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Niepewnosc

Niech akcja A; = wyjedz na lotnisko ¢ minut przed odlotem
Czy A; pozwoli mi zdazy¢ na czas?

Problemy:
1) informacja czesciowa (stan ulic, plany innych kierowcow, etc.)
2) niedoktadne informacje (raport o korkach)
3) niepewnos¢ dziatania akcji (ztapanie gumy, etc.)
4) ogromna ztozonos¢ modelowania i przewidywania ruchu

Stad czysto logiczne podejscie albo
1) ryzykuje fatszywos¢: “Ags pozwoli mi zdazyé na czas’
albo 2) prowadzi do wnioskéw zbyt stabych do podjecia decyzji:
" Aoy pozwoli mi zdazy¢ na czas jesli nie bedzie wypadku na moscie
| nie bedzi pada¢ i nie ztapie gumy itd."

(A1440 mogtoby by¢ uznane ze rozsadnie zapewnia, ze zdaze na czas,
ale nie chce czeka¢ cata noc na lotnisku .. .)
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Metody wnioskowania w niepewnosci

Logika defaultowa lub niemonotoniczna:
Zatéz, ze samochéd nie ztapie gumy
Zatéz, ze Agy dziata, jesli nie ma sprzecznych przestanek
Pytania: Jakie zatozenia s3 sensowne? Jak zarzadza¢ sprzecznosciami?

Reguty z czynnikiem ryzyka:
Aoy 3 zdazy na czas
Zraszacz w99 MokryTrawnik
MokryTrawnik —q7 Deszcz
Pytania: Problemy z kombinowaniem, np. czy Zraszacz powoduje Deszcz??

Prawdopodobienstwo
Dla dostepnych przestanek
Aoy zdazy na czas z prawdopodobienstwem 0.04
Mahaviracarya (IX w.), Cardamo (1565) teoria ryzyka

(Logika rozmyta zarzadza stopniem prawdziwosci NIE niepewnoscig np.
MokryTrawnik jest prawda w stopniu 0.2)
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Prawdopodobienstwo

Stwierdzenia prawdopodobne zbierajg efekt
ograniczenia: niemoznos¢ wyliczenia wyjatkéw, warunkéw, etc.
braku wiedzy: brak istotnych faktéw, warunkéw poczatkowych, etc.

Prawdopodobienstwo subiektywne lub bayessowskie:
Prawdopodobienstwa odnosza stwierdzenia do czyjegos stanu wiedzy
np. P(Ass|brak zgtoszonych wypadkéw) = 0.06

To nie sg stwierdzenia o prawdopodobne] tendecji w biezgcej sytuacji
(ale mogtyby by¢ wyuczone ze zdobytego doswiadczenia lub podobnych sytu-
acji)

Pradowpodobienstwo zdarzenia zmienia sie wraz z nowa przestanka:
np. P(Ays|brak zgtoszonych wypadkéw, 5-ta rano) = 0.15
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Podejmowanie decyzji w niepewnosci

/atézmy, ze wierze w nastepujace zdania:

P(Ass pozwoli zdazy¢ na czas|...) = 0.04

P(Agy pozwoli zdazy¢ na czas|...) = 0.70
P( A1 pozwoli zdazy¢ na czas|...) = 0.95
P(A1440 pozwoli zdazy¢ na czas|...) = 0.9999

Ktéra akcje wybrac?

Zalezy od moich preferencji co do spoéznienia, kuchni lotniska, itd.

Teoria uzytecznosci jest uzywana do reprezentacji i wnioskowania o preferenc-

jach

Teoria decyzji = teoria uzytecznosci + teoria prawdopodobienstwa

Sieci bayessowskie 1

5



Podstawy prawdopodobienstwa

() — przestrzen probek
np. 6 mozliwych wynikéw rzutu kostka.
w € € jest punktem prébkowym /dopuszczalnym stanem Swiata/
zdarzeniem atomowym

Przestrzen prawdopobienstwa lub model prawdopodobienstwa to przestrzen
probek z przypisaniem P(w) dla kazdego w € §2 spetniajacego warunki
0<Plw)<1
2 wPw) =1
np. P(1)=P(2)=P3)=P(4)=P(5)=P(6)=1/6.

