. Na téchto jednoduchych prikladech si ukédzeme
koncept nepiimé interakce v bayesovskych sitich.

Existuji ¢étyfi moznosti, jak mohou byt X a Y propojeny pres Z (viz
obrézek. Prvni dva odpovidaji kauzalnim retézctim, tieti spole¢né pric¢iné
a ¢tvrty spole¢nému efektu.

Nepiimy kauzalni efekt (obrazek : Vratme se k nasemu piikladu
CRP, kde méme kauzélni cestu K — CRP — L. Za¢néme piipadem, kdy
proménna C'RP neni pozorovana. Pokud pozorujeme, Ze pacient netrpi kas-
lem, jsme vice naklonéni k tomu vérit, ze hladina CRP nebude vysoka, tudiz
ani v 8edé zoné, a tedy i rozhodnuti lékare ohledné nasazeni lékt bude prav-
dépodobnéji spravné. Jinymi slovy, pokud pozorujeme konkrétni realizaci

proménné K, tak pravdépodobnosti realizaci dalsich proménnych v retézci

se meéni.
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Nyni predpokladejme, ze Z je pozorovano. Jak jsme jiz vidéli v ¢asti

[2.1.2] pokud zname realizaci C RP, pak stav pacientova kasle jiz neovliviiuje
nasazeni 1éki. Tedy dochazime k zavéru, ze X nemtze ovlivnit Y, pokud je
Z POZOrovano.
Nepiimy dilkazni efekt (obrazek [2.2b): Jak muze X ovlivnit Y v tomto
pripadé? Nyni si pomiizeme cestou R — CRP — L. Jestlize vime, Ze
lékar nasadil Spatné léky, pravdépodobnost, ze se C'RP nachazelo v Sedé
z6meé stoupne, a tim i pravdépodobnost, ze pacient mél rymu. Pokud vsak je
nam znama realizace C'RP, fakt o nasazeni 1éku uz nijak neovlivni hodnoty
pro proménnou R.

Vysledek je tedy stejny, X miize ovlivnit hodnoty pravdépodobnosti pro-
ménné Y, pouze pokud Z neni pozorovano. Zavér si mizeme potvrdit i sku-
tecnosti, Ze ne/zavislost je symetricka vlastnost - pokud neplati (X L Y | Z),
tak neplati ani (Y L X | Z).

Spole¢na pii¢ina (obrazek [2.2d): Vratme se do ¢asti2.1.1] kde jsme roze-
birali vztah mezi kaslem, sipanim a hladinou CRP. Tento piiklad mtuzeme
reprezentovat grafem [2.2c} uzel Z je kaSel, uzel Y sipani a uzel X hladina
CRP. Sipani a hladina CRP maji mezi sebou tzky vztah, jelikoz informace
o sipani ovlivni pravdépodobnosti jednotlivych realizaci kasle, coz nasledné
mé vliv na rozdéleni pravdépodobnosti proménné C'RP. Jakmile oviem po-
zorujeme danou realizaci kasle, tak informace o sipani jiz nijak neovlivni
pravdépodobnosti C'RP. Zavér je tedy stejny jako v predchozich dvou piipa-
dech nepifimého propojeni: proménné X a Y se mohou ovlivnit pouze a jen
tehdy, jestlize nepozorujeme konkrétni realizaci Z.

Spoleény efekt (obrazek : Ve vSech predchozich pripadech jsme dosli
k tomu, ze X ovliviuje Y skrz Z jen tehdy, pokud Z neni pozorovano. Mohli

bychom ocekévat, Ze tento vzorec bude platit i v tomto poslednim pfipadé,
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ale opak je pravdou.

Uvazujme tu ¢ast grafu kterd odpovidéa strukture 2.2d] Pracujeme
tedy s uzly R, K a jejich spole¢nym piimym potomkem C'RP. Kdyz nepozo-
rujeme zadnou realizaci CRP, tak vime ze vztahu 2.9 Ze K a R jsou nezé-
vislé. Pravdépodobnostni vliv tak nemize proudit mezi proménnymi ve struk-
tufe X — Z <— Y, pokud Z neni pozorovéano.

