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Kivonat Egy sokvaltozés, akar tobb sz4z bizonytalan eseménattedmazo targyterilet szak@rhattértudason,
szakcikkeken és statisztikai adatokon alapul6 val@sgfyi modellezése tobb szintre és fazisra tagol6do feladat
Egyrészt tartalmazza a targyteriilet numerikus eloszlasanéliggetlenségi és az okozati relacidknak, mint
egymasra épéilszinteknek a modellezését. Masrészt feldleli azaipsmeretek szakéitdl, tudasbazisokbdl, a
szemantikus webl és szabadszoveges forrdsokbodl tdrtdianyerését és formalizalasat, majd statisztikai
adatokkal val6 kombinélasat és egy dontéselméleti kerethiénhasznélatat, azaz a tuddsmérnodkség, a gépi
tanulas és kovetkeztetés tertletét is. A cikkinkben a®8h#lé6 modellosztalyt (reprezentaciét) mutatjuk be,
amellyel ezek a feladatok sikerrel oldhatok meg. Isnjékied Bayes-statisztika keretrendszerét is, amely a
Bayes-haldk alkalmazasanak nem szikségszer gyakori kornyezete. A mddszer gyakorlati alkalmazasat
altalunk kifejlesztett rendszer egy orvosbiolégiai felaaladr petefészekrak targyteriletre toftétkalmazasan
keresztul illusztraljuk, illetve attekintjik a jelenleg Eedpari alkalmazasokat. Végul kitérink az ismertetett
modell gyengeségeire és vazoljuk az ezeket kikiiszobolnidkiudtatasi iranyokat.

Title: Bayesian network based analysis of statistical dataeedtific literature

Abstract The probabilistic modeling of a high dimensional domaisedaon expert knowledge, scientific
literature and statistical data is multi-phased, nieltel task. First, it includes the modeling of the foin
distribution over the domain variables on numeric, tathie and possibly causal levels. Second, it includes the
acquisition and extraction of prior domain knowledge frogmeets, from the web and from free-text resources,
then its combination with statistical data and usagbefesult in a decision theoretic framework. We owswvi
the Bayesian network representation and the Bayssadistical framework, which are successfully applied tools
for these challenges. The application is demonstratecbinnaedical field related to the diagnosis of ovarian
cancer and to the general problem of integrated analfystatistical data and scientific literature.
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1. Bevezetes

A Bayes-halo alapu alkalmazasok térhoditdsa a 90-eb@védezddott el (Heckerman1995b), kezdetbéled
orvosi diagnosztikai és &kjelz rendszereknél. Az elmult néhany évben a felhaszniédhsblyan valtozatos
teruletekkel Bviult, mint pénzugyi, telekommunikaciés vagy hadszintéri dif@bdogatas és hirszérz
informacidk integraldsa. A felhasznaldi viselkedéshez kdfds alkalmazéasok ké firanyvonal mentén
fejlodtek, egyrészt a személyre szabott informacioszotgéltaerén, mint példaul a felhasznalét <egit
sugorendszerek (Horvitz1998), valamint az informéacios mardk biztonsaga teriletén (Wright2004), ahol a
rosszindulatu felhasznéaldk kisése a cél a viselkedésmintdzatok vizsgélta alapjan. Biasemnlé osztalyozasi
feladat a spam levelek kigZse, melyre szamos Bayes-halon alapuld megoldas sti(8&ttamil998).
Komplex rendszerek tikodtetésénél, legyen az mozdonyszerelés (Przytula2004) vpagwytatérendszer
karbantartds (Skaanning1998), ahol a diagnosztika a bonyeléfiités és bizonytalansag miatt egyszer
szabdlyalapy maddszerekkel nem kovetheszintén hatékonyan alkalmazhaté a bayesi megkozelités.
Mindemellett kilonb6& dontéstdmogatasi rendszerekben (Tchangani2002) és ezen kelikaaat-direjelzés
(Ramamurthy) terén is jeldist poziciot tdltenek be a Bayes-halo alapu alkalmaz&sples terileteken, mint a
Bayes-hal6é alapld adatbanyaszatnal (Myllymaki2001) vagyldab emlitett kockazat-étejelzésnél a Bayes-
hélo6 tanulasat maga a felhasznalé irdnyithatja.

A kovetkedkben attekintjik a Bayes-halé modellosztalyt, annak egkay alkalmazasi kdrnyezetét a Bayes-
statisztikat és bemutatunk egy orvosbiolégiai alkalmazAsitegralt adat és szévegbanyaszat tertletérkklaci
kovetkedképpen tagolodik: a 2. fejezet attekintést ad a baydszsilédrol, a 3. fejezet ismerteti a Bayes-halo
reprezentaciot és annak kézi konstrualdsahoz, tanulaséhaz ézzal tortén kovetkeztetéshez kapcsolddo
fogalmakat, algoritmusokat és metodoldgiakat. A 4. fejeliadlmazési tertleteket mutat be, illetve ismerteti
sajat kutatasainkat. Az 5. fejezetben a Bayes-haldkbiepesztési irdnyaira adunk kitekintést.



2. Bayes-statisztikai modszerek

2.1. A val6szitiiség bayesi értelmezése
A cikkben vizsgalt Bayes-statisztika és a Bayes-habbletiosztaly kézos alapwetcélja, hogy a bizonytalan
hattértudason és megfigyeléseken alapulé kdvetkeztetések razéamiomatikus alapot és gyakorlati
alkalmazéashatdsagot biztositson. A felldjizonytalansagnak szamos oka lehet, példaul a tudéesr&seysoran
alkalmazott modszer, az adaiggsi eljaras, vagy a tudas hidnya, esetleg figyelnieil kagyasa.
A Bayes-statisztikai modszertan a bizonytalansag kereléa valOszifiségi keretrendszert alkalmazza, a
valdsziniség szubjektivista interpretaciojat elfogadva, szemberémoki gyakorlatban elterjedtebb, a relativ
gyakorisagok hatéarértékein alapuld, un. frekventista Indetmésbl. A szubjektivista értelmezésben a
valésziriségeket az események bekovetkeztében vald, adott kontextustazo ta priori hiedelemnek,
elvarasnak, egyfajta megippdési mértéknek tekintjuk. Az axiomatikus szarmaztatasrgjnmatathato, hogy
egy dontési problémabiminden eseményhez rendetheigy pozitiv valés szam, mely az adott esemény
valdsziriségeként értelmeztéeés egy hasznossagi érték, melyekkel a prefereegééktul reprezentalhatok és
raciondlis dontések hozhatok.

