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" o Pro zopakovani

= Pravdépodobnost je formalni mechanismus
pro zachyceni neurcitosti.

m Pravdépodobnost kazdé atomické udalosti
zachycuje uplna sdruzena distribuce.

m Odpovéd’ mizeme ziskat vyscitanim pres
atomicke udalosti (elementarni jevy) g
odpovidajici pozorovani.

m Pro vétsi problémy ale bude potreba
efektivnéjsi pristup.

m Hodit se nam bude nezavislost a
podminéna nezavislost.

Uméla inteligence Il, Roman Bartak




S Priklad na avod

m A zase ten Wumpus!

14 73 34 4 mV blUd|§t| se naChéZI' dllry,
které se poznaji podle
T S vanku v okolni bunce

(Wumpuse a zlato
tentokrat neuvazujeme).

1.2 22 2 4.2 , , v
B m Kam mame jit, kdyz na
1101{ I S (1,2) a (2,1) citime vanek?
| B | | m Logické odvozeni nepotvrdi
OK OK

bezpecnost zadné bunky!

Na kterou bunku mame jit?
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Wumpus

pravdépodobnostni model

= Booleovské proménné:
P, ; — na bunce (i,j) je dira
B,; — na burice (i,j) je citit vanek —
(zahrneme pouze promenné B, ;, B, , a B, ;.
= Uplna sdruzena distribuce
soucinové pravidlo
P(Pl,ZI'"IP4,4IBl,llBl,ZIBZ,1) . Yy,
= P(Bl,llBl,ZIBZ,l |P1,2:---,P4,4) P(P1,2:---,P4,4)
P(PI,ZI""P4,4) = Hi,j P(PI,]) %diryjsou rozmistény nezavisle
P(P1,2,,P4,4) - O.Zn * 0-816%

bereme-li pravdépodobnost
diry 0.2 a ndér
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" Wumpus

dotaz a odpovéd’ enumeraci

Zname nasledujici fakta:
b - ﬂbl,l VAN b1,2 N\ b2,1 1
KNOWN = —p; ; A —py 2 A =Py g o

X 33
B

Zajima nas dotaz P(P, ;| known, b). ‘=i

Odpovéd’ snadno zjistime enumeraci Uplné
sdruzene distribuce

necht’ Unknown = promenne P, ; krome P, 5 a Known

P(P; 5 | known, b)
= Zunknown P(P1 3, Unknown, known, b)

To ale znamena prozkoumat vSechna ohodnoceni
proménnych Unknown a téch je 212 = 4096.

Nejde to udélat Iépe (rychleji)?
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" Wumpus

podminéna nezavislost

Pozorovani:
m pozorovani vanku je podminéné
nezavislé na ostatnich skrytych
bunkach (Sede) pokud jsou dany | % e
sousedni skryté bunky (zluté) \ D

OTHER

e

Rozdélime skryté bunky na sousedy a ostatni bunky
Unknown = Fringe U Other

Z podminené nezavislosti dostaneme:
P(b | P 5, known, unknown) = P(b | P, 5, known, fringe)
A ted’ tento vztah pouze vhodné pouzijeme.
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" JE Wumpus

vyuziti podminéné nezavislosti

P(P, 5 | known, b)

= o Zynknown P(P1 3, Known, unknown, b)

soucinové pravidlo P(X,Y) = P(X]Y) P(Y)
- L

= a Zynknown P(B | P13, known, unknown) * P(P, 5, known, unknown)

= o ZgingeXother P(D | Py 3, known, fringe,other) * P(P, 5, known, fringe,other)
= o LgingeXother P(D | Py 3,known, fringe) * P(P, 5;,known,fringe,other)
= & Zginge P(b | Py 3,known, fringe) * Ze P(P; 3,known,fringe,other)
= o Zginge P(b | Py 3,known, fringe) * = .o, P(P; 3)P(known)P(fringe)P(other)
= a P(known)P(P; 3) Zinge P(b | Py 3,known, fringe) P(fringe) X e, P(other)
= o P(Py3) Zginge P(b | Py 5,known, fringe) P(fringe)

Ly

o = a. P(known)
Sother P(Other) = 1
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" JE
Wumpus
Kam ted’ mame jit?
P(P, ;| known, b) = o” P(P; 3) Zginge P(b | Py 3,known, fringe) P(fringe)

Ted' prozkoumame mozné modely pro Fringe, které jsou
kompatibilni s pozorovanim b.

