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1 Uvod

Sustav za potporu pri odlivanju (engl. decision support systgmpodrazumijeva
ra unalni sustav koji ima moguost pruanja podrSke pri donoSenju odiuka u
problemima visoke kompleksnosti na temalpanjapohranjenog u sustavu i na temelju
sveobuhvatnog pregleda situacije (zajki promatranog problema).

Potreba za podrSskom u odivanju danas je prisutna u gotovo svim pogima ljudskog
djelovanja. Openito se mo e re da su sustavi za podrSku pri oditanju primjenjivi u
situacijama koje imaju neke od sliedezna ajki:

Visoka kompleksnost problema — problemi u kojima je potrebramatrati
mnogo imbenika (varijabli) istovremeno te na temelju sveukupneaasije
donijeti odluku.

Potrebno je ekspertno znanje — mnogi problemi zahtjevajungvanje vrlo
specifi nog znanja u promatranoj domeni.

Potrebno je donositi odluke u realnom vremenuesto je potrebno odluke
donositi u vrlo kratkom vremenskom periodu jer nije magulo iti vrijeme u
detaljnije analize.

Nije uvijek dostupan potpun uvid u zrgke problema — esto je potrebno
donositi odluke na temelju nepotpune informacije u sustavakim situacijama
odlu uje se na temelju pretpostavki i/ili statistike asto ak i na temelju
subjektivnog osjeaja eksperta u domeni.

Ekspert je osoba koja ima superiorne rezultate pri rjeSavanjokdednih instanci
problema u svojoj domeni. Primjerice, lijgk koji je specijalizirao kardiologiju je
ekspert ako ima dobre rezultate pri lg@ju pacijenata sa kardioloSkim problemima. Pri
tome uope nije klju na sama razina stme spreme ili starosna dob promatrane osobe.
Vano je uoiti da je mogue da viSe eksperata za ideath problem mo e imati viSe
me usobno razliitih ( ak i konfliktnih) misljenja. Dakle, nije neobio da ponekad pri
donosSenju odluke eksperti i pogrijeSe.

Sustavi za potporu pri odlivanju koji pokuSavaju rjeSavati probleme za koje je u
realnom svijetu potrebno ekspertno znanje nazivajekspertni sustavi{engl. expert



systems Pri tome se raznim ranalnim postupcima pokuSava oponaSati proces
dono3enja odluka kojeg obavlja ekspert pri rieSavanju konknetatiilema.

Jasno je da kljunu ulogu u ekspertnom sustavu igra upravo ekspertno znanga $¢o
pri izgradnji sustava za potporu pri odianju (ili ekspertnog sustava) mogu izdvoijiti tri
temeljne zadee:

Sakupljanje znanja (endknowledge acquisition
Predstavljanje znanja (engghowledge representatipn
KoriStenje znanja u trenutku potrebe.

lako je iz formalne prespektive razumljivo konceptualnadvajanje ovih pojmova, u
prakti nim se realizacijama oniesto isprepliu te je tesSko razluti jasnu granicu meu
njima. U ovoj disertaciji naglasak je stavljen na samatodologiju predstavljanja
znanja, ali se u odrenoj mjeri dotiu i preostale dvije navedene ke.

Sakupljanje znanjf29], [36] podrazumijeva proces prikupljanja, analize, tramsécije |
organizacije znanja kako bi ono postalo prikladno za prikkaristenje u raunalnim
sustavima. Znanje je mogel prikupljati:

iz raznovrsnih dostupnih medijalgnci, enciklopedije, smjernice, ...) i/ili
razgovorima s ekspertima u domeni.

Izvori znanja razlikuju se u kvaliteti i obliku znanja kojeg pyu, ali i u samoj slo enosti
postupka sakupljanja znanja.

Smjernice (englguidelineg predstavljaju naprikladniji medij za sakupljanje znanja jer
sadr e znanje koje je u manjoj ili vej mjeri formalizirano i eksplicitno izreno.
Me utim, znanje je u smjernicama pisano od eksperata za eksgierizapravo znada
smjernice imaju visoku razinu znanja koje se mekspertima u domeni podrazumijeva.
Stoga primjerice smjernice za lignje sranog zatajenja nisu prikladne z#anje od
strane ne-medicinskog osoblja. Nadalje, smjernesto sadr e samo prijedloge koji se
moraju interpretirati ovisno o kontekstu (koji jesto nejasan), Sto ne pru a dovoljnu
podlogu za eksplicitnu formalizaciju u malnom sustavu. Kako bi se znanje iz

! Danas se pri izradi ekspertnih sustava u prakti implementacijama esto kao formalizam za
predstavljanje znanja koriste produkcijska pravila, pa @gasterminekspertni sustavesto koristi i kao
sinonim za produkcijska pravila. U @gm sluaju, ekspertni sustav mo e biti realiziran i na bilo kajjugi
nain.



smjernica iskoristilo nuno ga je obogatiti implicitnirskrivenim, intuitivnim, ne-
eksplicitnim) ekspertnim znanjem [11].

Znanje koje posjeduju eksperti se mo e ugrubo podijeliti u ckajgzgorije: eksplicitno i
implicitno [8]. Eksplicitnoznanje je znanje koje se mo e artikulirati prirodnim kezn.
Ono se izraava rijgma, matematkim i logi kim izrazima, grafovima i slno.
Implicitno znanje je znanje koje je teSko izrdormalnim jezikom. Ono je osobna
karakteristika svakog pojedinog eksperta i temelji se navithdalnom iskustvu.
Implicitno znanje u sebi ukljwje subjektivha uvjerenja, subjektivni sustav vrijednosti i
subjektivnu percepciju dogaja od strane eksperta.

Dok se eksplicitno znanje relativno lako sakuplja za todyrenim tehnikama,
implicitno znanje predstavlja mnogo slo eniji problem. ldaki se postigao kvalitetan
sustav za potporu pri odlivanju potrebno je obuhvatiti obje kategorije znanja u
maksimalnom mogwem obujmu.

Predstavljanje znanjpodrazumijeva formalizaciju sakupljenog znanja u obliku urkoje
je ono pogodno za uporabu. Danas postoji velik broj nghli formalizama za
predstavljanje znanja sa ra#tim razinama izra ajnosti. Pri tome se redovito javlja
problem kompromisa izme jednostavnosti prikaza znanja (jasep i izra ajnosti
formalizma.

KoriStenje znanjgpodrazumijeva uporabu sakupljenog i predstavljenog znanja wnealn
okru enju. Pri tome se stavlja naglasak na mogst rasu ivanja, tj. na mogunost
izvo enja implicitnog (novog, ne-izrenog) znanja iz onog koje je eksplicitno izro
(postojee). Kako bi bilo mogue koristiti znanje u realnom okru enju kljono je sustavu
za potporu pri odluvanju omoguiti pristup svim potrebnim informacijama koje
karakteriziraju promatrani problem kako bi se moglo koriStarfpaze znanja rasivati
na temelju stvarnih i aktualnih zregki problema. Tu se podrazumijevaju raznaefa
na baze podataka, ®lja na raznu instrumentaciju i senzore kojitavaju trenutne
vrijednosti parametara, itd.

1.1 Sustavi za potporu priodlu  ivanju u medicini

U medicinskim primjenama sustavi za potporu pri ognju ve imaju zapa enu ulogu,
a najeSe kao pomono sredstvo pri dijagnosticiranju raznih bolesti, pri uitxanju
potrebne terapije pri lijeenju, pri prognostkim procjenama stanja pacijenta i s
[16], [17].

Sustav za potporu pri odlivanju u medicinskom okru enju nikada ne mo e samostalno
donositi odluke i izvrSavati medicinske akcije. To je lmokca vrlo osjetljive prirode
problema (lijeenje stvarnih pacijenata) — zbog pitamjdgovornostinad provedenim



medicinskim postupcima konae se odluke uvijek prepustaju stvarnoj osobi (tijkeu),
dok je uloga sustava viSe savjetodavne naravi.

Medicinsko okru enje karakterizirano je sa svim navedenim akama ekspertnog
sustava:

Vrlo je visok stupanj kompleksnosti zbog prisutnosti velikogjdr imbenika
kojima se opisuje stanje pacijenta. Uapena je praksa da pacijent kroz niz
posjeta lijeniku obavlja niz razlitih mjerenja (dijagnostkih pretraga) u kojima
svaki pojedini izmjereni paremetar (ili kombinacija paraangt mo e imati svoju
te inu u procesu donoSenja odluke. Jasno je danalo mo e imati puno jasniji
uvid u sve podatke istovremeno nego Sto to mo e intatjek (ekspert).

Potrebno je ekspertno znanje. Upravo je medicinska zh&aoakteristina po
tome da obuhva velik broj grana i podgrana (stoga i velik broj ragh

specijalizacija i podspecijalizacija). Nekada je za dom@Sespravne odluke
dovoljno znati jedno jedino pravilo koje je izrazito sfieno u promatranoj
domeni. Takvo je znanje dostupno samo ekspertima u domeng ptbga
izrazito korisno formalizirati ga i po moguoosti automatizirati njegovu primjenu.

Potrebno je donostiti odluke u realnom vremenu. U mnogtmadgjama u
medicini vrijeme je kljuan faktor. Primjerice, od iznimne je va nosti @bi sa
ispravnim tretmanom bolesti Sto je ranije moglupa stoga esto ne postoji
mogu nost dugotrajne i iscrpne analize postihjgpodataka o pacijentu.

Nije uvijek dostupna potpuna slika o problemwesto nije mogue, ak i uz
obavljene sve moge medicinske pretrage, sa apsoluthom sigutnagvrditi
dijagnozu nekom konkretnom pacijentu. U takvim ajavima korisno je voditi
se prema ranijim slajevima bolesti (istraivanja, statistike, prediktivni
modeli...).

Medicinska domena karakterizirana je i velikom dozom iaipog znanja. Znanje
medicinskog eksperta se pri lignju pacijenataesto reflektira kroz njegovo iskustvo,
njegovu subjektivhu percepciju situacije u kojoj se pacijentznailla. Stoga je proces
sakupljanja ekspertnog znanja u medicinskoj domeni neolte ak i mukotrpan proces.
PotesSkoa se javlja i zbog velikog komunikacijskog jaza izmemedicinskih eksperata
(koji posjeduju znanje) i tehrkog osoblja (koji znanje formaliziraju u nanalno
prihvatljiv oblik).

Ova je poteSka izravno vezana na probleme verifikacije i validacije as47]. U
sustavima za potporu pri odiuanju verifikacija podrazumijeva proces kojim se utuje
da li sakupljeno medicinsko znanje uistinu odra ava realibw giromatranog problema
(ocjena kvalitetesakupljanja znanja Pojamvalidacija podrazumijeva proces utwanja
u kojoj mjeri znanje koje je formalno predstavljeno u sustadna ava sakupljeno znanje



(ocjena kvalitetgpredstavljanja znanja Oba problema izrazito su slo ena i zahtjevaju
visok anga man i medicinskih eksperata i tekioig osoblja.

Na koncu, poteSka koja je takoer prisutna u praktnoj primjeni sustava jest njegova
adaptacija u postoje rutinu u medicinskoj praksi. Mnoge su praké implementacije
sustava za potporu pri odivanju propale u fazi primjene upravo zbog neuspjesne
adaptacije sustava u stvarno okru enje (problemi u edukaciliaimskog osoblja za
primjenu sustava, nepovjerenje lilgka prema zakljucima sustava, itd.) [35].

1.2 HEARTFAID projekt

HEARTFAID (2006-2009) [19], [55] je eurposki znanstveno-istra kigprojekt kojemu
je cilj razvoj medicinske platforme uslugameljene na znanjza potporu pri ranoj
dijagnozi sranog zatajenja i za efikasnije medicinsko/klka vo enje pacijenata sa
sr anim zatajenjem u poodmakloj ivotnoj dobi. Projekt obulasgedanaest partnera
(medicinskih, tehnkih i istra iva kih) iz Sest europskih dr ava. Kljan dio platforme je
upravo medicinsko ekspertno znanje koje je potrebno sakugmtsiaviti i integrirati ga
u platformu te ga na pravilan na iskoristiti u trenutku potrebe.

Metodologija predstavljena u ovoj doktorskoj disertacijujgednom dijelu ukljuena u
trenutni prototip HEARTFAID platforme. Stoga se kroz digeft u praktinim
primjerima esto referencira na domenuanog zatajenja.

Sr ano zatajenjge poremeaj rada ljudskog srca koji vodi do poreraae razine krvi u
cijelom tijelu, a naroito u bubrezima i miSima. esto se kod oboljelih pojavljuju
natekline po cijelom tijelu (zbog zadr avanja krvi/tekwe u tijelu) te voda u pluma
(zbog slabijeg pumpanja krvi iz pla). Jedna od najte ih posljedica je i poreie
ravnote e u endokrinom sustavu koji remeti razinu hormomgelom tijelu Sto dodatno
pridonosi kompleksnosti bolesti. Ovako slo ena bolestnha preciznu definiciju, ali se
naj eS e uzima da je sano zatajenje prisutno kada su prisutni simptomi (bol u prsima,
zadihanost, umor, nempoticanje zglobova) uz objektivhe dokaze pokazateljarns
disfunkcije, po mogumosti pomou ehografije. Ozbiljnost bolesti se najbolje reflektira
injenici da oko 50% oboljelih umre tetiri godine, i da oko 80% oboljelih ima barem
dvije hospitalizacije godiSnje. N&@S e se primjenjuje terapija koja djeluje izravno na
brzinu i intenzitet otkucaja srca (Sto prua dovoljno krviperiferiji ali dodatno
optereuje srce), te terapija za suzbijanje simptoma (uklanjanjgepdasa bolesti). Kod
ekstremno teskih slajeva postoji i mogunost transplantacije srca. U posliednjim se
godinama sranom zatajenju posveje sve viSe pozornostiemu je jasan pokazatelj i
sam broj projekata i medicinskih studija posae ovom problemu.



1.3 Ontologije i Bayesove mre e

Ontologija (engl. ontology u raunarskim znanostima podrazumijeva ina

predstavljanja znanja kojim se oblikuje promatrana domenaowaejem koncepata u
domeni i formiranjem relacija me njima. Danas su ontologije Siroko priheae u

uporabi u mnogim konkretnim primjenama i predstavljaju svsjew standard kod
izrade baze znanja u sustavima za potporu pri o@igju.

Pojamontologija veoma je Sirok i predstavlja visSe konceptualnu ideju nego stesgo
definiran formalizam za izra avanje znanja. Drugim rijea, postoji viSe razlitih
formalizama koji predstavljaju znanje na makoji je obuhvaen pojmom ontologija. Pri
tome je kljuno da u samom formalizmu postoji moguost strukturiranja promatrane
domene definicijom koncepata u domeni i relacija mejima.

Deskriptivna logika(engl. description logi¢ samo je jedan od formalizama koji ima
mogu nost oblikovanja ontoloSke strukture. Osnovna mu je karakiexi da ima
semantiku zasnovanu na logici Sto omaa opis pojmova logkim izrazima. Pri tome
dolazi do izra aja moguwost izvo enja novog (implicitnog) znanja iz vepostojeeg
(eksplicitno izreenog) znanja koriStenjem alata za automatsko neesuje.

Danas je deskriptivha logika ponovno u fokusu znanstvenog ivg&nga zbog pojave
novih jezika i alata za oblikovanje ontologija u deskriptjvilagici, prvenstveno u
domeni semantkog web-a. Kao posljedica toga, sve viSe se i u ostalimdnsro
podru jima istra ivanja koriste jezici i alati zasnovani upcawa deskriptivnoj logici.
Primjerice, danas je uolajeno pri izgradnji medicinske baze znanja u sustavu zampotp
pri odlu ivanju koristiti OWL formalizam (englWeb Ontology Languaye Protégé-
OWL sustav za urevanje ontologija, iako je primarna namjena tih alataezija
nominalno u nekoj drugoj domeni [30], [43], [57].

S obzirom na semantiku zasnovanu na logici, za&ljdobiveni procesom rasivanja
nad ontologijom nisu probabiliske (neizrazite) prirode. Kako u realnim primjenama
vrlo esto postoji potreba za procjenama probabikstiprirode (primjerice, kolika je
vjerojatnost neke dijagnoze s obzirom na poznateagka pacijenta), ontologija sama
redovito nije dovoljna za realizaciju kompletne baze znangustavu za potporu pri
odlu ivanju [9]. Stoga je uloga ontologije u bazi znangsto ograniena na definiranje
terminologije i/ili taksonomije, dok je pri raswanju potrebna nadogradnja sustava sa
alatima koji su u tom pogledu izra ajniji.

Bayesova mre gengl. Bayesian netwopkpru a okosnicu u kojoj se mo e modelirati
me usobna zavisnost svih varijabli u sustavu simultano u jeameji. Koriste i samo

jedan model Bayesove mre e mo@uje izraunati o ekivanja svih nepoznatih varijabli u
sustavu u ovisnosti 0 vrijednostima poznatih varijabli u aust Upravo zbog ove
osobitosti Bayesova je mre a veoma prikladna za uporalmwstavu za potporu pri



odlu ivanju. Drugo veoma korisno svojstvo Bayesove mre e jesgu nost uenja
modela mre e iz sakuplijenog skupa podataka. Zbog toga je u gatmackada je skup
podataka vedostupan mogwe uz relativno male napore izgraditi model Bayesoveanre
upotrebljiv u sustavu za potporu pri odikanju.

1.4 Ciljevi integracije ontologija i Bayesovih mre a

Deskriptivha logika slijedipretpostavku otvorenog svijetdDrugim rije ima, njena
semantika dozovoljava moguwost da dio informacije u sustavu nedostaje (primjerice, ne
zna se koliki je krvni tlak pacijenta jer joS nije obavfemjerenje). Zbog toga se kod
deskriptivne logike procesom raswanja esto ne dolazi do konaih odluka (do
kona ne dijagnoze); one ostaju nepoznate. kiagovorei, moglo bi se rel da sustav
eka na obavljanje potrebnih dijagnoktih pretraga kako bi mogao donijeti kona
odluku. Dok se mjerenje uistinu i ne dogodi, kareodluka ostaje nepoznata.

U takvim situacijama bilo bi veoma korisno saznati:

Koji zaklju ci su najvjerojatniji s obzirom na trenutno poznate rim@acije u
sustavu, i

Koja informacija u sustavu vodi ka komam zaklju cima najefikasnije.

Deskriptivna logika ne prua mogunosti ispunjavanja ovih zada Sa uvoenjem
Bayesovih mrea u sustav one se mogu relativno jednostamaniti. Stoga se u
disertaciji predlae sustav za predstavljanje znanja kejiufemeljen na integraciji
ontologija i Bayesovih mre a.

Pri pronala enju najvjerojatnijin ishoda iimbenika koji su u danom trenutku
najinformativniji po eljno je iskoristiti oba iskorisSte formalizma za predstavljanje
znanja u maksimalnom mogam obujmu. U tom pogledu mogu se prepoznati slgde
po eljne karakteristike integrirane baze znanja:

Zaklju ke je potrebno donositi s obzirom na sve trenutno gtezipodatke u
sustavu. Primjerice, pri rananju vjerojatnosti pojedinih dijagnoza potrebno je
uzeti u obzir sve poznate zmgke promatranog pacijenta.

Varijable veoma esto imaju meusobne zavisnosti koje taker valja uzeti u
obzir. Primjerice, vrlo je dobro poznatanjenica da je krvni tlak koreliran sa
starosnom dobi pacijenta. Stoga, ako je poznato da jeapramn pacijent u
starijoj ivotnoj dobi postoji vea vjerojatnost da on ima i poviSeni krvni tlak.
Ovakve meusobne zavisnosti varijabli su u integriranom sustavu prikaaaja
obuhvaene Bayesovom mre om.

Medicinske pretrage redovito obavljaju viSe od jednog mjerstgaremeno, npr.
mjerenje krvnog tlaka istovremeno mijeri i sistko i dijastoli ki krvni tlak.
Dapae, nezamislivo je da se ova dva mjerenja vrSe odvofetoma je pri analizi
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informativnosti va no percipirati medicinske pretrage kaerazdovjive grupe
elementarnih medicinskih mjerenja. Ovakvi strukturni ofisncepata pomai
drugih koncepata u domeni osnovna su ajk@ znanja predstavljenog
ontologijom.

Neka medicinska mjerenja se mogu provesti na viSe itazlimedicinskih
pretraga, npr. brzina otkucaja srca se mo e mjeriti fimakom pregledu i na
EKG-u. U takvim sluajevima informativnost medicinske pretrage ovisi o
dobrobiti ostalih mjerenja koje su uklgne u pretrage. Ovakvo znanje se tao
mora uzeti u obzir prilikom rasivanja.

Znanje definirano u ontologiji mo e poprimiti i mnogo sémije i sveobuhvatnije
oblike koje je takoer potrebno obuhvatiti u integriranom sustavu prikaza znanja
(Slika 1.1). Primjerice, dijagnoza dijastd®og sranog zatajenja definirana je
logi kim izrazima koji se referenciraju na simptome i znakervanog zatajenja.
Samo simptoma sanog zatajenja ima mnogo, pa stoga ontologija u sebiisadr
iscrpan skup individua sanog zatajenja. Svaki pojedini element iz takvog skupa
ima pridjeljenu listu mediciniskih pretraga poraokojih se mo e otkriti. Stoga
analiza informativnosti pri dijagnozi @anog zatajenja mora predvidjeti i ovakve
raznovrsne strukture i veze medicinskih koncepata ddfihita ontologiji kako bi
pronasla najinformativniju pretragu koju promatrani pacijegtba izvrsiti.

Okvirno gledano, mo e se reda je za formalizaciju eksplicitnog ekspertnog znanja
klju na ontologija (deskriptivha logika), a da je za fornadiju neizrazitog znanja
klju na Bayesova mrea. S obzirom da je Bayesove mre ggun® trenirati na
postojeim medicinskim podacima, integrirani sustav se mo e proaiat kao oblik
integracije deklarativnog znanja sa znanjem dobivenimn@nim postupcima strojnog

u enja.

Kako bi se ostvario integrirani sustav prikaza znanja pomantologija i Bayesovih
mre a koji posjeduje gore opisane karakteristike potrebno je

Definirati postupak semankie integracije formalizama,

Definirati postupak rasuvanja s ciljiem otkrivanja najvjerojatnijeg zaklka u
sustavu, i

Definirati postupak rasuvanja s ciliem otkrivanja najinformativnijinimbenika
koji vode konanom zaklju ku.

Kako bi se Sto ilustrativnije opisali ovi postupci, u disejtase kroz primjere
demonstrira izgradnja baze znanja za potrebe dijagnoaecgr zatajenja. Kako bi se
opisao i postupak primjene rezultiragubaze znanja u stvarnom medicinskom okru enju,
analizira se i formalizam koiji je razvijen za potralldju ivanja injeni nog znanja u
sustav.



Ehokardiografija

Sistolicko
sréano zatajenje

Srcano zatajenje

Dijagnosticki test

Voda u plucgima
n rad srca

Aritmija

Analiza urina

Analiza krvi

$&————<  semantitka povezanost

mell- yjerojatnosna povezanost

Slika 1.1. U integriranom sustavu ontoloSka struktura ommgustrukturnu i logku definiciju pojmova, dok veze u Bayesovoj
mre i realiziraju vjerojatnosne zavisnosti mekonceptima. Zahvaljuju prikazanoj strukturi pri utvrivanju dijagnoze nekom
konkretnom pacijentu lijenik mo e ustvrditi koji je trenutno najinformativniji dijagpsti ki test kojeg pacijent mo e obawviti.



Gledano iz perspektive sustava za potporu pri d¢dmju u medicinskim domenama
baza znanja koncipirana je na sljeid®a in:

Sustav za potporu pri odlivanju donosit e eksplicitne zakljuke temeljene na
ekspertnom znanju kada su sve za to potrebne informacijgn@is bazi znanja.
Na ovaj nain se sve va ne odluke (dijagnoza, terapija, ...) tggmea postojeim
eksplicitnim dokazima.

Sustav za potporu pri odlivanju donosit e zaklju ke probabilistike naravi kada
u sustavu nema dovoljno informacije za donoSenje kwnabdluke. Nadalje,
sustav e pronai akciju (najes e neki dijagnostki test) koji najefikasnije vodi
ka konanom zakljuku. Na ovaj nain se nesigurne odluke (sugerirani
dijagnostiki testovi, prognoze, vjerojatne dijagnoze...) temelge izraunatim
vjerojatnostima pojavljivanja.

U tom je pogledu predlo ena metodologija predstavljanja znarsklaena sa ogm
poimanjem procesa donosSenja odluka u medicini.

Organizacija doktorske disertacije je sljeaePoglavlje 2 daje pregled aktualnih srodnih
istra ivanja. Poglavlje 3 opisuje teorijske osnovice predgtaja znanja i rasuvanja u
deskriptivnoj logici i u Bayesovim mre ama. Poglavlje 4 ptesta metodologiju
integracije ontologija i Bayesovih mre a te pripad@&ypostupke rasuvanja. Poglavlje 5
opisuje problematiku ukljuvanja injeni nog znanja u integrirani sustav. Poglavlje 6
analizira neke funkcionalne zregke integriranog sustava kao Sto su trajanje nganja

I pogreSka uinjena pri rasuivanju.
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2 Srodna istra ivanja

U ovom poglavlju opisana su istra ivanja koja su vezana exlprenu metodologiju
predstavljanja znanja te ggnito uz sustave za potporu pri odkanju u medicini. U
prvom odjeljku nainjen je pregled postojéh sustava za potporu pri odluanju uz krai

kriti ki osvrt. U drugom odjelijku prikazani su neki dosadasnji pgkuigegracije
ontologija i Bayesovih mre a u raznim primjenama. Tiedjeljak posveen je problemu
integracije baze znanja u stvarne medicinske informacgsistave.

2.1 Postoje i sustaviza potporu priodlu ivanju

Danas postoji znajan broj primjera uporabe sustava za potporu pri odaju u
medicinskoj praktinoj primjeni (ATHENA, Hepato Consult, HELP, ISABELLIAD,
LISA, PAIRS). S obzirom na vanost i raznolikost nadske domene, pojavnost
ovakvih sustava je joS uvijek vrlo skromna. MetodoloSki su redovito bazirani na
temeljnim principima oph i dobro poznatih formalizama za predstavljanje znanja:

produkcijska pravila (engproduction rule$,

Bayesova logika i/ili Bayesove mre e,

dijagrami toka (enghorkflow) i planovi,

rasu ivanje zasnovano na pohranjenim sligvima (englcase-based reasonipg
neizrazita logika.

Neki postojei sustavi temelje podrsku pri odivanju ve na samoj pohrani podataka u
medicinskom informacijskom sustavu te na njihovoj naprednajizi i prikazu (HELP).
Ovi medicinski sustavi usporedivi su sa sustavima za iSkéagle podataka u podiu
poslovne inteligencije (engilata warehousingoussines intelligengelako oni praktino
ne koriste nikakve formalne metode prikaza znanja i/ili rasunja, i oni se esto u
literaturi referenciraju kao sustavi za potporu pri omfanju. 1z istog su razloga takvi
sustavi iz prespektive inteligentnih sustava manje zaninzigvanalizu.

Slika 2.1 daje pregled postojb sustava za potporu pri odluanju. Sustavi su grupirani
s obzirom na koriStenu metodologiju prikaza znanja a ungtapa su poslagani
kronoloski s obzirom na datum pojavljivanja. Mnogi su sustakasnijim godinama
do ivjeli i unaprije ene verzije. Primjerice, sustav APACHE je danas uagv@tvrtoj
verziji koja se pojavila 2005. godine. Sustavi koji su uistinaiivieli u klini koj uporabi
oznaeni su bijelom bojom (oni koji nisu ozreni su sivom bojom).
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Pravila L

MYCIN (1972)

dijagnoza i terapija bakterijskih infekcija

Jeremiah (1992) *

fuzzy logika
planiranje u ortodonciji

CEMS (1993) *
stabla odluke

dijagnoza i terapija mentalnih bolesnika

RaPiD (1994) *
Prolog |

prilagodba proteze za nedostajuce zube

OPPASS (1995) *

prikladnost na operativni zahvat

HepatoConsult (1998) *

dijagnoza bolesti jetre i bilijarnog trakta

TxDENT (2001) *

stabla odluke
vodenje pacijenata u zubarstvu

Bayes )
DXplain (1987) *

diferencijalna dijagnoza 2000 bolesti

Iliad (1991) *

diferencijalna dijagnoza 1500 bolesti

GIDEON (1994) *

dijagnoza infektivnih bolesti

PAIRS (2001) *

dijagnoza u internoj medicini

Dijagrami toka |
orthoplanner (1994) *

planiranje u ortodonciji I

IPR,, (1995) *
ginekologija i obstetricija I

Usporedba sa prethodnim *
slucajevima
APACHE (1981) *

procjena rizika umiranja u bolnici I

MDDB (1988) *

dijagnoza dis morfi¢nog poremecaja

Isabel (2001) *
raspoznavanje uzoraka
toksikologija, infektologija, ginekologija...

Oblikovanje smjemica *

RetroGram (1999) *

PROforma
terapija HIV-a

ERA (2001) *

PROforma
rana detekcija raka

ATHENA (2002) *

hipertenzija

LISA (2004) *

PROforma
akutna limfoblasticna leukemija u djece

EON |

Slika 2.1. Neke postoje implementacije sustava za potporu pri ogfanju. Bijelom
bojom oznaeni su sustavi koji su upotrebljeni u u klikom okru enju.
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Na Slici 2.1 mo e se uati nekoliko zanimljivosti. Kod produkcijskih pravila mo e se
uo iti da se pravila koriste gotovo iskljiwo u specifinim i uskim medicinskim
problemima, Sto je sasvim ekivano s obzirom na izra ajnost produkcijskih pravila kao
formalizma.

Bayesove mre e se u pravilu koriste pri diferencijalnggghozi. To je takoer sasvim
razmljivo jer su Bayesove mre e izuzetno prikladne aaagéve kada treba prona
dijagnozu koja najbolje pristaje uenim simptomima bolesti. Pri dijagnosticiranju se
redovito istovremeno posmatraju bolesti koje nominalno g@apa raznovrsnim
medicinskim domenama.

Rasu ivanje zasnovano na pohranjenim gligvima se temelji na usporedbi promatranog
pacijenta sa velikim brojem ranije evidentiranih pacijanpti emu se pokuSavaju
pronai raniji slu ajevi bolesti koji su po svojim znajkama najsliniji promatranom
pacijentu. Na ovaj nan mogue je zakljuivati u raznim smjerovima; nagsSe su
zastupljeni dijagnoza, prognoza i terapija.

Brojni pokuSaji razvoja medicinskih sustava za potporu pru edinju rezultirali su
brojnim alatima specifno namijenjeni modeliranju smjernica (engliideline modelling
tools [12], [22], [25], [40], [46], [49], [51]) kao Sto su GLIF3, Ardexyntax, EON,
Asbru, PRG@orma itd. Ve ina postojeih alata za modeliranje smijernica koriste
ontologije kao formalizme za opis domene a vesto i za mnogo zahtjevnije zaéa
Primjerice, kod GLIF3 pristupa ontoloski koncepti i r@aclu e za opis medicinskih
akcija pomou dijagrama toka (englworkflow). Osnovna ideja kod svih alata za
modeliranje smjernica je koncentrirati se na medicisglcifi ne probleme i rijesiti ih
na prikaldan nan. Stoga su ovi alati vrlo prikladni u medicinskoj domeni tako
funkcioniraju u nekim drugim domenama. Kroz dugi niz godina Arsigntax (temeljen
na pravilima) je bio gotovo jedini ovakav alat uistinu kiemsu praksi; danas je situacija
ipak znatno uznapredovala. Na Slici 2.1 istaknuti su nekaguatemeljeni na EON i
PRClormaalatima za modeliranje smjernica.

2.2 Postoje e ontologije u domeni sr  anog zatajenja

Danas su dostupne neke i@ medicinskih ontologija, uglavnom terminoloske ili
taksonomske prirode. Neke od ontologija koje su primjenjivernesho sranog zatajenja
su:

Systematized Nomenclature of Medicine — Clinical Te(B®med CT),
Unified Medical Language System (UMLS),

Generalized Architecture for Languages, Encyclopedias amteNclatures in
medicine (GALEN),
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Foundational Model of Anatomy (FMA),

International Classification of Diseases (ICD),

International Classification of Functioning, Disabilégd Health (ICF),
Logical Observation Identifiers Names and Codes (LOINC),
Medical Subjects Headings (MeSH),

Medical Dictionary for Regulatory Activities (MedDRA)

National Drug Code Directory, i

ONIONS (ONtological Integration Of Naive Sources) Metblogy.

Glavne poteska u praktinoj primjeni ovih ontologija posljedica su njihove veie.
Tako er, u veini slu ajeva one su u svojim domenama preojpte da bi bile korisne u
uskim i specifinim domenama kao Sto je domenaasiog zatajenja. Ipak, kako bi se na
globalnoj razini postigla jednoznaost u terminoloSkom su dijelu ontologije @&nog
zatajenja (u sklopu HEARTFAID platforme) medicinski kepti referencirani na UMLS
koncepte (Unified Medical Language System) uporabom UMLS i@a&htifikatora (engl.
concept unique identifigd]).

2.3 Integracija ontologija i Bayesovih mre a

Integracija ontologija i Bayesovih mre a kao metoda predistiagja znanja u jedan sustav
tako er nije nova paradigma.

