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Bayesovska klasifikace

¢ Bayesuv vztah pro vypocet podminéné pravdépo-
dobnosti

~ pravdépodobnost, ze plati hypotéza H, pokud pozoru-
jeme E

P(H | E) _ P(E| H)P(H)
P(E)
s« P(H) ....... apriorni pravdépodobnost hypotézy H

s P(H|E) ..... aposteriorni (podminénd) pravdépodobnost
sn PE) ....... pravdépodobnost pozorovani E
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Bayesovska klasifikace (2)

— nejpravdépodobnéjsi hypotéza H,, ,p

~ nejvetsi aposteriorni pravdépodobnost

P(E|H,)P(H,)

H,»=H, ; P(H,|E)= max
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Bayesovska klasifikace (3)

Priklad:
¢ Poskytnout uver klientovi s vysokym prijmem?
= P(PUJCIT) = 0.667
= P(NEPUJCIT) = 0.333
= P(VYS PRIJEM|PUJCIT) = 0.91
= P(VYS PRIJEM|NEPUJCIT) = 0.12
= P(NIZ PRIJEM|PUJCIT) = 0.09
= P(NIZ PRIJEM|NEPUJCIT) = 0.88

= P(VYS_PRIJEM|PUJCIT) P(PUJCIT) = 0.607
= P(VYS PRIJEM|NEPUJCIT) P(NEPUJCIT) = 0.040
— H,,,, = PUICIT
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Naivni Bayesovsky klasifikator

* Predpoklad:
- jednotliva pozorovani E,, ..., E; jsou podminéné neza-
visla pi1 platnosti hypotézy H

- tento predpoklad byva v realnych tlohach jen malokdy
splnén — proto oznaceni ,,naivni‘

— vypocet aposteriorni pravdépodobnosti hypotezy
pi1 platnosti vSech E, ..., Ey
P(E,,....,E( |[H)P(H)
P(E,,....E)
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P(H|E,,....,E,) =



Naivni Bayesovsky klasifikator (2)

— vypocet aposteriorni pravdépodobnosti hypotézy pri
platnosti vSech E, ..., E, jako

K
P(H|E,....E,) = P(E HP
19° K =1

— pi1 klasifikaci pomoci naivniho Bayesovskeho klasifi-
katoru budeme hledat hypotézu s nejvétsi aposteriorni
pravdépodobnosti H,, ,»

K K
o =Hy < PHTTPIE IH,) = max | P(H ) TP(E, 1
k=1

k=1
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Naivni Bayesovsky klasifikator (3)

o P(H) = P(tFidy 1) =

= Pocet vzoru z t/ Pocet vSech vzoru

* P(E,|H) = P(vzoru_z tiidy t vyhovujicich E, =

Pocet vzoru 7z t splnujicich E,

Pocet vzoru 7 t
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Naivni Bayesovsky klasifikator (4)

+ moznost klasifikovat i neuplné popsané vzory

- nulova aposteriorni pravdépodobnost P(E,|H)
pri chybéjicich vzorech v trénovaci mnoziné
(pro E))

evtl. podhodnoceni P(E,|H,) prinizké vzajemné
Cetnosti £, a H,
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Bayesovské sité
(pravdépodobnostni site)

¢ Jednotliva pozorovani nemusi byt navzajem
nezavisla

— Reprezentace znalosti o CasteCné nezavislych

pozorovanich — podminéna nezavislost

¢ VeliCiny A a B jsou podminéné nezavisle pi1 dané
veli¢éing C, jestlize P(A,B|C) = P(A|C) P(B|C)

¢ Oznaceni podminéné¢ nezavislosti 4 a B pi1
daném C: A | B|C
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Bayesovska sit’

~ acyklicky orientovany graf zachycujici pomoci
hran pravdépodobnostni zavislosti mezi nahod-
nymi veli¢inami

¢ Ke kazdému uzlu u (~nahodné veli€in¢) je
piifazena pravdépodobnostni distribuce tvaru
P (u|rodice (u) ), kde rodice (u ) jsou uzly,
ze kterych vychazeji hrany do uzlu u

¢ Vsechny uzly sité jsou usporadany (~ 001slovany)
tak, ze rodiCe jsou pied svymi détmi (~ maji nizsi
poradove Cislo)
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Bayesovska sit’ - pokracovani (2)

Potom pro kazdy uzel u; plati, Ze je podminéné
nezavisly na vSech uzlech s niz§im poradovym
Cislem s vyjimkou svych rodicti podminéno rodici
rodicu:

u, | u tsk=1,...,i—1\rodice(u;) | rodice(rodice(u;))

l_

— Sdruzena pravdépodobnostni distribuce cele site:
n
P(u,,...,u,) = J[P(u, | rodice(u,))
i=1
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Bayesovska sit’ - pokracovani (3)

