3;9‘E;”%é Univerzitet u Novom Sadu & L
5 1L 3 Prirodno - matematicki fakultet gﬁiﬁ:EE?
3%<5:%E§¢? Departman za matematiku i ?éﬁ}gi}?
ot informatiku

Marina Mijié

Bejzove mreze i njihova primena

- Master rad -

Mentor
dr Zagorka Lozanov - Crvenkovic¢

Novi Sad, 2018.



Marina Miji¢

Bejzove mreze i njihova primena

Sadrzaj

1 Predgovor

2 Bejzova statistika - nastanak i razvoj

2.1 Tomas Bejz (Thomas Bayes) - Biografija
2.2 Bejzova statistika - nastanak i razvoj
2.3 Prednosti i mane Bejzove statistike

3 Osnovni pojmovi iz teorije verovatnoce i teorije grafova

3.1 Uslovna verovatnoca i Bejzova teorema
3.2 Teorija grafova

4 Bejzove mreze

4.1 Markovljevo svojstvo
Postupak oblikovanja Bejzove mreze
Racunanje a priori verovatnoca ¢vorova
Propagacija unapred i propagacija unazad
Propagacija unapred . . . . . .. ... .. ...
Propagacija unazad . . . . .. ... ... . ...
Medusobna zavisnost ¢vorova i d - separacija

4.2
4.3
4.4

4.5
4.6

4.7

4.4.1
4.4.2

GS (Grow - Shrink) algoritam Markovljevog pokrivaca
Definicija i nac¢in konstruisanja Grow - Shrink algoritma . . . . . .

4.6.1
4.6.2
Netika

Primer za ilustraciju . . . .. .. .. ... ...

5 Autizam i Bejzove mreze

5.1
5.2
2.3
5.4

2.5

2.6

Medicinski pristup postavljanju dijagnoze autizma
Racunarski pristup postavljanju dijagnoze autizma
Normalna (Gausova) raspodela
" Bejzov mozak”
Unutrasnji model mozga . . . . . .. ... ...
Primena Bejzovog mozga na ASD . . . . . . ..
AutismNET model

0.4.1
0.4.2

5.5.1

Graficka struktura AutismNET modela
Postupak "razvoda” roditelja . . . . ... ...

2.6.1
2.6.2
2.6.3
0.6.4

Zakljucak

Literatura

Dijagnosticianje autizma primenom modela Bejzovih mreza . . . . .

Formiranje i analiza promenljivih u AutismNET modelu . . . . . .

Primer zaklju¢ivanja u AutismNET modelu . .

Prednosti, mane i primena AutismNET modela

Kratka biografija

12

14
14
15
17
18
18
19
20
22
22
23
29

32
32
33
34
35
36
38
40
40
40
41
42
44
46

47

49

51



Marina Miji¢ Bejzove mreze i njihova primena

1 Predgovor

Under Bayes theorem, no theory is perfect. Rather, it is a work in progress,
always subject to further refinement and testing

Nate Silver

Bejzova statistika, nasuprot klasi¢noj odnosno frekvencionistickoj statistici, nudi drugaciji
pristup problemu. Dok se u klasi¢noj statistici zakljucak donosi koristeci razlicite tehnike
koje se primenjuju na uzorak, nakon ¢ega se zakljucak uopstava na celu populaciju, princip
Bejzove statistike je drugaciji. On navodi pocetne verovatno¢e dogadaja koje se kasnije
azuriraju na osnovu prikupljenih dokaza. Svaki novi dokaz zahteva da se verovatnoce
prilagode novim podacima.[13]

Kako bi se blize sagledala vrsta problema za koju Bejzova statistika nudi reSenje, sledi
primer. Osoba A je pobedila u trci osobu B tri puta, i dva puta je izgubila od osobe B.
Postavlja se pitanje, na koga uloziti novac u sledec¢oj trci? Logican izbor bila bi osoba
A, ali sta ako se zna da je kisa padala oba puta kada je osoba B pobedila, a svaki put
kada je pobedila osoba A, bilo je lepo vreme? Jasno, rastu Sanse da ¢e pobediti osoba B,
ali za koliko? Odgovor na ovo pitanje daje Bejzova teorema, koja se nalazi u osnovi cele
Bejzove statistike. Sustina lezi u tome $to se postojeée verovatnoce mogu promeniti pod
uticajem c¢injenica koje naknadno postanu poznate. Prethodno navedeni primer jasno
demonstrira takvu situaciju. Ako je poznato da je osoba A imala vise pobeda od osobe B,
njena verovatnoca za pobedu je veca, ali samo ako se ne uzme u obzir ¢injenica da je svaki
puta bilo lepo vreme kada je osoba A pobedila, a kada je pobedila osoba B padala je kisa.
Svaki novi dokaz ¢e promeniti verovatno¢u dogadaja. Dakle, Bejzova teorema racuna
verovatnoéu dogadaja, ali uzimaju¢i u obzir odredenu ¢injenicu za koju je dokazano da
utice na njega.

Kada je rec¢ o jednostavnim sluc¢ajevima gde postoji jedan faktor koji uti¢e na posma-
trani dogadaj, Bejzova teorema ima reSenje. U komplikovanijim slucajevima, kada postoji
viSe promenljivih i viSe uzroc¢no - posledi¢nih veza, problem resavaju Bejzove mreze. Be-
jzove mreze su usmereni, acikliéni grafovi kod kojih vrhovi predstavljaju promenljive, a
grane zavisnost izmedu datih slu¢ajnih promenljivih. Svake dve promenljive u Bejzovoj
mrezi koje su zavisne, povezane su strelicama, te tako formiraju oblik mreze.

Sledi kratak pregled sadrzaja rada.
U prvom poglavlju rada govorice se o Tomasu Bejzu (Thomas Bayes) po kome je Bej-

zova teorema dobila naziv. Bice rec¢i o nastanku Bejzovih mreza kao i on njihovom razvoju
kroz vreme.
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Kako bi se definisala Bejzova teorema, u drugom poglavlju uvode se osnovni pojmovi
iz teorije verovatnoce. Takode, bice reci i o teoriji grafova, Sto ¢e se dalje koristiti prilikom
formiranja Bejzovih mreza.

Naredno poglavlje odnosi se na¢in formiranja Bejzovih mreza kao i postupak dodelji-
vanja uslovnih verovatnoca svakoj od promenljivih u mrezi. Zatim se uvodi pojam propa-
gacije unapred i propagacije unazad koje su od velike koristi kada je neka od promenljivih
u mrezi poznata, jer znatno olakSavaju postupak racunanja. Svake dve promenljive u
mrezi, za koje se pokaze da su nezavisne, smanjuju broj uslovnih verovatnoc¢a koje je
neophodno izracunati. U tu svrhu definisa¢e se GS (Grow - Shrink) algoritam, koji se
koristi pri ispitivanju zavisnosti promenljivih u mrezi.

U ¢etvrtom poglavlju objasnjen je princip rada Netike (Netica), softvera koji je namen-
jen resavanju problema Bejzovih mreza. Racunanje uslovnih verovatnoca je jednostavno
kada je mreza sastavljena iz malog broja promenljivih, te se verovatno¢e mogu ra¢unati
"peske”. S druge strane, kod Bejzovih mreza koje sadrze ve¢i broj promenljivih, ovaj
postupak se znatno komplikuje. U takvim slucajevima, Netika nudi resenje, ona racuna
uslovne verovatnoce na osnovu unetih parametara.

Poslednje poglavlje bavice se primenom Bejzovih mreza. Njihova zastupljenost je jako
velika, posebno kada je re¢ o primeni u medicini. Jedna od primena, kojom ¢e se ovo
poglavlje i baviti, odnosi se na dijagnostikovanje autizma kod dece. Najpre ¢e biti pred-
stavljen medicinski pristup koji se koristi prilikom postavljanja dijagnoze autizma. Bice
navedeni i neki od njegovih nedostataka, gde ¢e Bejzov pristup biti ponuden kao alterna-
tivno reSenje. Na kraju sledi praktican primer postavljanja dijagnoze autizma koristeci
model Bejzovih mreza.

*Kokok

Na kraju, Zelela bih da se zahvalim svojoj mentorki, prof. dr Zagorki Lozanov -
Crvenkovié, na posvecenosti, korisnim savetima i upustvima koje sam dobila tokom
1zrade ovoga rada, kao i za uloZeni trud v svo preneto znanje tokom osnovnih i master
studija.

Takode, Zelela bih da se zahvalim i ¢lanovima komisije, prof. dr Ljiljani Gajié © prof. dr
Tvani Stajner — Papuga, kao i ostalim profesorima, koji su zasluzni za svo znanje
steceno tokom studija, koje danas uspesno primenjujem u praksi.

Posebnu zahvalnost dugujem mogim roditelyima @ sestri za podrsku koju su mi pruZili
tokom studija.
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2 Bejzova statistika - nastanak i razvoj

Celokupna Bejzova statistika oslanja se na Bejzovu teoremu koja danas predstavlja
elementarno, ali veoma jako statisticko orude. Autor pomenute teoreme je engleski
matematicar i svestenik Tomas Bejz (Thomas Bayes) za koga se moze reé¢i da je uveo
novi nacin zakljuc¢ivanja u statistici. Ovakav pristup verovatno¢u dogadaja shvata u sub-
jektivnom smislu, dopusta uklju¢ivanje apriornih informacija, koje ¢e kasnije biti modi-
fikovane na osnovu prikupljenih dokaza. I to je sustinska razlika u odnosu na klasican
nacin zakljuc¢ivanja u statistici. Ovakav pristup problemu bio je razlog da Bejzova teo-
rema probudi interesovanje mnogih i postane predmet raznih diskusija. Bejzova statistika
danas predstavlja veoma Siroku oblast koja je nasla primenu gotovo u svim nau¢nim dis-
ciplinama.

2.1 Tomas Bejz (Thomas Bayes) - Biografija

Tomas Bejz je bio engleski matematicar, o ¢ijem zivotu malo toga moze sa tacnoséu
da se kaze. S druge strane, kada se govori o njegovom nau¢nom radu, doprinos je jako
veliki, posebno kada je re¢ o njegovom uticaju na polju statistike [19].

Bejz je roden u Londonu, 1702.
godine, a umro je 1761. godine.
Idu¢i stopama svoga oca, pri
zavrsetku studija teologije i
logike na Univerzitetu u
Edinburgu, pripremao se za ulogu
svestenika. U meduvremenu, na
studijama, javilo mu se
interesovanje za matematikom
gde ¢e i ostaviti svoj najveci
pecat. Kada je re¢ o njegovom
nauc¢nom radu, poznato je da je
objavio svega dva rada. Prvo
delo je iz oblasti teologije, a
drugo se tice matematike:

1. Divine Benevolence, or an Attempt to Prove That the Principal End of the Divine
Providence and Government is the Happiness of His Creatures (1751)

2. An Introduction to the Doctrine of Fluxions, and a Defence of the Mathematicians
Against the Objections of the Author of The Analyst

Iako je objavio samo jedno delo iz oblasti matematike, Bejz je bio veoma cenjen matematicar.
Bio je izabran za clana Kraljevskog drustva 1742. godine zahvaljujuéi svojim neobjavl-
jenim radovima, uglavnom iz oblasti geometrije. Bejz nikada nije objavio dela koja su
predstavljala njegova najveéa dostignuéa. Tek nakon njegove smrti Ricard Pris (Richard
Price) ! je korigovao i objavio neke od njegovih radova.

'Ricard Pris (Richard Prise) bio je americki romanopisac i scenarista, poznat je po delima: The
Wanderers (1974), Clockers(1992) i Lush Life(2005)
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Bejzovo resavanje problema ”inverzne” verovatnoce prezentovano je u "An FEssay to-
wards solving a Problem in the Doctrine of Chances” nakon njegove smrti, ¢ime su reseni
mnogi problemi prilikom racunanja verovatnoc¢e odredenih dogadaja. Kako bi se lakse
razumelo Sta tacno podrazumeva problem ”inverzne” verovatnoce sledi jednostavan primer
istog. Neka je dat odreden broj belih i crnih kuglica, koja je verovatnoca da izvucena
kuglica bude crna? Ili obratno, ako se pretpostavi da je izvucena kuglica crna, Sta se
moze rec¢i o broju crnih i belih kuglica?

