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Referaat

Om bij een mastitisprobleem op koe-
niveau een pathogeendiagnose uit
te voeren, is het noodzakelijk te re-
deneren met onzekere enincomple-
te kennis. Een Bayesiaans netwerk
(BN) lijkt daarom een goede metho-
de voor de representatie van de be-
nodigde kennis. BN’s kunnen wor-
den gebouwd op basis van expert-
kennis, data, of een mix van beide
kennisbronnen. BN ’s op basis van
deze drie methodes zijn gebouwd en
gevalideerd. De expertkennis is af-
komstig van een ervaren dierenarts.
De data bestond uit bacteriologi-
sche en andere gegevens van 356
mastitisgevallen, afkomstig van ze-
ven praktijkbedrijven met specifie-
ke mastitisprobiemen. Van de data
is 80 % gebruikt voor het bouwen
van de BN en 20 % voor het valide-
ren van de BN. Wanneer mastitisge-
vallen geclassificeerd werden met
een kans groter dan 0,7, werd 79 %
van de mastitisgevallen geclassifi-
ceerd, waarvan 87 % correct voor-
speld werd.

De resultaten van dit onderzoek ge-
ven aan dat BN een veelbelovende
methode is voor de automatische
diagnose van mastitisproblemen op
koeniveau.

Trefwoorden: ziektediagnose, masti-
tis, kennissystemen

Inleiding

Door de automatisering in de melkveehou-
derij kunnen grote hoeveelheden data auto-
matisch verzameld worden. Het is onder
andere mogelijk, de elektrische geleid-
baarheid van melk, gedurende het melken,
in-line te meten, waardoor mastitis (ui-
erontsteking) on-line gedetecteerd kan
worden (Nielen etal., 1992), Het nut van
on-line mastitis detectie zal toenemen
wanneer een attentie vergezeld wordt van
een behandelingsadvies. Voordat een be-
handelingsadvies gegeven kan worden, is
het noodzakelijk inzichtte hebben in de
pathogeen die de mastitis veroorzaakt
heeft. Dit is de diagnose van een mastitis-
probleem op koeniveau of pathogeendiag-
nose. De pathogeendiagnose wijkt wezen-
lijk af van de diagnose van mastitisproble-
men op bedrijfsniveau zoals elders be-
schreven in deze Agro Informatica (Hoge-
veen etal., 1995). De pathogeendiagnose
kan gezien worden als redeneren onder on-
zekere en onvolledige kennis. Binnen de
kunstmatige intelligentie zijn diverse me-
thodes ontwikkeld die met onzekere en on-
volledige kennis kunnen redeneren. Eén
van deze methodes is een Bayesiaans net-
werk (in de literatuur ook wel als causaal
probabilistisch netwerk aangeduid).

Bayesiaanse netwerken kunnen op diverse
manieren worden gebouwd (Hogeveen et
al., 1994; Lauritzen et al., 1992).

Hetin dit artike! beschreven onderzoek
had tot doel om op basis van expertkennis
en data, met behulp van verschiliende me-
thodes, een aantal Bayesiaanse netwerken
voor de pathogeendiagnose te bouwen en
te evalueren.

Materiaal en methode

Bayesiaanse netwerken

— Bayesiaanse netwerken (BN’s) be-
zitten een kwalitatief deel, dat de structure-
le relaties in een domein beschrijft. Dit be-
staat uit nodes, die variabelen in het do-
mein representeren en pijlen die relaties
tussen de nodes aangeven. BN’s kunnen
niet cyclisch zijn en de richting van de pij-
len geeft de causaliteit weer. Voorspellen-
de variabelen zijn gericht naar effectvaria-
belen. De relaties tussen de variabelen zijn
gekwantificeerd door middel van gecondi-
tioneerde kansen. Het kwantitatieve deel
van een BN bestaat dan ook uit een grote
tabel met conditionele kansen. Deze tabel
bevat per effectvariabele voor iedere mo-
gelijke combinatie van waarden van de
voorspellende variabelen voor deze varia-
bele, een kans. Dit wordt met een voor-
beeld uitgewerkt in Hogeveen et al. (1993;
1994). Voor meer fundamentele informa-
tie over BN’s wordt de lezer verwezen
naar Charniak (1991) en Pearl (1 988).Een *
efficiént rekenalgoritme voor het redene-
ren met BN’s is ontwikkeld en geimple-
menteerd in het softwarepakket HUGIN
(Andersenet al., 1989).



