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Bayesianska natverk

» Stokastiska variabler representerade som noder i ett natverk

e Riktade lankar mellan par av noder

* Entabell med 6vergangssannolikheter som anger effekten pa en nod fran
foraldranoderna

* Grafen har inga riktade cykler (DAG)
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Exempel

* Massling ger feber och roda prickar. Eksem ger ocksa roda prickar. Feber
betyder att kroppstemperaturen 6verstiger 37 grader. Roda prickar kliar.
Patienten kliar.

e Stokastiska variabler
— Massling
— Feber
— Ro6daPrickar
— Eksem
- T>37
— Kliar
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Bayesianskt natverk
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Overgangssannolikheter

Ovillkorlig Ett beroende
. T>37
Massling
- . Feber | P(t>37|Feber) | P(—~t>37|Feber)
P(massling) | P(—massling)
T 0,9 0,1
0,1 0,9
F 0,1 0,9
Beroende av tva stokastiska variabler
RodaPrickar
Massling Eksem P(rédaPrickar|Massling, Eksem) P(—rbddaPrickar|Massling, Eksem)
T T 0,8 0,2
T F 07 0.3
F T 0,6 0,4
F F 0,3 0,7
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Bayesianskt natverk

P(massling) P(eksem)

0,1 0,15

Feber RodaPrickar
Massling P(feber|Méssling) Eksem | P(rédaPrickar|Massling, Eksem)
T 0.9 RodaPrickar T 0.8
F 0.1 T F 0,7
F T 0,6
F F 0,3
T>37 Kliar
Feber | P(t>37|Feber) RodaPrickar P(kliar|RédaPrickar)
T 0,9 T 0,9
F 0,1 F 0,5




Inferens i bayesianska nat, 1

Det bayesianska natverket beskriver domanen

P(X;=vy, Xo=V,, ..., X, =V,) kan berdknas utifran fordldrarnas paverkan

Ex. P(massling, rodaPrickar, -kliar, eksem, t>37, feber)?
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Inferens i bayesianska nat, 1

Vi kan skriva om uttrycket som produkten av varje variabel givet resterande variabler:
P(massling, , , eksem, t>37, feber) =

P(massling | rodaPrickar, -kliar, eksem, t>37, feber) -

-

| massling, —kliar, eksem, t>37, feber) -

0

P(eksem | massling, rodaPrickar, —kliar, t>37, feber) - @ @

P(t>37| massling, rodaPrickar, —kliar, eksem, feber) -
P(RodaPrickar| Massling,Kliar,Eksem,T>37,Feber) = P(R6daPrickar| Massling,Eksem) @

(
(
( | massling, rédaPrickar, eksem, t>37, feber) -
(
(
(

P(feber| massling, rodaPrickar, —kliar, eksem, t>37) =

Lite osnyggt eftersom manga variabler inte paverkar den observade variabeln. Men
givet villkorligt oberoende kan vi stryka onddiga variabler. Ex:
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Inferens i bayesianska nat, 1

Vi kan skriva om uttrycket som produkten av varje variabel givet resterande variabler:
P(massling, , , eksem, t>37, feber) =

P(massling | rédaPriekar, —kliar, eksem, £37, feber) -

P( | massling, —kliar, eksem, £37, feber) -
P( | masshing, rodaPrickar, eksem, £37, feber)
P(eksem | misshing, rodaPrickar, ~kkiar, £>37, feber) - Cussing)

P(t>37 | massling, rédaPrickar, —kliar, eksem, feber) -
P(feber| massling, rédaPrickar, —klar, eksem, £37) =
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Inferens i bayesianska nat, 1

Vi kan skriva om uttrycket som produkten av varje variabel givet resterande variabler:

P(massling, , , eksem, t>37, feber) =
P(massling) -

P( | massling, eksem) -

P( | rodaPrickar) -

P(eksem) - @

P(t>37 | feber) -

P(feber|massling) =

Nu kan vi hitta alla varden i sannolikhetstabellerna!
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Inferens i bayesianska nat, 1

Kan skrivas om som produkten av varje variabel givet resterande:
P(massling, rodaPrickar, -kliar, eksem, t>37, feber) =

P(massling) - P( | massling, eksem) - P( | rodaPrickar) -
P(eksem) - P(t>37 | feber) - P(feber| massling) =

0,1- . -0,15-0,9-0,9=0,000972 (ca 0,09%)
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Inferens i bayesianska nat, 2

 Mer generellt:

i=1

om noden X, bara beror av noder ovanfor, dvs
Parents(X,) C{X, ,...X,.X,}

dvs villkorligt oberoende

* | masslingexemplet ar t.ex. Kliar villkorligt oberoende allt givet Rdda Prickar,
dvs

P(Kliar| T>37, Feber, R6daPrickar, Massling, Eksem) = P(Kliar|R6daPrickar)
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Normalisering

p(a‘b)zmz

P(b) - P(anb)

Inferens i bayesianska nat, 3
* Betingade sannolikheter P(a|b) = aP(a A b) eller mer generellt

P(A|B) = aP(A,B) dar P(A,B) kommer ur sambandet for fordldrars paverkan

» Exempel P(kliar|eksem). Beror av saval Massling som RoédaPrickar och raknas
ut genom att summera 6ver alla mojliga varden, dvs sant och falskt
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Inferens i bayesianska nat, 4