2.2 Bejzova statistika - nastanak i razvoj

Kao sto je u prethodnom poglavlju napomenuto, Tomas Bejz postigao je mnoga
dostignuca, ali ona su bila nepoznata javnosti sve do njegove smrti. Kao i druga njegova
dela, tako je i Bejzova teorema, koja predstavlja veliki pomak na polju statistike, for-
mulisana i objavljena tek nakon njegove smrti. Pjer Simon Laplas (Pierre Simon Laplace)
2 dao je savremenu matematicku formu ovom delu i obelodanio ga. Ovakav novi pristup
statistike brzo se pokazao primenljivim u reSavanju nekih prakti¢nih problema toga vre-
mena, a za koja ranije nisu pronadena resenja. Alan Tjuring (Alan Turing) ? iskoristio
je ovaj metod kako bi dekodirao nemacku enigmu i tako spasio saveznika od poraza u
Drugom svetkom ratu. Mornarica USA koristila ga je za pronalazak sovjetske mornarice.

Pre nego je otkrivena i definisana Bejzova teorema postojao je jedan pristup u statistici,
jedan nacin zakljucivanja. Takav pristup nazvan je klasicnim odnosno frekvencionistickim
[14]. Klasi¢na, u odnosu na Bejzovu statistiku, ima drugaciji pristup problemu i drugaciji
smer zaklju¢ivanja. Ona ne podrazumeva postavljanje a prior: verovatnoce, samim tim
nema pocetnog gubitka na tacnosti. Njen pristup bazira se na eksperimentu i uzorku.
Dakle, ta¢nost pomenute tehnike zavisi od tacnosti koju obezbedi eksperiment. Ovde
ve¢ moze nastati problem ako se posmatraju dogadaji koji se retko pojavljuju. Dakle,
klasican pristup resavanju problema ne moze uvek dati odgovor u praksi.

Kako bi se jasno videle razlike, kao i prednosti i mane, sledi poredenje pomenuta dva
metoda [3]. Sustina frekvencionisticke statistike jeste u ponavljanju eksperimenta, pod
istim uslovima, veliki broj puta. Uobic¢ajen primer je bacanje novci¢a. Eksperiment se
ponavlja veliki broj puta i svaki put se belezi da li je palo pismo ili glava. S druge strane,
Bejzov pristup podrazumeva formiranje odredenog broja hipoteza koje ¢e ¢initi potpun sis-
tem dogadaja. Zatim dodeljivanje pocetnih verovatnoca svakoj od promenljivih. Do datih
verovatnoc¢a moze se do¢i pomocu nekih prethodnih istrazivanja, teorijskih zakljucaka i
slicno. Ova verovatnoca naziva se a priori jer je to polazna verovatnoca, do koje se nije
doslo na osnovu nekih merenja ili prikupljanja dokaza, nego je ona rezultat subjektivnog
izbora. Slededi korak podrazumeva racunanje verovatnoca posmatranih promenljivih na
osnovu podataka koji su prikupljeni istrazivanjem. Ova verovatnoCa naziva se a posteri-
orna. Sustina je u tome da se a priori verovatnoc¢e menjaju u skladu sa novodobijenim
dokazima. Ovakav nacin ra¢unanja verovatnoca daje mogucénost azuriranja verovatnoca
kroz vreme. Svaki put kada se prikupe novi dokazi, na osnovu njih ra¢una se nova ,a
posteriori, verovatno¢a. Ova osobina Bejzovog zakljuc¢ivanja nazvana je raznovrsnost in-

2Pjer Simon Laplas (Pierre Simon Laplace) bio je francuski matemati¢ar i astronom. Dao je ve-
liki doprinos na polju matematicke astronomije. Poznat je i kao tvorac matematicke fizike i Laplasove
jednacine.

3Alan Tjuring (Alan Tjuring)bio je engleski matematicar, logicar i kriptograf. Radio je u gkoli za
kodiranje i 8ifre. U Drugom svetskom ratu, upucen je u odeljenje koje se bavilo pokusajima razbijanja
sifara nemacke masine za kodiranje, ¢uvene Enigme. U tome je i uspio. Tjuringov pristup kasnije je
postao poznat kao ” Tjurongova kriptoloska bomba”
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terpretacije (diachronic interpretation).

2.3 Prednosti i mane Bejzove statistike

Glavna kritika na racun Bejzove statistike odnosi se na subjektivan izbor a priori
verovatno¢e. Ne postoji jedinstveni nacin racunanja ove verovatnoce, ona zavisi od
osobe koja vrsi izracunavanje. Tako, razlicite osobe dobic¢e razlicite vrednosti a pri-
ori verovatnoce, a time moze do¢i do nepodudaranja u krajnjem zakljucku. Medutim,
pokazalo se u praksi, da je bas postavljanje pocetnih verovatnoc¢a hipoteza neophodno
za donosenje zakljucaka. Na prakticnom primeru, u jednom od narednih poglavlja, bic¢e
objasnjen znacaj postavljanja a priori verovatnoca.

Sa filozofske strane gledista javljaju se kritike zbog dodeljivanja verovatnoca hipotezama.
Smatra se da je hipoteza nesto Sto je ili tacno ili netacno, nema smisla dodeljivati im
verovatno¢e. S druge strane, dobra osobina jeste da se jednom izracunata a priori
verovatno¢a moze koristiti kao takva bez obzira koliko novih dokaza i podataka se uz-
ima u obzir. Ovo je jako korisna osobina jer se prikupljanjem novih podataka proces
racunanja ne komplikuje. Takode, podaci mogu da se uzimaju u obzir kako se pojavljuju,
nista nije unapred definisano.

3 Osnovni pojmovi iz teorije verovatnoce i teorije
grafova

U ovome delu rada definisani su osnovni pojmovi koji su potrebni kako bi se uvela
definicija Bejzove teoreme [2]. Kao §to je u uvodnom delu napomenuto, Bejzova mreza
predstavlja jedan aciklicni graf, s toga ¢e u nastavku biti reéi i o teoriji grafova [7, 8, 9].

3.1 Uslovna verovatnoca i Bejzova teorema

Neka je (€2, F, P) prostor verovatnoca, gde je P(B)> 0. Ako realizacija dogadaja B
moze uticati na realizaciju dogadaja A, onda je re¢ o uslovnoj verovatnoéi. Verovatnoca
dogadaja A pod uslovom da se desio dogadaj B oznacava se sa P(A|B).

Definicija 3.1.1. Neka je (), F, P) prostor verovatnoéa i A, B € F, pri cemu je P(B)>0.
Uslovna verovatnoéa P(A|B) definise se na sledeéi nacin

P(A|B)="E4D

Ukoliko je dogadaj A nezavisan od dogadaja B, odnosno realizacija dogadaja B ne
utice na realizaciju dogadaja A, vazi

P(A|B) = P(A)

Kako je

P(AB) = P(A[B)=542)

Onda je
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P(AB) = P(A)P(B)
Pod uslovom da vazi P(A) > 01 P(B) > 0 iz odnosa

P(AIB)="55 i P(BJA)

P(AB)
P(A)

direktno sledi takozvano pravilo mnozenja
P(AB) = P(A|B)P(B) = P(BJ|A)P(A)
Tako se dobija jos jedan izraz za uslovnu verovatnocu:

A A
P(AJB) = ZALE

Pravilo mnozenja se moze primeniti na izraz za verovatnoc¢u preseka kona¢no mnogo
skupova:

P(A;As...Ay) = P(A;)P(As|A)) P(As| A1 As)...P(An| A1 As... Ay_y)

Definicija 3.1.2. Neka je (0, F, P) prostor verovatnoéa i Hy, ..., H, € F zadovoljavaju
sledeée uslove:

2 HiNH;=0,i,j=1,..ni4#]
3. Y Hi= 0

Dogadaji Hy, ..., H, nazivaju se hipotezama, a Hy, ..., H, potpun sistem dogadaja.

Teorema 1. (Formula totalne verovatnoée) Ako je {H, ..., H,} potpun sistem dogadaja,

onda
n

P(A) =Y P(H;,)P(AlH,),
i=1
za svako A € F.

Dokaz. Kako je A=3"", AH;, onda je

3 3 S° P(H,)P(AJH))

=1 =1 =1

|
=
!
s
]
.
=
!
]
|
b
=
!

]

Na formulu totalne verovatnoée nadovezuje se Bejzova formula koju je uveo Tomas Bejz
u 18.veku. Ona razmatra situaciju u kojoj jedna osobina entiteta ima direktan uticaj na
neku drugu osobinu tog entiteta. Na primer, prisustvo ili odsustvo bolesti ima direktan
uticaj na to da li ¢e test za tu bolest biti pozitivan ili negativan. U ovom konkretnom
slucaju, primenom Bejzove formule dobija se uslovna verovatnoc¢a da osoba ima bolest
ako je test bio pozitivan. Dakle, data formula rac¢una verovatnocéu da se potvrdi skup
pocetnih hipoteza, ako se desio dogadaj A. Do nje se dolazi tako Sto se pretpostavi da je
zadat potpun sistem dogadaja i da su poznate verovatnoce svake od hipoteza, P(H;), i =
1,...,n. Postavlja se pitanje, koliku verovatno¢u ima svaka od hipoteza H; , i = 1,..,n ako
je poznat da se desio dogadaj A. Odnosno, potrebno je svakoj od hipoteza dodeliti novu
verovatnoéu P(H; \ A),i=1,..n
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Teorema 2. (Bejzova formula) Ako je { Hy,..., H, } potpun sistem dogadaja, onda vazi

P(Hpn)P(A|Hp)

P(Hn|A) = " P(H,)P(A|H;)’

m=1,...n, A€ F, P(A) >0
Dokaz. Koristec¢i definiciju uslovne verovatnoce i formulu totalne verovatnoce, sledi

P(H,A) P(H,,)P(A|lH,)
P(Hm’A) = P(A) - ?:1 P(Hz)P(A|HZ)

m=1,...n

Slede dva primera kao ilustracija Bejzove teoreme [1].

Primer 3.1.1. Muskarci ¢ine 51 % odraslog stanovnistva jednog grada, odnosno 49 %
stanovnistva cine Zene. Slucajno je izabrana jedna osoba.

1. Kolika je verovatnoca da je odabrana osoba muskarac?

2. Kasnije se saznalo da je izabrana osoba puSac. Poznato je da 9.5 % muske popu-
lacije ¢ine pusaci, dok u tu grupu spada samo 1.7 % Zena. Ukoliko se iskoristi ova
iformacija, na koji nacin bi se dobila verovatnoca da je odabrana osoba muskog
pola?

Bice koristene sledece oznake:
M - Slu¢ajno odabrana osoba je muskarac
M - Sluéajno odabrana osoba je Zena
C - Slucajno odabrana osoba je pusac

C' - Slucajno odabrana osoba je nepusac

1. Pre nego budu iskoristene informacije date u drugom delu zadatka, poznato je samo
da 51% stanovnika ¢ine muskarci, pa je verovatnoc¢a da ¢e biti odabran muskarac

P(M) =51%. Odnosno, verovatnoca da ¢e odabrana osoba biti zena iznosi P(M) =
49%

2. S obzirom na dodatne informacije, vazi sledece:

e P(M) = 51%, jer 51 % stanovnistva ¢ine muskarci

o P(M) = 49%, jer 49 % stanovnistva ¢ine Zene,

e P(C|M) = 9.5% predstavlja verovatno¢u da je osoba koja je izabrana pusac,
ako je poznato da je ta osoba muskarac

o P(C|M) = 1.7% predstavlja verovatno¢u da je osoba koja je izabrana pusac,
ako je poznato da je ta osoba zZena.