2.2.A bayesi modell
A bayesi mddszertan tovabbi axiomatikus alapjat a reptéeios tételek (Bernardol995) jelentik, ezek
megmutatjék, hogy egy végtelen felcserébéget teljesft eloszlas (azaz amelyben barmety permutaciora
P(Xy, - .- Xn)=P X1y, - - - Xa(y)), FEPrezentalhaté egy alkalmas adatgeneralasi pailansemodellosztallyal és egy e
feletti eloszlassal .
A val6sziriség szubjektivista értelmezésére és a fenti tulajdonsagdéliosztalyok |étére alapozva javasolhato
a Bayes-statisztikai keretrendszer, amelyben a megfijyad@tokat valosziiségi valtozok altal paraméterezett
modellegylttesekid szarmaztatjuk, azaz a medfigyelések és a modelpanakétgyanolyan modellezési
szinten helyezkednek el.
Gyakorlati megkozelitésekben az alkalmazott modellosztdhraméterezését hierarchikusan tagoljak,
leggyakrabban a kovetk&zmddon, amit a cikkben is kovetlnk: egyrészt a modelligzkeét elemek (a
lehetséges modstruktarak halmaza, masrészt hozzajuk numerikus paraméterekrtako
2.3.Kovetkeztetés
A kovetkeztetés sordn a feladat, hogy megbecsiljik egy adethéay, vagy egy modell feltételes
valbsziniségét az alapismereteink és a megfigyelési adatok szeringl€hesetbenprediktiv,a masodikban
parametrikus becslésil (a posteriori eloszlas szamitdséardl) beszélink.dkéh esetben a Bayes-téi@lb
indulunk ki, amelynek segitségével események feltételassaialségét szamithatjuk (a tovabbiakban D az
adatokat, G egy struktirétpedig egy paraméterezést jeldl):
_P(D|G,8)P(G,6)
1) P(G,8|D) P(D)
Az a posteriori eloszlast (rovidgrosteriot) az ebzéleg emlitett modelltér egy struktirajanak paraméterezésére,
vagy magara a struktirék terére is kiszamithatjuk. A pétenek esetén a képlet formailag megegyezik (1)-gyel,
a strukturdkra vonatkozé pedig a paraméterek kiintegratanaadddik:
@ PG| D) - jP(D |G,6)P(G,6)do
P(D)

Predikcié esetén még egy lépést tesziink: a keresett idilkiget kiszamitjuk minden léteanodellre, és
ezeknek a modellek a posteriori valosisiégével sulyozott atlagat vesszik:

3) P(xI D)= 3 p(G, |D)] P(x|4)P(6 ]G, D)V,

2.4.Monte Carlo modszerek
A fenti posteriorok gyakran nem mintavételesletzért Monte Carlo modszereket kell alkalmaznunk, példa
a fontossagi mintavételezést vagy a Markov-lanc MorddoC(MCMC) mddszerek egyikét (Gilks1995). A
posterior vizsgalata helyett a feladat gyakran egy vabp ¢ = Eppm [ T (X)] alakd vérhato érték becslésére
egyszeiisodik. Ez megtehéta kovetkes |épésekkel, melyek helyességét az MCMC modszereknéltigengy
szamok torvénye (2. pont) és centralis hatareloszi@dg(8tpont) biztositja [Gilks1995]:

1. a{x}Y, minta vételezeése

2. f becsléseaZ =13 f(x) képlet alapjan

3. konfidenciabecslés zﬁ_ f ‘ eltérésre

! Egy dontési probléma egy (E, C, A, <) négyessel idfiat, ahol 'E’ az események, 'C’' a
kovetkezmények, 'A’ a lehetséges cselekvések halmazaedig az 'A’ elemei feletti preferenciainkat tikibz
rendezés (Bernardo1995).



A Monte Carlo mintavételezés mellett még gyakori a ma&yozott szamu, legnagyobb a posteriori
valdszirisédi modellstruktdra alapjan tortérkiszamitas, amely legegyséibb esetben egyetlen, az an. MAP
(maximum a posteriori) modell hasznalatat jelenti. A lggoab valoszifisédi modell(ek) meghatarozasat a
tanulésrol szol6 fejezet targyalja.

2.5.Bayes-statisztikai megkozelitésdiyei

A kovetked listaban roviden oOsszefoglaljuk a fentebb ismertetett dbapeddszertannak a klasszikus
statisztikdval szembenidelyeit (Roberts2001):

» A paraméterek bizonytalansigat a felettiik definidlt &ssal jellemezziik, igy minden statisztikai
kovetkeztetés egy direkt valostsegi alliths, ami az automatizalt tobblépéses tandadiszereknél és
tudasbazisok generalasanal igefngbs.

» A paraméterbecslés egy inverziés feladatként foghatdifet, itt kizarélag az adatbdl kdvetkeztetiink
arra a paraméterre, amely annak generdldsat meghatdhoBayes-tétel pontosan ezt az inverziot
formalizalja, igy a kovetkeztetést a hipotetikus viselkddgelmen kivil hagyasaval végzi, szemben a
klasszikus statisztika egyes mddszereivel.

* Az a priori eloszlasok (révidepriorok) hasznalata alkalmas adisimeretek 6sszegzésére vagy akéar a
teljes ismerethiany kifejezésére is.

A priorok — mivel leggyakrabban korabbi megfigyeléseken vagggéalatokon alapulnak — az
ismeretszerzési folyamat egyes fazisainak teki6ithétisz Uj tudasunkat (az a posteriori eloszlast) ez
alapjan szerezzik.

* A bayesi kovetkeztetés a Bayes-tétel segitségével emginrmddon, normativan kombinalja az
elsismeretekben és az adatokbanérefiformaciokat. igy a Bayes-tétel hasznélata az adésolaz
elsismeretek egyfajta sulyozasat valdsitja meg: az adatwkyiségének ndvekedtével azok befolydsa
isn6 az a posteriori eloszlasra.

* Az a posteriori eloszlas hasznélata pontbecslés helyptedikcié sordn nem csak a legvalosiin
konfiguracié alapjan szamol, hanem figyelembe veszi askévéaldszith eseteket is, ami a modell
komplexitdsadhoz képest kis mennyigégedfigyelés esetén fontos.