De data

— Op zeven bedrijven met een speci-
fiek mastitisprobleem (mastitisincidentie
25% bij een gemiddeld celgetal 150.000
cellen/ml) zijn gedurende twee jaar, ten be-
hoeve van diergeneeskundig onderzoek,
van iedere koe met mastitis gegevens ver-
zameld. Daarnaast werd per koe met masti-
tis een melkmonster genomen en werd met
behulp van bacteriologisch onderzoek een
pathogeen gediagnostiseerd. Tevens wa-
ren algemene gegevens van de bedrijven
beschikbaar. In totaal werden er 429 masti-
tisgevallen verzameld. Op basis van het
bacteriologisch onderzoek werden de ge-
vallen ingedeeld in drie groepen: STREP
(145 mastitisgevallen voornamelijk ver-
oorzaakt door Streptococci bacterién),
STAPH (86 mastitisgevallen veroorzaakt
door Staphylococcus aureus), en COLI
(125 mastitisgevallen veroorzaakt door co-
liforme bacterién). In totaal konden 356
mastitisgevallen bij één van deze drie groe-
pen ingedeeld worden. Van deze dataset is
80% via een random procedure geselec-
teerd voor gebruik als trainingdata. De
overige 20% is gebruikt als testdata.

Modelbouw

BN’s kunnen op diverse manieren
gebouwd worden. Binnen dit onderzoek
zijn BN’s gebouwd met behulp van drie
methodes:

m  BN_1isvolledig gebaseerd op expert-
kennis. De grafische representatie van
het domein zowel als de conditionele
kansentabellen zijn gebaseerd op ken-
nis van een ervaren dierenarts van de
Faculteit Diergeneeskunde van de Uni-
versiteit Utrecht. Het probleem hierbij
was de kennis van een expert om te zet-
ten naar een eenduidige grafische rep-
resentatie met de zeer gedetailleerde
conditionele kansentabellen. Meer de-
tails over de bouw van BN_1 zijnte
vinden in Hogeveen et al. (1993).

m BN_2aenBN_2b zijn gebaseerd op
een mix van expertkennis en data. De
kwalitatieve structuur van deze BN
werd gebaseerd op expertkennisen
daarna werden de relaties gekwantifi-
ceerd op basis van data. Deze kwantifi-
catie is uitgevoerd met een maximum
likelihoodmethode. Het EM algoritme

(Lauritzen, 1995), zoals germplemen-
teerd door Thiesson (1991), kan de li-
kelihood van een model maximalise-
ren terwijl de data niet compleet zijn.
Daarom kan een model gekwantifi-
ceerd worden waarvan een aantal van
de variabelen in de structuur van het
model niet in de dataset voorkomen.
Voor BN_2a is de grafische structuur
van BN_1 gebruikt, waarbij met be-
hulp van het EM algoritme de relaties
werden gebaseerd op de trainingdata.
Bij BN_2bis de grafische structuur
aangepast aan de data, waarna het EM
algoritme gebruikt is.

m  BN_3aenBN_3b, zijn volledig geba-
seerd op data. De BN werden volledig
geconstrueerd met behulp van observa-
ties zoals vastgelegd in de trainingda-
ta. Dit betekende dat zowel de grafi-
sche weergave van het domein, alsme-
de de conditionele kansentabellen op
data gebaseerd werden. Hiervoor is de
BIFROST software (Hgjsgaard and
Thiesson, 1995) gebruikt. BIFROST
kan een aantal statistische procedures
toepassen om een zo goed mogelijk
BN te bouwen op basis van beschikba-
re data en een minimale input aan ex-
pertise. De beschikbare statistische
methodes zijn combinaties van een
zoekcriterium om de geschiktheid van
een model te evalueren en een zoeks-
trategie om op basis van het zoekcrite-
rium de mogelijke modellen te selecte-
ren. Een traditioneel significantieni-
veau of een informatiecriterium kan
gecombineerd worden met een directe
of een coherent directe backward
zoekstrategie. BN_3a is gebouwd met
een directe backward zoekstrategie in
combinatie met een informatiecriteri-
um, terwijl BN_3b is gebouwd met een
directe backward zoekstrategie in com-
binatie met een significantietest.

Validatie

T Voorde validatie van BN_1 zijn
alle 357 observaties uit de dataset ge-
bruikt, terwijl de overige BN gevalideerd
zijn met behulp van de 73 observaties van
de testdata. De validatie van de BN is uit-
gevoerd door de observaties aan het BN
aan te bieden met uitzondering van de ob-
servatie voor de diagnose variabele (P).