U [39] Bayesove mre e se koriste za automatsko prepom@wwemantkih relacija
izme u koncepata u dvije razlte ontologije, Sto omog@ava njihovu integraciju u jednu
funkcionalnu cjelinu. Ovaj je pristup primjenjen u domeni semkog weba gdje je
problem semantke povezanosti viSe ontologija izrazito naglasen.

U [50] se Bayesova mre a koristi za prepoznavanje unavisnosti raznih metodologija
za povezivanje viSe ontologija. Na taj mase Bayesovom mre om pokuSava pasti
optimalna kombinacija raznih metodologija povezivanja ogiigote na taj nan posti i
kvalitetnija veza izmeu dvije ontologije.

U [13] se znanje prikazano pomo ontoloSke strukture koristi za automatizirano
modeliranje Bayesove mre e. Kako ontologije opisujudapte u domeni i relacije me
njima, postoji mogunost da se to znanje iskoristi pri oblikovanju strukture Baye
mre e.

U [52] se ontologija koristi za enje Bayesove mre e i pri stvaranju strukture mre e i pri
u enju mre nih parametara (tj. @nju uvjetnih vjerojatnosti uvorovima). To se postie
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tako da se uobajeni proces enja Bayesove mre e (koristepostojei skup podataka)
podupre sa shemom bodovanja koja se temelji na ontoloSkanjuz

U [33] se konceptualno znanje prikazano ontologijom integ@ananjem iz Bayesove
mre e koje je dobiveno procesom anja na postojem skupu podataka. U [23] se
ontologija koristi za rukovanje dokazima (evidencijama) ueBayoj mre i. U [53] se
ontologija primjenjuje za integraciju heterogenih izvpadataka a Bayesova mre a za
donoSenje probabilistkih odluka.

U [31] predla u se sofisticirani algoritmi za koriStenje pabilisti ke deskriptivne logike
koji su ispravni i kompletni. lako se u pristupu ni u kojem trenuiueferira eksplicitno
na metodologiju Bayesovih mre a, rad je zamn utoliko Sto se detaljno analizira
problem integracije vjerojatnosti i deskriptivne logike.

U [14] prikazan je pokuSaj probabiliste ekstenzije OWL jezika pomo Bayesove
mre e. To se postie na na da se OWL jezik proSiri konstruktima za prikazivanje
vjerojatnosti (stvorena su nova polja unutar XML-a)jdedan skup transformacijskih
pravila pomou kojih se ovako nadopunjena ontologija prevodi u Bayesovu umre
(kompletna struktura ukljwju i i tablice distribucije vjerojatnosti uvorovima). Pri
tome valja primjetiti da je ovim transformacijskim prawia obuhvaen manji podskup
OWL jezika (ak manji i od OWL-Lite verzije). Metodologija prikazana wom radu se
razlikuje od metodologije opisane u ovoj disertacijekaliko to aka:

Metodologija predlo ena u [14] stvara potpuno novu Bayesowe umdok se u
predlo enom metodologiji Bayesova mre aiuz skupa podataka te se nakon
toga tek nadopunjava novimorovima na temelju ontologije;

U [14] se ni na koji nan ne dotie pitanje informacijske dobiti dok u predlo enoj
metodologiji informacijska dobit ima centralnu ulogu.

U medicinskoj domeni, [26] koristi ontologiju za polu-autorkatkonstrukciju Bayesove
mre e za dijagnosticiranje bolesti. U [54] se alat madeliranje smjernica koji je
utemeljen na medicinskim dijagramima toka (GLIF3) integrga vjerojatnostima
dobivenim iz Bayesove mre e. Pri tome se dijagram tokaskora prikaz slijeda

medicinskih akcija koji pacijente provodi kroz unaprijed dedine medicinske scenarije.
U trenutku kada se neka akcija u grafu treba izvrsiti, poni@ayesove mre e analizira
se utjecaj akcije na cijeli definirani proces. 86 kao i u ovoj disertaciji, u@ava se

potreba za rukovanjem neizrazitim znanjem u medicinskistasima za potporu pri
odlu ivanju.

Iz ovog kratkog pregleda postoje metoda integracije ontologija i Bayesovih mre a
mo e se zakljuiti da je metodologija predlo ena u ovoj disertagifincipijelno drugaija

od svih dosad postojé. Krucijalni razlika koja se iste u predlo enoj metodologiji jest
upravo koristenjeinformacijske dobitipri donoSenju odluka, dok se svi dosadasSnji
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pokusSaji integracije fokusiraju gotovo iskljyo na vjerojatnosti pojedinih tvrdniji.
Upravo je zbog tih naelnih razila enja u motivima i ciljevima integracije foatizama
tesko (ili nemogue) napraviti bilo kakvu detaljniju usporedbu (prednosti, nedostac
sli no) predlo ene metodologije sa vpostojeima.

2.4 UKlju ivanje injeni nog znanja

Jedan od problema pri inegraciji sustava za potporu pri wdloju u stvarno medicinsko
(klini ko) okru enje jest ukljuivanje stvarnih podataka u proces rasanja. Danas se
podaci o pacijentima u medicinskim institucijama u velikejim slu ajeva pohranjuju u
relacijskim bazama podataka. Stoga se i problem uk§jnja injeni nog znanja danas u
velikoj mjeri svodi na integraciju sustava za odhanje sa konkretnom instancom
relacijske baze podataka.

Problem preslikavanja podataka iz relacijske baze podatakaolo@ju se najese
susree u domeni semaniiog weba gdje postoji potreba za ukianjem podataka
pohranjenih u relacijskim bazama u aktivne i din&mistranice semankog weba. Ovaj
problem se esto oznaava pseudonimom ,dubinski web* (enBleep weh Istra ivanje i
razvoj upravo u toj domeni rezultiralo je nizom alat@azika za integraciju relacijskih
baza podataka sa ontologijama.

Od gotovih rjeSenja (formalizama) za integraciju ontgdogirelacijske baze podataka
(mahom iz domene semarog weba) najes e se referenciraju:

D2R MAP i proSirene verzija D2R [4],
R20 [6],

KAON [48] i

MAPONTO [2].

U inteligentnim informacijskim sustavima preslikavanja ®sto obavljaju i ad-hoc
softverskim rjeSenjima (Observer [34], Pixel [20]) kga oblikovana vrlo specifino
prema potrebama i zahtjevima geaih sustava.

Neke postojee inaice sustava podravaju i heuristike koje pokuSavaju proces
preslikavanja uniti (polu) automatskim, primjerice KAON-Reverse [48MIAPONTO

[2]. Pri tome se mogwa preslikavanja generiraju na temelju y@stojeih veza (polu
automatski) ili na temelju sintaksnih/strukturnih sbsti (automatski). Dakako, rezultate
ovih heuristika uvijek valja dodatno validirati.

Postojee implementacije mogu se ugrubo podijeliti u tri kategorije:

I. Opis uklju ivanja pojedinih podataka iz baze (jedan po jedan podatak}tojpal
ontologiju. Kod ovog pristupa se zahtjeva precizna defaigigeslikavanja svakog
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pojedinog elementa ontologije pa se (uz viSe ulo enog jraaagu opisati jako
specifi na i slo ena preslikavanja.

ll. Definiranje generalnih principa za preslikavanje kompletnee bpodataka u
postojeu ontologiju. U ovom sluaju je definiranje preslikavanja jednostavnije, ali
je tesko (ili nemogwe) dobiti potrebne specifie oblike u ontologiji. Drugim
rije ima, pristup je esto preopenit.

lll. Stvaranje potpuno nove ontologije na temelju podatakaacijg®oj bazi. Ovaj
pristup nije prikladan jer je struktura ontologije unaprijetiana (definira bazu
znanja).

Iz navedenog se mo e se zaklifi da je prva navedena kategorija najbolje pristaje u
sustavima za potporu pri odiuanju. 1z istog razloga mo e se naslutiti da je i sam
postupak ukljuivanja injeni nog znanja u medicinskim sustavima za potporu pri
odlu ivanju slo en.

Analiza srodnih istraivanja je pokazala da trenutno ne @josieSenje koje bi
zadovoljilo postavljene zahtjeve na sustav za potporuwogi ivanju probabilistike
naravi temeljen na integraciji ontologija i Bayesovitera te rad na ovoj disertaciji ima
primjerenu motivaciju i bezuvjetno opravdanje.

17



3 Teorijske osnovice rasu ivanja

U ovom poglavlju opisuju se teorijske osnovice raganja u deskriptivnoj logici i u
Bayesovim mre ama.

3.1 Deskriptivha logika

Deskriptivna logika (engldescription logi¢ [3] je naziv za porodicu formalizama za
predstavljanje znanja u kojima se definiraju relevantni komceptiomeni, njihova
svojstva, relacije meu konceptima, individue u domeni i relacije mandividuama.

Deskriptivna logika je nastala kao sljedbemke a sa strukturnim nasljgvanjem(engl.
structured inheritance network&oje su se razvile kao odgovor na glavne nedostatke
semantikih mre a (engl. semantic networjsi okvira (engl. frameg. Osnovna razlika
deskriptivne logike u usporedbi sa njenim prethodnicima jest dadwpsjsemantiku
koja je zasnovana na logici.

Veoma va no obilje je deskriptivhe logike jest da pri ras@nju posjeduje Svojstvo
terminacije (odlu ljivosti, odredivosti, engldecidability), tj. da daje odgovor na svaki
mogu i upit u konanom vremenu — za razliku od predikatne logike prvog reda ja ko
postoje upiti za koje se ne postie odgovor u kamman vremenu. Dakako, svojstvo
terminacije ne implicira postizanje odgovora u realndnp(ihvatljivom) vremenu, pa
stoga u deskriptivnoj logicislo enostpostupka rasuvanja igra va nu ulogu.

Odlu ljivost i slo enostrasu ivanja uvelike ovisi 0 odabranoj izra ajnosti formalizma
jedne strane veoma izra ajni oblici deskriptivne logikeogm imati veoma veliku
slo enost izvo enja (ak i do razine neodlljivosti), a sa druge strane oblici sa slabijom
izra ajnom mo i unato vrlo efikasnom izvoenju esto ne daju dovoljno visok stupanj
izra ajnosti da bi se opisao eljeni problem. Stoga j@mwa va no pri dizajnu baze
znanja posti kompromis koji e Sto bolje odgovarati promatranom problemu. Upravo su
odlu ljivost i slo enost rasuivanja za razne oblike deskriptivne logike i njena prosren]
naj esS e teme znanstvenog istra ivanja u domeni.

3.1.1 Jezi nioblici

Osnovni elementi jezika satomi ki konceptii atomi ka svojstva Oni imaju ulogu
imenovanja (npr. atomki konceptiPacijent, Simptom, Bolesatomi ka svojstvgeStar,
imaSimptom, kontraindicida Pomou atomi kih koncepata i svojstava grade se slo eniji
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izrazi koristei skup jezi nih konstruktora Jezina izra ajnost (i slo enost izveenja)
izravno ovisi 0 dozvoljenim (odabranim) oblicima jesh konstrukata.

U op im primjerima se atomki koncepti po konvenciji oznavaju velikim slovima A
B, slo eni koncepti se oznavaju slovima G D, dok se svojstva oznava slovima R S.

Instanciranjem koncepata u deskritivnoj logici nastagividue Primjerice, individua
markomo e biti instancakoncepta REDAVA . Analogno tome, instanciranjem svojstava
nastajurelacije. Tako npr. koncept €DBA mo e posjedovati SVOjStVBRAT, ijim se
koriStenjem mo e realizirati relacija izme individuamarkoi pero (te time naznati da

Su oni braa).

Temeljni jezik deskriptivne logike jestrojstveni jezikengl. attributive languaggkoji se
skraeno oznaava sa . Svojstveni jezik deskriptivne logike definiran je prvi puta u
[45] kao minimalni jezik upotrebljiv u praksi.

3.1.2 Svojstveni jezik
Koncepti se u svojstvenom jeziku opisuju slijedeom sintaksom:
C,D-> A (atomiki concept)

| (univerzalni koncept)

| (prazni koncept)

A (atomi ka negacija)
C D (presjek)
@R.C | (restrikcija na vrijednost)
@R. (reducirana uporaba egzistencijskog kvantifikatora)

Primjeri atomi kih koncepatasu (s0BA, PREDAVA , PREDMET, STUDENT. Atomi Ki
koncepti imenuju pojmove iz stvarnosti i koriste se kaoooni graevni elementi u
deskriptivnoj logici.

Univerzalni koncepfengl.top conceptpredstavlja koncept koji obuhvaa sve definirane
individue u domeni. Drugim rij@ma, univerzalni koncept jgeneralnijiod svih ostalih

koncepata u domenRrazni koncep{engl. bottom conceptpredstavlja koncept koji ne
obuhvaati niti jednu individuu u domeni. U interpretaciji skupovima zmiakoncept

predstavlja prazni skup.

Atomi ka negacija(engl. atomic negatioh u interpretacijama predstavlja komplement
skupa kojeg predstavlja promatrani atoknikoncept. Pri tome formalno gledano u
svojstvenom jeziku nije dozvoljeno negirati slo ene koncepte: jedan znakange se
smije nalaziti samo ispred jednog atokaig koncepta (zbog toga i nazatomi ka).
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Me utim, u veini jezi nih oblika deskriptivhe logike slo ena se negacija jednostavni
transformacijama pretvori u oblik sa iskljuo atomi kim negacijama.

Presjekdvaju koncepata daje mogquwst definiranja presjeka dva skupa. Na taj senna
mo e definirati da neka individua zadovoljava viSe koncefgttavremeno (npr. kada je
individua istovremeno i predavastudent).

Univerzalni kvantifikatorpostavlja restrikciju na vrijednost relacije. U gorevedenom
primjeru (&R.C) definira se skup individua koji zadovoljavaju sljédevjet: sve relacije
koje izlaze iz individue a nazivaju se R pokazuju na indivitkoge zadovoljavaju
koncept C. Pritome valja biti oprezan: u ovaj skup spadaje individue iz kojih uope

ne izlazi niti jedna relacija R.

Egzistencijski kvantifikatortako er predstavlja restrikciju na vrijednost relacije.
Navedenim izrazom@R. ) definira se skup individua koje zadovoljavaju sljédsvjet:
barem jedna relacija koja se naziva R izlazi iz imlie. U svojstvenom jeziku je
upotreba egzistencijskog operatora ograma samo na univerzalni koncept)( Drugim
rije ima, nije mogue postavljati dodatne uvjete na individue na koje relacpmkazuje.

Evo nekoliko primejra uporabe jezika .

OsoBA ENSKO (osoba enskog spola)

OsoBA ENSKO (osoba koja nije enskog spola)

OsoBAa  (MADIJETE (osoba koja ima barem jedno dijete)
OsoBA  QGMADIJETE ENSKO (osoba kojoj su sva djeca enskog spola)
OsoBA  QGMADWETE (osoba koja nema djece)

Valja primjetiti da  jezik ne dozvoljava uporabunije izme u dva koncepta Sto je
zna ajno semantko ogranienje.

Jezik - nastaje ukidanjem atonkie negacije iz  jezika. Dodatnim ukidanjem
egsitencijalnog kvantifikatora nastaje jezik o. Ovi jezici nemaju gotovo nikakvu
primjenu u praksi, ali seesto spominju u literaturi radi formaliziranja nekih drugih
jezi nih oblika.

3.1.3 Interpretacija

Interpretacijadaje potpuni opis svijeta kojeg promatramo. Kako svjetova i &iSe,
tako i interpretacija mo e biti viSe.

Formalnije, jedna interpretacija sastoji se od nepraznog skupa koji predstavlja
domenu interpretacije te od funkcije preslikavanja koja svaktomi kom konceptu A
pridjeljuje skup A ' i svakom svojstvu R pridjeljuje binarnu relaciji R ' x .

Slika 3.1 prikazuje primjer jedne interpretacije.
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Osoba

Kolegij da Predavaé
b o< predaje d
slusa sluga slusa
a C e
Student Student Kolegij
Osoba Osoba Tezak
Dobar

Slika 3.1. Primjer jedne interpretacije.

U ovom primjeru je interpretacija definirana skupofrkoji sadr i elemente 4, b, ¢, d,
e}, te preslikavanjem koji atomkim konceptima Apridjeljuje skupove A a svojstvima
R pridjeljuje skupove Rna nain kako je to prikazano u Tablici 3.1 i Tablici 3.2:

Tablica 3.1. Interpretacija koncepata u primjeru kojeg prika3lika 3.1.

Atomi ki koncept (A) Skup u koji se koncept preslikava u interpretaciji (A)
STUDENT {a, ¢}
OsoBA {a,c d
PREDAVA {d}
KOLEGU {b, €
TE AK {e}
Tablica 3.2. Interpretacija svojstava u primjeru.
Svojstva (R) Skup u koji se svojstvo preslikava u interpretaciji (R)
SLUSA {(a,b), (¢, b), (d, &)}
PREDAJE {(d, b)}

Kako je interpretacija potpuna slika svijeta, ono Sto mgeedeno u interpretaciji sigurno
nije istinito. Tako je u ovoj konkretnoj interpretacgvjesno da individua nije student
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jer ne pripada skuputBDeNT. Kada bismo dodali informaciju da individdauistinu jest
STUDENT, tada bismo formalno gledajustvorili sasvim novu interpretaciju (koja je
razli ita od interpretacijé).

Koriste i interpretacije mo e se u potpunosti formalno definisgmantika svojstvenog
jezika:

(A'=" A

(C D'=C D
(RC)={aU'|®. (a, IR b OC}
(R. )={a0'| b (a b R}

Rije ima reeno, interpretacija univerzalnog koncepta jest domenarpirgtacije,
interpretacija praznog koncepta je prazan skup, interpr@taefjiranog koncepta jest
domena interpretacije umanjena za interpretaciju koacapterpretacija presjeka jest
presjek interpretacija. Univerzalni i egzistencijski kwidtori imaju nesto slo enije
interpretacije. Univerzalnim kvantifikatorom opisuje se skimgividua koji imaju
svojstvo da su svim R relacijama povezani sa individuaniatezpretacije koncepta C.
Egistencijalni kvantifikator (ovdje u ogramnom obliku jer se radi o jeziku) opisuje
skup individua koje su povezane s bilo kojom individuom relackam

Tablica 3.3 prikazuje nekoliko primjera uporabe slo enih konaepatregled skupova u
koje se ti koncepti preslikavaju u interpretaciji prikazameSlici 3.1.

Tablica 3.3. Primjeri slo enih koncepata i njihove intetpoge.

Koncept (C) Interpretacija (C")
STUDENT  (3LUSA. {a, ¢

(®REDAJETE AK {a,b,c, &

OsoBA  (PREDAJE GLUSA.TE AK {d}

U drugom primjeru u tablici je zanimljivo da su obuheae upravo one individue koje
nemaju niti jednu relacij@REDAJE

Vrijedi primjetiti da u  jeziku ne postoji mogunost da se definiraju izrazi pomo
relacija koje “ulaze u individuu”. Tako se npr. ne mo@sati kolegij koji je sluSan od
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strane barem jednog studenta. Za takvu konstrukciju su potil@rana svojstv&oja
nisu mogua u jeziku, ali su mogua u nekim drugim proSirenim oblicima jezika.
Va no je biti svjestan ovakvih semarkih ogranienja pri odabiru jeznog obilka koji

e se koristiti za modeliranje baze znanja.

Interpretacija i zaklju ivanje

U deskriptivnoj logici zakljuci se donose neovisno o interpretaciji. Drugim rij&, iz
postoje ih definiranih logikih izraza postupkom rasivanja se donose zakljai koji su
valjani u svim mogum interpretacijama Ovo je jedno od temeljnih svojstava
deskriptivne logike.

Primjerice, dva koncepta C i D su ekvivalentna ako 'jge6nak D u svim moguim
interpretacijama. Tako je izra@3LUSAKOLEGI)  LUSATEAK ekvivalentan izrazu
GLUSA.(KOLEGI)  TEAK ). Do ovakvog zakljuka usitinu se i dolazi koridtenjem
poznatih algoritama za automatsko raganje u deskriptivnoj logici.

3.1.4 Porodica jezika

U porodici  jezika se svojstveni jezik proSiruje novim elementima kako bi mu se
pove ala ekspresivnost. Na taj ma nastaju razni jezni oblici.

Unija koncepata u deskriptivnoj logici ozreva se sa C D; interpretacija unije
jednaka je uniji interpretacija {C D'). Omoguavanje uporabe unije u deskriptivnoj
logici se kod imenovanja jeziog oblika oznaava velikim pisanim slovom , pa se
jezik koji nastaje proSirivanjem jezika unijom oznaava sa

(C D'=Cc D

Uporabaneograni enog egzistencijskog kvantifikatosa u jezinom obliku deskriptivhe
logike oznaava velikim slovom i omogu uje konstrukciju oblikadR.C. Interpretacija

joj je sli na interpretaciji sa ograr@nom uporabom: opisuje se skup individua koji imaju
svojstvo da su barem jednom R relacijom povezani sa ithdim iz interpretacije
koncepta C. Dakle, od ograene uporabe se razlikuje u tome Sto je dozvoliena
proizvoljna uporaba koncepta u dosegu egzistencijskog kvaattifik.

(RRCY={a U0 '| d. (@b UR ub OC.
Negacija slo enih koncepatae u imenovanju jeznog oblika oznaava slovom a
omogu uje negaciju proizvoljno slo enog kocepta, npr.(A B). Interpretacija

negiranog slo enog koncepta jednaka je domeni umanjenajtegoretaciju slo enog
koncepta.

(C):' c
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Semantiki gledano, postoje jezici koji su mgsobno ekvivalentni. Uzme li se u obzir da
se unija mo e izraziti koriste negaciju i presjek (CD -(-C =-D)), te da se
egzistencjalni kvantifikator mo e izraziti koristenegaciju i univerzalni kvantifikator
(QR.C - @R.-C), postaje jasno da je jezik ekvivalentan jeziku . 1z istog
razloga se redovito pri imenovanju jazog oblika umjesto konstrukata nejes e piSe
samo .

Vrlo su korisne i neke skranice u deskriptivnoj logici koje pogoduju jednostavnijem
izra avanju bez promjene semantike jezika:

C D= C D (implikacija)

C D=(C D) (D © (bi-implikacija)
=A A (univerzalni koncept)
=A A (prazan koncept)

Na primjer, pri opisivanju studenata koji slusaju samo t&shegije mogue je koristiti
ova dva ekvivalentna nena izra avanja:

a) Student  sluSa.(-Kolegij Te ak)
b) Student  sluSa.(Kolegij Te ak)

Rije ima re eno, ako je neSto Sto Student sluSa Kolegij onda jgeoak. Time se ne
ograni ava da Student slusa nesto drugo osim Kolegija; npr. negguda Student slusa i
neki Te aj (koji mo e ili ne mora biti Te ak).

Sli no vrijedi i za bi-implikaciju; tako je moge rei da student od svih Kolegija voli
samo one TesSke a u u isto vrijeme i da od svih TeSkiristoli samo Kolegije:

Student  voli.(Kolegij Te ak)

Naravno, time se opet ne ograva da Student voli i neke druge stvari (npr. Hranu ili
Koncert), niti se ogranava njihov oblik (npr. Te ak, Dobar i sl.).

Ovakve kratice koje slue samo za lakSe izra avanje ukijeze treba mijeSati sa
jezi nim konstruktima i koji se koriste pri definiciji pojmova u TBox-u (poglavlje
3.1.6).

Ukratko, ostali va niji jezini kostrukti koji se koriste u deskriptivnoj logici su:

— kratica za sa tranzitivnim svojstvima. Tranzitivnha svojstva su Swajs
koja se tranzitivnho prenose nizom svojstava kao St0 SeREDAK, POTOMAK,
NADRE EN itd. Primjerice, ako je Branko potomak od Ane, a Darko patood
Branka, tada zbog tranzitivnosti relacieTomMAK implicitno vrijedi i da je Darko
potomak od Ane.
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— hijerarhija svojstava. Moge je definirati jedno svojstvo kao podsvojstvo
nekog drugog svojstva. Primjerice, mo e se naknda je svojstvovOzIPREMA
podsvojstvo od svojstv@EPREMA.

— ogranienje kardinaliteta svojstva. Definira se minimalanaksimalan broj
relacija koji mogu izlaziti iz individue. Npr., moge je definirati individue koje
imaju najviSe 2 brata ili najmanje 3 sestre.

— kvalificirana ogranienja kardinaliteta svojstva. Ovaj konstrukt se koristi kada
se eli pobrojati relacije sa odrenom kodomenom, npr. kada se eli opisati
individua kojoj su barem 2 brata studenti.

— funkcionalna svojstva (svojstva kardinaliteta 1). Kerise kada se el
naglasiti da npr. svojstvoTACOD mo e poprimiti samo jednu individuu.

— inverzna svojstva. Koristi se kada se eli naglasitisdaneka dva svojstva
komplementarna, npmMANJIOD je me usobno inverzarsa VE 10D, SADRI sa
JEDIOOD itd.

— uporaba podatkovnih vrijednosti. Npr. starost osobe u godinaistoliki
tlak, temperatura itd.

— koristenje imenovanih individua u logim izrazima. Ponekad je potrebno
koristiti imenovane individue za opis koncepta, npr. skujvidda koje slusaju
predmete profesora Pawi a.

Zanimljivo je spomenuti da jezik koji se koristi za izradatalogija u domeni
semantikog weba (OWL-DL) ima semanku ekspresivnost jezika

3.1.5 Komponente baze znanja

Baza znanja koja se temelji na deskriptivhoj logici sasse] od dvie osnovne
komponente:

TBox (T kao englterminology, koji sadr i terminologiju domene. Terminologija
sadr i imena svih relevantnih koncepata i svojstava u domanmiheve definicije
i me usobne odnose;

ABox (A kao engl.assertion, koji sadr i individue i relacije u domeni definirane
koriste i pojmove iz TBox-a.

Svaka od ove dvije komponente ima i definirane svojstedtige rasuivanja. Va no je
naglasiti da iako je u deskriptivnoj logici granica izmekomponenti baze znanja
postojana i jasno definirana, u OWL jeziku se ove dvije komptenee razdvajaju nego
je sve sadr ano u jednoj jedinstvenoj bazi znanja.
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3.1.6 TBox

TBox sadr i terminoloSke aksiomkoji postavljaju tvrdnje o konceptima u domeni i o
vezama izmeu njih. U svom opem obliku jedan aksiom ima oblik:

C D.
Ovaj aksiom iznosi slijede (ekvivalentne) tvrdnje:

koncept D generalniji od koncepta C;

interpretacija koncepta C je podskup interpretacije koncepta D

ako individua zadovoljava koncept C, tada sigurno zadovoijeeacept D.
TBox u praksi mo e sadr avati i tvrdnje oblika ekvivalencije:

C D.

Me utim, ekvivalencija ne proSiruje semantiku TBox-a s wbni da se jedna
ekvivalencija mo e raspisati pomo aksioma kao:

C D,C D.
Proizvoljna interpretacija zadovoljava aksiom C D ako vrijedi da je €podskup od
D'.
Evo jednog primjera TBox-a:

PREDAVA OsoBA  (PREDAJEKOLEGI

STUDENT OsoBA  (3LUSA.KOLEGI

U ovom primjeru TBox-a dane su definicije dva konceptaaPRlefinicija govori da ako
je neka individua osoba i postoji barem jedan kolegiggqiredaje, tada je ta individua
sigurno i predava Vrijedi i obrnuti smjer rasuvanja: ako je neka individua predava
tada je ona sigurno i osoba i tada ona sigurno predaje Qadam kolegij. Slino se
mo e zaklju iti i za drugu tvrdnju u navedenom TBox-u.

Na ovaj nain TBox ograniava prostor prihvatljivih interpretacija. Samo neke od svih
postojeih interpretacija e zadovoljiti specifikacije dane u TBoxu. Ako interpretati
zadovoljava sve aksiome postavljene u TBox-tada se za ka e da jemodelod
Modela TBox-a takoer mo e biti (kao i interpretacija) beskoma mnogo.

Primjer interpretacije koji je prikazan na Slici $ije model danog TBox-a jer individua
d nije oznaena konceptom ®DENT. Kada se pridoda individu i koncept SUDENT
novodobivena interpretacija (Slika 3.2) jest model od predtny TBox-a.
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Student
Osoba

Kolegij ] Predavac
b o< predaje d

slusa

e

Student Student Kolegij
Osoba Osoba Tezak
Dabar

Slika 3.2. Interpretacija koja zadovoljava tvrdnje u TBoxaodel).

3.1.7 Oblicirasu ivanja u TBox-u

Postoji visSe oblika rasuvanja vezanih za TBox komponentu. U ovom odjeljku dan je
pregled nekih va nijih oblika.

Podrazumijevanje (engl.subsumption

Kada je definiran neki proizvoljni TBox mo e se za neka pojma C i D zakljuti da li
je (ili nije) jedan specifiniji (generalniji) od drugog. Koncept ¢& specifiniji od
koncepta Ds obzirom na TBox (piSe se C D) ako za sve modeleod vrijedi da je
interpretacija od C podskup od interpretacije od D (ij. d& je D").

Primjerice, za sljede TBox:
PREDAVA OsoBA  (PREDAJEKOLEGIJ
STUDENT OsoBA  (3LUSA.KOLEGI
mogu se donijeti sljedézaklju ci:
PREDAVA OsoBA
PREDAVA GLUSAKOLEGI)  STUDENT

Prvi navedeni zakljuak tvrdi da sw svakom mogem modelwovog TBox-a individue
koje su obuhvane pojmom REDAVA sigurno istovremeno i u pojmusOBA. Drugi
zaklju ak tvrdi da su u svakom mogam modelu zadanog TBox-a individue koje su u
pojmu FREDAVA i koji sluSaju neki KOLEGIJ sigurno istovremeno i u pojmur$DENT.
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Valja naglasiti da zadatak podrazumijevanja nije iz\ave ovakve mogle zaklju ke
(dapae, moglo bi ih biti beskon@mo mnogo), nego za jedan odeai upit o
podrazumijevanju dva pojma potvrditi ili odbaciti podrazumijevangu njima.
Klasifikacija (engl. classification)

Zadatak klasifikacije kao oblika rasuanja u deskriptivnoj logici jest organizirati sve
definirane koncepte u TBox-u u hijerarhiju s obzirom na m~ihome usobnu
specifi nost/generalnost.

Slika 3.3 prikazuje primjer jednostavnog TBox-a i izmaate hijerarhije Kkoriste
postupak klasifikacije.

Osoba
ENA OsoBA ENSKO

MUSKARAC OSOBA = ENA Muskarac Zeha

MUSKIPREDAVA MUSKARAC OPREDAJEKOLEGIJ

MuskiPredavaé

Slika 3.3. Primjer TBox-a i izrainate klasifikacije pojmova.

Va no je primjetiti da generirana hijerarhija nije nu no lsia nego mo e biti i acikliki
usmjereni graf. Primjerice, uvenjem u hijerarhiju pojmaHEDAVA , koji je specifi niji
od pojma BoBA a generalniji od pojma WBKIPREDAVA nastaje novi put od koncepta
MUSKIPREDAVA do koncepta GOBA

Ako se koriStenjem relacije podrazumijevanja zatvori ciklogr. od dva, tri ili viSe
pojmova) nu no slijedi da su svi pojmovi u ciklusu ekvival@ntStoga ciklusi u
dobivenom grafu pri klasifikaciji nisu mogu

Ra unanje klasifikacije mo e se svesti na viSe uzastopaitmanja podrazumijevanja.

Zadovoljivost (engl. satisfiability)

Neki koncept C je zadovoljiv s obzirom na TBoxko postoji bilo koji model od za
kojeg je C neprazan skup. Ako ne postoji niti jedan takav model, jgsua u definiciji
koncepta C postoji kontradikcija.

Kontradikcija u pojmu mo e postojati i kada nije definirdBox, tj. sa praznim TBoxom.
Na primjer, sljede koncept je kontradiktoran jer govori o studentu koji sleg&ao ono
Sto je lagano (tj. nije teSko) a istovremeno barenor&s slusa jest tesko.

BGLUSA.-TE AK BLUSATE AK
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Kada je TBox neprazan joS je te e prostim okomiti&ontradikciju:
ENA OSOBA  ENSKO
MUSKARAC OSOBA - ENA

S obzirom na ovako definiran TBox izra@RIJATELIMUSKARAC DRIJATEL] ENA
nije zadovoljiv. Poteska je Sto je disjunkcija izm@ pojmova MISKARAC i ENA
definirana posredno preko TBox-a, dok je u prethodnom primjdéaieksplicitno dana u
izrazu (TEAK , = TE AK ).

3.1.8 ABoOx

ABox definira trenutno stanje svijeta u kojem se ebuavati. U op em sluaju se u
TBoxu definiraju pojmovi koji vrijede univerzalno i u svakomertiutku (kao Sto su
OsoBA, STUDENT, PREDAVA ), dok se u ABoxu definiraju individue koje predstavljaju
jednu konkretnu sliku svijeta (kao Stormarkg ana zemljopis.