3. Bayes-halék

A valbsziriségi megkozelitésben bizonytalan tudasunkat sztochasztiiliezok egyittes eloszlasaval
reprezentaljuk. A szisztematikus struktiraval nem rendélkérgyteriletek esetén (szemben pl. a kép- és
hangfeldolgozassal) az ilyen eloszlasok modellezésémdla®lgdleges eszkdzt ma a Bayes-halok jelentik.
Ezekben egy iranyitott kdrmentes grafban (DAG — direatstic graph) reprezentaljdk a valtozokat és a koztik
lévé Osszefuggéseket: minden csomopont egy-egy valtozét gedhinden csomoponthoz tartozik egy lokalis
feltételes valosziiségi modell, amely leirja a valtoz6 flggését a sAll¢it pontos definiciét a kovetkéz
fejezet tartalmazza).

Mint reprezentacids eszkdz, egy Bayes-hald haronéfédmezést kaphat, ezek a felsorolas sorrendjében egyre
erésebb modellezési, értelmezési léiséggel birnak:

* Tekintheb egyszefien az egyuttes eloszlas egy hatékony abrazolasanakahisomopontonkénti
feltételes valosziiségi modellekre valo faktorizalassal a felhasznélt péremek szama jelefgen
csokken.

 Egy adott struktira meghatarozza, hogy az abrazolzlédsmn milyen feltételes fliggések és
fuggetlenségek lehetnek, azaz az élek tekibkthed kozvetlen valosziiségi Osszefuggések
reprezentacidjanak, mig a teljes graf a reprezesitédrlas fliggési térképének.

+ Az el6zénél is eisebb a kauzdlis értelmezés, amelyben minden élt aetéddt csomopont kdzotti
ok-okozati dsszefliggésként értelmezzik.

3.1.A valbsziniségi definicio: szintaxis és szemantika
Egy Bayes-hald struktiraja és a reprezentélni kivargzidéle kozti kapcsolatot az alabbi négy feltételre
alapozhatjuk, melyekt belathaté (Cowel1999), hogy ekvivalensek.
o AP(Xy, ..X) eloszladaktorizalhatéa G DAG szerint, ha:
P(X,..X,) =[] P(X; IPa(X,)),
ahol Pa(X) az X csomdpont szdl halmaza.
«  AP(Xy, ..X) eloszlasra teljesil sorrendi Markov-feltéteG szerint, ha
Oi =102 (X [ Pa(X ) [{ Xy [T <iFVPa(X 1)) »
ahol az I(X]Y|Z) relacio az X feltételes fuiggetlensgglenti a Z-61 Y feltétellel, = pedig a struktira
egy topologikus rendezése

* A P(Xy, ..X,) eloszlasra teljesil ¢okalis (szi#i) Markov-feltétel G szerint, ha barmely valtozé
flggetlen nem-leszdrmazottaitdl, feltéve szileit.

«  AP(Xy, ..X) eloszlasra teljesil globalis Markov-feltéteG szerint, ha
Ox,y, zO{X;}:1(x] 2| y)s = 1(X]Z| Y)p-



vagyis, ha z d-szepardljg-et y-t6l a G grafban, akkor x fiiggetlen y-tdl, feltéve
Egy elfogadott definicié a Markov-feltételek altal addydsségi rendszer tulajdonségaira épit (Pearl1988):
A 'G’ iranyitott kormentes graf a 'P(U) eloszl&ayes-haldja(U az 6sszes valtoz6 halmaza), akkor és csak
akkor, ha mindeu [JU valtoz6t a graf egy csomépontja reprezental, a grafra teljeai@imelyik (és igy az
0sszes) Markov-feltétel, és a graf minimalis (azaz barmelhagyasaval a Markov-feltétel mar nem teljesiine).
Mig ez a definicio egyérteliien a valdszifiségi fliggetlenségek rendszerének reprezentacidjaként gekint
Bayes-haléra, addig a mérnoki gyakorlatban kdzkedveltdabia praktikus meghatarozas:
Az 'U’ valbsziniségivaltozo-halmaBayes-halojea (G, 6) paros,ha 'G’ irdnyitott kdrmentes graf, amelyben a
csomopontok jelképezik U eleméitpedig csomdpontokhoz tartozd 'P(X|Pa(X)) feltételes elosafdekd
numerikus paraméterek 6sszessége.
Fontos megjegyezni, hogy a definialt modellosztalybdehatséges struktirdk szama a csomopontok szaméaban
szuperexponencidlis, ez pedig pl. adkdstargyalando tanulas komplexitasat is befolyasolja.
Bar egy Bayes-halo egyarant tartalmazhat diszkrét lgsorfios valtozokat is, mi a tovabbiakban kizardlag
diszkrét, véges valtozokkal foglalkozunk, feltéve tovaliady minden lokdlis feltételes valostig@gi modell a
multinomidlis eloszlasokhoz tartozik, igy a paramétére feltételes valdsziiségi tablak (FVT-k) elemei
Egy adott Bayes-hal6 struktlraja meghatarozza, hogy lgemiiggéseket irhat le (pl. kilon komponensekben
[évé véltozok kozt nem lehet fuggés), azonban kulobdiruktardkhoz is tartozhat azonos implikalt fuiggési
rendszer. Ha két struktUrdbdl ugyanazok a feltételes fliggétiek olvashatok ki, a két grafotegfigyelés-
ekvivalensneknondjuk. Belathatd (Pearl1988), hogy két graf akkor &k agkkor medfigyelés-ekvivalens, ha
irdnyitas nélkili vazuk, illetve v-struktiraik (az2B<C tipusu részgrafok, ugy, hogy A és C kdzt nincs €l)
megegyeznek.
A medfigyelési ekvivalencia segitségével a struktirakazjuhkt osztalyokba sorolhatjuk. Minden ilyen
ekvivalencia osztalyt egy Un. esszencidlis PDAGraffal reprezentalhatunk. Az esszencidlis graf vaza
megegyezik az osztalyba tartoz6 grafokéval, és csdkazzélei irdnyitottak, amelyek iranya mindegyik grafban
megegyezik (ezek az Un. kényszeritett —compelled— élek).