Co se stane, kdyz pozorujeme konkrétni realizaci 27 Mé&jme situaci, ve které
uzel X bude predstavovat zemétieseni, uzel Y vloupani do domu a uzel Z
spusténi alarmu. Jestlize nas uprostied noci vzbudi alarm a zaroven citime
otTesy, tak naSe presvédceni o tom, Ze za spusténim alarmu stoji lupici, vy-
razné klesne. X tedy ovliviiuje Y pfi daném pozorovani Z.

Upravme priklad s alarmem pfidénim hrany z uzlu Z do nového uzlu W
- prijezd policie (spusténi alarmu podmifiuje piijezd policie). Predstavme si,
ze jsme se vzbudili diky prijezdu policejni hlidky. Tim se zvysi i pravdépo-
dobnost, ze se spustil alarm. Pokud navic uslySime podezielé zvuky z jiného
pokoje v domeé, tak pravdépodobnost, ze doslo k zemétreseni, se snizi. Pro-
ménné se tedy ovliviwji i pfi daném pozorovani potomku Z.

Pokud se v daném grafu nachazi struktura totozna s obrazkem [2.2d], na-
zyvame ji kvili jejimu tvaru v-struktura. Uzel Z a jeho potomky mtzeme
povazovat za jakési spinace, které umoznuji ¢i znemoznuji ve v-strukturach
tok pravdépodobnostniho vlivu mezi proménnymi.

Jestlize pravdépodobnostni vliv mize proudit z uzlu X do Y pres Z,
fekneme, ze trasa X = Z =Y je aktivni. Shriime zavéry analyzy vSech Ctyt
pripadu:

e Kauzalni trasa X — Z — Y aktivni pravé tehdy, kdyz uzel Z neni

pozorovan.
e Dikazni trasa X < 7 < Y: aktivni pravé tehdy, kdyz Z neni pozo-
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rovan.

e Spole¢na pri¢ina X < Z — Y: aktivni pravé tehdy, kdyz Z neni

pozorovan.

e Spoleény efekt X — 7 <+ Y: aktivni pravé tehdy, kdyz je pozorovan
bud Z, nebo néktery z jeho potomki.

A¢ to muze byt pro ¢lovéka neintuitivni, tak vidime, Ze v nékterych pii-
padech proudi pravdépodobnosti vliv proti sméru hrany. Hrany v grafu tedy
reprezentuji pouze zavislostni strukturu sité, ovsem ne kompletni schéma
pravdépodobnostniho vlivu mezi proménnymi.

Pokud nastane situace, kdy mame vice moznych tras mezi dvéma uzly,
tak vliv muize proudit, jestlize je alespon jedna z tras aktivni. Predchozi
uvahy shrneme do nového pojmu - d-separace, ktery nese vyznam oddéleni
mnoziny uzli jinou mnozinou uzli v rameci orientovanych (angl. directed,
proto d-separace) graft.

Definice (d-separace) Necht X, Y, Z jsou tfi mnoziny uzli v grafu G.

Rekneme, ze X a Y jsou d-separovdny mnozinou uzli Z, znac¢ime
(X —LG’ Y) | 27

pokud mezi libovolnym uzlem X € X a libovolnym uzlem Y € Y neni
zadné aktivni trasa, kterd vede pres Z.
Algoritmus d-separace

Chceme zjistit, zda uzel A a E (zelend na obrézcich [2.3]a [2.4] jsou

d-separovany uzlem B (modfe). Postupujeme nésledovné:

e Krok 1 - uzly, které nejsou predchudci uzla A, £ i B, smaZeme a vy-

tvofime tim podgraf (obrazek
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Obrazek 2.5: Algoritmus d-separace: krok 4, pievzato z [4]
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e Krok 2 - spojime vSechny uzly, které maji spolecné dité a neni mezi

nimi hrana, neorientovanou hranou (obrazek [2.4])

e Krok 3 - vSechny ptivodné orientované hrany zménime na neorientované

(obrazek

e Krok 4 - hledame cestu mezi uzly A a E, ktera neprochazi uzlem B.
Pokud nalezneme alespon jednu takovou cestu (A, C, E na obrazku

, vlastnost d-seperace neplati.