Sintaksa za izra avanje tvrdnji u ABoxu jest sljede
a:C (individuaa zadovoljava koncept C)
(a,b:R (individuea i b su povezane relacijom R)

Interpretacijal preslikava individue iz ABox-a u elemente skuph Interpretacija
zadovoljavgednutvrdnju iz ABoxa ako vrijedi sljedee:

a:C ako a 0OC
(@, b:R ako €,b) OR

Da bi interpretacija bila modeldefiniranog ABoxa ona mora zadovoljitsvetvrdnje iz

Primjer jednog ABoxa mo e izgledati ovako:
marko: STUDENT
zemljopis: KOLEGIJ
zemljopis: TE AK
(markq zemljopi3 : SLUSA

Vano je uo iti da ABox za razliku od interpretacije dapepotpunu slikisvijeta. Tako
npr. gore opisani ABore implicira sljedeu tvrdnju:

marko: GLUSA.TE AK

Naime, mogue je da Marko u nekim interpretacijama (modelima) siusake druge
kolegije od kojih neki i nisu teski (npr. likovna kultura), iakonije eksplicitno navedeno
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u ABox-u. Dakle, jedan ABox mo e imati viSe raalih modela, a da bi se mogao
donijeti valjani zakljuak on mora vrijediti za sve mogel modele ABox-a. Prema tome,
sli no kao i kod TBox-a, svaka tvrdnja u ABox-u umanjuje bntgripretacija koji mo e
biti i model.

Ovakav oblik izra avanja kljuan je za deskriptivnu logiku i temelji se peetpostavci
otvorenog svijeta Pod pojmomotvoreni svijet se podrazumijeva da svijet nije u
potpunosti opisan tvrdnjama danim u bazi znanja te da je raatpupostoji i informacija
koja u bazi znanja nedostaje.

3.1.9 Oblicirasu ivanja u ABox-u

Sli no kao i za TBox, i za ABox postoje zaklgi koji se mogu donijeti neovisno o
interpretaciji. Ovdje je prikazan pregled najva nijih oblikeesu ivanja kod ABox-a.

Konzistentnost (engl.consistency

Konzistentnost je oblik raswvanja koji u bazi znanja pronalazi kontradikcije. Kako bi se
ustvrdilo postoji li u bazi znanja definiranoj TBox-om ABox-om  kontradikcija valja
utvrditi postoji li barem jedna interpretacija koja jedel i za iza .

Tablica 3.4. prikazuje primjer baze znanja u kojem je ABekonzistentan sa TBox-om.
U prikazanom primjeru su u TBox-u definirani odnosi pojmovaABox-u nepotpuna
slika svijeta. Ovako zadana baza znanja je nekonzistgatng za individuudumbo
definirano da je tamno sive boje (u linijjama 2 i 3) i el@yaka njegova boja svijetlo siva
(u liniji 4). To se kosi sa tvrdnjom u TBox-u koja tvrdi daSto ne mo e biti istovremeno
i svijetlo i tamno sivo (linija 4).

Tablica 3.4. Primjer nekonzistentne baze znanja.

ABOX TBox

dumbo: SsavAC
siva23: TAMNOSIVA SLON

(dumbq siva23 : JEBOJE SsavAac DIOTUELA.SURLA  QEBOJESIVA
dumbo: QOEBOJESVIJETLOSIVA SIVA  SVIJETLOSIVA  TAMNOSIVA

surlald: SURLA SVIJETLOSIVA  TAMNOSIVA

(dumbgq surlal4 : DIOTIJELA
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Provjera instanci (engl.instance checkiny

Provjera instanci je postupak raswanja koji za zadane TBox, ABox , promatranu
individuu a i promatrani koncept C provjerava da li individagripada konceptu C u
svakom moguem modelu od i . Kada je to ispunjeno piSe se:

, za:C (rijeima:iz i slijedida individuaa sigurno zadovoljava C)

Ako se iz primjera prikazanog Tablicom 3.4 izbaci linijgs®a23: TAMNOSIVA), tada
baza znanja prestaje biti nekonsistentna pa postaje smgteositi zakljuke pomou
postupka provjere instanci. U tom siju mo e se zakljuiti da individuadumbopripada
konceptu SLON ( , z dumbo : SON) jer zadovoljava izraz ISAVAC
DIOTWELA.SURLA  QEBOJESIVA i to zbog sliedeh injenica:

dumbojest Ssavac (linija 1),
dumboima dio tijela koji je BRLA (surlal4 linije 5 i 6),
svaka bojalumbaje S/IJETLOSIVA a zbog toga ujedno i3 (linija 4).
Iz ovog primjera vidimo da doneseni zaklunisu bili bas oiti na prvi pogled — dapa,

porastom broja tvrdnji u bazi znanja postaje nezamislivoositi zaklju ke bez
automatiziranog postupka raswanja.

3.1.10 Posredno rasu ivanje

Mnogi oblici rasuivanja se jednostavnim transformacija mogu svesti jedadrugi.
Pokazuje se da je dovoljno implementirati algoritam aacs jedan oblik rasivanja
(npr. za zadovoljivost ili podrazumijevanje) — ostali obf&su ivanja mogu se rainati
posredno. Vena danasnjih implementacija tna zadovoljivost.

Podrazumijevanje — zadovoljivost
Podrazumijevanje se mo e svesti na zadovoljivost jeasli na in:
C Dakko C =D nije zadovoljivs obzirom na

Rije ima reeno, ako se eli dokazati da je D generalniji od C s @mina postojes
definicije u TBox-u, formira se novi izraz oblika C -D te se ispituje njegova
zadovoljivost. Ako je izraz zadovoljiv tada se mo e zakti da D nije generalniji od C,
a ako nije zadovoljiv tada D jest generalniji od C.

Primjerice, ako se eli pokazati da je u TBoxu pojarsOBA generalniji od pojma
STUDENT (tj. da SUDENT OsoBA), tada se formira novi slo eni pojanm@ENT
-0s0BA | provjerava njegova zadovoljivost. Intuitivno je jasda je ovaj pojam
predstavlja prazan skup, tj. da bi netko mogao hitidENT on mora biti u pvom redu
OsoBA. Ako se doka e (koriste zadovoljivost) da u nekom proizvoljnom modelu mo e
postojati individua koja je istovremeno TWENT i nije OsSOBA tada bi se pokazalo da
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OsoBA nije generalniji pojam od pojmaTGDENT. Isto tako dokae li se da takva
individua ne mo e postojati u nijednom modelu, dokazano gej& pojam GOBA
generalniji od pojma TDENT.

Mogu e je i obratno rasuvanje; zadovoljivost se mo e svesti na podrazumijevarge
sljedei na in:

C je zadovoljiv s obzirom naako ne vrijedi da C

Rije ima re eno, ako se eli dokazati pomo podrazumijevanja da je C zadovoljiv izraz
s obzirom na TBox, provjerava se da li je u svim mogm modelima koncept C
specifi niji od praznog koncepta. Ako se to uspije dokazati, tadaldgiaije da C nije
zadovoljiv; u protivnom se zakljuje da C jest zadovoljiv koncept.

Kako prazni koncept po definiciji ne mo e sadr avati niti jedmdividuu, ako je C
specifi niji od njega tada niti C ne mo e sadr avati niti jednu indiwi. Na taj nain se
izravno zakljuuje i o zadovoljivosti koncepta C.

Konzistentnost — provjera instanci
Ra unanje konzistentnosti se mo e svesti na provjeravasganci na sljiede na in:
ABox je konzistentan s obzirom na TBoxkko , €a:

eli li se doznati da li je ABox konzistentan sa TBox-om ispituje se da li je neka
proizvoljna individuaa nu no instanca praznog koncepta. Ako se to uspije pokeaai t
se zakljuuje da je sustav nekonzistentan, u protivnom se zak§uda je sustav
konzistentan.

Ovaj nain svo enja rasuivanja je valjan jer se nekonzistentnost ABox-a i TBox
odraava na nan da svaka individua u bazi znanja nu no postaje instancanpgaz
koncepta.

Provjera instanci se svodi na konzistentnost na sliedein:
, za: C akko {a: =C} nije konzistentan.

Ako se eli pokazati da individua zasigurno jest instanca koncepta C tada se pokuSava
pokazati da suprotan sk stvara nekonzistentnost. Individaise dodaje koncept =C i
pokusSava se pokazati da je takav gJunekonzistentan. Ako se to uspije to mo e Zia
samo da individua doisa jest instanca koncepta C. S driayee siako je takav sustav
konzistentan tada je jasno da je moguodel u kojem j& instance od -C, dakk nije

nu no instanca od C u svim mogm interpretacijama.

Primjerice, eli li se pokazati da je individumarko instanca koncepta TBDENT,
pridjeljuje mu se koncept 98DENT te se pokuSava dokazati nekonzistentnost takve baze
znanja.
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Zadovoljivost - konzistentnost

Zadovoljivost koncepta mo e se izt@nati posredno koristera unanje konzistentnosti
na sljedei na in:

C je zadovoljiv s obzirom na TBoxakkoa : C je konzistentan.

Stvaranjem jedne nove individuee i dokazivanjem da pridjeljivanje koncepta C toj
individui ne izaziva nekonzistentnost zakljye se je koncept C zadovoljiv (time se
ujedno dobije i primjer jedne individue koja ga zadovoljavajo opisani postupak
izaziva nekonzistentnost baze znanja jedini uzrok tomme foiti nezadovoljivost izraza
C.

Suprotan smjer (sv@nje konzistentnosti na zadovoljivost) se za jezi ni oblik mo e
izvesti uz nesto slo eniju proceduru. Da bi se dokazalo dsB@x konzistentan prvo
se prosSiri koriste i pravila proSirenja ABoxa:

a:(C D) -> a:C,a:D
a: ®C,a,h:R -> b:C

U slu aju unije (disjunkcije) stvara se replika ABox-a préemu svaki novodobiveni
ABox zadovoljava po jedan koncept iz promatrane unije.v@tao je i da se koncepti
koji su definirani u TBox-u raspiSu na elementarne konceptecésomekspanzuje
definicije koncepata se raspisuju dok je to m@&ju Pri tome je vano da je TBox
acikli an, tj. da ne postoje zatvoreni krugovi u definicijama pojmddada je proces
proSirivanja gotov, za svaki se dobiveni ABox, 2, ... , «k I svaku individuua
provjerava da li je zadovoljiva konjukcija pojmova {&]C U }.

Svo enje podrazumijevanja na provjeru instanci
Podrazumijevanje se mo e svesti ha provjeru instanci:
C Dakkofa:C}, za:D

Kada se eli utvrditi da li je C specifiiji pojam od D tada se stvara novi ABox u kojem
postoji samo individua koja je instanca pojma C, te se pokuSava ustvrditi datdikve
baze znanja nu no slijedi da je individaau svim modelima instanca pojma D. Ako je to
istina, zakljuuje se da je pojam C uzrokovao svrstavanje individue pojam D, Sto
izravno znai i da je pojam C specifniji od D.

3.1.11 Semantike otvorenog i zatvorenog svijeta

Deskriptivna logika slijedpretpostavku ovorenog svijetangl. open world assumption
Otvoreni svijet u rasuvanju dozvoljava da odrena informacija u bazi znanja
potencijalno nedostaje kao i mogwst nedokuenog odgovora na postavljeno pitanje.
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Takva semantika oprea je pretpostavci zatvorenog svijetéengl. closed world
assumption[21]) koja podrazumijeva da je informacija u bazi znanja Ketnp. Kod
zatvorenog svijeta se podrazumijeva da tvrdnje koje u bsizimdvedene (eksplicitno) ili
se do njih ne mo e da rasu ivanjem (implicitno) nisu istinite — ovaj oblik zakljivanja
se joS naziva i negacija kao neuspjeh (enggation as failurgili skra eno NF. Kod
zatvorenog svijeta svako postavljeno pitanje dobiva odgover p@stoji mogunost
neodlu nosti).

3.1.12 Deskriptivna logika i predikatna logika prvo g reda

Semantiku desktiptivne logike mo e se smatrati podskupom si#mgpredikatne logike
prvog reda (iako ne uvijek, to ne vrijedi za neke posebni&eobeskriptivne logike).
Atomi ki koncepti deskriptivne logike mogu se predstaviti unarnim pedoila a
atomi ke relacije binarnim predikatima predikatne logike:

atomi ki koncept A <=> unarni predikéa
atomi ka relacija R <=> binarni predik&

Slo eni koncepti deskriptivne logike prevode se u izraze préakkalogike
transformacijom na sljedei na in:

¢"(A) = Pa(x)
P(nC) = —e"(C)
e*(CND) = ¢*(C)A¢*(D)
e(CUD) = ¢"(C)Ve'(D)
¢*(3R.C) = Fy.Pp(z,y) A (C)
¢"(VR.C) = Vy.Pr(z,y) = ¢Y(C)

Primjerice, evo kako izgleda transformacija izra@LUSA.(TE AK ZANIMLIIV) U
predikatnu logiku prvog reda:

korak 1. Q Psusa(X, y) > YTEAK  ZANIMLIIV)
korak 2. @ Psiuza (X, ¥) ->Pre ak(y) l-,“:)Zanimljiv(Y)
U prisustvu TBox-a primjenjuje se sljedea transformacija:

o(T)=Va. \ ¢"(D) = ¢"(E)
DCEET

Semantika TBox-a jest koncipirana na inada svaka sadr ana tvrdnja mora vrijediti za
svaku individuu. Zbog toga se u predikatnoj logici prvog redaratjna konjukcija
implikacija koja mora vrijediti za sve postog individue (pa stoga® na poetku
izraza).
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U prisustvu ABox-a individua se zamjenjuju konstantansa te se izvrSavaju sljede
transformacije:

pla:C) = ¢*(C)[ecd]
(,D(((I, b) : R) = PH(CcH cb)
w(A) = /\ ¢(B)

peA

Iz izlo enog je vidljivo da je transformacija iz degitivne logike u predikatnu logiku
prvog reda vrlo jednostavna (dok je transformaciju u drugonersnrijetko mogue
izvesti). Evidentno je da je zapis u deskriptivnoj logich@koncizniji i jasniji nego u
predikatnoj logici, Sto predstavlja temeljnu prednost desknptlogike nad predikatnom
logikom prvog reda. Dakako, jasno je i da je ekspresivnosteskriptivnoj logici
umanjena u odnosu na onu u predikatnoj logici.

3.1.13 Tableau postupak rasu ivanja

Tableau [3], [45] je ispravan i kompletan algoritam za rasunje u deskriptivnoj logici
koji rjeSava problem zadovoljivosti. U svojoj osnovnojaig tableau je primjenjiv na

jezi ni oblik a ve postoje i proSirenja na mnoge ostale jeeioblike deskriptivhe
logike.

Tableau za

Da bi odgovorio na pitanje da li je koncept C zadovoljiv, tableau pokuSava
konstruirati model koji e zadovoljiti sve uvjete definirane u C. Ako u tome (ne)jaspi
tableau odgovara da koncept jest (nije) zadovoljiv.

U po etku se zadani koncept C pretvori u ekvivalentan koncepkofl je zapisan u
negacijskoj normalnoj formi dobivenoj transformacijom momDe Morganovih pravila:

—-(CMD) ~ -CU-D
—(C' D) ~ =CT—=D
= s O
—-VR.C ~ JR.-C
—-JdR.C ~ YR.-C

Model kojeg tableau algoritam konstruira jest stablo u kogrmavaki vor x oznaen

labelom (x) koja sadri skup koncepata koji tayor zadovoljava. Ako je bilo koji
koncept D element labelgx), to zapravo znada je u graenom modelu vor x instanca
koncepta D. Bridovi u stablu ozravaju se imenima relacija.

Model se inicijalizira jednim voromx, s pripadnom labelom(xg) = {Co}. Zatim se u
proizvoljnom redosljedu primjenjujiableau pravila
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M-pravilo:
ako je C1MCy € L(x)
postavi L{z) = L(x) U {Cy,Ca}

L-pravilo:
ako je ChUCy € L(x)
postavi £(x) = L(z) U {C} za neki C € {C1,Cs}

J-pravilo:
ako je 38.C € L(x)
tada  stvori novi evor y sa L({z,y)) ={S} i L(y) ={C}

V-pravilo:
ako je VS.C € L(z) i postoji y koji je S-sljedbenik od =
postavi L(y) = L(y) U{C}

Pravila se primjenjuju na granom stablu sve dok mu ona dodaju novu informaciju.
Stablo sadr itrivijalnu kontradikciju (engl. clash ako labela bilo kojegvora sadr i
koncepte {A, -A} ili prazni koncept (Slika 3.4). Stablo kempletnoako se viSe niti
jedno pravilo ne mo e primjeniti na njega (Slika 3.5).

Tableau e odgovoriti da je koncept C zadovoljiv ako sagradi kompletiablo. Ako u
tome ne uspije, odgovorite da koncept nije zadovoljiv.

Drugo pravilo u skupu tableau pravila je nedetermirksti tj. postoji viSe mogunosti
kako ga se mo e primjeniti. Tableau pokuSava sa jednim izbdroastavlja graditi
stablo sve dok se ne postigne kompletno stablo ili dok ne dm prve trivijalne
kontradikcije. U potonjem slaju, algoritam se vra na poziciju “pogresne odluke” i
pokuSava sa sljedem moguom opcijom (englbacktracking.

Zbog nedeterminizma u drugom pravilu slo enost algoritmalrseti no poveava. Za
sve disjunkcije koje se pojave u labelama stabla mora seaprodgovarajua
kombinacija odabira kako bi stablo bilo kompletno. Tu se otvargunmost za strategije
odabira mogunosti pri disjunkciji.

Za slu aj kada koncept C nije zadovoljiv, potrebno je biti siguran dgelom moguem
prostoru pretra ivanja ne postoji niti jedno kompletnobkia— stoga tableau algoritam
vrSi potpuno pretra ivanje prostora. Zbog ovakvih slieva postoje razne metode
optimizacije koje smanjuju prostor pretraivanja prepozmge ve pretraenih
struktura.

Primjeri rasu ivanja
Neka se eli doznati da li su zadovoljivi sljedezrazi:

AMNdR.BNvR.-B
AMNdR.BNVYR.(-BUJS.E)
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Za prvi prikazani primjer tableau algoritam gradi stablo kejgiikazano na Slici 3.4.
Stablo se pdnje graditi od vora x kojemu su u labelu dodani svi podkoncepti
promatranog koncepta. Zbog drugog koncepta u lal§g)i primjenjuje se tree tableau
pravilo: stvara se novivor y koji se spaja savorom x bridom R, a labela mu se
inicijalizira konceptom B.

X « L(z) = {A,3R.B,YR.~B}

R
Y¢ £(y) ={B,-B}

Slika 3.4. Stablo sa trivijalnom kontradikcijom voru .

Nakon toga se zbog treg koncepta u labeli(x) svim R-susjednimvorovima odx u
labelu dodaje koncept B. Ovdje dolazi do trivijalne konkeige u labeli (y), a kako
nema viSe druge moguosti odabira (nema disjunkcija) tableau odgovara da koricept
nije zadovoljiv.

Stablo za drugi primjer je prikazano na Slici 3.5. U prvonpskuSaju u labelu (y)
dodaje koncept -B, sho kao u prvom primjeru. Kako u tom pokuSaju dolazi do
trivijalne kontradikcije, algoritam se vra na toku pogreSnog odabira i odabire drugu
(sada i jedinu preostalu) moqwost te dalje pokuSava dovrsiti stablo. Pri tome seatvar
novi vor z, te na koncu ne preostaje vise niti jedno tableau prazilawvzsiti. Zbog toga
se zakljuuje se da je stablo kompletno i shodno tome se odgovaradaai koncept jest
zadovoljiv.

X

L(z) = {A,3R.B,YR.(~-BU35.E)}

R

Y& £(y) = {B,3S.E}
s

4 £() = {E)

Slika 3.5. Primjer kompletnog stabla u tableau algoritmu.

Svojstva tableau algoritma

Mo e se dokazati da opisani tableau za koncepte ima sljeda svojstva [3]:
terminacija— izvo enje zavrSava za bilo koji upit;
ispravnost(engl.soundnegs— ako je nesto dokazano, to je sigurno iistina;

kompletnostengl.completenegs- ako je nesto istina, to se mo e i dokazati;
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slo enostalgoritma u PSpace.

Kod dodatnih proSirenja tableau algoritma na druge nezbblike deskriptivne logike
slo enost izvo enja u pravilu dodatno raste.

ProSirenje za TBox
TBox, kao Sto je definirano u odjeljku 3.1.6, sadr ava skup tvraloljka:
C D
Za primjer mo e se pogledati odnos konceptar&NT i koncepta GOBA.
a) STUDENT (OsOBA
b) STUDENT OsoBA
C) —~STUDENT (OsOBA

Ove tri tvrdnje su ekvivalentne. Tvrdng govori da je koncept €DBA generalniji od
koncepta SUDENT. Iz toga slijedi da su svi studenti nu no istovremensolee (tvrdnja
b)). Tvrdnjac) je samo raspisani oblik tvrdni®, a govori da za sve individue na svijetu
vrijedi da je ona osoba ili da nije student. Drugim ffjga, ne postoji nesto Sto je
istovremeno i student i nije osoba.

Iz ovoga slijedi i proSirenje tableau algoritma za TB8Jx Za svaki vor u stablu tableau
algoritma mora vrijediti svaka tvrdnja iz TBox-a. Zbagé se svimvorovima u stablu
za svaku tvrdnju iz TBox-a u labelu dodaje koncept (nakon pitetva negacijsku
normalnu formu):

-C D

Slijedi da se tableau algoritam za TBox dobiva proSiraam; tableau algoritma
jednim dodatnim pravilom:

T -pravilo:
akoje C13C, e T
postavi L(z) = L(z) U{NNF(-Cy, UCs)}

Ovo pravilo se primjenjuj@a svaki vor u stablu PoteSkoa kod ovog pravila jest Sto
ono unosi drastno velik broj disjunkcija u stablo. Kako smo vepomenuli, pravilo
disjunkcije (drugo tableau pravilo) je nedeterminigti i unosi veliku slo enost u
algoritam. Tableau algoritam s proSirenjem na TBox im&stsst 2NExpTime [3].

Optimizacije
Lako se uoava da e svaki novo-stvorenivor u stablu jako sliti roditelju, s obzirom da

imaju mnoStvo koncepata u labelama dospjelih iz TBox-aelhi slu ajeva e ovo
rezultirati neprestanim generiranjenorova djece (neprekidni lanci istitvorova). Za
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rieSavanje ovog problema koristi se tehnika detekcije cikloga se nazivalokiranje
(engl.blocking [3]. Bez blokiranja tableau algoritam za TBox gubi swajserminacije,
tj. u nekim (mnogim) slutajevima ne zavrSava.

Kada god se pojavi situacija deor x ima ja a ogranienja od bilo kojeg svog potomka
y, Vvor y i svi njegovi potomci sélokiraju. Na blokiranim vorovima se zaustavlja
primjena tableau pravila — uzima se da je podgrana stablooay zadovoljiva.

Problem kod upotrebe blokiranja jest samo detektiranje ddogdd jednogvora zapravo
podskup labele drugogvora zbog potencijalno velikog brojasorova u stablu. Kao
posljedica postupak blokiranja dodatno p@x& slo enost izvoenja (ali je i nuan za
osiguranje terminacije algoritma, Sto je mnogo va nije).

Osim blokiranja postoje i mnoge druge metode optimizacijeeéabhlgoritma. Pregled
tehnika se mo e nau [58].

3.1.14 Postoje isustavi zarasu ivanje

Postojee implementacije sustava za rasanje u deskriptivnoj logici znajno variraju
po ekspresivnosti, brzini izvenja (ak i do razine neodlljivosti), jeziku
implementacije itd.

Slika 3.6 prikazuje pregled najpoznatijih sustava za maanje kroz godine s obzirom na
njihovu slo enost izvoenja. Sa slike je evidentno da je upravo slo enost iem@a usko
grlo primjene deskriptivne logike u Siroj uporabi. Danas seemrei da su
najzastupljenije implementacije u prakidj uporabiPellet, Fact++i Racer

Slika 3.6. Implementacije sustava za raganje u deskriptivnoj logici.
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3.2 Bayesove mre e

Bayesova mre a (englBayesian netwodkje probabilistiki grafi ki model kojim se
prikazuju zavisnosti mel varijablama. Sama mre a je usmjereni ackdligraf u kojem
vorovi predstavljaju varijable a bridovi njihove meavisnosti. Na temelju Bayesove
mre e mogue je izraunati o ekivanja (vjerojatnosti) svih nepoznatih varijabli u sustavu
na temelju ve poznatih varijabli (dokaza) [10].

Velika ve ina dogaaja vezanih uz istra ivanje na Bayesovim mre ama dogodileese!
osamdesetim godinama [37] (engélief networks, causal networks, influence diagiams
kada se formirala o prihvaena struktura mre e, razvili mnogi alati za rasanje i
kada su se Bayesove mre e yao ele koristiti u raznim primjenama. U devedesetima se
pojavljuju i brojni algoritmi za uenje Bayesovih mre a iz skupova podataka. Bayesove
mre e | danas predstavljagju model primjenjiv u waalnim sustavima u raznim
podru jima ljudskog djelovanja.

Kako bi se definirala jedna Bayesova mre a potrebno jadati:
vorove u mre i (varijable u problemu),
Mogu e ishode svihvorova (vrijednosti koje varijable mogu poprimiti),
Bridove u mre i (povezanost varijabli),

Zdru ene distribucije vjerojatnosti ishoda u svakom pajeda voru ovisno o
njegovim roditeljima u mre i.

Za vorove koji nemaju roditelje potrebno je definirati sampriori o ekivanja njihovih
ishoda.A proiri 0 ekivanja ishoda vorova koji imaju roditelje definirana su posredno
preko pripadnih tablica zdru ene distribucije vjerojatnasfireko a priori 0 ekivanja
njihovih roditelja. Stoga je suviSno u definiciji mre e ekspno navoditi a priori
vjerojatnosti ishoda zavorove koji imaju roditelje.

Slika 3.7. Primjer Bayesove mre e.
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Primjer Bayesove mre e prikazan je na Slici 3.7. Uzksvaor definirana je pripadna
zdru ena distribucija vjerojatnosti.

3.2.1 Ra unanje apriori 0 ekivanja vorova

A priori o ekivanje ishoda u Bayesovoj mre i podrazumijeveaekivanje ishoda koje
vrijedi kada nije poznat dokaz niti za jedamr u mre i.

Slika 3.8 prikazuje jedan primjer iananjaa priori o ekivanja u Bayesovoj mre i. vor
X ima a priori vrijednosti oekivanja eksplicitno zadanu (jer nema roditelje). Ostali
vorovima ona se rana iz pripadnih zdru enih distribucija vjerojatnostiai priori

o ekivanja ishoda roditelja u mre i.

Slika 3.8. Primjer raunanjaa priori o ekivanja vorova u Bayesovoj mre i.

Iz postupka koji je prikazan na Slici 3.8. vidi se da seimanje obavlja slijedno niz
mre u (s obzirom na smjer bridova u mre i). Da bi seaizmalo a priori o ekivanje
nekog vora nuno je prethodno izranati a priori o ekivanja ishoda svih njegovih
roditelja.

Pri raunanjua priori o ekivanja jednog vora prolazi se iterativno kroz sve mogu
kombinacije ishoda njegovih roditelja. U prikazanom primjeru serovi imaju najvise
jednog roditelja gdje svaki roditelj ima po dva ishodatega ni broj pribrojnika u
napisanim izrazima nije velik pa ni slo enostuwaanja nije veliko. U ogem sluaj va no

je znati da broj kombinacija ishoda roditelja raste kombmaom slo enoSu s obzirom
na broj roditelja promatranogora.

Izra unate vrijednostia priori o ekivanja temelj su i za izranavanje oekivanja u
prisustvu dokaza. Stoga je korisno unaprijed iznati svaa priori 0 ekivanja u mre .
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3.2.2 Propagacija dokaza unaprijed kroz mre u

Kada se u mrei pojave dokazi za nekeorove, oekivanja svih ostalih vorova se
mijenjaju. Kako bi se izrainale vrijednosti tih cekivanja koristie seaksiomi
vjerojatnosti Pri tome je informaciju o postojanju dokaza potrebno progiagi
unaprijed kroz mre u (od roditelja prema djeci)unatrag kroz mre u (od djece prema
roditeljima).

Slika 3.9 prikazuje primjer propagacije dokazaaprijed kroz mre u. Pri tome se u
jednom voru koristea priori 0 ekivanja roditelja vora i pripadna tablica zdru ene
distribucije vjerojatnosti.

° dokaz: x1
_ P(y1|x1) = .9
= | @ bz

P(z1|x1)
= P(z1|y1)P(y1|x1) + P(z1|y2)P(y2|x1)

= 0.7%0.9 + 0.4*0.1
=0.67 P(z1|x1) = .67
’ P(z2|x1) = .33

P(w1|x1)

= P(w1l|z1)P(z1|x1) + P(w1|z2)P(z2|x1)
= 0.5%0.67 + 0.6%0.3

3 P(wi|x1) = .533
=0.533 P(w2|x1) = .467

Slika 3.9. Primjer propagacije dokaza unaprijed kroz mre u. &aamje ishoda varijable
X utje e na oekivanja ishodavorovay, Z i W.

3.2.3 Propagacija dokaza unatrag kroz mre u

Poznavanje ishoda nekog proizvoljnogora u mrei utjee i na oekivanja ishoda
njegovih roditelja. U tom se slaju mo e govoriti o propagaciji dokaaanatrag kroz
mre u.

Slika 3.10. Primjer propagacije dokaza unatrag kroz mre u. Panf@ishoda varijable
W utje e na oekivanja ishodavorovaZ, Yi X.
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Slika 3.10 prikazuje primjer propagacije dokaza unatrag kroz Bayesire u. U mre i

je poznat dokaz o ishodworaW. Na temelju tablica zdru enih distribucija vjerojatnosti
mogu e je izraunati o ekivanja ishoda svih ostalihvorova u mre i. Pri tome se dokaz
propagira unatrag kroz mre u.

O ekivanja ishoda se prvo m@naju za vor Z koriste i Bayesov teorem:

P(WL| Z)P(21) _ 05* 0.652
P(wl) 0.5348

P(z1|wD = =0.6096

Kako bi se izraunala tra ena vrijednost bilo je potrebno znati:

A priori o ekivanja ishoda zavoroveZ i W, koja su izraunata ranije (odjeljak
3.21)i

VrijednostP(wl|z] koja je definirana u mre i (nije ju potrebno tanati).
Sada se informacija o dokazu neoru W proslje uje i na vor Y (preko vora 2).
Ponovno je potrebno upotrijebiti Bayesov teorem:

P(y1jug) = IS

U ovom izrazu poznate su sve potrebne vrijednostmoP(wllyl). Ona se mo e
izra unati koristei aksiome vjerojatnosti:

P(wl|yl)
= P(wl| Z) P(21] y1) + P(wl| 22) P(z2| y)
=05*0.7+06*03
= 053

S ovom vrijednosti postaje mogizra unati o ekivanja za vorY:

P(y1|wl) :%32?4 =0.832

Sljedei vor na kojemu se izranavaju oekivanja ishoda jevor X. Kako bi se to
omogui ilo prethodno je potrebno izranati vrijednosti:

P(wlly2) te

P(wl|x1).

Iz opisanog je jasno da je propagacija unatrag lempsluaju nesto zahtjevnija od
propagacije unaprijed.
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3.2.4 Propagacija unaprijed i unatrag

Sasvim je realna situacija u kojoj se propagaajkada dogaa kombinirano unaprijed i
unatrag kroz mreu. Slika 3.11 prikazuje primjer yBaove mree u Kkojoj se
postavljanjem dokaza naor T doga a propagacija dokaza unatrag kroz mre u gora
X a zatim i unaprijed kroz mre u dooraW.

Slika 3.11. Primjer kombinirane propagacije dokkme mre u. Poznavanje ishoda
voraT utje e na oekivanja ishoda svih ostalitvorova u mre i.

3.2.5 Me usobna zavisnost vorova

Prisutnost dokaza na nekimrorovima u mre i izravno utjee na meusobnu zavisnost
preostalih vorova u mre i. Kada bi se predvidjela mesobna zavisnostvorova u mre i

(s obzirom na strukturu mre e i s obzirom na past®jdokaze), moglo bi se ustedjeti
vrijeme pri izraunu o ekivanja ishodavorova. Naime, ako je poznato da su neka dva
vora u mre i meusobno nezavisna, tada pri postavljanju dokazaedanj vor nije
potrebno trositi vrijeme na izranavanje oekivanja drugogvora.

Slika 3.12. Primjeri Bayesovih mre a koji su indikani u odre ivanju me uzavisnosti
vorova

Slika 3.12 prikazuje neke strukture Bayesove mk®je ilustriraju meusobne zavisnosti
vorova u Bayesovoj mre i.
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U prvom primjeru mre e na Slici 3.12 u situaciji da nije poznat niti jedan dokaz
vorovi X i Z me usobno su zavisni: poznavanje jednogra utjee na oekivanje
drugog vora jer meu njima postoji put prekovoraY. Ako se otkrije dokaz zavor Y
tada vorovi X i Z prestaju biti zavisni jer m& njima nema viSe otvorenog puta. PiSe se:

| <X, Y, Z>.
Rije ima re eno, kada je poznat dokaz zerY voroviXiZ su meusobno nezavisni.

U drugom primjeru na Slici 3.12 situacija je sk; razlika je u redefiniciji odnosa
roditelj-djete izmeu dva vora. Promatraju me usobnu zavisnostvorova u ovoj mre i

mo e se primjetiti da suvoroviA i C bez poznatih dokaza u mre i meusobno zavishi a u
prisutnosti dokaza navoru B me usobno nezavisni. Mo e se pisati:

| <A, B, C>.

