Uceni bayesovskych siti

Bayesovskd sif na univerzu U je definovana:
e orientovanym grafem G, ktery neobsahuje orientované cykly

e seznamem pravdépodobnostnich tabulek, pro kazdé X € U
tabulka P(X;|pa(X;)), kde pa(X;) znadi rodice X;, tj. uzly, ze
kterych vede do X; hrana.



Zname strukturu, u¢ime parametry, mame
uplna data

e Zname strukturu bayesovské sité a potfebujeme naucit hodnoty
v pravdépodobnostnich tabulkéch.

e Méame data, tj. hodné pfipadu, pro které zname hodnoty
jednotlivych X;.

e Parametry (hodnoty podminénych pravdépodobnosti) mtiZeme
urcit nasledujicim pfimym vypoctem:
e pravdépodobnost, Ze veli¢ina X; nabyde hodnoty v; pfi

konfiguraci jejich rodi¢t pa(X;) = pa; se spocte jako podil

|[(Xi = vi) &(pa(Xi) = pai)|
|(pa(Xi) = pai)|




o takto ziskdme maximdalné vérohodny odhad (ktery nam fika, ze
to je v jistém smyslu nejlepsi model, ktery za danych okolnosti
muzeme ziskat).

e ProtoZe je casto problém s tim, kdyz ddme pravdépodobnost 0
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kazdé alternative, tedy, nabyvé-li X; jednu z k moZnych hodnot,
dostaneme odhad:

[(Xi = v;)(pa(Xi) = pa;)| + 1
[(Xi = v;)(pa(Xi) = pai)| +k

e tento odhad pro pocet vzorkt jdouci do nekonec¢na jde k
pfedchozimu (maximélné vérohodnému) odhadu.



Zname strukturu, u¢ime parametry, nemame
uplna data

o Vypocet podle Cetnosti na datech, které zndme, by mohl vést k
nekonzistentnimu vysledku,

e pouziva se iterativni algoritmus na odhad chybéjicich dat, tzv.
EM algoritmus.



Hledame strukturu

Pro hledani struktury potfebujeme
e prostor moznych model (vSechny DAGy)
e ohodnocovaci funkci (score)

e strategii prohledavani



Prostor vSech DAGu

je VELIKY.
e Projeden uzel existuje jen jeden DAG.
e Pro tfi uzly 25 DAGH.
e Pro devét uzlh 1213 442 454 842 881 DAGH.

Reélné problémy maji sto/sta uzlq, tj. cely prostor neprojdeme v
realném case.



Ohodnocovaci funkce

Predpokladame data iid, tj. nezavisle generovana podle stejného
pravdépodobnostniho rozloZeni (napf. ndm nezndmé
bayesovské sité)

vhodny by byl nejpravdépodobnéjsi model za podminky
pozorovanych dat argmaxy P(M|D).

Dle Bayesova vzorce pfepiSeme:

P(D|M) - P(M)

P(M|D) = =5 5

P(D) nés nezajima, protoze je pro vsechny modely stejné.
Kdyby nds zajimalo, je 5 ,; P(D|M) - P(M).

P(M) mtizeme volit rovhomérnou, tj. ﬁ, tj. maximalizujeme



vérohodnost (likelihood). Alternativou je penalizovat sloZité
modely, abychom se vyhnuli pfeuceni.

e P(D|M) = TyepP(d|M), §j. soutin pravdépodobnosti
jednotlivych pfiklada v datech v daném modelu. Jenze tady
musime prumérovat (integrovat) pfes vSechny mozné hodnoty
parametrt modelu.



Pouzivané ohodnocovaci funkce

f znadi pocet parametrti sité, LL znaci logaritmus vérohodnosti, ;
pocet stavll veli¢iny X;, g; pocet konfiguraci pa(X;),n pocet veli¢in
(uzl1), N;j pocet pfikladti majici odpovidajici hodnoty veliciny X; a
jejich rodicu, Njj = Yy Nijx

e bayesovsky pfistup: predpokladame Dirichletovské rozlozeni,
“primérujeme” pres mozné hodnoty parametrt vdZené jejich
pravdépodobnosti
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zobecnéni pro apriorni hodnoty parametrii o j:

P(D, M) = T, P(M)ITe, 1) gy Tt Nig)

! =1 F(OCZ‘]‘ + Nz]) k=1 F(Oéi]'k)
AIC: LL(D|L) — f
BIC: LL(D|L) — log(|D|) - £

pro velka data BIC a bayesovsky pfistup ekvivalentni



Prohledavani

K2 algoritmus: postupné pfidava hrany

genetické algoritmy

jinak

PC algoritmus, zaloZeny na postupném “ubirdni” hran na

zakladé testt1 nezavislosti (neni zaloZen na ohodnocovaci funkci
pro cely model).



