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Struktura prednasky

m Dosud vyhradné “klasicka” varianta BN
staticky model,
binarni proménné.

= Nyni naznaéime
problematiku dynamickych bayesovskych siti
« modeluji vyvoj systému v Case,
modelovani dalSich typ proménnych

x multinomialni diskrétni, spojité a jejich kombinace.

= Jiné typy grafii

orientované — neorientované grafy,
markovskd nahodna pole (Markov Random Fields)

% jiné vlastnosti, jiné pouZiti.




Dynamické bayesovské sité — Dynamic Bayesian Networks (DBNs)

uzly = proménné odpovidajici staviim realnych veli¢in v konkrétnim &ase,

realné veli¢iny se stale opakuji (viz P4, P4, Py v obrazku),

hrany opét vyjadfuji pfi¢innou souvislost,

bez dalSich omezeni p¥ili§ moZnych vazeb,

veli¢iny a notace (a implicitni omezeni)

t — diskrétni €as (volba velikosti kroku zdvisi na problému),

X; — mnoZina nepozorovatelnych stavovych veli¢in v &ase t,

x KrevniCukr;, ObsahZaludku;, DusevniPohoday, . ..

E; — mnoZina pozorovatelnych senzorickych veliin v &ase t,

x MereniKrevnihoCukru;, PrijemTekutin;, ReakceNaDotazyy, ...
Xap = Xay Xagt1, -0 Xpo1, Xy,




Dynamické bayesovské sité — Dynamic Bayesian Networks (DBNs)

s Omezeni &. 1: fadu n

ptechodovy model: Pr(X;| Xo.—1) = Pr(X¢| X nt-1)

ED—~ D~~~
T2

senzoricky model: Pr(FE:| Xo+, Eot—1) = Pr(Ey|Xy)

s Omezeni &. 2:

pfechodovy model ani senzoricky model se v ¢ase neméni
Vi PT<Xt’Xt—n:t—1) = PT(XH—l’Xt—TH—l:t)
vVt : PT(Et|Xt) = PT(EH_1|XH_1)

s K zadani DBN s markovskym pfedpokladem ¥adu 1 stadi zadat

po&ate¢ni podminky: Pr(Xj),

pfechodovy a senzoricky model (pro jediné ).




Pfiklad DBN (Russell, Norvig: AIMA)

= k zadani postadi potatetni podminky a jeden Yez (pfechodovy a senzoricky model)
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Priklad DBN (Russell, Norvig: AIMA) — pokracovani

m pomoci klasické BN inference Ize vydislit pst libovolného jevu za libovolnych pozorovani,
= mohu ignorovat déleni na stavové a senzorické veli¢iny, ¢i dotazovat se na minulé stavy,
m jak se zméni pst, Ze ve dni 1 prselo vim-li , Ze ve dni 4 nepr3elo a ve dni 2 se nosily destniky?

Pr(ry) = Pr(rg,r1) + Pr(—rg,r1) = Pr(ro)Pr(ri|re) + Pr(—ry)Pr(ri|—ry) = 0.58,
Matlab BNT, jtree_inf engine: Pr(ri|—ry, uz) = 0.68,

pst desté v den 1 pozorovanim vzrostla,
m poclet Casovych krok(i nemusi byt ¢asové omezeny

pro vypoletni zvladnutelnost omezeni pouze na specializované ulohy.
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DBN inferencni ulohy

[ ] - PT(Xt’(?l;t)

zjisténi pstniho rozloZeni aktualniho stavu za znalosti (vZech) dfivéjSich senzorickych veliin,

zakladni dloha p¥i rozhodovani racionalniho agenta,
o - Pr(Xilet), k >0
na rozdil od filtrovani nds zajima budouci stav,
o — Pr(Xgleis), 0 <k <t
lep$i znalost o minulych stavech lIze vyuZit mj. p¥i uéeni,

. — argmax,  Pr(xrisers)

T1:t
pozor, nejde o opakovanou aplikaci vyhlazovani — stavy se navzajem ovliviiuji,

v

vyuZiti napfiklad u rozpoznavani ¥eli (FeCovy signal — véta).




