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" S Dpe&ni program

m V realném prostredi previada neurcitost.

m Neurcitost umime zpracovavat
pravdépodobnostnimi modely jako jsou
Bayesovske site.

= Jak ale ziskat vhodny model (jak vyplnit
tabulky podminénych pravdépodobnosti)?

m Uceni pravdépodobnostnich model

Bayesovské uceni 9
= vypocteni pravdépodobnosti kazdé hypotézy H
uceni naivnich Bayesovskych modell J )
uéeni modell se skrytymi prom&nnymi M <
S

— \
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" S Modelovy pFiklad

Mame bonbony dvou prichuti — tfesen (cherry) a citron
(ILmle), ktere vyrobce bali do stejneho nepruhledného
obalu.
Bonbony jsou prodavany v nerozlisitelnych (velkych)
balenich peti typu:
h,: 100% tresen
h,: 75% tfeSen + 25% citron
h;: 50% tresen + 50% citron
h,: 25% treSen + 75% citron
hs: 100% citron
Nahodna proménna H (hypotéza) oznacuje typ
baleni (neni primo pozorovatelna).
K dispozici jsou vstupni data D,,...,D, — otevfené a
»~prozkoumané"™ bonbony z Jedno]ho ba']'enl.
Zakladni ulohou je predpovédét prichut’ dalsiho
bonbonu.
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" ST Bayesovske uceni

Na zakladé dat spocteme pravdépodobnost kazdé
hypotezy.
Podle ziskané pravdépodobnosti udélame predpoved.
Predpovéd’ se déla na zakladé vsech hypotéz, ne
podle jedne nejlepsi hypotezy.
Formalné P(h;|d) = o P(d|h)) P(h))
kde d jsou pozorovane hodnoty
Predpovéd’ se udéla nasledovné:
P(X|d) = ; P(X|d,h). P(h;|d) = = P(X|h;). P(h;|d)
Pfedpovéd’ je vazenym primérem predpoveédi jednotlivych
hypotéz.
Hypotéza je prostrednikem mezi daty a predpovédi.
Zakladni prvky Bayesovského uceni

P(h,) je apriorni pravdépodobnost hypotéz

P(d|h,) je vérohodnost dat podle hypotézy
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" S Modelovy pFiklad

reseni
m Necht’ od vyrobce zname pravdépodobnost vyskytu
jednotlivych baleni (0.1; 0.2; 0.4; 0.2; 0.1)
m Za predpokladu nezavislosti pozorovani (velka baleni):
P(d|h;) = II; P(d; |hy)
m Pokud jsme rozbalili deset citronovych bonbond,
mame napriklad P(d|h;) = 0.51°,
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" T Bayesovské uceni

vlastnosti

m Bayesovska predpovéd’ po urcité dobée
souhlasi s pravdivou hypotézou

posteriorni pravdépodobnosti nepravdivych
hypotéz se blizi 0

m Bayesovska predpoveéd’ je optimalni
nezavisle na velikosti dat
kazda jina predpovéd’ bude spravna méneé Casto
m Prostor hypotéz je ale casto velmi velky
(az nekonecny).
resime rlznymi aproximacemi

Uméla inteligence Il, Roman Bartak



" MAP uceni

m Castou aproximaci Bayesovského uceni je delani
predpovédi na zakladé nejpravdépodobnéjsi
hypotézy (maximum a posteriori hypothesis).

P(X[d) = P(X|hypp)

m V nasem prikladé je po trech citronovych

bonbénech hy,p = h.

dalsi citronovy bonbdn predpovi s pravdépodobnosti

predpoved’ 0.8
m Hledani MAP hypotézy znamena reSeni
optimalizacniho problému, coz je snazsi nez
dlouhé soucty (integraly) u Bayesovského uceni.
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» I BEE
Preuceni

m Jiz vime, ze pokud je prostor hypotéz prilis bohaty,
mlze dochazet k preuceni (overfitting).
m Bayesovske a MAP uceni pouziva misto omezeni
slozitosti hypotéz metodu penalizace slozitosti.
slozitéjsi hypotézy maji mensi apriorni
pravdepodobnost
pouZiti apriorni pravdépodobnosti hypotézy tedy
prirozene vyvazuje slozitost hypotézy a miru
mapovani na data
m Pokud budeme brat deterministické hypotézy
(P(d|h;) = 1, je-li h;g)otézgvlgonziste,ntnl', a 0 jindy)
Eotom je hyap NEjjednodussi hypotezou
onzistentni s daty.