U tre em primjeru na slici 3.12 promatra se zavisnestoval i 4. lzme u njih postoje
dva puta, prekovora2 i preko vora3. Kako bi se postigla nezavisnostoroval i 4
potrebno je dokazima ,presjé oba puta meu njima:

| <1, 2, 4> - NE vrijedi,
| <1, {2, 3}, 4> - vrijedi.

Po prikazanim primjerima mogao bi se stdojam da je zavisnost izme vorova
definirana jedino postojanjem dokaza na putevimaumgima. Me utim, postoji sluaj
kojeg je potrebno zasebno razmotriti.

Slika 3.13 prikazuje primjer u kojem mesobna zavisnostorova nije ovisna iskljuvo
0 Vvorovima na putevima me njima. U prikazanom primjeru vrijede tvrdnje:

| <Provalnik {}, Potres> - vrijedi
| <Provalnik Alarm, Potres> - NE vrijedi

| <Provalnik Telefon Potres> - NE vrijedi

Slika 3.13. Postoje slajevi strukture u kojima meisobna zavisnosworova nije ovisna
samo 0 putevima me njima.
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U interpretaciji rijeima, bez poznavanja ikakvih dokaza u mre i vargaptovalnik i
potres me usobno su nezavisne. Mdim, ako se sazna dokaz za varijablarm one
postaju zavisne (sho vrijedi i za varijabluelefor).

3.2.6 Algoritam d-separacije

Algoritam d-separacije (engdl-separation je relativno jednostavan algoritam porao
kojega se mo e u linearnom vremenu izraati me usobna zavisnosworova.

Algoritam se sastoji od pravila koja otkrivaju dgel neki put izmeu dva vora blokiran
ili nije. Postoji ukupno tri pravila:

I. Put izmeu dva vora je blokiran kada na njemu postojor V za kojeg postoje
dokazi a u kojem su lukovi puta okrenuti jedan dmgepovima:

[I. Put izmeu dva vora je blokiran kada na njemu postojor V za kojeg postoje
dokazi a u kojem su lukovi puta okrenuti jedan dmgglava prema repu:

[ll. Put izmeu dva vora je blokiran kada na njemu postoyior V za kojeg ne
postoje dokazi niti za bilo kojeg njegovog sliedlkana u kojem su lukovi
okrenuti jedan prema drugome glavama.

Pravila | i Il govore da je neki put blokiran ak@a mjemu postoji dokaz. Pravilo Il
opisuje slo eni sluaj zavisnosti meu vorovima (Slika 3.13).

Algoritam d-separacije moge je pokretati ve i prilikom dodavanja novih dokaza u
sustav (ili pri brisanju dokaza) kako bi se unagarijpripremila podloga za efikasnije
rasu ivanje.

3.2.7 Algoritmirasu ivanja

Opisani postupci propagacije dokaza kroz mre u wifegh i unatrag viSe su teoretske
prirode jer se mogu primjeniti samo u gjevima:

kada je prisutan samo jedan dokaz u mreii

kada u mre i ne postoje viSestruki putevi.

46



Za sluajeve viSestrukih dokaza i viSestrukih puteva u imm® e Koristiti neki od
poznatih algoritama za rasuanje u Bayesovoj mrei. Algoritme za rasuanje u
Bayesovoj mre i generalno se mo e razdijeliti nazaktne i stohastke [56]:

egzaktni:

0 clustering algoritam (Lauritzen, Spiegelhalter 1988), uz D&y
poboljSanja (Jensen 1990, Dawid 1992),

0 Pearl's message passiatgoritam (Pearl 1986),
stohastiki (uzorkovanje):

0 uzorkovanje unaprijeddrward samplingHenrion 1988),
maximum likelyhood samplir{§ung, Chang 1990),
self-importance samplingshachter, Peot 1990),
heuristic-importance samplinghachter, Peot 1990),
uzorkovanje unatragpbckward samplingFung, del Favero 1994),

AlIS-BN (adaptive-importance samplir@heng, Druzdzel 2000),

©c O O O o o

EPIS-BN (estimated posterior importance samplinjuan, Druzdzel
2003).

U op em sluaju su egzaktni algoritmi po prirodi slo eniji (a&elki nemaju ni dostupan
otvoreni kod). S druge strane, koriStenje uzork@vamstavlja korisniku mogunost
odabira izmeu trajanja izvoenja i to nosti rasuivanja $to mo e biti korisno u nekim
primjenama. Dodatna pozitivna karakteristika uzegtga je ta Sto se uzorkovanje bez
ve ih poteSkoa mo e distribuirati meu viSe raunala na nan da svako raunalo
zasebno generira jednu kafiu uzoraka. Ovakva situacija danas je iznimno fjoacs
obzirom na postojanje i dostupnost velikihuaalnih mre a (npr. CRO GRID).

U ovoj doktorskoj disertaciji predlae se predsianje znanja zasnovano na
ontologijama i Bayesovim mre ama, premu je (gledano sa probabili#e strane) u
predlo enoj metodologiji mogte koristiti bilo koji navedeni algoritam za raseanje u
Bayesovim mre ama. Meautim, pokazuje se da je zbog slo enosti integri@rsnistava
mogu nost kompromisa pri uzorkovanju presudna. Naime,argemje tonosti
rasu ivanja omoguuje donoSenje zakljaka u realnom vremenu Sto je iznimno korisna
osobina. Stoga se u slie@en odjelijku daje uvod u osnovna e& uzorkovanja u
Bayesovim mre ama.
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3.2.8 Uzorkovanje

Na temelju Bayesove mre e mogu je generirati proizvoljno velik umjetan skup
podataka (uzoraka) koje statistiki slijediti sve zavisnosti opisane u mre i. Printe je
postupak generiranja uzoraka moguwskladiti i sa svim poznatim dokazima u mre .
Ako je skup uzoraka dobiven uzorkovanjem dovoljrelikv mo e se upotrijebiti za
ra unanje oekivanja ishoda svihvorova u mre i (tj. za rasuvanje).

U Tablici 3.5 prikazan je primjer skupa uzorakail§ej generiran koriste Bayesovu
mre u na Slici 3.13. Skup uzoraka u ovom primjeadrsi ukupno etiri uzorka (etiri
redka). Na temelju vrijednosti u uzorocima mo edsmijeti zaklju ak o o ekivanjima
ishoda varijabli kako je prikazano na dnu tabli©eekivanje pojedinog ishoda jednako je
proporciji (zastupljenosti) promatranog ishoda umkuzoraka.

Tablica 3.5. Primjer rezultata uzorkovanja za Bayaesmre u prikazanu na Slici 3.13.

Provalnik Potres Alarm Telefon
ne ne ne da
ne da da da
da ne da ne
ne da da ne

zaklju ak P(Provalnik = 0.25 P(Potreg = 0.5 P(Alarm) =0.75 P(Telefor) =0.5

Kako bi se poveala to nost postupka rasivanja potrebno je povati broj generiranih
uzoraka.

Uzorkovanje unaprijed

Najjednostavniji algoritam za uzorkovanje jest aigon uzorkovanja unaprijed Kod
uzorkovanja unaprijed se ishod odeaog vora (u promatranom uzorku) odrge
slu ajnim odabirom na temelju ranije generiranih ishogaovih roditelja u mre i. Stoga
je prile samog postupka generiranja uzoraka potreposlagati vorove u niz po
topoloSskom redoslijedu tako da se niti jedaror u nizu ne pojavljuje prije svojih
roditelja. Pseudokod algoritma uzorkovanja je €jed
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Parametri:
N — broj vorova u mre i
M — broj uzoraka
E ={Ei, E, ..., BE\} — skup dokaza u mre i

Algoritam:

$ " % & % "

Ako se u postupku generiranja jednog uzorka dolbigdiod na nekomvoru ne sla e sa
pripadnim postavljenim dokazom tada se kompletammakzodbacuje te se umjesto njega
pokuSava ponavljanjem postupka initi novi uzorak. Dakle,nije dovoljno u uzorak
unaprijed postaviti poznatu vrijednost dokaza gtada vrijednosti za preostaleorove

u mre i ( vorove bez dokaza) ne generiraju u ovisnostimakazima.

Kao primjer izvo enja prikazanog algoritma mo e se opisati postupaheriranja jednog
uzorka na temelju Bayesove mre e prikazane na Sli¢i kada u mrei nisu poznati
dokazi:

P(ov) =0.15 -> sluajnim odabirom dobije sed&”
P(pb) = 0,01 -> sluajno odabran “ne”
P(suov) = 0.6 -> sluajno odabran “da”

P(pplov, -pb) = 0.9 -> sluajno odabran “da”
P(laJpp) = 0.7 -> sluajno odabran “ne”

Dobiveni uzorak: % ={da, ne, da, da, ne}
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U prikazanom primjeru odabrana vrijednost varijabke (u prvoj liniji) u daljnjem
postupku generiranja uzorka direktno ugjena odabir vrijednosti varijabdui pp, a time
i indirektno na varijablua. Sli ne zavisnosti mogu se ustvrditi i za ostal®rove u
mre i. Ponavljanjem istog postupka mo e se dobibipvoljno velik skup uzoraka.

Najve a poteSkoa kod uzorkovanja unaprijed jest eliminacija vedjaroja uzoraka zbog
neslaganja s dokazima. Stoga izenje uzorkovanja unaprijed traje u mnogim
slu ajevima neprihvatljivo dugo.

Mo e se zakljuiti da uzorkovanje unaprijed predstavlja tek valjaratematiki model
generiranja uzoraka neprimjenjiv u praksi. Ipakogirdrugi algoritmi koji su korisni i u
prakti nim primjenama samo su modificirani oblici uzorkojgaunaprijed.

Maximum likelihood uzorkovanje

Ovaj algoritam modificira algoritam uzorkovanja pnged tako da izbjegava generiranje
loSih uzoraka (pa se stoga niti jedan uzorak neadje). U postupku uzorkovanja se na
vorovima koji imaju postavljen dokaz automatskipseje vrijednost dokaza ali se pri

tome dobiveni uzorak uzima sa odeeaom te inom. Pri tome vrijedi:

Kada postoji samo jedan dokaz u mre i te ina uzojkdnaka je vjerojatnosti
odabira dokaza,

Kada je dokaza u mre i viSe te ine se za promatreagrak mno e,
Te ine se moraju uzimati u obzir pri ananju oekivanja ishoda.

Tablica 3.6 prikazuje primjer generiranog skuparaka pomou maximum likelihood
uzorkovanja za Bayesovu mre u prikazanu slikom 3.13

Tablica 3.6. Primjer skupa uzoraka koji se dobmgximum likelihoo@lgoritmom
uzorkovanja. Svaki generirani uzorak ima dodijaljéa inu.

Provalnik Potres Alarm Telefon te ina
ne ne ne da 0.2
ne da da da 0.1
da ne da da 0.8
ne da da da 0.1
P(Provalnik) = P(Potreg = P(Alarm) = P(Telefon =1 =1.2

=0.8/1.2 =0.2/1.2 =1.0/1.2 - dokaz -

= 0.667 =0.167 =0.833
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Pseudokodnaximum likelihoo@lgoritma uzorkovanja je sljede

Parametri:
N — broj vorova u mre i
M — broj uzoraka
E ={Ei, E, ..., BE\} — skup dokaza u mre i

Algoritam:

+s, %& % " ! e

$ " % & % "

Iz prikazanog je algoritma vidljivo da je za shj kada nema postavljenih dokaza u mre i
maximum likelihoodlgoritam uzorkovanja idenfan algoritmu uzorkovanja unaprijed.

U sliedeem poglavlju predlae se metodologija predstavhamjpnanja zasnovana na
integraciji ontologija i Bayesovih mre a. U predEnoj metodologiji rasuvanje je
utemeljeno na osnovnim ralima rasuivanja oba promatrana formalizma. U prvom su
planu rasuivanje pomou tableau algoritma (kada u sustavu postoji dowaljriormacije
za donoSenje konaih odluka) te algoritam uzorkovanja u Bayesovogin(kada u
sustavu nije prisutna sva potrebna informacija@aodenje konaiih odluka).
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4 Integracija ontologija i Bayesovih mre a

U ovom poglavlju opisana je metodologija integra@jntologija i Bayesovih mre a. U
po etku se prikazuju osnovna mda izgradnje baze znanja pormoontologije te se daje
uvod u problem nedostajin vrijednosti pri donoSenju odluka. Na taj mapokazuje se
osnovha motivacija za integraciju sa Bayesovom ome Zatim se kroz nekoliko
primjera prikazuje oblik rezultata koji seekuje od integriranog sustava. Na koncu se
definira i sam postupak integracije te postupak ri&anja u integriranom sustavu.

4.1 Ontologije u sustavu za potporu pri odlu ivanju

U ovom odjeljku se opisuje primjena ontologije Zaagh baze znanja. Pri tome kao
primjer poslu iti pojednostavljeni problem dijagr®ar anog zatajenja. Opisuje se ma
na koji se ontologija koristi za opis domeneasiog zatajenja i za opis medicinskih
pravila za dijagnozu sanog zatajenja. Opisana metodologija ujedno dajsod u
problem nedostajih vrijednosti pri rasuivanju na ontologijama.

4.1.1 Primjer problema

Pri dijagnozi sranog zatajenja jedna od klpih to aka je i dijagnosticiranje dva
postojea oblika sranoga zatajenja: sistdko i dijastoli ko sr ano zatajenje. Pri tome su
mogu i slu ajevi kada pacijent ima istovremeno i sistikdi i dijastoli ko zatajenje.
Dijagnoza sranog zatajenja i oblika sxnog zatajenja se obavlja pregledom pacijenta uz
koriStenje nekih dijagnoskih testova (ehografija, EKG, rendgen prsnog koda.iPri
tome postoje neka medicinska dijagndstipravila:

Dijastoli ko sr ano zatajenje je prisutno
ako pacijent ima neke od simptoma ili znakovasog zatajenja, i
ako je visoka razinu omjera E/A, i
ako pacijent ima nizak dijastadkii tlak.
Sistoli ko sr ano zatajenje se dijagnosticira na dvaime
ako su prisuni neki simptomi ili znakovi anog zatajenja i
ako je niska razina ejekcijske frakcije lijevigdtke srca
ili

ako su prisuni neki simptomi ili znakovi anog zatajenja i
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ako je ubrzan ritam rada srca i
ako je nizak sistolki krvni tlak.

Simpomi sranog zatajenja su: ubrzano lupanje srca, bol umgarsiotekli
zglobovi, zadihanost, slabost, vrtoglavica, nemo.

Znakovi sranog zatajenja su: voda u pima, treii etvrti zvuk srca, povanje
volumena srca, povanje volumena jetre....

Ova pravila predstavljaju medicinsko ekspertno mdwije je potrebno integrirati u
sustav za potporu pri odlivanju. Ukoliko se u tome uspije, sustav bi morao inma
temelju uvida u aktualno stanje pacijenta samostatimjeniti uneSeno ekspertno znanje
i donositi medicinski relevantne zaklke.

KoriStenje pravila je uobajeno u danasnjim ekspertnim sustavima (medicingkirgire)
[7], [15], [42]. Dakako, u mnogim situacijama nespme openita pravila za djagnozu —
u takvim sluajevima nije mogue izgraditi ekspertni sustav temeljen na pravili®tga

je u ovom trenutku uvedena pretpostavka da posedmkvo eksplicitno ekspertno znanje
koje se mo e formalizirati u ovom obliku. Kao St® fjanije navedeno, ekspertno znanje
se najeS e mo e nai u raznim strunim priru nicima (smjernicama) ili se stje direktno
razgovorima sa ekspertima.

4.1.2 Opis domene pomo u ontologije

Jedna od osnovnih svojstava ontologije jest dagprmogunost opisa domene problema.
Svrha opisa domene pomoontologije jest da se definiraju koncepti u domeelacije
me u njima, da se omogu strukturni pregled podrya i da se eksplicitno izreknu
pretpostavke koje su najene u domeni. Kada se mai opis domene postae mogue
izra avati ekspertno znanje (pravila) koristelefinirane koncepte u ontologiji. Domena
gore opisanog problema jest &no zatajenje; ontologija koja opisuje domenuasog
zatajenja mora opisati sve koncepte koji sa 8r anog zatajenja i relacije me njima
[27], [38].

Tesko je definirati jasna pravila pomokojih bi se trebali organizirati koncepti u nekoj
domeni. Postoji mnogo raziiih pristupa opisivanja, priemu neki specifian pristup
mo e biti prikladniji u svojem predvienom okru enju a manje prikladan u drugom. Ipak,
bez obzira na odabrani pristup izgradnje ontolegigeno je da se opis domene izrekne
jednoznano i jasno. Na koncu, po eljno je da je rezultirguontologija intuitivno
razumljiva barem od strane eksperata u domeni [28].

Sna an napredak u domeni semakbig weba u novije vrijeme rezultirao je i brojnim
novim ontoloSkim jezicima i alatima za opisivanjetaogija. Danas se mo e reda je u
me u ontoloSkim jezicima u uporabi dominantan uprava/lO(engl. Web Ontology
Languagé te alat za urdvanje ontologija Protégé-OWL. Osim njihove populasti,
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vrlo je va na komponenta i dostupnost alata te gasie velikog broja razvijenih modula
koji su u slobodnoj uporabi (u prvom redu su tanrggogrami koji nadograuju Protégé-
OWL alat). Stoga se u nastavku disertacije za oguigeé ontoloSke strukture Koristi
formalizam ontoloskog jezika OWL (koji je zasnovaa semantici deskriptivne logike)
te alat za oblikovanje ontologija Protégé-OWL [5Prikazani pristup dizajna baze
znanja pomou OWL ontologije je u jednom dijelu opisan i u [42]

U ontologiji sranog zatajenja centralni su koncep&rENT i CHARACTERISTIC. Oni e
omogu iti opis pojedinih pacijenata pomo njihovih karakteristika. Konce@wL:THING
u OWL jeziku ekvivalentan je univerzalnom konceptdeskriptivnoj logici ().

PATIENT OWL:THING
CHARACTERISTIC  OWL:THING

Kako su simptomi saenog zatajenja ujedno i karakteristike pacijentengaje da e
koncept HFSMPTOM biti definiran kao podklasa koncept®ARACTERISTIC. Isto vrijedi
i za znakove sanog zatajenja.

HFsYmMPTOM CHARACTERISTIC
HFSIGN CHARACTERISTIC

Sada se mogu navesti svi znakovi i simptomasog zatajenja. Moge je dakako, da
neka individua bude istovremeno i znak i simptomasog zatajenja (koncepti nisu
nu no me usobno disjunktni). Liste znakova i simptomaasiog zatajenja moga je i
naknadno nadopunjavati sa novim elementima.

heartRateHigh HFsYmpTOM heartRateHigh HFsIGN
anginaPectoris HFSYMPTOM SBPlow. HFsIGN
peripheralEdemaHFSYMPTOM SBPhigh HFSIGN

dyspnea HFSYMPTOM pulmonaryEdemaHFSIGN

U ontologiji valja takoer navesti kakve sve dijagnost pretrage pacijent mo e obauviti
te Sto se sve mo e tim pretragama otkriti. Pojedalaz na nekom testu se takomo e
smatrati karakteristikom pojedinog pacijenta.

TESTFINDING  CHARACTERISTIC decelerationHigh ECHOFINDING
CHESTXRAYFINDING  TESTFINDING decelerationLowECHOFINDING
ECHOFINDING  TESTFINDING EAratioLow: ECHOFINDING
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Na ovaj nain je opisan dio domene smog zatajenja koji je malen ali dovoljno opSiran
za rjeSavanje gore opisanog pojednostavljenog alaijagnosticiranja. Trenutno stanje
ontologije u Protégé alatu prikazuje Slika 4.1.ligave strane slike prikazani su gore
opisani koncepti poslo eni u hijerarhiju klasa, dd&sna strana prikazuje sve navedene
individue koje su instance trenutno odabrane klfReySICALFINDING). Brojke u
zagradama pokraj imena koncepata predstavljajutmebroj individua koje su instance
pripadnog koncepta.

Slika 4.1. Opis domene smog zatajenja poma ontologije.

4.1.3 Opis pacijenta u ontologiji

Pojedini sluajevi pacijenata se taker opisuju kao individue (koje su instance klase
PATIENT). Pri tome se sve karakteristike pojedinog patdespisuju relacijama na ve
postoje e individue u klasi BARACTERISTIC. Evo dva primjera instanci pacijenata:

(markq DBPlow) : HASCHARACTERISTIC
(markq EAratioHigh) : HASCHARACTERISTIC
(markq anginaPectoriy: HASCHARACTERISTIC
(pero, EAratioNorma) : HASCHARACTERISTIC
(pero, SBPIov : HASCHARACTERISTIC

Kako se ovdje radi o opisu Abox-a dani opisi sigatetpostavku otvorenog svijeta, 5to
zna i da je mogue da obje gore opisane instance pacijeanta imajngie karakteristike
koje nisu eksplicitno navedene. Tako npr. nije sagasno ima li Marko visoku ili nisku
razinu krvnih zrnaca; to je informacija koja u swst trenutno nedostaje. Takav je
scenarij mogu ako pacijent joS nije obavio laboratorijsku prgtrrvi.
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Vano je primjetiti da je upravo opis domene omoigu opisivanje vrlo slo enih
medicinskih situacija u kojima se pacijenti nalgednoznano i na vrlo jednostavan
na in.

4.1.4 Opis znanja logi kimizrazima

Opis domene daje i podlogu za opis dijastay i sistoli kog oblika sranog zatajenja
pomo u deskriptivne logike. Znanje se opisuje pomgi kih izraza:

HASHFSIGN ~ (MIASCHARACTERISTIC.HFSIGN
HASHFSYMPTOM ~ (IASCHARACTERISTIC.HFSYMPTOM
DIASTOLICHF
(HASHFsIGN  HASHFSYMPTOM)
(MIASCHARACTERISTIC.EARATIOHIGH
(MIASCHARACTERISTIC.DBPLOW
SysTOLICHF
(HASHFsIGN  HASHFSYMPTOM)
(MIASCHARACTERISTIC.SBR.OW
(MIASCHARACTERISTIC.HEARTRATEHIGH
SysTOLICHF
(HASHFsIGN  HASHFSYMPTOM)
(MIASCHARACTERISTIC.LVEFLOW

Ovako je definiran jedan ne dijagnosticiranja dijastolkog sranog zatajenja te dva
na ina dijagnosticiranja sistokog sranog zatajenja. Trenutno stanje ontologije u
Protégé alatu prikazuje Slika 4.2. Lijeva stran@iesprikazuje hijerarhiju klasa, dok
desna strana prikazuje logi izraz koji definira oznaenu klasu u hijerarhiji klasa
(dijastoli ko sr ano zatajenje).
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Patient = i A
) 1 o ST Asgerted Conditions
v Diagnosis T . . —

¥ @ HasHFsigns hasCharacteristic has EArstioHigh

HasHF signsDefinitior hasCharacteristic has DEPlow =
v HazHF symptoms HazHF signe or HazHF symptoms
HasHF symptomsDefintiont &
¥ O HearfFailure LiastolicHF L& ]

¥ DizstolicHF
DiastolicHF definition
k4 SystoicHF —
SystolicHF defintion]
SystolicHF defintion2

Slika 4.2. Definiranje logkih izraza za sm@ano zatajenje u Protégé-u.

S obzirom na definirane izraze i definirana stgygaijenata, sigurno je da se u fazi
rasu ivanja pacijentmarko svrstati u klasu IASTOLICHF. Me utim, joS uvijek se
pacijentpero, iako ima karakteristikieAratioNorma) ne e svrstati u komplement klase
DiasToLICHF (Sto bi znailo da pacijent nema dijastoko sr ano zatajenje). Naime, u
ontologiji joS nigdje nije naznano da pacijent ne mo e istovremeno imd&AratioHigh

i EAratioNormal Dakle, valja za sve pojmove koji su meobno disjunktni to u
ontologiji i naglasiti. Evo primjera:

FINDOUTEARATIOHIGH ~ (IASCHARACTERISTIC.EAratioHigh
FNDOUTEARATIOLOW  OHASCHARACTERISTIC.EAratioLow
FINDOUTEARATIONORMAL  (IASCHARACTERISTIC.EAratioNormal
FINDOUTEARATIOHIGH  FINDOUTEARATIOLOW
FINDOUTEARATIOHIGH  FINDOUTEARATIONORMAL
FINDOUTEARATIONORMAL ~ FINDOUTEARATIOLOW

Rije ima re eno, ako bilo koja individua ima istovremeno dwaj tri mogu nosti za E/A
omjer (visok, nizak, normalan) ontologija jeekonzistentnaOsim 5to ove tvrdnje
omoguavaju pronala enje nekonzistentnosti ontologije, eonomoguavaju |
prepoznavanje kada neki pacijent sigurno ne zagmxalneki logiki izraz. Primjerice,
sada je mogle zakljuiti da individuapero ni u kojem sluaju nije instanca koncepta
DiasToLICHF. Kako bi se uvjerili u to, mo e se niiti novi koncept NOTDIASTOLICHF
jednostavno negacijom konceptaaBroLICHF te pogledati pripada li individugero u
ovaj koncept. Rezultat raswanja prikazuje Slika 4.3. Brojke u zagradama pgkr
definicije koncepta predstavljaju broj mo pridjeljenih instanci u konceptu i broj
instanci pridjeljenih u koncept rasuanjem.
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Slika 4.3. Svrstavanje individua pacijenata u klase

Za slu aj sistoli kog zatajenja srca postoje dvije raité definicije. Pretpostavi li se da su
to jedine dvije definicije pomou kojih se dolazi do dijagnoze sist&og sranog
zatajenja, ispravno je zaklji da pacijent nema sistoko zatajenje srca ako pacijent sa
sigurnoSu ne mo e zadovoljiti niti jednu od dvije definieij(tj. da sigurno zadovoljava
komplemente obe definicije). Da bi se takvo pongSastvarilo i u ontologiji dovoljno je
napisati da:

SYSTOLICHF  SYSTOLICDEFINITION1  SYSTOLICDEFINITION2
NoOTSYSTOLIC —SYSTOLICHF

Kada se za sve karakteristike pacijenta koriSterdefinicijama definiraju disjunktni
skupovi {isok nizak normalar), procesom rasuvanja se dobivaju rezultati prikazani u
Tablici 4.1.

Tablica 4.1. Rezultati rasivanja za za neke specifie primjere pacijenata.

Karakteristike pacijenta Klase u koje se svrstava

LVEFLOW, ANGINAPECTORIS SYSTOLICDEFINITION], SYSTOLICHF

HEARTRATEHIGH, SBR.OW, ANGINAPECTORIS | SYSTOLICDEFINITIONZ, SYSTOLICHF

LVEFNORMAL, SBRNORMAL NOTSYSTOLICHF

ANGINA PECTORIS niti SysToLic, niti NoTSysToLic HF

Vrlo je zanimljiv sluaj u posljednjem retku Tablici 4.1. Pacijent kogmma poznate
vrijednosti zaL VEF, SBPi heartRatenije svrstan niti u klasuYSToLICHF a niti u njen
komplement. To je sasvim login zaklju ak, s obzirom da nema dovoljno podataka da se
donese zakljuak; pacijentu se ne mo e odrediti dijagnoza priggm Sto se obave za
dijagnozu potrebni testovi.
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4.2 Motivacija za integraciju sa Bayesovom mre om

Nedostatak deskriptivhe logike (a stoga i OWL omjge) jest Sto u slajevima
nedostajuih vrijednosti ne postoji mogmost otkrivanja najvjerojatnijeg zakljka niti
akcije koja e najefikasnije voditi ka konaom zakljuku. lako je ponekad moge
izravno iz definiranog logkog izraza proitati varijable koje definiraju logki izraz, u
op em sluaju situacija izgleda mnogo slo enije.

U medicinskoj domeni su suitacije u kojima nedastajre eni podaci mnogoes i nego
sitaucija sa poznatim svim mogm podacima (npr. pri prvom posjetu lijgku poznato
je vrlo malo informacije o pacijentu). U takvim séjevima je vrlo korisno znati koje su
akcije (tipi no medicinski testovi) najinformativnije. Kao prienj mo e se pogledati
sljedei logi ki izraz:

DIASTOLICHF
(HASHFsIGN  HASHFSYMPTOM)
(MIASCHARACTERISTIC.EARATIOHIGH
(MIASCHARACTERISTIC.DBPLOW

Is itavanjem ovog izraza mo e se zakljti da je pri dijagnozi dijastolkog sranog
zatajenja korisno znati ima li pacijent neke znakosimptome sianog zatajenja, koja je
razina E/A omjera i koliki je krvni tlak pacijent@an mirovanju). U stvarnom svijetu
lije nik je svjestan da su problemi sa razinom E/A pniskod oko 5% populacije
pacijenata, da je nizak dijastddi tlak prisutan kod ok 20% populacije, te da s&ine
oblik znakova i simptma sanog zatajenja javlja kod oko 40% populacije. Suimdu i

s obzirom na definirani logki izraz jasno je da mjerenje E/A omjera vodi kamg
odluci kod veeg dijela populacije.

U ovom sluaju mo e se rei da je mjerenje E/A razinenformativnije od mjerenja
dijastoli kog krvnog tlaka ili provjere znakova ili simptorsaanog zatajenja.

Me utim, prije ovakvog zakljuka neki imbenici se takoer moraju razmotriti:

Analiza informativnosti se mora provesti u ovismost trenutno poznatim
podacima promatranog pacijenta,

Varijable veoma esto imaju meusobne zavisnosti (npr. krvni tlak i starosna dob
pacijenta),

Mediciske pretrage redovito obavljaju viSe od jegimjerenja istovremeno (npr.
sistoli ki i dijastoli ki krvni tlak),

Neka medicniska mjerenja se mogu provesti na vadi itih medicinskih
pretraga (npr. brzina otkucaja srca se mo e mjemta fizi kom pregledu i na
EKG-u),
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Medicinski koncepti koriSteni u logkim izrazima su definirani preko drugih koncepata u
ontologiji i relacija meu njima (ontoloSka struktura). Primjerice, postojaogi razliiti
znakovi sranog zatajenja i sSimptomi smog zatajenja; svaki pojedini element iz takvog
skupa ima pridjeljenu i listu medicniskih pretrggamo u koje se mo e otkriti. Analiza
informativnosti mora predvidjeti i ovakve raznowesstrukture medicinskih koncepata
definiranih u ontologiji.

U mediciskoj praksi veomaesto i neki drugi (ne-medicinski) faktori taker igraju
va nu ulogu, npr. cijena obavljana pretrage, trggapretrage, dostupnost mediciskog
ure aja, hitnost, itd. lako mjera informativnosti piae ne ukljuuje ovakve imbenike,
mogu e je nainiti te insku kombinaciju (ili neki drugi oblik) gih imbenika kako bi se
stvorila jedna unifirmna skala korisnosti mediciagikretrage. Meutim, ovakva analiza
nije obraena u sklopu ove disertacije; ona analizira sanfiornmativnost medicinskih
pretraga uistom medicinskom smislu.

4.2.1 Ciljevi integracije

Shodno opisanom problemu mogu se definirati dveeigdma cilja koji se ele posti
integracijom ontologije i Bayesove mre e. To su:

Ra unanje oekivanja ciljnih koncepata definiranih u ontologiji

Ra unanje informacijske dobiti (informativnosti) dijagsti kih testova
definiranih u ontologiji.

4.2.2 O ekivanja ciljnih koncepata

Kada se koncepti definirani logiim izrazima u ontologiji integriraju sa Bayesovom
mre om postat e mogue izraunati koja su oekivanja tih koncepata s obzirom na sve
trenutno postojee injenice (dokaze) u sustavu. Primjerice, mae se izraunati koliko

je o ekivanje dijastolikog sranog zatajenja u situacijama kada nema dovoljn@azik
za konanu odluku s obziriom na sve dosad poznate &ka pacijenta.

Zanimljivo je i meusobno usporevati dobivene vrijednosti @kivanja ciljnih
koncepata. Slika 4.4 prikazuje primjer iznaatih rezultata ecekivanja.

Slika 4.4. Oekivanja ciljninh koncepata pri dijagnozi anog zatajenja.
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Ovakav nain usporedbe cekivanja vrlo je slian medicinskom procesu diferencijalne
dijagnoze: uspostaviljanje dijagnoze u sievima kada simptomi upuju na vise
razli itih bolesti. Pojmovi prikazani na slici nisu nu moe usobno disjunktni.

Samom integracijom pojmova u Bayesovu mre u se ngedlobiva i mogunost
otkrivanja informativnosti pojedinin medicinskih eehentarnih mjerenja. Slika 4.5
prikazuje primjer u kojem su informativnosti pojetth pretraga poslagane po iznosu
informativnosti.

Slika 4.5. Informacijska dobit dijagnodtih vorova za ciljni koncept RSTOLICHF za
pacijenta koji nije obavio jo$ nijednu medicinsketpagu.