Primenom Bejzove formule, gde je M dogadaj H;, M je dogadaj H,, a C je dogadaj A,
dobija se resenje problema:
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P(M)P(C|M) B 0.51 % 0.095
P(M)P(C|M) + P(M)P(C|M)  0.51%0.095 + 0.49 % 0.017

P(M|C) = =0.8533

Pre nego sto se znalo da je izabrana osoba pusac, verovatnoca da je pomenuta osoba
muskog pola iznosila je 51 %. Nakon saznanja da je osoba pusa¢, verovatnoca da je
izabrana osoba muskog pola porasla je na 85.33 %. Ovu situaciju objasnjava ¢injenica da
je mnogo vise pusaca muskaraca nego zena.

Primer 3.1.2. Potrebno je uraditi rutinsku kontrolu dijagnostickom radiografijom, nakon
cega se ispostavi da je rendgen pozitivan na kancer plu¢a. Poznato je da ovaj test ima lazZnu
negativnu stopu 0.4 i laznu pozitivnu stopu 0.02. Ili drugim recima, 40% je verovatnoca da
e test biti negativan iako je kancer prisutan i 2% je verovatnocda da e test biti pozitivan
cak 1 kada kancer ne postoji. Takode je poznato da je verovatnoca oboljenja od kancera
0,001, odnosno jedna od 1000 osoba ima kancer. Postavlja se pitanje koja je verovatnoca
da zaista kancer postoji, ako je rendgentski test bio pozitivan.

Na osnovu uslova zadatka mogu se definisati uslovne verovatnoce:

P(test je pozitivan | kancer pluc¢a je prisutan) = 0.6
P(test je pozitivan | kancer plu¢a nije prisutan) = 0.02

Sada je potrebno izracunati slede¢u verovatnocu:
P(kancer pluca je prisutan | test je pozitivan)

Koristeci sve poznate informacije i primenom Bejzove teoreme moguce je izra¢unati trazenu
verovatnocu. Koristice se sledece oznake:

1. A - kancer pluca je prisutan
2. A - kancer pluéa nije prisutan
3. B - test je pozitivan

4. B - test je negativan

P(B|A)
(BlA)P(A) +

( 0.6 * 0.001

A)
S = 0.29
(B[A)P(A) ~ 0.6 x0.001 + 0.02 % 0.999

P(A|B) = P
P P

Na osnovu dobijenog rezultata sledi zakljucak da, iako je test pozitivan, verovatnoca
prisustva kancera je mala i iznosi 0.029.
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3.2 Teorija grafova

Grafovi su matematicke strukture koje se sastoje iz ¢vorova i grana koje ih povezuju.
Oni imaju siroku prakticnu primenu. Razlicite veze koje postoje u prirodi mogu se pred-
staviti pomoc¢u grafova i to tako Sto se ¢vorovima predstave objekti, a granama veze koje
postoje izmedu njih.

Definicija 3.2.1. Neka je V neprazan skup i E skup parova elemenata iz V. Uredeni par
(V, E) naziva se graf. Elementi skupa V nazivaju se ¢vorovi, a elementi skupa E nazivaju
se grane.

Definicija 3.2.2. Orentisani graf ili digraf G = (V,E) je uredeni skup parova ¢vorova
i grana gde je E C V x V. On ima orentaciju, grana (a,b) pocinje u tacki a, a zavrsava se
u tacki b. S druge strane ako se mozZe smatrati da je grana koja spaja cvorove a i b isto
Sto i grana koja spaja ¢vorove b i a, kazZe se da je graf neorentisan.

Definicija 3.2.3. Put duZine k (k > 1) grafa = (V,E) je niz grana, oblika
(vo, v1), (V1,V2), -, (Vk—1, Vi)

kod orentisanih grafova, odnosno

{Uo, 01}7 {Ub Uz}, e {qu, Uk}
kod neorentisanih.

Definicija 3.2.4.
- Prost (elementarni) put je put koji kroz svaki ¢vor prolazi tacno jednom.
- Zatvoren (kruzni) put je put koji se zavrsava u istom cvoru u kojem i pocinge.
- Kontura(ciklus)duZine n je elementarni kruzni put.

Definicija 3.2.5. Graf koji sadrzi barem jedan ciklus naziva se cikliéan graf. U suprot-
nom kaze se da je graf actklican.

Definicija 3.2.6. Povezan graf je takav neorentisan graf kod koga su bilo koja dva ¢vora
povezana putem. Ako postoje dva cvora koja se ne mogu povezali, graf je nepovezan.

Definicija 3.2.7. Stepen grafa je broj grana grafa koji imaju kraj u jednom cévoru. Cvor
stepena 1 naziva se tzolovant ¢vor.

Dve grane su susedne ako sadrze isti ¢vor.

Grana koja spaja ¢vor sa samim sobom naziva se petlja.

Graf koji nema nijednu petlju je prost graf.

Onaj graf kod koga su svaka dva ¢vora povezana granom naziva se kompletan
(potpun) graf.

Stabla predstavljaju najjednostavniju, ali i najvazniju klasu grafova. Pomocu stabala
moguce je predstaviti organizacionu strukturu firme ili porodi¢na stabla.
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[T1

Neorentisan grat Orentisan grat Stablo

Definicija 3.2.8. Stablo ili drvo je povezan graf koji ne sadrzi konture (ciklus). Doda-
vangem bilo koje grane dobija se kontura. Dakle stablo je maksimalni graf bez kontura.

Definicija 3.2.9. Jedan od nacina na koji se grafovi predstavljaju jeste pomocu matrice
susedstva. Matrica susedstva po évorovima grafa G = (V, E) je binarna matrica A =
(a;j) reda n x n, definisana sa:

S 1, ako postoji grana od cvora i do cvora j
Y1 0, ako ne postoji grana od cvora i do ¢vora j

za svako 1 = 1,..n, j = 1,...,n.

Primer 3.2.1. Za graf (V,E) definisan sa V = {x1, x9, 3, x4, x5} 1 E = {{x1, 22}, {72, 23},
{xa, 24} }, matrica susedstva ima sledeéi oblik

01000
10110
A=101 0 0 0
01 000
00 0O0O

Kao sto je ve¢ napomenuto, grafovi se koriste za modeliranje i reSavanje raznih prakticnih
problema. Kako se takvi problemi reSavaju pomocu racunara i razli¢itih programa,
pokazalo se da je najjednostavnije predstaviti graf pomocéu matrice. Najcesce koristena
matri¢na iterpretacija grafa je upravo matrica susedstva.

13



Marina Miji¢ Bejzove mreze i njihova primena

4 Bejzove mreze

Bejzova mreza (engl. Bayesian Network) daje moguénost modeliranja medusobne
zavisnosti velikog broja promenljivih. Kada se radi o odnosu dve zavisne promenljive,
zakljucivanje je jednostavno. U tom slucaju odgovor daje Bejzova teorema, kao sto je i
prikazano u primerima 3.1.1 i 3.1.2. Medutim, mnogo komplikovaniji slu¢aj nastaje kada
postoji vise zavisnih promenljivih.

Sledi primer situacije u kojoj trazene uslovne verovatnoce, zbog kompleksnosti, ne
mogu biti izracunate pomoc¢u Bejzove teoreme [1]. Pretpostavka je da postoji situacija
gde je nekoliko karakteristika entiteta povezano lancem. Na primer, da li je osoba pusac
ili ne, ima direktan uticaj na to da li pomenuta osoba ima bronhitis ili rak pluc¢a. Dalje,
prisustvo ili odsustvo svake od ovih bolesti ima direktan uticaj na to da li osoba oseca
umor ili ne. Takode, prisustvo ili odsustvo raka plu¢a ima direktan uticaj na rezultat
koji ¢e pokazati rendgenski snimak. Iz prethodnog primera lako se zakljucuje da svaka
od promenljivih utice na neku drugu promenljivu ili zavisi od neke promenljive. To bi
dalje znacilo da one mogu na odredeni na¢in da se povezu lancem, sto i jeste prvi korak
u formiranju Bejzove mreze. Za promenljive koje su u direktoj vezi neophodno je da se
definisu uslovne verovatnoce, i to na osnovu ranijih iskustava i teorijskog znanja osobe koja
vr§i zakljucivanje. Sledeéi korak jeste odredivanje uslovnih verovatnoca za karakteristike
koje nisu u direktoj vezi. Na primer, moze biti potrebno da se odredi verovatnoca prisustva
kancera pluca i bronhitisa ako se zna da je osoba pusac, ose¢a umor i rendgenstki test je
pozitivan.

Bejzove mreze predstavljaju usmerene, aciklicne grafove gde ¢vorovi imaju ulogu
promenljivih, a grane predstavljaju njihovu medupovezanost. Povezivanje promenljivih
predstavlja osnovni problem, jer je potrebno jasno utvrditi u kakvoj su vezi svake dve
promenljive koje se posmatraju. Zatim sledi dodeljivanje uslovnih verovatnoca, sto takode
zahteva mnogo znanja iz oblasti koja je predmet ispitivanja. Iz tako formiranog modela
moguce je izvesti zaljucak o svakoj od promenljivih, uzimajuéi u obzir uticaj koje na nju
imaju druge promenljive.

4.1 Markovljevo svojstvo

Kada se govorilo o uslovnoj verovatnoci definisano je i pravilo mnozenja, koje kaze da
se verovatnoca preseka konacno mnogo dogadaja Aq, As, ... A, definiSe na slede¢i nacin:

P(A1As...A,) = P(A1)P(A2|A1)P(A3|A1A)...P(AL| A1 As .. Apy)

Ovaj izraz se pojednostavljuje ako se pretpostavi da vazi Markovljevo svojstvo [1].
Ono predstavlja jednu od osobina Bejzovih mreza koja podrazumeva da svaki od ¢vorova
u mrezi zavisi samo od svojih roditelja. To bi znacilo da se prilikom racunanja uslovne
verovatnoce za svaku promenljivu u mrezi uzima u obzir samo verovatnoca njenih roditelja.
Na slici ispod dat je primer Bejzove mreze [1]. Svaki ¢vor posmatrace se kao promenljiva
¢iju verovatnocu je potrebno izracunati.
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Slika 1: Bejzova mreza

Ukoliko se primeni pravilo mnozenja, verovatnoc¢a preseka dogadaja koji ¢ine mrezu
bila bi sledeca:

P(RUKBP) = P(RIUK BP)P(U|KBP)P(K|BP)P(B|P)P(P)

Uzimajuéi u obzir da vazi Markovljevo svojstvo, jasno je da ¢e, na primer, dogadaj
K zavisiti samo od P, jer je on njegov jedini roditelj. Ponavljajuéi isti postupak za svaki
¢vor u mrezi, verovatnoca preseka ovih dogadaja je sledeca

P(RUKBP) = P(R|K)P(U|BK)P(K|P)P(B|P)P(P)

Kako ¢vor P predstavlja koren mreze jer nema roditelje, za njega nece postojati uslovne
verovatnoce. Ukoliko ¢vor ima dva ili viSe roditelja, u obzir se uzimaju verovatnocée svakog
od njih. U ovome primeru samo ¢vor U ima dva roditelja.

4.2 Postupak oblikovanja Bejzove mreze

Kako bi se oblikovala Bejzova mreza, najpre je potrebno definisati problem, zatim do-
deliti a priori verovatnoée svakoj promenljivoj [13]. Dakle, potrebno je definisati sledece:

¢vorove u mrezi (promenljive u problemu koji se resava)

moguci ishod svakog ¢vora (vrednosti koje prima svaka od promenljivih)

grane u mrezi (medusobna zavisnost promenljivih)

raspodela verovatnoca svake od promenljivih u zavisnosti od raspodele verovatnoca
njihovih roditelja u mrezi

Slededi korak podrazumeva dodeljivanje a priori verovatnoca. One predstavljaju pocetne
verovatnoce koje se dodeljuju promenljivim, a do njih se dolazi na osnovu nekih prethodnih
istrazivanja. Kada je u pitanju Bejzova mreza, a priori verovatnoca podrazumevala bi
ocekivanje ishoda svake od promenljivih kada nije poznat dokaz ni za jedan ¢vor u mrezi.
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Promenljiva na koju u mrezi ne utice niti jedna druga promenljiva naziva se roditelj,
odnosno koren. One se prve postavljaju u mrezi. Zatim se roditelji granama povezuju
sa promenljivim na koje imaju direktan uticaj i one se nazivaju deca. Ovaj postupak se
nastavlja sve dok se ne dodje do krajnjih promenljivih, one koje nemaju decu, odnosno
ne uticu ni na jednu promenljivu. Slican postupak se primenjuje i prilikom dodeljivanja
a priori verovatnoca. Najpre je neophodno dodeliti a prior: verovatnoc¢e promenljivima
koje predstavljaju koren u mrezi. Na primer, to moze biti verovatnoca da je posmatrana
osoba pusac. Zatim se za svaku promenljivu koja ima roditelje formira tablica uslovne
verovatnoce. Za svaku promenljivu potrebno je uzeti u obzir sve kombinacije verovatnoca
njenih roditelja. Broj roditelja promenljive odreduje dimenzionalnost tablice.