Inference (~ pravdépodobnostni odvozovani)
v Bayesovskych sitich

zname-l1 strukturu sit€ a podminéne¢ pravdépodob-
nostni distribuce prifazene¢ jednotlivym uzlum, muzeme
spocitat aposteriorni pravdépodobnost libovoln¢ho uzlu

Diagnosticka inference ('zdola nahoru”)
- Pozorujeme projevy n¢jakého jevu a zajima nas, co je
pricinou — Ktera pri¢ina ma maximalni aposteriorni
pravdépodobnost?
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Bayesovska sit’ - pokracovani (3)

- Kauzalni inference ("shora dolu")

— Jaka je pravdépodobnost néjakého jevu za predpokladu
urcité priciny?

Pouziti pi1 konstrukci Bayesovske sité

X ne kazda hrana musi mit kauzalni interpretaci

Uceni Bayesovskych siti

- Znama struktura (napt. od experta)

— /. dat odvozovat pouze podminéné pravdépodobnosti
- 7 dat odvodit strukturu sité 1 pravdépodobnosti
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Uceni Bayesovskych siti

Znama struktura, veli¢iny pln€ pozorovatelné
(metoda maximalné vérohodného odhadu)

— spocitat z dat odhady podminénych pravdépodob-
nostnich distribuci pro jednotlive uzly sité

Cil: nalézt maximalné vérohodny odhad vzhledem k
trénovacim datum (spocitat na zakladé Cetnosti)

n(H, AE, AE,)

P(Ht|E1,E2): n(E ~E )
I 2
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Uceni Bayesovskych siti (2)

Znama struktura, veli¢iny ¢asteCné pozorovatelne
(gradientni metoda nebo algoritmus EM)

- néktere veliCiny (uzly sité) nelze pozorovat
— jsou skryté (~ latentni)

- pouzit gradientni metodu

- maximalizovat pravdépodobnost P (D | h ) toho, Ze
pozorujeme danad trénovaci data D , pokud plati podmi-
néné pravdépodobnosti

— vypocet gradientu funkce In P (D | h)
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Uceni Bayesovskych siti (2)

Znama struktura, veli¢iny ¢astecné pozorovatelne

gradientni metoda

D -+~ podminéna pravdépodobnost toho, ze veliCina ¥;
nabyva hodnoty y;;, pokud rodie U; této veliCiny
nabyvaji hodnoty u;,

oln P(D |h):772 P(Y, = y,,U, =u, |d)
apijk deD Piik
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Uceni Bayesovskych siti (2)

Znama struktura, veliiny ¢astecné pozorovatelne

gradientni metoda

— aktualizace hodnot p;;, podle:

Z P(Yijauik |d)

deD Piiji

Pik == P + 77

+ pfipadna dalSi normalizace Piix

Pro nepozorovatelné veliCiny 1ze potfebné hodnoty dopo-
Citat z pozorovatelnych hodnot pomoci bézné inference v
Bayesovske siti
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Uceni Bayesovskych siti (2)

Znama struktura, veli¢iny ¢astecné pozorovatelne

algoritmus EM (expectation maximization)

IDEA: kdybychom znali hodnoty skrytych veli¢in, mohli by-
chom piimo spocitat parametry podminéné pravdépodobnostni
distribuce

INICTALIZACE: nahodné zvol parametry distribuce
HLAVNI CYKLUS (EXPEKTACE + MAXIMALIZACE:
1) na zéaklad¢ parametrt distribuce spocitej hodnoty skrytych
veli¢in
2) z takto spocCitanych hodnot ur¢i maximalné vérohodny
odhad parametru distribuce
3) pokud doslo ke zméné parametrii, vrat’ se ke Kroku 1.
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Uceni Bayesovskych siti (2)

neznama struktura, veliiny plné pozorovatelné
(prohledavani prostoru modeli)

vypocetné naroné¢ — riznych mnozin rodi¢i muze
byt 2k

Neznama struktura, veliCiny ¢asteCné pozorovatelné
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Bayesovska sit’ - priklady

Priklad: trénovaci data pro Bayesovsky klasifikator

LLIENT
KA
L]
&3
Ly
&5

LG
L7
kd
9
£10
& 41
& A2

PRIIEM
Visoky
v 50&.!;
ufhtﬂ
NIRLY
mrhk.'r'
NIkY
Wsot.i.:
visory
u:kkf
vesoky
NIZKY
NIZKY

KONTO
VY SOKE
VY SOKE
MR kE
VY SOKE
Vi SOKE
ka&é
NIRKE
NIRKE
STREINI
STEEDM'
STREDNI
SYREDNI

POHLAU!

