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Whnioskowanie probabilistyczne

B — wlamanie

E — trzesienie ziemi
A —alarm

J — sasiad dzwoni

M — sasiadka dzwoni

taczny rozktad prawdopodobie nstwa — P(B,E,A,J,M)

Drhab.inz. Joanna Jozefowska, prof. PP
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Whioskowanie probabilistyczne

Jakie jest prawdopodobienstwo wlamania, jezeli
zadzwonita sgsiadka: P(B=y|M=y) ?

Obliczamy prawdopodobienstwo brzegowe:

B M P(B.E,A,J.M)
PEM)= YPEEAIM) [ |1 T v
E.AJ 0 1 0.0552053)
0 0 0.9347946
Obliczamy prawdopodobienstwo warunkowe:
P(B|M) = P(M,B) - 0.0084917 -0.133313
P(M)  0.0084917 +0.05520537

Drhab.inz. Joanna Jazefowska, prof. PP
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Zalety wnioskowania probabilistycznego

« Dobrze zdefiniowana teoria matematyczna

* Na podstawie tacznego rozktadu prawdopodobienstwa
mozna prowadzi¢ dowolne wnioskowanie:

— 0 przyczynach na podstawie obserwowanych
skutkow,

— o skutkach na podstawie przestanek
— rézne kombinacje powyzszych

* Przejrzysta semantyka wynikajaca z rachunku
prawdopodobienstwa

* Model mozna uczy¢ z danych metodami statystycznymi

Drhab.inz. Joanna Jazefowska, prof. PP
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Ztozono$¢ wnioskowania probabilistycznego

* w przykladzie z alarmem
— trzeba zna¢ (25— 1) = 31 wartosci,
— mamy bezposredni dostep do mato przydatnych
informacji np.
P(B=1,E=1,A=1,J=1,M=1)
— obliczenie praktycznej wartosci P(B=1|M=1)
wymaga 29 dodawan
* w ogolnosci
- P(Xy, ..., X;,) wymaga zapamigtania 2"-1 warto$ci
prawdopodobienstwa
— trudne pozyskiwanie wiedzy (zlozone, nienaturalne)
— Wyktadnicza ztozono$¢ pamieciowa i obliczeniowa

Drhab.inz. Joanna Jsefowska, prof PP v
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Twierdzenie Bayesa

Jesli uwzglednimy twierdzenie o prawdopodobienstwie
catkowitym oraz uzyjemy symboli H i E dla zdarzen
oznaczajacych odpowiednio hipoteze oraz obserwacje
(przestanke), to reguta Bayesa przyjmuje postac:

P(E[H)P(H)

PHIE)= =0

Drhab.inz. Joanna Jazefowska, prof. PP
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Twierdzenie Bayesa B zalezy od A

P(BIA)

P(B)=2.P(BIA)P(A)
A

P(A|B)= LBL?I;)P(A)

Drhab. inz. Joanna Jozefowska, prof. PF’ e
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Reguta tarcucha

P(X1,Xp) = P(X)P(XIXy)
P(X1,X2,X3) = P(X)P(Xo|X)P (X5] X1, X5)

P(X1,X5,..,Xp) = P(X)P(Xo|Xp)...P(X X4, X 0)

Drhab.inz. Joanna Jozefowska, prof. PP
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Warunkowa niezalezno$¢ zmiennych w
dziedzinie

W danej dziedzinie zwykle mozna zdefiniowac¢ zbiér
pa(X)0{X1, ..., X,_,} taki, ze Xi jest niezalezne od
zmiennych ze zbioru {X1, ..., X_;} \ pa(X).

Zatem

P(XiIXy, .., Xi_1) = P(Xilpa(X})
oraz

PO, -0 %) = [ P(XIpa0))

Drhab. in. Joanna Jozefowska, prof. PP 111
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Sie¢ bayesowska

B, ma
bezposredni

Drhab.inz. Joanna Jazefowska, prof. PP
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Przyktad
asiada gsiadki
wlamanie | trzesienie P(alarm|wlamanie,
ziemi trzesienie ziemi)
prawda fatsz
prawda prawda 0.950 0.050
prawda fatsz 0.940 0.060
falsz prawda 0.290 0.710
fatsz fatsz 0.001 0.999

trzesienie
ziemi

Drhab. in2. Joanna Jezefowska, prof. PP 113
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Przyktad P(B) =
0.001 0.002
E P(A)
T 0.950
F 0.940
T 0.290
F 0.001
A P(J) A P(M)
T 0.90 T 0.70
F 0.05 F 0.01

Drhab.inz. Joanna Jazefowska, prof. PP
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Ztozono$¢ reprezentacii

e Zamiast 31 warto$ci wystarczy znac 10.
* Model tatwiej zbudowaé
— wystarczy mniejsza liczba parametrow.