Na Slici 4.5 zelenom je bojom ozmaa vrijednost cekivanja ciljnog ishoda a plavom
bojom vrijednost informativnosti pojedinih pretraga slike se vidi da je za konau
dijagnozu dijastolikog sranog zatajenja najinformativnije naiti pretragu mjerenja
dijastoli kog krvnog tlaka i E-A omjera u srcu. To je iekivano s obzirom sa su ta dva
pojma izravno navedena u definiciji dijast&lbg sr anog zatajenja u ontologiji. Nadalje,
iako sistoli ki tlak nije izravno naveden u definiciji dijastdtog zatajenja, on i dalje nosi
odre enu koli inu informacije s obzirom da je posredno povezagifam konceptom
preko dijastolikog krvnog tlaka. Kada lijaik sazna iznos sistokog krvnog tlaka,
dobiva i neSto jasniju predod bu dijastdddg krvnog tlaka pa stoga i dijastdbg
Sr anog zatajenja.

4.2.3 Slijed odluka temeljen na informacijskoj dobi ti

Nakon Sto je dobio obavijest da ekivanje dijastolikog sranog zatajenja iznosi 9%,
lije nik saznaje i da je mjerenje dijastélbg tlaka po tom pitanju najinformativnija
pretraga. Ako lijenik uistinu i obavi mjerenje dijastokog krvnog tlaka, mogwa su dva
odvojena scenarija.
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Prvi scenarij je da pacijent nema nizak krvni thtk otklanja mogunost postojanja
dijastoli kog sranog zatajenja (zbog definicije logog izraza). Pokrenuvsi postupak
rasu ivanja u ontologiji pacijent se svrstava u klasomIASTOLICHF.

Drugi scenarij je da pacijent ima nizak dijastkiikrvni tlak, $to poveava o ekivanje
dijastoli kog sranog zatajenja na 38%. Kako bi doSao do knog odgovora lijenik bi
mogao obaviti i neke dodatne pretrage. Pri tomeopet mo e izvrSiti analiza
informativnosti pretraga. Slika 4.6 prikazuje reatéd analize informativnosti za
promatranog pacijenta nakon to je obavio pretdigstoli kog krvnog tlaka.

Slika 4.6. Analiza informativnosti nakon izmjerenaigkog krvnog tlaka.

Nakon izmjerenog dijastokog krvnog tlaka, mjerenje E-A omjera dobiva poseba

va nosti (informativnost je skadla sa 38% na 86%). To se dogodilo zbog toga Sto se
uklonila dotada najinformativnija pretraga (dijdstki krvni tlak), te ostaje jedna
varijabla manje za promatrati kako bi se doSlo doaknog odgovora.

Slika 4.6 takoer pokazuje da mjerenje ejekcijske frakcije nos» wisoku informaciju
(22%). S obzirom da je E-A omjer koreliran sa ejgkom frakcijom porast
informativnosti jednog mjerenja prati porast inf@atmnosti drugog.

Nadalje, vidi se da mjerenje sist&dog krvnog tlaka sada ne nosi viSe tako mnogo
informacije (3%) kao Sto je nosilo dok dijastdii krvni tlak nije bio poznat (22%). To je
tako er o ekivan rezultat s obzirom da je varijabla prekoeksistoliki tlak utje e na
kona an ishod razotkrivena (dijastdii tlak).

4.2.4 Informacijska dobit grupiranih pretraga

Valja primjetiti da u stvarnom svijetu postoje ngeja koja se nikada ne obavljaju
odvojeno. Gotovo je nemoge izmjeriti sistoliki a da se pri tome ne izmjeri |
dijastoli ki krvni tlak.
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Ontologija pru a mogunost da se sve mogel pretrage organiziraju u grupe kako se one
doista i obavljaju u stvarnom svijetu. Primjerig&sno je da se mjerenjem krvnog tlaka
mjere istovremeno sistoki tlak, dijastoli ki tlak i brzina otkucaja srca; da se na EKG-u
mo e ustanoviti brzina otkucaja srca, aritmija izma Sumovi na srcu; da se
ehokardiografijom mijeri ejekcijska frakcija, E-A gani povean volumen srca itd. U
ontologiji se pretrage jednostavno grupiraju swatgem individua u klase kao Sto je
prikazano na Slici 4.7.

Slika 4.7. Ontologija pru a moguost jednostavng organiziranja pretraga u klase.

Desna strana Slike 4.7 prikazuje koje se sve indor@ mogu otkriti mjerenjem krvnog
tlaka. Osim Sto se mjerenje tlaka mo e gledati ksmmostalna pretraga, ono je
istovremeno i sastavni dio jedne egopse nije) pretrage koja se naziva fizikalniglesl
(Slika 4.7 lijevo). Na ovaj nah mogue je pretrage u ontologiji vrlo jednostavno
ogranizirati u grupe i podgrupe. Dakako, mogjje da jedna pretraga bude obavljena na
dva potpuno razlita pregleda; primjerice, ubrzan rad srca mo e #geitdbi na fizi kom
pregledu i na EKG-u. Grupe pretraga nisu nu no as®bno disjunktne.

Tablica 4.2 prikazuje elementarne pretrage u svalglefiniranih grupa u ontologiji. Sa
lijeve strane u tablici navedeno je ime grupirametiage a sa desne strane popis svih
pretraga koji je sanjavaju. Pretrage navedene u desnom stupcu atakgeer sadr e
podpretrage napisane su u kurzivu.

Kada se uini analiza informativnosti svih definiranih gruamih pretraga za ciljni pojam
HFSIGNS mo e se saznati koja je u tom pogledu pretraganfamativnija. Slika 4.8
prikazuje poredak medicinskih pretraga po informaisti za navedeni ciljni koncept.
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Tablica 4.2. Medicinske grupirane pretrage kojeefniraju u ontologiji.

Grupirana pretraga

Elementarne pretrage

Physical examination

Age, Sex, Dyspnea, Fatiguéofiinea, Dyspnesg

R

Peripheral Edema, Pulmonary Rales, Chest PRain,

Arrhythmia, Bradycardia, Tachycardia, Heart Rate,
Jugular Vein CongestionHeart Sounds, Blood
Pressure Measurement

Blood pressure measurement

Systolic Blood presBuastolic blood pressure

Heart Sounds

S3 heart sound, S4 heart sound

ECG Heart rate, Q waves, ST depression, T wave,
Conduction

Conduction LBBB, RBBB, PQ duration, QRS durationT Q
duration

Chest X-ray Pulmonary edema, Cardiothoracic ratio

Echocardiogrphy Left ventricular ejection fracti@A ratio, Akinesis,
Dyskinesis, Hypokinesis, Deceleration, Contragtilit

Laboratory Assessment BNBiochemistry, Complete Blood Count

Biochemistry Glucose, Creatinine, Creatinine claeea Potassium,

Sodium, Urea, Cholesterol, TSH, ALT, AST

Complete Blood Count

RBC count, WBC count, HemomlepbHematocrite

Slika 4.8. Informativnosti grupiranih pretraga dgcpojam HFSIGNS

Na Slici 4.8 je zanimljivo primjetiti da je pretragnjerenja krvnog tlaka jedna od pod-
pretraga koja se vrSi unutar standardnog fizikalpmegleda, te stoga mora imati i manju
informativnost od kompletnog fizikalnog pregleda.
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S obzirom da su testovi definirani ontoloSkom sktkbom mogue je za svaki test
pogledati koji njegovi podtestovi nose najvdio informacije. Slika 4.9 prikazuje analizu
informativnosti podtestova fizZkog pregleda, a unutar nje i analizu podtestovaenja
krvnog tlaka.

Slika 4.9. Pregled informativnosti testova po stnukontologije.

U inak jedne pretrage na sve ciljne pojmove

Sada je mogwe i sumarno vidjeti na koji nan obavljanje jedne grupirane pretrage
doprinosi svim definiranim ciljnim pojmovima. Slika.10 prikazuje koliko se
informacije stjee obavljanjem pretrage ehokardiografije za svalggiai ciljni pojam.
Na slici se vidi da ehokardiografija nosi zagu informaciju pri dijagnozi dijastokog i
sistoli kog sranog zatajenja, ali i da ne igra zagu ulogu pri razotkrivanju znakova i
simptoma sranog zatajenja.

Slika 4.10. Utjecaj (informativnost) ehokradiogjafina sve definirane ciljne pojmove u
ontologiji.

Na isti nain se mogu obaviti analize za sve ostale grupirpregrage definirane u
ontologiji. Slika 4.11 prikazuje informativnost fikog pregleda na ciljne pojmove u
ontologije. Fiziki pregled ima znajnu ulogu za otkrivanje znakova i simptomaasiog
zatajenja, te neSto manju ali ne i beajau ulogu u dijagnozi dijastokog i sistoli kog
Sr anog zatajenja.
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Slika 4.11. Utjecaj fizikog pregleda na ciljne pojmove definirane u ontgilog

Kada se lijeniku prika u ovakve strukture izrainatih informativnosti opet je njemu
prepustena odluka kojee se pretraga (ili slijed) uisitnu i obaviti. Sustza donoSenje
odluka nema mogunost samostalnog donoSenja odluka ali ima am& mogunosti da u
takvim odlukama pripomogne.

4.3 lzgradnja i uporaba Bayesove mre e

Bayesova mre a prua prikladan okvir za modelirargavisnosti meu varijablama.
Zavisnosti se modeliraju pomo mre ne strukture i skupa uvjetnih vjerojatnosia
definirati jednu Bayesovu mre u potrebno je defatir vorove (ili varijable, npr. LVEF),
mogu e vrijednosti koje pojedinivor mo e poprimiti (npr. visok, nizak, normalan)eze
izme u vorova i vrijednosti uvjetnih vjerojatnosti worovima.

U ovoj doktorskoj disertaciji koriSten je alat zareuvanje Bayesovih mre a
GeNIe&SMILE [56]. SMILE (engl. Structural Modeling, Inference and Learning
Enging sadri implementaciju algoritama za izgradnju,suavanje i uenje na
Bayesovim mre ama dok GeNle (endkraphical Network Interfageprua grafi ko
korisni ko su elje za jednostavniju izgradnju i evaluaciju Bayasanre a. Za potrebe
ove doktorske disertacije ovaj je alat jednako magokao i mnogi drugi alati [59] (npr.
Hugin [60]) a odabran je zbog njegove dostupnogiinostavnosti koriStenja iz
programskog koda i velikog broja ugemih algoritama za rasivanje.

Bayesovu mre u je moge konstruirati (1) runo kroz postupke sakupljanja znanja u
interakciji sa ekspertima iz domene ili (2) autoskatpostupkom strojnog enja iz
dostupnih skupova podataka. Pri tome je u strojnoenju mogue odvojeno uiti
strukturu i uvjetne vjerojatnosti worovima.

Pristup strojnim uenjem je posebno prikaldan u medicinskoj domere geljesto veoma
teSko eksplicitno izre ekspertno znanje, dok sa druge stranepastoji velika koliina
dostupnih medicinskih skupova podataka koji su phémi za potrebe istra ivanja. Osim
toga, pristizanjem novih podataka i novih instapacijenata znanje u mrei se mo e
dodatno modificirati i poboljSavati. U slaju potpune promjene radne sredine (primjerice
ako se sustav preseli u drugu dravu ili se m® primjenjivati na drugdoj ciljnoj
populaciji pacijenata) moge je nainiti novu mre u uenjem na novom (pripadnom)
skupu podataka.
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Slika 4.12 prikazuje provizorni primjer Bayesoveersr koja je sagreena runo (bez
uporabe algoritama strojnogenja) a koja slu i u ovoj disertaciji samo kao pjemza
demonstraciju metodologije. Mre a definira ovisnase u nekim klju nim pojmovima

u domeni sranog zatajenja.

Slika 4.12. Bayesova mre a koja prikazuje povezamse u nekih klju nih pojmova u

domeni sranog zatajenja.

Dakako, na Slici 4.12 je prikazana samo sturktuesyeBove mre e. Ono Sto nije
prikazano na slici su ishodi koje svaki pojedindr u mre i mo e poprimiti i tablice
uvjetnih vjerojatnosti definirane u svakom pojedmovoru. Primjerice, zavor &EX je

definirano da mo e poprimiti vrijednostiMALE, FEMALE},

vor BEJECTION FRACTION

mo e poprimiti vrijednosti NORMAL, LOw}, itd. Tablica 4.3 prikazuje primjer tablice

uvjetnih vjerojatnosti definirane zaor EJECTION FRACTION.

Tablica 4.3. Definicija uvjetnih vjerojatnosti woru EJECTION FRACTION

AGE YOUNG OLD

SEX MALE FEMALE MALE FEMALE
EJECTION NORMAL 0.85 0.9 0.6 0.65
FRACTION Low 0.15 0.1 0.4 0.35
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Tablica 4.3 je zapravo sa eti oblik zapisa sljabevrdniji:
P(EF =NORMAL | YOUNG, MALE) = 0.85
P(EF =NORMAL | YOUNG, FEMALE) = 0.9

P(EF =NORMAL | OLD, MALE) = 0.6

Na temelju definicije vorova mogu se izranatia priori vjerojatnosti svih vrijednosti
svih vorova u mre i. Tako se u ovom kokretnom slju izra unaju sljedee vrijednosti:

vor EJECTIONFRACTION

PNORmMAL) = 0.705 P{ow) = 0.295
vor DIASTOLIC BLOOD PRESSURE

P(HIGH) =0.393 PUORMAL) = 0.412 Pow) = 0.195
vor HEART RATE

P(NORMAL) = 0.564 PHiGH) = 0.436

Ove vjerojatnosti predstavljaju vrijednosti s kaoginlije nik mo e o ekivati ishode
pojedine varijable bez da zna ikakve podatke outresm pacijentu kojeg razmatra (
priori). Drugim rije ima, kada se pojavi neki potpuno novi pacijent kw lije nik jos
apsolutno nista ne zna, lijeik 0 ekuje da e taj pacijent u 70% slajeva imati normalnu
razinu ejekcijske frakcije, dee u 40% sluajeva imati poviSeni dijastoki krvni tlak te
da e u 56% sluajeva imati normalnu brzinu otkucaja srca.

Ako u me uvremenu lijenik sazna joS neke konkretne podatke o pacijentia tse
0 ekivanja ishodavorova za ovog konkretnog pacijenta mijenjaju. Fenoe, ako se
zna da je pacijent osoba muskog spola i u poodmakénoj dobi o ekivanja ishoda
vorova su:

vor EJECTIONFRACTION

P(NORMAL) = 0.6 P(ow) =0.4
vor DIASTOLIC BLOOD PRESSURE

PHIGH) =0.47 PQorMAL) = 0,305 Pow) =0.225
vor HEART RATE

P(NORMAL) = 0.44  PfIGH) = 0.56

Dakle, ovisno o trenutno poznatim informacijamaaxigntu, lije nik saznaje koja su
o ekivanja ostalih (trenutno nepoznatih) kakaktespacijenta.

68



4.3.1 U enje Bayesove mre e iz skupa podataka

HEARTFAID konzorciju je ljubazno® organizacije talijanskih lijgnika ANMCO
(L'Associazione Nazoinale Medici Cardiologi Ospésl@dl dostupan skup podataka o
pacijentima koji su imali problema sa srcem, awopr redu sa senim zatajenjem. Skup
uklju uje oko 18,000 pacijenata iz talijanskih bolnicaald pacijent je opisan sa 84
atributa od kojih su neki sakupljeni iz nalaza paw@ata (krvni tlak, ejekcijska frakcija,
E/A omijer...), a neki opisuju dogaje kod pacijenta (ivotni vjek, kvaliteta ivota,
hospitalizacije, premosnice, transplantacije..yaj@kup podataka daje osnovu za&nje
Bayesove mre e iz podataka. €hje Bayesove mre e u okviru ove disertacije jeotadt
obavljen u programskom paketu GeNIle&SMILE.

Osnovna poteSka koja se pojavijuje prilikom @nja Bayesove mre e je problem
nedostajuih vrijednosti u skupu podataka. Ovaj je problememo dobro poznat u
podru jima strojnog uenja i dubinske analize podataka a @&ji pristupi rjeSavanju

ovog problema su:

brisanje instanci sa nedostdjm vrijednostima (ili nekim postotkom nedostaju
vrijednosti),

brisanje atributa sa nedostdju vrijednostima (ili nekim postotkom nedostdju
vrijednosti),

nadomjesStanje sa nas om (ili nekom oekivanom) vrijednosti u skupu,

nedostajui podatak poprima jedan oblik vrijednosti atribiitgr. sa {Da, Ne} se
prelazi na {Da, Ne, Nepoznato}),

poga anje vrijednosti na temelju ostalih ziagki instance (engkducated gue¥s

Dobro je primjetiti da u ovom konkretnom sju skupa podataka (medicinska domena)
svaka nedostaja vrijednost mo e nositi informaciju. Naime, samajenica da neki test
na pacijentu nije obavljen daje za naslutiti da hjk nije smatrao da je potrebno izvrSiti
taj test, te shodno tome pacijent ima vrlo visolerajatnost normalne vrijednosti testa.
Stoga bi se nedostapm vrijednnost mogla zamijeniti i sa normalnom \gnesti
pojedinog testa (a ne sa re§om ili o ekivanom vrijednosti). Kako bi se ovakva
pretpostavka mogla uvesti, potrebno je poznavatinnaa koji je provedeno samo
sakupljanje podataka.

S obzirom da je skup podataka dovoljno velik, mhjmstavnije i najefikasnije je
primjeniti postupak uklanjanja atributa i instasei nedostajum vrijednostima iz skupa
podataka. Za p@tak je potrebno izbacistribute koji nemaju nikakvu informaciju u sebi
i shodno tome samo smetaju u analizi. Primjerigakispacijent ima svoj ID kojeg je
nu no izbaciti iz skupa podataka. Zatim je potrelingkupa podataka izbaciti atribute sa
velikim postotkom nedostajth vrijednosti. Prema vlastitom nahenju granicu za
postotak popunjenosti atributa mo emo postavitiS@do. Dakle, svi atrtibuti koji imaju
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imaju viSe od 50% nedostajh vrijednosti se briSu. Ovo je relativho razumngena s
obzirom da nekolicina atributa ima popunjenost mag 10%; takvi atributi teSko mogu
doprinijeti kvaliteti strojnog venja.

Nakon toga se iz skupa podataka izbacuju sve iost&oje imaju visok postotak
nedostajuih vrijednosti (takoer po osobnom nahenju granica se postavlja na
maksimalno 4 nedostaje vrijednosti). Ovo je nesto drastija mjera s obzirom da se na
ovaj nain uklanja velik dio potencijalno korisnih podatak#mjesto izbacivanja instanci
moglo se obaviti i poganje vrijednosti na temelju ostalih zmagki instance ili
postavijanje na nagSu, o ekivanu, ili normalnu vrijednost. Meatim, izbacivanje
instanci s nedostajim vrijednostima je djelomno opravdano s obzirom da i poslije
izbacivanja ostaje relativno velik broj pacijenataizvo enje pokusa (~4200 prijmjera sa
30 atributa).

Nakon izbacivanja instanci joS preostaje jedan mdig nedostajuih vrijednosti u
skupu. Kako bi se potpuno eliminirale nedostajuvrijednosti koristit emo
nadomjesStanje sa normalnom vrijedno$S(u medicinskom smislu). Primjerice, za
pacijente koji nemaju izmjeren krvni tlak pretpadiea se normalna vrijednost krvnog
tlaka.

Slika 4.13 Skup podataka pripremljen z&mnje Bayesove mre e.
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S obzirom da se Bayesova mre a mo eitusamo iz diskretnih atributa potrebno je
provesti i diskretizaciju podatkovnih vrijednosti skupu podataka. Diskretizaciju je
mogu e provesti na nan da se svaki atribut podijeli na intervale taka sVvaki interval
dobije razmjeran dio instanci pacijentata. M&m, mnogo je razumnije granice postaviti
na nivoe koje imaju medicinskog smisla. Primjerinamerika vrijednost BMI (engl.
body mass indgse diskretizira prema granicama 18 i 25 na vnigedi niske, normalne i
visoke razine. Kada su podaci na ovajimgripremljeni mogue je uitati ih u GeNle
programski paket. Slika 4.13. prikazujatani pripremljeni skup podataka.

Na koncu preostaje joS i izbor metodenja Bayesove mre e. U GeNle paketu nude se
etiri implementirane metode (endgbreedy Thick Thinning, PC, Naive, Naive with
feature selectiongdje je potrebno za svaku metodu joS dodatnoifsgiesti parametre
pojedine metode enja (Slika 4.14).

Slika 4.14. Odabir parametara priemju Bayesove mre e iz skupa podataka.

Na slici 4.15 prikazan je primjer mre e koji se diebprocesom wenja. Najvea
poteSkoa kod mre e dobivene strojnim a@njem je neintuitivnost strukture mre e te
teSka ili nemogua medicinska interpretacija samog rezultata. St¢ggamnogo
prihvatljivije dopustiti medicinskim ekspertima kstrukciju strukture Bayesove mre e
(il barem popravak strukture dobivene strojninemjem). Nakon toga se tablice uvjetnih
vjerojatnosti mogu naiti odvojeno procesom @nja iz skupa podataka. Slika 4.16
prikazuje strukturu Bayesove mre e koja je izggma runo kako bi se postigla jasnija
medicinska interpretacija a kojoj su postupkomjstrg u enja pridodane tablice uvjetnih
vjerojatnosti u vorovima.
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Slika 4.15. Struktura Bayesove mre e dobivena psooeuenja esto je neintuitivna i
ne daje moguwost medicinske interpretacije.

Slika 4.16. esto je prihvatljivije prepustiti medicinskim ekspma izgradnju strukture
(ili barem dijela) mre e a vjerojatnosne zavisna®u iti iz sakupljenog skupa podataka.
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4.4 Povezivanje formalizama

U ovom odjeljku se opisuje konkretan postupak paaga dvaju opisanih metodologija
predstavljanja znanja u jednu funkcionalnu cjelinu.

4.4.1 Ostvarivanje semanti ke veze

Prvi korak u integraciji jestdentifikacija semantki identi nih koncepatakoristenih u
ontologiji i Bayesovoj mre i. Primjerice, nu no jeo iti koncept visokog sistolkog
krvnog tlaka i u ontologiji i u Bayesovoj mre i tgoveznicom nazndi da se radi o
identi nom konceptu.

Kako bi se ovo postiglo logki izrazi u ontologiji (deskriptivnoj logici) se maaju na
ishode vorova u Bayesovoj mre i. Primjeri mapiranja sukaizani u Tablici 4.4.

Tablica 4.4. Primjer identifikacije semari identi nih koncepata u ontologiji i
Bayesovoj mre i.

Ontologija (definicija koncepta) Bayesova mre a ( vor / Ishod)
OHASCHARACTERISTIC.EAratioHigh EA RATIO / HIGH
OHASCHARACTERISTIC.EAratioLow EA RATIO / LOW

(OHASCHARACTERISTIC.EAratioNormal EA RATIO / NORMAL

Teoretski gledano, bilo koji logki izraz se mo e mapirati na bilo koji pawor/ishod u
Bayesovoj mre i. Meutim, va no je biti svjestan da su ishodi uorovima Bayesove
mre e nuno disjunktni (implicitna pretpostavka Bssove mre e). Nadalje, ako su
vorovi unutar ontologije na neki na semantiki povezani, ta veza ne biti odr ana
unutar Bayesove mre e. Mapiranje samo pronalaziasenki identi ne koncepte u
ontologiji i Bayesovoj mre i.

Slika 4.17 prikazuje implementirani na na koji se ontologija povezuje na Bayesovu
mre u u Protégé-OWL alatu. Na slici se vidi da enkept NDOUTHRHIGH povezan sa
ishodom vora u Bayesovoj mre i tako da mu je u opis dodeanzmakova ,Bayes: Heart
rate / high“. Pri tome je ,Heart rate” im&ora u mre i a ,high* ishod uvoru Bayesove
mre e.

Nadalje, na slici se vidi i definicija konceptaWBEOUTHRHIGH pomo u logi kog izraza.
Pri dnu slike vidi se i lista koncepata s kojimngvedeni koncept disjuktan.
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Slika 4.17. Ostvarivanje semaritih poveznica izmeu ontologije i Bayesove mre e u
Protégé alatu.

Opisano prepoznavanje semakitiekvivalentnin koncepata ima potencijala da savwb
(polu) automatski; u ovoj disretaciji se ogravamo samo na rao obavljanje opisanog
mapiranja.

4.4.2 Integracijalogi kihizraza u Bayesovu mre u

Ontologija sadr i neke koncepte koji su od poselaenosti u sustavu za potporu pri
odlu ivanju. Takve koncepte mo emo nazvailjni koncepti U primjeru dijagnoze
Sranog zatajenja moe se u ontologiji naztiada su ciljni koncepti sljede
HAsHFsSIGNS HaAsHFsympTOMS DIASTOLICHF, SrsTtoLiIcHF. Dakle, radi se o
konceptima koji su kljuni za dijagnozu senog zatajenja.

Slika 4.18. Oznaavanije ciljnih pojmova u ontologiji u Protégé alatu
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Na Slici 4.18 prikazan je nan obilje avanja ciljnih koncepata u ontologiji uréégé
alatu. U opisu konceptarStoLICHF je uneSen niz ,Bayes: target"“. Isto jenjeno i za
preostala 3 ciljna koncepta.

Kada su oznani ciljni koncepti u ontologiji oni se mogu autaisia preslikati u
Bayesovu mre u. Dakle, drugi korak integracije jgseslikavanje definicija ciljnih
koncepatau Bayesovu mre u.

Proces preslikavanja zapnje ekspanzijom koncepifd]. Ekspanzija koncepta se obavlja
na nain da se koncepti koji su koriSteni u definicijiljgog koncepta iterativno
zamjenjuju svojim definicijama sve dok je to moguKao primjer mo e se pogledati
definicija koncepta IASTOLICHF:

DiASTOLICHF
(HASHFsIGN  HASHFSYMPTOM)
(MIASCHARACTERISTIC.EARATIOHIGH
(MIASCHARACTERISTIC.DBPLOW
U po etku ekspanzije se konceptiaBHFSIGN i HASHFSYMPTOM zamjenjuju svojim
definicijama pa slijedi:
DiASTOLICHF
( BIASCHARACTERISTICHFSIGN  (IASCHARACTERISTIC.HFSYMPTOM)
(MIASCHARACTERISTIC.EARATIOHIGH
(MIASCHARACTERISTIC.DBPLOW

U ovom trenutku nani se pretpostavka da ontologija sad i kompletgrisodomene.
Drugim rije ima, mogue je pretpostaviti da koncept BIEN sadr i listu svih moguih
znakova sranog zatajenja (analogno za koncepsi¥PTOM). U 0p em sluaju ovo nije
nu no istinita pretpostavka (jer ontologija slijedretpostavku otvorenog svijeta), ali u
ovom konkretnom slaju pretpostavka djeluje razumnom.

Uz uvedenu pretpostavku moguje koncepte koristene u definiciji ciljnog kontap
zamijeniti listom pripadajuh instanci. Tako se koncepti HiGN i HFSYMPTOM proSiruju
na pripadajue liste instanci.

Kada je proces ekspanzije zavrSen megje integrirati dobiveni proSireni koncept u
Bayesovu mre u. Ovaj je proces implementiran naimala se u proSirenim lodiim
izrazima obave sva moga preslikavanja iz Tablice 4.4 te se na tajimadijelovi
logi kog izraza zamjene adekvatnimorovima i ishodima iz Bayesove mre e. Tako se
proSireni logiki izraz za dijastoliko sr ano zatajenje transformira u slied®gi ki izraz
koji je sagraen od vorova i ishoda Bayesove mre e:
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(DiasTOLICHF/ YES)

(
(
(HEART RATE/ HIGH)
OR (PULMONARY EDEMA / PRESENJ
OR (JUGULAR VEINS CONGESTED YES)
)
OR
(
(FATIGUE / PRESEN]
OR (DYSPNEA/ PRESEN)
OR (ORTOPHNEA/ PRESENY
)
)

AND (EA RATIO / HIGH)

AND (DIASTOLIC BLOOD PRESSURE LOW)

Na temelju ovog logkog izraza se automatski u Bayesovu mre u dodaje neor koji
se nazove sTOLICHF. Pri tome se po potrebi u mre i stvaraju novi mevorovi Koji
predstavljaju koriStene logie me u-izraze. Slika 4.19 prikazuje ria na koji je koncept
DiasToLICHF integriran u Bayesovu mre u.

Plavi vorovi na Slici 4.19 predstavljaju mre u koja jegpihodno zadana rno. Ovaj dio
mre e je ostao nepromijenjen.

Zeleni vorovi u mre i su nastali transformacijom logih izraza iz ontologije. Oni su
direktno ili indirektno povezani savorovima o kojima ovisi njihova istinosna vrijedmos
Tako je vor DIASTOLICHF povezan savorovima DASTOLIC BLOOD PRESSURE EA
RATIO | LOGICALEXPR _14. Tablica uvjetnih vjerojatnosti nekog zelenagra gradi se
ra unanjem tablice istinitosti zadanog logpg izraza. U Tablici 4.5 prikazana je
definicija vora DASTOLICHF ovisno o njegovim roditeljima.
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Slika 4.19. Ugraivanje pojma dijastolkog zatajenja srca koristiedefiniciju pojma
zadanu logikim izrazima u ontologiji.

Tablica 4.5. Definicija uvjetnih vjerojatnosti woru DASTOLICHF.

EA RATIO NORMAL HIGH
DiasToLIC BP HIGH | NORMAL | LOW HIGH | NORMAL | LOW
SIGNS OR SYMPTOMS | NO | YES | NO | YES| NO | YES| NO | YES | NO | YES | NO | YES
Nno |2 1) 1) 1) 1) 1) 1 1 1y 1 0
DiasToLic HF
YEs| 0| O| O] O] O] O] O] O] O O 1
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Naranasti vor na Slici 4.19 (UGULARVEINSCONGESTED predstavlja pojam koji se
koristi u logi kom izrazu u ontologiji, a za kojeg ne postoji odg@jui vor u mre i.
Naime, za oekivati je da e postojati pojmovi u ontologiji koji nisu uzeti abzir pri
konstrukciji Bayesove mre e. Za takve shjeve se pri preslikavanju definicije u
Bayesovu mre u dodaje novvor za kojeg se definira njegovo a priore&ivanje. Ta se
vrijednost pri konstrukciji ontologije definira pody definicije pojma (npr. kraj instance
jugularVeinsCongestedl ontologiji stoji da se pojavljuje u ukupno 10%pplacije
pacijenata). Na taj nan se pojmovi za koje je poznata msobna ovisnost povezuju
me usobnim vezama u Bayesovoj mre i, dok se za pojngavkoje nije jasna relacija sa
ostalim pojmovima samo definira njihova a prioengjatnost.

4.4.3 Pretpostavke pri integraciji

U opisanom procesu integracije ontologije i Bayesowre e uvedene su neke
pretpostavke koje omoguju uspjeSno povezivanje fromalizama. Osnovna jotesje
Sto deskriptivna logika ima znano drugaiju semantiku od Bayesovih mre a te nije
mogu e bez gubitaka integrirati ciljne pojmove iz ontgije u Bayesovu mre u.

Prva pretpostavka koje je uvedena pri integraajinfalizama jest da ontologija
sveobuhvatno definira domenu koju opisuje. Ako mgipa uistinu definira kompletno
znanje o domeni koje postoji, tada je mogueke koncepte u ontologiji zamijeniti
listama pripadajuh instanci tog koncepta. Primjerice, na ovaj sem&oncept HEIGN
pri ekspanziji zamjenjuje listom instanci znakovaasog zatajenja. U opm sluaju kod
deskriptivne logike zbog pretpostavke otvorenogesxinije mogue uvesti ovu zamjenu,
ali u ovom konkretnom slaju primjene (integracija formalizama) opisana zargj
djeluje kao prihvatljiv i razuman korak.

Sljede a pretpostavka koja je uvedena jest da su ciljmckpti eksplicitno definirani
logi kim izrazima u ontologiji. Ova se pretpostavka mercipirati i kao smjernica za
dizajn baze znanja: osoba koja modelira ontoloiijtrebala ciljne koncepte eksplicitno
definirati. U opem sluaju kod ontologija to nije nuno slaj; koncepte je u
deskriptivnoj logici mogue definirati iimplicitno zadanom strukurom klasa, podklasa
i/ili logi kom definicijom ostalih koncepata u ontologiji. Opapretpostavka potrebna
kako bi se ciljni logiki izrazi mogli integrirati u mre u (procesom ekszge).
Defininicije koncepata koje su zadane implicitntrykturom ontologije) stoga ne biti
ispravno obuhvane dobivenom Bayesovom mre om.

Bayesova je mre a na neki ria vjerojatnosno proSirenje propozicijske logike/aki
vor u mre i sadri tablicu uvjetnih vjerojatnostioj definira o ekivanje promatranog
vora. Analogno tome, u propozicijskoj logici svd&gi ki izraz mo e se predstaviti
tablicom istinitosti koji definira njegovu istinognvrijednost. Razlika izmei tablica
istinitosti u propozicijskoj logici i tablica disbucija vjerojatnosti Bayesovim mre ama
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je ta Sto su kod propozicijske logike dozvoljenmsarrijednosti logike istine i neistine
(tj. vrijednosti 0 i 1) dok je kod tablica zdru dnivjerojatnosti mogwe koristiti i
vrijednosti izmeu 0 i 1 (realni brojevi). Meutim, deskriptivna logika podr ava i jeae
konstrukte koji se ne mogu adekvatno predstawkwim konsturktima u propozicijskoj
logici (primjerice, 1 ). Stoga se pri integraciji uvodi pretpostavka égrenje) da se
svaki izraz u sintaksi deskriptivhe logike mo e kdatno preslikati u jedan ishodora
Bayesove mre e (kao Sto su ostvarene povezniceblicT4.4)

4.5 Rasu ivanje

U ovom odjeljku opisuje se postupak rasanja u sustavu u kojem je integrirana
ontologija sa Bayesovom mre om. Nadalje, definieap®jam informativnostiimbenika
te se predstavlja postupak waanja informativnosti kod grupiranih pretraga. tBpak
rasu ivanja je u jednom dijelu opisan i u [43].

