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Аннотация. Статья направлена на исследование 

эмпирических оценок чувствительности второй задачи 

апостериорного вывода во фрагменте знаний. В статье 

представлены результаты эксперимента по нахождению 

зависимости между искажением поступающей информации и 

результатами решения второй задачи апостериорного 

вывода во фрагменте знаний. Формально искажения 

информации достигались путем изменения оценок 

фиксированного свидетельства и нахождения нормы 

разницы векторов исходного и получившихся свидетельств. 

Получение эмпирических оценок является первым 

примером изучения второй задачи апостериорного вывода 

во фрагменте знаний. Актуальность исследования 

подчеркивается ростом популярности машинного обучения 

и главное подготовки данных, поскольку АБС — одна из 

немногих вероятностных графических моделей, способных 

работать с неточными данными. 
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I. ВВЕДЕНИЕ 

Одним из инструментов представления знаний и 
данных с неопределенностью в искусственном интеллекте 
и машинном обучении являются алгебраические 
байесовские сети (АБС), относящиеся к классу логико-
вероятностных графических моделей [3, 5, 12, 13]. Они 
представляют собой ненаправленный граф, в узлах 
которого находятся фрагменты знаний [12]. Последние 
появляются из предположения, что знания о предметной 
области можно разбить на наборы утверждений, эти 
наборы и называются фрагментами знаний [12]. Их 
математической моделью в теории АБС является идеал 
конъюнктов, где каждый конъюнкт отвечает за одно 
высказывание и каждому из них присваивается оценка 
вероятности его истинности.  

При продолжительной работе с предметной областью 
информация о ней может изменяться путем поступления 
новых данных, исправления ошибок в уже имеющейся 
информации, переоценке вероятности событий/истинности 
высказываний и т.д.  

Вследствие таких изменений при работе с АБС 
появляется задача обновления оценок вероятности 
истинности элементов фрагмента знаний на новой 
информации о предметной области. При появлении 
данных они записываются в виде свидетельства, которое 
представляет собой некоторые утверждения из набора 
утверждений, лежащих во фрагменте знаний, с новыми 
оценками вероятности их истинности. Формально 
свидетельство записывается как вектор конъюнктов с 
соответствующими им оценками [5]. При этом в рамках 
изучения данной модели естественным образом появляется 
вопрос: как вариация оценок в поступающем 
свидетельстве повлияет на вариацию итогового результата 
решения второй задачи апостериорного вывода во 
фрагменте знаний? Ведь поступающие данные могут 
иметь погрешности, особенно, если данные связаны с 
человеком, например, при изучении социоинженерных 
атак [4, 7, 9, 10]. Этот вопрос является задачей об 
исследовании чувствительности апостериорного вывода во 
фрагменте знаний. 

В настоящей работе рассматривается зависимость 
между нормой разницы поступивших векторов 
свидетельств и нормой разницы итоговых оценок 
вероятностей элементов фрагментов знаний после 
пропагации (распространения влияния) соответствующих 
свидетельств. 

Целью данной работы является нахождение 
эмпирических оценок вариации результатов решения 
задачи решения второй задачи апостериорного вывода во 
фрагменте знаний в алгебраических байесовских сетях, в 
зависимости от вариации исходных данных, поступающих 
во фрагмент знаний. Получение эмпирических оценок 
позволит строить предположения о теоретических оценках 
и задавать направления их исследования, что в будущем 
позволит лучше определять допустимую погрешность при 
получении и обработке данных для формирования, анализа 
результатов апостериорного вывода или машинного 
обучения АБС.  

II. РЕЛЕВАНТНЫЕ РАБОТЫ 

Алгебраические байесовские сети допускают 
применение машинного обучения и относятся к классу Работа выполнена в рамках проекта по государственному заданию 
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вероятностных графических моделей [12], к которым 
также относятся байесовские сети доверия [1] и 
марковские сети [6]. Одним из преимуществ АБС является 
возможность работать с неточными, неполными и 
нечисловыми оценками, формально выражая их в виде 
интервальных оценок вероятности истинности элементов 
сети [12]. Этой модели посвящен ряд публикаций [2,3], а 
также учебник [12].  

В результате изучения АБС как модели баз фрагментов 
знаний с неопределенностью была формализована и 
решена задача локального обучения и последующего 
решения второй задачи апостериорного вывода во 
фрагменте знаний для новых данных, в связи с чем 
возникает необходимость в изучении чувствительности 
решений этих задач этих задач к вариации исходных 
данных. 

