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4. Wskazanie osiggniecia naukowego do celow habilitacji

4.1

4.2

Tytul osiggniecia naukowego

Inzynieria wiedzy w konstruowaniu modeli sieci bayesowskich w medycynie.

(1]

(2]

(3]

(4]

Publikacje stanowigce osiagniecie naukowe i oszacowanie udziatéw habilitanta

R. Marshall Austin, Agnieszka Onisko. Increased Cervical Cancer Risk Associated with Extended
Screening Intervals after Negative Human Papilloma Virus (HPV) Test Results: Bayesian Risk
Estimates using the Pittsburgh Cervical Cancer Screening Model. Journal of American Society of
Cytopathology, 5 (1):9-14, 2016.

Swoj udziat w powstaniu publikacji oceniam na 70%. Przetworzytam i zinterpretowatam dane
medyczne, stworzytam model Pittsburgh Cervical Cancer Screening Model. Przygotowatam tresé
manuskryptu, ktdra opisuje materiat, metody, oraz wyniki wigcznie z rysunkami i tabelami.

1 cytowanie wg Google Scholar

Czasopismo jest wydawane przez Elsevier, indeksowane przez Scopus

Agnieszka Onisko, R. Marshall Austin. Dynamic Bayesian Network for Cervical Cancer Screening,
In Peter J.F. Lucas and Arjen Hommersom (eds), Foundations of Biomedical Knowledge
Representations. Methods and Applications, Springer, Lectures Notes in Artificial Intelligence
9521:207-218, 2015.

Swdj udziat w powstaniu publikacji oceniam na 90%. Przetworzytam i zinterpretowatam dane
medyczne, stworzytam model dynamicznej sieci bayesowskiej. Przygotowatam w catosci tresc
manuskryptu wtgcznie w rysunkami i tabelami.

Agnieszka Onisko, Marek J. Druzdzel. Impact of Bayesian network model structure on the
accuracy of medical diagnostic systems, Proceedings of 13th International Conference on
Artificial Intelligence and Soft Computing (ICAISC’2014), eds. Leszek Rutkowski, Marcin
Korytkowski, Rafal Scherer, Ryszard Tadeusiewicz, Lofti A. Zadeh, Jacek M. Zurada, Heidelberg,
Springer, Lecture Notes in Computer Science, Vol. 8467: 167-178, Zakopane, 1-5 czerwca, 2014.

Swoj udziat w powstaniu publikacji oceniam na 80%. Zaprojektowatam oraz
zaimplementowatam eksperymenty, ktérych wyniki sg opisane w publikacji. Przygotowatam
tres¢ manuskryptu, ktéra opisuje wstep, materiat, metody, oraz wyniki wtgcznie w obrazkami i
tabelami.

2 cytowania wg Google Scholar

Konferencja indeksowana przez Web of Science, 10 punktéw wg listy MNiSW

Agnieszka Onisko, Marek J. Druzdzel. Impact of Precision of Bayesian Networks Parameters on
Accuracy of Medical Diagnostic Systems, Artificial Intelligence in Medicine, 57(3):197-206, 2013.
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(6]

(7]

(8]
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Swdj udziat w powstaniu publikacji oceniam na 80%. Zaprojektowatam oraz
zaimplementowatam eksperymenty, ktérych wyniki sg opisane w publikacji. Przygotowatam
tres¢ manuskryptu, ktéra opisuje materiat, metody, oraz wyniki wigcznie w obrazkami i
tabelami.

13 cytowan wg Web of Science, 28 cytowan wg Google Scholar

Artykut w czasopismie znajdujgcym sie w bazie JCR, 25 punktéow wg listy MNiSW

Impact Factor: 2.142, 5-Year Impact Factor: 2.136

Agnieszka Onisko, Marek J. Druzdzel. Impact of Quality of Bayesian Networks Parameters on
Accuracy of Medical Diagnostic Systems: An Empirical Study. In Working Notes of the Workshop
Probabilistic Models in Biomedicine. European Conference on Artificial Intelligence in Medicine
(AIME-11), Bled, Stowenia, 2011.

Swdj udziat w powstaniu publikacji oceniam na 80%. Zaprojektowatam oraz
zaimplementowatam eksperymenty, ktérych wyniki sg opisane w publikacji. Przygotowatam
tres¢ manuskryptu, ktéra opisuje wstep, materiat, metody, oraz wyniki wtgcznie w obrazkami i
tabelami.

7 cytowan wg Google Scholar

R. Marshall Austin, Agnieszka Onisko, Marek J. Druzdzel. The Pittsburgh Cervical Cancer
Screening Model. A Risk Assessment Tool. Archives of Pathology and Laboratory Medicine
134:744-750, 2010.

Swoj udziat w powstaniu publikacji oceniam na 70%. Przetworzytam i zinterpretowatam dane
medyczne, ktére zostaty wykorzystane do zbudowania modelu Pittsburgh Cervical Cancer
Screening Model. Przygotowatam tres¢ manuskryptu, ktéra opisuje materiat, metody, oraz
wyniki witgcznie w obrazkami i tabelami.

15 cytowan wg Web of Science, 23 cytowania wg Google Scholar

Artykut w czasopismie znajdujgcym sie w bazie JCR, 35 punktow wg listy MNiSW

Impact Factor: 2.52

Agnieszka Onisko. Medical Diagnosis. In Patrick Naim, Olivier Pourret, and Bruce Marcot (eds),
Bayesian Networks: A Practical Guide to Applications, Wiley & Sons, s. 15-32, marzec 2008.

12 cytowan wg Google Scholar

Carmen Lacave, Agnieszka Onisko, Francisco J. Diez. Use of Elvira's Explanation Facility for
Debugging Probabilistic Expert Systems. Knowledge-Based Systems, Elsevier, vol. 19(8): 730-738,
2006.