3.2.Kauzalis definicio
Az el6zb, tiszthn valdsziségi definiciok bevezetése utan formélisan konnyen attéthedtiBayes-halok
kauzdlis értelmezéséregy (G,8) paroskauzdlis Bayes-héldja P(U) eloszlasnak, ha egyrészt a targyteriilet
valdszidiségi modellje az ék5 értelmezések szerint, tovabba minden él kbzvetlen oitokiszonyt jelképez.
Hasonléan, itt is |étezik egy Markov-feltételyy P(U) eloszlas és egy kauzalis relaciokat leird G tghésiti a
kauzalis Markov-feltételtha G és P(U) teljesiti a lokalis Markov-feltételt.
A Markov-feltétel teljesllése biztositja, hogy mindenz(ié&is) fliggés kiolvashatd a grafbdl, a méasik irdnyhoz,
ahhoz tehat, hogy minden a grafbdl kiolvasott fliggés téjjgsaz eloszlasban, annak stabilnak kell lenBgy
P(U) eloszlasstabil ha létezik olyan G graf, hogy P(U)-ban pontosan adGebszeparacioval kiolvashatéd
flggések és fuggetlenségek teljesulnek bépinemegfeled paraméterezés mellettérdulhat, hogy egy
A->B~>C struktirdban A és C fliggetlenek).
A fenti kauzalis definici6 a modell és a targyterilsszgfliggéseinek értelmezését ket igen efs, a
megfigyelési adatok statisztika elemzésének kereteit ratfhaszkozt szolgaltat. Alkalmazasakor figyelembe
kell venniink, milyen nem kauzélis kapcsolatok okozhatnabsgéiiségi dsszefliggést két valtozo kozott, azaz
milyen korlatai vannak a kauzalis értelmezésnek. llgdeleetnek pl.:

«  Zavaro valtozok: a két valtozo kozti fliggést okozhatja eégykss (az an. zavaro valtozo) is.

» Kivalasztasi bias: a valtozék kozti figgés lehet az gdgési mod kovetkezménye is (pl. ha egy
orvosi adatbazisba csak a komolyabb megfazassal ketefiek kerlilnek be, akkor a laz és torokfajas
kozott direkt fuggést figyelhetiink meg).

* Az 6s-0k, leszarmazott-okozat megfeleltetés és a DAGtgulifsra kizarja a mechanizmusokbandév
visszacsatolasok (ciklikussagok), illetve az oda-vissta dlepzatisag lehéségét.

A modelltér maga (azaz, hogy milyen valtozék szerepelileetve azok milyen értékkészlettel
rendelkeznek) szintén befolyasolja, hogy milyen diféggések jelennek meg (azaz a gréf struktarat).

3.3.Bayes-halok és a tudasmerntkség
A fontebb definidlt Bayes-halé a tuddsmérnokség eszkozgkéartt meg a 80-as években, konstruélasa
jellemzden a szakébktdl szarmazd adatokbdl tortént manudlisan. A kézi konstsuéhég napjainkban is
jelents sulyt képvisel a Bayes-halok alkalmazasaban, masuésttaz adathoz viszonyitva jeléata priori
tudas all rendelkezésre, ott a Bayes-haldk tudasmérnéliralkidsa a bayesi keretrendszer alkalmazisanak egy
kezdeti fazisat jeleni, nevezetesen a prior konstruélast

27’ d-szepardlja 'x-et és 'y-t a ‘G’ grafbanx(y.z 0V(G)), ha minden ’x’ és 'y’ kozott mehiranyitatlan 'p’
utat blokkol, azaz, ha (1) 'p’ tartalmazza 'z’ egy elenm&m 6sszefutd élekkel, vagy (2) 'p’ tartalmaz

egy 'n‘csomopontot dsszefutd élekkel, hogy 'z’ nemalanaizza sem 'n’-t, sem valamelyik leszarmazottjat.
3 Egy PDAG (partially directed acyclic graph) graf vegyesartalmaz iranyitott és iranyitatlan éleket.
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A tudasmérnokség metodikdjara nagy hatassal volt a nagyyiséginelektronikus targyterileti informéacid
megjelenése, a megfddemennyiséq statisztikai adat elérhitége, valamint a Bayes-statisztikai alapd gépi
tanulasi modszerek elterjedése. A felépitett tudasbézizeamben kovetelményként jelent meg a bayesi
maédszerek alkalmazésakor, hogy tAmogassa a priorok kdastuyéiszen a valdstiségekkel leirt a priori
tudas és a rendelkezésre all6 adatok bayesi frissitésigath kombinacidja szolgaltatja a végtudasmodellt.
Mindemellett fontos, hogy a tudasbazis segitse komplei, szabad szbveges héattérismereteket is tartalmazo
valbsziniségi allitasok megfogalmazasat, valamint tegye dele szakébktsl szarmazo szubjektiv informacio
tarolaséat, mely relevans a bayesi a priori tudasrhotealkotasanal.
Egy tudasbazis megépitéséhez olyan kodrnyezetben, ahdtlkenésre all elektronikus targyterileti tudas,
elegend statisztikai adat, valamint a megfélddayesi mdédszerek, az alabbi 1épések szilkségesek (andtlsekb
specifikusokat részletezzik):
1. Célok, alkalmazasi terilet €s modellezési szintek fdetioja
Terminoldgia és ontoldgia elfogadésa.
2. Nem rendszerezett tudas bétgse
Ehhez a lépéshez tartozik az Osszes relevans elektroéikesgyéb szdvegalapu informéacidforras
feldolgozadsa, ami magéba foglalja az a priori infaid&inyerését kilonféle szévegbanyaszati
metédusok alkalmazéasaval, mint példaul az altalunk kifégesznodszer, amit a 4.8. fejezetben
mutatunk be.
3. Struktdra kinyerése
A G DAG strukturak feletti p(G) priorok konstruéladsa, melykyesitik a szakéik altal megadott
informé&cidkat az elektronikus forrasokbdl kinyert inf@iokkal. A p(G) a priori eloszlast tébbnyire
normalizélatlan forméban lehebtéllitani: pl. egy adott referencia strukturatol valigeds alapjan
P(GE) O «% 0<k<1,
ahol 6 a referenciatdl vald tetdtegesen definialt strukturdlis tulajdonsagokbeli eltéréskelenszama.
4. Paraméter és hiperparaméter kinyerése
A valo6sziriségi paraméterek szamos modon nyéitheadatbazisok, szakirodalom vagy szaiért
szubjektiv véleménye alapjan. ABPG) paraméter prior specifikcidja az altalunk vizsgddzkrét,
véges esetben egy egyszanddszerrel megtehiet ha feltehetjik az egyes valtozokhoz és &zl
értékkonfiguraciokhoz tartozé paraméterek fiiggetlenségét