Filtrovani

m cilem je zavést a implementovat rekurzivni definici

PT(Xt+1’€1:t+1> — f(€t+1, PT<Xt’61:t))y

filtrovani pro ¢as t a pozorovani v ¢ase t + 1 — filtrovani pro &as t + 1,

Pr(Xiiileri1) = Pr(Xii1|ert, err1) = . . . pouze rozdél pozorovani
= aPr(e; 1| X1, e14)Pr(Xii1lers) = ... pouZij Bayesiv vzorec
= aPr(eq 1| Xi1)Pr(Xii1lers) . . . plyne z markovské vlastnosti pozorovani
= filtrovani zatim rozloZeno na predikci (Pr(X;.1|e1.+) a zapracovani pozorovani (Pr(e; 1| Xt41))
m predikci vyfeSime vyscitanim pres rozdéleni X,
Pr(Xiyilewd) = ), Pr(Xealz, ewd) Pr(ziers) = Y, Pr(Xii|o) Pr(zers),
m a dostdvame tak Casové konstantni a rekurzivni funkci f

fit+1 = FORWARD( f1+, €t41), kde fi4 = Pr(X:|e;+)




Filtrovani (pfiklad)

0.580 0.644
0.4‘20 0.356
True 0.700 0.861 0.8’91
False 0.300 0.139 0.109

Umbrella 5

m pozorujeme Uy a us — jaka je pst det& v Case 1 (nebereme-li v tvahu us) a v &ase 27

Pr(Ri|u1) = ca Pr(w|Ry) 32 poctrg, gy (B Ro) Pr(Ro),

Pr(ri|u;) = a; x 0.9 x (0.7 x 0.7+ 0.3 x 0.3) = a1 x 0.9 x 0.58,
Pr(=ri|u;) = a1 x 0.2 x (0.3 x 0.7+ 0.7 x 0.3) = a1 x 0.2 x 0.42,

a; = 1.65 — Pr(ri|uy) = 0.861, Pr(—ri|u;) = 0.139

Pr(Rolui, us) = coPr(uz|Ra) D g ey —ryy Pr(Ba|B) Pr(Bylu),
Pr(ra|uy, uz) = as x 0.9 x (0.7 x 0.861 + 0.3 x 0.139) = s x 0.9 x 0.644,
Pr(=ry|uy, us) = as x 0.2 x (0.3 X 0.861 + 0.7 x 0.139) = s x 0.2 x 0.356,
ay = 1.54 — Pr(ryluy, uz) = 0.891, Pr(—rs|uy, us) = 0.109




DBN vs HMM

s Hidden Markov Model (HMM) — skryty markoviv model
Casté pouZiti v rozpoznavani feli nebo biomedicing,
s HMM je specidlnim (a trivialnim) p¥ipadem dynamické bayesovské sit&

stav je popsan jedinou veli¢inou (senzoricka veli¢ina obvykle také jedind),
tj. priklad Rain-Umbrella je sou¢asné DBN a HMM,
mnohem ¢astéjsi pouziti HMMs neZ obecnéjSich DBNs

x HMM je statisticky model zvladnutelny algoritmy s polynomidlni sloZitosti.




Bayesian Automated Taxi (projekt, ¢lanek 1JCAI 1995)

m projekt autonomniho vozidla v bézném dalni¢nim provozu

predjeti pomalejSiho a objeti stojiciho vozidla,

reakce na manévry jinych ¥idi¢d, zména poctu pruhd.
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DBNs — prehled

m dosud jsme modelovali v BNs staly vztah mezi riznymi veli¢inami

&as nehral roli,

nebo model postihoval jeden ¢asovy okamzik.
m Casto je tfeba sledovat proces zmén v &ase

popiseme stav svéta a modelujeme jeho dynamiku,
m kvili zvlddnutelnosti zavedeme omezeni

markovsky predpoklad: aktualni stav zavisi pouze na &asové omezené historii stavil,
stacionarita: pravdépodobnostni vztahy jsou v &ase fixni, fezy se neméni,
diskrétni Cas: lze oddélit Yezy (fez = stav sv&ta v konkrétnim Zase),

explicitni d&leni veli¢in: skryté/stavové a pozorovatelné,
m pro kazdy ¢as znovu kopirujeme cely ¥fez = stavové a pozorovatelné veliiny

rozbaleni sité (unroll),
po rozbaleni je DBN ekvivalentem bé&Zzné BN,
vzhledem k potencialné nekone¢nému rozvoji se tato analogie prakticky nevyuZiva,

nové standardni dlohy: filtrovani, predikce, vyhlazovani, nejpravdépodobné&jsi priichod.