Насколько известно авторам, на данный момент не 
проводилось исследований, посвященных изучению 
зависимости изменений апостериорных оценок 
вероятностей элементов фрагмента знаний от вариации 
оценок вероятностей в поступающем стохастическом 
свидетельстве поступающих данных. 

III. ФРАГМЕНТ ЗНАНИЙ  

В теории АБС фрагмент знаний с неопределенностью – 
это идеал конъюнктов каждому элементу которого 
соответствует некоторая оценка вероятности истинности 
этого конъюнкта [12].  

Информация о предметной области поступает во 
фрагменты знаний в виде свидетельств. Свидетельства 
делятся на два класса: атомарные и составные. Атомарное 
свидетельство строится над одной атомарной 
пропозициональной формулой; составное свидетельство 
содержит в себе сведения об истинности небольшого числа 
пропозициональных формул, сформированных над 
некоторым количеством атомарных. При поступлении 
свидетельства решается задача апостериорного вывода 
фрагмента знаний, то есть, изменение оценок вероятностей 
конъюнктов. После получения оценок данные из 
фрагмента знаний поступают как свидетельства во 
фрагменты знаний, связанные с ним в сети ребром. Таким 
образом, при соблюдении определенных требований к 
структуре сети [12] происходит распространение 
свидетельства по цепи и происходит её обучение.  

IV. НАХОЖДЕНИЕ ЭМПИРИЧЕСКИХ ОЦЕНОК 

Продемонстрируем подход к анализу зависимости 
вариации результата апостериорного вывода к вариации 
исходных данных на численном примере, который, тем не 
менее, позволяет в достаточной степени судить и об общем 
случае подхода к оценке чувствительности. Зададим  
фрагмент знаний  над алфавитом из 3-х атомов 

. Зададим оценки вероятности для нашего 
фрагмента знаний: 

 

Также зададим стохастическое свидетельство со 
скалярными оценками: 

 

Задача состоит в том, чтобы, изменяя вектор 
вероятностей элементов свидетельства, найти и сравнить 
нормы разности векторов, составленных из оценок 
конъюнктов поступающего свидетельства, и нормы 
разности векторов, составленных из получившихся оценок 
вероятностей истинности элементов фрагментов знаний, 
соответствующих этим свидетельствам. 

Для ускорения эксперимента, а также для увеличения 
количества исследуемых свидетельств, было решено 
генерировать новые свидетельства автоматически, далее 
для фиксированного фрагмента знаний будет решена 
задача апостериорного вывода при поступлении 
полученных свидетельств. Фрагмент знаний, полученный 
при поступлении фиксированного свидетельства, 
обозначим как .  

Новое свидетельство должно удовлетворять условиям: 

 

 

где  это длина свидетельства, а  это номер шага. 

Для получения новых свидетельств, генерировался 

вектор , удовлетворяющий условиям (1–2), затем, для 

избежания слишком сильных отклонений новое 

свидетельство рассчитывалось следующим образом: 

 

где  фиксированная константа, в данном эксперименте  

= 0.95. 

Далее для каждого свидетельства было посчитано: 
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На рис. 1 представлены результаты эксперимента по 
нахождению оценки изменения результатов обучения 
фрагмента знаний в зависимости от искажения 
поступающих данных. 

 

Рис. 1. Зависимость между  и  

Как видно на рис. 1 и как было дополнительно 

подсчитано,  не превосходит  ни для 

какого . 

V. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В работе был предложен и проведен эксперимент по 

нахождению эмпирической зависимости между вариацией 

новых данных поступающих для решения второй задачи 

апостериорного вывода во фрагменте знаний и 

вариациями решений второй задачи апостериорного 

вывода во фрагменте знаний. Эмпирические оценки, 

полученные в ходе выполнения эксперимента, говорят о 

том, что норма разницы фрагментов знаний после 

решения второй задачи апостериорного вывода не 

превосходит нормы разницы поступающих на вход 

свидетельств, для которых была решена вторая задача 

апостериорного вывода в начальном фрагменте знаний. В 

дальнейшем планируется провести более масштабные 

эксперименты, а также найти теоретическую верхнюю 

оценку искомой зависимости. 
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