P Go.&)I [1ict..nl1j21..0i P@,il Go,&).
Egy szinte kizar6lagosan hasznalt eloszlascsalad az\gdimizr6, adott szél értékkonfiguracidjahoz
tartozé P@i,;| &,£) megadasara a Dirichlet eloszlas Bix[ a;, &), ahol azaj, hiperparaméter
jelentése a paraméterhez tartoz6 &Gizéitékkonfiguracié kordbban megfigyelt eseteinek szajelainti
(Cowel1999). Megmutathatd, hogy a Dirichlet csalad az egyketeriséges valasztas, ha az ugyanazon
megfigyelési ekvivalencia osztalyba tartoz6 G stridétioz ekvivalens priorokat szeretnénk megadni,
ami kauzalis modellezésnél nem sziksédsZeieckerman1995a). Tovabbi feltevések mellett az is
bizonyithaté, hogy az 0Osszes struktirdhoz konziszte®§Gp(definicidja ekvivalens egy teljes
modellhez tartoz6 pontparametrizacionak és egyetlen kamalbbegfigyelt 0sszesetszamot jetent
hiperparaméternek a megadaséaval. Eékegyutt valdjaban egy a priori adathalmazt definiél, ami
korabban megfigyelt eseteket tartalmazza, igy az dtszésnot virtualis vagy a priori mintaszamnak
nevezink.
5. Erzékenységi analizis, verifikacio és validacio

A modellek posteriorjdnak vizsgélata magéba foglalja egyréaz a priori eloszlasokra valo
érzékenység vizsgalatat (ami kilondsen fontos a tobb s&alésr tudasbazist is magaban foglalé
automatizaltan szarmaztatott priorokndal), masrésetarcia priorokkal valé 6sszehasonlitast. Mindkét
esetben gyakran szikséges a modellosztaly komplexitasa mipttészt hogy modell jegyeket
hasznéljunk, méasrészt hogy MAP modellre alapozzuk géfatot.

Mint ahogy az lathatd, a tudasbézis épitése a bayedellkiértékeléssel zarul. A kiértékelés tartalmazzadat

és a modell kompatibilitAsanak vizsgalatat és az a postealoszimiségek vizsgalatat, azaz a tudasmérnoki

folyamat Iényege az a priori modell konstruélasa ébtdganulasi folyamat szamara.

3.4 . Kovetkeztetés Bayes-halokban
Egy konkrét Bayes-haloban valo kovetkeztetés alapfeleaiX = x|Y = y,G,8) mennyiség kiszamitasa, azaz
adott egy struktira és paraméterezése valamint ismbizoayitékvaltozok (Y) behelyettesitése, kérdés a
lekérdezésvaltozok (X) egy adott konfiguraciojanak valdisgige.
Konnyen belathaté (Glymour1999), hogy a feladat NP-tdljgszen pl. visszavezetlfetr kielégitheiségi
problémara), szamitasigénye a csomépontok szdmabaneeqiélis. Ezért a gyakorlatban vagy szimulacion
alapuld, kozelts eredményt addé Monte Carlo moadszereket (Gilks1995), vagsifat gndsodlagos strukturakba
transzformalo dn. junction-tree algoritmusokat (Huangl@@é&lmaznak.



Hogy aP(X = x|Y =y) mennyiséget kiszamithassuk, azaz valodi bayesi predikégezzink, a (3) képlet
szerinti 6sszegzést és integralast kell elvégezni. llyemk@2.4) fejezet kdzelitései alkalmazhatok.

3.5.Bayes-halék tanulasa
Mivel a teljes bayesi kovetkeztetés annak komplexitasa osak kilonleges esetekben hajthatd végre, gyakran
a teljes modelltér helyett csak egyetlen modellt hasmkdHa elegentistatisztikai adat all rendelkezésre, a fent
bemutatott manudlis konstrualas mellett szerepet kagzhaptimalis modell keresésetamulas mely végezhét
a szakédi modell®l kiindulva, annak finomitasaval, vagy tabula rasa alapor\ itanulds, mint az optimalis
modell keresése, a parametrikus kovetkeztetés alkalmakasdkinthes, és megmutathatd, hogy NP-teljes
bonyolultsagu (Glymour1999), az adatok sziikséges mennyiségéne Kdeélitési hiba mellett (Friedman1996)
ad képletet.
A tanulds két szinten lehetséges: kereshetjik adott struktdedett az optimélis paraméterezést
(paramétertanulds), vagy a legjobb struktirdt és annak paremését (struktUratanulas). Az optimalitas
valamilyen mérték szerint érteficez legegyszébb esetben a modell a posteriori valofizéye.
A MAP modell keresése mellett elképzethenas kritériumfliggvény is, amely leggyakrabban az a poste
valdsziniség egyenletes priorral, kiegészitve valamilyen,rakira bonyolultsagat blnéetaggal. Az ilyen
buntetés alkalmazasa felfoghat6 a prior modositasanaiél esebb a biintetés, annal kisebb a bonyolult
strukturék valoszifisége. A leggyakoribb ilyen misitési fuggvény a bayesi informacio-kritérium fliggvény
(BIC — Bayesian information criterion), ennek képleted#iman1997):

(4) BIC(G,D) =logP(D |G) - 'O%N rl

ahol 'N’ a tanité mintak0] pedig a halé paramétereinek szamé&gN-nel aranyos mellett még elképzelhat-

ben lineéris vagy polinomidlis biintetés is.

Szamitasigényét tekintve a tiszta a posteriori kribéfilggvény, és a teljes, fliggetlen, azonos eloszlasi mintak
alapjan végzett tanulas a legegyébér Ekkor, Dirichlet eloszlasu paraméterpriort feltéadptt struktira a
posteriori valoszitisége egyszér zart formaban szamithaté (Cooper1992):

n g ! - =1)! i N Y
(5) P(G|D) 0 P(G.D)=PO]] (N + 7 ~1) I (N * Nyt

I G (NG + NG+ =)t N
ahol az N az i. valtozo j. szdl konfiguracidjanak és k. értékének azfetdulasat, gaz i. valtozo sz
konfiguracidinak a szamat ésaz értékeinek szamat jelenti j(&l megfeled marginalis). Az Nj a megfeled
virtualis mintaszamokat jeldli (ezeksedmeretek hianyaban 1-nek valaszthatok).
Paramétertanulas esetén az optimdlis paraméterez&d/Bk kulon-kilon, relativ gyakorisdgokkal vald
kitoltésével elérhét struktUratanulds esetén pedig minden csomoponthoz Kkilon resigéde az optimalis
sziibi halmaz, feltéve hogy ismert a csomopontok egy kauzélislazéské Ha ilyen informéacié nem all
rendelkezésre, tgyelni kell, hogy a DAG tulajdonsag néljgér pl. gy, hogy minden lehetséges sorrendet
kdlén megvizsgélunk.