Kroky 2 a 3 nazyvame moralizaci grafu. Nazev vznikl tak, Ze nové pridana
hrana spojujici rodice uzlu je brana jako symbol siatku mezi rodici.
Markoviv obal

Mnozinu uzli Y, ktera kompletné d-separuje vybrany uzel X (v naSem
piipadé uzel E na obrazku , od ostatnich uzli, ozna¢me Z, nazyvame
Markoviv obal (angl. Markov blanket) uzlu E. Markoviv obal zahrnuje rodice
daného uzlu (uzly C, D na obréazku [2.6), jeho piimé potomky (uzly G a F)

a také ostatni rodi¢e jeho potomku (uzel I).

2.2.3 Tridy ekvivalence

7 ¢asti2.2.1]jsme jiz seznameni s tim, ze DAG jednozna¢né uréuje podobu
faktorizace sdruzené pravdépodobnostni funkce. Naopak to vSsak nemusi byt
nutné pravda. Cerpano ze zdroji [2] a [4].

Méjme nésledujici DAG reprezentujici strukturu bayesovské sité pro mno-
zinu proménnych X = {A, B,C, D, E, F'}:

Faktorizujeme sdruzenou pravdépodobnostni funkci a pomoci definice

P(F)

podminéné pravdépodobnosti a dalsich aprav (napf. pfidani ¢lenu W) upra-

vime:
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Obrazek 2.6: Markoviiv obal pro uzel E

P(X)=P(A)P(B)P(C | A,B)P(D|C)P(E|C)P(F | E)

oy —~

P(A, B,C) P(C,D) P(C,E) P(E, F)
P(A)P(B) P(C) P(C) P(E)
P(A.B.C) p(p, ) P(C. D) P(C.E) P(E, F)
P(B,C) P(C) P(C) P(E) P(F)
— P(F)P(E| F)P(E | C)P(D | C)P(B| C)P(A| B,C).

= P(A)P(B)
(2.12)

Na obrazku vidime DAG reprezentujici jinou, oviem pravdépodob-
nostné ekvivalentni, pravdépodobnostni funkci.

Jelikoz struktury typu X - Y — Z a X < Z — Y jsou pravdépodob-
nostné ekvivalentni (prvni, resp. posledni, fadek pravé strany rovnice )
miizeme obratit sméry jejich hran dle libosti, pokud tim nevytvorime zaddnou

novou v-strukturu X — Y < Z. Tu totiz nikdy nevytvorime pomoci tprav
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Obrazek 2.7: Pavodni DAG

pouzitych v rovnici (2.13)), jestlize neptidame novou hranu. Tuto situaci vi-
dime jasné na obrazcich 2.7 a 2.8 Ve v-struktufe A — B <— C' jsme obratili
obé hrany, ale aby mohla platit pravdépodobnostni ekvivalence, musela byt

do modelu pridéna hrana A < B.

(2.13)

Ttida ekvivalence sdruzuje pravdépodobnostné ekvivalentni DAGy. Je re-
prezentovana pomoci uplného cdstecné orientovaného acyklického grafu (ve
zkratce CPDAG, z angl. completed partially directed acyclic graph), ve kte-
rém jsou orientovany pouze hrany ve v-strukturach a ty, které by po zméné
orientace zavedly nové v-struktury nebo cykly. Takové hrany se nazyvaji vy-

nucené (angl. compelled, protoze jejich smér je pevné dan, i kdyZz nejsou
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Obréazek 2.8: DAG pro upravenou pravdépodobnostni funkci
soucasti zadné v-struktury. DAGy na obrazcich a nepatii do stejné
tridy ekvivalence, jelikoz upraveny DAG neobsahuje ptuvodni v-strukturu.
Zména sméru jakékoli hrany, kterd neni vynucend, vede k vytvoreni jiného
DAGu ve stejné tiidé ekvivalence.

Jak je vidét z obrazku [2.9] jedina nevynucené hrana pro piiklad CRP je
mezi uzly K a S. Hrany R — CRP a K — CRP jiz jsou soucasti v-struktury

a hrana CRP — L by pri zméné orientace vytvorila dvé nové v-struktury

R—-CRP+ LaK-—CRP<«+ L.

