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@ Bayesowskie modele graficzne

Systemy - czesci rzeczywistego swiata, ktére mozna badaé¢ w
oderwaniu od reszty swiata

Modele - (subiektywne) abstrakcje systeméw,
stosowane w nauce lub codziennym mysleniu

Sieci bayesowskie to modele ©.

/ Whnioskowanie w sieciach bayesowskich
Rozszerzonarodzina modeli graficznych
Systemy | modele

)
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@ Bayesowskie modele graficzne
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich

Rozszerzonarodzina modeli graficznych

/Reprezentacje wiedzy probabilistycznej \

 Model probabilistyczny (bayesowski) koduje tgczny rozktad
prawdopodobienstwa dla swoich zmiennych.

 Znajomosc¢ tgcznego rozkladu prawdopodobienstwa jest
wystarczajaca, aby wyznaczy¢ dowolne prawdopodobienstwo
brzegowe i warunkowe dla zmiennych modelu (i wszystkiego
innego, co mogtoby nas zainteresowac!).
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@ Bayesowskie modele graficzne
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
Rozszerzonarodzina modeli graficznych

/Drzewa prawdopodobienstwa \

Najprostsza i catkiem naturalna graficzna reprezentacja rozktadu
prawdopodobienstwa tgcznego dla zmiennych dyskretnych

p=0.00098

disease

P(disease present A test positive) =P(Dn+) =0.00098
P(disease present A test negative) = P(Dn-) =0.00002
P(disease absent A test positive) =P(~Dn+) =0.04995

P(disease absent A test negative) = P(~D n-) =0.94905 /
q) Sieci bayesowskie




@ Bayesowskie modele graficzne
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
Rozszerzonarodzina modeli graficznych

/Obliczenia w drzewach prawdopodobienstwa

Na podstawie rozktadu prawdopodobienstwa zakodowanego w
drzewie mozemy obliczy¢ dowolny rozkiad prawdopodobienstwa
brzegowego lub warunkowego.

P(D,+)=0.00098

P(D,-)=0.00002

disease

= s P(~D,+)=0.04995

P(~D,-)=0.94905

Jakie jest prawdopodobienstwo wystepowania
tej choroby? <€

P(D) = 0.00098+0.00002 = 0.001

)
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@ Bayesowskie modele graficzne
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
Rozszerzonarodzina modeli graficznych

/Obliczenia w drzewach prawdopodobienstwa

Na podstawie rozkladu prawdopodobienstwa zakodowanego

w drzewie mozemy obliczy¢ dowolny rozktad
prawdopodobienstwa brzegowego lub warunkowego.

P(D,+)=0.00098

disease P(D,-)=0.00002

= s P(~D,+)=0.04995

P(~D,-)=0.94905

Jakie jest prawdopodobienstwo obecnosci choroby przy dodatnim wyniku
testu? Obserwacja dodatniego wyniku testu czyni niektére galezie drzewa

niemozliwymi. Musimy po prostu znormalizowaé¢ pozostate (tj. te, ktoére sg
zgodne z obserwacjami) gatezie!

)

P(D|+) =0.00098/(0.00098+0.04995) ~ 0.01924 € /
Sieci bayesowskie




@ Bayesowskie modele graficzne
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
Rozszerzonarodzina modeli graficznych

(&

o jest nie tak z drzewami prawdopodobienstwa? \

Drzewa rosng wyktadniczo wraz z liczbg zmiennych

disease

Dla n zmiennych binarnych mamy 2" gatezi.
Dla n=10, catkowita liczba gatezi wyniesie 1.024
Dla n=11, liczba galezi drzewa wyniesie 2.048

Dla n=20, wyniesie 1.048.576 (co jest duzg liczbg ©)

Sieci bayesowskie /




@ Bayesows kie modele egra afic
Wnioskowanie w sieciach bayesows ic
> i grafic

/Genialny pomyst (majgcy mniej niz 50 |at) \

Wykorzystaj niezaleznos¢
zmiennych w rozkiadzie
prawdopodobienstwa tgcznego,
aby zredukowac¢ liczbe parametrow
W |ego reprezentacji!