Jiné typy proménnych

s BN ze své povahy musi uréovat Pr(P;|rodice(P;))

CPT je zvlastni variantou obecnéjsiho

(conditional probability distribution — CPD),
s multinomialni proménné

(diskrétni promé&nné s vice nez dvéma moZznymi hodnotami),
reprezentace nijak odlina od binarnich veli¢in — CPTs,
CPTs pouze rychleji rostou s po¢tem rodicii

% @; ...pocet unikatnich instanciaci rodi¢i proménné P,

x 1; ...je poCet hodnot P,

x 7 ... max pocet hodnot proménné,

« celkovy polet nezavislych parametri BN
K =3 q(ri—1),

* pro binarni proménné r; = 2 a ¢;
% obecn& 2 < r; <1 a g < rlredice(R)]

_ 2|rodice(PZ-)|




Jiné typy proménnych

m Spojité proménné
diskretizace — multinomidlni diskrétni proménné,
* nevyhodné dilema: rozsahlé CPTs vs ztrata informace,

reprezentace pomoci kanonickych pstnich rozdéleni

* konelna, obvykle jednoducha parametrizace,
« Casty ptiklad: gaussovo rozdéleni, pfipadné jeho smési,

x obrazek: definice spojitého uzlu bez rodi¢ii 9 parametry,

f(P)




Spojity uzel jako rodic

m CPD pro spojitého rodi¢e C' a multinomidlniho ditéte D

mé&kké prahovani pomoci softmax funkce (multinomialni logisticka fce)

w; X c+b;

Pr(D =d;|C =¢) = =5~

Xy et

w — uréuje mékkost (sklon) prahu, b — uréuje polohu prahu,
m |ze i pro vice spojitych rodici
W i B ve formé& matice, p¥ispévek rodicli se linearné kombinuje,

m binarni D — softmax odpovida sigmoidé, m terndrni D — psti po tfidach,
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Spojity uzel jako dité

= CPD pro spojité dité C), a kombinaci spojitého C). a diskrétniho D rodice

nejobvyklejsi je linedrni gaussovsky (LG) model
« stfedni hodnota je linedrni fci hodnot spojitého rodice,
Pr(C, =¢c,|C, = ¢, D =d) = N(uqg = aqc, + bg, 04)
* je rozumnym modelem, pokud se spojity rodi¢ neméni pfilis,
definujeme jednu LG funkci ditéte pro kazdou hodnotu diskrétniho rodice

* pro kazdou hodnotu d definujeme jinou sadu parametri ay4, by a oy,
m zobecnéni pro vice rodic

stfedni hodnota je dana linearni kombinaci hodnot spojitych rodiéi,

nova fce CPD se musi definovat pro kaZdou instanciaci diskrétnich rodi¢.




Spojité uzly — pfiklad (Russell, Norvig: AIMA)

m u ovoce uréuje cena prodej, cena je dana sklizni a vladni dotaci
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Spojité proménné — prehled

parametrizace spojitych proménnych a jejich CPDs

pomoci normalniho rozdé&leni, jeho smési, u CPD linearizace po instanciacich,

neni obtiZn&jsi/naro¢né&jsi nez u prom&nnych diskrétnich,

existuje ¥ada variant uzld a spojeni (viz BNT for Matlab),

celkovy model sdruZené pravdépodobnosti

pokud jsou uzly modelovany normalnim rozdélenim a CPDs LG modelem . ..

...sdruZend pst ma normalni formu (vice promé&nnych),

zpusoby usuzovani se v principu neméni

nejsou pouzitelné v8echny algoritmy,

je nutné zobecnit (mj. zpisob naklddani s atomickymi udalostmi apod.),

rozsifuje se Skala metod pro uleni sité

softmax je v BNT uen pomoci iteratively reweighted least squares (IRLS) algoritmu,

pro dalsi typy vztahl také dedikované algoritmy.




Neorientované grafy

= neorientovany graficky model = markovska sit =
(Markov Random Field — MRF),
m stejny cil jako orientované modely
rozloZit (faktorizovat) sdruZenou pst za vyuZiti podmin&né nezdvislosti,
= vyjadfeni podminéné nezavislosti neorientovanym grafem

prosté grafické oddéleni — jednodussi nez d-oddéleni u orientovanych modeld,

A 1L B|C": odebranim mnoZiny uzli C z grafu zaniknou v3echny cesty z A do B.




Neorientované grafy

m faktorizace sdruzené psti vychazi z definice podminéné nezavislosti
pro dva uzly nespojené hranou plati
Pr(F;, Pj|P i jy) = Pr(BIP ) Pr(Pi|P )
Hammersley-Cliffordiiv teorém

Pr(Py, ..., P) = 7 [oemarey Yo(Fo)

Z ...normalizaéni konst, mcl{G} ... mnoZina max klik grafu G, ¢ ... potencialova fce
m mozné obtiZe

faktory (obvykle) nemaji vyklad (nejsou to psti),

soutin faktorti musime normalizovat (aby 3lo o sdruZenou pst),
= potencidlové funkce

HC teorém predpoklada jejich striktni pozitivitu,
tradi¢né vyjadfeny exponencidlou funkce energie E

sdruzena pst odpovida soultu energii v8ech maximalnich klik.