4.5.1 Otkrivanje o ekivanja ishoda

Kada je koncept u potpunosti integriran u Bayesowte u mogue je jednim od
standardnih postupaka rastanja u Bayesovoj mre i izrainati koja su oekivanja
njegovih ishoda.

Primjerice, kada je na ovaj na u mre u integriran koncept IBsToLICHF mogue je
izra unati vrijednosti oekivanja za njegove ishodegs i NO):

vor DIASTOLICHF
Po) = 0.905 PYES) = 0.095

Ove brojke kazuju da je a priori &ivanje da pacijent o kojemu se ne zna niti jedan
podatak ima dijastolko zatajenje srca jednako 10%. Drugim iijea, kada se pojavi
novi pacijent kod lijenika, lije nik smatra da taj pacijent najvjerojatnije nema
dijastoli ko zatajenje srca (90%). Kada bi lijgk saznao joS pokoji podatak o tom
pacijentu, primjerice da je pacijent muSkarac urijsjadobi, unoSenjem tih novih
saznanja u sustav mogao bi saznati da ¢&iganje dijastolikog sranog zatajenja za tog
pacijenta poraslo na iznos od 14%.

Kada su koncepti iz ontologije integrirani u mreraogu e je izraunati i njihova
0 ekivanja. Na taj nan mogu se oekivanja ciljnih koncepata iz ontologije i mesobno
usporeivati. Slika 4.20 prikazuje dobivena ekivanja svih ciljnin koncepata u primjeru
dijagnoze sranog zatajenja.
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4.20 O ekivanja ciljnih koncepata u primjeru dijagnozeasrog zatajenja.

4.5.2 Otkrivanje informativnosti imbenika

Osim §to je zanimljivo saznati koliko je e&kivanje pojedinog ciljnog koncepta, veoma je
korisno saznati koja informacija u bazi znanja vdd najva nijim odlukama
najefikasnije. Drugim rijeima, potrebno je izrainati informacijsku dobit svakog
pojedinog dijagnostkog vora za svaki pojedini ciljni koncept. Postoji moogazli itih
mjera koje bi bile prikladne u ovoj situacif; ekivano smanjenje entropije mjera koja
dobro pristaje prirodi problema.

Kako bi se izraunala entropija ciljnogvora koriste se akivanja svih ishoda ciljnog
vora:

EntropyX) =E(X)= -p,log, p,,

gdje jeX ciljni vor ao ishod ciljnog vora. ’

Iznos entropije je najve (i iznosi 1) kada je informacija o pojedinomroru potpuno
nejasna (o) = P(rEs) = 0.5). Kako se iznos ekivanja pribli ava krajevima (O ili 1)
tako se entropija pribliava nuli. Slika 4.21 prige ovisnost entropije o ekivanju
ishoda ciljnog vora.

Slika 4.21. Ovisnost iznosa entropije cekivanju ishoda ciljnogvora.

Primjerice, vrijednost entropije ciljnog pojma ngeja krvnog tlaka rana se iz
o ekivanja svih vrijednosti pojmayora):
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vor DIASTOLICHF
P@No) = 0.905 PY{Es) = 0.095
EntropyDIASTOLICHF) = - 0.905 * log0.905 - 0.095 * log0.095 = 0.4529
Po eljno je iznos entropije Sto viSe pribliiti niljer to znai da je odgovor na ciljno
pitanje izvjesniji. Obavljanjem neke pretrage izrewdropije e se promijeniti ovisno o
ishodu obavljene pretrage. Mjera koja uzima sve unegshode entropije sa pripadnim
te inama naziva se ekivana entropija
Pogleda li se pretragaySroLIC BLOOD PRESSURHrenutno je jasno da su ishodi pretrage
izvjesni sa sljedem o ekivanjima (a priori vrijednosti):
VOr SySTOLIC BLOOD PRESSURE
PHIGH) = 0.296 P@ormAL) = 0.372 P(ow) = 0.332

Obavljanjem pretrage mjerenja sistkbg tlaka mogua su tri ishoda. Svaki od ishoda
rezultira razlitom entropijom ciljnog izraza kako je prikazanoTablici 4.6. Tablica
analizira sva tri mogwa ishoda mjerenja. Prvi ishod mjerenja jest daj@aicima poviSen
krvni tlak (Sto se doga u 29.6% sluajeva), pri emu se oekivanje da ima dijastoko

sr ano zatajenje mijenja (spusta se na 1.4%), Stonjaijeentropiju ciljnog izraza (na
0.0874). Slian scenarij se ponavlja za sve tri magpsti.

Tablica 4.6. Ovisnost entropije ciljnog izraza leadu obavljene jedne pretrage.

Ishod mjerenja SBP HIGH (0.296) | NORMAL (0.372)| Low (0.332)
Nova o ekivanja u NO 0.989 0.978 0.748
voru DIASTOLICHF | vgg 0.011 0.022 0.252

Nova entropija 0.0874 0.1525 0.8144

Sumarna mjera koja obuhwa sve mogue ishode pojedinog testa u obzir naziva se

o ekivanje entropije ra una se na sljedena in:
ExpectedEmopy(X,D) = p,E(X|D =d),

d
gdje jeX cilini vor, D promatrani dijagnostki vor, d je ishod voraD, py 0 ekivanje
ishodad, E(X | D=d) je entropija ciljnog voraX kada se ishod dogodio.

Na ovaj nain moe se izraunati oekivanje entropije nakon obavljanja pretrage
mjerenja sistolikog tlaka pacijenta:
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ExpectedEntrog{pIASTOLICHF, SrsTOLIC BLOOD PRESSURE =
=0.296*0.0874 + 0.372*0.1592 + 0.332*0.8144
=0.3530

Dakle, mjerenjem sistokog tlaka pacijenta se ekivanje entropije za dijastoko
zatajenje srca smanjuje sa 0.4592 na 0.3530. Raiziike u ove dvije vrijednosti naziva
se informacijska dobit(engl. information gain. U postotcima gledano, entropija se
smanjuje za 22% petnog iznosa. Ovaj postotak nazivaigBrmativnostpretrage s
obzirom na ciljni pojam za nekog konkretnog padgen

Mo e se dokazati kako se niti jednom pretragom ye&@voj mre i ne mo e poveiti
iznos entropije logkog izraza [24]. Stoga je informativnost svake magpretrage
pozitivha.

Sada se mo e isti postupak tmanja informativnosti ponoviti i za ostale prewag
mre i. Kada se te pretrage poslau po dobivenimogima informativnosti mo e se
nacrtati graf kakav je prikazan na Slici 4.22.

Slika 4.22. Informativnosti elementarnih pretragedgangozi dijstoli kog sr anog
zatajenja.

4.5.3 Informacijska dobit grupiranih pretraga

PoteSkoa kod grupiranih pretraga jest Sto broj ratih mogu ih ishoda raste sa brojem
pretraga u grupi. Primjerice, mjeri li se istovrenesistoliki i dijastoli ki tlak od kojih
svaki poprima jednu od tri moge vrijednosti HIGH, NORMAL, LOW), mogu e je ukupno
devet razliitih ishoda grupirane pretrage, kao Sto je prikazai ablici 4.7.

Ukupno gledajui, broj moguih ishoda jednak je umnoSku broja ishoda svih
elementarnih pretraga u grupi. Primjerice, sasiiope grupa od deset elementarnih
pretraga od kojih svaka ima dva mogushoda, ukupan broj mogh ishoda grupe je'2
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= 1024. Ako elementarne pretrage imaju svaka pantygua ishoda, ukupan broj
mogu ih ishoda grupe je'8 = 59,049. Broj ishoda u grupi raste sa \irbm grupe i
brojevima ishoda elementarnih pretraga u grupi.

Tablica 4.7. Mogui ishodi grupirane pretrage mjerenja krvnog tlaka.

Ishod | 1 2 3 4 5 6 I 8 9

DBP | Low LOW LOW | NORMAL | NORMAL | NORMAL | HIGH HIGH HIGH

SBP | LOW | NORMAL | HIGH LOW NORMAL HIGH LOW | NORMAL | HIGH

Informativnost grupirane pretrage

Formalno gledano, da bi se izamala informativnost grup@ (s obzirom na neki zadani
cilini konceptX) potrebno je za svaki mogushodg grupeG izra unati:

vrijednost oekivanja dogaanja ishodaf) i
entropiju ciljnog izraza ako se ishgdlogodiEy = E(X | G = g).
Tada je oekivana entropija ciljnog izraza nakon obavljanjapirane pretrage jednaka:
ExpectedEmopy(X,G) = p,E, ,
gdje jeX promatrani ciljni koncept & promatrana g?upna pretraga.

Kako razliiti ishodi mogu imati razlite a priori vjerojatnosti dogaja, a i zbog
koreliranosti elementarnih pretraga u grupi, nekiighodi dogaaju jako esto dok se
neki u pravilu uope ni ne dogaaju. Primjerice, kako su sistoki i dijastoli ki tlak

izrazito korelirane veline, nerealno je ekivati (ili se izrazito rijetko doga) da e neki

pacijent imati istovremeno visok dijastdi tlak i nizak sistoliki tlak (ishod 7). Taj
ishod zbog toga ima jako nisku razinuekivanja (7 je jako mali) te stoga ne utge
zna ajno na konani iznos entropije ciljnog izraza.

Nadalje, zanimljiva situacija se mo e dogoditi akeko elementarno mjerenje u grupi
izravno utjee konani ishod ciljnog izraza (kao npr. dijastddi tlak na dijastoliko
zatajenje srca). Primjerice, ako pacijent nemakndigstoli ki tlak (svi ishodi od 4 do 9
u Tablici 4.7 i Tablici 4.8) cekivanje ciljnog izraza jednaka je nuli, te je ziioga i
entropija ciljnog izraza jednaka nulE{ = 0). Stoga ishodi 4-9 uoe ne doprinose
ukupnom iznosu entropije ciljnog izraza.

Dakle, iako teoretski ima mnogo ishoda koji se madggoditi, u praksi je broj ishoda
koji zna ajno doprinosi entropiji ciljnog izraza znatno man;

83



Tablica 4.8 prikazuje postupak wmanja oekivane entropije (0.231) ciljinog izraza
(dijastoli ko sr ano zatajenje) nakon izmjerenog grupnog mjerenjadg tlaka. Kako je
entropija ciljnog izraza prije obavljanja mjereikjarnog tlaka jednaka 0.453, mjerenjem
krvnog tlaka se entropija ciljnog izraza smanjug ukupno 49%. Ovaj postotak
predstavlja iznogmformativnosti grupirane pretragenjerenja krvnog tlaka s obzirom na
izraz za dijastoliko zatajenje srca.

Tablica 4.8. Raunanje oekivane entropije ciljnog izraza s obzirom na graipu

pretragu.
Ishod O ekivanje O ekivanje Entropija Doprinos
grupirane doga anja istinitosti ciljnog izraza 0 ekivanoj
pretrage (g) | ishoda (og) ciljnog izraza (Eg) entropiji (pg*Eg)
1 0.193 0.429 0.985 0.191
2 0.038 0.214 0.750 0.028
3 0.018 0.171 0.661 0.012
4 0.106 0 0 0
5 0.262 0 0 0
6 0.061 0 0 0
7 0.033 0 0 0
8 0.074 0 0 0
9 0.215 0 0 0
=1.0 =0.231

Pogleda |li se ponovno Slika 4.22 vidi se je infotinmast zasebno obavljenih
elementarnih pretraga mjerenja sistiadig i dijastoli kog krvnog tlaka sljede:

Dijastoli ki krvni tlak: 47%
Sistoli ki krvni tlak: 22%

Iz navedenog se mo e zakljti da je najvei dio informativnosti sistolikog krvnog tlaka
prisutan upravo zahvaljuju vezi sa dijastolikim krvnim tlakom. Nadalje, vano je
primjetiti da informativnost grupiranog mjerenjakada ne mo e biti manja od
informativnosti bilo koje od elementarnih pretraggrupi.

Na isti nain mogu se izraunati informativnosti svih ostalih pretraga u ootiji. Slika
4.19 prikazuje informativnosti definiranih grupirampretraga za ciljni pojam dijastokio
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sr ano zatajenje. Dalje je mogrii raSlanjivati pojedine grupirane pretrage po strukturi
kako je definirano u ontologiji.

Slika 4.23. Informativnosti grupiranih pretraga gijagnozi dijastolikog sr anog
zatajenja.

4.5.4 Otkrivanje informacijske dobiti egzaktnim post upcima

Postupku raunanja informacijske dobiti opisanom u prethodnadjeliku joS nedostaje
metodologija izrauna vjerojatnosti ishoday i ra unanja a posteriori vjerojatnosti ciljnog
koncepta kada se promatrani islgpdogodi (a ujedno time i a posteriori entroy).

Valja naglasiti da iz Bayesove mrengie mogu e direktno iSitati ove dvije vrijednosti.
Primjerice, iz Bayesove je mre e mog@u O itati pojedinane vjerojatnosti niskog
sistoli kog krvnog tlaka kao i niskog dijastdiiog krvnog tlaka ali nije moge direktno
o itati koja je vjerojatnost istrovremenog dogaja ovih ishoda. Taker, nije mogue
direktno proitati ni koje je a posteriorno ekivanje ciljnog vora kada se neki ishod
dogodi. Da bi se atala a posterirorna vjerojatnost potrebno je u mpostaviti dokaze
kao da se neki promatrani ishod dogodio, pa tela tasvje avanjem cekivanja u
Bayesovoj mre i oitati tra enu a posteriornu vjerojatnost ciljnogora.

Kako bi se pronasla a priori vjerojatnost promatgaishodapy potrebno je u Bayesovoj
mre i konstruirati pomoni (priviemeni) vor sa dva ihoda (851 No) kojemu bi roditelji
bili svi vorovi elementi promatrane grupe. Nadalje, pomaon voru bi tablica uvjetnih
vjerojatnosti bila definirana na na da daje ishod ¥s samo u stupcu koji odgovara
trenutno promatranom ishodg. Primjerice, pri raunanju oekivanja p; grupirane
pretrage mjerenja krvnog tlaka u Bayesvoj mre pgrebno dodati pomai vor koji e
imati roditelje &STOLIC BLOOD PRESSURE DIASTOLIC BLOOD PRESSURKa0 na Slic4.24

a tablicu uvjetnih vjerojatnosti definiranu na imekako je to prikazano u Tablici 4.9.

Kada se obnove vjerojatnosti u mre i tada vjerojatnost ishoda 8 na pomonom
voru biti jednaka upravo iznogyg kao 5to je prikazano na Slici 4.24.
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Slika 4.24. Koristel privremeni vor otkriva se vjerojatnost jednog ishoda grupirane
pretrage.

Tablica 4.9. Definiranje uvjetnih vjerojatnosti arpo nhom voru pri ra unanju
o ekivanja ishoda 1 grupirane pretrage mjerenja kywfaka.

DBP LOW NORMAL HIGH

SBP | LOW | NORMAL | HIGH LOW NORMAL HIGH LOW | NORMAL | HIGH

NO 0 1 1 1 1 1 1 1 1

YES 1 0 0 0 0 0 0 0 0

Kako bi se pronaSao izn&g potrebno je izraunati a posteriori vjerojatnost promatranog
ciljnog koncepta kada se ishgddogodi. Kako bi se ta vrijednost iztanala mogue je
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postaviti dokaz na ranije konstruirani pomo vor na ishod ¥s Naime, kada je
vrijednost pomonog vora Yestada se u mre i zbog specifie konstrukcije i definicije
pomo nog vora nu no propagiraju dokazi na sveorove roditelje. Ova je situacja
prikazana Slikom 4.25. Nakon obnavljanja vjerojatna mre i mogue je o itati koja je
vjerojatnost promatranog ciljnogvora. 1z oitane vjerojatnosti dalje se jednostavno
izra una i a posteriori entropija ciljnoyorakE,.

Slika 4.25. Raunanje a posteriori @kivanja promatranog ciljnogsora.
Vidimo da je u jednom koraku potrebno dva puta dbabnavljanje vjerojatnosti u
Bayesovoj mre i. Opisani postupak tmanja informativnosti potrebno je ponoviti:

za svaki mogu ishod

svake postojes grupirane pretrage i

za svaki postoje ciljni izraz.
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Ako je velik broj ciljnih izraza, grupiranih pregga i ishoda u grupama postupak postaje
izrazito slo en. Primjerice, ako neka grupiranatmga ima 20 elementarnih pretraga
(dakle oko milijun ishoda) potrebno je iztaati o ekivanja (vjerojatnosti) svakog
pojedinog ishoda te dodatno i a posteriogldvanja promatranog ciljnogvora (tako er

za svih milijuh sluajeva). Kada bi obnavljanje vjerojatnosti za jedarakav sluaj
trajalo desetinku sekunde (Sto je u okvirima trgiaasu ivanja u Bayesovoj mre i) tada
bi ukupan proces trajao:

Vrijeme izvr8avanja& 2°* 0.1s 1,000,000 * 0.1s = 100,000 sekund7 sati.

Ovoliko bi okvirno trajalo raunanje informativnosti za samo jednu grupiranurpggt i
za samo jedan ciljni koncept. Kada je definirargepretraga i vise ciljnih koncepata (Sto
je tako er sasvim uobajena situacija) vrijeme raswanja raste linearno sa oba ova
parametra.

Iz izlo enog je evidentno da valja pokuSati pronaeki drugaiji pristup kako bi se
eljene vrijednosti mogle izrainati u stvarnom vremenu.

4.5.5 Otkrivanje informacijske dobiti uzorkovanjem

Koriste i Bayesovu mre u mogte je stvoriti skup uzoraka (umjetni skup pacijehata
kojemu se vrijednosti u uzorcima pojavljuju na inada podupiru vrijednosti zadane u
Bayesovoj mre i. Uzorkovanje (engtampling se esto koristi za klasho ra unanje a
priori vjerojatnosti i vrijednosti eekivanja u Bayesovoj mre i. Algoritmi za uzorkovan]
su nesto detaljnije obrani u uvodnom poglavlju (poglavlje 3.2).

Tablica 4.10 prikazuje mali isjak iz skupa uzorka koji je generiran koristBayesovu
mre u sa slike 4.12.

Tablica 4.10. Uzorci generirani na temelju Bayesowe e i postavljenih dokaza.

Uzorak | AGE SEX SBP DBP E-A RATIO LVEF
1 OLD MALE NORMAL | NORMAL | NORMAL LOW
2 OLD MALE HIGH HIGH HIGH NORMAL
3 YOUNG | MALE HIGH NORMAL | HIGH NORMAL
4 OLD FEMALE | LOW LOW NORMAL LOW
5 OoLD FEMALE | NORMAL | LOW NORMAL NORMAL
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Ako je broj generiranih uzoraka dovoljno velik, noog je sa zadovoljavajom to noSu
izra unati o ekivanja u svim vorovima u mre i ovisno o postavljenim dokazima:

vor AGE
o(old) = Proi uzorakagdie je Age= old
ukupanbroj uzoraka
broj uzorakagdije je Age= youn
p(young = J gdje je Age= young

ukupanbroj uzoraka

lzra unate vrijednosti predstavijaju ekivanja ishoda vora AGe. Ako su prije
uzorkovanja u mre i bili postavljeni neki dokazada oni utjeu na proces uzorkovanja
pa izraunata vrijednost uistinu predstavljaekivanje tog ishoda.

Kod ra unanja informativnosti grupirane pretrage potrefmara unati o ekivanja svih
mogu ih ishoda grupirane pretragg Koriste i (isti) generirani skup uzoraka to se mo e
izra unati na sljedd na in:

_ broj uzorakasaishodomg
ukupan broj uzoraka

g

Na taj nain izra unavaju se eekivanjapy u drugom stupcu Tablice 4.8:
ukupan broj uzoraka: 100,000
broj uzoraka sa ishodom 1: 19,333 1 =00.193
broj uzoraka sa ishodom 2. 3,791 2 700.038
broj uzoraka sa ishodom 3: 1,779 3 0.018

Vidi se da se generirani skup uzoraka podijeliorgmeomjerno) u devet disjunktnih
podskupova. U svakom pojedinom podskupu mega prebrojiti uzorkea koje je istinit
ciljni logi ki izraz

ishod 1 uzoraka: 19,333 istinitih: 8,292 ekivanje: 0.429
ishod 2 uzoraka: 3,791 istinitih: 813 etivanje: 0.214
ishod 3 uzoraka: 1,779 istinitih: 305 etivanje: 0.171

Na taj nain se izraunaju o ekivanja istinitosti ciljnog izraza za svaki pojedishod kao
u tre em stupcu Tablice 4.8. 1z dobivenih se vrijednalstie jednostavno izranaju
entropije za svaki pojednini ishod, te na koncupriaio ekivana entropija ciljnog izraza
i informativnost grupirane pretrage kao Sto je ap&u odjeljku 4.5.3.
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Va no je primjetiti da sez samo jednog skupa uzoraistovremeno raunaju vrijednosti
informativnosti:

za svaki mogu ishod,
za svaku postojel grupiranu pretragu i
za svaki postoje ciljni izraz

i to u samo jednorprolasku kroz skup uzoraka.

45.6 PodeSavanje veli ine skupa uzoraka

U prakti noj primjeni veoma je vano podesiti broj uzoraka mlovoljno visoku
vrijednost kako bi se izbjegle we pogreSke u proranu. Istovremeno, odabirom
nepotrebno velikog broja uzoraka zampo se poveava vrijeme izvoenja. Pokazuje se
da je najvei utroSak vremena izv@nja pri rasuivanju u samom postupku generiranja
uzoraka, dok je vrijeme izrana vrijednosti iz dobivenog skupa uzoraka zaneroari
(Slika 6.11).

Kada se informativhost grupe tma na temelju skupa uzoraka mo e smiti
problematinim to Sto se ishodi koji su malo vjerojatni podupu jako malenom
podskupu uzoraka. Kao primjer se mo e zamislitiinskod grupne pretrage za kojeg se
generira samo ukupno 4 uzorka od ukupno 100,000akao Zbog tako malog broja
generiranih uzoraka postoji velika mogwst pogreske pri rananju oekivanja ciljnog
izraza (npr. ako su 3 pozitivha primjeraeivanje ishoda je 3/4 = 0.75). M&im,
propagacija pogreSke na konaa iznos oekivane entropije je zanemariva jer se doprinos
o ekivanoj entropiji rauna tako da se entropija ciljnog izraEg pomno i sapy (pg =
4/100,000 = 0.00004). Stoga se mo e zakljsljede e:

kada je za neki ishogl jako malenpripadni podskup uzoraka tadai pogreSka u
ukupnoj o ekivanoj entropiji biti neznatna jer pg jako malen;

kada je za neki ishod jako velik pripadni skup uzoraka tada pogreska u
ukupnoj oekivanoj entropiji opet biti malena jer izraun biti proveden na
velikom broju uzoraka.

U slu ajevima kada su svi ishodi grupirane pretrage pbdjko vjerojatni, skup uzoraka
se dijeli na podskupove podjednake vek. Primjerice, ako jedna grupirana pretraga
ima 10 elementarnih pretraga sa po dva ishoda,ndkijgomogue 1024 ishoda grupirane
pretrage. Tada se skup od 100,000 uzoraka dijghodgednake podskupove od oko 100
uzoraka po podskupu. Ako korisnik nije zadovoljanosom tonoS u mora se poveti
ukupan broj generiranih uzoraka.
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Konkretne implementacijske zrgke kao Sto su vremena izwenja rasuivanja te
pogreSka uinjena pri rasuivanju detaljnije se razmatraju u poglavlju 6. Ndggsamog
koriStenja implementirane baze znanja potrebno ngplementirati i suelje prema
stvarnim podacima promatranog pacijenta kako bi ogeogoilo rasuivanje sa
konkretnim (i stvarnim) znajkama promatranog pacijenta.
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5 Uklju ivanje injeni nog znanja

U ovom poglavlju opisuje se formalizam koji je rgea za potrebe integracije stvarnih
zna ajki pacijenata iz medicinske baze podataka u groasuivanja. Osnovne znajke
formalizma i prva implementirana verzija nazvanalKBETL (engl. Knowledge Base
from Data Base — Extraction, Transformation and diog) predstavijena je u [41]. U
me uvremenu je sustav nadoges nesto slo enijim konstruktima i XML sintaksomjee
preimenovan uOwlMaper Implementirani sustav za integracijunjeni nog znanja
tako er je sastavni dio HEARTFAID platforme.

5.1 injeni no znanje u medicinskom okru enju

Zaklju ci doneSeni u sustavu za potporu pri obtlanju donose se na temelju
individualnih znaajki pojedinog pacijenta koje su predstavlene pada u bazi

podataka. Danas se u medicinskim institucijama @oda pacijentima redovito

pohranjuju u lokalnim bazama podataka. Stoga jezgradnji medicinskog sustava za
potporu pri odluivanju va no omoguiti pristup tim podacima u trenutku potrebe.

Termin injeni no znanje(engl. factual knowledge predstavlja injenice u sustavu za
potporu pri odluivanju na temelju kojih se donose zaktu U medicinskim primjenama
mo e se rei da je injeni no znanje u svom velikom dijelu predstavljeno paaacu
medicinskim bazama podataka.

U op em sluaju su medicinske baze podataka od institucijendtitucije po strukturi i
organizaciji znatno razlite jedna od druge. Drugim rijana, joS nije usvojen standard
po kojem bi se medicinski podaci u uniformnoj sturk pohranjivali u medicinskim
institucijama. Danas se ulau veliki napori u stardizaciju oblika medicinskih
podataka: krajnji cilj je ostvarenje uniformn@dektronskog registra pacijenatg@ngl.
electronic patient recoidi/ili njegove joS openitije inaice elektronskog zdravstvenog
registra (engl. electronic health recond[4][31]. S obzirom na postoje razli ite baze
podataka meu institucijama, postupak ekstrakcijgjeni nog znanja danas se nu no
implementira specifno od institucije do institucije.

Struktura ontologije u bazi znanja jersta i unaprijed definirana. Ontologija definira
medicinsko znanje na temelju kojega se donose wakljpri koriStenju sustava za
potporu pri odluivanju. Stoga postupak ukljivanja injeni nog znanja ne mo e
mijenjati postojeu strukturu ontologije nego joj samo dodavati nmstance, ostvarivati
neke relacije meu ve postojeim instancama te razmjestati odgovarajypodatkovne
vrijednosti u za to predvena mjesta u ontologiji.
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Okru enje u kojem se odvija ukljivanje injeni nog znanja prikazano je na Slici 5.1.
Dvije medicinske institucije koje ele koristiti stav za potporu pri odlivanju moraju
implementirati specifina preslikavanja iz relacijske baze podataka prentalogiji u
bazi znanja.

Slika 5.1 Postupak ukljivanja injeni og znanja specifan je za svaku pojedinu
medicinsku instituciju.

Sumarno gledano, mogu se izdvoijiti sljeideimbenici koji karakteriziraju problem
uklju ivanja injeni nog znanja u sustavu za potporu pri odanju:

Struktra ontologije zadana je unaprijed (izgmaom bazom znanja) i nije ju
mogu e procesom preslikavanja mijenjati.

Struktura relacijske baze podataka unutar jedneicimséte institucije takoer je
zadana unaprijed i nije je moguprocesom preslikavanja mijenjati.

Modeli relacijske baze podataka mogu se znatndkoadti od institucije do
institucije.

Struktura i ontologije i baze podataka mo e bitjenjana (unaprijeivana) kroz
vrijeme.

5.1.1 Medicinski podaci i relacijske baze podataka

Po eljna karakteristika modela podataka osim oseoWwmkcionalnosti pohranjivanja
podataka i efikasne implementacije jest da je i strukture kako bi bio jednostavan
za uporabu (postavljanje upita)esto se prije implementacije samog relacijskog rlaode
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koristi konceptualniER model (englentity-relationship za prikaz entiteta potrebnih u
modelu i relacija meu njima. Primjer ER dijagrama prikazan je na 3id.

Slika 5.2 Primjer ER konceptualnog modela podataka.

Kvadrati na slici definiraju entitete (npPatient, Baseline Evaluation, ECG Tyest
rombovi definiraju veze mel entitetima i kardinalitet veza (ngnasECGTe$ta elipse
definiraju svojstva entiteta (npPaientID, PatientName Osnovna prednost ovog modela
jest Sto je neSto pregledniji od relacijskog modelstovremeno se vrlo jednostavnim
transformacijama lako pretvara u relacijski modedgtaka primjenjiv u praksi.

Slika 5.3 Primjer relacijskog modela podataka.

Relacijski model podataka prikladan je za impleraeil sustava zasnovanog na
transakcijama. Primjer relacijskog modela dobivetiansformacijom prikazanog ER
modela prikazan je na Slici 5.3. Struktura podatak&lacijskom modelu definirana je
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tablicama (drugi nazivrelacijamg koje sadr e polja koja definiraju oblik pohranjan
podataka. Veze izme tablica realizirane su postojanjem kiwa (primarni, strani) dok
je kardinalitet veze izravna posljedica struktuglita i razmjestaja stranih kljava.

Postavljanjem upita na relacijsku bazu podataka_jSipbiva se odgovor koji je opet u
obliku tablice (relacije). Slika 5.4 prikazuje pyjen SQL upita i primjer rezultata koji se
njime dobiva.

Slika 5.4 Primjer SQL upita (lijevo) i odgovora adednog od baze podataka (desno).

5.1.2 Uklju ivanje injeni nog znanja u ontologiju

Kako bi sustav za donoSenje odluka mogao uzetizir skie trenutne znajke pojedinog
pacijenta zapisane u relacijskoj bazi podatakano je omoguiti transformaciju
podataka iz relacijske baze u ontoloSku struktuMa. taj se nan injeni no znanje
uklju uje u proces donoSenja odluke. Kako bi se to omitmgypotrebno je definirati
formalizam koji podatke dobivene SQL upitima smge8tprikladna mjesta u ontologiji.
Taj cilj ilustriran je slikom 5.5.

Slika 5.5. Prmjer formalizma koji preslikava podatikohvaene SQL upitom u strukturu
definiranu ontologijom.
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Lijeva strana slike prikazuje primjer formalizma jikge baziran na XML strukturi.
Klju no je primjetiti da se SQL upitom definiranom u samvrhu XML strukture izvlai
dio podataka iz baze podataka prikazan tablicomalegatim se dalje navedenim XML
elementima tono definira gdje e se u ontologiji razmjestiti dohvani podaci.
RazmjeStanje dohvanih podataka u ontoloStoj strukturi je i ilustvat prikazano na
desnoj strani slike.

5.1.3 Okru enje zadohvat injeni nog znanja

Slika 5.6 prikazuje na koji se na proces ukljuivanja injeni nog znanja uklapa u
ciklus zaklju ivanja u sustavu za potporu pri donoSenju odluked&doe do potrebe za
pokretanje sustava za potporu pri odlanju iz platforme se Salje zahtjev (engien}
jedinici preko definiranog selja (1-2). U realnom svijetu to se doganpr. kada lijenik
na svojem raunalu zatra i analizu nekog konkretnog pacijentatalvom scenariju sam
zahtjev nosi u sebi neke relevantne informacij@njerice identifikaciju promatranog
pacijenta, vrstu usluge koja se zahtjeva nsli

Slika 5.6. Slijed izvrSavanja akcija u jednom c#kaklju ivanja u sustavu za potporu pri
odlu ivanju.

U tom trenutku pokree se proces ukljuvanja injeni nog znanja u ontologiju (3-6). Pri
tome se samo preslikavanje obavlja ovisno o paramekoji su pristigli u generiranom
zahtjevu.

Nakon ukljuivanja injeni nog znanja pokre& se proces rasivanja (7-8), te se
dobiveni zakljuci (koji su opet zapisani u ontologiji) analizirajusalju preko swelja
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nazad na platformu (9-11). U tom trenutku Iij& na svojem zaslonu dobiva odgovor na
SVOj upit: rezultate sustava za potporu pri oghanju.

Iz opisanog scenarija je vidljivo da je preslikaganinjeni nog znanja proces koji se
u estalo ponavlja, izvrSava se prakiiu svakom ciklusu pozivanja sustava za potporu
pri odlu ivanju. Zbog toga sama implemetacija preslikavanga biti brza i prikladna
za izvrSavanje u trenutku potrebe.

5.2 OwlMapper — formalizam za preslikavanje injeni  nog
znanja

OwlMapper je formalizam za preslikavanjeinjeni nog znanja iz relacijske baze
podataka u OWL ontologiju. Realiziran je mahom memelju zahtjeva definiranih
okru enjem HEARTFAID platforme, ali je dovoljno opnit da mo e poslu iti i u drugim

primjenama. OwlMapper obavlja preslikavanje injeni nog znanja implementiranjem
sljede ih osnovnih funkcionalnosti:

Dohvat podataka — pomo SQL upita dohvgu se podaci iz baze podataka.

Uklju ivanje parametara preslikavanja — preslikavanjeizseSava ovisno o
parametrima koji mogu biti specifii za svaki pojedini ciklus.