Pionierska praca nad niezaleznoscig probabilistyczng
dwoch naukowcow, A. Philipa Dawida and Judea'y Pearla

Sieci bayesowskie /
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@® Bayesowskie modele graficzne
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
Rozszerzonarodzina modeli graficznych

)

Wszystkie genialne pomysty sg oczywiste
(ale tylko wtedy, gdy juz je mamy ©)

Dlaczego wiec
zadna z cywilizacji
w Ameryce go nie
miata?

Czy koncepcija kota
jest oczywista?
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@ Bayesowskie modele graficzne
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich

Rozszerzonarodzina modeli graficznych

/Rozkiad tgcznego rozktadu \

prawdopodobienstwa na czynniki

Kazdy tgczny rozkiad prawdopodobienstwa mozna rozlozy¢ na
czynniki, czyli zapisa¢ go jako iloczyn warunkowych rozktadéw
prawdopodobienstwa kazdej ze zmiennych modelu.

FOKps Koy ooy X)) = FOKL | X, Xg, ooy X)) TOKG | X3, och X)) e
f(xn-z | Xn-1’ Xn) f(Xn-l | Xn) f(Xn)

np. dla czterech zmiennych (a, b, c, d), mamy:
P(A,B,C,D)=P(A|B,C,D) P(B|C,D) P(C|D) P(D)
P(A,B,C,D)=P(A|B,C,D) P(B|C,D) P(D|C) P(C)
E(A,B,C,D):P(B|A,C,D) P(D|A,C) P(A|C) P(C)

Czyli n! réznych sposobow rozktadu na czynniki rozktadu tgcznego
prawdopodobienstwa n zmiennych.

l.p Dla n=4 mamy 4!=24 rézne rozktady na czynniki. /

Sieci bayesowskie




@ Bayesowskie modele graficzne

Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
Rozszerzonarodzina modeli graficznych

/Rozkiad tgcznego rozktadu
prawdopodobienstwa na czynniki

« Kazdy rozktad na czynniki mozna uproscic,
uwzgledniajgc niezaleznos¢ zmiennych.

* Te rozklady, ktore staja sie najprostsze, sg lepsze od
innych pod wzgledem efektywnosci reprezentacii.

BLD|C, D1A|C, and ALC
Mozemy wtedy uproscic
P(A,B,C,D)=P(B|A,C,D) P(D|A,C) P(A|C) P(C)
na
P(A,B,C,D)=P(B|A,C) P(D|C) P(A) P(C)

np. zatézmy, ze wiemy o nastepujacych niezaleznosciach:

)

Sieci bayesowskie /




@ Bayesowskie modele graficzne

/ Whnioskowanie w sieciach bayesowskich
Rozszerzonarodzina modeli graficznych
Sieci bayesowskie \

* To lezy u podstaw idei sieci bayesowskich.

* Rysujemy graf skierowany z tukiem od zmiennych
warunkujacych do zmiennych warunkowanych.

P(A,B,C,D)=P(A|B,C,D) P(B|C,D) P(C|D) P(D) =—
P(A,B,C,D)=P(A|B,C,D) P(B|C,D) P(D|C) P(C) \

LA r
P(A,B,C,D)=P(B|A,C,D) P(D|A,C) P(A|C) Pd Brak ]uku jest
B1D|C, DLA|C, ALC graflczna .
reprezentacja

P(A,B,C,D)=P(B|A,C) P(D|C) P(A) P(C) [niezaleznosci! I
\ >
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@ Bayesowskie modele graficzne
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
Rozszerzonarodzina modeli graficznych

€

rzewa prawdopodobienstwa i sieci bayesowskie \

drzewo prawdopodobienstwa

0=0.00098
disease p=0.00002
| 0=0.04995

<:> ive
m p=0.94905

Obie reprezentacje sg rownowazne.
Ale gdy w dziedzinie wystepuja niezaleznosci, sieci
bayesowskie sg o wiele, wiele bardziej wydajne!

sie¢ bayesowska

b [present { 0.001]

absent 0.999

Test

Disease |absent |present
b |negative | 095 002
postive : 0.05: 033

Sieci bayesowskie /




@ Bayesowskie modele graficzne
Whnioskowanie w sieciach bayesowskich

/o

ieci bayesowskie: alternatywny poglad (jék sieJ
okazuje, catkiem spojny z pogladem teoretycznym!)