Sada ¢e na primeru sa Slike 1. biti analizirana medusobna zavisnost ¢vorova u mrezi.
Prisustvo bronhitisa odnosno raka pluca zavisi od toga da li je osoba pusac ili ne. Dalje,
rezultat rendgentskog snimka zavisi od prisustva, odnosno odsustva raka pluca, ali s
druge strane nije povezano sa bronhitisom. Dakle, ova promenljiva ima jednog roditelja.
Promenljiva U, prisustvo umora, ima dva roditelja, zavisi i od brohitisa i od raka pluca.
Kako bi ovaj model bio potpun, potrebno je pridruziti svakoj promenljivoj odgovarajuéu
uslovnu verovatnoc¢u, na nacin koji je prethodno definisan. Svakoj od promenljivih koja
ima roditelje pridruzuju se tablice uslovnih verovatnoca koje ¢e uzeti u obzir svaki od
ishoda njenih roditelja. Sa povec¢anjem broja roditelja raste i broj uslovnih verovatnoca
koje ¢e biti pridruzene pomenutoj promenljivoj. Na primer, ¢voru koji ima dva rodtelja
bi¢e pridruzene ukupno 4 verovatnoce, jer svaki od roditelja ima dva stanja u kojem moze
da se nalazi. Dakle, ukupan broj uslovnih verovatnoc¢a koje se pridruzuju ¢voru, koji ima
n roditelja, iznosi 2".

Na slici ispod, prethodno predstavljena Bejzova mreza upotpunjena je tablicama uslovnih
verovatnocéa [1].

16



Marina Mijié¢ Bejzove mreze i njihova primena

Puzal Jeste | Nije

0.2 0.8

— — Pusaé | NepuSaZ
Pusac | Nepusac Ima 0.003 | 0.00005
. Imha- : 0.25 0.05 Eanee
2l Nema | 0.997 | 0.93995
Nema 0.75 0.95 Eanee
bronhitis
L |
Bronhitis Ima Nema Ima MNema
Kancer Ima | Nema | Ima | Nema kancer | kancer
Oseca 075 | 0.1 0.5 | 0.05 Rendgen 0.6 0.02
umor pozitivan
Meosséa | 0.25 | 09 05 | 085 Rendgen 0.4 0.98
umar negativan

Slika 2: Bejzova mreza i a prior: verovatnoce

Promenljiva Pusac je koren u ovome primeru. S toga se njoj promenljive dodeljuju
na osnovu subjektivnog misljenja stru¢njaka. Promenljiva Kancer ima jednog roditelja,
Pusa¢, njena tablica uslovnih verovatnoca formirana je u zavisnosti od toga da li je osoba
pusac ili ne. Ukoliko je osoba pusac, verovatno¢a da pomenuta osoba ima kancer iznosi
0,003, a ukoliko nije pusa¢, ova verovatnoca je znatno manja i iznosi 0,00005. Analogno se
izvodi zakljucak i za promenljivu Bronhitis, koja takode ima jednog roditelja. Ukoliko
je osoba pusac, verovatnoca da ima bronhitis iznosi 0,25. S druge strane, za nepusaca
ova verovatnoca iznosi 0,05. Za razliku od prethodne dve, promeljiva Umor ima dva
roditelja, jer prisustvo umora moze biti povezano i sa bronhitisom i sa kancerom. S
toga, ovoj promenljivoj treba dodeliti 4 uslovne verovatnoce, kako bi se uzeli u obzir svi
slucajevi.

4.3 Racunanje a priori verovatnoc¢a ¢vorova

Problem u Bejzovoj mrezi mora biti postavljen tako da je moguce izracunati a priori
verovatnoce svih ¢vorova. Postupak je takav da se zakljucivanje odvija sledno niz mrezu.
A priori verovatnocCe ¢vorova koji nemaju roditelje ne zavise od ostalih ¢vorova u mrezi.
S toga je njihova a priori verovatnoca unapred data. Dalje se rac¢unaju a priori uslovne
verovatnoce njihove dece, i tako redom niz mrezu sve dok se ne dode do poslednjeg ¢vora
koji nema decu. Na prethodnom primeru bi¢e demonstriran postupak racunanja a prior:
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verovatnoc¢a. Promenljiva PuSa¢ nema rodtelje, dakle njena a priori verovatnoca je data
i bi¢e koristena u daljem postupku racunanja. Promenljiva Kancer ima jednog roditelja
i poznate uslovne verovatnoce, s toga se moze izracunati njena a priori verovatnoca.
Potrebno je izracunati verovatnocu da je kancer prisutan u zavisnosti od toga da li je
posmatrana osoba pusac ili ne.

o Bl e POZNATE VEROVATNOCE RACUNANJE

Pusat | Mepuiad
Ima 0.003 | 0.00005

o kancer
MNema | 0.997 | 0.99995

kancer

Dakle, verovatnoc¢a da osoba ima kancer iznosi 0.00064 i tako dobijena verovatnoca je
a priori verovatnoca za datu promenljivu. Sada se mogu izracunati a priori verovatnoce
njene dece. Promenljiva kancer imala je jednog roditelja, pa je racunanje bilo jednostavno.
Za racunanje a priori verovatno¢e promenljive umor bilo bi potrebno izracunati a prior:
verovatnoc¢e dve druge promenljive, kancer i bronhitis, pa bi ra¢un bio nesto slozeniji.
Uslovna verovatnoc¢a promenljive bronhitis bi¢e izracunata analogno kao i prethodna.

o e POZNATE VEROVATNOCE RACUNANIE

Puiat | Nepuiad

0,25 0,05

Mema 0,75 0,95
bronhitis

Ovaj postupak se nastavlja sve dok se ne dode do ¢vora koji nema decu. Na taj nacin
mogu se izracunati a prior: verovatnoce svih promenljivih, uz prethodno izracunavanje a
priori verovatnoca njihovih roditelja.

4.4 Propagacija unapred i propagacija unazad
4.4.1 Propagacija unapred

U nekim slucajevima moze se desiti da su ishodi nekih promenljivih poznati. Dakle za
njih postoje dokazi, te u tome slucaju verovatnoéu date promenljive nije potrebno racunati
na prethodno opisani nacin. Propagacija unazad je situacija u kojoj je poznat ishod nekog
od ¢vorova koji predstavlja dete, te se u skladu s tim menjaju ishodi za roditelje datog
¢vora. Analogno, kada je poznat ishod ¢vora koji je roditelj, na osnovu toga zakljucuje se
kakav je ishod njegove dece [13]. Ako se posmatra prethodni primer i pretpostavi da je
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poznato da osoba jeste pusac, potrebno je, pod tom pretpostavkom, izracunati kolika je
verovatnoca da je rendgen pozitivan. U ovome slucaju rec¢ je o propagaciji unapred, posto
se zakljucuje u smeru strelica, od roditelja prema deci.

sac EaF Ima MNema
e ! e ka kancer
Pusac | leste | Nije Ima 0.003 | 0.00005 - :l;er 2nce
0.2 0.8 kancer EI'I_:gen 3 ]
e e 058588 :mI = 0.4 098
kancer Enl.‘.l_gen L 1
negativan

Pod pretpostavkom da je osoba pusSac¢, najpre je potrebno izracunati verovatnocu
prisutnosti kancera. Iz tablice uslovne verovatnoce to se moze lako zakljuc¢iti. Verovatnoca
da osoba ima kancer sada iznosi 0,003. Ova verovatnoca je daleko vec¢a kada je poznato
da je osoba pusac, sto ima smisla, jer pusaci cesée obolevaju od pomenute bolesti. Sledeci
korak jeste racunanje verovatnoce da je rendgenski snimak pozitivan, ali uzimajuci u obzir
nove verovatnoce promenljive kancer.

POZNATE VEROVATNOCE RACUNANJE

Dakle, ako je poznato da je osoba pusac¢, verovatno¢a da ¢e rendgenski snimak biti
pozitivan iznosi 0.02174.

4.4.2 Propagacija unazad

Kako poznavanje ishoda nekog ¢vora koji je roditelj moze uticati na ishode njegove
dece, tako vazi i u obratnom slu¢aju. Ako je poznat ishod ¢vora koji je dete, to utice
na ishod njegovih roditelja. U takvom slucaju re¢ je o propagaciji unazad. Koristeci
prethodni primer, pretpostavimo da je poznato da osoba ima kancer i potrebno je zakljuciti
kolika je verovatnoca da je osoba pusac. Ovu verovatnoéu moguée je dobiti direktno
koriste¢i Bejzovu teoremu. Situacija je slicna kao i u prethodnom slucaju s tim sto se
sada zaklju¢ivanje vrsi u suprotnom smeru, poznato je da osoba ima kancer i potrebno
je izracunati a priori verovatno¢u njenog roditelja, promenljive pusac. Zakljucak je da
ukoliko posmatrana osoba ima kancer, verovatnoéa da je ista i pusaé¢ iznosi 0,9375. Sto
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POZNATE VEROVATNOCE RACUNANIJE

¢e znaciti da kancer pluc¢a u veéini slucajeva implicira da je oboljela osoba pusac. Ovo je
primer situacije u kojoj je potrebno izvrsiti i propagaciju unapred i propagaciju unazad.

Razlog za to je taj Sto promenljiva ¢iji ishod je poznat ima i roditelje i decu.
4.5 Medusobna zavisnost ¢vorova i d - separacija

U prethodnom poglavlju objasnjeno je kako poznavanje ishoda jednog ¢vora utice na
ishode ostalih ¢vorova u mrezi. Kako bi se smanjio broj verovatnoca koje je potrebno
izracunati, od velike koristi je poznavanje medusobne zavisnosti ¢vorova u mrezi [5, 13].
Ukoliko je za dva ¢vora poznato da su nezavisna, onda poznavanje ishoda jednog od njih
nece uticati na ishod drugog ¢vora. Tada nije potrebno trositi vreme na njegovo racunanje.
Sledi definicija pojmova koji ¢e u nastavku biti koristeni.

e Za lanac X— Z— Y se kaze da je usmeren po principu glava - rep.
e Za lanac X< Z— Y se kaze da je usmeren po principu rep - rep.

e Za lanac X— Z< Y se kaze da je usmeren po principu glava - glava.

Algoritam D - separacije koristan je prilikom izracunavanja medusobne zavisnosti ¢vorova
u Bejzovoj mrezi.

Definicija 4.5.1. Neka je dat graf (V, E), A C V, X i Y su évorovi unutar V- A i p je
lanac izmedu X + Y. Put p je blokiran ako vaZi jedan od sledecih uslova:

1. Postoji ¢vor Z € A na putu p i grane ¢vora Z su usmerene po principu glava - rep.
II. Postoji ¢vor Z € A na putu p i grane ¢vora Z su usmerene po principu Tep - Tep.

1I1. Postoji ¢vor Z , tako da mi Z niti bilo koji od njegovih potomaka nije u A i grane
cvora Z su usmerene po principu glava - glava.

Lanac je blokiran ako vazi bar jedan od gore navedenih uslova. Moze postojati jedan
ili vise ¢vorova koji blokiraju jedan lanac.
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Slika 3: Primer blokiranja lanca

1. Lanac [Y,X,Z,S] je blokiran od strane ¢évora X jer su stralice vezane za ¢vor X
orentisane po principu rep - rep. Lanac je takode blokiran od strane ¢vora Z jer su
njegove grane orentisane po principu glava - rep.