Swoj udziat w powstaniu publikacji oceniam na 30%. Przeprowadzitam analize modelu Hepar
uzywajgc oprogramowania Elvira, ktére pozwala na kalibracje modeli sieci bayesowskiej. Jestem
autorem tekstu manuskryptu, ktéry opisuje wyniki tej analizy.

6 cytowan wg Web of Science, 22 cytowania wg Google Scholar
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Artykut w czasopismie znajdujgcym sie w bazie JCR, 35 punktow wg listy MNiSW

Impact Factor: 3.325, 5-Year Impact Factor: 3.433

[9] Agnieszka Onisko and Marek J. Druzdzel. Effect of Imprecision in Probabilities on Bayesian
Network Models: An Empirical Study. In Workshop on Model-based and Qualitative Reasoning
in Biomedicine, European Conference on Artificial Intelligence in Medicine (AIME-03), Protaras,
Cypr, 19-22 pazdziernika 2003.

Swdj udziat w powstaniu publikacji oceniam na 80%. Zaprojektowatam oraz
zaimplementowatam eksperymenty, ktérych wyniki sg opisane w publikacji. Przygotowatam

tres¢ manuskryptu, ktéra opisuje wstep, materiat, metody, oraz wyniki wtgcznie w obrazkami i
tabelami.

12 cytowan wg Google Scholar

Liczby punktéw Ministerstwa Nauki i Szkolnictwa Wyzszego okreslitam na podstawie wykazu z dnia
23 grudnia 2015.

4.3 Ogo6lna charakterystyka osiggniecia naukowego
Cykl publikacji wymienionych w czesci 4.2 obejmuje:

e 3 artykuty opublikowane w czasopismach z bazy JCR

e 1 artykut opublikowany w czasopismie spoza bazy JCR

® 2 rozdziaty w monografiach opublikowanych w wydawnictwach Springer oraz Wiley&Sons

e 1 artykut opublikowany w materiatach konferencyjnych (Springer Lecture Notes in Computer
Science)

e 2 artykuty z warsztatéw konferencji AIME (Conference on Artificial Intelligence in Medicine in
Europe).

Publikacja [7] opisuje proces tworzenia diagnostycznego modelu sieci bayesowskiej na przyktadzie
modelu Hepar Il, ktéry rozwijatam w ramach swoich prac badawczych nad doktoratem. Chciatabym
jednak nadmienié, ze monografia ta zawiera tresci poszerzone w stosunku do tego, co znalazto sie w
mojej pracy doktorskiej.

Eksperymenty, ktérych wyniki prezentuje w swoich publikacjach przeprowadzitam w oparciu o programy
zaimplementowane przez mnie w C/C++. Programy te korzystaty z ogdlnodostepnej biblioteki SMILE
(Structural Modeling, Inference, and Learning Engine). Do konstruowania modeli sieci bayesowskiej
korzystatam z programu GeNle (Graphical Network Interface). Biblioteka SMILE oraz pragram GeNle s3
oprogramowaniem dostepnym bezptatnie do uzytku akademickiego na stronie:
http://www.bayesfusion.com. W publikacji [8] korzystatam z programu Elvira, ktéry jest projektem
badawczym rozwijanym przez naukowcéw z kilku uczelni w Hiszpanii
(http://www.ia.uned.es/proyectos/elvira/#proyecto).
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44 Omowienie celu naukowego przedkladanych publikacji oraz najwazniejszych
wynikow

Tematyka mojej pracy naukowe]j w ciggu ostatnich 13 lat (po uzyskaniu doktoratu) koncentrowata sie na
budowaniu modeli probabilistycznych opartych na sieciach bayesowskich w dziedzinie medycyny (np.
[Makal et al. 2004], [Onisko 2008], [Szczygiet et al. 2014], [Onisko & Austin 2015]). W pracy mojej
ktadtam szczegdlny nacisk na praktyczne zastosowania, w ktérych zainteresowana bytam inzynierig
wiedzy. Problem ten jest trudny, poniewaz mamy do czynienia z duzg rdéznicg pomiedzy rachunkiem
prawdopodobienistwa a intuicyjnym przetwarzaniem niepewnosci przez cztowieka, a wiec zaréwno
eksperta, od ktérego pozyskujemy wiedze, jak i uzytkownika systemdéw wspomagania decyzji, ktéremu
przedstawiamy wyniki w warunkach niepewnosci.

Inzynieria wiedzy w budowaniu modeli sieci bayesowskich sprowadza sie miedzy innymi do
pozyskiwania wiedzy w danej dziedzinie, transformacji tej wiedzy do acyklicznego grafu skierowanego
oraz wyznaczania warunkowych rozktadéw prawdopodobieristwa. Proces ten wymaga niejednokrotnie
taczenia danych, ktére pochodza z réznych zrédet. Zrédtem danych moze byé opinia eksperta, badz tez
dane kliniczne, dane z badan przesiewowych, czy tez dane ankietowe. Wazng role odgrywa w tym
procesie inzynier wiedzy, ktéry powinien opanowac techniki pozyskiwania wiedzy od eksperta, rozumiec
modelowang dziedzine, posiadaé umiejetnosci przetwarzania danych medycznych, rdwniez w sytuacji,
gdy sg one niekompletne. Pomimo, ze istniejg metody automatycznego wyznaczania struktury i
parametréw numerycznych modeli sieci bayesowskich, w przypadku medycyny trudno jest zbudowac
model bez pomocy eksperta oraz inzyniera wiedzy, ktéry ma wglad w modelowang dziedzine.

4.4.1 Konstruowanie modeli sieci bayesowskich

Sieci bayesowskie w ciggu ostatnich dwdch dekad staty sie popularnym narzedziem do modelowania
trudnych problemdéw w warunkach niepewnosci. Modele sieci bayesowskich znalazty zastosowania
zaréwno w medycznym diagnozowaniu jak i prognozowaniu. Sie¢ bayesowska sktada sie z (1) czesci
jakosciowej, ktéra jest acyklicznym grafem skierowanym modelujgcym zmienne losowe i zaleznosci
probabilistyczne miedzy nimi oraz z (2) czesci ilosciowej reprezentowane] przez warunkowe rozktady
prawdopodobienstwa. Zdecydowang zaletg sieci bayesowskich jest ich reprezentacja graficzna, ktéra
pozwala na wglad w modelowang dziedzine.