<eli graficznych

Graficzna czes¢ sieci bayesowskiej przedstawia obraz
zwigzkoéw przyczynowo-skutkowych pomiedzy zmiennymi

modell

.

History of Surgery in Galistones Amylase Hepatotoxic
hospitalization the past feieaens =
Upper Fat intolerance
abdominal pain
Pressure in right
History of injections e iy S
fransfusion the
History of viral past O Carcinoma present 4%]| present 2%|
hepatitis M, present 6%]] absent 86%|0 | absent 96% I
) ) bsent 9450
'::: Hﬂﬂm m'“ﬁ G H — /O Functicnal hyperbilir...
iz
présent 10% present 44 [ © Pac present 7%/
present 38% ] |—"labsent g3% (I
[absent 0% | absent 58 |- absent 2% |

2 Chronic hepatitis

acthve 13%
persisient 5%
absent E2%

Krawedz oznacza
wplyw przyczynowy

[Onisko et al.] 70 zmiennych, 123 krawedzi, 2.415 niezaleznosci,
2.139 parametrow numerycznych (zamiast 279210211)
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@ Bayesowskie modele graficzne
Diagnoza lokomotyw Diesla

Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
Rozszerzonarodzina modeli graficznych

1082 uwaza si

atomow w obserwowalnym
wszechswiecie

10d

3

o,
Yo W0
Vika o\

i
Oera

[Przytula et al.] 2.127 zmiennych, 3.595 krawedzi, 2.261.001
niezaleznosci, 12.351 parametréw numerycznych (zamiast 22127 = 106321)
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@ Bayesowskie modele graficzne

/ Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
Rozszerzonarodzina modeli graficznych
Sieci bayesowskie \

Sie¢ bayesowska [Pearl 1988] jest acyklicznym grafem
skierowanym skfadajacym sie z:

» czesci jakosciowej, kodujacej
zmienne (wezty) i probabilistyczne
(zwykle przyczynowe) wplywy
miedzy nimi (tuki).

» czesci ilosciowej, kodujgcej taczny
rozkltad prawdopodobienstwa tych
zmiennych.

Sieci bayesowskie /




@ Bayesowskie modele graficzne

Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
Rozszerzonarodzina modeli graficznych

Sieci bayesowskie: parametry numeryczne

al_below 20 _

az_20_ 29
a3 29 45
ad_45 60
abh &0 up

0.0416

0.2012
0.3073
0.2383
0.1504

Tabele rozktadu prawdopodobienstwa a-
priori dla weztéw bez poprzednikéw (Age)

Prosze zauwazyé¢, ze kazdy
brak tuku (tj. kazda
niezaleznos¢) oznacza jeden
wymiar mniej w odpowiedniej
-, |tabeli prawdopodobienstwa
~ |warunkowego!

Tabele rozktadow
prawdopodobienstwa
warunkowego dla weziow
z poprzednikami (HPV,
Pap test, Cervix)

.
.
\J
.
.
.
.
.
.
.
\J
.
.
.
.

Age al below 20| a2 2029 | a3l 29 45 | a4 45 60 | ab 60 up
| [NA 0.8652 0.8387 0. 7904 0.8055 0.8851
| |Negative 0.065 00901 0.1782 0.1765 0.1012
| b | Positive 0.0613 0.0282 0.0142 0.0082
Qns 0. 0045 0. 0045 0.0032 0.0033 0.0055

Sieci bayesowskie
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Wnioskowanie w
sieciach bayesowskich
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Bayesowskie_ mod(_ale graficzne

/ ® Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
Rozszerzonarodzina modeli graficznych
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich \

Najwazniejszym typem wnioskowania w sieciach
bayesowskich jest aktualizacja prawdopodobienstw
wybranych zmiennych (np. diagnozy) na podstawie obserwacji
innych zmiennych (np. ustalen medycznych, wynikéw testéw).

Na przykiad:

Jakie jest prawdopodobier’lstwo
wystgpienia inwazyjnego raka
szyjki macicy u pacjentki z
dysplazja duzego stopnia i
historig zakazenia wirusem
HPV?