— parametry bardziej naturalnie wynikajg z
problemu

¢ tatwiejsze wnioskowanie.

Drhab. inz. Joanna Jozefowska, prof. PF’ 115
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Sieci bayesowskie

Sie¢ bayesowska jest to acykliczny graf skierowany
(DAG), ktérego

« wierzchotki reprezentujg wyrazenia rachunku zdan lub
zmienne losowe typowe dla danej dziedziny.

« fuki reprezentujg relacje bezposredniej zaleznosci
zmiennych, ktére sg kwantyfikowane w postaci
odpowiednich rozktadéw prawdopodobienstw
warunkowych, wyrazajgcych przekonanie o sile tych
zaleznosci.

Drhab.inz. Joanna Jozefowska, prof. PP
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Sieci bayesowskie

Kazdej zmiennej A posiadajacej rodzicow B,,...,B,
przypisana jest tablica zawierajgca rozktad
prawdopodobienstwa warunkowego P(A|B,,...,B,), lub w
skrécie P(Alpa(A)) (gdzie pa(A) oznacza zbiér wszystkich
rodzicbw zmiennej A). W szczeg6lnym przypadku, gdy
pa(A) = O moéwimy o prawdopodobieAstwie a priori
rownym P(A). Struktura grafu odzwierciedla zatozenia o
niezaleznosci zmiennych wystepujgcych w problemie.

Drhab. in. Joanna Jozefowska, prof. PP 117
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Sie¢ bayesowska

Zdarzenie B, nie ma B, .. B, |P(AIBy, B,)
poprzed;lkév(\j/ (Eg(g‘) =0) ToT 0.18
prawdopodobieristwo T F 012
F F 0.28

Drhab.inz. Joanna Jazefowska, prof. PP

/18




Wprowadzenie do sztucznej inteligenciji

Lokalna semantyka sieci bayesowskiej

Wiedza o problemie jest przedstawiona w postaci zbioru
bezposrednich zaleznosci migdzy zmiennymi.

Zatem wystarczy poda¢ prawdopodobienstwo warunkowe
zmiennej wzgledem jej bezposrednich poprzednikéw
(rodzicow).

Zaktada sig réwnoczesnie, ze jezeli znamy wartosci
rodzicébw danej zmiennej, to jej warto$¢ nie zalezy od
warto$ci pozostatych zmiennych w sieci (warunkowa
niezalezno$¢ zmiennych).

Drhab. in2. Joanna Jezefowska, prof. PP 119
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Drhab.inz. Joanna

Jozeouska, prof. PP

Globalna semantyka sieci bayesowskiej

Globalnie sie¢ bayesowska reprezentuje tgczny rozkitad
prawdopodobienstwa wystepujacych w niej zmiennych.
taczny rozktad prawdopodobieristwa dany jest w sposéb
niejawny. Rozklad ten wyznacza sie zgodnie z regutg
tancucha w sposéb nastepujacy:

P(AL -+ An) = [TP(A | Ao An)

=P(A11A2,A3,..,An)---P(An1| An)P(An)
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Globalna semantyka sieci bayesowskiej

Numerujgc wierzchotki grafu tak by indeks przypisany
zmiennej byt mniejszy niz indeksy przypisane jego
przodkom oraz na mocy warunkowej niezaleznosci
otrzymujemy:

P(A; [ Ajs-- Ap) =P(Ai | pa(Aj))
Ostatecznie mamy:
P(Az.-.An) =[]P(A; [ pa(Ay))
i

Sie¢ bayesowska jest wiec zupetnym modelem
probabilistycznym.
D hab. in. Joanna Jézefowska, prof. PP 2
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Globalny rozktad prawdopodobieristwa

Wprowadzenie do sztucznej inteligenciji

Whioskowanie w sieciach bayesowskich

Whnioskowanie  probabilistyczne  (takze ~w  sieciach
bayesowskich) polega na aktualizacji przekonania o
prawdziwosci hipotez w przypadku wystapienia pewnych
obserwacji (przestanek), czyli na wyznaczeniu rozktadu
prawdopodobienstwa warunkowego P(H|E) dla hipotezy H,
gdzie E oznacza zbiér obserwaciji.