Konstruowanie modelu sieci bayesowskiej jest procesem iteratywnym, na ktory sktada sie: wybor
zmiennych, stworzenie struktury graficznej modelu, wyznaczenie warunkowych rozktadéw
prawdopodobienistwa oraz zweryfikowanie poprawnosci dziatania modelu. Tworzgc modele sieci
bayesowskiej, jako inzynier wiedzy, za kazdym razem musiatam zapoznad sie z modelowang dziedzing.
Spotykajac sie z ekspertem w danej dziedzinie medycyny musiatam postugiwac sie fachowg terminologia
uzywang przez eksperta. Dodatkowo, eksperci niejednokrotnie postuguja sie zestawem skrétéw, ktére
odnoszg sie do okreslonych termindw medycznych. Aby prowadzi¢ z nimi rozmowe i wtasciwie
interpretowac ich wypowiedzi, musiatam wczesniej zapoznac sie z jezykiem, jakim sie postuguja.

Ostatnia dekada przyniosta rozwdj systemdéw komputerowych, ktére gromadzg duze ilosci danych.
Rowniez w dziedzinie medycyny gromadzone sg rdznego rodzaju informacje. Inzynier wiedzy, ktory
konstruuje model sieci bayesowskiej, ma zazwyczaj dostep do danych medycznych. Inzynier wiedzy
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powinien posiadac¢ umiejetnos$¢ poprawnej interpretacji danych medycznych. Dane, ktére gromadzg
systemy komputerowe w klinikach, przychodniach, czy tez innych instytucjach stuzby zdrowia mogg
reprezentowac dane kliniczne, dane z badan przesiewowych, dane histopatologiczne, czy tez dane
ankietowe. Kazda grupa tych danych ma swoje charakterystyczne cechy i zazwyczaj reprezentuje inng
populacje. Na przyktad, dane histopatologiczne zazwyczaj bedg reprezentowad grupe pacjentéw, ktorzy
sg chorzy, z kolei dane z badan przesiewowych reprezentujg w wiekszosci zdrowg populacje. Modelujac
zmienng za pomocg wezta grafu inzynier wiedzy powinien pamietaé, ze kolejne wartosci zmiennej
powinny wzajemnie sie wykluczac. Jest to szczegdlnie istotne przy mapowaniu zmiennych ze zbioru
danych na wezty modelu — nie zawsze jest to mapowanie, w ktérym dana zmienna jest reprezentowana
przez jeden wezet w grafie. Niejednokrotnie nalezy dokonac potaczenia kilku zmiennych w jeden wezet
lub tez reprezentowac dang zmienng przez kilka weztow.

Waznym elementem procesu tworzenia modelu jest weryfikacja poprawnosci jego dziatania. Jesli
dostepne sg dane medyczne, weryfikacja modelu moze byé przeprowadzona w oparciu o takie techniki
jak walidacja krzyzowa. W przypadku sieci bayesowskich istniejg tez inne metody weryfikacji, ktore
pozwalajg na wglad w modelowang dziedzine oraz na kalibracje modelu. Metody te sprowadzajg sie do
wyjasniania tego, co sie dzieje w modelu. W oparciu o program Elvira przeprowadzitam kalibracje
modelu Hepar Il [Lacave et al. 2006]. Elvira umozliwia wglagd w model poprzez szereg narzedzi, ktére
utatwiajg kalibracje modelu sieci bayesowskiej. Na przyktad pozwala na identyfikacje pozytywnego lub
negatywnego wptywu poszczegdlnych krawedzi modelu, tzn. jesli wptyw ma by¢ pozytywny wowczas
zaobserwowanie wartos$ci danego wezta-rodzica zwiekszy prawdopodobienstwo wystgpienia zmiennej
modelowanej przez wezet-dziecka. Elvira odpowiednim kolorem zaznacza, czy dana krawedz ma
pozytywny czy negatywny wptyw. Funkcjonalnos¢ ta utatwia inzynierowi wiedzy kalibracje modelu i
sprawdzenie, czy okreslone krawedzie poprawnie s3 modelowane. Inna istotna cecha programu Elvira
to mozliwosé poréwnywania rozktadéw prawdopodobieristwa a posteriori. Jest to szczegdlnie wazny
element w przypadku modeli medycznych, w ktorych chcielibySmy sprawdzi¢, jak zmienia sie rozktad
prawdopodobienistwa dla kolejnych jednostek chorobowych pod warunkiem okreslonych cech
wystepujacych u pacjenta. Elvira pozwala na zdefiniowanie tzw. grupy obserwacji, czyli zestawu
wynikéw wybranych cech pacjenta. Takg grupg obserwacji mogg by¢ np. wyniki testéw przesiewowych,
inna grupa moze stanowic historie choréb w rodzinie, etc. Program graficznie prezentuje, jak zmienia sie
rozktad prawdopodobieristwa a posteriori dla kolejnych jednostek chorobowych pod warunkiem
zaobserwowania réznych zestawdw cech. Analiza tego typu pozwala na wglad w model i jego
weryfikacje. Ma to szczegdlne znaczenie w przypadku modeli, ktére sg tworzone wytgcznie w oparciu o
wiedze eksperta. Na przyktad, w wyniku kalibracji modelu Hepar Il w wersji, ktéra zostata w catosci
stworzona w oparciu o wiedze eksperta, jakos¢ diagnostyczna wzrosta o 43%.