Zdarzenie A jest podzbiorem )
P(A) = 2ieny P(w)
Np. P(rzut kostka < 4)=1/6+1/6+1/6=1/2
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Zmienne losowe

Zmienna losowa jest funkcja z przestrzeni prébek w pewien zbiér wartosci,

np. rzeczywistych lub boolowskich

np. Odd(1) =true.

P indukuje rozktad prawdopodbienstwa dla dowolnej zm. los. X:

P(X :CUZ'> = Z{w:X(w):xi}P(W)
np. P(Odd=true)=1/6+1/6+1/6=1/2
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Z.dania

Zdania reprezentuja pewne zdarzenia (podzbiory przestrzeni prébek)
w ktérych s3 prawdziwe

Dla danych zmiennych boolowskich A i B:
zdarzenie a = zbiér punktéw prébkowych gdzie A(w) =true
zdarzenie —a = zbiér punktéw prébkowych gdzie A(w) = false
zdarzenie a A b = zbiér punktéw gdzie A(w)=true i B(w)=true

Czesto w zastosowaniach Sl, punkty prébkowe s3 definiowane przez wartosci
zbioru zmiennych losowych, tzn. przestrzen prébek jest produktem kartez-
janskim zbioru wartosci tych zmiennych

Dla zmiennych boolowskich, punkt probkowy = model rachunku zdan
np. A=true, B= false, lub a A —b.
Zdanie = alternatywa zdarzen atomowych, w ktérych to zdanie jest prawda
np., (aVb)=(—-aAb)V(aA-b)V(aAb)
= P(aVb)=P(-aANb)+ PlaN-b)+ PlaANb)
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Dlaczego uzywac prawdopodobienstwa?

Defincje implikuja, ze pewne logicznie powigzane zdarzenia muszg mie¢ pow-
igzane prawdopodobienstwa

Np. P(aVb) = P(a)+ P(b) — P(aAD)

True
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Skladnia zdan

Boolowskie zmienne losowe
np. Cavity (czy jestem ostabiony?)

Dyskretne zmienne losowe (skoriczone lub nieskonczone)
np. Weather ma jedng wartos¢ z (sunny, rain, cloudy, snow)
Weather =rain jest zdaniem
Wartosci musza by¢ kompletne i wzajemnie sie wyklucza¢

Ciagte zmienne losowe (ograniczone lub nieograniczone)
np. T'emp=21.6; mozna takze T'emp < 22.0.

Dowolne kombinacje boolowskie prostych zdan
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Prawdopodobienstwo bezwarunkowe

Bezwarunkowe prawdopodobienstwo zdan
np. P(Cavity =true) = 0.1 i P(Weather =sunny) = 0.72
odpowiada przekonaniom przed dostarczeniem jakiejkolwiek (nowej) przestanki

Rozktad prawdopodobienstwa daje wartosci dla wszystkich przypisan:
P(Weather) = (0.72,0.1,0.08,0.1) (znormalizowana: sumuje sie do 1)

t 3czny rozktad prawdopodobienstwa dla zbioru zm. los. daje prawdopodobienstwa
kazdego zdarzenia atomowego na tych zm. los. (tzn. kazdy punkt prébkowy)
P(Weather, Cavity) = macierz wartosci 4 X 2:

Weather = | sunny rain cloudy snow
Cavity=true |0.144 0.02 0.016 0.02
Cavity = false|0.576 0.08 0.064 0.08

Kazde pytanie o dziedzine moze by¢ odpowiedziane przez taczny rozktad
poniewaz kazde zdarzenie jest suma punktow probkowych
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Prawdopodobienstwo dla zmiennych ciaglych

Wyraza rozktad jako parametryzowang funkcje wartosci zmiennej:

P(X =x) = UJ[18,26](x) = jedorodny rozktad pomiedzy 18 i 26

|

0.125-

18 dx 26

P jest tutaj gestoscig; catkuje sie do 1.
P(X =20.5) = 0.125 oznacza dokfadnie

lim P(20.5 < X <20.5 + dx) /dx = 0.125
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Rozklad normalny (gaussowski)

e~ (o—1)?/20°
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Prawdopodobienstwo warunkowe

