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1 Zakljucivanje
e Primjer trave i prskalice (v. predavanje 17):
ple; s, w) = p(e)p(s|e)p(rle)p(wls, )

e Upit: Ako je trava mokra (w = 1), koja je vjerojatnost kise (r) i prskalice (s)?
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P(s=1llw=1) =

= (0.2781/0.6471 = 0.43

Pir=1w=1) =

= 0.4851/0.6471 = 0.708

gdje je P(w = 1) vjerojatnost dokaza
e Dvije vrste upita: (1) posteriorni upiti i (2) MAP-upiti
e Posteriorni upit je izracun uvjetne vjerojatnosti:

p(x ’X ) _ an p(anXoaXn) _ anp(xq,xo,xn)
al%o p(x0) Y, x, P(X0 X0, X,)

gdje su x, varijable upita, x, su opazene varijable, a x,, varijable smetnje (nuisance)

o MAP-upiti — najvjerojatnija vrijednost varijabli upita:

*
X, = argmapr(xq, X0, Xp,)
Xq <



2 Zakljucivanje: eliminacija varijabli

Odgovaranje upita iziskuje konstrukciju p(x4, X0, X, ) pa marginalizaciju/normalizaciju

Velik n = kombinatorna eksplozija = NP-slozen problem

Ponistava prednost Bayesove mreze (sazet zapis zajednicke distribucije)

Alternative: egzaktno zaklju€ivanje i priblizno zakljuéivanje

Eliminacija varijabli — egzaktno zakljuc¢ivanje pomoc¢u dinamickog programiranja

Eliminacija varijabli zbroj-umnoZak — potiskivanje marginalizacije §to dublje:

p(w) = ZZZP(C, ERT))
=SS p(ep(sle)p(rie)p(wls, r)
= 3N pwls, ) Y. p(e)p(sle)p(r]e)

"

t1(s,r)
= p(wls,r)t(s,r)
ta(s,w)
= Z tQ(Sv U))

= tg(w)

e Varijante algoritma za skriveni Markovljev model (HMM):

— elimacija varijabli = algoritam naprijed nazad (forward-backward algoritham)

— MAP-upiti = Viterbijev algoritam
e Za opcenite Bayesove mreze eliminacija varijabli je preslozena

e Alternativa: priblizno zaklju¢ivanje — propagacijski algoritmi i metode uzorkovanja

3 Zakljucivanje: metode uzorkovanja

e Ideja: procjena distribucije na temelju uzorka

e Ako uzorkujemo uzorke x ~ P(x), ocekivanje je:
N
Px=1x)= N;l{x = x}

e Najjednostavnija metoda: unaprijedno uzorkovanje (forward sampling)

— Uzorkovanje varijable za varijablom, prema topoloskom uredaju mreze



— Problem: zelimo uzorkovati iz uvjetne vjerojatnosti P(x4|x,)

e Uzorkovanje s odbijanjem (rejection sampling)

— Uzorkovanje unaprijed i odbijanje x za koje x, nisu na zeljenim vrijednostima

— Problem: neucinkovito, osobito ako je vjerojatnost dokaza P(x,) malena
e Uzorkovanje po vaznosti (importance sampling)

— Postavljanje x, na zeljene vrijednosti, unaprijedno uzorkovanje i korekcija ocekivanja

— Problem: loSa kvaliteta procjene, pogotovo ako su x, pri dnu Bayesove mreze
e Gibbsovo uzokovanje (Gibbs sampling)

— Postupak iz porodice Markov Chain Monte Carlo (MCMC)

— Krenuvsi od slu¢ajnog vektora x, uzorkujemo ciklicki varijablu po varijablu

p(2?, 29, 23) = pocetni vektor (npr., unaprijednim uzorkovanjem)
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Ucenje

e PGM-ovi su probabilisticki modeli = ucenje se svodi na procjenu parametara 6

e MLE, MAP ili bayesovska procjena



e Log-izglednost za opcéenitu Bayesovu mrezu:
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e MLE procjena za k-ti ¢vor:
N . .
0; = argmaxE lnp(x,(;)|pa(x,(;)), 0;)
Or =1
e MAP procjena za k-ti ¢vor:
0; = argmax <Z In p( xk \pa(xk ), 0k) + lnp(Hk)>
Oy i=1

e MAP-procjena za kategorijsku razdiobu (Dirichlet-kategorijski model uz o = 2):
N, kjl T 1

Mgl = Nkj + K,

N
Nkﬂ = EI{XS;(QC]C) = ] A .%'](;) = l}

Nij = Z Niji
]

gdje je Kj broj moguéih vrijednosti varijable xy,
e Primjer: MAP procjena za évor w u mrezi s travom i prskalicom (v. predavanje 17):
Zfill{wgi) = sz —rAx(i) =w}+1
Zﬁill{x?) —snaa —7’}+2

P(w|s,r) =

e Modeli sa skrivenim varijablama (npr., HMM, GMM) = tzv. nepotpuni podatci

— Log-izglednost se ne dekomponira po strukturi grafa
= MLE nema rjesenje u zatvorenoj formi

— Ucenje pomocu algoritma maksimizacije o€ekivanja ili gradijentnim usponom
e Ucenje strukture mreze:

— Polunaivan Bayesov klasifikator: v. 4.3.2-4.3.4 u skripti

— Ucenje opcéenite strukture Bayesove mreze: algoritam K2
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