Pittsburgh Cervical Cancer Screening Model

Sieci bayesowskie sg rdwniez stosowane w modelowaniu prognozy medycznej. Jeden z modeli, ktéry
stworzytam, Pittsburgh Cervical Cancer Screening Model (PCCSM), jest narzedziem wyznaczajacym
ryzyko zachorowania na raka szyjki macicy [Austin et al. 2010], [Onisko & Austin 2015], [Austin & Onisko
2016]. Model ten jest dynamiczng siecig bayesowska ztozong z 15 zmiennych. Model PCCSM zostat
zbudowany w oparciu o wiedze eksperta oraz wyniki badan przesiewowych zgromadzonych na
przestrzeni 11 lat w Magee-Womens Hospital, University of Pittsburgh Medical Center, USA. Dane, do
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ktorych miatam dostep, to gtéwnie dane z badan przesiewowych takich jak wynik cytologii oraz wynik
testu HPV'. Badania te sa czescig progamu profilaktyki raka szyjki macicy w USA. Dane te zawierajg
ponad milion wynikéw badan przesiewowych i opisujg ponad 300 tysiecy kobiet, ktére wykonaty te
badania w ciggu 11 lat. Inne dane, do ktérych miatam dostep przy tworzeniu modelu PCCSM to dane
demograficzne takie jak wiek i rasa, dane kliniczne, ktdre opisuja historie korzystania z antykoncepcji,
historie nowotworéw, infekcji wirusowych i bakteryjnych, czy tez historie opisujgcg cykl menstrualny.
Okoto 11% wszystkich danych posiadato wynik badania histopatologicznego — byt to zazwyczaj wynik
biopsji szyjki macicy, histerektomii, lub innej procedury chirurgicznej. Dane histopatologiczne byty
reprezentowane w bazie danych przez opis tekstowy lekarza patologa, ktéry musiatam przetworzy¢ i
zinterpretowaé. W tym celu zaimplementowatam zestaw programow i zapytan, ktdre w opisie
tekstowym wyszukiwaty odpowiednie wyrazenia i zwroty i przeksztatcaty go na diagnoze w formie
rozpoznawalnej przez model PCCSM.

Wazng zaletg modelu PCCSM jest mozliwos¢ zbadania wptywu historii pacjenta na ryzyko zachorowania
na raka szyjki macicy. Model pozwala na przeanalizowanie wptywu danych historycznych na ryzyko
zachorowania. Jest to szczegdlnie istotne w identyfikacji grup podwyzszonego ryzyka zachorowania w
zaleznosci od biezgcych wynikéw testow przesiewowych, jak i danych historycznych. Czyli na przyktad,
model PCCSM generuje bardzo niskg wartos¢ prawdopodobienstwa zachorowania na raka szyjki macicy
dla kobiet, ktore w ciggu ostatnich kilku lat miaty wyniki negatywne badan przesiewowych, z kolei
prawdopodobienstwo to rosnie dla kobiet, u ktérych zaobserwowano nieprawidtowe wyniki cytologii czy
tez pozytywne wyniki testu HPV. Identyfikacja grup podwyzszonego ryzyka zachorowania na raka szyjki
macicy jest szczegdlnie istotna w odniesieniu do procedur medycznych (ang. medical guidelines), ktore
determinujg sposdb postepowania z pacjentem, tj. okreslenie okresu, po jakim powinno by¢ powtdrzone
badanie przesiewowe, czy tez wskazanie do wykonania badania diagnostycznego, czy tez okreslenie
jakiego radzaju procedura powinna by¢ przeprowadzona w celu leczenia danego schorzenia.

Modele sieci bayesowskich pozwalajg na personalizacje medycyny. Na przyktad, model PCCSM pozwala
wyznaczy¢ ryzyko zachorowania na raka szyjki macicy dla danej pacjentki poprzez wprowadzenie do
modelu jej wynikdw badan przesiewowych z ostatnich lat oraz wyniki innych zmiennych, ktdre zostaty
uwzglednione w modelu.

W ramach badan, ktére prowadzitam w ciggu ostatnich lat, zbudowatam szereg modeli sieci
bayesowskich, ktérych nie wymieniam w przedktadanych publikacjach. S3 to modele wspomagajgce
diagnozowanie i prognozowanie medyczne. Na przyktad model BPH do diagnozowania tagodnego
przerostu prostaty [Makal et al. 2004], czy tez model AutismNET [Szczygiet et al. 2014], ktéry wspiera
wczesne diagnozowanie autyzmu i jest dedykowany rodzicom. Oba modele, BPH i AutismNET, zostaty
zbudowane w oparciu o literature medyczng oraz wiedze eksperta. Kolejny model, ktdry stworzytam
pozwala na diagnozowanie réznicowe pomiedzy dwoma typami nowotwordw [Jones et al. 2013]. Model
zostat skonstruowany w oparciu o wiedze eksperta oraz dane immunohistochemiczne reprezentujace
biomarkery. Dodatkowo model ten pozwala na wyznaczanie wartosci diagnostycznej biomarkeréw
wskazujgc jednoczesnie, ktdre z nich najlepiej réznicujg uwzglednione diagnozy. Kolejny model sieci
bayesowskiej, ktéry stworzytam, to model do prognozowania nowotworu endometrium [Yu et al. 2016].

L HPV to skrét od Human Papilloma Virus i oznacza wirus brodawczaka ludzkiego, ktéry jest uwazany za gtéwna
przyczyne zachorowania na raka szyjki macicy.
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Model zostat skonstruowany w oparciu o wiedze eksperta oraz wyniki badan przesiewowych. Celem
modelu byto zidentyfikowanie kobiet, ktére majg zwiekszone ryzyko zachorowania na nowotwor
endometrium i jednocze$nie wskazanie kobiet, dla ktérych to ryzyko jest minimale i ktére nie muszg by¢
poddawane dodatkowym inwazyjnym badaniom diagnostycznym takim jak biopsja endometrium. Model
ten pokazat, ze obecnos¢ komdérek endometrium w wyniku cytologii nie ma wysokiej jakosci
prognostycznej w kierunku nowotworu endometrium. W obecnych procedurach medycznych w
profilaktyce nowotworu endometrium w USA zalecana jest biosja za kazdym razem gdy wynik cytologii
zawiera komdrki endometrium. Wyniki modelu sugerujg, ze biopsja nie jest wskazana, poniewaz
obecnosé komdrek endometrium ma niskg jako$¢ prognostyczng z powodu duzej liczby przypadkéw
fatszywie pozytywnych.