Prawdopodobienstwo warunkowe lub a posteriori
np. P(cavity|toothache) = 0.8
tzn. zaktadajac, ze toothache to to, o czym wiem
NIE “jesli toothache to 80% szans na cavity"

Notacja rozktadéw warunkowych:
P(Cavity|Toothache) = 2-elementowy wektor 2-elementowych wektoréw

Jesli wiemy wiecej, np. cavity tez jest dane, wtedy mamy
P(cavity|toothache, cavity) = 1
Uwaga: mniej specyficzne przekonania pozostaja prawdziwe
po dojsciu nowych przestanek, ale nie zawsze s3 uzyteczne

Nowe przestanki moga by¢ nieistotne, umozliwiajac upraszczanie, np.
P(cavity|toothache, 49ersWin) = P(cavity|toothache) = 0.8
Ten rodzaj wnioskowania, uwarunkowany wiedzg dziedzinows, jest kluczowy
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Prawdopodobienstwo warunkowe

Definicja prawdopobienstwa warunkowego:

P(a A D)

P(alb) = P(b)

if P(b) #0
Reguta produkcji daje sformutowanie alternatywne:
P(a Ab) = P(a|b)P(b) = p(bla)P(a)

Ogdlna wersja zachodzi dla catych rozktadéw, np.
P(Weather, Cavity) = P(Weather|Cavity)P(Cavity)

(jako zbidr 4 x 2 réwnan, nie mnozenie macierzy)

Reguta fancuchowa otrzymywana przez kolejne zastosowania reguty produkgji:
P(Xy,...,X,) =P(Xy,.... X 1) P(X,| X4, ..., X0 1)
=P(Xy,..., X)) P(X,,,| Xy, ..., Xs—2) P(X,| Xy, ..., X))

=1I_ P(X;|Xy,..., Xi00)
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Whnioskowanie przez wyliczanie

Zacznij od rozktadu tacznego:

toothache — toothache

catch| — catchj catch| — catch

cavity | .108| .012 | .072| .008
— cavity | .016| .064 | .144| 576

Dla dowolnego zdania ¢, sumuj zdarzenia atomowe, w ktdrych to zdanie jest
prawdziwe:

P(¢> — Zw:w|:¢P<w)
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Whnioskowanie przez wyliczanie

Zacznij od rozktadu tacznego:

toothache — toothache

catch| — catchj catch| — catch

cavity | .108 | .012 .072| .008

— cavity | .016| .064 | .144| 576

Dla dowolnego zdania ¢, sumuj zdarzenia atomowe, w ktdrych to zdanie jest
prawdziwe:

P(¢> — Zw:wlngP(w)
P(toothache) = 0.108 + 0.012 + 0.016 + 0.064 = 0.2
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Whnioskowanie przez wyliczanie

Zacznij od rozktadu tacznego:

toothache — toothache

catch| — catch] catch| — catch
cavity | .108| .012 .072 ] .008
- cavity | .016| .064 144 | 576

Dla dowolnego zdania ¢, sumuj zdarzenia atomowe, w ktdrych to zdanie jest
prawdziwe:

P(¢> — Zw:wlngP(w)
P(cavityVtoothache) = 0.10840.012+0.072+0.00840.0164-0.064 = 0.28
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Whnioskowanie przez wyliczanie

Zacznij od rozktadu tacznego:

toothache

— toothache

catch| — catchj catch| — catch

cavity | .108

— cavity | .016 144 | 576

Mozna réwniez policzy¢ prawdopodobienstwa warunkowe:

P(—cavity A toothache)

P(toothache)
0.016 4 0.064

= 0.4
0.108 + 0.012 + 0.016 + 0.064

P(—cavity|toothache) =
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Whnioskowanie przez wyliczanie: normalizacja

toothache - toothache

catch| — catch] catch| — catch
cavity |1.108]]|.012] | .072] .008
- cavity [1.016][[.064] | .144] 576