Obréazek 2.9: CPDAG pro priklad CRP
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Kapitola 3

Bayesovské sité v R

V této kapitole si ukazeme zaklady prace s bayesovskymi sitémi v softwaru
R. Budeme vyuzivat balicky bnlearn, gRain, gRbase a Rgraphviz. Cely kod je
k dispozici jako priloha k této praci. Pro tuto kapitolu byly vyuzity zdroje
3] a [4].

3.1 Vytvoreni sité

Prvni zptsob, jak zadefinovat graf pro bayesovskou sit, je pomoci mnoziny

proménnych, respektive uzli, a matice hran.

> nazvy.promennych = c('R','K','CRP','S','L")
> crpl = empty.graph(nodes = nazvy.promennych)

> hrany = matrix(c('R','CRP',

IKI’ 'CRP',
IKI’ISI,
ICRPI’ILI)’

byrow = TRUE, ncol = 2,
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dimnames = 1list(NULL, c("z", "do")))

> hrany

Z do
[1,] nR" "CRP"
[2’] ngn |ICRPII
[3,] ngn |IS|I

[4,] "CRP" "L"
> arcs(crpl) = hrany # vloZent hran do grafu

# nmebo pomoct matice sousednosts

amat (crpl) = matrix(c(0, 0, 1, 0, O,
0, 0, 1, 1, 0O,
0,0, 0, 0, 1,
0, 0, 0, 0, O,
0, 0, 0, 0, 0),
byrow = TRUE, nrow = 5, ncol = 5,

dimnames = list(nodes(crpl), nodes(crpl)))

Nebo druhym zpisobem pomoci funkce model2network a zadanim jednotli-

vych podminénosti mezi proménnymi.
> crp2 = model2network(" [K] [R] [S|K] [CRP|K:R] [L|CRP]")

Vystup charakteristky modelu:

e schéma modelu (shodné s argumentem funkce model2network)

pocet uzli v modelu

pocet hran celkem

pocCty neorientovanych a orientovanych hran

e priumeérny pocet uzli v Markovové obalu

e primérny pocet sousedi (rodi¢e + piimi potomci)
e priumeérny pocet hran vychézejici z uzlu
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Vidime, Ze charakteristiky jsou pro oba zpusoby zadefinovani modelu iden-

tické.
> crpl

Random/Generated Bayesian network

model:
[R] [K] [CRP|R:K] [S|K] [L|CRP]
nodes: 5
arcs: 4
undirected arcs: 0
directed arcs: 4
average markov blanket size: 2.00
average neighbourhood size: 1.60
average branching factor: 0.80
generation algorithm: Empty
> crp2
Random/Generated Bayesian network
model:
[K] [R] [CRP|K:R] [S|K] [L|CRP]
nodes: 5
arcs: 4
undirected arcs: 0
directed arcs: 4
average markov blanket size: 2.00
average neighbourhood size: 1.60
average branching factor: 0.80
generation algorithm: Empty

K vykresleni grafu pouzivame funkci graphviz.plot. Jednim z jejich argumentt
je layout, neboli zpusob rozlozeni grafu. Mezi moznosti patii dot, circo, neato,

twopi a fdp.
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> graphviz.plot(crpl, layout = "dot")

Na obrazcich a vidime srovnani mezi rozloZzenimi typu dot a

neato.

)
=

(a) Graf s rozloZenim dot (b) Graf s rozlozenim neato

Obréazek 3.1: Srovnéni mezi rozlozenimi grafu

Miizeme provadét Gpravy jednotlivych hran. Lze je ptridat, odstranit i obracet

jejich smeér (viz obrazek [3.2)).

crp3 = set.arc(crpl, from = "R", to = "L")
crp3 = drop.arc(crp3, from = "CRP", to = "L")
crp3 = reverse.arc(crp3, from = "K", to = "S")
graphviz.plot(crp3, layout = "dot")

vV V V V

Jestlize chceme vykreslit CPDAG, udélame to nasledovné pomoci funkce

cpdag. Vysledkem bude graf na obrazku

> graphviz.plot(cpdag(crpl))

Diky funkci mb obdrzime seznam uzli, které tvori Markoviv obal pro

konkrétni uzel, parents seznam rodic¢u, children seznam piimych potomku
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L

Obrazek 3.2: Graf CRP modelu po upravach hran

a wstructs vraci uzly, které tvoii v siti v-struktury (vystup zna¢i schéma

X —=>Z<«Y).