- |® - @ | - |® « @
OK OEK . OK :]( OK Onl( . OK OEK . 0K :](
02x02=004 02x08=0.16 08x02=0.16 02x02=004 02x08=0.16

P(P; ;| known, b)
= o (0.2 (0.04 + 0.16 + 0.16), 0.8 (0.04 + 0.16) )
= (0.31, 0.69)

P(P,, | known, b) = ( 0.86, 0.14 )
Urcité se tedy vyhneme bunce (2,2)!
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" ~—Piagnostickeé systemy

m Podivejme se jesté jednou na diagnostiku.

m Zpravidla nam jde o odhalem zdroj(
problemu podle symptomd.

zajima nas tedy P(disease|symptoms) tj.
diagnosticky smér

m Z analyzy predchozich nemoci, poruch, .
mame ale k dispozici jiné uda]e

pravdépodobnost nemoci P(disease)
pravdépodobnost symptomu P(symptom)

kauzalni vztah nemoci a symptomu -
P(symptoms|disease) —~
m Jak je vyuzit?

Uméla inteligence Il, Roman Bartak

"~ Bayesovo pravidlo

m Vime, ze plati
P(anb) = P(a|b) P(b) = P(bla) P(a)

m MUZeme odvodit tzv. Bayesovo pravidlo (vzorec):
P(alb) = P(bla) P(a) / P(b)
v obecné podobé:

P(Y|X) = P(X]Y) P(Y) / P(X) = o P(X]Y) P(Y)
m To na prvni pohled vypada jako krok zpét, protoze
potrebUJeme znat P(X]Y), P(Y), P(X).

m Casto, ale pravé tato ¢isla mame k dispozici.

P(cause|effect) = P(effect|cause) P(cause) / P(effect)
P(effect|cause) popisuje kauzalni vazbu
P(cause|effect) popisuje diagnostickou vazbu
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= i

- Bayesovo pravidlo
priklad pouziti

al Diagnostika v mediciné

fedchozich pripadd zname P(symptoms|disease),
P disease), P(symptoms)

u nového pacienta zname symptomy a hledame nemoc
P(disease|symptoms)
m Priklad:

meningitida zplsobuje ztuhlou Siji u 70% procent pacientl
pravdépodobnost meningitidy je 1/50 000
pravdépodobnost ztuhlé Sije je 1%

Jaka je pravdépodobnost, Ze pacient se ztuhlou Siji ma
meningitidu?

P(m|s) = P(s|m).P(m) / P(s) = 0.7 * 1/50000 / 0.01 = 0.0014

ProcC ne primo?
= diagnosticka vazba je citlivéjsi nez kauzalni vazba

= pokud napriklad vypukne epidemie meningitidy, bude hodnota primé

diagnostické vazby jina, v nasem vzorci ale stadi aktualizovat
hodnotu P(m)
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"~ Bayesovo pravidlo

spojovani pozorovani

m Co kdyz mame k dispozici vice pozorovani?
m M{zeme vyuzit podminénou nezavislost
P(Toothache,Catch,Cavity)
= P(Toothache|Cavity) P(Catch|Cavity) P(Cavity)
Pokud jsou vSechny efekty podminéné nezavislé
pri dané pricCine€, dostaneme
P(Cause,Effect,,...,Effect,)
= P(Cause) IT, P(Effect,|Cause)

Jedna se o Casto pouzivany tzv. naivni Bayestiv model
(pouziva se, i kdyz neplati podminena nezavislost).
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" AEEEEEESSREeprezentace znalosti

S nejistotou

m Vime, ze aplna sdruzena distribuce
poskytuje kompletni informaci pro vypocet
libovolné pravdépodobnosti metodou
marginalizace (vyscitanim).

m Jedna se ale o metodu pamét'ove a Casove
narocnou (O(d") pro n nahodnych
proménnych s d hodnotami).