'evt_:ltl\wlé se o0 prirozené vyjadreni principu Ockhamovy
Fitvy

Uméla inteligence Il, Roman Bartak



" MDL uceni

m Pri hledani hy,, maximalizujeme P(d|h,) P(h)

mTo I]e ekvivalentni minimalizaci
(- log, P(d|h;) — log, P(h))

— log, P(h;) mizeme brat jako pocet bitli nutnych pro
specifikaci hypoteézy h.

— log, P(d|h;) jsou potom dodatecné bity pro specifikaci dat z
dane hypotezy (specialne, pokud hypoteza presne .
odpovida datum, mame - log, 1 = 0, tj. neni potreba dalsi
informace)

m MAP uceni tedy vybira hypotézu, ktera maximalizuje
kompresi dat.

m Podobny pristup primo realizuje metoda MDL
(minimum description length)

pfimo pocita bity potrebné pro binarni kédovani hypotézy
i dat a hleda hypotézu s nejmensim poctem bitd
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m Jiné zjednoduseni Bayesovského uceni
uvazuje stejné apriorni pravdépodobnosti
vsech hypotéz.

m Hledame hypotézu maximalizujici P(d|h)) -
maximum likelihood hypothesis

potlacuje subjektivni hodnoceni rozlozeni hypotéz
dobra aproximace pro hodné dat (data ¢asem
prevazi nad apriornim rozdélenim hypotéz)

pro maly pocet priklad{ problém
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1 _Uéeni pa ra metrﬁ

Jak se naucit pravdépodobnostni model?

m Uvazujme, Ze struktura modelu je dana
(napr. mame Bayesovskou sit’)

m Potrebujeme védét, jak do tabulek doplnit
podminéné pravdépodobnosti — uceni
parametrd.

m Nejprve predpokladejme, ze mame aplna
data.

kazdy priklad urcuje hodnoty vsech nahodnych
proménnych v modelu

Uméla inteligence I, Roman Bartak

" ——aaTma vérohodnost

m Uvazujme opét vyrobu bonbdnd, ale tentokrat nezname ‘
pomer prlchutl

m Parametr k uceni je pravdépodobnost 6 vyskytu tfesnového
bonbdnu.
hypotéza je h, P(F:(r’/w”_w
modelujeme Bayesovskou siti s jednim uzlem

m Po rozbaleni N bonbdnd, necht’ ¢ je tfeSnovych

al (= N- c) citronovych bonbénd
P(d|hy) = T1; P(d; |hy) = 6° (1-6)
m Pouziti ML ucen| je zde vhodné, protoze apriorni

pravdépodobnost hypotéz Je steJna
maximalizujeme P(d|h,) cozZ je stejné jako maximalizovat
L(dlhe) = log P(d|hy) = Z; log P(d; |hy) = clog 6 + | log(1-6)
pouzijeme derivaci rovnou nule
aL(dlhy) /a6 =c/o-1/(1-6) =0 = 6=c/(c+)=c/N

hy, je tak vlastné dana podilem tfesfiovych bonbdn( ve
vyzkousenem vzorku!
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———axmainiTverohodnost

obecnéji

m Uceni metodou ML obecné funguje takto:

zapiSeme vztah pro pravdépodobnost dat jako
funkci parametrl

logaritmus vztahu derivujeme

najdeme hodnoty parametrd tam, kde je derivace
nulova

= tento bod byva nejkomplikovanéjsi, nékdy je potreba
reSit numericky

m ML uceni parametr{l Bayesovskeé sité se
rozpadne na uceni se jednotlivych parametrd.
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" ———TarmainiTverohodnost

rozsireny priklad

= UvaZzujme nyni, Ze vyrobce bonbénl napovida prichut’
barvou obalu (Cerveny nebo zeleny).
sit' ma ted' tfi parametry 6, 6,, 6,
0 - bonbdn je tfesnovy
0, - je-li bonbdn tieStovy, potom ma Cerveny obal
0, - je-li bonbdn citronovy, potom ma Cerveny obal
P(Flavor=cherry, Wrapper=green | he,el,ez)

= P(Flavor=cherry | he,el,e 5 ) P(Wrapper=green | Flavor=cherry, h, , 1,(,2)
= 6 (1' 91)

P(W=red | F)
0,
0,

m Po rozbaleni N bonbdnl |
(c tresnovych, | citronovych sl )
r. tresnovych v cerveném obalu, g. tresnovych v zeleném obalu,
r, citronovych v cervenem obalu, g, citronovych v zelenem obalu)