4.4.2 Badanie czulo$ci parametréw numerycznych modeli sieci bayesowskich

Czesc ilosciowag sieci bayesowskiej stanowig warunkowe rozktady prawdopodobienstwa, ktére moga by¢
wyznaczane albo w oparciu o wiedze eksperta albo na podstawie dostepnych danych. Wyznaczane
wartosSci parametréw numerycznych sieci bayesowskiej nie sg zazwyczaj wartosciami doktadnymi.
Dlatego tez jednym z zadan mojej pracy naukowej byto zbadanie jaka jest czuto$¢ parametrow
numerycznych sieci bayesowskiej. Badanie czutosci parametréw numerycznych sieci bayesowskiej jest
istotnym elementem inzynierii wiedzy w konstruowaniu tych modeli; szczegdlnie w sytuacji, gdy inzynier
wiedzy tworzy modele sieci bayesowskich w oparciu o wiedze ekspertéw lub gdy parametry numeryczne
modeli s3 estymowane z nielicznyc lub niekompletnych zbioréw danych.

W ramach swoich badan przeprowadzitam szereg eksperymentow, ktdre sprawdzaty czutosé
parametréw numerycznych modeli sieci bayesowskich. Eksperymenty te sprowadzaty sie do modyfikacji
oryginalnych parametrow modelu sieci bayesowskiej poprzez wprowadzanie szumu, a nastepnie do
badania wptywu tej modfikacji na jakos¢ diagnostyczng modelu [Onisko & Druzdzel 2003], [Druzdzel &
Onisko 2008], [Onisko & Druzdzel 2011]. Druga grupa eksperymentéw polegata na badaniu wptywu
zaokraglania parametrow numerycznych modelu sieci bayesowskiej na jej jakos$¢ diagnostyczng [Onisko
& Druzdzel 2011], [Onisko & Druzdzel 2013]. W wszystkich eksperymentach jakos¢ diagnostyczna byta
wyznaczana w oparciu o walidacje krzyzowa typu leave-one-out.

Szum symetryczny w parametrach numerycznych sieci bayesowskich

Badanie czutosci parametréw numerycznych sieci bayesowskich rozpoczetam od zreplikowania
eksperymentu Pradhana et al. [1996]. Wyniki eksperymentdéw przeprowadzonych przez Pradhana et al.
pokazaty, ze sieci bayesowskie nie sg czute na szum wprowadzany do ich parametréw numerycznych.
Eksperyment byt przeprowadzony dla sieci CPCS, natomiast jako$¢ diagnostyczna modelu oparta byta o
miare reprezentujgcg Srednie prawdopodobienstwo a posteriori poprawnej diagnozy. Eksperyment
Pradhana et al. powtdrzytam dla sieci bayesowskiej Hepar Il [Onisko et al., 2000] opierajac jednakze
badania o dwie miary jakosci diagnostycznej: (1) miare Pradhana, tj. Srednie prawdopodobieristwo a
posteriori poprawnej diagnozy oraz (2) miare bazujgca na prawdopodobienstwie a posteriori
konkretnego pacjenta.

W moim eksperymencie, podobnie jak u Pradhana, szum byt modelowany w oparciu o rozktad normalny
z wartosciami o € <0.0, 3.0>. Do kazdego prawdopodobieristwa wprowadzany byt szum o okreslonej
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wartosci 0, a nastepnie badana byta jakos$¢ diagnostyczna modelu. Eksperyment powtdrzytam 30 razy,
za kazdym razem z inng wartoscig o z krokiem réwnym 0.1. Zaskakujgcym wynikiem byt fakt, ze jakos¢
diagnostyczna modelu, zdefiniowana przez Pradhana, wzrastata wraz ze wzrostem poziomu szumu
wprowadzanego do modelu. Fakt ten mozna zinterpretowac tym, ze szum zwiekszyt powszechnosé
kazdej z 11 modelowanych choréb, co spowodowato zwiekszenie sredniego prawdopodobienstwa a
posteriori poprawnej diagnozy. Jednoczes$nie wyniki eksperymentu pokazaty, ze stosujgc inng miare
jakosci diagnostycznej, opartej na prawdopodobienistwie a posteriori konkretnego pacjenta,
obserwujemy wptyw szumu parametréw numerycznych na pogorszenie jakosci modelu. W przypadku
modelu Hepar Il mozna zaobserwowad systematyczne pogarszanie sie jakosci diagnostycznej od wartosci
o0 =0.2. Eksperyment ten zostat powtdrzony dla trzech dodatkowych modeli sieci bayesowskich, ktore
stworzytam w oparciu o dane z Irvine Machine Learning Repository [Onisko & Druzdzel 2011]. Wyniki
byty spdjne z tym, co zaobserwowalismy dla modelu Hepar I, tj. jakos¢ diagnostyczna modelu
systematycznie malata wraz z poziomem szumu wprowadzanego do parametréw numerycznych.