Jak to udélat lepe?

Napoveda: i)
vyuzijeme podminéné nezavislosti Z:4:

" oI Dalsi program

= Bayesovskeé site

efektivni zplsob reprezentace podminénych
pravdépodobnosti a nezavislosti

m Sémantika site
vztah k Uplné slozené distribuci
m Konstrukce sité

m Odvozovani v Bayesovskych sitich
exaktni metody
= enumerace, eliminace proménnych
aproximacni metody
» vzorkovaci (samplovaci) techniky
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Bayesovska sit

m zachycuje zavislosti mezi nahodnymi

promeénnymi (Gaty)

m orientovany acyklicky graf (DAG)
uzel odpovida ndhodné proménné Jodhade

predchldci uzlu v grafu se nazyvaji rodice

kazdy uzel ma prirazenu tabulku podminéné
pravdepodobnostni distribuce P(X | Parents(X))

m jiné nazvy
belief network, probabilistic network, causal
network (spec. pripad BS), knowledge map
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Bayesovska sit

modelova situace

m Mame v dome zabudovany alarm,
ktery spusti pfi vloupani ale
nékdy také pri zemetreseni.

m Sousedi Mary a John slibili, ze vzdy,
kdyz alarm uslysi, tak nam zavolaji.

John vola skoro vzdy, kdyz slysi alarm, _
ale nekdy si ho splete s telefonnim zvonenim

Mary posloucha hlasitou hudbu a nékdy alarm
preslechne

m Zajima nas pravdépodobnost vioupani, pokud
John i Mary volaji.

m DalSi predpoklady:
sousedi primo nevidi vloupani ani neciti zemétreseni
sousedi se nedomlouvaji (volaji nezavisle na sobé)
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Bayesovska sit

priklad
= Nahodné Booleovské proménné reprezentuji mozne
udalosti.
nekteré udalosti (zvonéni telefonu, prelet letadla, vadu alarmu ...)
ignorujeme
= pravdépodobnostni tabulky reprezentuji vztah podminéné
pravdepodobnosti
staci reprezentovat hodnoty true
P(B) P(E)
001 .002
B E |P(AB,E)
T T 95
T F| 94 @
F T .29
F F 001
A | P(JJA) A |P(M]A)
F .05 F 01
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" A 5 i ke
Semantika site

m Bayesovska sit kompaktnim zptisobem
reprezentuje uplnou sdruzenou distribuci.

P(Xy,...,X,) = IT, P(x; | parents(X:))

m Zpétne Ize ukazat, Ze tabulky P(X | Parents(X))
jsou podminene pravdepodobnosti podle
nahore definovane uplne sdruzené distribuce.

m Protoze Uplnou sdruzenou distribuci Ize pouzit
pro odpovéd’ na libovolnou otazku v dané
doméng, Ize stejnou odpovéd’ ziskat z
Bayesovske sité (marginalizaci).
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" N Konstrukce sitée

Jak konstruovat Bayesovske site?
Napovédu nam dava vztah
P(Xy,...,.X,) = IT. P(x; | parents(X:))
a rozepsani P(xj,...,x,) retézcovym pravidlem
P(Xq,..,X,) = TL P(OX | Xioq,-.rX1)-
Dohromady dostaneme
P(X. | Parents(X)) = P(X | X.1,...,X;)