P(d | he,el,ez) = 09(1-6)' 0, (1- ;)% 6, (1-6,)9
L = c.log 6 + l.log(1-6) + r.log 8, + g..log(1- 6,) + r.log 6, + g,.log(1-6,)

aL/o6=c/0-1/(1-0) = 0 =c/ (c+l)
aL/o6,=r./6,-9./(1-69) = 0,=r./(r.+9)
aL/a6,=r1/06,-g/(1-6,) = 0,=n/(+g9)
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" N Bayesovskée modely

= Naivni Bayesovsky model je jeden z nejbéznéji pouzivanych
modell Bayesovske sité ve strojovém uceni.

proménna tfidy C, kterou predpovidame

atributové promeénné X; v listech,
které jsou podminéné nezavislé vzhledem k C

m Pro Booleovské nahodné proménné mame parametry
6 = P(C=true)
6i1 = P(X;=true | C=true)
8, = P(Xi=true | C=false)

m Po nauceni tabulek podminéné distribuce je pravdépodobnost
zarazeni do trid podle pozorovani X, ...,Xy
P(C | Xy,...,xy) = a P(C) IT; P(x; | C)

m Vlastnosti

dobra) skalovatelnost (pro n atributd mame 2n+1 parametr( pro
uceni

neni problém se Sumem v datech
pravdépodobnostni predpovéd’
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-—kryté proménné

m V radé redlnych problémi se
vyskytuji tzv. skryté proménné —
nahodné proménné, které nejsou
soucasti pozorovanych dat.

napr. lékarské zaznamy obsahuji
symptomy, diagndzu, Iécbu a vysledek
Iecby, ale malokdy Ize primo pozorovat
nemoc samotnou

= Pokud nemizeme skryté proménné
poth)rovat proC neudélat model bez
nic

model bez skrytych promennych ma
mnohem vice parametrd

uvazujeme-li v prlkladu tfi hodnoty,
mame 708 parametrd modelu bez
skrytych promennych oproti plivodnim
78 parametrdim
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" JE EM algoritmus

Jak se naucit podminené distribuce skryté
Rromenne, dyz v prikladech nejsou jeji
odnoty?

= mizeme predstirat, Ze hodnoty parametrl
zname

§ Rotom jsme schoEnl spocitat ocekavaneé
odnoty skrytych proménnych, ¢imz data
doplnlme na uplny model (E-step, expectation)

= upravime hodnoty parametri, abychom
zvysili vérohodnost modelu (M-step,
maximization)

m cely proces iterujeme
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* J EM algoritmus

modelovy priklad

= Uvazujme, ze v prikladu s bonbony pribyl treti
atribut — dira — a ze bonbony byly plivodné ve dvou
sadach, které se ale promichaly.

modeIUJeme naivni Bayesovskou siti,

kde proménna Bag je skrytg,

Brotoze nevime, do které sady
onbon patril

parametry
= 0 bonbon je z prvni sady
= O, O, bonbon je tfeSfovy z prvni nebo druhé sady
= 0y, 6, bonbon je zabaleny Cervené z prvni nebo druhé sady
m 0, 04, bonbon ma diru z prvni nebo druhé sady
prozkoumali jsme 1000 bonbon( TR Evem—
s nasledujicim vysledkem T T

F=cherry || 273 | 93 104 | 90
F=lime 79 100 94 167
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" JE— EM algoritmus

reseni modelového prikladu

m Zacneme s nahodnym nastavenim parametrd
0(0) = 9O), = pO),, = 6O, = 0.6
e(O)FZ = B(O)WZ = G(O)HZ = O 4

m Protoze promenna Bag je skryta, spocteme jeji ocekavanou
hodnotu z prikladll a parametrdi (pou2|t|m inference pro
Bayesovske sité):

N(Bag=1) = X; P(Bag=1 | flavor;, wrapper;, holes;)

m Upravime hodnoty parametr{ (N je pocet priklad()
00 = N(Bag=1) / N
obecny princip updatu parametrl
= necht' 6@, je parametr P(Xi = x; | U; = uy) distribuce pro X; s rodici U,
U e|Jk a N(X = |_'|I = |k)/N(U = ulk)

0w = 0.6124, o), = o. 6684, 0, = 0.6483, 0, = 0.6558
0., = 0.3887, 6(1),, = 0.3817, 60, = 0.6558
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" N EM algoritmus

shrnuti

m EM algoritmus pracuje ve dvou krocich

pocita oCekavané hodnoty skrytych proménnych
(expectation)

prepocita hodnoty parametrl (maximization)
m \V kostce
X jsou pozorované hodnoty
Z jsou skryté proménné
0 jsou parametry pravdépodobnostniho modelu
0(+1) < argmax,m =, P(Z=z | x, 60) L(x, Z=z | 6()

M-step (maximization)

E-step (expectation)
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