Przeprowadzitam réwniez modyfikacje tego eksperymentu, wprowadzajgc szum tylko do wybranych
grup zmiennych [Onisko & Druzdzel 2003]. Eksperyment ten przeprowadzitam w oparciu o model Hepar
Il. Wyréznitam cztery grupy zmiennych: testy laboratoryjne, badania przedmiotowe i podmiotowe,
zmienne pochodzgce z wywiadu z pacjentem, oraz zmienne reprezentujgce jednostki chorobowe. W
kolejnych krokach eksperymentu szum byt wprowadzany tylko do wybranej grupy zmiennych, a
nastepnie byta badana jakos¢ diagnostyczna modelu. Szum byt modelowany w oparciu o rozktad
normalny z wartosciami o € <0.0, 3.0> z krokiem o = 1.0. Wyniki tego eksperymentu pokazaty, ze szum
wprowadzany do zmiennych reprezentujgcych testy laboratoryjne oraz jednostki chorobowe ma wiekszy
wplyw na pogorszenie jakosci diagnostycznej niz w przypadku badania przedmiotowe i podmiotowe oraz
zmienne pochodzace z wywiadu z pacjentem.

Szum modelujqcy zachowanie eksperta w parametrach numerycznych sieci bayesowskich

Kolejna seria eksperymentow, ktére miaty na celu badanie czutosci parametrow numerycznych dotyczyta
wprowadzania szumu, ktéry modeluje zachowanie eksperta okreslajgcego parametry numeryczne sieci
bayesowskiej, tj. ekspert zbyt pewny siebie lub ekspert niepewny swoich estymacji [Onisko & Druzdzel
2011]. Eksperyment ten zostat przeprowadzony dla modelu Hepar Il oraz dla trzech modeli sieci
bayesowskich, ktére stworzytam w oparciu o dane z Irvine Machine Learning Repository.

Podobnie jak w przypadku replikacji eksperymentu Pradhana et al., szum byt modelowany w oparciu o
rozktad normalny z o € <0.0, 3.0>. Z kolei sama modyfikacja parametréw numerycznych wygladata
inaczej, tzn., najmniejsze prawdopodobierstwo w danym rozktadzie byto dodatkowo zmiejszane, z kolei
najwieksze prawdopodobienstwo w rozktadzie byto dodatkowo zwiekszane o wartos¢, o ktérg
zmniejszyliSmy najmniejsze prawdopodobienistwo. Taka transformacja miata na celu modelowanie
eksperta, ktory jest zbyt pewny swoich estymacji. Po wprowadzeniu szumu o okreslonym poziomie
badana byta jakos$¢ diagnostyczna modelu. Eksperyment byt powtdrzony 30 razy, za kazdym razem z
inng wartoscig 0. Podobnie wygladat eksperyment, w ktérym modelowane byto zachowanie eksperta,
ktdry jest niepewny swoich estymacji, z tymze najwieksze prawdopodobieristwo w rozktadzie byto
zmniejszane, z kolei najmniejsze prawdopodobienstwo w tym samym rozktadzie byto zwiekszane o
wartosé, o ktérg zmniejszyliémy najwieksze prawdopodobienstwo. Po wprowadzeniu szumu o
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okreslonym poziomie badana byta jakos¢ diagnostyczna modelu. Eksperyment byt powtérzony 30 razy,
za kazdym razem z inng wartoscig o z krokiem réwnym 0.1.

Wyniki tych eksperymentéw pokazaty, ze jako$¢ diagnostyczna modelu jest najbardziej czuta na szum
modelujacy eksperta, ktory jest niepewny swoich estymacji. Z kolei szum modelujacy eksperta, ktory
jest zbyt pewny swoich estymacji ma mniejszy wptyw na pogorszenie jakosci diagnostycznej modelu sieci
bayesowskiej niz szum modelujgcy eksperta niepewnego swoich estymacji, czy tez szum symetryczny,
ktory modelowany byt w eksperymencie Pradhana.

Wyniki tych eksperymentdéw sg istotng wskazéwka dla inzynieréw wiedzy, ktérzy konstruujg modele
sieci bayesowskich szczegélnie w sytuacji, gdy korzystajg z wiedzy ekspertéw lub gdy parametry
numeryczne modeli sg estymowane z niekompletnych zbioréw danych.

Precyzja parametréw numerycznych modeli sieci bayesowskich

Kolejna seria eksperymentow, ktére miaty na celu badanie czutosci parametrow numerycznych dotyczyta
badania wptywu doktadnosci parametréw numerycznych modeli sieci bayesowskich na ich jakos¢
diagnostyczng [Onisko & Druzdzel 2011], [Onisko & Druzdzel 2013]. W badaniach tych systematycznie
zaokraglatam parametry numeryczne sieci bayesowskiej do wartosci o coraz mniejszej precyzji.
Eksperymenty te przeprowadzitam dla 7 medycznych modeli diagnostycznych: modelu Hepar |l oraz 6
modeli sieci bayesowskich, ktére stworzytam w oparciu o dane z Irvine Machine Learning Repository.
Zaokraglanie wartosci prawdopodobienstw w danych rozktadzie moze prowadzi¢ do tego, ze suma
wartosci po zaokragleniu nie zawsze sumuje sie do wartosci 1.0. Problem ten byt przedmiotem badan
od ponad 200 lat — pierwsze analizy tego problemu byty przeprowadzane w okresie powstawania
konstytucji amerykanskiej gdzie motywacjg byto opracowanie regut sprawiedliwego podziatu
poszczegdlnych sit politycznych. Balinski & Young [1982] oméwili i poréwnali szereg algorytmow
zaokraglania. W swoich eksperymentach zastosowatam algorytm stacjonarnego zaokraglania
opracowanego przez Heinricha et al. [2005]. Jeden z parametrow (n) algorytmu stacjonarnego
zaokraglania okresla liczbe przedziatdéw, w ktérych moze sie znalez¢ zaokraglane prawdopodobienstwo.
Na przyktad, jesli n=5, woéwczas zaokraglane prawdopodobieristwo moze przyjac nastepujace wartosci:
0.0,0.2,0.4,0.6,0.8, oraz 1.0. Jesli z kolei n=1, wéwczas zaokraglane prawdopodobienstwo moze
przyjac tylko dwie wartosci: 0.0 lub 1.0. W eksperymentach zaokraglania zbadatam nastepujgce
wartosci parametru n=100, 10, 5, 4, 2, oraz 1. Kazde prawdopodobieristwo w modelu byto zaokraglane
do okreslonej doktadnosci, a nastepnie badana byta jakos¢ diagnostyczna modelu. Eksperyment byt
powtdrzony 7 razy, tj. dla 7 réznych wartosci parametru n, czyli za kazdym razem model sieci
bayesowskiej zawierat parametry o innej precyzji.