Za predEokIadu Parents(X;) c {Xy,...,X;}, cOZ
plati pokud je oCislovani uzI& konzistentni s
usporadanlm uzld v siti.
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" N Konstrukce sité

algoritmus

m Uzly:
rozhodnete jaké nahodné proménné jsou potreba a
usporade]te je

funguje Ilbovolne usporadani, ale pro rlizna usporadani
dostaneme rlizné kompaktni sité

doporucené usporadani je takové, kdy priciny predchazeji efekty

m Hrany:
bereme promenne X v daném poradi od 1 po n

v mnoziné {X;, vybereme neJmen5| mnozinu rodict X tak,
Ye plati P(X | Paren%s(X)) = P(X | Xop)oXy)

z rodi¢ vedeme hranu do X

vypocteme podminéné pravdépodobnostm’ tabulky

P(X | Parents(X)))
Vlastnosti:

sit’ je z principu konstrukce acyklicka

sit neobsahuje redundantni informaci a tudiz je vzdy konzistentni
(splfiuje axiomy pravdépodobnosti)
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" Konstrukce sitée

poznamky

m Bayesovska sit mize byt mnohem kompaktnéjsi nez
Uplna sdruzena distribuce, pokud je sit’ ridka (je
lokalné strukturovana).
nahodna proménna Casto pfimo zavisi jen na omezeném
poctu jinych promennych
necht’ je takovych proménnych k a vSech proménnych je
n, potom potrebujeme prostor
= Nn.2% pro Bayesovskou sit’
= 2" pro Uplnou sdruzenou distribuci

mlzeme ignorovat ,slabé" vazby, ¢imz budeme mit
mensi EFegnvqst reprezentace, ale reprezentace bude
kompaktnejsi
= napr, to, zda Mary nebo John zavolaji neni primo ovlivhéno
zemétresenim, ale pouze alarmem

samozrejme kompaktnost sité hodné zavisi na vhodném
usporadani promennych
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= ite
- Konstrukce site
priklad
m Necht’ jsme zvolili poradi
MarryCalls, JohnCalls, Alarm, Burglary, Earthquake
MarryCalls nema rodice

pokud vola Marry, je zfejme
aktivni alarm, coz ovlivhuje
Johnovo zavolani

Alarm asi zni, pokud vola Marry (Aam)

nebo John

pokud zname stav Alarmu, tak
vloupani nezavisi na tom, zda S
vola Marry ani John -
P(Burglary | Alarm, JohnCalls, MarryCalls) = P(Burglary | Alarm)
Alarm je svym zplsobem detektor pro zemétreseni,

ale pokud doslo k vloupani, tak pravdépodobné
nebylo zemetreseni
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" Konstrukce sitée

usporadani proménnych
m Mame sice jen dvé hrany navic -

MuarvCalls

oproti plvodnimu navrhu, ale f
problém je vyplnéni tabulek

podminénych zavislosti. g
Burglary i

John( rD

stejny problém jako u kauzalni vs.
diagnostické vazby

je lepsi se drzet kauzalni vazby
(pricina pred nasledkem) m,w, "

= dava mensi sité a je snazsi vyplnit
tabulky podminénych zavislosti

@j\'("uﬁs

m Pri ,Spatném" usporadani
promeénnych nemusime nic
usporit vzhledem k uplné
sdruzené distribuci

MaryCalls, JohnCalls, Earthquake, y.

Burglary, Alarm QD\C
Alarm
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JohnC m’b

Earthguake

I—pFdaminéna nezavislost

m Zatim isme se divali na sémantiku Bayesovskych siti
globalné (ve vztahu k UpIné sdruzené distribuci).
hodi se pro konstrukci siti

m Mlzeme se na sit’ podivat lokalné a uvédomit si, ze

proménna je podminéné proménna je podminéné nezavisla
nezavisla na uzlech, které na ostatnich uzlech sité, pokud
nejsou jeji potomci, pokud zname rodice, déti a rodiCe déti

zname rodice (tzv. Markovsky obal proménné)
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