TEMUA
MUY
MUA
% ENA
MUL
2 ENA
MU
% EUA
MUK
XEMA
YENA
MUK
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NERAMESTNANY

NE
NE
NE
ANO
ANO
ANO
MNE
ANO
ANOD
NE
ANO
NE

UVER

ANO
ANO
NE
ANO
ANO
NE
ANO
ANO
ME
AND
NE
ANO
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Bayesovska sit’ - priklady (2)

H
Priklad (pokracovani):

= Apriorni pravdépodobnost ruznych hodnot ciloveho
atributu UVER

P UER (ANO)) = ¥/18 = 066
T(UVER(NE)) = “/1e = 333
P (LONTO (STREDNI) | UVER ( ANO))= 4920, 45
P (LONTO(STREDNI) lduéi(u&)): L4 =05
PINERAMESTUANF(NE) | UVER (AN0)) = 5/ = Qa5
PINELAMESTNANY (NE) ) UVER(NE)) = Ay = 045

......
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Bayesovska sit’ - priklady (3)
— =
Priklad (pokracovani):

— Pro uchazecCe o uveér, ktery ma stfedné vysoky
zustatek na konté a neni nezaméstnany, spocitame:

- fo- . f -
P(UVE R (ANO)) P(LONTO(STREDNI) [UVER(ANO)) -
.'p{usuhé‘ﬁunuf(u&:)lu'vé_lra NOo)) =0 1044

o h ) e,
PUVER (NE)) P(LONTO ($TREDNI') | UVER (NE)) -
« P(NELAMESTNANY (NE)IVVER (NE)) = 0 041q

— Uchaze¢ bude zarazen do tfidy UVER ( ANO )
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Bayesovska sit’ - priklady (4)

Priklad (pokracovani):

= Bayesovska sit’ a vypocet podminénych pravdépo-
dobnosti v pfipad¢ zname struktury sit¢:

NEXAMESTUANE
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Bayesovska sit’ - priklady (5)
S

Priklad (pokraCovani):

— sdruzena pravdépodobnostni distribuce pro tuto sit’:

P( PRIJEM KONTO, POKLAVI, NER AMESTNANE UVER) -
= F( POHLAVI ) P(NELAMEST NANE ) P(40NTO) -
P(ITNIEM I TOMLAV () NEXAMEST NANY | -
7 (WVER | MIJEM NERAMESTUANE, LONTO)
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Bayesovska sit’ - priklady (6)
-
Priklad (pokraCovani):

— odhad dil¢ich pravdépodobnosti z trenovacich dat:

P (POMLAV(  RENA ) = n(?OHLAw’(EEuA)) [n '=6'/4.£ 2 0.5

P (FRIEM = VbSOl | POHLAW * keua NE2AM= ANO ) =
= n (P2 IEM (v¥$OKY) A POHLAL (hsuq)a Uéb.m(qua))
n(’ﬂoﬂmb:(wun)a NE2AM (ANO))
= 1/4
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Bayesovska sit’ - priklady (7)

Priklad: Bayesovska sit’ a diagnosticka inference

= Sdruzena distribuce:
P(Z,K,D,M) = P(Z) P(K|Z) P(D|Z) P(M|K,D)
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Bayesovska sit’ - priklady (8)

Priklad (pokracovani):

* Podminén¢ pravdépodobnosti uzlu - P(Z), P(K|Z),

P(D|Z) a P(M|K,D): P(e20) [ W= &
2| ®(k=0)| P(k=4) e
0 0.5 0.5 & Y T(n=0) V(mea)
11 03 0.1 0 0 1.0 00
2 | D=0 | ?(d24) 0 £ 9 03
0| O¢ 0.4 G R 0%
1| o4 0. ¢ ¥oa o ger el
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Bayesovska sit’ - priklady (9)
S

Priklad (pokracovani):

= Podminéné pravdépodobnosti - P(K=1|M=1)
—P(L:—. 'fr M= JI'-J o
(M c=a) ]
L (R, k=g Do, iz )
P(M=a)

-nl—'_Pf‘t =hs ) Pl =4l B =0y ) P D= an'k.‘}

—

P97l =4a) =

—'){H"") O, 2%e7
-?‘{'h'lif"t.-fbhd) - ‘?(hfﬂf}

@ POSIM=1): 5y, (1 mas) - O.45¢1
P(M=a)
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Bayesovska sit’ - priklady (10)

Priklad (pokracovani):
a P(D=1\M=1): SfyeqlMaa)s:0 4547
P(Mza)
— P(D=1|M=1) >P(K=1|M=1)
— PFi¢inou MOKRO (=1) je DEST

Kauzalni inference ("shora dolu")

= Pravdépodobnost, Ze bude mokro, pokud je zataZeno:
P(M=1Z=1)
P(Z=1
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P(M=1|Z=1) = = 0.7452 /P(Z =1)
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