Mianownik mozna traktowac jako stafa normalizacji o

P(Cavity|toothache) = a P(Cavity, toothache)

a |P(Cavity, toothache, catch) + P(Cavity, toothache, —catch)]
o [(0.108,0.016) + (0.012,0.064)]
o (0.12,0.08) = (0.6, 0.4)
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Whnioskowanie przez wyliczanie

/azwyczaj interesuje nas
rozktad warunkowy zadanych zmiennych Y
przy danych specyficznych wartosciach e dla zmiennych-przestanek E

Zmienne ukryte H=X —-Y — E

Ogdlny pomyst: ustalamy zmienne-przestanki i sumujemy prawdopodobienstwa
po wartosciach zmiennych ukrytych:

P(Y|[E=e) = aP(Y,E=¢) = a2, P(Y,E=e,H=h)

Wyrazenia w sumowania sg wartosciami facznego rozktadu poniewaz Y, E |
H razem wyczerpuja caty zbiér zmiennych losowych

Problemy:
1) Ztozonos¢ czasowa O(d") gdzie d jest maks. liczba wartosci zmienne;
2) Ztozonos¢ pamieciowa O(d"™), zeby pamietac taczny rozktad
3) Jak zbudowac¢ stownik wartosci prawdopodbienstw dla O(d") punktéw
probkowych 777
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Niezaleznosc

A i B s3 niezalezne wtw

P(A|B)=P(4) lub P(B|A)=P(B) lub P(4, B)=P(A)P(B)

Cavity
decomposesinto \Toothache Catch

P(Toothache, Catch, Cavity, Weather)

= P(Toothache, Catch, Cavity)P(W eather)

Cavity
Toothache Catch
Weather

32 wartosci prawdopodbienstw zredukowane do 12; dla n niezaleznych rzutéw
monetg 2" — n

Petna niezaleznos¢ zmiennych jest bardzo efektywna, ale bardzo rzadka
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Niezaleznosc warunkowa

P(Toothache, Cavity, Catch) wymaga 2° — 1 = 7 niezaleznych wartosci

Jesli mam ostabienie, prawdopodbienstwo, ze ztapie wtedy przeziebienie jest
niezalezne od tego, czy mam bdl zeba:
(1) P(catch|toothache, cavity) = P(catch|cavity)

Ta sama niezaleznos¢ pozostaje, jesli nie mam ostabienia:
(2) P(catchl|toothache, —~cavity) = P(catch|—cavity)

Clatch jest warunkowo niezalezne od Toothache przy danym Cavity:

P(Catch|Toothache, Cavity) = P(Catch|Cavity)

Réwnowazne zdania:
P(Toothache|Catch, Cavity) = P(Toothache|Cavity)
P(Toothache, Catch|Cavity) = P(Toothache|Cavity)P(Catch|Cavity)
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Niezaleznosc warunkowa

Uzywajac petnego tacznego rozktadu i reguty tancuchowej:
P(Toothache, Catch, Cavity)
= P(Toothache|Catch, Cavity)P(Catch, Cavity)
= P(Toothache|Catch, Cavity)P(Catch|Cavity)P(Cavity)
= P(Toothache|Cavity)P(Catch|Cavity)P(Cavity)

Tzn. 2 + 2 + 1 = 5 niezaleznych wartosci (réwnania 1 i 2 usuwaja 2)

W wiekszosci przypadkow uzycie prawdopodobieristwa warunkowego redukuje
rozmiar reprezentacji tacznego rozktadu z wyktadniczego od n do linowego od
n.

Niezaleznos¢ warunkowa jest najbardziej podstawowg i efektywna
forma wiedzy o niepewnym srodowisku.
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Regula Bayessa

Reguta produkcytjna P(a A b) = P(alb)P(b) = P(bla)P(a)

P(bla)P(a)
P(b)

= reguta Bayessa P(alb) =

lub dla rozktadéw
P(X|Y)P(Y)
P(X)

P(Y|X) = — aP(X|Y)P(Y)

Uzyteczne przy szacowaniu prawdopodobienstwa diagnostycznego na pod-
stawie prawdopodobienstwa przyczynowego:

P(Ef fect|Cause)P(Cause)

P(Cause|Ef fect) = P(Ef fect)