3.6.Bayes-haldk tanulasa hianyos adatok alapjan

Amennyiben a tanitd adatok hianyosak, azaz bizonyoszéitértéke nem minden esetben ismert a tanulas
feladata joval nehezebbé valik. llyenkor a paramétatésban iterativ eljarasok hasznélhatok, a legismertebbek
ezek kozll a gradiens alapu kozel@ljarasok vagy ezek robosztusabb véltozatai, a konjggadtiens és a
skélazott konjugalt gradiens algoritmusok (Bishopl1995), vagyesmgectation maximization algoritmus
(Gelman1995).
StruktUratanulas esetén, mivel a ékllalmazok nem tanulhatdék kulén még adott sorrendnél seirljes
struktirateret bejaré keresésre van szikség. Mivel asésfet struktirdk szdma a csomoépontok szamdval
szuperexponencidlisad,na gyakorlatban nem teljes keresési eljarasokat kelladzni, pl. moho keresést vagy
szimulalt lefiitést (ekkor az elemi I1épés pl. egy él torlése, besziméegiorditasa lehet).
Ezek az eljardsok is csak akkofikiidnek azonban, ha az adatokra teljesil a véletldnsfénés (MAR —
missing at random) feltétele, azaz ha a bejegyzddeiése nem fligg az éiit értékél (Gelman1995).

3.7.Jegytanulas

A jegytanulas soran bhizonyos részstruktarak (Un. jegyekj)étémek valdsziiségét keressik. llyen jegy lehet a
legegyszeibb esetben egy adott él megléte, vagy Markov-hatar leereidgyy X csomoponthalmaz Markov-
takaréja egy olyan Y halmaz, melyre igaz, hogy 'I(}JMXuY))' (azaz Y d-szepardlja X-et a hal6 tobbi
részébl). Egy csomopont vagy csomoponthalmaz Markov-hatéara amivdknalis Markov-takardja. Ez lehtté
teszi egy szimmetrikus, paronkénti relacio definidlasktaskov-hatarbeliséget, az egymas Markov-hatéraban
valé ebfordulast (MBM(X,Y) — Markov boundary membership ). A jegytias alternativ megoldast jelenthet a
struktiratanuldssal szemben, mivel ha segitségével rdids @ilapitani a fent emlitett viszonyok meglétének

*Egy kauzélis rendezésben a csomopontok sziilei cséketizmegedz6 valtozok kozill keriilhetnek ki. Egy
kauzalis rendezés a reprezentans DAG csUcsainak eggdopas rendezése.
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valdsziniségét (azaz, hogy egy csomédpont beletartozik-e egyk iverkov-hataraba), akkor ezzel a MAP
modell egy j6 kozelitését konstrualhatjuk.
A kérdéses valosziiségek szamitasa, a bayesi kdvetkeztetés sémajat kovieb] atvetkeden dsszegezniink
kell azon struktirak a posteriori valosizségét, amelyek rendelkeznek a kivant jeggyel:
(6) P(x|D) = Z P(G, | D)

k,[G¢]=1
Természetesen itt is alkalmazhatok koseNonte Carlo modszerek, mivel a struktirak feletti éggeés tul
szamitasigényes, hacsak nincsenek rendkivil pontosraigmereteink a lehetséges struktarakrol.

4. Egy alkalmazasi terilet: Petefészekrak-diagnosztika

szbveg é€s adatelemzés altaldnos probléméainak a i és elvezetett egy Bayes-hélokat alkalmazé
rendszer kifejlesztéséhez.

A leuveni egyetem (KUL) villamosmérnoki karanak (ESATDy esoportjdban (SCD/SISTA) az egyik sZerz
részvételével (A.P.) 1998-tdl folynak a kutatasok a petekéak preoperativ diagnézisaval és &ltalanos biolégiai
modellezésével kapcsolatban, egyiittidve az egyetem kérhdzéaval (Univ. Hospital Gasthuisberdjez8leti
kutatdsok célja 1998 és 2000 kozoétt a petefészek daganatok ptieoptagnosztikajaban hasznalhato
matematikai, statisztikai modellek kifejlesztése valklinikan meglé§ szakérdi tudas és az ott jtott adatok
alapjan. A masodik fazisban 2000 és 2002 koz6tt egy nkiizzdtonzorcium alakult, amely a vilag veget
petefészekrak kutatoit és diagnosztait tomoriti, az dat@nal Ovarian Tumor Analysis (IOTA) konzorcium
(Timmerman2000). Ennek célja nagy mennyiségzonos protokoll szerint beszerzett és jelenlegi tudds
alapjan igen részletes betegleirds Osdgttpe, illetve a létrejott adatbazis alapjan a targigeratfogo
statisztikai elemzése. A harmadik fazisban 2@Zdlytatédik az IOTA konzorcium adatainak igtése és
elemzése, illetve a leuveni egyetem génchip laborjdaakeniikodésével 2003-t6l megindul a daganatok
genetikai profiljanak elemzése is. Jelenleg a masodils fdatainak elemzése folyik, azonban a kifejlesztett
mobdszerek, kilondsen, amelyek az integrélt széveg édeardaést tamogatd Bayes-halokon alapulnak, méar a
harmadik fazis szamara készultek, a génaktivitds mintééata klinikai adatok egyittes elemzésére.

4.1.A probléma leirasa
A petefészekrak korai diagnosztikgja kiemetkéontossagu, mivel jelenleg a paciensek kétharmadat ralar cs
elérehaladott allapotban sikertl diagnosztizalni, ami a lkeek esélyeit nagyban lerontja. A petefészekrakhoz
kapcsol6do a priori informéaciok nagy mennyisége és sokis&ge jol illusztrlja a ,integralt adat és tudas”
elemzés kihivasait altalanos problémakban is. A rodefati daganat kialakuldsanak magyarazatéara tébb
elmélet is létezik, amelyek az ovulaciok szaméhoz, adgir@pinok szintjéhez, a karcinogén anyagokhoz,
illetve az orokletes vagy szerzett genetikai rendellégesdhiez kapcsolodnak. A kockazatot befolyasold ismert
faktorok példaul a szilések szama, terméketlenség, a ¢ebgést sedithormondlis kezelések, a szoptatasi
idészak hossza, hormondlis fogamzasgatlok, karcinogének, ésgtietefészekrak csaladbfekdulasa, életkor,
méheltavolitas. Tovabbi eléridedrvosi mérések és megfigyelések példaul a daganat alaktaresedési leirdi,
vagy a tumormarkerek szintjei (példaul CA 125). A faktoegly részének a hataséat kvantitativan is ismerjik
(példaul bizonyos genetikai rendellenességek esetén a kbckégnovekedését), mas faktoroknak azonban mar
a megéllapitdsa, mérése iésam szubjektiv (Timmerman2000).