* Diagnos

— Fran effekt till orsak
P(—massling | kliar)

Kausalitet

— Fran orsak till effekt
P(kliar | =massling)

Interkausalitet

— Mellan orsaker till samma effekt
P(—massling | eksem A rodaPrickar)

Blandad inferens
P(eksem | kliar A =massling)
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Inferens i bayesianska nat, 5

* Berakningstungt och det generella fallet ar NP-komplett
* Villkorliga oberoenden gor det ibland lattare

e Ofta approximativa l6sningar
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Konstruktion av Bayesianska natverk

1. Ordna de stokastiska variablerna, X, ..., X,
2. For varje nod, X;, i=1 till n
1. Stoppain X;i natverket

2. Laggin bagar fran de stokastiska variablerna Xy, ..., X;.; sa att
P(OXi | X4, ..., Xi1) = P(X; | Parents(X))
dvs. sa att varje nod ar villkorligt oberoende av de tidigare noderna i natverket, givet
sina foraldrar
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Exempel

Noder: Feber, Massling, Kliar, RédaPrickar, Eksem, T>37
Sorterat: Massling, Feber, T>37, Eksem, RodaPrickar, Kliar
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Variabelval

e Kausalsamband snarare an diagnossamband

* Fran orsak till verkan
— Grundorsak
— Variabler som paverkas direkt av grundorsaken

— Observerbara effekter
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Probabilistiskt resonerande over tid

* Bayesianska natverk beskriver en statisk situation

* Varlden forandras med tiden, ex.:
— Robot som gar runt i varlden
— Medicinsk diagnos
— Taligenkdanning
 Tillstand som férandras over tid, X,
* Observationer vid en viss tidpunkt, E;
* Diskreta observationstillfallen

* Sekvens av tillstand, X,
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Overgangssannolikheter

R T D G AP e

* POX¢| Xoia) = POK | Xo X0, X, oo X2 Xi)

* Problem nar t okar

» Markovantagandet: Nuvarande tillstdnd beror bara av ett édndligt antal tidigare tillstand
* Forsta ordningens Markov process, beror bara av foregaende tillstand

* POX¢| Xo:r1) = POX¢ | Xip)

* Andra ordningens markovprocess

* POX¢| Xo:t1) = POX¢ | X, Xi1)

RS G RS R X



Dold markovmodell (HMM)

Tillstanden i den vanliga markovmodellen observerbara

| en dold markovmodell kan man bara se observationerna, E;

T
Ceo Cao e o Ceo Cep

Tillstanden ar dolda, hidden

Markovantagande for observationerna; de beror bara av nuvarande tillstand

P(E:| Xo:t1, Eo.t1) = P(E¢| X))
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Exempel

* Sannolikheten for massling beror av om man har feber eller inte

——>Qasdling,>—>C_assling. >—>CWassling>—>
Beber,y  Crebery - (Feber)

* Villkorliga sannolikhetstabeller

Overgangsmodell Observationsmodell
Massling;.4 | P(Massling{Massling.;) Massling, | P(Feber|Massling,)
T 0,6 T 0,9
F 0,4 F 0,3
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Simultanfordelning

* Antag starttillstandet P(X,)
« Overgdngsmodellen P(X;| X.4)
* Observationsmodellen P(E;| X))

P(X, E,) = PO PX, | X, )PCE, | X,)

i=1
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Inferens i temporala modeller

Filtrering, P(X,| e

— Berakna nuvarande sannolikhet givet alla bevis hittills

Predicering, P(Xi«| €1-)
— Berakna sannolikheten for ett framtida tillstand
”Smoothing”, P(X, | €;-)

— Berakna sannolikheten for ett tidigare tillstand

Mest sannolika forklaring, argmax,;. P(X1.| €1-)

— Berdkna den sekvens av tillstand som genererat observationerna
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Sammanfattning, 1

Stokastisk variabel A med sannolikhet att vara sann P(A=sant), skrivs ocksa P(a)
— T.ex. P(a)=0,8, eller P(A) = <0,8 0,2>

* P(A,B) ger tabell med 4 (22) varden a -a
b 0,2 0,3
—b 0,4 0,1

* n stokastiska variabler P(X,,...X,) ger 2"varden
* Problem!

* Oberoende
P(Tarning=6 | Tarning = 1) = P(Tarning=6)
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Sammanfattning, 2

Bayes teorem, fran kausalsamband till diagnossamband
P(b|a)P(a)
P(d)
P(4|B)=aP(B|A)P(A)

P(a|b)= = aP(b | a)P(a)

Villkorligt oberoende

P(Orsak | Obs,...Obs,) = P(Orsak | Obs,)..P(Orsak | Obs, )

kombinerat med kedjeregeln
P(Orsak,Obs,...Obs, ) = P(Orsak)P(Orsak | Obs,...Obs,)

ger Naive Bayes

A
P(Orsak,Obs,...Obs,) = P(Orsak)OQP(Orsak | Obs.)

i=1



Sammanfattning, 3

* Bayesianskt natverk tar hansyn till beroenden mellan variabler
Massling och Eksem 1 varde vardera

Feber, T>37 och Kliar 2 varden vardera

RodaPrickar 4 varden

Rdda prickar

Totalt 12 varden (jmf 26 = 64 varden)

« HMM ar en sekventiell variant av Bayesianska natverk som fokuserar pa
resonemang over tid
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