Rje nik pojmova — za cekivati je da e se neki pojmovi u bazi podataka i
ontologiji oznaavati razliitim terminima. Stoga je korisno u procesu
preslikavanja omoguti i rje ni ke zamjene.

Razmijestanje podataka u ontologiji — doles@e vrijednosti potrebno je smjestiti
na odgovarajle mjesto u ontologiji.

5.2.1 Slijed preslikavanja

Program napisan QwlMapperjeziku sastoji se od niza naredbi od kojih sved@r &
Jedan SQL upit i
Niz ontoloSkih tvrdniji.

Slika 5.7 prikazuje slijed kojim se izvrSava jedDaiMappernaredba. Prije izvrSavanja
SQL upit se prilagoava prema parametrima preslikavanja i prema dafioeim rije niku.
Pomo u tako dobivenog SQL upita dohwgu se podaci iz baze podataka u obliku tablice
u kojem svaki redak predstavlja jedzapis OntoloSke tvrdnje se taker prilago avaju
ovisno o parametrima preslikavanja i o rjiku te se izvrSavaju jedna po jedna za svaki
zapis dohvaene tablice zasebno. Prilikom izvrSavanja ontolodkirdnji u onologiji se
stvaraju nove instance, ostvaruju relacije izmeve postojeih instanci i smjestaju
podatkovne vrijednosti u predwina mjesta.
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Slika 5.7. 1zvrSavanje jedne naredbe preslikave®(al upit i ontoloSke tvrdnje se
prilago avaju ovisno o parametrima preslikavanja i defimna rje niku.

Kako OwlMapperkoristi XML sintaksu, njegova se struktura mo €fidgati jednim od
postojeih oblika formatiranja XML datoteka. U konkretnojmplementaciji za
specifikaciju sintakse koristen je DTD (en@@ocument Type Definitign no jednako
dobra bila bi i bilo koja druga shema (nNEML Schempa

5.2.2 Reference na ontologiju

Definicija sintakse jedne naredbe mapiranja prikaza sljedeim DTD izrazima:

<! ELEMENTmapping (sql, onto+)>

<! ELEMENTonto (glossary?, cls, instance, branch*)>
<! ELEMENTbranch (property, onto+)>

<! ELEMENTsql ( #PCDATA>

<! ELEMENTcIs ( #PCDATA>

<! ELEMENTinstance ( #PCDATA>

<! ELEMENTproperty ( #PCDATA>

U prvoj liniji definirano je da se jedna naredbapmnanja (elementapping sastoji od
to no jednog SQL upita (elemest)) te jedne ili viSe ontoloSkih trvdnji (elemeointo).
Svaka ontoloSka tvrdnja definira t@ jednu ontoloSku instancu ponoo elemenata
instancei cls koji predstavljaju ime referencirane instanceaski u kojoj se ona nalazi
respektivno. Poma: elementaonto mogu se definirati nove ili refrencirati v@ostojee
instance u ontologiji:
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<onto >

< cls >Characteristic</ cls >
<instance >LowLVEF</instance >
</ onto >

Elementbranch omoguava stvaranje relacija izme instanci u ontologiji. Primjerice,

mogu e je definirati neke karakteristike pacijenta:

<onto >
< cls >Patient</ cls >
<instance >patient_308</ instance >
< branch >
< property >hasCharacteristic</ property >
< onto >
< cls >Characteristic</ cls >
< instance >LowLVEF</instance >
</ onto >
< onto >
< cls >Characteristic</ cls >
< instance >NormalSBP</ instance >
</ onto >
</ branch >
</ onto >

Kako su elementonto i branch definirani rekurzivno pomai njih mogue je definirati
proizvoljno duboku strukturu ontoloSkih instanci gaoizvoljno velikim stupnjem

grananja na svakoj razini.

5.2.3 Razmijestanje vrijednosti iz baze podataka

Elementsgl sadri SQL upit koji ita podatke iz baze podataka. Rtane podatke
potrebno je smjestiti na odgovaragumjesta u definiranoj ontoloSkoj strukturi. To se
omogu ava referenciranjem na ime stupca dobivenog SQlooppomou znaka ‘I
Sliedei primjer ilustrira dohvat podataka iz baze i raggtgnje dobivenih vrijednosti u

ontoloSku strukturu:
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<sgl >
SELECT
Patient ID , Name, LVEF, Heart rate as HR
FROM
</ sql >
<onto >
<cls >Patient</ cls >
< instance >patient_ [[Patient ID] </ instance >
< branch >
< property >hasLVEF</ property >
< onto >
< cls >Float</ cls >
< instance >![LVEF] </instance >
</ onto >
</ branch >
</ onto >

U elementusql napisan je SQL upit koji izvrSavanjem doh&atablicu s podacima
(primjer prikazan na slici 5.4). OntoloSka tvrdjpisanaonto elementom izvrSava s&
svaki pojedini zapisi dohvaenoj tablici, i to na nan da se pomas znaka ‘' i uglatih
zagrada referencira na imena stupaca u SQL upna(eni crvenom bojom).

5.2.4 Rje nik

Rje ni ke zamjene se definiraju elementgissary Na svakoj razini grananja mog
je zasebno definirati jednu instancu ni&a. Sintaksa rjeika definirana je na sljede
na in:

<! ELEMENTglossary (item*)>

<! ELEMENTtem (#PCDATA>

<! ATTLIST item source CDATA™>
<! ATTLIST item target CDATA™>

Jedan rjenik se sastoji od niza rjai kih zamjena nazvanilitem Svaka rjeni ka
zamjena ima naznanu rije koja se zamjenjujesburce i rije kojom se zamjenjuje
(targe). Reference na rjaik se uvode poma znaka ‘@’ i uglatih zagrada. Sljede
primjer ilustrira uporabu rjai kih zamjena:
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<onto >
< glossary >
< item source ="PAS" target ="SBP">
< item source ="PAD" target ="DBP">
</ glossary >

< cls >Characteristic</ cls >
<instance >Normal @[PAD]</ instance >
</ onto >

lako je navedeni primjer uporabe jednostavan i akfpmoj uporabi beskoristan,
pokazuje se da se pomo rje nikih zamjena mogu elegantno implementirati mnogo
kompleksnija i u praksi veoma korisna preslikavanja

5.2.5 Promjenjivi parametri preslikavanja

Preslikavanja je moge obavljati ovisno o trenutno aktivhim parametrsngtava. Na taj
nain se omoguavaju specijalizirana preslikavanja ovisno o situadrimjerice,
preslikavanja je esto potrebno obaviti samo za jednog, trenutno pt@nog pacijenta.

injenica da se trenutno promatra samo neki konkrpéeijent se prosljelje sustavu za
preslikavanje preko vrijednosti parametra (npr. apaatar ID=10005). U naredbi
mapiranja ovaj se parametar postavlja na proizgolnjesto u programu; u ovom
konkretnom sluaju unutar SQL upita. Referenciranje na neki kotatreparametar
naznaava se oznakom ‘$’ i uglatim zagradama.

<sgl >

SELECT

Patient_ID, Name, LVEF, Heart_rate as HR
FROM
WHERE.
ANDPatient.Patient_ID = $[ID]

</ sql >
<onto >

< cls >Patient</ cls >
<instance >patient_ $[ID] </instance >
< branch >

SQL upit se prije izvoenja transformira zamjenom parametara i tek nakga slijedi
izvo enje upita. Na ovaj n&n e se iz baze podataka dohvatiti samo podaci koji su
specifi ni za promatranog pacijenta. Shodno tome, sva {@ravilpreslikavanja bite
specifi na za trenutno prmatranog pacijenta.
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5.2.6 Program: niz preslikavanja

Na koncu, potrebno je definirati da §€&wlMapper program sastoji od niza naredbi
preslikavanja. To se pomo DTD sintakse definira na sljedena in:

<! ELEMENTprogram (glossary?, mapping+) >

Osim samog niza naredbi moguje (opcionalno) unutar programa definirati i
koji vrijedi na globalnoj razini.

5.2.7 Konfiguracija sustava

Sustav za ukljuvanje injeni nog znanja potrebno je usmijeriti na konkretnu imstia
baze podataka na kojoj se radi. Konfiguracijskatkia sustava ima sljedeblik:

149.156.12.29/heartfaid?port=3306&user=mprcela&pass worg=rrrrkkrx
WebHeartfaid.xml
WebHeartfaidData.xml

Prva linija konfiguracijske datoteke sadri sve ptkke relevantne za spajanje na bazu
podataka: IP adresu baze podataka, ime sheme &ojaferencira, port na kojem se
osluSkuju spajanja na bazu, te kori&oi ime i zaporka korisnika. U sljeden linijjama
konfiguracijske datoteke slijede imena XML datotek&ojima se nalazewlMapper
programi koji specificiraju konkretne implementaqggreslikavanjainjeni nog znanja.

5.3 Primjer uklju ivanja injeni nog znanja

U ovom odjeliku je kao ogledni primjer prikazanauktura podataka u bazi podataka
HEARTFAID platforme. Na temelju iste prikazano jenekoliko konkretnih primjera
preslikavanja implementiranih u HEARTFAID platformi

5.3.1 Korisni ko su elje HEARTFAID platforme

Podaci koji se koriste u HEARTFAID platformi su @tfane medicinskih eksperata
(medicinskih partnera na projektu) definirani uikblformulara za praenje pacijenata sa
sr anim zatajenjemRF, engl. Case Report Forin CRF formulari su uobajeni u
medicinskoj praksi za pranje stanja pacijenta, nag e na klini kim studijama ali i u
mnogim drugim primjenama.

Na temelju CRF-a izgr&no je i raunalno suelje za medicinske eksperte preko kojega
se unose podaci o pojedinim pacijentima. Pri tomg@gdatke mogwe unositi runo,
automatskim oitavanjem direktno sa nekih mjernih uega (medicinske opreme) ili
ra unalnom obradom signala i slike.
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Slika 5.8. Korisniko su elje HEARTFAID platforme za runi unos podataka.

Slika 5.8 prikazuje swelije za unos podataka u internet pregledniku. Ma jsl aktivha
stranica za unos laboratorijski podataka pri pryamsjetu nekog pacijenta (englaseline
evaluation). U izborniku na desnoj strani slja mogue je odabrati medicinsku pretragu
koju promatrani pacijent upravo obavlja.

5.3.2 Relacijski model: HEARTFAID eCRF

Na temelju strukture CRF-a izgmen je relacijski model podataka koji se koristi za
pohranu podataka na HEARTFAID platformi. Pojednelggai ER model
implementirane baze podataka prikazan je na Sl@i Slika prikazuje samo entitete
definirane u modelu, a djelonmo i veze meu entitetma te njihove kardinalitete. Polja
pojedinog entiteta su radi jednostavnosti prikadstranjena iz modela.
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Slika 5.9. Pojednostavlieni ER model HEARTFAID bawalataka za pohranjivanje
podataka sakupljnih eCRF sljem.
Neki od klju nih koncepata prikazani na slici su:

Patient — pohranjuje osnovne podatke o pacijentu, mahoentifikacijske
prirode,

Form— svaki posijet lijeniku se u bazi podataka registrira jednom formom.

Question— medicinski podaci u formi se pohranjuju kao odgowa pitanja pri
emu svako pitanje ima svoj identifikator. Pitanja srganizirana u grupe i
podgrupe pitanjaGroup), koje se nalaze na stranicarRage forme.

Kako bi se dohvatio neki odreni podatak (npr. ritam otkucaja na EKG-u) za nekog
konkretnog pacijenta potrebno je znati ID promattapacijenta i ID tra enog pitanja te
povezati ova dva podatka preko tablica forme, pdfaanice.

5.3.3 Primjeri preslikavanja

U prvom primjeru preslikavanja se iz baze podatatggu podaci koji pripadaju nekom
konkretnom pacijentu te se zatim korigtéefinirane zamjene transformiraju u ontoloske
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instance i organiziraju u ontoloSku strukturu. dedilazni parametar programu je
PAT_ID koji nosi identifikaciju trenutno promatrag@acijenta.

<sgl >
select
guestion.skey, question.svalue
from
patient, form, page, question, pages_questions as pq
where
patient.id = form.patient_id
and form.id = page.form_id
and page.id = pg.page_id
and pg.question_id = quest.id
and patient.id = $[PAT_ID]
</ sql >
<onto >
< glossary >

< item source ="hfcrf 9 3==1" target ="QwavesAbnormal" />
< item source ="hfcrf 9 3==0" target ="QwavesNormal" />
< item source ="hfcrf 8 8==1" target ="FatiguePresent" />
< item source ="hfcrf_8 8==0" target ="FatigueAbsent" />

</ glossary >
< cls >Patient</ cls >
<instance >patient_ $[PAT_ID] </instance >

< branch >
< property >hasCharacteristic</ property >
< onto >
< cls >Characteristic</ cls >
< instance >@J![skey]==![svalue]] </ instance >
</ onto >
</ branch >
</ onto >

Tablica 5.1. Primjer rezultata koji se doh&e5QL upitom.

skey (identifikator pitanjg svalue(odgovor na pitanje

hfcrf_ 1 1 1
hfcrf_1_2 46
hfcrf_8_8 0
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Kako bi se dokulo zna enje ovih naredbi potrebno je prvo pogledati kakgleda
rezultat koji se dobiva SQL naredbom. Primjer dokeweg rezultata prikazan je u
Tablici 5.1.

Klju na linija u prikazanom preslikavanju je linija 28.njoj se kombiniraju rjeni ke
zamjene i referenciranje na podatke dolkve SQL naredbom. Prilikom izvenja
programa promatra se zapis po zapis doéwe tablice. Kod prvog zapisa se u liniji 28
programa jednostavnim zamjenama izvrSava transfojanapisana Slikom 5.10.

Slika 5.10. Uzastopnim transformacijama u izrazlazicse do konanog rezultata.

U ovom trenutku pokuSava se obaviti i e ka zamjena prema dobivenom nizu u
uglatim zagradama. S obzirom da takva mjeka zamjena nije definirana u ryaku
programa dobiveni se redak zanemaruje i iame se nastavlja slieden redkom
tablice. Slian scenarij doga se i za drugi redak tablice (redak se zanemanlgg
nepostojee rje ni ke zamjene).

Tek kod treeg redka tablice doga se uspjeSna rjgi ka zamjena te se ulazni niz
zamjenjuje nizonfratigueAbsentRezultantni XML kod je sljede

<cls >Patient</ cls >
<instance >patient_10005</ instance >
<branch >
< property >hasCharacteristic</ property >
< onto >
< cls >Characteristic</ cls >
< instance >FatigueAbsent</ instance >
</ onto >
</ branch >

Na ovaj nain se konkretnoj instanci pacijenta u ontologijidgelila injenica da ne
postoji problem sa bezrazlo nim umorontatigueAbsent Ovaj se zakljuak u
ontologiju unio na temelju stvarnih podataka kojiaktualni u bazi podataka. Dodatnim
proSirivanjem rjenika se u ovom konkretnom primjeru mo e na istiingreslikati velik
broj zna ajki pacijenta samo jednim upitom u bazu podataka.

U drugom primjeru ukljuivanja injeni nog znanja demonstrira se preslikavanje
podatkovnih vrijednosti iz baze podataka u ontglogNa slici 5.5 prikazan je primjer
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ontoloSke strukture po kojoj se trenutno promatmargacijentu dodjeljuju podatkovne

vrijednosti.

<glossary >

< item source ="hfcrf 1 2" target
<item source ="cls_EA" target
<item source ="instance_EA" target
< item source ="property EA" target

</ glossary >
<cls >Patient</ cls >

<instance >patient_ $[PAT_ID] </instance >

="EA" />
="Echo_data" />

="Echo_data_instance" />
="E_A ratio" />

</ instance >

</ property >

</ instance >

<branch >
< property >hasData</ property >
<onto >
< cls >@[cls_@[![skey]]] </cls >
< instance >@][instance_ @['[skey]]]
< branch >
< property >@][property_@][![skey]]]
< onto >
< cls >Float</ cls >
< instance >l[svalue]
</ onto >
</ branch >
</ onto >
</ branch >

Ovaj primjer je vrlo ilustrativan jer pokazuje kalse svaki podatak uredno smjesta na
svoje mjesto koristeé isti owlMapper kod preslikavanja. To se postie koriStenjem
uzastopnih rjeni kih zamjena. Slika 5.11 prikazuje na koji se inanizom izmjena
izra unava ime klaseHcho data u koju se smjeStaju podaciitani Ehokardiografijom

(linija 12).

Slika 5.11. Slijed transformacija pri otkrivanjuema klase za smjeStanjetanog

podatka.
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Sli no se transformiraju i izrazi za ime instance f@irli3) i ime svojstva (linija 15) te se
na taj nain otkriva potpuna informacija o lokaciji u ontolggna koju je potrebno
zapisati oitanu vrijednost E/A omjera.

U sljedeem retku dohvaene tablice podataka mo e se nalaziti neki drugdgtek,
primjerice brzina otkucaja sanog ritma oitana na EKG-u. Taje se podatak taker
razmjestiti na prikladno mjesto pomo istog koda, samo uz dodavanje nekoliko
potrebnih rjeni kih zamjena:

<item source ="hfcrf 6 5" target ="HR"/>
<item source ="cls_HR" target ="ECG_data" />
<item source ="instance HR" target ="ECG_data_instance" />

<item source ="property HR" target ="Heart_rate" />

Shodno tome, kako bi se postiglo potpuno preslikpv@odataka iz baze u ontologiju
potrebno je dalje definirati adekvatne ne ke zamjene za sve postagepodatke u bazi
podatka.

5.4 Diskretizacija podatkovnih vrijednosti

Podatkovne vrijednosti prdane iz baze podataka nisu prikladne za koriStanje
predlo enoj metodologiji s obzirom da i deskriptavnlogika i Bayesove mre e
podrazumijevaju koriStenje iskljivo nominalnih vrijednosti varijabli. Stoga je nwn
podatkovne vrijednosti diskretizirati s obzirom neke unaprijed definirane referentne
intervale. Time se obavlja dodadtna obradgeni nog znanja prije samog postupka
rasu ivanja u integriranom sustavu.

Intervali diskretizacije definirani su u prvom redobi ajenom medicinskom praksom
(npr. referentni interval za razinu crvenih krvisitanica u analizi krvi za osobe enskog
spola je 3.8-5.2 T/l) a u nekim se sjevima procjenjuju i po subjektivnom osjgu
medicinskog eksperta (primjerice definiraju se graru godinama za mla pacijente,
pacijente u srednjoj dobi i starije pacijente).

Ove je intervale moge definirati u postupku integracijenjeni nog znanja prikladnim
koriStenjem SQL naredbi. Matim, pokazuje se da postoji mnogo elegantnijeengs
pomo u kojega se diskretizacija podatkovnih vrijedngsenese u proces rasvanja.
Pri tome se referentne granice intervala pojedmjérenja definiraju unutar ontologije.
Ovakvo rjeSenje je mnogo jednostavnije za rukovarge eventualne popravke a osim
toga dojam je i da viSe pristaje duhu izgradnjecharanja.

S obzirom da OWL jezik ne podr ava manipulaciju ptdavnim vrijednostima, uvodi se
proSirenje baze znanja SWRL pravilima. SWRL (eSgimantic Web Rule Language
jezik koji se temelji na kombinaciji OWL-DL i OWL4te ontoloSkih jezika sa RuleML
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jezikom (engl.Rule Markup Language Jezik je nastao u nastojanju da se OWL jezik
nadogradi sa semantikom produkcijskih pravila. SWRtavila slijede uobgjenu
sintaksu produkcijskih pravila (uvjet i posljedicajobi ajenu semantiku produkcijskih
pravila (kada je uvjet istinit prihnva se da je i posljedica istinita).

Slika 5.12. Interval za normalnu razinu E/A omjdedinira se postavljanjem granica
intervala (0.85-1.65).

Slika 5.12 prikazuje na koji se na za odreenu karakteristiku pacijenta mogu definirati
referentne granice intervala. Kada se za sve iostama isti nain definiraju granice
intervala, mo e se napisati jedinstveno pravilo ekog promatranu instancu dodijeliti
promatranom pacijentu kao karakterisitku.

Struktura ontologije koja omoguje diskretizaciju podatakovnih vrijednosti SWRL
pravilima prikazana je na Slici 5.13. Instanci jpaatia Pero) se u postupku ukljuvanja
injeni nog znanja prilikom preslikavanja jednog podatkge(enja) iz baze podataka
dodijele dvije injenice:
vrijednost mjerenog podatka i
jedinica mjerenog podatka.

U primjeru na Slici 5.13 pacijenteeroizmjerena je vrijednost kalija u krvi koja iznd@i

u mjernim jedinicama mg/dl. Ta dva podatka dodjaljise pacijentu prilikom
uklju ivanja injeni nog znanja. Kako bi se pritana jedinica pretvorila u referentnu
jedinicu (mmol/l) iznos se pomno i sa faktorom 062bpohrani u poljenormedValue
Zatim se provjerava pripada li dobivena vrijednasbznaeni interval (3.5-5.0); ako
pripada pacijentu se dodjeljuje karakteristilRotassiumNormal.Na sli an nain
definirani su i intervali za nisku i visoku razikalija u krvi.
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Slika 5.13. Struktura ontologije koja omogwa diskretizaciju podatkovnih vrijednosti
pomo u SWRL pravila.

Za opisani proces diskretizacije potrebno je dedindva SWRL pravila:
pravilo za pretvorbu u referentne jedinice,
pravilo za provjeru intervala.

Konkretna definicija ovih pravila prikazana je nigis5.14. Prvo pravilo mno i proitanu
vrijednost sa definiranim faktorom kako bi se dabilormirana vrijednost dganja.
Drugo pravilo provjerava da li je normirana vrij@sh unutar definiranog intervala te
sukladno tome dodjeljuje prikladnu karakteristikacgpentu.

=T
Mame | Comment
Hame

checking-intervalz-unizex

SWHL Rule

Patierd{7pat) »
hazDatal 7pad, Tdata) ~
normedyalee( Tdata, Tval) A

unitz{ Tdata, Fun) A
rmesasureF or] Tun, Targel) A
begin®/aluel Harget, Theg) A
end'alue Marget, Tend) A

swriby greater ThanCrEgquall fwal, Theg) A
swribilessThan 7val, Tend)

- hasCharacteristic] Tpat, Target)

me Fip BEE v
®oA = ) [ ]+

Slika 5.14. Diskretizacija svih podatkovnih vrijexhti u sustavu obavlja se sa samo dva
SWRL pravila.
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PoteSkoa nastaje kada su intervali diskretizacije defmitgz dodatne uvjete. Primjerice,
normalna razina crvenih krvnih zrnaca u krvi posel definirana za muskarce i za
ene. Taj problem se mo e rijeSiti tako da se ualogiji hapiSu odvojeno vrijednosti
granica intervala za ene i za muSkarce. Kako Bkiditizacija i u tom slwaju ispravno
funkcionirala potrebno je napisati dodatna SWRLvaakoja e znati oitati vrijednosti
granica intervala na za to predenim mjestima.

Koristenje SWRL pravila u sustavu nosi i hekolikexostataka:

Potreban je dodatni alat za ras@nje (alat za izvoenje produkcijskih pravila —
CLIPS ili Jess),

Izvo enje pravila dodatno troSi vrijeme pri rastanju,
Napisana pravila su nepregledna (koriStenje vdrii@h).

U prakti noj se primjeni pokazuje da navedeni nedostatcpmeglstavljaju znajnije
poteSkoe. Alat CLIPS je u potpunosti slobodan za kori&empk je Jess komercijalan
proizvod ali je dostupan za koriStenje u akademsagdnici. Vrijeme izvoenja se
uistinu produljuje, ali je to produljenje neznatnocodnosu na vrijeme koje zahtijevaju
ostale komponente upotrijebljene u sustavu (SliKELYs Osvrt na vremena izvenja
pojedinih komponenti u sustavu je dan u poglavlju 6

Na koncu, ostaje joS poteSko Sto su SWRL pravila sama po sebi nepregledna i
neintuitivna. Meutim, kao $to smo vidjeli u prikazanom primjerucijelom sustavu je
broj pravila koji se koristi jako malen (2 do 1(apila), a jednom napisana pravila nije
potrebno uestalo mijenjati. Stoga se doista mo eiréa ni nepreglednost SWRL pravila
ne predstavlja znajniju poteSkou.

Kako su se navedeni nedostaci pravila pokazali pséiima, a s obzirom na korisnost
SWRL pravila, mo e se zakljuti da je uvoenje SWRL pravila u sustav za potrebe
diskretizacije podatkovnih vrijednosti uistinu razoo i opravdano.
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6 Vrednovanje funkcionalninh zna  ajki

U ovom se poglavlju opisuje jedan scenarij korigtesustava za potporu pri odivanju
koji koristi prikaz znanja temeljen na integradptologija i Bayesovih mre a. Zatim se
analiziraju neke funkcionalne zrake sustava priemu se fokus stavlja na potrebna
vremena izvoenja i pogreSku pri rasivanju u ovisnosti o nekim odabranim
karakteristikama i postavkama sustava.

Ovdje valja naglasiti da je u slu benoj verziji HRAFAID platforme ukljuena
ontologija (opisno znanje), produkcijska pravilkdige koje se izvrSavaju), sustav za
ispis poruka i objasSnjenja doneSenih zaldka na korisnko suelje, te sustav za
ekstrakciju injeni nog znanjaqwlMappe). Kako je metodologija integracije ontologija
i Bayesovim mre ama nastala neSto kasnije (pred prajekta) nije bilo mogunosti
integrirati je u slu benu verziju platforme. Unatdome, razvijena je sva potrebna
programska podrSka za implementaciju ove metodelagHEARTFAID platformu. U
ovom se poglavlju stoga opisuje samo neslu beniqtip baze znanja i korisrkog
su elja kako bi se stekao dojam na koji seimano e iskoristiti predlo ena metodologija.

Slika 6.1. Poetna stranica HEARTFAID platforme omogue prijavu lije nika u sustav.
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6.1 Korisni ko su elje: primjer koriStenja sustava za podrsSku
pri odlu ivanju

U ovom odjeljku se opisuje jedan primjer koriStesjgstava za potporu pri odlvanju
koji se temelji na integraciji ontologija i Bayesbwmre a. Pri tome je naglasak stavljen
na samo korisnko suelje kako bi se daralo na koji nain lije nici mogu Kkoristiti
sustav.

HEARTFAID platformi pristupa se koriStenjem intetngreglednika. Pcetna stranica
sustava slui za autentikaciju lijaika i njegovu prijavu u sustav. Slika 6.1 prikazuj
po etnu stranicu platforme.

Slika 6.2. Pretraga pacijenata po osobnim podacima.
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Slika 6.2 prikazuje swelje za pretragu baze pacijenata na HEARTFAID ofatf. Sa
lijeve strane se nalazi glavni iznornik gdje seewednovne usluge platforme. U primjeru
na slici otvoren je i podizbornik “Patient records’kojem se omoguwje unos podataka
za potpuno novog pacijenta te pretraga geidentiranih pacijenata. Kako je odabrana
opcija “Search for patient” u sredini stranice ngéeazni kriteriji za pretragu pacijenata:
ID, ime i prezime, datum renja i spol. Kada se prora i odabere eljeni pacijent
lije niku se nudi izbornik prikazan slikom 6.3.

; c)
=
7

72’,110

Electronic Health Record
Web Based Management Tool

® Patient Records September 1, 2009 Patient: Vito Gattuso Welcome stelos  (Logout)

Search for patient

Genversl patient enrol e-case IA = assignichange 4 I assign/change

Report Form £ Services Monitoring Resources
ECASE report form B
Vito Gattuso | Vito Gattuso Vito Gattuso

m DS Services
m Monitoring

= Medical Data

Repository

m SMS Dispatching

Y

m KD Services

h*\ E——

o patiert  General patient enrol  ECASE report Care Assign / Change D55 5 ources Report Repository Generme SMS

Slika 6.3. Kada je odabran konkretan pacijent ptata nudi lije niku niz usluga od
kojih su najva nije prikazane kao kratice na sre@krana.

Slika 6.3 prikazuje izbor koji se nudi lijpiku po odabiru konkretne instance pacijenta.
Potpuni pregled mogmosti platforme je dostupan preko glavnog izbornilkk se u
sredini ekrana nude kratice za neke od etajh i/ili najva nijih akcija. Ve u ovom
trenutku mogue je pokrenuti sustav za potporu pri odkanju odabirom opcije
“Hospital care” na sredini ekrana. Pretpostavimovam trenutku da lijenik prvo el
pregledati povijesne podatke ili unijeti nova zagga o pacijentu. Odabirom prve kratice
(gore lijevo) dobiva se pregled ranije uneSenih gbakia koji su zabilje eni u bazi
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podataka. Lijenik tada ima moguwost pregledavanja povijesnih podataka (svih
prethodono obavljenih posjeta) te unosa podatak@yvgposiet.

Slika 6.4 prikazje unos podataka za novi posjet.ddanoj strani slike je ponan niz
aktivnosti koji se mogu obaviti tokom ovog jednogsfeta. Lijenik ima mogunost
odabira aktivnosti i unosa podataka vezanih za m@ehabaktivnost. U primjeru na slici
odabrana je aktivnost “Other history” te lijgk ima mogunost unoSenja povijesnih
podataka pacijenta, npr. prisutnost dijabetesghlpnaa sa Stitnjaom, zatajenja bubrega,
itd. Sli na situacija je prikazana ranije na slici 5.8 gsgeprikazuje unos podataka pri
laboratorijskim pretragama.

Slika 6.4. Unos povijesnih podataka u sustav mthkpregleda pacijenta.

Kada su uneSeni i pohranjeni izmjereni (trenutnetaloni) podaci moge je pokrenuti
sustav za potporu pri odliyanju. Ta je opcija dostupna u glavnom izbornikaoKDS
services” te odabirom pod-opcije “Hospital care’ada zavrSi proces rasuanja
korisniku se prika u rezultati rastvanja kao niz koncepata i pripadnih vjerojatnosti.
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Slika 6.5. Rezultat rasivanja pri dijagnozi sranog zatajenja.

Slika 6.5 prikazuje primjer rezultata koje dobivj Inik. Crvenom bojom oznani su
koncepti kojima je vjerojatnost preko 50% (zelenispod 50%). Rezultati pokazuju da
promatrani pacijent ima dijastokio sr ano zatajenje s ekivanjem od 6%. Ako lijenik

eli dalje razmotriti mogunost dijastolikog sranog zatajenja on mo e pogledati koji su
u tom pogledu najinformativniji testovi koji se mogbaviti. Lijevim klikom miSa na
pojam “Diastolic Heart Failure” ispod pojma se otvase niz testova i pripadnih
informativnosti kao 5to je prikazano na slici 6.6.

Slika 6.6. Informativnost testova koji se mogu abavobzirom na odabrani ciljni pojam
dijastoli kog sranog zatajenja.

U ovom trenutnku lijenika mo e zanimati i koje su pod-pretrage kipe u pojedinim
pretragama (s obzirom na promatranog pacijentggvim klikom miSa na slicu koja
ilustrira informativnost pojma otvara se dodatnidpiz pojmova sa pripadajim
informativnostima kako je prikazano na Slici 6.7.
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Slika 6.7. Informativnost pojmova se mo e pregleatapo strukturi koja je definirana
ontologijom.

Mogu e je i paralelno gledati informativnosti za viS§nin pojmova odjednom. Ta je
opcija prikazana na Slici 6.8. Slika prikazuje palemn pregled informativnosti testova za
dva odabrana pojma: sistdp i dijastoli ko sr ano zatajenje.

Slika 6.8. Paralelan pregled informativnosti zaiélabranih ciljnih pojmova.

Sada lilenik moe odabrati i neki manji podskup testova kapju se ine
najinformativniji i paralelno ih usporediti. Lijem klikom na tekst pojedine pretrage se
sa desne strane otvara njezin sumarni pregled jatamprikazano na desnoj strani Slike
6.9.
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Slika 6.9. Sa desne strane prozora megda dobiti sumarni pregled informativnosti
odabranih dijagnostkih pretraga.

S obzirom na sumarne preglede Ik mo e zaklju iti koji mu se dijagnostki test ini
najprikaldniji za obaviti. Nakon odluke o obavljanghokradiografije i/ili fizikog
pregleda pacijenta te nakon prikuplienih novih sauga (podataka) o pacijentu (rum
unoSenjem podataka na fikkom pregledu ili automatskom ekstrakcijom zam@i na
ehokradiografiji) lijenik mo e ponovno pokrenuti sustav za potporu priuoganju i

vidjeti koja su nova cekivanja ciljnin koncepata te koje su pripadne rinfativhosti
pojedinih pretraga.

6.2 Okru enje sustava

Predvi eni slijed izvrSavanja akcija unutar jednog ciklusasustavu za potporu pri
odlu ivanju prikazan je Slikom 6.10. Akcije su orgarazie u funkcionalne cjeline i pod-
cjeline. U jednom ciklusu izvaenja uitavaju se ontologija i Bayesova mre a,itavaju
se podaci iz baze podataka speaifiza promatranog pacijenta, pokeese proces
rasu ivanja, pripremaju se poruke na osnovu dobivenikljzaaka te se dostavljaju
korisniku na interaktivno selje u internet pregledniku.
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Slika 6.10. Slijed izvoenja akcija u sustavu koji koristi prikaz znanjemé&din na
integraciji ontologija i Bayesovih mre a.