2. Lanac [W,Y,R,S] je blokiran od strane ¢vora R jer su grane vezane za ¢vor R oren-
tisane po principu glava - rep.

Definicija 4.5.2. Neka su X ¢ Y dva ¢vora unutar mreze. KazZe se da za njih vazi d -
separacija ako je svaki lanac koji ih spaja blokiran.

Sa prethodnog primera moze se uociti sledece:

1. X i R su d - separabilni jer je lanac [X,Y,R] blokiran od strane ¢vora Y, a lanac
[X,Z,R] od strane ¢vora Z.

2. X1 T su d - separabilni jer je lanac [X,Y,R,T] blokiran od strane ¢vora Y, a lanac
[X,Z,R,T] od strane ¢vora Z i lanac [X,Z,S,R,T] od strane ¢vorova Z i S.

3. Y iZsud - separabilni jer je lanac [Y,X,Z] blokiran od strane ¢vora X, lanac [Y,R,Z]
od strane ¢vora R, a lanac [Z,R,S,Z] od strane ¢vora S.

4. Wi S su d - separabilni jer je lanac [W,Y,R,S| blokiran od strane ¢vora Z, lanac
[W.,Y,R,Z,S] je blokiran od strane ¢vorova Y, R i Z, a lanac [W,Y,X,Z,S] od strane
Z.
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Ovakav princip znatno smanjuje broj verovatnoc¢a koje je potrebno izracunati, posebno
kada je re¢ o promenljivim koje imaju veliki broj roditelja. Koriste¢i pomenuti algoritam,
za svaku promenljivu u mrezi moguce je ispitati zavisnost sa svim ostalim promenljivim.
Na taj nacin identifikuju se promenljive koje su nezavisne u odnosu na posmatranu
promenljivu te se one ne uzimaju u obzir u daljem postupku racunanja.

4.6 GS (Grow - Shrink) algoritam Markovljevog pokrivaca
4.6.1 Definicija i nacin konstruisanja Grow - Shrink algoritma

GS (Grow - Shrink) algoritam funkcionise tako sto identifikuje okruzenje svake promenljive

u mrezi [5]. Cilj jeste ispitati medusobnu zavisnost neke promenljive, koja se posmatra,
sa svim ostalim promenljivim u mrezi. Pomenuto ispitivanje zavisnosti bazira se na al-
goritmu d - separacije. Za svaki put koji povezuje posmatranu promenljivu sa ostalim
promenljivim u mrezi ispituje se da li je blokiran. Rezultat jeste pokrivac koji ¢e sadrzati
samo promenljive koje su zavisne u odnosu na posmatranu promenljivu. U nekim situaci-
jama, kao na primer kada postoji veliki broj promenljivih, gusto povezanih, GS algoritam
ne radi. U takvim situacijama koristi se algoritam Monte Carlo, koji primenjuje konstan-
tan broj testova kako bi dobio isti rezultat sa velikim verovatnoc¢ama.

Dalje ¢e se govoriti o nacinu na koji funkcionise GS algoritam i bice koristene sledece
oznake:
- X ~ Y podrazumeva da su promenljive X i Y nezavisne

- X ~ Y podrazumeva da su promenljive X i Y zavisne

Definicija 4.6.1. Markovljen pokrivac. Za promenljivu X € I', Markovljev pokrivac
BL(X) C T je skup promenljivih v mrezi tako da za svako Y € T' - BL(X) - X vazi X ~ Y
| BL(X). Drugim recima, promenljiva X je nezavisna od svih promenljivuh koje su izvan
Markovljevog pokrivaca, BL(X) U X.

Sa B(X) bi¢e oznac¢en pokriva¢ promenljive X i on se sastoji od promenljivih koje su
roditelji i deca posmatrane promenljive X.

1. 5 «— ¢
2. Svedok 3¥ e I'-{X} takoda ¥ &+ XS, S +— SU{V}. Growing|rastuca) faza

3. Svedok 3¥ € 5§ takoda ¥ + X |S5— {¥}, 5 +— 5—{¥} shrinking [ opadajuca ) faza

4. B(X) «— S

Slika 4: GS algoritam Markovljevog pokrivaca
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Na Slici 4. objasnjen je nacin na koji funkcionise GS algoritam. On se sastoji iz
dve faze, rastuce i opadajuce. Za pocetak se posmatra prazan skup S koji se vremenom
puni, tokom Growing (rastuce) faze. Promenljive se dodaju u skup S ukoliko postoji
zavisnost sa promenljivom X, a uzimajuéi u obzir trenutni sastav skupa S. Ideja je prilicno
jednostavna, sve dok postoje promenljive koje su zavisne u odnosu na promenljivu X, one
se dodaju u skup S, i na taj na¢in formira se Markovljev pokrivac. Potrebno je ispitati
zavisnost svake od promenljivih u mrezi sa promenljivom koja se posmatra. Nakon ovog
procesa dobija se skup, pokrivac, koji moze da sadrzi i promenljive koje ne bi trebale biti
u pokrivacu. One su se ipak nasle tu zbog redosleda kojim su se promenljive dodavale
u skup S. Ova greska se otklanja u sledecoj fazi. Shrinking (opadajuca) faza je proces u
kojem se proverava da li sve promenljive koje se nalaze u pokrivacu zaista treba da budu
tu. U zavisnosti od redosleda kojim su promenljive dodate u skup S, moze se desiti da
se na kraju za neke promenljive ispostavi da su ipak nezavisne u odnosu na promenljivu
koja se posmatra. Takve promenljive potrebno je iskljuciti iz pokrivaca.

4.6.2 Primer za ilustraciju

Na primeru jedne Bejzove mreze bic¢e ilustrovan GS algoritam. Promenljiva koja ¢e
se posmatrati je A, ostale promenljive koje ¢ine Bejzovu mrezu su: B, C, D, E, F, G, H,
K, L. Za svaku od promenljivih bice ispitano, u zavisnosti od odnosa sa posmatranom
promenljivom A, da li ulazi u sastav Markovljevog pokrivaca ili ne. Bejzova mreza koja
se koristi u ovome primeru ima sledeci oblik:

F G
1 i
1 1
| |
i 4
; c
. »
H S
"‘-\.. "...\.
o s -
5 » -
" I
! i
! i
L L
K L

RS

Slika 5: Bejzova mreza

Posmatra se i skup S koji je, kao sto je ranije naglaseno, na pocetku prazan. Zatim
sledi objasnjenje Growing faze.
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1. Zavisnost promenljivih B i A, Markovljev pokriva¢ je prazan skup, S = { }.

T ¥ ; C
f i i i
& & (5 ] (c
g w 0 &
% o’ "_'_E' Yo’ y E
i i i i
K L K L
Slika 6: Test A ~ B | { } Slika 7: Rezultat A ~ B | { }

Zakljucak: Promenljive A i B su zavisne, odnosno put B - A nije blokiran, te se
promenljiva B moze dodati u skup S.

2. Zavisnost promenljivih F i A, Markovljev pokrivac je S = {B}.

- C - C
i i i i
5 ] © 5 ] ©
Yo7 “E) Yo7 e
i 1 i :
K L) K L
Slika 8: Test A ~ F | {B} Slika 9: Rezultat A ~ F | {B}

Zakljucak: Kako je put F - A blokiran od strane promenljive B, koja je ukljucena
u skup S, ovaj test nezavisnosti promenljivih A i F je tacan. Promenljiva F nece
biti ukljucena u skup S, ostaje S = {B}
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3. Zavisnost promenljivih G i A, Markovljev pokriva¢ je S ={B}.

= G F
i i @
i i ! !
i E: i i
(5 ] © (5 | ()
" - _\ﬁ‘_ “ . *r- .
\H . I\_A_F-" H{ _)\ﬂ).
A T o 4 —
D) E) o’ ~E)
! ! i I
1 LI T '
o P . .

Slika 10: Test A ~ G | {B} Slika 11: Rezultat A ~ G | {B}

Zakljucak: Put G - A nije blokiran, te promenljiva G moze biti ukljuc¢ena u skup
S, S ={B, G}.

4. Zavisnost promenljivih C i A, Markovljev pokrivac je S = {B, G}.

n -

(F)
: @
(5} ,

®
'+
o

H.“ ?:A) H ,-I\'Eq'j‘
Yoy “® 101 hG
i i 1 '
0 o (6 o
Slika 12: Test A ~ C | {B,G} Slika 13: Rezultat A ~ G | {B,G}

Zakljucak: Analogno prethodnom slucaju, put C - A nije blokiran, dakle promenljiva
C se dodaje u pokriva¢, S postaje S = {B, G, C}.
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5. Zavisnost promenljivih A i K, Markovljev pokrivac je S = {B, G, C}.

® G ; ®
i & 6

&) & = &
- <o Yo 0
i ; ; i3
Slika 14: Test A ~ K | {B,G,C} Slika 15: Rezultat A ~ K |

{B,G,C}

Zakljucak: Put A - K nije blokiran Sto implicira da se promenljiva K dodaje u
Markovljev pokriva¢, S = {B, G, C, K}.

6. Zavisnost promenljivih A i D, Markovljev pokriva¢ je S = {B, G, C, K}.
(F) G ll:\ '@
] 6 6

6 o "

. " : - -, 4 e
Yo7 “E) ﬁf v
; i i i
Slika 17: Rezultat A~ D |
Slika 16: Test A ~ D | {B,G,C,K} {B,G,C,K}

Zakljucak: Promenljiva D moze uéi u skup S jer put A - D nije blokiran, S = {B,
G, C, K, D}.
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7. Zavisnost promenljivih A i H, Markovljev pokrivac je S = {B, G, C, K, D}.
® )

i :
6 o ) )

———d

-
(Dot ()
i el

Slika 18: Test A ~ H | Slika 19: Rezultat A ~ H |
{B,G,C,K,D} {B,G,C,K,D}

Zakljucak: U skladu sa pravilima d - separacije, promenljive A i H su zavisne, s
toga promenljivu H treba dodati u skup S, S = {B, G, C, K, D, H}.

8. Zavisnost promenljivih A i E, Markovljev pokrivac je S = {B, G, C, K, D, H}.

e

O-—~
Q-

i
o

'«Q.ﬁ ' \ ) "ﬁ?)'. \q
‘ I

Slika  20: Test A ~ E | Slika 21: Rezultat A ~ E |
{B,G,C,K,D,H} {B,G,C,K,D,H}

Zakljucak: Put A - E nije blokiran, promenljiva E ulazi u sastav skupa S, S = {B,
G, C, K, D, H, E}.
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9. Zavisnost promenljivih A i L, Markovljev pokrivac je S = {B, G, C, K, D, H, E}.
o) e

; 5 i
© 6
@x “CR’ 0‘ &

.

Q-

4,

Q)" ne "«Q," \?
i : : i
o L o L

Slika  22: Test A ~ L | Slika 23: Rezultat A ~ L |
{B,G,C.K,.D,H,E} {B,G,C,K,.D,H,E}

Zakljucak: Put A - L je blokiran od strane promenljive E, te su promenljive A i L
nezavisne, skup S se ne menja.

Nakon $to je ispitana zavisnost svake od promenljivih u mrezi sa promenljivom A,
sledi provera tac¢nosti dobijenog Markovljevog pokrivaca. Shrinking faza proverava
da li neka od promenljivih treba biti isklju¢ena iz pokrivaca.

10. Zavisnost promenljivih G i A, Markovljev pokrivac je S = {B, G, C, K, D, H, E}.

(e

Q-
-

i i
o (6}
o W o
._ﬁ L “w .
- 4 ®
i i
(K ] L

o
@

Slika 24: Test A ~ G | Slika 25: Rezultat A ~ G |
{B,C,K,D,H,E} {B,C,K,D,H.E}

Zakljucak: Posmatrajuci zavisnost promenljivih G i A, pod trenutnim uslovima,
moze se uocCiti da je put G - A blokiran od strane promenljive C, te je promenljivu G
neophodno iskljuciti iz skupa. Skup S ¢ine sledeée promenljive, S = {B,C,K,D,H,E}.