Niezaleznie od struktury sieci bayesowskiej rozréznia sie
przypadek szczeg6lny wnioskowania (wyznaczenie rozktadu
prawdopodobienstwa dla pojedynczej hipotezy) i ogélny
(wyznaczenie rozktadu prawdopodobienstwa dla wszystkich
hipotez).

Drhab. in. Joanna Jozefowska, prof. PP 123
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POOMOAO-BO-E)=?

PUOMOAO-BO-E)

=P(J| A)P(M| A)P(A|-~B O-~E)P(-B)P(B E)
=0.9*0.7*0.001*0.999 *0.998

=0.00062

Drhab. in2. Joanna Jezefowska, prof. PP 125
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Rodzaje wnioskowania w sieciach bayesowskich
E Whioskowanie diagnostyczne

Pojawia sie przestanka J i chcemy
zaktualizowac przekonanie o

B| P(A) prawdziwosci hipotezy B.

T/0.95 . . ) .

rloo1 Innymi stowy widzimy objawy i szukamy

przyczyny (diagnozy).

A[P@) Sasiad dzwoni, jakie jest

T/0.90 prawdopodobienstwo, ze wlamano sig

F|0.05 do domu?
P(B|J) = 0.016

Drhab.inz._Joanna Jozefowska, prof. PP 1126
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Rodzaje wnioskowania w sieciach bayesowskich

Pojawia sie przestanka B i chcemy
zaktualizowa¢ przekonanie o prawdziwosci
hipotezy J.

Innymi stowy znamy przyczyne i szukamy
mozliwych skutkéw (interpretacja).

Wiamano sie do domu. Jakie jest
prawdopodobienstwo, ze sasiad zadzwoni?

b) P(JIB) = P(JJA)P(A[B) = 0.9 * 0.95 = 0.86
przyczynowe
Drhab.inz. Joanna Jzefowska, prof. PP 127
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Rodzaje wnioskowania w sieciach bayesowskich

Pojawia sie przestanka E i chcemy
zaktualizowa¢ przekonanie o
prawdziwosci hipotezy B.

Innymi stowy wystgpienie innej
przyczyny moze wptyng¢ na
prawdopodobienstwo uznania drugiej
przyczyny.
Wigczyt sie alarm, wigc P(B|A) = 0.376,
ale jezeli rwnoczesnie wystapi

©) trzesienie ziemi, to P(BJA,E) = 0.03
migdzy-przyczynowe

Drhab. inz. Joanna Jozefowska, prof. PP’ 128
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Rodzaje wnioskowania w sieciach bayesowskich

Pojawiajg sie przestanki E i J i chcemy
zaktualizowa¢ przekonanie o prawdziwosci
hipotezy A.

Innymi stowy znamy przyczyne i skutek,
szukamy prawdopodobienstwa zdarzenia
posredniego.

Sasiad dzwoni i wiemy, ze byto trzesienie
ziemi. Jakie jest prawdopodobienstwo, ze
alarm sie wiaczyt?

P(AJJ,E) = 0.03

d)

mieszane

Drhab. in. Joanna Jozefowska, prof. PP 1129
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Rodzaje wnioskowania w sieciach bayesowskich

a) b) c) d)
diagnostyczne przyczynowe | miedzy-przyczynowe i mieszane
Drhab.inz._Joanna Jozefowska, prof. PP 1/30
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Sie¢ bayesowska wielokrotnie potgczona Podsumowanie

* Sieci bayesowskie stanowig metode wnioskowania z
zastosowaniem  twierdzenia Bayesa redukujgca
zlozonos¢ obliczen

* Whnioskowanie w sieciach bayesowskich jest w
ogdlnosci NP-trudne. W sieciach typu polidrzewa (single
connected networks) wnioskowanie ma zlozono$¢
liniowa.

* Powyzszy problem rozwigzuje sie na kilka sposobdw:
« Buduje sie sieci od razu w postaci polidrzewa

» Przeksztalca sie sie¢ do postaci polidrzewa (drzewa
zlgczen)

Wprowadzenie do sztucznej inteligenciji

» Stosuje sie wnioskowanie przyblizone
Drhab.inz. Joanna Jsefowska, prof PP 131 Drhab.inz. Joanna Jsefowska, prof. PP 132