Ogoalnie, im rzadsza struktura
o sieci i mniej parametrow, tym
P(CxCa | HPV=positive, HSIL=yes) szybsze wnioskowanie w sieci/

bayesowskiej.

Sieci bayesowskie




Bayesowskie modele graficzne
® Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
Rozszerzonarodzina modeli graficznych

/T

nioskowanie w sieciach bayesowskich: Interwencja[ \

,Zmiana w strukturze” (pojecie ekonometryczne) pozwala na
przewidywanie skutkow interwencji w modelowanym systemie

P(CxCa | HPV=negative, HSIL=yes) mamy model przyczynowy

Przyktad:

Jakie jest prawdopodobienstwo
wystgpienia inwazyjnego raka
szyjki macicy u pacjentki
zabezpieczonej przed
zakazeniem wirusem HPV
(doskonala) szczepionkg?

Mozemy obliczy¢ skutki
interwencji tylko wtedy, gdy

ukiadu /
Sieci bayesowskie




Rozszerzona rodzina
bayesowskich modeli
graficznych
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Wnioskowanie w sieciach bayesowskich

Bayesowskie modele graficzne
® Rozszerzonarodzina modeli graficznych

Jakosciowe sieci bayesowskie \

Jakosciowy interfejs do
sieci bayesowskich
wymaga niewielkiej liczby
prawdopodobienstw
numerycznych i umozliwia
szybkie budowanie i
analize modeli. Doskonale
sprawdza sie podczas
grupowych ses;ji
decyzyjnych.

Personnel
Shortages

%
Time Delay

)

Advertizing

No Future
Contracts
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Bayesowskie modele graficzne

Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
® Rozszerzonarodzina modeli graficznych

Systemy oparte na rownaniach i modele graficzne
-

classsize = (nstud * cload) / (nfac * tload)
facsal = (oinc + tuition * nstud) / (nfac * (1 + overh)) «=— ROWwNania

stratio = nstud / nfac podstawowe
cload =15

tload = 6
< nstud = 22102 —— ROwnania dla zmiennych egzogenicznych
nfac = 3006
oinc = 30000000
tuition = 12000
overh =0.48

\

Razem okreslaja strukture :
modelu
Wyjasnienie asymetrii
zaproponowane przez Herberta
(_p Simona (wczesne lata 1950)

Sieci bayesowskie

)




Bayesowskie modele graficzne
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
® Rozszerzonarodzina modeli graficznych

/Systemy oparte na rownaniach : \

Odwracanie przyczynowosci

-

classsize = (nstud * cload) / (nfac * tload)

facsal = (oinc + tuition * nstud) / (nfac * (1 + overh))
stratio = nstud / nfac

cload = 15 _ _ o
tload = 6 Ustawienie stratio jako

< nstud = 22102 egzogenicznego kosztem nfac
ae—=-=3806— stratio = 10

oinc = 30000000
tuition = 12000
overh =0.48

"

'E Restructured univ_eqn A =]

Nowa struktura modelu ——

Sieci bayesowskie



Bayesowskie modele graficzne
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
® Rozszerzonarodzina modeli graficznych

Rodzina grafow skierowanych (szerszy obraz) \

(znane rowniez jako “ sieci wptywu,
przyczynowe,” itd.)

diagramy

classsize = (nstud * cload) / (nfac * tload)
facsal = (oinc + tuition * nstud) / (nfac * (1 + overh))
stratio = nstud / nfac
cload =15
< tload =6
nstud = 22102
nfac = 3006
oinc = 30000000
\tuition =12000

174

Zarowno uktady réwnan, jak i rozktady prawdopodobienstwa
lgcznego mozna przedstawic¢ za pomoca acyklicznych grafow
skierowanych.
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Bayesowskie modele graficzne

Arkusze obliczeniowe

ave. error |max. error ave. rel. error

08936
06576 ;
.02 .
) . 01276 0.408M
0.007 : ;\3/5/,;3

0.006 0.21613
000299 T 1467
0.007% 001465/ 0.IN93 0.018N 008993
0.07pAS\ 046004 04% 0.01126 00627
007424 0.6A 044
0.423] b 34 ~
0.0AM : b} H 0.0063 TAM253
0.pla76 P00206 1178
0.00&636 Q428 Ny 0.013583
000208 / A’ / 0.4581

0.0p193
0.0§22
0080
0.02641
001983 o IR924| 025773
0.008  / 0055837021613
0/006§7/ 004723\ 01467
0/0023 001874 808993
00145 0.01126 0627

0.05043 0.

Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
® Rozszerzonarodzina modeli graficznych

)

* Mozna je réowniez postrzegac
jako grafy.

» Grafy pokazywatyby zaleznosci
przyczynowe miedzy komoérkami
(zmiennymi).

 Oczywiscie, w przypadku
kazdego praktycznego arkusza
kalkulacyjnego otrzymalibysmy
w zasadzie spaghetti potgczen.

» Uklady réwnan wspétbieznych i
arkusze kalkulacyjne nie sg
najlepszym rozwigzaniem.

» Grafy skierowane wydajg sie
ofiarowac lepszy interfejs
uzytkownika!

Sieci bayesowskie




Bayesowskie modele graficzne
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
® Rozszerzonarodzina modeli graficznych

Wizualne arkusze obliczeniowe \

- Wb =t Marketing
g ) budg et
A e = o T M ark et
Fj ; "o _.' \ Eize

Product
price

 Naprawiaja prawie wszystko, co
byto nie tak z arkuszami
obliczeniowymi.

e Bardzo dobre, ale zdecydowanie
mozna je jeszcze ulepszy¢!

Moim ulubionym programem do wizualnych
arkuszy obliczeniowych jest Analytica
LP (http://www.lumina.com/)

Sieci bayesowskie
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Bayesowskie modele graficzne
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
i iaraficznych

Przyktad modelu opartego na rownaniach
strukturalnych przeksztatlconego w sie¢ bayesowska

Outside Air Damper Contr...

50%
40%r
30%

iggﬁi Return Air
....... Temperature
Season 0.20.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 22

Model ogrzewania i chtodzenia
budynkow.

A

Dwa rdownania podstawowe,
- - Cold Water Flow Rate
zmlenneIrOZkiady Cqu'e. Outside Air Mixed Air Temperature
Temperature
,..||,||||,|.., _
IH | . o 1z s i e
-20-10 0 10 20 30 40 50 20% 6.67
] | .|||IIII||||I.I \ l
-20 -10 0 10 20 30 40| Specific
Perceived Temperature Heat Air
, . . . Hot  29% ] 1.006
Rownania wigzace temperatury a1 S Soeciie o \ Cold Water Outet
old 10% Water Temperature
przed i za ttumikiem: T
Mixed Air Flow Rate / 04
Tma — Toa*ud + Tra*(l-ud) 0961 Supply (Discharge)Air.../ %E%
fys - . 200 (| Sm—
Jesli jest tylko chtodzenie (u,.=0) | — L™ ||| 20w oo o
* * — * * . | | il
Meiow_ma” SPheat_air (Tsa~Trma) = mdot, SPheat_water (Tcw_out'Tcw_in) -

Jesli jest tylko ogrzewanie (u.=0)

mflow_ma*spheat_air*(Tsa'Tma) = mdOthw*Spheat_water*(Thw_out'Thw_in)

3 E
2 &
% £
o &
% W
Mika BAR
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Bayesowskie modele graficzne
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
® Rozszerzonarodzina modeli graficznych

/Zalety grafow skierowanych \

- Moga by¢é zbudowane tak, aby odzwierciedlaty strukture
przyczynowa modelu (pomaga to w zrozumieniu
problemu)

- Moga uwzgledniaé reprezentacje niepewnosci
- Moga by¢ rekonfigurowane w razie potrzeby

- Maja solidne podstawy teoretyczne: Mamy tu do czynienia
z teorig prawdopodobienstwa i teorig decyzji

- Mozemy rozmawiac¢ (prawie) tym samym jezykiem ze
statystykami, filozofami i naukowcami

Sieci bayesowskie /




Bayesowskie modele graficzne
Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
® Rozszerzonarodzina modeli graficznych

AN

Wnioskowanie temporalne: dynamiczne sieci bayesowskie

Dynamiczne sieci bayesowskie pozwalajg sledzi¢ rozwéj systemu w
czasie i wspomagaja podejmowanie decyzji w ziozonych
srodowiskach, w ktorych liczy sie nie tylko efekt koncowy, ale takze
trajektoria systemu.