11. Zavisnost promenljivih A i K, Markovljev pokrivac je S = {B, C, K, D, H, E}.
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Slika  26: Test A ~ K | Slika 27: Rezultat A ~ K |
(B,C,D,H,E} {B,C,D,H,E}

Zakljucak: S obzirom da je i promenljiva D u sastavu skupa S, ona blokira put A

- K te promenljivu K treba iskljuciti iz skupa S, dakle Markovljev pokrivac je S =
{B, C, D, H, E}.

Nakon sprovedene analize, moze se zakljuciti koje promenljive ¢ine Markovljev pokrivac
promenljive A, i on ima slede¢i oblik:

/ Markovljev pokriva¢ promenljive A, {B, C, D, E, H}

F G)
i i
6 o

— »
X - -Q
@

Slika 28: Markovljev pokrivac

4.7 Netika

[zracunavanje verovatnoc¢a u Bejzovim mrezama koje imaju veliki broj ¢vorova moze
biti jako komplikovano ukoliko bi se verovatnoce racunale "peske”. U svrhu §to jed-
nostavnijeg rada sa Bejzovim mrezama razvijen je poseban softver, Netika [10, 11, 18].
Princip rada ovoga programa je krajnje jednostavan. Potrebno je uneti ¢vorove, uslovne

verovatnoce i strelicama prikazati zavisnost datih promenljivih. Na slici ispod nalazi se
izgled prozora Netike.
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Slika 29: Izgled prozora Netike

Ukratko ¢e biti objasnjeno kako radi Netika, koristec¢i primer sa Slike 4. Prethodno su
potrebne verovatnoce racunate ”"peske”, a sada ¢e biti pokazano kako taj proces moze da
se pojednostavi pomoc¢u Netike. Za pocetak je potrebno dodati promenljive, i to pomocu
zutog kruga koji se nalazi u gornjem levom uglu. Pored njega nalazi se strelica, koja sluzi
za povezivanje ¢vorova. Dakle, dodaju se sve promenljive kao u prethodnom primeru i
povezuju na odgovarajuci nacin.

pliNetica SIS s e e WY s b TR S |

File Edit Layout Meodify Table Metwork Cases Report Style Window Help

PEHEE| v~ oD@ | X1l dma®| F» WEi|l7]

[& Untitled-1*

Pusac
Jeste  20.0 mmi
Nije 80.0

_

Bronhitis Kancer
Ima 900 @ § Ima 064|
Nema  91.0 p— Nema 99.9
Umor Rendgentski_snimak
Ima 548) i Pozitivan ~ 2.04| :
Nema 945 mm—m Megativan  93.0

Slika 30: Primer Bejzove mreze u Netici

Zatim je mrezu potrebno dopuniti uslovnim verovatno¢ama koje su poznate. U Netici,
to bi izgledalo kao na slici ispod.
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Slika 31: Kompletiranje Bejzove mreze uslovnim verovatno¢ama

Prva tabela nudi moguc¢nosti unosenja vrednosti koje promenljiva moze da primi, dok
se u drugoj tabeli za istu promenljivu unose uslovne verovatnoce. Nakon povezivanja
¢vorova, Netika prepoznaje ko su roditelji svake od promenljivih i na taj nacin formira
mogucnost unosa uslovnih verovatnoca. Sada, kada su uneseni svi potrebni podaci, klikom
na opciju Compile Net, dobijaju se verovatnoce za sve promenljive u mrezi. U gotovoj
Bejzovoj mrezi Netika nudi moguénost promene uslovnih verovatnoca, ukoliko ima potrebe
za tim. Zatim klikom na Compile Net, verovatnoce racuna na osnovu novih podataka.
Netika je pogodna za modele koje imaju veliki broj promenljivih jer pove¢anjem broja
promenljivih raste i broj uslovnih verovatnoca koje je potrebno izracunati. Time i racun
postaje mnogo slozeniji.

Ranije pomenuta propagacija unapred i propagacija unazad moze se primeniti na Be-
jzovu mrezu i u Netici. Ukoliko postoji dokaz za neku promenljivu, odnosno poznato je
koju vrednost uzima data promenljiva, potrebno je njenu verovatnoc¢u podesiti na 100.
Klikom na Compile net Netika vrsi propagaciju unapred i propagaciju unazad. Za ilus-
traciju koristice se isti primer kao i ranije. Neka je posmatrana osoba pusac. Potrebno je
izracunati verovatnocu da je rendgenski snimak pozitivan. Ova verovatnoca prethodno je
racunata "peske” i dobijeno je da ona iznosi 0.02174. Netika daje isti odgovor.
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Slika 32: Propagacija unapred u Netic - i

5 Autizam i Bejzove mreze

5.1 Medicinski pristup postavljanju dijagnoze autizma

Autizam je veoma slozen poremecaj u razvoju mozga [16, 17|. Karakterise ga slabija
socijalna interakcija, slabija komunikacija i ograni¢eno ponasanje. Javlja se u ranom det-
injstvu i uglavnom je nasledni faktor glavni krivac za nastanak ove bolesti. U manjem
broju slucajeva autizam se povezuje sa ¢iniocima koji uzrokuju defekte tokom rodenja.
Rana dijagnoza bolesti autizma je od velikog znacaja jer razne terapije mogu poboljsati
razvoj autisticnog deteta, kao i Sanse da zivi i funkcioniSe nezavisno. Nazalost, postavl-
janje dijagnoze autizma kod dece mlade od 2 godine retko je moguca. Njena slozenost
lezi u cinjenici da ne postoji jedinstveni uzrok bolesti, obi¢no je re¢ o kombinaciji vise
razlicitih faktora. Glavni pokazatelji prisustva autizma kod dece u ranoj dobi, a koje
roditelji sami mogu da uoce, su sledece:

- Dete ne progovara niti jednu re¢ u prvih 16 meseci

Nema gestikulacije u prvih godinu dana (mahanje rukama, pokazivanje prstom u
nesto i sl.)

Dete se ne smeje i ne pokazuje niti bilo koje druge reakcije srece

Nikakva reakcija na zvukove koji se proizvode u njegovoj okolini.

Kada je re¢ o nacinu postavljanja dijagnoze, sve teorije se baziraju na socijalnim simp-
tomima kao Sto su: nedostatak drustvene motivacije, slabije komunikacijske sposobnosti
i slicno. Ne postoji objedinjena teorija koja obuhvata sve simptome, na osnovu koje
bi se kod svakog pacijenta mogla lako postaviti dijagnoza. Svaki slucaj je specifican te
je potrebno sprovesti obimno istrazivanje pacijentovog ponaSanja kao i njegovog nacina
sagledavanja sveta.
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Neke od klinickih metoda koje se koriste pri dijagnosticiranju autizma su The Autism
Diagnostic Observation Schedule (ADOS) i Autism Diagnostic Interview (ADI-R). The
Autism Diagnostic Observation Schedule (ADOS) se sastoji iz niza zadataka koji ukljuc¢uju
interakciju izmedu subjekta i ispitivaca. Ispitivac¢ pazljivo posmatra ponasanje subjekta
nastojeéi da primeti znakove koji bi vodili mogucoj dijagnozi autizma. Autism Diagnos-
tic Interview (ADI-R) predstavlja intervju sa roditeljima posmatranog pojedinca. Ovaj
dio ispitivanja je bitan jer su roditelji najbolje upoznati sa razvojem svoga deteta kao i
njegovim ponasanjem u odredenim situacijama. Tako roditelji mogu ukazati ispitivacu
na odredene postupke deteta koji bi pomogli pri postavljanju dijagnoze. ADOS i ADI-R
se smatraju zlatnim standardom u dijagnostikovanju autizma i imaju Siroku klini¢ku pri-
menu. Posebno su primenljivi kada se radi o razlikovanju dece sa autizmom od onih sa
drugim psihijatrijskim poremecajima.

U odredenim situacijama dijagnozu je gotovo nemoguce postaviti. Na primer, cest
oblik autizma je Aspergerov sindrom. Deca sa ovim sindromom na prvi pogled nemaju
upadljive smetnje u komunikaciji niti u ponasanju. Njihov osnovni problem je manjak
neverbalne komunikacije, manje razvijene socijalne vestine i drugi simptomi koji nisu lako
uocljivi. Visoko funkcionalni autizam u velikom broju sluc¢ajeva ostane nedijagnostifiko-
van. Re¢ je o osobama sa autizmom koje se, zahvaljuju¢i visokom stepenu inteligencije,
lako prilagodavaju okolini i sposobni su za samostalan zivot.

5.2 Racunarski pristup postavljanju dijagnoze autizma

Psihijatrija, u odnosu na druge oblasti medicine, ima probleme pri postavljanju di-
agnoze bolesti. U svim drugim oblastima medicine dijagnozu je moguce postaviti lako,
na primer vadenjem krvi. U psihijatriji ovaj postupak nije mogu¢. Razlog za to je
nemogucénost pristupa tkivu koji se tice bolesti, mozgu. Kada je re¢ o autizmu, ali i
o drugim psihijatrijskim poremecajima, nedostaje osnova za razvoj novih dijagnostickih
testova i novih strategija lecenja.

Jedna od alternativa koja bi doprinela resenju ovog problema jeste ra¢unarska metoda
koja se zasniva na generativnom modelu merenja aktivnosti mozga [12, 15]. To su napredni
modeli koji objasnjavaju kako skriveni kognitivni ili fizioloski procesi x mogu generisati
eksperimentalno izmerene podatke .
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Slika 33: Sematski prikaz generativnog modela

Koristec¢i Bejzovu teoremu, generativni model omoguéava i reSavanje inverznog prob-
lema, donosenja zakljucaka za skrivene podatke na osnovu izmerenih empirijskih po-
dataka, racunajuéi tako posteriornu verovatnoéu p(x|y).

5.3 Normalna (Gausova) raspodela

Normalna (Gausova) raspodela je vazna familija neprekidnih raspodela koja je nasla
primenu u mnogim oblastima. Njena vaznost je u tome Sto se veliki broj nezavisnih,
jednako raspodeljenih sluc¢ajnih promenljivih, koje imaju kona¢nu varijansu, moze jako
dobro aproksimirati slu¢ajnom promenljivom sa normalnom raspodelom [2, 3, 4].

Definicija 5.3.1. Za sluc¢ajnu promenljivu X kaze se da ima normalnu (Gausovu) raspodelu
sa parametrima p € R i 0 > 0, X:N(u, 02), ako je njega gustina raspodele

—(z—p)?

f(z) = —=—=e 27  weR

oV 2

Grafik funkcije normalne raspodele zavisi od parametara p i o. p predstavlja o¢ekivanu
vrednost posmatrane slucajne promenljive, na grafiku ¢e to biti centar. o je standarno
odstupanje i ono odreduje oblik grafika. Na slici ispod, za razlicite vrednosti parametara p
i o predstavljen je grafik funkcije gustine slucajne promenljive sa normalnom raspodelom.
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Slika 34: Grafik funkcije gustine normalne raspodele za razli¢ite vrednosti u i o

Ukoliko je manje standardno odstupanje, funkcija je viSe ispupcena, te su tada sve
tacke blize ocekivanoj vrednosti. Dakle podaci su precizni. I obratno, sto je standardna
devijacija veca, grafik funkcije je vise pljosnatog oblika, pa su vrednosti udaljene od
ocekivane vrednosti, podaci nisu dovoljno precizni.

5.4 ”Bejzov mozak”

Bejzovo zaklju¢ivanje podrazumeva da uvek postoji a priorno verovanje, koje se moze
azurirati tako sto se posmatraju novi podaci i dolazi se do novih saznanja. Tako nastaje a
posteriorno verovanje koje ¢e postati a priori verovanje za neka buduca opazanja. Ovakav
postupak se moze ponavljati neogranicen broj puta. Svaki put, prethodno verovanje se
dopunjava novim podacima, te postaje sve tacnije. Ovaj postupak moze se predstaviti
pomocu funkcije gustine normalne raspodele.
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Slika 35: Princip Bejzovog zakljucivanja prikazan funkcijom gustine normalne raspodele

Na slici iznad ilustrovan je princip Bejzovog zakljuc¢ivanja koristeé¢i grafik funkcije
gustine normalne raspodele. Na prvom grafiku prikazano je priorno verovanje koje je, s
obzirom na Sirinu krive odnosno varijansu, jako neprecizno. Posteriorno verovanje pred-
stavlja "kompromis” izmedu priornog verovanja i senzornih inputa, u kojem ¢e dominirati
onaj sa ve¢om preciznoscu. Shodno tome, jasno je da na drugom grafiku dominiraju sen-
zorni inputi, jer je priorno verovanje neprecizno. Trec¢i grafik prikazuje situaciju gde je
priorno verovanje neprecizno, a senzorni inputi su jako precizni, te je posteriorno verovanje
ponovo pristrasno senzornim inputima. Razlika u odnosu na prethodni grafik je veca pre-
ciznost senzornih inputa pa samim tim i posteriornog verovanja.