> mb(crpl, "CRP")
[1] "R"™ "K" "L"
> parents(crpl, "R")
character(0)
> children(crpl, "K")
[ HeRBUNSH
> vstructs(crpl)
X Z Y
[1,] "R" "CRP" "K"

Nyni definujeme jednotlivda podminéna rozdéleni pravdépodobnosti. Nej-
prve zavedeme nazvy kategorii realizaci proménnych. Poté vytvorime pole
s hodnotami podminénych pravdépodobnosti. Nakonec seskupime vsSechna

tato pole do seznamu a pomoci funkce custom.fit vytvorime bayesovskou sit

pro piiklad CRP.

> boolean = c("ne", "ano")
> kasel.kategorie = c("Zadny", "vlhky", "suchy")
> crp.kategorie = c("neni v Sedé z6né", "je v Sedé zdéné")

37



> lek.kategorie = c("Spatny", "spravny")

> R.pst = array(c(0.25, # pravdépodobnost, Ze pacient nemd rymu
+ 0.75), # p-st, Ze rymu md

+* dim = 2,

+ dimnames = list(R = boolean))

> K.pst = array(c(0.2, # p-st na Zddny kaSel

+ 0.3, # p-st na vlhky kasel

+ 0.5), # p-st na suchy kaSel

s dim = 3,

+ dimnames = list(K = kasel.kategorie))

> CRP.pst = array(c(0.99, 0.01, # p-st, Ze CRP menti, resp.
je v Sedé zoné, kdyz
nema rymu ani kasel
p-st, Ze CRP neni/je

v Sedé zoné, kdyz

#
#
#
+ 0.25, 0.75, #
#

< # memda rymu, ale md vlhky kaSel
#
#
#
#
#

T 0.2, 0.8, ...nema rymu, ale mad
suchy kaSel
+ 0.3, 0.7, ...ma rymu, ale memd kaSel
+ 0.15, 0.85, ...ma rymu a vlhky kaSel
+ 0.1, 0.9), ...md rymu a suchy kaSel
+ dim = c(2, 3, 2),
+ dimnames = 1ist(CRP = crp.kategorie,
K = kasel.kategorie,
R = boolean))
> S.pst = array(c(0.95, 0.05,
+ 0.4, 0.6,
+ 0.15, 0.85),
+ dim = c(2, 3),
+ dimnames = 1ist(S = boolean,
K = kasel.kategorie))
> L.pst = array(c(0.05, 0.95,
+ 0.8, 0.2),
+ dim = c(2, 2),
+ dimnames = list(L = lek.kategorie,
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crp.kategorie))

> rozdeleni.psti = list(R = R.pst, K = K.pst, S = S.pst,
CRP = CRP.pst, L = L.pst)

> bayes.sit = custom.fit(crpl, rozdeleni.psti)

Takto vypada podminéné rozdéleni pravdépodobnosti pro proménnou
CRP (ptikaz bayes.sitSCRP).

Parameters of node CRP (multinomial distribution)

Conditional probability table:

, » K = zadny
R
CRP ne ano
neni v Sedé zo6mé 0.99 0.30
je v Sedé zéné 0.01 0.70
, » K = vlhky
R
CRP ne ano
neni v Sedé zoéné 0.25 0.15
je v Sedé zéné 0.75 0.85
, » K = suchy
R
CRP ne ano

neni v Sedé zo6mé 0.20 0.10
je v Sedé zb6né 0.80 0.90
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3.2 Pravdépodobnost pri daném pozorovani

Nyni si ukdzeme, jak urcit pravdépodobnosti v bayesovské siti vzhledem
k pozorovani konkrétnich realizaci danych proménnych. Tedy budeme prova-
dét bayesovskou inferenci. Vyuzijeme zde k tomu funkce querygrain z balicku
gRain. Pocita totiz presné hodnoty podminénych pravdépodobnosti, naroz-
dil od funkce cpquery, ktera je pouze odhaduje a vyuziva se tak zejména u
gaussovskych bayesovskych siti, kterym se tato préce nevénuje.

Nejdiiv musime sit mit jako objekt typu grain. Poté muzeme provést
inference.

