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Wstep

Dyskretne sieci bayesowskie to modele o bogatej historii i znajdujgce wiele zastosowan. W modelu
tym zaktada sie szczegdlng postaé faktoryzacji funkcji prawdopodobienstwa rozktadu fgcznego
uktadu zmiennych losowych, zgodng z pewnym zadanym grafem skierowanym bez cykli (DAG, od
ang. directed acyclic graph). W wyniku tego, wartos¢ dowolnej zmiennej losowej w tym uktadzie
zalezy od jej przodkéw w grafie jedynie poprzez wartosci jej rodzicow. W tym sensie model ten
stanowi rozszerzenie wifasnosci Markowa znanej dla tancuchéw Markowa. Model sieci
bayesowskich zostat najpierw rozwiniety przez badaczy w zakresie informatyki, jak na przyktad
Judea Pearl, laureat nagrody Turinga. W celu obliczenia prawdopodobienistw brzegowych i
warunkowych w modelu sieci bayesowskich, stworzone zostaty bardzo efektywne metody
obliczeniowe. Zasadniczy model statystyczny moze byé réwnowaznie opisany stwierdzeniami
dotyczagcymi warunkowej niezaleznosci i takie podejscie okazato sie bardzo owocne w pracach o
charakterze statystycznym.

Omawiana rozprawa wnosi znaczacy wktad do bardzo obszernej literatury poswiecone] sieciom
bayesowskim, ale w mojej opinii, gtdwne nowe jej wyniki dotyczg (wzglednie) nowej klasy modeli,
ktorg stanowia sieci bayesowskie z czasem ciggtym (CTBN, od ang. Continuous Time Bayesian
Network). Jest to klasa proceséw skokowych z czasem ciggtym, ktorych struktura zaleznosci jest
rowniez wyznaczona przez graf skierowany, ale w tym przypadku graf moze zawierac cykle.
Ewolucja tego d-wymiarowego procesu moze by¢ opisana nastepujgco: jego i-ta sktadowa jest
dyskretnym procesem Markowa z czasem ciggtym, ktérej macierz intensywnosci jest funkcjg
rodzicow i-tego wierzchotka grafu skierowanego G. (Zaktada sie przy tym, ze rozktad poczgtkowy
pochodzi z modelu sieci bayesowskich na grafie skierowanym i acyklicznym B, ale rola grafu B w
definicji tego modelu nie jest dla mnie jasna).

Niektére z problemdéw rozwazanych dla sieci bayesowskich niemalze bezposrednio mozna
przenies¢ na sieci bayesowskie z czasem ciggtym. Podstawowy problem to estymacja parametréw
modelu przy zadanym bazowym acyklicznym grafie skierowanym. Problem ten w przypadku
estymacji metodg najwiekszej wiarogodno$ci ma rozwigzanie w postaci jawnej, a wiec jest
bezposrednie. Znane jest rowniez podejscie czysto bayesowskie ze znanymi jawnie sprzezonymi
rozktadami a priori. Wiadomo réwniez, ze podobne wzory zachodzg réwniez w przypadku CTBN.

Znacznie bardziej wymagajacym zadaniem jest wykrycie struktury bazowego grafu skierowanego
na podstawie danych statystycznych. Problem ten stat sie jednym z najwazniejszych celow
nowoczesnej analizy danych, co motywowane jest m.in. zastosowaniami w analizie
przyczynowosci. W przypadku sieci bayesowskich, zadanie to jest ogdlnie bardzo trudne. Do jego



rozwigzania stworzonych zostato wiele wyszukanych metod, ale sadze, ze mozina $miato
powiedzie¢, ze zadne podejscie do tego problemu w oparciu jedynie o dane statystyczne nie bedzie
wiarygodne ogdlnie. Dlatego tez, istniejgce znane metody czesto dopuszczajg wprost mozliwosé
wiaczenia réwniez wiedzy eksperckiej. Jednakze, nadal obserwuje sie duze zainteresowanie
problemem tworzenia metod opartych na danych, ktére dziatajg dos¢ dobrze w duzych uktadach,
w ktdrych pozyskanie wiedzy eksperckiej jest trudne. Znane sg algorytmy szczegdlnie popularne jak
np. algorytm PC, ale majg one czesto opisywane efekty niepozadane. Na przyktad, zatozenie
wiernosci rutynowo przyjmowane w tym i innych algorytmach okazato sie by¢ znacznie bardziej
zdradliwe niz poczatkowo przypuszczano. W konsekwencji, chociaz dla wiekszosci algorytmow
mozna udowodnié ich zgodnos¢ w wykrywaniu nieznanej struktury grafu (doktadniej, skojarzonej
klasy rownowaznosci grafow DAG, ktére okreslajg ten sam model), to ich ztozonos$¢ rosnie
ogromnie wraz ze wzrostem rozmiaru préby. Proste symulacje pokazujg, ze juz nawet dla matych
prob wynikowy graf jest zwykle bardzo rézny od zadanego grafu.