Init Conditions Temporal Plate (20 slices) Term Conditions

Zainspirowane ukftadami
rownan rézniczkowych

(podwaliny pod to
potozyli Iwasaki i Simon

Aggressive
Advertizing

High Quality of
the Product

High
roduction
Cost

—4— Company's Reputation: True
—i#— High Profitz:True

~&— Large Markst Share Trug
', —8— Product Reputation:True
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Bayesowskie modele graficzne

Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
® Rozszerzonarodzina modeli graficznych

Wspieranie decyzji: Diagramy wptywu

Decizion 1

Reprezentacja

decyzji

=

Value Owver
Outcome A

s
bl

| Decision 2

-
s

| Decizion n

“alue Ower
Outcome B

Value Uhver
Outcome C

Multi-Attribute
Utility (MALY
Function

Sie¢ bayesowska (model systemu)

History of
hospitalization

Surgery in

(o>

I

Amylase Hepatotoxic
medications
Upper Fat intolerance
abdominal pain
# L

the past
Flatulence
— e ctione
transfusion the past History of
History of viral \ alcohol abuse
- Reactive hepatiti
hepatiiz - C Toxic hepatitis ® sevehepals
' Hepatic steatosis O Hepatic fibrosis present 2%
e | O Garthoma present 4%|| iy
present present 4%] | sbsent 6% (0 | == I
absent 80% (0 | absent 96% |
abzent 94%|0 |
Functional hyperbilir

2 Chronic hepatitis Q/ Cirrhosis = PBC i

active  13%]l] %de:nmpensale ] present 7%]]

persistent 5%|| -=elcompensate 2% present 38% ] |—"|abzent 83%|

absent Fdapsent a2 [ absent 52%|

Y

Reprezentacja wartosci (funkcje
uzytecznosci, potencjalnie

wieloatrybutowe)

Sieci bayesowskie
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Bayesowskie modele graficzne

Wnioskowanie w sieciach bayesowskich
® Rozszerzonarodzina modeli graficznych

Uczenie z danych / eksploracja danych

Istniejg algorytmy pozwalajgce analizowa¢ dane, odkrywa¢ w nich wzorce
przyczynowo-skutkowe i budowa¢ modele na podstawie tych danych.

7904 _3'?'._?5: 26 25853 607541985

16848° 775 48 2559:.
18211 91 87 76EE]
21561 6925 58 44700 76,
20657 65 68 22885
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36 22309 71063 3087
BB01 5723 11.296 67.188 40285 17 512
_?251' _52_ i 22535_ 5.5 -15*5;

1738 745 '3.2..‘.'2.:5.4;19:;553’5 2. ’mj' 4
007 A3 T3 T 29,0961 162 662
7050 % 1 055313 561
5082° 835 73 64BES 77375 43185 13
117066056 16.937 73.75:39.479 127 62100
7BA3 4505 23 36635 62813 39302 187

20155 86 84 B9.31 79688 is7ee

7980 BBA 34 9127 Bis7R 354

176 74000
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data

a‘\\Da
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o
o, ika VR

struktura

Success nz param etry
Failure 0a
Sucoess Success | Failure nume ryC ne
Good n4 01
M oderate 0.4 0.3
Poor nz &
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/ enize N\

Srodowisko do budowy graficznych modeli
decyzyjnych (https://www.bayesfusion.com/).

—— — Diagnoza:
Interfejs Uczenie i odkrywanie: Diagnosis
jakosciowy: SMiner N
QGeNIe e, it N

System do budowy modeli: GeNT& = ,_‘“*f:w

. . [ |
Zaimplementowany w Visual C++w | """«
otoczeniu Windows.

Wrapery: SMILE.NET jSMILE, rSMILE,
PySMILE, SMILE.COM, Pocket SMILE

Pozwalajg na dostep do SMILE® z
aplikacji innych niz kompilator C++

Silnik wnioskujacy: SMILE® (Structural
Modeling, Inference, and Learning Engine).

Niezalezna od platformy biblioteka klas C++

dla modeli graficznych. /
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