Np. M dolegliwos¢ meningitis, S’ sztywnienie szyji:

slm)P(m) 0.8 x 0.0001

= 0.0008
P(s) 0.1

P(m|s) = il
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Regula Bayessa i niezaleznosc warunkowa

P(Cavity|toothache A catch)
= «a P(toothache N catch|Cavity)P(Cavity)
= a P(toothache|Cavity)P(catch|Cavity)P(Cavity)

Model wnioskowania naiwny Bayessowski (zaktada niezaleznos¢ obserwacji):

P(Cause, Ef fecty,...,Ef fect,) = P(Cause)ll;P(Ef fect;|Cause)

j t 7 Fr vV U\

Catkowita liczba parametréw /iniowa od n
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Sieci bayessowskie

Prosta, grafowa notacja do reprezentacji stwierdzen o niezaleznosci warunk-
owej | do zwartej specyfikacji petnych rozktadéw wielu zmiennych losowych

Sktadnia:
zbidr weztéw, jeden dla kazdej zmiennej losowe;
skierowany graf acykliczny (strzatka ~ “bezposrednio wptywa na")
dla kazdego wezta rozktad warunkowy na podstawie rodzicéw:

P(X;|Parents(X;))

W najprostszym przypadku rozktad warunkowy reprezentowany jest jako
tablica prawdopodobienstwa warunkowego (TPW) dajaca rozktad X;
dla kazdej kombinacji wartosci rodzicéw
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Sieci bayessowskie: przyklad

Topologia sieci koduje stwierdzenie o warunkowe] niezaleznosci:

Toothache @

Weather jest niezalezna od innych zmiennnych

Toothache i Catch sa warunkowo niezalezne przy danym Cavity
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Sieci bayessowskie: przyklad

Jestem w pracy, sasiad John dzwoni do mnie, méwigc mi, ze méj alarm do-
mowy sie wiaczyt, ale sasiadka Mary nie dzwoni. Czasami alarm wtacza sie
przy drobnych trzesieniach ziemi. Czy to jest wtamanie?

/mienne: Burglar, Earthquake, Alarm, JohnCalls, MaryCalls
Topologia sieci odzwierciedla wiedze “przyczynowo-skutkows '

— Wtamywacz moze uruchomié¢ alarm

— Trzesienie ziemi moze uruchomi¢ alarm

— Uruchomiony alarm moze spowodowaé, ze Mary zadzwoni

— Uruchomiony alarm moze spowodowa¢, ze John zadzwoni
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Sieci bayessowskie: przyklad

P(B)
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Zwartosc reprezentacji sieci

TPW dla boolowskiej zmiennej X

z k boolowskimi zmiennymi-rodzicami @

ma 2" wierszy bedacych kombinacjami ﬁ

wartosci zmiennych-rodzicéw

Kazdy wiersz TPW wymaga
jednej wartosci prawd. p dla X; =true
(prawdopodbienstwo dla X; = false jest 1 — p)

Jesli kazda zmienna ma co najwyzej k rodzicéw,
to pefna sie¢ wymaga O(n - 2%) wartosci prawdopodobiefistw

Tzn. rosnie liniowo z n, vs. O(2") dla petnego rozktadu tacznego

Dla sieci z wtamaniem, 1 + 1 + 4 4+ 2 4+ 2= 10 wartosci prawdopodbienstw
(vs. 2° — 1 = 31)
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Globalna semantyka

Globalna semantyka definiuje petny rozktad taczny
jako produkt lokalnych rozktadéw warunkowych:

P(X,,....X,) =II'_ P(X;|Parents(X;))

np. P(j AmAaA—bA —e)

Jo
@;@i@
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Globalna semantyka

Globalna semantyka definiuje petny rozktad taczny
jako produkt lokalnych rozktadéw warunkowych:

P(X,,....X,) =II'_ P(X;|Parents(X;))
np. P(j AmAaA—bA —e)
~ P(j|a) P(ma)P(a] ~b. ~¢) P(~) P(~e)
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Lokala semantyka

Lokalna semantyka: kazdy wezet jest warunkowo niezalezny
przy danych rodzicach od pozostatych weztéw nie bedacych jego potomkami

Twierdzenie: Lokalna semantyka < globalna semantyka
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Koc Markowa