Omowienie i ocena zawartosci rozprawy

W rozprawie rozwazane sg problemy estymacji parametréw oraz wykrywania struktury zaréwno
dla klasycznych sieci bayesowskich, jak i dla (wzglednie) nowej klasy sieci CTBN. Gtéwne wyniki
rozprawy sg przeglagdowo omodwione w podrozdziale 1.3, a nastepnie przedstawione w rozdziatach
4, 5 i 6. Gtéwny nacisk zostat potozony na problem uczenia struktury, i w tym celu zostaty
zaproponowane dwa nowe algorytmy zaréwno dla klasycznych sieci, jak i dla sieci z czasem ciggtym.
Zaproponowano rozszerzenie nowego podejscia w przypadku modeli z cze$ciowqg obserwacjg. We
wszystkich przypadkach, nowe podejscie polega na tym, ze najpierw zaktada sie pewng szczegdlng
posta¢ modelu, a nastepnie stosuje sie metode LASSO. Na przyktad, w modelu CTBN mozemy
modelowac intensywnosci dla kazdej ze zmiennych jako liniowg funkcje jej rodzicéw. Nastepnie
podejscie typu pseudo-wiarogodnosci przy zastosowaniu kary LASSO pozwala na wykrycie
nieznanej struktury grafu.

Chociaz podobne idee byly juz stosowane w innych sytuacjach, zaproponowany model zawiera
istotne trudnosci techniczne, ktére powodujg, ze zaproponowane podejscie jest nowatorskie.
Wyniki rozprawy majg charakter zaréwno statystyczny, jak i obliczeniowy. W celu rozwigzania tego
skomplikowanego problemu Autorka zastosowata szeroki wachlarz rdéinych technik, co
zaowocowato uzyskaniem imponujgcego zestawu wynikdéw. Skupie sie gtdwnie na opisie wynikdéw
zamieszczonych w rozdziatach 5 i 6. Twierdzenie 5.5 przedstawia warunki zapewniajgce zgodnos$¢
zaproponowanego estymatora w sensie normy €., ktére tatwo przenosza sie na tatwosc
wykrywania struktury (Wniosek 5.6). Gtdwnym wynikiem w rozdziale 6 jest Twierdzenie 6.1, w
ktdrym pokazano, ze estymator zaproponowany w tym rozdziale zbiega do lokalnego minimum. Z
tego co rozumiem, jest to wynik raczej obliczeniowy niz probabilistyczny, ale nadal interesujacy.
Podkresli¢ nalezy, ze implementacje numeryczne zaproponowanych byly z pewnoscig trudnym
zadaniem i jest to kolejny duzy wktad omawianej rozprawy.

Moj ogdlny komentarz do uzyskanych rezultatéw jest taki, ze wyniki przedstawione w Tabeli 5.1 sg
zaskakujgco dobre, i pokazujg one, ze wykrywanie struktury grafu w modelu CTBN jest znacznie
tatwiejsze niz w przypadku zwyktych sieci bayesowskich. Zastanawiatem sie troche nad przyczyna
tego zjawiska i jedynym rozsgdnym wyttumaczeniem jest dodatnia zaleznos$¢, do ktdrej odniose sie
rowniez nieco wiecej w ostatniej czesci mojej recenzji. Jeden ze znanych mi ekspertéw w
wykrywaniu struktury graféw typu DAG twierdzi, ze taki rodzaj zaleznosci jest w tym przypadku
bardzo pomocny. Dla sieci bayesowskich z czasem ciggtym dodatnia zaleznos¢ zachodzi, i to by¢
moze jest wyttumaczenie faktu, ze dla danych symulowanych zaproponowane algorytmy
wykrywania struktury dziatajg tak efektywnie.



Przedstawiona rozprawa robi bardzo dobre wrazenie i chce pogratulowaé¢ Autorce wktadu Jej
pracy. Moje zastrzezenia budzi jedynie styl pisania rozprawy. Mysle, ze modgtby on zostaé
polepszony na przysztosé, gdyz w ogdlnosci wazne jest aby spedzié nieco czasu na wyjasniane idei
oraz ulepszenie argumentacji w celu efektywniejszej komunikacji. Poza tym w przypadku modelu
CTBN pozostaje nadal wiele fundamentalnych pytan, ktére powinny by¢ szczegétowo zbadane
przed rozwazaniem problemoéw statystycznych. Wiecej uwag na ten temat zamieszczam ponize;j.

W konkluzji uwazam, ze rozprawa ta spetnia ustawowe i zwyczajowe wymogi stawiane rozprawom
doktorskim: stanowi oryginalne rozwigzanie problemu naukowego oraz wykazuje ogdlng wiedze
teoretyczng kandydata w danej dyscyplinie naukowej. Wnioskuje zatem o dopuszczenie mgr Maryii
Shpak do dalszych etapdéw przewodu doktorskiego.