Wyniki przeprowadzonych eksperymentdw pokazaty, ze jakos¢ diagnostyczna modelu sieci bayesowskiej
pogarsza sie wyktadniczo wraz ze zmniejszaniem precyzji parametrow numerycznych. Jednakze nalezy
zauwazy¢, ze pogorszenie jakosci diagnostycznej wynikato gtdwnie z zaokraglania wartosci
prawdopodobienistwa do 0.0. Wartos¢ 0.0 jest specjalng wartoscia, szczegdlnie w odniesieniu do
twierdzenia Bayesa. Jesli okreslone zdarzenie ma prawdopodobienstwo réwne 0.0,
prawdopodobienistwo a posteriori tego zdarzenia rowniez bedzie réwne 0.0. Dlatego tez
zmodyfikowatam swoj eksperyment eliminujac z rozktadéw prawdopodobienstwa wartosci 0.0. Tzn., za
kazdym razem gdy wartos¢ miata by¢ zaokraglagna do 0.0, byta zastepowana wartoscia €, jednoczesnie od
prawdopodobienistwa z najwyzszg wartoscig w danym rozktadzie byta odejmowana warto$¢ e. Parametr
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€ w moich badaniach przyjmowat nastepujgce wartosci: 0.0001, 0.001, oraz 0.01. Po zastgpieniu
prawdopodobienstw réwnych 0.0 wartos$cig parametru €, pogorszenie jakosci diagnostycznej modelu
sieci bayesowskiej wynikajgce z zaokraglania parametréw byto minimalne. Wartosé parametru € nie
miata znaczacego wptywu, tzn., kazda z trzech przebadanych wartosci 0.0001, 0.001, oraz 0.01 dawata
podobne wyniki.

Podsumowujac, moje badania wskazujg na to, ze jakos$¢ diagnostyczna modeli sieci bayesowskich nie
jest czuta na zaokraglanie parametréw numerycznych, moze jednakze nastgpi¢ znaczace pogorszenie
jakosci diagnostycznej modelu w sytuacji, jesli wartosci prawdopodobienstw zostang zaokraglone do
zera. Jest to istotna wskazéwka dla inzyniera wiedzy, ktéry powinien unika¢ wartosci 0.0 okreslajac
rozktady prawdopodobierstwa w modelach sieci bayesowskiej. Jest to tez z pewnoscig cecha modeli w
dziedzinie medycyny, gdzie wszystko jest mozliwe, a wiec bardzo rzadko wystepuje
prawdopodobienstwo réwne 0.0.

4.4.3 Badanie czulo$ci struktury modeli sieci bayesowskich

Kolejna seria eksperymentow, ktére przeprowadzitam, dotyczyta badania czutosci struktury modeli sieci
bayesowskich [Onisko & Druzdzel 2014]. W badaniach tych sprawdzatam, jaki wptyw ma modyfikacja
struktury graficznej sieci bayesowskich na jakos¢ diagnostyczng modeli probabilistycznych.

W eksperymentach siegnetam po 6 medycznych modeli diagnostycznych stworzonych w oparciu o dane
z Irvine Machine Learning Repository, z ktorych wczesniej juz korzystatam w badaniach czutosci
parametréw numerycznych. Strukture graficzng tych modeli poddatam systematycznej modyfikacji. W
pierwszym z eksperymentéw systematycznie usuwatam krawedzie modelu, z kolei w drugim
eksperymencie systematycznie odwracatam kolejne krawedzie modelu. Po kazdej modyfikacji struktury
grafu sprawdzatam jakos¢ diagnostyczng modelu. Jako$¢ diagnostyczng zdefiniowatam jako procent
poprawnych odpowiedzi modelu sieci bayesowskiej, tzn. odpowiedz modelu byta uznawana za
poprawng w sytuacji, jesli najbardziej prawdopodobna diagnoza (jednostka chorobowa z najwyzszg
wartoscig prawdopodobienstwa a posteriori wyznaczong przez model) byta zgodna z diagnoza
zweryfikowang w zbiorze danych. Do wyznaczenia jakosci diagnostycznej zastosowatam walidacje
krzyzowa typu leave-one-out.

Miara mocy krawedzi w modelu sieci bayesowskiej

W eksperymentach skorzystatam z miary mocy krawedzi zaproponowanej przez Koitera [2006]. Miara ta
wyznaczana jest w oparciu o réznice pomiedzy brzegowym prawdopodobienstwem a posteriori wezta,
ktory jest dzieckiem a réznymi stanami wezta-rodzica. Wyznaczajgc odlegtos¢ miedzy tymi rozktadami
skorzystatam z odlegtosci Euklidesowej oraz odlegtosci Hellingera. Modyfikacje struktury grafu
przeprowadzitam w porzadku: (1) rosngcym wzgledem miary mocy krawedzi, tj. zaczynatam modyfikacje
od krawedzi z najstabszg mocg; (2) malejgcym wzgledem miary mocy krawedzi, tj. zaczynatam
modyfikacje od krawedzi z najwyzszg mocgy; oraz (3) losowym.

Usuwanie krawedzi modelu sieci bayesowskiej

W eksperymencie tym systematycznie modyfikowana byta struktura graficzna modelu poprzez usuwanie
krawedzi grafu. Eksperyment rozpoczetam od wyznaczenia jakosci diagnostycznej modelu oryginalnego,
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a nastepnie usunetam kolejno 10%, 20%, 30%,..., 90% oraz 100% krawedzi. Za kazdym razem
sprawdzatam jakosé diagnostyczng modelu. Eksperyment ten powtdrzytam trzy razy zmieniajac za
kazdym razem porzadek usuwania krawedzi modelu, tj. porzadek: (1) rosngcy wzgledem miary mocy
krawedzi; (2) malejacy wzgledem miary mocy krawedzi oraz (3) losowy.