Kazdy wezet jest warunkowo niezalezny od wszystkich pozostatych przy danym
jego kocu Markowa: rodzice + dzieci + inni rodzice dzieci

Sieci bayessowskie 1 35



Konstruowanie sieci bayessowskiej

Wymaga metody takiej, ze cigg lokalnie testowalnych zaleznosci warunkowych
nadaje znaczenie globalne

1. Wybierz uporzadkowanie zmiennych los. X1, ..., X,
2. Dla kazdego 7 =1 don

dodaj X; do sieci
wybierz rodzicow X, ..., X,;_; takich, ze
P(Xi\Parents(Xi)) — P(XZ"Xl, ce e Xi—l)

Wybér rodzicéw gwarantuje znaczenie globalne:

P(Xy,....X,) = L—l P(X;| Xy, ..., X;—1) (reguta fancuchowa)

= [I]_ \P(X;|Parents(X;)) (przez konstrukcje)
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Konstruowanie sieci bayessowskiej: przyklad

Zatézmy, ze wybieramy M, J A, B, E

P(J|M) = P(J)?
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Konstruowanie sieci bayessowskiej: przyklad

Zatézmy, ze wybieramy M, J A, B, E
Carycats
Conncals

P(J|M) = P(J)? Nie
P(A]J, M) = P(A|J)? P(A|J,M) = P(A)?
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Konstruowanie sieci bayessowskiej: przyklad

Zatézmy, ze wybieramy M, J A, B, E

\ =

Burglary

(J|M) = P(J)? Nie
(A|J, M) = P(A|.J)? P(A]J, M) = P(A)? Nie
(B|A, J, M) = P(B|A)?
(

P
P
P
P(B|A, J, M) = P(B)?
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Konstruowanie sieci bayessowskiej: przyklad

Zatézmy, ze wybieramy M, J A, B, E

M) = P(J)? Nie
J

P(J|

P(A|J, M) = P(A]J)? P(A|J,M) = P(A)? Nie
P(B|A, J,M) = P(B|A)? Tak

P(B|A, J,M) = P(B)? Nie

P(E|B, A, J, M) = P(E|A)?

P(E|B, A, J, M) = P(E|A, B)?
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Konstruowanie sieci bayessowskiej: przyklad

Zatézmy, ze wybieramy M, J A, B, E

Burglary
Earthquake

\,M):P(AL])? P(A|J, M) = P(A)? Nie
J, M) = P(B|A)? Tak
J,M) = P(B)? Nie

J, M) = P(E|A)? Nie

J,M) = P(E|A,B)? Tak

TvUYT
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Konstruowanie sieci bayessowskiej: przyklad

Burglary

Earthquake

Rozpoznawanie warunkowych niezaleznosci i oszacowanie prawdopodbienstw
warunkowych jest trudne dla ludzi w nie przyczynowo-skutkowych kierunkach

Sie¢ jest mnigj zwarta: 1+ 2+ 4 + 2 + 4 =13 wartosci prawdopodobienstw
jest potrzebne
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Siec bayessowska: diagnoza samochodu

Poczatkowa przestanka: samochdéd nie zapala
Zmienne testowalne (zielone), zmienne “zepsute, napraw to" (pomaranczowe),
zmienne ukryte (szare) rozrzedzaja strukture, redukuja parametry

alternator fanbelt

Gonery age
Patey
battery battery fuel line starter
meter flat blocked broken

PSS
Con) o) QD oo




Siec bayessowska: ubezpieczenie samochodu
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Zwarty rozklad warunkowy

TPW rosnie wyktadniczo wraz z liczbg zmiennych-rodzicéw
TPW staje sie nieskonczona dla rodzica lub syna z warto$ciami ciggtymi

Rozwigzanie: kanoniczne rozktady, ktére sg zdefiniowane w zwarty sposéb

Determinstyczne wezty s3 najprostszym przypadkiem:
X = f(Parents(X)) dla pewnej funkgji f

Np. funkcje boolowskie
NorthAmerican < Canadian v US NV Mexican

Np. numeryczne powiazania pomiedzy zmiennymi ciggtymi
0Level
ot

= inflow + precipitation - outflow - evaporation
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Zwarty rozklad warunkowy

