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S A M E N VAT T I N G

Temporele processen beschrijven gebeurtenissen in het dagelijks leven, zoals
lopen, slapen en eten, etc., maar ook meer gecompliceerde situaties zoals medis-
che behandelingen, de jaargetijden, gebeurtenissen in een workflow, etc. We zijn
gewoonlijk geïnteresseerd om te begrijpen hoe bepaalde aspecten van objecten
zich ontwikkelen, zoals de ziektesymptomen van een patiënt. Aan de ene kant
hebben we expressieve modellen nodig om complex gedrag vast te leggen. Aan de
andere kant moeten dergelijke modellen compacte beschrijvingen van processen
opleveren om inzicht te verwerven. Het vinden van de juiste deze balans tussen
deze twee kenmerken van modellen is niet triviaal, want door het verhogen van
de expressiviteit komt men vaak tot complexere modellen, die wellicht minder
interpreteerbaar zijn. Vaak is het ook nog nodig dat geschikte beschrijvingen van
processen expliciet rekening houden met onzekerheid.

In dit proefschrift willen we de expressiviteit van het model vergroten, geïn-
spireerd door de complexiteit van reële problemen, met behoud van de interpre-
teerbaarheid van het model. Daartoe beschrijven we drie nieuwe verschillende
gezichtspunten op processen op basis van probabilistisch grafische modellen.

We geven eerst een nieuw procesperspectief op basis van latente toestanden, die
kunnen worden gezien als abstracte representaties van de waarneembare data.
Latente toestanden kunnen helpen bij de interpretatie, omdat ze fungeren als een
instrument voor dimensionaliteitvermindering.

In hoofdstuk 3 introduceren we asymmetrische hidden Markov modellen voor
het vastleggen van de lokale structuur tussen de waarneembare variabelen. Dit
wordt gedaan door elke latente toestand te associëren met een Bayesiaans netwerk.
Asymmetrische hidden Markov-modellen leiden vaak tot een betere kwaliteit van
modellen en meer inzicht in het domein, terwijl de noodzaak van het kiezen van
een a priori modelarchitectuur wordt verminderd. Een empirische evaluatie werd
uitgevoerd met behulp van gesimuleerde en echte datasets.

In hoofdstuk 4 stellen we een semi-automatisch raamwerk voor om ziektepro-
cessen te begrijpen op basis van de dynamiek van latente toestanden binnen de
hidden Markov modellen. We hebben het raamwerk toegepast op gegevens die
verkregen zijn bij de behandeling van patiënten met psychotische depressie, waar-
bij latente toestanden als patiëntgroepen fungeren, die symptomen voorspellen
als onderdeel van de prognose van de patiënt.

In hoofdstuk 5 leren we hidden Markov modellen uit gegevens van gebeurtenis-
sen in de gezondheidszorg. Er wordt gebruik gemaakt van een casus op basis
van gebeurtenissen die te maken hebben met aderverkalking. De grootte van
dergelijke datasets, in vergelijking met het kleine aantal mogelijke gebeurtenissen
in de datasets, maakt dat dezelfde gebeurtenis wordt geassocieerd met meerdere
latente toestanden, een begrip dat we clustering van latente toestanden noe-
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men. We laten zien dat gebeurtenissen in een cluster geassocieerd worden met
patiënten met een verschillende ernst van de ziekte.

Het tweede gezichtspunt op processen is gebaseerd op de identificatie van
procesveranderingspunten of regimeverandering. De uitdaging ligt in het uit-
breiden van modellen die tijdsinvariant zijn (zoals dynamische Bayesiaanse
netwerken) voor het vastleggen van regimeverandering op een eenvoudige manier,
die geschikt kan zijn wanneer de beschikbare dataset klein is.

In hoofdstuk 6 stellen we gepartitioneerde dynamische Bayesiaanse netwerken
voor om modellen te kunnen bouwen waarvoor de tijdshomogeniteitsaanname
niet geschikt is. Gepartitioneerde dynamische Bayesiaanse netwerken zijn een
verzameling van dynamische Bayesiaanse netwerken waarbij afkappunten heuris-
tisch worden geïdentificeerd. Deze modellen werden geëvalueerd in een brede
verzameling experimenten.

In het laatste procesperspectief wordt getracht deelverzamelingen van tijds-
gegevens te ontdekken die samenhangen met modellen die substantieel afwijken
van het model dat uit de hele dataset wordt verkregen. Dit kan worden gezien
als het identificeren van belangrijke subprocessen.

In hoofdstuk 7 introduceren we dynamische Bayesiaanse netwerken voor het
representeren van uitzonderlijke temporele modellen uit deelverzamelingen van
de data. Dit biedt een algemene representatie voor subprocessen binnen de
context van de ontdekking van subgroepen en exceptional model mining. We
evalueren de voorgestelde aanpak door middel van gesimuleerde data en een
casus rond subsidieaanvragen in de agrarische sector.


