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Do czego stuzg sieci Bayes’a?

1. Uzywa sie je do wyrazania wiedzy o bezposrednich zwigzkach
miedzy zmiennymi. Mozna uzyska¢ bardzo skomplikowane
relacje.

2. Przechowuja dane/prawdopodobienstwa w formie, w ktérej tatwo
wprowadza sie dowody/obserwacije (evidence) i aktualizacje - ze
wzgledu na modutowosg¢.
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Do czego nie uzywa sie sieci Bayes’a?

1. Nie sa strukturami do reprezentacji problemédw typu graph
traversal search.

2. To nie to samo co siec¢ (network).
3. Sa to graficzne modele probabilistyczne.
4. Mozna powigza¢ z modelami Markowa.

Joanna Kolodziejczyk | wyktad 6



Zastosowania sieci Bayes’a

» Diagnoza medyczna juz od lat 80tych. Modelujg sposob
mys$lenia lekarza.

» Przetwarzanie obrazow - etykietowanie pikseli z informacja o ich
sgsiadach.

» Przetwarzanie jezyka naturalnego - zwigzki pomigdzy
elementami zdania, czy warto$ciami.
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Prawdopodobienstwo

Jakie jest prawdopodobienstwo zdarzenia A?
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Prawdopodobienstwo

Jakie jest prawdopodobienstwo zdarzenia A?

Podstawowa idea: Policzy¢ wszystkie A i podzieli¢ przez catkowitg
liczbe mozliwosci:

_ (#A)
PA) = (#A+ #B+ #C)
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Prawdopodobienstwo warunkowe

Rzeczywiste problemy postuguja sie zazwyczaj wieloma zmiennymi,
ktére mozna zaobserwowac jednoczes$nie.

Jakie jest prawdopodobienstwo zdarzenia A i B?

y
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Prawdopodobienstwo warunkowe

Rzeczywiste problemy postuguja sie zazwyczaj wieloma zmiennymi,
ktére mozna zaobserwowac jednoczes$nie.

Jakie jest prawdopodobienstwo zdarzenia A i B?

Co musi sie wydarzy¢, aby A i B zostato zaobserwowane?
Powiedzmy, ze najpierw musi sie zdarzy¢ A, a potem gdy A juz sie
dzieje to musi sie zdarzy¢ B.

Zapisujemy:

P(A) x P(B|A) lub P(B) x P(A|B)

y
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Prawdopodobienstwo Bayes’a

Zasada obserwacji dwéch zdarzen: P(Jedno wydarzenie | Inne
wydarzenie)

Jakie jest prawdopodobienstwo zdarzenia A i B?
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Prawdopodobienstwo Bayes’a

Zasada obserwacji dwéch zdarzen: P(Jedno wydarzenie | Inne
wydarzenie)

Jakie jest prawdopodobienstwo zdarzenia A i B?
P(A A B) = P(A) x P(B|A) lub P(A A B) = P(B) « P(A|B)
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Prawdopodobienstwo Bayes’a

Zasada obserwacji dwéch zdarzen: P(Jedno wydarzenie | Inne
wydarzenie)

Jakie jest prawdopodobienstwo zdarzenia A i B?

P(AA B) = P(A) x P(B|A) lub P(AA B) = P(B) x P(A|B)
Mozemy wyizolowaé P(A|B) lub P(BJ|A) i podstawi¢ do jednego ze
wzoréw.
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Twierdzenie Bayes’a

Twierdzenie
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Rozktady tgczne, warunkowe i brzegowe

Rozktad tgczny prawdopodobienstwa

Opisuje, w jaki sposéb dwie lub wiecej zmiennych przyjmuja
jednoczesnie pewne wartosci. Aby uzyska¢ prawdopodobienstwo
rozktadu tgcznego zmiennych A i B, nalezy wzig¢ pod uwage P(A = a
i B=Db).

| A\

Rozktad warunkowy prawdopodobienstwa

Analizuje, jak rozktadajg sie prawdopodobienstwa zmiennej A przy
okres$lonej wartosci B: P(A = a| B = b)

| A

Rozktad brzegowy prawdopodobienstwa

Brzegowy rozktad prawdopodobienstwa jest rozktadem, ktéry wynika
z usredniania jednej zmiennej w celu uzyskania rozktadu
prawdopodobienstwa drugiej zmienne;.
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Sieci Bayes’a - definicja

Belief networks

Sieci Bayes’a Bayesian networks lub sieci probabilistyczne, sieci
przyczynowe to popularna struktura grafu acyklicznego
wykorzystywana we wnioskowaniu w warunkach niepewnosci z
wykorzystaniem prawdopodobienstwa.