U samom procesu raswanja izdvojene suetiri cjeline: obrada podatkovnih vrijednosti,
povezivanje ontologije i Bayesove mre e, generieasfupa uzoraka, te na koncu izra
vrijednosti koji obuhvaa raunanje oekivanja ciljnin koncepata i rananje
informativnosti svake definirane pretrage za swlkii koncept.

Konkretna implementacija svih navedenih aktivhosdlizirana je u programskom jeziku
Java pri emu se korisnke internet stranice generiraju na serverskoj sfgamo u JSP
jezika (engl. Java Server Pages Rezultirajua internet stranica generirana je u
JavaScriptieziku kako bi se ostvarilo interaktivno glje sa korisnikom sustava prilikom
pregledavanja rezultata.

6.3 Vremenaizvo enja

O ekivana vremena izvenja aktivnosti prikazanih na Slici 6.10 nasobno se znajno
razlikuju. Ve i samo uitavanje ontologije mo e trajati znajno dugo (npr, ontologija
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koja broji oko 100 klasa, 300 instanci i 20 svojsta itava se u intervalu od 5 do 10
sekundi), dok s druge strane priprema poruka za isp ekran traje zanemarivo kratko
(red veli ine milisekunde).

Kako bi se dobio op osjeaj o oekivanom trajanju pojedine akcije na Slici 6.11
prikazan je graf koji daje priblian omjer trajanjakcija prilikom jednog cilkusa
izZvo enja sustava za potporu pri oditanju. Dakako, izgled ovog grafa zm@gno ovisi o
odabranim parametrima sustava.

Slika 6.11. Oekivana vremena izvenja.

Iz slike se vidi da najznajnije dijelove vremena pri izv@nju nose generiranje uzoraka,
u itavanje ontologije, rainanje oekivanja i informativnosti te obrada podatkovnih
vrijednosti, dok ostale akcije zahtjevaju zanen@amalen udio u vremenu izvenja.

Sva mjenjenja opisana u nastavku ovog odjeljka lgdv@ar su koriste jedno serversko
ra unalo sa AMD 64-bitnim procesorom Opteron Dual-Coaz4 GB RAM-a.

6.3.1 Vrijeme generiranja uzoraka

Vrijeme generiranja uzoraka linearno je ovisno ojlbrgeneriranih uzoraka. Vrijeme
generiranjgednog uzorka linearno ovisi o0 samoj vahi uzorka koja je pak direktno
definirana brojem vorova u Bayesovoj mre i. Linearnost ovih zavisnastsplicitno je
vidljiva je iz same definicije algoritma uzorkovariayesove mre e.

U realnoj primjeni postupak generiranja uzorakatonénearnosti traje znajno dugo.
Kako bi se dobio osj@j koliko realno traje generiranje uzoraka priklade provesti
prakti na mjerenja. Mjerenja na Slici 6.12 provedena sark@avanjem pomau maximum
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likelihood samplingalgoritma na mre ama koje su sadr avale ukupno 30,1 55
vorova. Eksperimentalni podaci premakivanjima pokazuju linearne zavisnosti me
promatranim parametrima.

Kao Sto je prikazano na Slici 6.11, vrileme geratja uzoraka uzima najvise vremena u
ciklusu izvo enja sustava za potporu pri oditanju. S obzirom da ono izravno utgei

na to nost pri rasuivanju biti e od iznimne va nosti broj uzoraka pravilno prilaiijo
potrebama sustava.

16 -

Porast broja ¢vorova

A 55 ¢vorova
14 4 Bayesove mreze -~

12 1

10 -

_m 40 cvorova

30 cvorova

vrijeme (s)
oo

5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

broj uzoraka

Slika 6.12. Vrijeme generiranja uzoraka linearnesioMo broju generiranih uzoraka i o
broju vorova u Bayesovoj mre i.

6.3.2 Vrjemera unanjao ekivanjaiinformativnosti

Ra unanje oekivanja i informativnosti se iz generiranog skupsoraka vrSi u samo
jednom prolasku kroz skup uzoraka. Pri tome se vakispojedini uzorak registrira
zadovoljava li on ili ne neke definirane uvjeteinijerice, za neku definiranu grupiranu
pretragu provjerava se u koji ishod grupirane pigetrpromatrani uzorak pripada. Stoga
se ve na temelju samog algoritma rastanja mo e zakljuiti da vrijeme izvo enja pri

ra unanju informativnosti i cekivanja raste:

linearno sa porastom broja generiranih uzoraka,

linearno sa porastom broja definiranih cilijnih poya i grupiranih testova u
ontologiji.

121



lako su izmjerena vremena izwtma (Slika 6.13) u realnim primjenama osjetna
(sekunde), u usporedbi sa pripadnim vremenima gang uzoraka ona su za red
veli ine manje.

Slika 6.13. Trajanje rainanja oekivanja i informativnosti ovisi o broju generirani
uzoraka i o broju grupiranih pretraga.

6.3.3 Vrijeme u itavanja ontologije

Vrijeme u itavanja ontologije je vano za promotriti jer va pri sasvim malenim
ontologijama uitavanje ontologije mo e trajati primjetno dugo. ©logije nerijetko
znaju brojiti i na tisue a ponekad i na milijune koncepata, pa osim vremeivanja
ontologije (koje je izrazito problematio) postoje problemi i sa prostorom za
pohranjivanje ontologije (memorija).

Konkretno vrileme utavanja ontologije je veoma slo eno za predvidjgti ovisi 0
brojnim parametrima kao Sto su:

broj definiranih koncepata i svojstava,

broj definiranih ontoloSkih instanci i relacija o a povezanosti ontologije),
broj definiranih logikih izraza,

koriStenje eksternih ontoloSkih izvora (npritavanje SWRL pod-ontologija), itd.

Da vrijeme uitavanja ontologije nije zanemarivo mo e se i pakazrio jednostavnim

pokusom. Ontologijaije su neke osnovne zragke prikazane na Slici 6.14 itava se

okvirno u pet do sedam sekundi. Pri tome je z#auanje ontologije koriSten alat
Protégé-OWL.
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Slika 6.14. Neke znajke ontologije koja se u Protégé-OWL alatitava okvirno od pet
do sedam sekundi.

U prakti noj uporabi, kada je ontologija u sustavu za patgot odlu ivanju kompletno
izmodelirana, mogle je izmjeriti okvirna vremena tlavanja ontologije te dobivena
vremena uvrstiti u procjenu trajanja ukupnog ci&lis/o enja.

6.4 PogresSka prirasu ivanju

Kada se rasuvanje u sustavu provodi pomo uzorkovanja valja akivati nekakvu
pogresku pri izraunu tra enih vrijednosti. Stoga je broj uzoraka m@su ivanju potrebno
prilagoditi na nain da se maksimalno reducira vrijeme generiran@ralkza a da se pri
tome ostane u podrju prihvatljive razine uinjene pogreske.

PogreSka koja se imi pri ra unanju informativnosti grupirane pretrage uzorkgeem
ovisi o:

broju generiranih uzoraka,

broju ishoda promatrane grupirane pretrage,

pojedinanim o ekivanjima ishoda u grupi,

vrijednostima oekivanjima ciljnog koncepta kada se neki ishod geane
pretrage ve dogodio.
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Za o ekivati je da se najva pogreSka pri rasivanju dogaa kod najvee postojee
grupirane pretrage (kod pretrage sa ndjwebrojem ishoda). Nadalje, naj\e pogreska
se dogaa kada su svi definirani ishodi jednako vjerojgari se tada skup generiranih
uzoraka dijeli ravnomjerno po ishodima grupiranetiage.

6.4.1 Pogreska i broj uzoraka

Kako bi se izmjerila pogreska pri rasuanju potrebno je usporediti izmjerenu vrijednost
(dobivenu uzorkovanjem) sa twom vrijednosti promatranog parametra (izn@ata na
temelju teorijskog modela). Kada se te vrijednosti oekivanja i informativnosti mogu
izra unati iz teoretskog model mogai je prilikom uzorkovanja izmijeriti t@n iznos

u injene pogreSke. Meitim, teoretski model rainanja informativnosti se ne mo e
upotrijebiti za vee grupirane pretrage (viSe od 20 elementarnih mjgrebog predugog
trajanja izvoenja (poglavlje 4.5.4). Stoga se u ovoj disertacgima da se tma
vrijednost informacijske dobiti mo e dobiti korigtem ekstremno velikog broja uzoraka
(5 milijuna). Na ovaj se n&n uvodi dodatna pogreSka u mjerenje ali je onar@rivog
iznosa.

Kako je na trei i etvrti parametar naveden u ki 6.4 teSko utjecati u nekom realnom
modelu baze znanja, prilikom mjerenja pogreSkeskise:

niz slu ajno odabranih ciljnih koncepata u ontologiji te
niz slu ajno generiranih grupiranih pretraga u ontologiji,

te se ponavljanjem pokusa (200 iteracija) mjermj@na pogresSka prilikom rasivanja.
Ovaj se postupak ponavlja za raité veli ine skupa uzoraka kako bi se mogla vidjeti
ovisnost pogreSke rananja o veliini skupa uzoraka. Ontologija na kojoj je provedeno
mjerenje brojila je ukupno 97 klasa, 278 instareili8 svojstava dok je koriStena
Bayesova mre a sadr avala ukupno Mbrova. Najvea grupirana pretraga definirana u
ontologiji brojila je 1,327,104 ishodaPlysicalExamination Najmanja grupirana
pretraga brojila je ukupno 4 moguishoda leartSounds
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Slika 6.15. Ovisnost prosjee u injene pogresSke o koristenom broju uzoraka.

Slika 6.15 prikazuje ovisnost imjene pogreske prilikom uzorkovanja o koriStenamijip
uzoraka prilikom raunanja. Na slici se vidi da pri koriStenju samaoutis uzoraka
prilikom rasu ivanja standardno odstupanje odrte vrijednosti iznosi do 8% (dakako, to
zna i da u nekim specifnim slu ajevima iznos pogreSe mo e narasti i na mnoga ve
iznos). Stoga se mo e zakljii da za odabrane znajke sustava nipoSto nije dovoljno
koristiti tisu u uzoraka pri rasuvanju.

Pove anjem broja uzoraka na 100,000 izmjerena pogreSkanaajno smanjuje, kada
iznosi priblino 1%. Daljnjim poveanjem broja uzoraka pogreSka se mo e dodatno
smanijiti.

Valja primjetiti da su se u provedenom mjerenjovsémeno koristile pretrage raztih
veli ina; od manjih (primjerice, pretrage sa ukupratiri ishoda) do vah (grupe sa
preko milijun ishoda). Kada se mjerenje izvrSi ogvm za vee i za manje grupirane
pretrage oekuje se vea izmjerena pogresSka pri ven grupama te manja izmjerena
pogreska pri manjim grupama. Ta je situacija prakez na slici 6.16. SrediSnji graf na
slici samo je preslika grafa sa slike 6.15; iznagdpod njega smjeSteni su grafovi koji
prikazuju izmjerenu pogreSku za eei manje veliine grupa respektivno. Prilikom
mjerenja vee su grupe brojile od dvjesto tisudo milijun i pol ishoda, dok su manje
grupe brojile od etiri do deset ishoda.
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Slika 6.16. Broj ishoda promatrane grupirane pgetrznatno utjee na uinjenu pogresku
pri rasu ivanju.

lako neke pretrage koriStene pri mjerenju brojerékp milijun ishoda, generiraju

milijun uzoraka (Sto daje prosjo samo oko jedan uzorak po ishddu injena je

zanemarivo malena progreska pri rasanju. Dakle, i u praksi se pokazuje j@a esto

dovoljno ak i manje od jednog uzorka po ishodu grupiranetnage da bi se postigla
zadovoljvajua to nost pri rasuivanju (razlozi ovog efekta opisani su u odjeljk6.4).

Dakako, teoretski se mogu dogoditi i specié situacije kada ta teza ne vrijedi. Stoga je
kod prikaza znanja zasnovanog na integraciji ogiila Bayesovih mre a po eljno prije
samog koriStenja sustava provesti potrebna mjekeaija bi se uspostavila eljena razina
to nosti.

6.4.2 Pogreskaiveli ina grupirane pretrage

Najve u poteSkou pri rasuivanju predstavljainjenica da broj ishoda grupirane pretrage
raste eksponencijalno sa brojem elementarnih gata grupi. Dodavanjem svake

sliede e elementarne pretrage u grupu broj ishoda grumssteaza (barem) dvostruko Sto
Zna ajno smanjuje tanost pri rasuivanju.

Slika 6.17 prikazuje kretanje izmjerenje pogreSke rpsu ivanju ovisno o veliini
grupirane pretrage. Mjerenja su izvrSena pri ra@nju sa 100 uzoraka, 2,000 uzoraka,

50,000 uzoraka i 200,000 uzoraka. Pri tome se tarista ontologija i ista Bayesova
mre a kao u prethodnom odjeljku.
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Slika 6.17. Ovisnost izmjerene pogreske prilikosurézanja o veliini grupirane
pretrage.

Obje veli ine na grafu prikazane su u logaritamskoj skali peeglednosti. S obzirom da
je broj ishoda u grupi izravno definiran brojemreéntarnih pretraga u grupi, na apscisi
je iscrtana (na vrhu grafa) i alternativna skal@kwikazuje broj elementarnih pretraga u
grupi (u linearnoj skali). Pritome je uvedenatpostavka da svaka elementarna pretraga
ima samo dva moga ishoda.

Iz prikazanog grafa vidljiva je eksponencijalna aexeli ine grupirane pretrage i
u injene pogreske pri rasivanju uzorkovanjem.

6.4.3 PogreSka prirasu ivanju uzizba ene ekstremne vrijednosti

Va no je uo iti da se uzorkovanjem mjeri vrijednosttropijea tek posredno preko nje i
vrijednostinformacijske dobiti Pri mjerenju pogreSke se za pretrage koje imajpynu
informacijsku dobit (kada je ekivana entropija jednaka nuli tada je informaajslobit
jednaka 100%) ne ini nikakva pogreska pri rananju informacijske dobiti — neovisno o
broju uzoraka postupak uzorkovangdati tonu vrijednost informacijske dobiti: 100%.
Ovakvi sluajevi znaajno ometaju mjerenje na na da osjetno spustaju izmjereno
standardno odstupanje pogreske.

Dobra je vijest da su, iz medicinske perspektivedgho, mnogo ,zanimljivije® upravo
pretrage koje imaju visoku informacijsku dobit (s entropiju). Naime, lijenik
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usporeuje pretrage sa visokom informacijskom dobiti tealoice jednu ili viSe njih.
Pretrage sa niskom informacijskom dobiti lipgku nisu zanimljive za promatranje. Stoga
se mo e zakljuitida e se vea pogreSka uniti kod medicinski ,nezanimljivin“ pretraga
a manja kod medicinski ,zanimljivin®.

Me utim, kako bi se stekao pravi dojam anjenoj pogreSci pri rasuvanju, korisno je
provesti i mjerenje pogreSke samo za ajeve grupiranih pretraga koje nemaju
ekstremne vrijednost informacijske dobiti. Stoga z® potrebe mjerenja odaberu
grupirane pretrage koje imaju vrijednost informsiog dobiti pribli no jednaku 50% te se
promatra uinjena pogreska pri mjerenju. Rezultati mjerenjagzani su na Slici 6.18.

broj elementarnih mjerenja u grupi
2 4 6 8 10 12 14 16

broj
uzoraka

—e— 100
—=—200
+ 500
—a— 1000
—e—2000
—e— 5000
—+—10000 |
——20000
50000
—+— 100000
—a— 200000
4500000

0.1

standardno odstupanje

0.0

0.001 -

Slika 6.18. PogreSka injena pri mjerenju za grupirane pretrage kojimanfermacijska
dobit pribli no jednaka 50%.

Ako korisnik odabere granicu dozvoljene pogreskel®e prikazani graf sugerira da je
minimalan broj uzoraka koji se mora upotrijebiti,QQ0, te da je ovaj broj uzoraka
dovoljan samo u slajevima kada se u ontologiji ne definiraju grup@agretrage koje

imaju viSe od 8 elementarnih mjerenja. Analognodpmako su u ontologiji definirane
grupirane pretrage od 15 elementarnih mjerenja emyen upotrijebiti barem 500,000
uzoraka pri rasuvanju.

Gledan iz druge perspektive graf sa slike 6.18.amee do ivjeti i na drugaji na in.
Naime, pomou istog grafa mogte je odgonetnuti koji je minimalan broj uzorakailsg
mora upotrijebiti pri rasuvanju kako bi se postigla zadovoljavagurazina pogreske.
Ova je ovisnost jasnije prikazana grafom na slitb6

128



1,000,000 -

100,000

10,000 e =

potreban broj uzoraka
n
¥

1,000 T T T T T 4 T T ¥
7 9 11 13 15

broj elementarnih mjerenja u grupi

Slika 6.19. Potreban broj uzoraka s obzirom na waidefiniranih grupiranih pretraga u
ontologiji i na odabranu razinu pogreske.

Primjerice, graf sugerira da je uz maksimalnu weli grupe od 14 elementarnih mjerenja
i dozvoljenu pogresSku od 2% potrebno upotrijebitimalno 100,000 uzoraka.

6.5 PoboljSanje performansi

Iz rezultata dobivenih mjerenjem mo e se zakijuda se pri izgradnji baze znanja
nikako ne smije pretjerivati sa velhom grupirane pretrage. Dakako, u stvarnom su
svijetu grupirane pretrage unaprijed definirane andomenom koja se promatra pa se
stoga na njihovu velinu ne mo e utjecati. Ipak, u nekim se sjevima mo e unaprijed
predmnijevati koja elementarna pretraga u grupii megnje va nu informaciju te je
prilikom rasu ivanja izbaciti iz grupe — na taj se mavrlo efikasno smanjuje broj ishoda
grupe Sto poveava to nost mjerenja ili (alternativno) smanjuje vrijera@a enja.

Efikasnost postupka rananja se mo e dodatno powi uvo enjem paralelizacije u
sustav. U postupku rasmanja ne postoje nikakve prepreke koje bi onemiguda se
generiranje uzoraka provede distribuirano na véanala istovremeno. Time bi se vrlo
jednostavnim zahvatima zregno ubrzao postupak rasuanja.
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7 Zaklju ak

U disertaciji je opisan formalizam za prikazivazj@anja koji se zasniva na integraciji
ontologija i Bayesovih mre a. Uporaba formalizmailjestrirana kroz primjer sustava za
potporu pri odluivanju za dijagnosticiranje sanog zatajenja.

U integriranom sustavu ontologije doprinose namda:
omogu avaju sistematnu organizaciju znanja (opis domene),
pru aju mogu nost opisa znanja pomo deskriptivne logike,
daju objaSnjenja (interpretacije) doneSenih zaklka.
Bayesove mre e doprinose integriranom sustavu naoraka:
pronalaze vjerojatnosti definiranih ciljnin koncégpa

pronalaze informacijsku dobit pojedinih grupirankoncepata definiranih u
ontologiji.

Integrirani sustav je ostvaren na sljed® in:

definiran je postupak integriranja ciljnin koncegaz ontologije u Bayesovu
mre u,

definiran je postupak rananja informacijske dobiti grupiranih koncepata
definiranih u ontologiji.

Postupak stvaranja ontologije prikazao je kakoojenalizam deskriptivne logike uistinu
prikaladan za opis medicinskog znanja, u prvom reduopis strukture i odnosa
medicinskih koncepata (primjerice, za opis struitumedicinskih pretraga) a jedanko
tako i za opis ekspertnog znanja u obliku pravila.

Kroz nekoliko primjera prikazano je i kako u mnogsiu ajevima ontoloSka sturktura
nije dostatna za jedan cjelovit ekspertni sustaprimjerice, izostanak bilo kakvog
zaklju ka pri nedostatku potpune informacije o pacijetituo enjem Bayesove mre e u
sustav omoglen je prelazak iz egzaktnog oblika zakiyanja u zakljuivanje sa
vjerojatnostima Sto u mnogim shijevima daje dodatnu dimenziju sustava za potpdru p
odlu ivanju. Time je sustav zadr ao svoje osnovne kaagtike temeljene na logici ali
je i dodatno proSiren sa vjerojatnostima za ajleve kada slika pacijenta u sustavu nije
savrseno jasna.

Zanimljivo je primjetiti da ni koriStenje deskrigtie logike u sustavu nije sasvim
neophodno. Naime, moge je promatrati ontologiju samo kao alat za deijnic
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sturkturiranih dijagnostkih pretraga (bez koriStenja logih izraza) te ispitivati
informacijsku dobit pretraga s obzirom na neke pestojee ciljne vorove u Bayesovoj
mre i. U takvom okru enju je stoga dovoljno nati Bayesovu mre u iz podataka i
definirati strukturu dijagnostkih testova u ontologiji. Ovo svojstvo sustava f@i&no
kada ne postoji ekspertno znanje koje se mo e ftzmati u obliku pravila.

Pri izgradnji Bayesove mre e razmatrana su dva magpristupa: runa izgradnja i
izgradnja strojnim tenjem na temelju skupa podataka. Ralizgradnja Bayesove mre e
i ina e slovi kao iznimo te ak problem, u prvom redu zalju i tablicama uvjetnih
vjerojatnosti u kojima je potrebno definirati veldtoj numerikih vrijednosti. S druge
strane, procesom strojnog aemja se uglavnom postiu strukture mree koje su
neintuitivne i ija je medicinska interpretacija teSka. Stoga ise najzgodinijim upravo
kompromisno rjeSenje: rna izgradnja strukture mre e i enje tablica uvjetnih
vjerojatnosti iz skupa podataka. Takav pristup fEng@njen i u okviru ove doktorske
disertacije.

Opisana metodologija rananja informacijske dobiti pokazala je kako je ajuju i
uporabi strukturiranin (grupiranih) dijagnodtih pretraga slo enost rasivanja
drastino porasla u odnosu na klase oblike rasuivanja kod Bayesovih mre a. Ovaj
problem smo pokusSali rijeSiti uporabom uzorkovamjarasu ivanju. Naravno, na taj se
je nain samo postigao svojevrstan kompromis jer se jg&teda vremenu rasivanja uz
gubitke u tonosti rasuivanja.

Mijerenja pogreske unjene pri rasuivanju i mjerenja vremena potrebnog za raganje
koja su provedena u okviru ove disertacije prikazig je predlo ena metodologija uz
odre ene pretpostavke upotrebljiva u praktm primjenama. Ograngénja u uporabi
metodologije odnose se uglavnom na \eli koristenih grupiranih pretraga — kada su
definirane veliine grupa potrebno je pronaadovoljavajui odnos vremenskog trajanja
rasu ivanja i pogreSke koja se i pri rasu ivanju. Navedeni odnos uvelike ovisi i 0
konkretnim karakteristikama ontologije i konkretnkarakterisitkama Bayesove mre e
te se svakako prepora pri izgradnji baze znanja svaki put ponovno pstivepisana
mjerenja.

Kako bi sustav za potporu pri odivanju za ivio nu no je ostvariti stelje baze znanja
prema okolini. U okvirima medicinskog sustava z#peou pri odluivanju to se odnosi u
najve oj mjeri na medicinske baze podataka. Stoga je wrwldisertacije predlo en
formalizam koji ima moguost itanja podataka iz medicinskin baza podataka i
transformacije u oblik koji je prikladan za rastanje — ontoloSki oblik. Opisani
formalizam preslikavanja jnjeni nog znanja“ se u koriStenom primjeru sustava za
potporu pri odluivanju pokazao kao vrlo prikladan, iako se jo$ ekimogu zamisliti
slo ene transformacije koje nisu obuheae predlo enom sintaksom. Metim, dojam je

da je mnoge slo ene transformacije podataka potrativaviti zasebno u fazripreme
podatakakako bi se baza znanja i sam ekspertni sustaeredgt specifinih i slo enih
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prorauna a viSe se koncentrirano na samo ekspertno enangvom osnhovhom
konceptualnom obliku.

Predlo ena metodologija joS uvijek mora pokazatjsvprakti nu korisnost u stvarnim
medicinskim okru enjima sa stvarnim pacijentimavanim lije nicima. Za ovo e biti
potrebno nesto dulje vrieme te se moe smatraki teigoronim ciliem. Nadalje,
prikladnost metodologije u nekim drugim domenamainfo medicine) se taker jos
mora pokazati. Ovi se problemne kao zanimljiva tematika za budwad.

Kona no, opisana metodologija predstavlja i svojevrst@okuSaj integracije
deklarativhog znanja (opisanog ontologijom) i intimkog znanja (dobivenog u procesu
strojnog uenja u Bayesovoj mre i). Na taj nia je u bazu znanja ukljeno i eksplicitno
ekspertno znanje sadrano u medicinskim smijernicdithadobiveno razgorovima s
ekspertom) kao i implicitno znanje koje se inhememalazi u sakupljenim medicinskim
podacima. Ovako koncipirana baza znanja stogatimezulsveobuhvatijim sustavom za
potporu pri odluivanju.
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Oznake

U tekstu su koriStena sljedepravila oznaavanja:

Ozna avanje

Primjeri uporabe

Koncepti u deskriptivnoj
logici

Tiskana slova uz veliko
po etno slovo

OsoBA, KOLEGI, HFSIGN

Relacije u deskriptivnoj
logici

Tiskana slova uz malo
po etno slovo

PREDAJE SLUSA,
HASCHARACTERISTIC

Individue u deskriptivnoj
logici

Kurziv, malo poetno slovo
uz iznimku kratica

pero, heartRate, EAratio,

LVEFhigh, dyspnea

Imena vorova u Bayesovo|
mre i

Tiskana slova uz veliko
po etno slovo

HEART RATE, LVEF,
DYSPNEA

Imena ishoda u Bayesovoj
mre |

Tiskana slova uz malo
po etno slovo

YES, NO, HIGH, LOW,
NORMAL
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Predstavljanje znanja zasnovano na integraciji
ontologija i Bayesovih mre a

sa etak

Ontologije temeljene na deskriptivnoj logici imagamantiku koja je dovoljno izra ajna
za formalizaciju opisnog znanja (opis domene, teatoigija) a takoer u jednom dijelu i
proceduralnog znanja (akcije koje se izvrSavaj@zaéBznanja formalizirana na taj ima
osnhova je modernih medicinskih sustava za potporodu ivanju, koji se u trenutku
koriStenja oslanjaju na eksterne izvore podatakpaoijentima — napSe iz nekih
elektronskih registara pacijenata (medicinskih bpadataka). U slajevima kada dio
informacije potreban za donoSenje zakdjka nedostaje sustav nije u mogosti donositi
konkretne odluke. U takvim slajveima uvoenjem Bayesovih mre a u sustav mogu se
donositi zakljuci temeljeni na nepotpunoj informaciji: koji su wgrojatniji zaklju ci i
koje su najinformatvnije akcije koje vode ka kortkimn zaklju cima. U doktorskoj
disertacije se kroz primjer dijagnoze @nog zatajenja predla e metodologija integracije
dva ve provjerena oblika predstavljanja znanja: ontolgiBayesovih mre a. Pri tome
se analiziraju oblici uporabe ovako integriranogstaua te se definiraju postupci
rasu ivanja u integriranom sustavu. Nadalje, opisujef@gnalizam koji omoguuje
uklju ivanje realnih medicinskih podataka promatranogjg@ai@a ovako oblikovanoj bazi
znanja. Na koncu se daje uvid u korisa suelje sustava te se analiziraju neke
funkcionalne znaajke sustava kao Sto su vriieme izeaja i pogreSka unjena pri
rasu ivanju.

klju ne rije i

predstavljanje znanja, ontologije, Bayesove mredeskriptivha logika, integracija,
informacijska dobit, sustavi za potporu pri od@nju, ekspertni sustavi
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Knowledge representation based on integration
of ontologies and Bayesian networks

abstract

Ontologies based on description logic have expressnough semantics to cover the
descriptive part of knowledge base (domain desoripterminology), and also a large
part of procedural knowledge in the knowledge {as#ions to be taken). Such encoded
knowledge is the basis of modern medical decisigopsrt systems, which at the time of
use also have rely on external patient data —&jlyiecom some electronic health record.
In cases when some amount of information is mistiegsystem often has to refrain to
draw any concrete conclusion. In such cases bgdntting Bayesian networks into the
system conclusions can be made based on uncemawlddge: what are the most
probable conclusions and what are the most infavmaictions that possibly lead to
concrete conclusions. Through the example of disignof heart failure disease this
dissertation demonstrates methodology for integnatf two well known forms of
knowledge representation: ontologies and Bayesdwarks. Features of such integrated
system are analyzed and reasoning procedures fimedlé=urthermore, a formalism that
includes data of observed patients into reasonmuggss is described. Finally, user
interface of the example decision support systendascribed and some functional
properties of the system are analyzed such asidrat reasoning and error made in
reasoning.

keywords

knowledge representation, ontologies, Bayesian owsy description logics, integration,
information gain, decision support system, expgsteam

141



Ivotopis

Ro en sam u Slavonskom Brodu 1. travnja 1981. godulje gam zavrSio osnovnu i
srednju Skolu. Godine 1999. upisao sam Fakultétrelehnike i raunarstva u Zagrebu
gdje sam i diplomirao 2004. godine na smjerwrerstvo.

Po zavrSetku studija i odslu enja vojnog roka zdjpwam se tvrtci ,Sky MobileMedia“ u
Zagrebu na razvoju programske podrske za mobileajg.

Ubrzo, ve po etkom 2006. godine, zapoSljavam se na Institutu gRuBoSkovi“ kao
stru ni suradnik na Zavodu za elektroniku u Laboratora informacijske sustave na
europskom FP6 projektu HEARTFAID. U sklopu ovog jekta bavim se razvojem
ra unalne baze znanja koja je temelj medicinskom susta potporu pri odluvanju pri
dijagnozi i terapiji sranih bolesnika. Istovremeno upisujem i poslijedpsii doktorski
studij raunarstva na Fakultetu elektrotehnike iuaarstva.

Od jeseni 2008. godine zaposlen sam i kao asistenPrirodoslovno-matemakiom
fakultetu u sklupu predmeta ,Umjetna inteligencija@a Diplomskom sveuliSnom
studiju Raunarstva i matematike.

Od 2009. godine sudjelujem i na BICRO projektu p@xivom ,Razvoj modula za
elektroni ku razmjenu dokumenata i informacija u uredskonq@sju kao nadogradnja
poslovnom rjeSenju CENTRIX". Na projektu se bavimganizacijom sintakse i
semantike meta-podataka pri razmjeni poruka i méarija u uredskom poslovanju.

Tako er u 2009. godini postajem i znanstveni novak wkl projekta ,Algoritmi
strojnog uenja i njihova primjena“ pod vodstvom dr. Draganantbergera na Institutu
.RU er BoSkovi“.

142



Biography

| was born on April 1, 1981, in town of Slavonskrod, Croatia, where | attended
primary school and high school. In period 1999-20Ctended Faculty of Electrical
Engineering and Computing in Zagreb, Croatia whergraduated in the field of
Computing.

After graduation and military service | was empldye "Sky MobileMedia" company as
software developer for mobile devices.

Very soon, in the beginning of 2006, | started wrkvon "Rudjer BoSkovi' Institute in
Division of Electronics, Laboratory for Informati@ystems, as an associate on european
FP6 project HEARTFAID. Within this project | wasvmlved in development of
konwledge base which is a basis of medical decisigyport system for diagnosis and
therapy of patients with heart failure disease.tA¢ same time | enrolled at the
postgraduate study of computing at the Facultyle€tical Engineering and Computing

in Zagreb.

Since autumn 2008 | am also employed as teachisigtast on Faculty of Science in
Zagreb, on "Artificial intelligence" course withiGraduate study of Computing and
Mathematics.

Since January 2009 | am working on BICRO projeched "Development of modules

for electronic interchange of documents and infarmmaas an upgrade to business
solution CENTRIX". The main orientation of the proj is organizaton of syntax and
semantics of meta-data for interchange of documants information in electronic

records management.

In May 2009 | became a junior researcher on prdjdetchine Learning Algorithms and
their Application” led by dr. Dragan Gamberger a$o'Ru er BoSkovi" Institute.

143



	Uvod
	Sustavi za potporu pri odlucivanju
	HEARTFAID projekt
	Ontologije i Bayesove mreze
	Ciljevi integracije ontologija i Bayesovih mreza

	Srodna istrazivanja
	Postojeci sustavi za potporu pri odlucivanju
	Postojece ontologije u domeni srcanog zatajenja
	Integracija ontologija i Bayesovih mreza
	Ukljucivanje cinjenicnog znanja

	Teorijske osnovice rasudjivanja
	Deskriptivna logika
	Bayesove mreze

	Integracija ontologija i Bayesovih mreza
	Ontologije u sustavu za potporu pri odlucivanju
	Motivacija za integraciju sa Bayesovom mrezom
	Izgradnja i uporaba Bayesove mreze
	Povezivanje formalizama
	Rasudjivanje

	Ukljucivanje cinjenicnog znanja
	Cinjenicno znanje u medicinskom okruzenju
	OwlMapper - formalizam za preslikavanje cinjenicnog znanja
	Primjer ukljucivanja cinjenicnog znanja
	Diskretizacija podatkovnih vrijednosti

	Vrednovanje funkcionalnih znacajki
	Korisnicko sucelje: primjer koristenja sustava za podrsku pri odlucivanju
	Okruzenje sustava
	Vremena izvodjenja
	Pogreska pri rasudjivanju
	Poboljsanje performansi

	Zakljucak
	Literatura
	Sazetak
	Abstract
	Zivotopis