MREF: pfiklad (Bishop: Graphical models, chapter 8)

= odstran&ni Sumu z bindrniho obrazku (2 barvy)

Figure 8.30 |lllustration of image de-noising using a Markov random field. The top row shows the original
binary image on the left and the corrupted image after randomly changing 10% of the pixels on the right. The
bottom row shows the restored images obtained using iterated conditional models (ICM) on the left and using
the graph-cut algorithm on the right. ICM produces an image where 96% of the pixels agree with the original
image, whereas the corresponding number for graph-cut is 99%.




MRF: p¥iklad (Bishop: Graphical models, chapter 8)

m navrh struktury modelu z apriorni znalosti

— barva sousednich bodu silné& korelovana,
— vzdalené uzly ignorujeme (prvni ¥ad modelu)
* pravidelnd m¥izka uzld X;, X, € {—1,1} yi
— %um modelujeme dal3i “vrstvou” uzlG Y;, Y; € {—1,1} , ’

* slaby Sum (Pr(noise) < 0.5) — silna korelace s X, M M
— dva typy maximalnich klik o 2 uzlech
* sousedni X; a X, spojend Y; a X, M?” )h/

m odpovida &asto pouZivanému Isingovu modelu.
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MREF: pfiklad (Bishop: Graphical models, chapter 8)

= ureni sdruzené psti Pr(X,Y)
energie klik: —nX,;Y; a —(6X; X,
x 1 a 3 kladné parametriza¢ni konstanty,
* p¥i shod€ znamének niZsi energie a vyssi pravdépodobnost,
uplna funkce energie
EXY)=h), Xi— By XiX; —n),; XiY,
* prvni &len up¥ednostiiuje jednu barvu pred druhou (pozadi je apriorn& &ast&jsi),
cilova pravdépodobnost
Pr(X,Y) = 3 [[o¥c(Po) = zexp—E(X,Y)

m odstranéni Sumu = udeni modelu

nastavime pozorované Y;, hleddme X;, aby Pr(X,Y) byla maximalni,

Ize provést gradientnim algoritmem (ktery bere v ivahu sou¥adnice)

1. inicializace X (Vi X; =Y}),

2. Vi postupn& a opakované (v ndhodném pofadi nebo systematickym priichodem)
(a) urdi celkovou energii pro X; = +1a X; = —1,
(b) vyber stav s niZsi energii,

3. skon&i pokud energie dale neklesla (po celém kole Vi).




P¥evod od orientovaného k neorientovanému modelu

m dilezitd soudast junction tree inferenéniho algoritmu,

m nutno zajistit, aby potencialy klik odpovidaly podminénym pstem v orientovaném grafu,

m to je trividlni v grafech, kde uzly maji jediného rodice,

Pr(P,...,P) =
= PT(Pl)PT‘(PQ|P1)PT(P3|P2)PT(P4’P2)

c(Poy) = Y12(P1, ) = Pr(Py) Pr(P|Pr)
(Pey) = 2 3(P, P3) = Pr(P3| )
Yoy (Poy) = V24(Pa, Py) = Pr( Py Ps)




Pfevod od orientovaného k neorientovanému modelu

= u siti s konvergentnimi uzly nutnd moralizace (viz junction tree algoritmus),

jinak nékteré podminéné psti nejsou pouZitelné ani v jedné z klik!

neorientovany graf kéduje jinou mnoZinu vztahi (podminéné) nezavislosti nez graf pdvodni.

Pr(Py,....P) =—]]ve(Pe) (Z=1)
Pr(P, ..., P) = Z'

P~ ) = P, P, P;) =
= Pr(P)Pr(P,)Pr(Ps| P, P)Pr(P|Ps) vt = 11@17:2(7;3(1);7“(;2)27“(P3|P1 P)

Yoy (Poy) = V3a(Ps, Py) = Pr(Py|Ps)

m prevod od neorientovaného grafu k orientovanému obtiZnéj$i a méné Casty.




Shrnuti

BNs pat#i do velké tfidy grafickych stochastickych modeld,

zaméreni BNs

znalostni systémy, kauzalni diagramy,

zmény formalismu & omezeni vedou na modely znamé v riznych oblastech

DBN vs HMM
x feg, signaly, Casové Yady,
BN vs MRF

x plyny, spole€nost, obrazy,

veli¢iny mohou byt diskrétni i spojité

z vyukovych divodii jsme se soustfedili na diskrétni.