5.4.1 Unutrasnji model mozga

Mozak dobija razne informacije iz spoljasnje sredine, senzorne inpute. Na taj nacin
se prvobitno priorno verovanje azurira novim podacima i nastaje posteriorno verovanje
koje je preciznije. Pomenuti proces se ponavlja svaki put kada su dostupni novi podaci.
Nacin na koji ¢e neki dogadaj iz okoline biti shvacen, zavisi od toga kako je mozak pri-
hvatio i obradio informacije. Ovaj postupak obrade podataka koji dolaze iz spoljasnje
sredine naziva se unutrasnjim modelom mozga i predstavlja Bejzovo shvatanje nacina
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funkcionisanja mozga. Mozak je masina koja prima inpute iz spoljasnje sredine i daje kao
rezultat obradene podatke. Prilikom obrade podataka, u velikom broju slucajeva dolazi
do greske. Ona predstavlja razliku izmedu stvarnih senzornih inputa i nacina na koji
mozak prihavati iste te podatke i naziva se greSkom predvidanja.

PROCES PREDVIDANIA U BEJZOVOM MOZGU

pred\.'ildalie —_— {

prediktivne nepredvidiva
greske okolina
opaianje ——

predvidanje

prediktivna gredka=0

pastignuto precizno
predvidanje zahvaljujuci
fokusiranju
MINIMIZIRANJE PREDIKTIVME GRESKE UCENIEM
sfurirani | /@ - | @ | netaina predvidanja
model, .l 1 £ | E
predvidanje ~ ‘\_l./f f [ \__:/ :
bez grefaka - S .

nepredvidiva
uEenje na prethodnim ’ okolina
greskama

Slika 36: Unutrasnji model mozga

Cilj unutrasnjeg modela mozga jeste minimiziraje greske predvidanja. Kao sto je prikazano
na slici iznad, minimizacija greske moze biti postignuta na dva nacina:

- Fokusiranjem svih senzora (ociju, delova tijela) na podatke ili dogadaj koji se pos-
matra

- Uc¢enjem na prethodnim greskama predvidanja
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Zakljucivanje u Bejzovom mozgu predstavlja proces gde se stvarni senzorni inputi iz
spoljasnje sredine uporeduju sa istim tim podacima nakon Sto ih mozak registruje i
obradi. Prva slika prikazuje nastanak prediktivne greske, odnosno greske koja nastaje
kao posledica nedovoljne fokusiranosti prilikom opazanja. Jedan od nacina da se izbegne
nastanak gresaka predvidanja jeste fokusiranje na bitne informacije iz okoline. Poslednja
slika pokazuje da pravljenje greSaka prilikom opazanja moze pomoci prilikom buduéih
opazanja. To bi znacilo da treba obratiti paznju na greske koje se prave i uciti na njima.

5.4.2 Primena Bejzovog mozga na ASD

Pojedinci koji boluju od autizma imaju uocljiv problem prilikom razlikovanja bitnih
informacija od nebitnih. Na primer, prilikom interakcije sa drugim ljudima, oni ¢e vise
paznje obratiti na neke nebitne detalje kao Sto je: boja kose, sagovornikova odec¢a i slicno.
S druge strane, oni nece ispratiti sagovornikov izraz lica prilikom konverzacije, a najcesce
niti temu razgovora. Problem se javlja i prilikom prilagodavanja situacijama koje su
samo na prvi pogled nove i nepoznate. Na primer, promena prostora ili vremena mogu
da izazovu nesigurnost. Strah je prisutan svaki put kada nesto neocekivano moze da se
desi. Oni se osetaju sigurno samo u dobro poznatim situacijama, gde mogu sve drzati
pod kontrolom. Iz toga razloga nastaje potreba za ustaljenim dnevnim ritualima, to vodi
ka njihovoj vecoj sigurnosti.
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ZAPAZANIA AUTISTICNE OSOBE

rodel nije dobar, ?Q/
greske predvidania - D

prownrokuju nebitne

informacije
Unutrasnji

HNemogudnos model

prisjeanja bitnit )
informaciia Nemoguénost fokusiranis na
bitne informacije, devanje
pricritera beznadagnim
Mozak oprereden S

beznadajnim l

informacijama

e Grefke predvidanjs

OBAVLIAMIE PONAVUAIUCIH RADMNN

Nemogudnast
incerpretiranja podataka

ol
C@D) o

Kretanje kroe sreding,
paznato okrudene

ODNOS 54 DRUSTVOM | OKOLINOM U

Mode! je bof,
SOCijalne
interakcije

i,
0%

Dsjelaj
Potreba za NESOrEm Nosti,
izcvajanjem i problem ponatanja
asamljvanjem wNovDj SItUBCji

Slika 37: Simptomi autizma sa Bejzove tacke gledista

Zapazanje autisticne osobe. Prioritet se daje beznacajnim informacijama koje dolaze
iz okoline, mozak postaje optere¢en te nema prostora za registrovanje bitnih podataka.
Predvidanje, odnosno unutrasnji model mozga, je los, jer je paznja usmerena ka nebitnim
dogadajima i tako je onemoguceno upijanje bitnih informacija. Ova situacija je posebno
karakteristicna za ponavljajuce radnje sa nekom manjom promenom. Na primer, ukoliko
se promeni mesto desavanja, paznja ¢e ve¢im delom biti usmerena na novi prostor i neke
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detalje u njemu. Tako nastaje veliki broj prediktivnih gresaka, zbog fokusiranja na nebitne
detalje tokom posmatranja. Obavljanje ponavljajuéih radnji. U dobro poznatim
situacijama, autisti¢ne osobe nemaju problem da funkcionisu. Dakle, minimizacija gresaka
predvidanja mogla bi se posti¢i ukoliko bi se osoba iz sredine u kojoj su stalno prisutne
promene premestila u sredinu u kojoj neée biti iznenadena nekom promenom. Cak i
ako se greska predvidanja na ovaj nacin minimizira, na kraju ipak ostaje problem da
se podaci interpretiraju jasno i precizno. Odnos sa drustvom i okolinom. Pored
problema ponaSanja u novim situacijama, autisticne osobe imaju problem pri komunikaciji
sa drugim ljudima. Iz toga razloga javlja se potreba za izdvajanjem i izbegavanjem svakog
vida komunikacije.

5.5 AutismNET model

5.5.1 Dijagnosticianje autizma primenom modela Bejzovih mreza

Kao sto je ranije napomenuto, postoji veliki broj faktora koji dovode do autizma,
kao i veliki broj simptoma ove bolesti. Stoga je potrebno konstruisati model koji ¢e na
osnovu simptoma koji su prisutni kod nekog pojedinca, odrediti verovatnoc¢u oboljenja
od autizma. Veliki broj modela formiran je koriste¢i Bejzovu mrezu i od velike su koristi
kada je u pitanju postavljanje dijagnoza raznih bolesti u medicini. Jedan od takvih je
AutismNET model koji ima za cilj da otkrije prisutnost autizma kod dece, u ranoj dobi [6].
Njegov cilj jeste da pomogne roditeljima, koji sumnjaju na mogucénost prisutnosti autizma
kod svoje dece, da sami delimi¢no postave dijagnozu pre posete specijalisti. AutismNET
model koristi Bejzovu mrezu koja je izgradena na osnovu odgovaraju¢e medicinske lit-
erature, zatim je sam model proveren od strane struénjaka i korigovaran po njihovim
upustvima. Model podrazumeva procenu verovatnoce razvoja bolesti, u zavisnosti od
odredenih simptoma i faktora rizika koji se u modelu koriste.

5.6 Graficka struktura AutismNET modela

Osnova tri dela iz kojih se model sastoji prikazana su na slici ispod.

Faktori rizika Dijagnoza m

Slika 38: Osnovi delovi AutismNET modela

Model koji se posmatra bazira se na znanju koje se moze dobiti iz medicinske litera-
ture. Nakon istrazivanja doslo se do zakljuc¢ka da postoji ukupno 85 promenljivih koje je
neophodno ukljuciti u Bejzovu mrezu. Ideja jeste da se promenljive podele u tri grupe,
na nacin koji je prikazan na slici iznad:

1. Faktori rizika
2. Dijagnoza

3. Simptomi
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5.6.1 Postupak ”razvoda” roditelja

Kako je broj promenljivih koje se posmatraju veliki, slede¢a ideja jeste formiranje pod-
skupova. Potrebno je videti koji od faktora rizika imaju slican uticaj na prisustvo au-
tizma, te njih spojiti tako da ¢ine jednu promenljivu. Ovo je problem koji se cesto javlja,
promenljive imaju veliki broj roditeja, s toga je broj uslovnih verovatnoca koji se posmatra
za svaku promenljivu, koja je dete, veliki. Uvek je cilj da promenljiva ima sto manji broj
roditelja, kako bi racun bio jednostavniji. Ovakav postupak spajanja vise promenljivih
u jednu, kako bi se smanjio broj roditelja neke promenljive, poznat je kao ”razvod”
roditelja.

Definicija 5.6.1. Neka su Aq,.., A, roditelji promenljive B. KaZe se da je skup promenljivih
Aq,...,A; razveden od promenljivih A;yq,...,An ukoliko se uvede nova promenljiva C koja
je dete promenljivih Aq,...,A;, 1 roditelj promenljive B.

Postavlja se pitanje kako se moze primeniti ovaj princip, a da model ne izgubi na
tacnosti. Princip je sledecéi:

- Potrebno je uociti dve ili vise promenljivih, koje imaju isti ili slican efekat na
promenljivu, dete, koje se posmatra.

- Formirati novu promenljivu, koja ¢e reprezentovati zajednicki efekat promenljivih
koje se razvode.

Na slici ispod prikazan je jedan podskup promenljivih u modelu koji ¢e se posmatrati
i njihovo spajanje u jednu promenljivu. Kao sto je ve¢ napomenuto, to su promenljive
koje na dete imaju isti ili slican uticaj, te je to razlog Sto se one posmatraju kao jedna
promenljiva.
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Slika 39: Primer "razvoda” roditelja u AutismNET modelu

Sve poteskoce u radu, vreme potrebno da se obavi neka radnja, vrste radnji koje su
sporne za dete, kao i urodena asfiksija * predstavljaju sli¢cne simptome. Oni se odnose
na sve prepreke pojedinca prilikom obavljanja neke radnje. S toga se mogu predstaviti
pomocu jedne promenljive koja ¢e biti nazvana ”Poteskoc¢e u obavljanju radnji”.

5.6.2 Formiranje i analiza promenljivih u AutismNET modelu

Postupak koji je objasnjen u prethodnom poglavlju, primenjen je u modelu tamo gde
je to bilo moguce, zbog bolje organizacije podataka. Ukupno 85 promenljivih grupisano
je u 14 podskupova. Zbog slozenosti modela, on je formiran u Netici, za pocetak bez
dodeljivanja uslovnih verovatnoca. Pregled promenljivih koje se posmatraju dat je na
slici ispod.