Zagadnienia do rozwazenia w przysztosci, ale niewptywajgce na mojg
pozytywng ocene recenzowanej rozprawy

Mam kilka pytan dotyczacych modelu CTBN, ktére mozna rozwazy¢ jako problemy przysztych
badan w tym kierunku. Sg one raczej natury podstawowej niz obliczeniowej. Przedstawiam ponizej
niektére z nich, w losowej kolejnosci.

Poniewaz gtéwnym celem tej pracy byta rekonstrukcja bazowych graféw, to natychmiastowo
rodzi sie kilka naturalnych pytan:

- Jaka jest rola poczatkowe;j sieci bayesowskiej B?

- Jakie sg wiasciwosci Markowa zakodowane przez graf G?

- W przypadku graféow typu DAG (acykliczne i skierowane) dobrze wiadomo, ze rdéine grafy tego
typu mogg prowadzi¢ do tego samego modelu statystycznego. Dlatego, aby nauczy¢ sie doktadnie
grafu w konkretnych zastosowaniach, nalezy zastosowac jakiegos rodzaju interwencje w systemie.
Czy analogiczna problem zachodzi w przypadku modelu CTBN? Jesli tak, to czy da sie takg opisac
efektywnie klasy réwnowaznych sieci bayesowskich z czasem ciggtym? Czy w tym przypadku da sie
zaprojektowac eksperyment tak, aby wykrywaé dokfadng strukture grafu, a nie tylko jego klase
rownowaznosci?

Co do interpretacji warto chyba zauwazy¢, ze nie kazda macierz stochastyczna P ma postac exp(Q)
dla pewnej macierzy intensywnosci Q. W zwigzku z tym model zaprezentowany w pracy moze nie
by¢ odpowiedni w niektérych zastosowaniach. Macierze exp(Q) kodujg silng forme dodatniej
zaleznosci miedzy zmiennymi. Mysle, ze taka wtasnie zaleznos¢ jest rowniez powodem, dla ktdrego
wyniki symulacji uczenia struktury sg tak dobre.

W przypadku klasycznych sieci bayesowskich istnieje kilka podejs¢, ktére opierajg sie na podobnych
pomystach jak w omawianej rozprawie. Gdy zidentyfikowane zostaje catkowite uporzgdkowanie,
zgodne z bazowym grafem DAG, to mozna znalez¢ uogdlniony model liniowy, w ktérym kazda
zmienna X_i jest funkcjg liniowg swoich rodzicéw. Zatem problemem jest jedynie znalezienie
wtasciwego uporzadkowania. Takie podejscie przedstawione jest na przyktad w pracy: Schmidt, M.,
Niculescu-Mizil, A., & Murphy, K. (2007). Learning graphical model structure using L1-regularization
paths. In AAAI (Vol. 7, pp. 1278-1283). Jednakze nie zostata ona zacytowana w rozprawie, a moim
zdaniem nalezatoby jg poréwnac z wynikami podanymi w rozdziale 4 rozprawy.

Uwazam za wazne podkreslenie faktu, ze procedury statystyczne zaprezentowane w rozprawie sg
rozwazane jedynie w pewnym podmodelu modelu CTBN. Z podong sytuacja mamy do czynienia
np. przy uczeniu struktury binarnego modelu Isinga przu uzyciu regularyzowanej regres;ji



logistycznej, m.in. w pracy Ravikumar, Wainwright, Lafferty, “High-dimensional Ising model
selection using €1-regularized logistic regression”. Autorzy tego artykutu nie twierdzg, ze ich
procedura stuzy wykrywaniu ,binarnego modelu graficznego”, ale wprost ograniczajg swe
rozwazania do modelu Isinga, w ktérym regresja logistyczna daje w wyniku stosowanie metod
pseudo-wiarogodnosci. Metody zaproponowane w tej rozprawie odnoszg sie tylko do szczegdlnej
klasy sieci CTBN, ktérg mozna by nazwac liniowymi sieciami bayesowskimi z czasem ciggtym
(liniowe sieci CTBN), i w konsekwencji pisa¢ , wykrywanie struktury liniowych sieci CTBN”, a nie
»Wykrywanie struktury sieci CTBN”.

Moja ostatnia uwaga dotyczy tego, ze nie jest dla mnie jasne, dlaczego metoda zaproponowana w
rozdziale 5 oparta jest na karze typu L1. W tym konkretnym przypadku wydaje sie, ze lepsze efekty
datoby uzycie kary typu grupowe LASSO. Grupy s3g tu rozumiane okres$lone jako podwektory
zmiennych odpowiadajgcych ustalonym krawedziom grafu. Uwazam, ze mogtoby to zaowocowa¢é
zaréwno tatwiejszg analizg teoretyczng, jak i lepszymi wynikami obliczen statystycznych. By¢ moze
nalezy rozwazy¢ takie podejscie w kolejnych artykutach Autorki.
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