Rozktady noisy-OR modeluja wiele niezaleznych przyczyn
1) Rodzice U ... U; obejmuja wszystkie mozliwe przyczyny
2) Niezalezne prawdopodobienstwo porazki ¢; dla kazdej przyczyny

= P(X|Uy...U;,~Uy...~Up) =1—11/_q,

Cold Flu  Malaria| P(Fever)| P(—Fever)

F F F 0.0 1.0

F F T 0.9 0.1

F T F 0.8 0.2

F T T 0.98 0.02=0.2 x 0.1

T F F 0.4 0.6

T F T 0.94 0.06 = 0.6 x 0.1

T T F 0.88 0.12=0.6 x 0.2

T T T 0.988 0.012=10.6 x 0.2 x 0.1

Liczba parametréw liniowa od liczby rodzicéw
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Sieci hybrydowe (zmienne dyskretne-ciagle)

Dyskretne (Subsidy? i Buys?); ciagte (Harvest i Cost)

el
(Cost>

Opcja 1: dyskretyzacja zm. ciagtych — mozliwe duze btedy, duze TPW
Opcja 2: skonczenie parametryzowalne rodziny funkcji kanonicznych

1) Zmienne ciagte, zmienne-rodzice dyskretne+ciaggte (np. C'ost)
2) Zmienne dyskretne, zmienne-rodzice ciagte (np. Buys?)

Sieci bayessowskie 1 47



Zmienne-dzieci ciagle

Wymaga jednej funkcji warunkowe] gestosci dla zmiennej bedacej dzieckiem
przy ciggtych zmiennych-rodzicach, dla kazdego mozliwego przypisania na
zmiennych-rodzicach dyskretnych

Najbardziej powszechny jest model gaussowski liniowy (LG), np.:

P(Cost = c|Harvest = h, Subsidy? = true)
= N(Clth + bt, O't>(C>

— Ot\l/%exp (; (C — (a;il 4 bt>)2)

Srednia zmiennej C'ost zmienia sie liniowo w zaleznosci od wartosci Harvest,
wariancja jest stafa

Liniowa zmiennos¢ jest nieodpowiednia dla petnego zakresu wartosci Harvest
ale dziata dobrze, jesli prawdopodobny zakres tych wartosci jest waski
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Zmienne-dzieci ciagle

r.':{\}\
£
..-\\

P(CosI|HaB/_§§LSubS| dy?=true) . §§§\§\§\§\\§\\§§\\§§\\
0.15] \Q&\Q\@&%&
= 10

0 5 Harvest
Cost 10

Sie¢ tolko ze zmiennymi ciggtymi z rozktadami LG
= petny rozktad gaussowski wielu zmiennych

Sie¢ LG zmiennych dyskretnych+ciggtych jest siecia gaussowska warunkowa
tzn. gaussowski rozktad wszystkich zmiennych ciggtych dla kazdej kombinagji

wartosci zmiennych dyskretnych
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Zm. dyskretne z ciaglymi zmiennymi-rodzicami

Prawdopodob. Buys? dla danego C'ost powinno by¢ “miekkim” progiem:
1 . . . . .

08 r
°
1
2
O 0.6 |
3
K
|
=)
m
o

02

O 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12

Costc

Rozktad probitowy uzywa catkowania funkcji gaussowskie;:
P(x) = 1o *N(0,1)(x)dx
P(Buys?=true | Cost=c) = ®((—c+ u)/0o)
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Dlaczego rozklad probitowy?

1. Ma wtasciwy ksztatt

2. Moze by¢ traktowany jako sztywny prég, ktérego potozenie jest zaktécone

VAN
@ @ @

Buys? I
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Zm. dyskretne z ciaglymi zmiennymi-rodzicami

Rozktad sigmoidalny (lub logitowy) uzywany réwniez w siecach neuronowych:

1
1+ exp(—2—4)

P(Buys?=true | Cost=c) =

Rozktad sigmoidalny ma ksztatt podobny do probitowego, ale dtuzsze ogony:
1 . . . . .

P(Buys?=false|Cost=c)
o
(6]
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