Pouziti bayesovskych siti

= PATHFINDER (Stanford, 1980’)

diagndza chorob lymfatickych uzlin,
testovan na 53 pFipadech pacientt, diagnostikoval |épe nez nékolik z nejlepSich patologi,

nasledovan ¥adou léka¥skych diagnostickych systémii,

dal3i diagnostické systémy /aplikace

interpretace elektromyografie (EMG),
plynové turbiny,
vynosy obili,

= modelovani dat genové exprese

vzajemné interakce mezi geny (gene regulatory networks),
G1 kdéd pro enzym ktery podporuje expresi jiného genu G2,
G1 “zpusobi” G2.
= interaktivni ¥eSeni problém v systému MS Windows
fesi HW i SW problémy,
podobné diagnostika poruch aut, tryskovych motorii apod,
= modelovani v geologii, hydrologii, sociologii,
s mj. BN Weka klasifikator.




BN — shrnuti

m pravdépodobnost je rigoréznim nastrojem pro modelovani neurditosti,
m kazda udalost je popsana rozdélenim sdruZené pravdépodobnosti,
= dotazy zodpovime agregaci (souttem, popfipad& naslednym podilem) atomickych udélosti,
m pro netrivialni domény je tfeba sdruzenou pravdépodobnost modelovat zjednoduseng,
m nastrojem je nezdvislost a podminéna nezavislost
na nich jsou zaloZené ,
i v nich je ale inference zaloZena na vycisleni psti NP-téZka k velikosti sité,
feSenim jsou specialni typy siti (singly connected), nap¥. stromy — pouze jeden rodi,
nebo pfiblizna inference,
s z pohledu u&eni (indukce siti z dat) rozliujeme dvé& tlohy

jednodussi: optimalizaci parametri existujici sité,

obtiznéjsi: ueni struktury sité.




Vyhody bayesovskych siti

m struktura vyjadfena grafem je prehledna a sémantika srozumitelna pro uZivatele

pFirozené ji Ize kauzaln& interpretovat (pfic¢ina — nasledek) a také manudln& tvofit,

kauzalni usuzovani postupuje od p¥icin k nasledkim,
diagnosticka usuzovani slouZi ke zjisténi p¥ic¢in k pozorovanym nasledkiim,
pro srovnani: neuronovd sit jako “Cerna sk¥ika”,

m schopnost spojovat apriorni znalost s daty

na zakladé dat |ze automaticky upravit existujici sit (nap¥. vytvofenou expertem),
ueni sité vyhradné z dat je specidlnim p¥ipadem vyse uvedeného (prazdny init model),

m teoretickd podloZenost, robustnost, Sife vyuZiti
malé zmény modelu maji zanedbatelny vliv na vysledek, sou¢asné se nepfeuluje,
pouZiti v exploralni analyze, ale i p¥i klasifikaci &i regresi,

m schopnost pracovat s chybg&jicimi daty a skrytymi prom&nnymi

model umi odhadnout pravdépodobnou hodnotu chybéjici polozky ve vztahu k ostatnim,

skrytd proménna mize vysvétlit “podeztelou” zavislost mezi dvéma pozorovanymi veli¢inami,

m co stoji proti?
uceni je obtizné, neexistuje v8eobecné uznavany a Siroce aplikovatelny algoritmus.




Doporucené doplitky — zdroje prednasky

:: Cetba

= Russel, Norvig: Al: A Modern Approach, Uncertain Knowledge and Reasoning (Part V)

reprezentace CPD se spojitymi prom&nnymi,

pravdépodobnostni usuzovani v &ase (kap. 15, neni v prvnim vydani),
Google books (isbn:0136042597),

Murphy: A Brief Introduction to Graphical Models and Bayesian Networks.

co se spojitymi promé&nnymi umi BNT?

http://www.cs.ubc.ca/~murphyk/Bayes/bayes.html,

Bishop: Pattern Recognition & Machine Learning, Graphical Models (Chapter 8)

obecna kapitola, v této pfednasce inspiruje pasaz o neorientovanych grafech,

http://research.microsoft.com /en-us/um/people/cmbishop/prml /Bishop-PRML-sample.pdf.
Forbes et al.: The BATmobile: Towards a Bayesian Automated Taxi, |JCAI 1995

TAXI ptiklad,
http://www.cs.berkeley.edu/~russell /papers/ijcai95.