Door HUGIN met de observatie te laten re-
deneren, werd een diagnose van P ge-
maakt, waarbij de uitkomst bestaat uit een
kansverdeling voor de drie pathogeengroe-
pen STREP, STAPH en COLI. Het resul-
taat van deze diagnose werd daarna verge-
leken met de pathogeen gevonden in het
bacteriologisch onderzoek. De diagnosere-
sultaten van een BN werden geévalueerd
met behulp van de Brier-score. Wanneer
de werkelijk pathogeengroep (afkomstig
uit het bacteriologisch onderzoek) een

lage kans krijgt bij de diagnose stijgt de
Brier-score. Een lage Brier-score betekent
dus een beter presterend BN (Murphy and
Winkler, 1984).

De BN’s zijn ook gevalideerd met betrek-
king tot het praktisch gebruik. Gebaseerd
op de kansverdeling voor de drie pathog-
eengroepen, zijn alle gevallen geclassifi-
ceerd. Ditis gebeurt door de classificatie
te baseren op de hoogste kans en door de
classificatie te baseren op een afkapwaar-
de (P 0.7). Bij het gebruik van de hoogste
kans zullen alle gevallen in de testdata ge-
classificeerd worden en bij het gebruik van
een afkapwaarde zal een aantal gevallen
niet geclassificeerd kunnen worden.

Resultaten

De grafische representaties van de diverse
BN’szijn gegeven in Figuur 1. De repre-
sentatie voor BN_1 is het meest veelom-
vattend, maar bevat tevens veel variabelen
die niet in de dataset beschikbaar waren of
waarvoor de dataset niet vitgebreid ge-
noeg was. De variabelen die de werkelijke
bacteriologische status van een uier aange-
ven (P_7,P_30en P_30") zijn per definitie
nooit bekend, maar een waarde hiervoor
kan beredeneerd worden via de variabelen
over bacteriologisch onderzoek (BE_*)en
celgetal (SCC_*). Meer vitleg over BN _1
kan gevonden worden in Hogeveen et al.
(1993). Vanwege de beperkingen van de
dataset zijn voor BN_2b, BN_3aen
BN_3balleen de variabelen BE-30 en
SCC-30 meegenomen. Verder valt op dat
BN_3been uitgebreider model is dan
BN_3a. De bedrijfshistorie (HH) en het
lactatiestadium (LS) zijn niet geselecteerd
voor BN_3amaar welin BN_3b. Tevens
zijner voor BN_3a geen directe causale re-
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Legenda bij figuur1

P Pathogeen voor de huidige observatie (in dataset)

P_1-7 Pathogeen 1-7 dagen voor huidige observatie (niet in dataset)

P_8-30 Pathogeen 8-30 dagen voor huidige observatie (niet in dataset)

P_30" Pathogeen meer dan 30 dagen voor huidige observatie (niet in dataset)
BE_1-7 Bacteriologisch onderzoek 1-7 dagen voor huidige observatie (in dataset)
BE_8-30 Bacteriologisch onderzoek 8-30 dagen voor huidige observatie (in dataset)
BE_1-30 Bacteriologisch onderzoek 1-30 dagen voor huidige observatie (in dataset)
BE_30* Bacteriologisch onderzoek meer dan 30 dagen voor huidige observatie (in dataset)
SCC_1-7 Koecelgetal 1-7 dagen voor huidige observatie (in dataset)

SCC_8-30 Koecelgetal 8-30 dagen voor huidige observatie (in dataset)

TI Speenbeschadiging voor huidige observatie (in dataset)

LS Lactatiestadium van de koe (in dataset)

HH Bacteriologische geschiedenis van de veestapel (in dataset)

SS Algemene ziekteverschijnselen (niet in dataset)

MC Kleur van de melk (in dataset)

WM Waterige melk (in dataset)

MT Structuur van de melk (in dataset)

UA Uiterlijk van de uier (niet in dataset)

Fl Voeropname op de dag van de observatie (niet in dataset)

T Temperatuur van de koe op de dag van de observatie (niet in dataset)

A Activiteit van de koe op de dag van de observatie (niet in dataset)

MP Melk produktie van de koe op de dag van de observatie (niet in dataset)

laties naar de pathogeenvariabele (P) ge-
vonden.