Vratme se k nasemu prikladu s CRP. Jako prvni se podivame na situ-
aci, kdy pacient nebude mit zadny kagel. K tomu slouzi funkce setEvidence.
Funkce querygrain nam vrati hodnoty marginélnich rozdéleni (type = "mar-

ginal" nastaven jako default, zde vypsano pro nazornost).

> crp.inference = compile(as.grain(bayes.sit))

> crp.evidence = setEvidence(crp.inference, nodes = "K",
states = "Zadny")

> querygrain(crp.evidence, type = "marginal")
R

ne ano
0.25 0.75
CRP
neni v Sedé zéné  je v Sedé zb6né

0.4725 0.5275

S

ne ano
0.95 0.05
L

Spatny spravny
0.445625 0.554375
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Vidime, ze hodnoty u CRP a L se zménily, ale u S a R tomu tak neni.
U proménné S jsme obdrzeli ptivodni hodnoty podminéné zadnym kaslem,
které jsme do modelu zadavali. Pravdépodobnosti R se nezménily, jelikoz je
soucasti v-struktury R — C'RP <— K, kterd v tomto piipadé neni aktivni,
jelikoz nepozorujeme konkrétni realizaci CRP. Pfidejme tedy k zadnému
kasli i fakt, Zze hladina CRP se nenachézi v Sedé zéné. Ocekavame, Ze se nam
zméni presvédceni o rymé, ale i o nasazeni spravného léku.

> crp.evidence2 = setFinding(crp.inference,

+ nodes = c("K","CRP"),
+ states = c("zadny",
+
>

"neni v Sedé zdéné"))
querygrain(crp.evidence2)

ne ano
.5238095 0.4761905

o

ne ano
0.95 0.05

L
Spatny spravny
0.05 0.95

Dle ocekavani se zménily hodnoty pravdépodobnosti u proménné R i L, ale
u S zistaly stejné. Zde nam totiz struktura CRP «+— K — S tvoii jiz
diive rozebiranou spole¢nou piic¢inu, kterd neni aktivni z divodu pozorovani
prostfedniho uzlu K, a tedy neni moznost jiz nijak ovlivnit pravdépodobnosti
proménné S.

Pokud nas zajimaji pouze vybrané uzly, pouZijeme parametr nodes. Mii-

zeme také zménit typ rozdéleni na sdruzené. Zde je ukazka sdruzeného roz-

déleni pravdépodobnosti pro proménné R a L za stejnych podminek jako
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v predchozim.

\

querygrain(crp.evidence2,
+ nodes = c("R","L"),
+ type = "joint")

R Spatny spravny
ne 0.02619048 0.497619
ano 0.02380952 0.452381

Jako posledni si ukazeme vliv pozorovani uzlu L na cely model.

crp.evidence3 = setEvidence(crp.inference,
nodes = c("L"),
states = c("Spatny"))
querygrain(crp.evidence3)

o VvV + + V

ne ano
.2023138 0.7976862

o

CRP
neni v Sedé zéné  je v Sedé zdéné
0.01629399 0.98370601

K

zadny vlhky suchy
0.1386350 0.3120747 0.5492903

ne ano
0.3389267 0.6610733
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Zaver

V této praci jsme prozkoumali zakladni teorii diskrétnich bayesovskych
siti a vysvétlili ji na vlastnich realnych piikladech. Skrze tuto analyzu jsme
demonstrovali uspésné fungovani této teorie, jeji prakticnost a efektivitu.
Software R jsme vyuzili k implementaci a vizualizaci diskrétnich bayesov-
skych sitich.

Kdyz jsem si toto téma vybral, tak jsem netusil, ¢eho se grafické modely
tykaji, ale viibec tohoto vybéru nelituji, ba naopak. Ackoli nékteré ¢asti te-
orie byly ze zacatku pro mé velmi neintuitivni a dlouho trvalo nez jsem jim
porozumél, tak mi toto téma poskytlo cenné poznatky a védomosti v oblasti
grafickych modeli, které urcité vyuziji pti jejich dalsim zkoumani.

Doufam, Ze se mi podafilo téma diskrétnich bayesovskych siti priblizit a
vysvétlit co nejasnéji, a ze tato prace poskytne ¢tenari pevny zaklad pro dalsi

studium bayesovskych siti ¢ jinych grafickych modelu.
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