4(lat. Asphyzia - odsustvo pulsa) Stanje poremeéene razmene gasova pre, za vreme, ili neposredno
nakon porodaja. Dolazi do smanjenja koncentracije kiseonika u krvi, time i smanjenja snadbevanja tkiva
kiseonikom.
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Slika 40: AutismNET model sa svim promenljivim

Gornji dio modela, nakon grupisanja, ima 9 promenljivih koje uklju¢uju 43 faktora
rizika. Donji dio modela ukljuc¢uje 5 promenljivih, koje sadrze 32 razlicita simptoma.
Srednji dio modela ¢ine dve dijagnoze, i to ADHD ° i autizam. Nakon formiranja modela,
sledeci korak jeste provera modela od strane struc¢njaka. Konkretno, potrebno je dobiti
informaciju da li zaista svaka od promenljivih treba da se nade u modelu. Moguce je da
neke od promenljivih imaju zanemariv uticaj, te ih nema smisla posmatrati, jer se time
dodatno komplikuje model. Tokom analize modela, zakljuc¢eno je da faktori rizika imaju
mnogo manji uticaj na postavljanje dijagnoze nego simptomi, ali da ih ipak treba zadrzati
u modelu. Predlozeno je da se uvede jos nekoliko promenljivih, i to: dete se ne odaziva na
svoje ime, ne reaguje kada mu roditelji ¢itaju knjige, konzumiranje hrane i slicno. Kako se
time broj promenljivih koje predstavljau simptome povec¢ao, mora se izvrsiti preraspodela
podskupova. Novi model imace 8 promenljivih koje se odnose na simptome, dok ¢e faktori
rizika ostati isti. Takode, iz modela je isklju¢ena promenljiva ADHD. Razlog je taj sto,
i da postoji dijagnoza ADHD kod deteta, to i dalje ne vodi sigurnoj dijagnozi autizma.
Konac¢an model, slican je prethodnom, uz neke modifikacije i ima sledeé¢i oblik:

S(eng. Attention deficit and Hyperactivity Disorder) Poremeéaj hiperaktivnosti i deficita paznje.
Karakterise ga visok stepen motoricke aktivnosti, kao i veoma visoke aktivnosti uma.
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Slika 41: AutismNET model nakon izmena

Slede¢i korak jeste dodeljivanje uslovnih verovatnoca promenljivima. Ukoliko se desi
da se nekoj od promenljivih dodeli ista verovatnoca u oba sluc¢aja, ona ne moze pomodi
u donosSenju zakljucaka, te ju je potrebno iskljuciti iz modela. Na primer, ako su sledece
verovatnoce jednake:

- Dete je preosetljivo na dodir, pod uslovom da nema autizam
- Dete je preosetljivo na dodir, pod uslovom da ima autizam

promenljiva Osetljivost na dodir ne daje nikakvu informaciju o prisutnosti autizma, te se
uklanja iz modela.
5.6.3 Primer zakljucivanja u AutismNET modelu

U nastavku, zbog veli¢ine modela, izdvojen je jedan faktor rizika i jedan od simptoma
zajedno sa svojim uslovnim verovatno¢ama.

Pol Autizam Autoagresua
Musko 50.0 p— ——— ™| Da 145| § [ @ Da 215| § i
Zensko 500 e Me 985 Me 979
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Na osnovu uslovnih verovatnoca izracunato je da je verovatnoca da dete ima autizam
1.45. Ovaj podatak odgovara istrazivanjima koja su sprovedena, gdje je zakljuceno da
danas svako 68. dete ima autizam.

Pol Autizam Autoagresija
Musko 100 Da 240 | | ! Da 290y | @
Zensko 0 Me 976 Me 971

Ako se pretpostavi da je posmatrana osoba muskog pola, verovatnoca prisutnosti au-
tizma se poveCava na 2.4. Ovaj rezultat takode ima smisla, ako se uzme u obzir ¢injenica
da decaci ¢esée obolevaju od autizma nego devojcice. Moze se primetiti da je i procenat
autoagresije nesto uvecan kada se posmatraju samo osobe muskog pola.

Pol Autizam Autoagresija
Musko 0| i & i Da 050 § | i Da 139 | |
Zensko 100 Me 9485 Me 986

Kao §to je ve¢ napomenuto, kod devojcica je manji procenat oboljenja od autizma, ali
i prisustva autoagresije. Poredenjem prethodne dve slike, moze se videti da ta razlika nije
zanemariva, decaci imaju skoro 5 puta vecu Sansu za oboljenje.

Pol Autizam Autoagresija
Muskao 100 Da 662 e Ca 100
Zensko 0 Me 337 MNe ]

Sa slike iznad moze se uociti da prisustvo samo jednog od simptoma, moze potvrditi
prisutnost autizma. U ovom slucaju pretpostavljeno je da je posmatrana osoba muskog
pola i da je autoagresivnost prisutna. Zakljucak je da postoji verovatnocéa 66.3 da je
autizam prisutan. Ova informacija bila bi dovoljna da se poseti specijalista i postavi
tacna dijagnoza.

Pol Autizam Autoagresija
Musko of @ & Da 287w @ Da 100
Zensko 100 Me 71.3 Me 0

Sli¢no prethodnom slucaju, ali uz pretpostavku da je posmatrana osoba zenskog pola,
prisustvo autoagresije daje dosta manju verovatnoéu da osoba ima autizam. Sta vige, ona
iznosi 28.7, 1 vise nego duplo je manja nego kod decaka. Taj zakljucak je opravdan, zbog
mnogo manje zastupljenosti oboljevanja od autizma kod devojcica nego kod decaka.
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5.6.4 Prednosti, mane i primena AutismNET modela

Uslovne verovatnoce koje su dodeljene promenljivim u modelu predstavljaju subjek-
tivno misljenje struc¢njaka. Dakle, podaci na kojima se baziralo dodeljivanje verovatnoca
predstavljaju tipicno autisticno dete. To implicira da mogu postojati izuzeci. Konkretno,
dete moze da se ponasa na odredeni nacin i iz nekih drugih razloga, a na osnovu modela
zakljucilo bi se da postoji moguénost prisustva autizma. Takode, neki od simptoma, kao
Sto je autoagresivnost, imaju veliku dijagnosticku vrednost. To je dobra strana modela
jer govori na koje simptome treba da se vise obrati paznja. Neke od promenljivih, kao Sto
su: prevelika osetljivost na dodir, velika preokupacija igrackama i ponavljanje neobi¢nih
radnji ili pokreta prema modelu ukazuju da je verovatnoca prisustva autizma oko 90%.
S toga je neophodno da model bude podvrgnut dodatnoj reviziji promenljivih, kako bi
zakljucak bio tacniji. Ovako formiran model iskoristen je za razvijanje aplikacije. Pomocu
nje, roditelji koji sumnjaju na prisutnost autizma kod svoje dece, imaju moguénost da
potvrde ili opovrgnu svoje sumnje. Aplikacija je u formi upitnika. Sastoji se od neko-
liko pitanja, a koja se odnose na ponasanje deteta. Nakon popunjenog upitnika, kao
rezultat dobija se verovatnoca oboljenja deteta od autizma. Upitnik se nalazi na adresi
http://www.autismnet.pl. i dostupan je na poljskom jeziku.

Zarejestruj  Zalogyj

Strona glowna Ankieta Kontakt

Bodice sensoryczne ] Jakie reakcje zwigzane ze wzrokiem moina zachserwowac u dziecka?

© Nadwrazliwos¢ (mruzenie, zakrywanie, tarcie oczu pod wptywem Swiatta, unikanie zrodet Swiatta)

Porozumiewanie sie © Niedowrazliwost (nadmierne zainteresowanie Zrodtami swialta, stonicem, zainteresowanie lustrami, migajgcymi
przedmiotami, preferowanie szybkiego ruchu)

Rozwo] spoteczny © Brak reakcji na swiatto
© Prawictowy

Zachowania, aktywnosci i zainteresowania Jakie reakcje zwiazane ze stuchem mozna zaoserwowac u dziecka?

) Nadwrazliwosé (zatykanie uszu rekami, uciekanie od hatasow, strach, lek przed burza, silnym deszczem,

Reakcje zachowania awersyjne podczas mycia uszu, a nawet ich dotykaniem)

© Niedowrazliwos¢ (wydawanie glosnych okrzykow, ,wytwarzanie” roznych hatasow, przystuchiwanie sie gtosnym
Spozywanie pokarmow przedmiotom - np. suszarka, odkurzacz)

) Bialy szum {wstuchiwanie sie w ciche dzwieki wydawane przez siebie, kolysanie gtowa, przyjmowanie pozycji glowg
Odziez w dét, uderzanie sie rekami w gtowe | glowa o rézne powierzchnie)

© Prawictowy
Inne Jakie reakcje zwigzane ze smakiem mozna zaoserwowac u dziecka?

) Nadwrazliwos¢ (preferowanie pofraw o okreslonej konsystencji i smaku, niejadek, bardzo wybredny, jedzenie

wybiéreze, nudnosci, jako reakcja na mocne wyraziste smaki)

Slika 42: Izgled AutismNET upitnika
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Zakljucak

"We modify our opinion with objectiove information: Initial Beliefs + Re-
cent Objective Data = A New and Improved Belief. Fach time the system
15 recalculated, the posterior becomes the prior of the new iteration. It was
an evolving system, with each bit of new information pushed closer and
closer to certitude ”

Sharon Bertsch McGrayne

Poslednjih nekoliko decenija medicina je znatno napredovala, razvijene su nove metode
koje omogucavaju brze i efikasnije lecenje. Naravno, pre bilo kakvog lecenja, najbit-
nije je postaviti tacnu dijagnozu pacijenta. To podrazumeva niz postupaka, zapazanja i
tumacenja simptoma pacijenta koji bi ukazali na prisutnost bolesti na koju se sumnja.
U gotovo svim oblastima medicine, dijagnozu je moguce postaviti na primer vadenjem
krvi. Ovaj proces je u psihijatriji daleko slozeniji, prvenstveno zbog toga sto se bolest
dijagnostikuje isklju¢ivo na osnovu simptoma koje osoba pokazuje, a osobe sa razlic¢itim
poremecajima mogu imati sli¢ne ili iste simptome.

(Cilj ovoga rada bio je pokazati povezanost medicine i racunarskih nauka. Koriste¢i Be-
jzove mreze predstavljen je model koji se koristi kao dopuna, ali kao i zamena medicin-
skim tehnikama za dijagnostikovanje psihijatrijskih poremecaja. Konkretno, ilustrovan
je model koji se odnosi na dijagnostikovanje autizma kod dece. Model se temelji na
simptomima koji su prisutni kod pojedinca. Tako prate¢i njegovo ponasanje, odreduje se
verovatnoca bolesti.

Ovakav pristup problemu dugo vremena nije bio prihvacen i nailazio je na negodovanje
od strane stru¢njaka. Razlog za to je Sto Bejzov pristup podrazumeva definisanje a prior:
verovatnoca. One predstavljaju subjektivno misljenje stru¢njaka, verovatnocu koja je do-
bijena na osnovu istrazivanja, pa samim tim mogu se razlikovati u zavisnosti od toga ko
vr§i ispitivanje. S druge strane, jednom postavljenje a priori verovatno¢e mogu se lako
azurirati svaki puta kada se dode do novih informacija. Postupak se ne komplikuje i svaka
promena se odmah moze uzeti u obzir. To je velika prednost ovakvog modela.

Pokazalo se da je ovakav pristup problemu posebno pogodan kada se radi sa velikim bro-
jem promenljivih, sto je uglavnom slucaj u praksi. Formirana Bejzova mreza lako se moze
prilagoditi novim podacima, ma koliko promenljivih imala. Takode, ukoliko se promeni
verovatnoca jedne promenljive, automatski je moguce prilagoditi uslovne verovatnoce svih
ostalih promenljivih sa kojima je ona u vezi.

Primena Bejzovih mreza mogla bi se analizirati gotovo u svakoj oblasti. Kroz ovaj rad
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pokazano je, pre svega, kako se formira Bejzova mreza, sto predstavlja pocetno znanje
koje je potrebno kako bi se formirao model i resio problem iz bilo koje oblasti koristec¢i
Bejzove mreze. Kao Sto se moglo videti na osnovu modela za dijagnostikovanje autizma,
osnova za formiranje modela je poznavanje a priori verovatnoc¢a. Konkretno, ako je rec¢ o
medicine sledec¢a bitna stavka je dobro poznavanje simptoma koje pacijent ima.
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