Wyniki eksperymentow pokazaty, ze systematyczne usuwanie krawedzi grafu prowadzi do pogorszenia
jakosci diagnostycznej modelu sieci bayesowskiej. Usuwanie krawedzi wg porzadku malejgcego
wzgledem miary mocy krawedzi powoduje szybszy spadek jakosci diagnostycznej niz usuwanie wg
porzadku rosngcego wzgledem miary mocy krawedzi. Nalezy zwrdci¢ uwage na fakt, ze nawet po
usunieciu wszystkich krawedzi, jakos¢ diagnostyczna modeli nie ulegta drastycznemu pogorszeniu. Ma
to zwigzek z faktem, ze jakos¢ diagnostyczna jest determinowana poprzez powszechnosc choroby, ktdra
jest najbardziej prawdopodobna. Czyli w sytuacji, gdy jedna z choréb ma powszechnos¢ 80%, doktadnos¢
takiego modelu po usunieciu wszystkich krawedzi bedzie réwna 80%.

Odwracanie krawedzi modelu sieci bayesowskiej

W eksperymencie tym systematycznie modyfikowana byta struktura graficzna modelu poprzez
odwracanie krawedzi grafu. Podobnie, jak w przypadku usuwania krawedzi, eksperyment rozpoczetam
od wyznaczenia jakosci diagnostycznej modelu oryginalnego, a nastepnie odwrdcitam kolejno 10%, 20%,
30%,..., 90% oraz 100% krawedzi. Ze wzgledu na fakt, ze sie¢ bayesowska jest acyklicznym grafem
skierowanym, w niektdrych sytuacjach nie byto mozliwe odwrécenie krawedzi. Wéwczas dana krawedz
oczekiwata na sytuacje, w ktérej to odwrdcenie jej bedzie mozliwe. Eksperyment ten powtdrzytam trzy
razy zmieniajac za kazdym razem porzadek usuwania krawedzi modelu, tj. porzadek: (1) rosnacy
wzgledem miary mocy kolejnych krawedzi; (2) malejgcy wzgledem miary mocy kolejnych krawedzi oraz
(3) losowy.

Wyniki tych eksperymentéw pokazaty, ze zmiany w strukturze sieci bayesowskiej, szczegdlnie w
przypadku odwracania kierunku krawedzi, nie majg duzego wptywu na jakos$¢ diagnostyczng modelu.
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5. Omodwienie pozostalych osiagnie¢ naukowo - badawczych

51 Publikacje po doktoracie (2003-2016)

Rodzaj publikacji Liczba publikacji
Artykuty w czasopismach z JCR 8
Artykuty w czasopismach spoza JCR 6
Rozdziaty w ksigzkach 6
Publikacje w materiatach konferencyjnych 14

Suma: 34
Streszczenia w czasopismach z JCR 15

Suma: 49

Tabela zawiera dane z dnia 31 sierpnia 2016

5.2 Wskazniki cytowan wg Web of Science

Indeksy cytowan Wartos¢
Liczba publikacji 33
Liczba cytowan 261
Liczba cytowan bez autocytowan 246
Liczba artykutéw cytujgcych 231
Liczba artykutdw cytujacych bez autocytowan 222
$rednia liczba cytowan na publikacje 7.91
indeks Hirscha 8

Tabela zawiera dane z dnia 31 sierpnia 2016

5.3 Wskazniki cytowan wg Google Scholar

Indeksy cytowan Wartos¢
Liczba cytowan 801
indeks Hirscha 14
indeks i10 18

Tabela zawiera dane z dnia 31 sierpnia 2016

5.4 Wskazniki cytowan wg Research Gate

Indeksy cytowan Wartos¢
Liczba cytowan 519
indeks Hirscha 12
RG score 20.2

Tabela zawiera dane z dnia 31 sierpnia 2016
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stazu w laboratorium Real-time Outbreak and Disease Surveillance (RODS), University of Pittsburgh,
Pittsburg, USA.

Grant KBN: Probabilistyczne modele przyczynowo-skutkowe w medycynie: Zastosowanie do
diagnozowania choréb watroby, grant no. 4T11E05522, 2002-2003 (rok), grant promotorski,
wykonawca.

5.6 Patenty i zgloszenia patentowe

Pittsburgh Cervical Cancer Screening Model, zgtoszone do licencji w Innovation Institute's Office of
Technology Management/Enterprise Development, University of Pittsburgh, 2009.

5.7 Miedzynarodowe i krajowe nagrody za dziatalno$¢ naukowa

The Papanicolaou Institute for Cytopathology travel award, grant pokrywajacy koszty podrézy i
pobytu na konfernecji w celu zaprezentowania wynikdéw dziatania modelu Pittsburgh Cervical Cancer
Screening Model, marzec 2008, USA.

Nagroda zespotowa Il stopnia Rektora Politechniki Biatostockiej za rozwdj naukowy uwienczony
uzyskaniem stopnia naukowego doktora, Biatystok, pazdziernik 2003.

Best Young Investigator Paper award za artykut “HEPAR and HEPAR Il - computer systems supporting
diagnosis of liver disorders.” The Twelfth Conference on Biocybernetics and Biomedical Engineering,
Warszawa, 28-30 listopada, 2001.

Best Young Investigator Paper award za artykut “A Bayesian Network Model for Diagnosis of Liver
Disorders.” The Eleventh Conference on Biocybernetics and Biomedical Engineering, Warszawa, 2-4
grudnia, 1999.

Nagroda Polskiego Towarzystwa Symulacji Komputerowej, grudzien 1996.
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