4.2.A priori informaciok
A petefészekrdk preoperativ diagnosztikdjdhoz kapcsoloddikail gyakorlatban haszndlt valtozok &tfogo
modellezéséhez a kovetkeimformacidforrasok alltak rendelkezésre.

1. Az IOTA konzorcium 4ltal kidolgozott terminoldgia és apdijtési protokoll, amely a petefészekrak
ultrahangos diagnosztikajdhoz kapcsol6dd, Kklinikai gyakorlatbasznalt fogalmak elméleti és
gyakorlati meghatarozasét tartalmazza (egy targytemésstiontologia).

2. Elektronikusan elérhétteljes publikacidk és kivonatok, amelyek kozul a legbsatbb cikkek
szadma 1000-es, a potencialisan relevans cikkek szé#aral0.000-es nagysagréndTovabbi
természetes nyeliy részben strukturélt informéaciéforrdsok az orvosi lexidgnamelyek kozul
felhasznéaltuk az Online Medical Dictionary és CanegrDictionary szécikkeit, és részleteket a
Merck’s Manual-bdl. Kiemelt fontossagl dokumentumok a meérlitett IOTA adatgfjtési
protokoll.

3. Altalanos orvosi szétarak, taxondmiak, tezauruszok, enMedical Subject Heading (MeSH.

4. Részleges statisztikdk: altalanos demografiai adattéféseekrakhoz kapcsolddo altalanos statisztikak
(példaul az USA NCI SEER adata), korabban publikalt petefddk kutatasok statisztikai.

5. Szakérsi ismeretek az IOTA konzorcium részté@él.



Az eloz6 informécioforrasok igen sokiétés sokféle tipusu a priori informéaciot tartalmaznak iekplagy
implicit médon a problémara, a valtozdkra, azok kvilits kvantitativ relacidira vonatkozéan. A munka sora
a kovetke# explicit a priori informacidkat hoztuk létre vagy szamtagtuk.

4.3.Szo6tarak
Egy 700 szavas szOtart, egy ehhez tartoz6 szinonima édstazakkifejezések listajat. Ezek részben az I0TA
konzorcium terminolégia meghatarozasabdl és az IOTAggifgesi protokollbdl, illetve szostatisztikdk
szakérdi elemzése alapjan lettek kézileg tsszedllitva. Auttmmaeszkdzokkel, illetve a MeSH altalanos orvosi
sz6tar felhasznalasaval tobb nagy niéret000.000 sz6szam feletti szakszotartdalétottunk.

4.4.Dokumentum gyijtemeények
Elstként két orvosi szakértaz elektronikusan elérlieMEDLINE dokumentumggijteménylél kivalasztotta az
IOTA kontextusnak leginkdbb megfedehivatkozasokat az egyes szakterileti valtozokhoz. Netkét illetve
huszonkét kulonbdz szakcikk kerult igy kivalasztasra, 3-5 cikk valtozonkdtteknek a dokumentumoknak,
mint a szakteriletre és feladatra leginkdbb specifikusakmakgynevezett relevancia faktorat a legmagasabb
allitottuk be. A szakébk kivalasztottdk az IOTA kontextushoz legrelevansablklapakat (2 db), az igen
relevans (3 db), kézepesen relevans (33 db) és a reléygdgokat (93 db). Ezek alapjan létrehoztunk o6t
egymasba 4gyazott dokumenturiiggményt a MEDLINE 1982 és 2003 kozti kivonatai alapjan, sekeigy 45,
5.367, 71.845, 231.582 és 378.082 kivonatot tartalmaznak.
Létrehoztunk egy tovabbi dokumentunifigményt az On-line Medical Dictionary és a Can&trBlictionary
alapjan, amelyek egyuttesen 67,829 szécikket tartalmaznak ¥éltazok leirdsai szintén tartalmaznak
hivatkozasokat az itteni sz6cikkekre. Végil még harom techrhedyj dokumentumggjteményt hoztunk létre
az IOTA protokoll, egy petefészekrak diagnosztikajaedil® Ph.D. tézis és a Merck Manual alapjan. Ezek a
dokumentumgfjtemények szaké&k altal kivalasztott szdcikkeket tartalmaznak az egyewzdithoz, illetve
azok csoportjaihoz (részletesebb leirdsok lasd Antal200220@4a ).

4.5.Valtozok kozotti relaciok
Az a priori informécitforrasokbdl a kovetkezxplicit relaciokat, illetve relacidkra vonatkozé ismteket
szarmaztattuk:

1. VvAltozok csoportositdsa (példaul alaktani valtozok eetesssel kapcsolatos valtozok)

2. valtozok értékeire vonatkozo szukségfidegikai dsszeflggések,

3. paronkénti, kozvetlen statisztikai fiigegek, okozati, kvalitativ monotonitasi és hatissqi

informacidval,
4. tobbvaltozos okozati mechanizmusok, kvalitativ hat&ségi informéacioval
5. részleges statisztikak, fUggegek kvantitativ jellemzése.

4.6.Adatok
A kégibbiekben bemutatott eredményekben egyrészt az IOTA préjeddt gyijtott adatok egy éketes,
részleges adathalmazat hasznaltuk fel, amely 782 ¢sdtdinaz (IlAsd Antal2004a), masrészt a klinikai ddato
mellett felhasznaltuk a dokumentunigigeményekiél szarmaztatott binaris szakirodalmi adatokat, amelyekbe
egy bejegyzés a targyterllet valtozoinak expliciifeeHuldsat vagy egy kiiszobértékhez kotott implicit
relevancidjat reprezentélja.

4.7. Integralt adat- és szovegelemzés Bayes-halokkal
A felsorolt a priori tudaselemeket és az adatokat agyqtalt” Bayes-halos tudasbazisban reprezentaltuk aam
kifejlesztett rendszer tarol, lasd 1. abra.
A rendszer az akadémiai és kereskedelmi Bayes-halokhozokagicsszoftverekhez képest amellett, hogy
tartalmazza a megszokott tudasmérnoki, kovetkeztetésitadslasi tdmogatast, a kovetkezegyedi
tulajdonsagokkal bir.
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1. dbra Az a priori ismeretek és adatok a peteféeszefrgiteriileten Bayes-halé tanuldsahoz.
Téargytertletimodell-alapi és személyre szabott inforohk&cesés, amelyben egy kifejlesztett
lekérdezési nyelv segitségével az épitett vagy tanult dhrigagtes-hald alapjan a tudasmérnoki
kontextusnak megfekgl relevanciamérték definidlhatd az illeszéedszakcikkek megtalalasara
(Antal2002).