K2 algoritmus

Pfedpoklada pfedem dané (znamé, zvolené) usporddani velicin.

Pouziva skorovaci funkci:

(I’i — 1)!
(Ni]' +r — 1)

P(D|M) = ?:1”?;1 !”;rj:lNijk!

pfispévek uzlu i tedy je:

(Ti — 1)'
(Nij+ri—1)

g(l, M) — ﬂ?;l !H,rg':lNi]-k!

postupné prochazi uzly v daném potadi
pro kazdy uzel hleda rodice, ktery by nejvice zlepsil g(i, M)

pokud uz zadnd hrana g(i, M) nezlepsi, hleddme rodice pro
dalsi uzel.



K2 nezarucuje nalezeni optimalni struktury. I kdyZ p¥idani jedné
hrany skoére nezlepsi, pfidani dvou hran soucasné muze skore
zlepsit.



Genetické algoritmy

DAG se reprezentuje matici

za pevné daného uspofadani vrcholti je prostor DAGu uzavieny
na kiiZzeni

obecné kfizenim mtizeme dostat graf s orientovanym cyklem
proto jsou potfeba opravné operétory

a GA nefunguji az tak dobfte, jak bychom chtéli, ale celkem
fungovaly.



Ekvivalentni DAGy

e Ruzné DAGy reprezentuji stejnou strukturu podminénych
nezavislosti.
e UvaZzovat je jako rtizné modely mé fadu nevyhod:
— Vvétsi prostor na prohledavani

— pro¢ by meéla mit struktura nezavislosti reprezentovand vice
DAGy vétsi apriorni pravdépodobnost?

— pokud ohodnocovaci funkce davé jiné skore ekvivalentnim
DAGuUm, je podezield (neméame duavod néjakou z
ekvivalentnich reprezentaci preferovat).



Ttidy ekvivalentnich DAGu

e Fkvivalentni DAGy maji stejné imorality (Sipky sméfujici do
stejného ditéte, jejichZ pocatky nejsou spojeny hranou) a stejny
skeleton (hrany, pokud zapomeneme jejich orientaci).

e Tiida ekvivalence se da reprezentovat tzv. esencidlnim grafem.
Ten vznikne poloZenim vSech ekvivalentnich grafti na sebe a
zruSenim orientace téch hran, které jsou v raznych modelech
orientovany ruzné.

e V ramci tfidy ekvivalence se muzeme pohybovat pomoci otaceni
pokrytych hran. Hrana X — Y je pokrytda, pokud
pa(X)U{X} = pa(Y), j. pokud maji uzly X a Y stejné rodice.



Pfekvapeni (Meek, Chickering 2002)

Za piedpokladii:

e data byly generovany rozloZenim odpovidajicim néjaké
bayesovské siti

e mame dost dat
Lze:

e definovat fidky prostor (kazdy uzel ma rozumné mnoho
sousedii)

e na kterém greedy prohledavéani (vem vzdy nejslibnéjsiho
souseda)

e najde spravny generujici model.



Prohledavani

Prohleddvame prostor tfid ekvivalentich DAGH1.
Zatneme DAGem bez jediné hrany.

UvaZzujeme vSechny sousedy, které vygenerujeme pfidanim
hrany k nékterému DAGu z nasi tfidy ekvivalence (slozité se
ukaze, ze to 1ze).

Vybereme souseda, ktery zlepsi skore.

AZ se dostaneme do lokdlntho maxima, zatneme hrany zase
ubirat (pokud to zlepsi skore).

KdyZ uz nejde nic ubrat (a byly splnény pfedpoklady na
ohodnocovaci funkci, generujici distribuci a méli jsme dost dat),
mame spravny model.