In Tabel 1 worden de classificatieresulta-
ten van de diverse BN’s gegeven. BN_1
heeft de hoogste Brier-score (0,72) terwijl
de Brier-scores van de andere BN lager en
dicht bij elkaar liggen (0,60, 0,58, 0,63 en
0,59 respectievelijk voor BN_2a, BN_2b,
BN_3aen BN_3b). Wanneer de hoogste
kans als classificatiecriterium genomen
wordt, classificeert BN_2a het best. Echter
wanneer een kans groter dan 0,7 als classi-
ficatiecriterium wordt genomen heeft
BN_2ade laagste classificatieresultaten.
BN_2ben BN_3b hebben dan de beste

Tabel 1 - Classificatieresultaten van de BN die gebouwd zijn op basis expertkennis (BN_1), data (BN_3a en BN 3b),

mixvan beide (BN_2a en BN_2b).

classificaties; bij de hoogste kans als clas-
sicatiecriterium 47 en 51 % respectievelijk
en voor een kans groter dan 0,7 86 en 87 %
respectievelijk. Ook het percentage niet
geclassificeerde mastitisgevallen verschilt
nauwelijks tussen BN_2ben BN_3b.

Discussie en conclusie

De classificatieresultaten van de diverse
BN moeten gezien worden in het licht dat
een pathogeendiagnose zonder bacteriolo-
gisch onderzoek uiterst moeilijk is. Daar-
om zijn de gevonden resultaten, alhoewel
niet uitzonderlijk, goed te noemen. Een re-
den voor de slechte resultaten van BN_1

(volledig gebaseerd op expertise) is het
feit dat de expertise voor alle mastitispro-
blemen is en dat de data verzameld zijn op
bedrijven met een heel specifiek mastitis-
probleem. De best classificerende BN clas-
sificeren bij een afkapwaarde van 0,7
slechts 20% van de gevallen. Bij 87% van
deze mastitisgevallen wordt dan wel een
correcte pathogeendiagnose gemaakt. Om-
dat normaal gesproken op een melkvee-
houderijbedrijf geen informatie bekend is
over een pathogeen, kan een BN nuttig zijn
omdat dan van in ieder geval 20 % van de
mastitisgevallen een pathogeendiagnose
gemaakt kan worden.

enopeen

N' Brier- Correct geclassificeerd Niet
score Hoogste P P07 geclassificeerd®

nr % nr % nr %
BN_1 357 0,72 129 36 14 82 339 95
BN_2a 73 0,60 42 58 22 61 37 51
BN_2b 73 0,58 34 47 12 86 59 81
BN_3a 73 0,63 36 49 13 76 56 77
BN_3b 73 0,59 37 51 13 87 58 79

? Kans

' Aantal mastitisgevallen gebruikt voor validatie

* Dit is alleen gegeven voor kans > 0,7 als classificatiecriterium. Wanneer de grootste
kans als classificatiecriterium gebruikt wordt zijn er per definitie geen
ongeclassificeerde gevallen.
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Het BN gebaseerd op een mix van expert-
kennis en data geeft de beste mogelijkhe-
den voor de toekomst, omdat voor deze
methode een uitbreiding beschikbaar is,
het pPEM (penalized EM) algoritme. Met
het pEM algoritme kan aanwezige experti-
se over mogelijke relaties tussen de varia-
belen benut worden in het leerproces. In
een case studie bij humane ziektediagnose
bleek dit algoritme goede resultaten te ge-
ven (Lauritzen et al., 1992). Ook kan een
BN, wanneer gebruikt in praktijkomstan-
digheden, zelflerend zijn. De ingevoerde
gegevens worden dan iedere keer gebruikt
om eventueel de kansentabellen aan te pas-
sen.

Omdat voor dit onderzoek bedrijven ge-
bruikt werden met een specifiek en goed
vergelijkbaar mastitisproblem, zal verder
onderzoek gericht moeten zijn op het ge-
bruik van datasets van bedrijven met ver-
schillende soorten mastitisproblemen. Ze-
ker gezien de slechte classificatieresulta-
ten van BN_1, gebaseerd op algemene
mastitiskennis, is het goed mogelijk dat
BN, gebouwd met data voor een specifiek
probleem, niet gebruikt kunnen worden
voor een ander type probleem. Ook een
vergelijking met buitenlandse datasets zou

waardevol kunnen zijn.

Op basis van de resultaten van dit onder-
zoek kan geconcludeerd worden dat auto-
matische diagnose van pathogenen moge-
lijk lijkt met behulp van BN’s. Het gebruik
van data om de BN’s (gedeeltelijk) op te
baseren geeft goede resultaten. Verder on-
derzoek is echter nog wel noodzakelijk,
waarbij in acht genomen moet worden dat
het succes van het bouwen vaneen BN op
basis van data afhangt van de hoeveelheid
en structuur van de data.
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