Statisztikai informaciokivonatolas, amely az egyeksikétek relevans fogalmait tartalmaz6 adatbéazis
elemzésén alapul Bayes-hélds modellekkel. Az alkalmezrudellek lehetnek a fogalmal6&drdulasat
leiré val6szifiségi modellek, illetve a szakcikkek keletkezésének ésnmiéisgenerativ (okozati)
modelljei (Antal2004a, Antal2004b).

Téargytertlet specifikus modelltanulds, mivel az annotattyeB-haldés tudasbazist felhasznélva
héattérismereteket is tartalmazo koltségfiiggvény definidladtivalasztott modellre (L(G”,G), ami az
posteriorral egyutt definialja a modellek varhaté jésagat)

Egyszefi és komplex Bayes-haldbeli strukturdlis jegyek a pastegloszldsanak kiszamitasat vagy
Monte Carlo becslése.

Osztélyoz6 konstrudlds tAmogatésa a priori eloszli@shlkaldsaval osztalyozdés modellstruktiurikra és
paraméterekre ([Antal2003).

Ezek a kutatasoléként az IOTA projekthez kapcsolddva feitek. Rajuk épulve vagy részben kapcsolodva U
kutatasi iranyok a Bayes-halobeli strukturalis jegyelretsdi valdsziriségi logikan bellili kezelése és lokélis
kauzdlis algoritmusok vizsgalata a teljes bayesi megkégetnellett (Hullam2005). A szakirodalmi ,adat”
elemzése mindegyik esetben kdzponti helyet foglal el, miidr teszt terilet vagy cél. Az integrélt adat- és
szbvegelemzést a 2. abra mutatja be.
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2. 4braAz integrélt adat- és szdvegelemzés Bayes-haldkkal

A szakirodalom statisztikai elemzésére, a Bayes-hédRayes-statistisztikai keretrendszerben tdFtén
felhasznalasara két eredményt mutatunk be, amelybké&z 6. egyenlet szerinti posteriorokat mutatjak sorrendi
alapt Monte Carlo Markov Chain moédszerekkel megbecsilviedfian2002). A 3. abra baloldalan az
irdnyitatlan élek azokat a paronkénti Markov-hatérbeliséueatjdk, amelyek a posteriori valésmige egy
adott kiiszobérték (0.5) feletti (kék: a klinikai, zold: \szges adatok alapjan), illetve a szaktéitszarmazo a
priori valdsziriség szerint (piros). A 3. abra jobb oldalan a Markowtieiség a posteriori valés#isegének

az alakuldsat mutatjuk be a Szovettan és a tobbi IOCAI26 kozott 1980 és 2005 kdzott a nagy Medline
dokumentumgfjteményt hasznalva, ahol minden év eseténésb & év publikaciot hasznaltuk fel adatként.
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3. &bra (Bal) Adott kiszobérték (0.5) feletti valosisigi Markov-hatarbeli relaciok (kék: a klinikai, zold:
szbveges adatok alapjan szamitott a posteriori vaits&inszerint , piros: szak#tl szarmazo a priori
valdsziriség szerint). (Jobb) A Markov-hatarbeliség a postevaldsziriségének az alakuldsa a Szovettan és a
tobbi IOTA valtoz6 kozott 1980 és 2005.

5. Kitekintés

Az eddigi fejezetek rovid attekintést adtak a monolitikuyeBahalok hasznalatarél. A monolitikus jelez
esetben arra utal, hogy egy adott probléméra konsth&lban nincsen hierarchikus vagy modularis
dekomponalas. A kovetkékzben rovid attekintést adunk a Bayes-halok kiterjesmégigek iranyzatokrol.

Az els 1épést ebben az iranyban az annotalt Bayes-halok létagdl tettik meg, ami leleteget adott
tetsdleges szemantikai informacio bevitelére és autonbfelhasznalarasa. A kovetkerépés a mar emlitett

0
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jegytanulas volt, mivel ennek felhasznéladsaval felfbdék regularis halorészletek (bizonyos terileteken
gyakori az ok-okozati mechanizmusokban felfedezhetmétbdé mintazat, pl. a bioldgidban egyes gének
aktivacios séemai).

A modularizacios igényre adott formalis valasz az objektigntalt Bayes-halék (OOBN) megjelenése volt
(Laskey1997). Mint nevik is mutatja, a programozastechaikdilsmert objektumorientalt paradigmahoz
hasonldan terjesztik ki a Bayes-haldkat. Egy objektumdiiieBayes-haldzat objektumokbdl all, melyek szintén
tovadbb bonthaték objektumokra, vagy egyfzesmlosziiségivaltozo-csomdpontokra. Ezzel a tdbbsrint
hierarchiaval a teljes rendszer funkciondlisan kulonédkrei elszigetelhé&tk egymastdl, valamint leftee
valik elore felépitett részhaloknak a teljesbe épitése. Hasonl@paoidcall a valosziiségi relacios modellek
mogott is (Koller1998).

6. Osszegzes

A cikkben bemutatott Bayes-halok Bayes-statisztikabddalalazasa mdgott a kovetkezltalanos trendek
azonosithaték be. A szamitasi kapacitds ndvekedéséBelyes-statisztika gyakorlatban is fontos, komplex
modellek felett is alkalmazhatova valt,d&srban a Monte Carlo modszerek alkalmazasaval. Atretgkusan
elérhet a priori ismeretek mennyiségének ndvekedése szintén asBatisztikai megkozelitést helyezte
el6térbe, hiszen az adatok mennyiségének altalanos névekggsiaan még mindig nem elegéral szilkséges
modell komplexitdsdhoz képest. A két trend eredményeképpayesBtatisztika egy normativ tudas és adat
integrélast tesz leh®dté a szamitasi é&forrasok intenziv, de az MCMC mddszerek miatt egységes
alkalmazéasaval.

A Bayes-halok szintén ebbe a két trendbe illesékhetgyrészt mint szamitadsigényes modellosztaly, méasrészt
mint az a priori ismereteket és megfigyeléseket vagylkis@datokat integral6 modellosztaly. Tovabkirsle,
hogy harom kapcsolodé szinten is értelmeitaeinodell, mint az egylttes eloszlas hatékony faktodaaldint

az egylttes eloszlas feltételes fliggetlenségeinek expkgitezentalasa és mint a targytertlet okozati
kapcsolatainak az 4brazolasa.

A bemutatott orvosbioldgiai alkalmazds mellett ezels n&ileteken is megmutatkozé, altalanos trendek. A
jelenlegi kutatdsok a reprezentaci6 dekompondlasat, thératdsat és strukturdlt informacidkkal todén
formalis kiegészitését célozzak.
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