» Umozliwienie zwartg reprezentacje tacznego rozktadu regut
opartych na zmiennych.

» Mozliwos$é reprezentaciji niezaleznosci relacji pomiedzy
krawedziami i zmiennymi losowymi.
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Sieci Bayes’a

Jest to graf, ktéry mozna zdefiniowac jako:

» Zmienne losowe tworza wezty w sieci. Zmienne losowe moga by¢
binarne (trzesienie ziemi: tak lub nie), dyskretne (trzesienie ziemi: brak,
drzenie, wibracje, powazne, i katastrofa) oraz ciggte (trzesienie ziemi: w
skali Richtera).

» Zbidr skierowanych krawedzi tgczacych pary weztow.

» Strzatka z wezta X do Y oznacza, ze X jest rodzicem Y i X ma
bezposredni wptyw na Y.

» Kazdy wezet w korzeniu ma tablice prawdopodobienstw a priori.
Pozostate wezty majg przypisane CPT (conditional probability table)
tablice prawdopodobienstw warunkowych. CTP wyraza liczbowo wptyw
jaki majg rodzice na wezty potomne.

» W grafie nie ma cykli, czyli jest to acykliczny graf skierowany DAG.

Joanna Kolodziejczyk | wyktad 6



Przyktad sieci Bayes’a

CzL B(CzL)
NIE 0.7
- - TAK 0.3
Cazynnik Probl IT P(IT
| o S NE— o5
. / . TAK 0.2
\.' T Strata
[ ] Mata Duza Ups!
CzLilT 0.5 0.3 0.2
g CzLinie IT 0.8 0.15 0.05
nie CzL i IT 0.8 0.1 0.1
nie CzL i nie IT 0.9 0.08 0.02
Bankructwo
NIE TAK
| Bankructwo | Mata strata 0.95 0.05
/ Duza strata 0.8 0.2
— Ups! strata 0.5 0.5
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Dyskusja

» Czy bankructwo zalezy od czynnika ludzkiego?
TAK

» Czy bankructwo zalezy od czynnika ludzkiego jezeli wiemy, ze sg
problemy z IT?

» NIE, gdyz IT wptywa na bankructwo niezaleznie i tak samo
wptywa czynnik ludzki.

» Czy bankructwo zalezy od czynnika ludzkiego jezeli znamy
strate?

» NIE, gdyz mamy blizszego przodka czyli stratg, wiec nie
interesuje nas czynnik ludzki.

v
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Przyktad sieci Bayes’a

CzL B(CzL)
NIE 0.7
- - TAK 0.3
Cazynnik Probl IT P(IT
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Rozkitad warunkowy prawdopodobienstwa

» Kazdy wezet, zmienna ma w sieci powigzany z nig rozktad
warunkowy prawdopodobienstwa (CPD).

» Jezeli wezet ma rodzica, to powigzane z nim CPD
reprezentowane jest jako P(wartos¢ | warto$¢ rodzica)

» Jezeli wezet nie ma rodzica, to CPD przedstawia bezwarunkowe
prawdopodobienstwo P(wartosg).
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Dlaczego uzywac SB?

» Ze wzgledu na budowe modularng, po dodaniu jednego wezta
wystarczy doda¢ CPD w lokalnych weztach. Propagacja wiedzy
bedzie wykonana podczas procesu wnioskowania.

» Mozna wprowadzi¢ wiedze lokalnie lub intuicyjnie, i pozwoli¢
modelom wnioskowac odlegte relacje.

» Mozna obliczy¢ prawdopodobienstwo z danych, jesli znamy
struktury domeny.

» Mozna wyodrebni¢ strukture i prawdopodobienstwa biorgc pod
uwage dostepng duzg moc obliczeniowa, cho¢ jest to
nieoptymalne.
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Przyktad

Przyktad pokazujacy probe zbudowania modelu sytuaciji, w ktérej wyodrebnia
sie zwigzki przyczynowo-skutkowe. Zdarzenie i fakty/dowody nie zawsze sg
kompletne (niepewnos¢), i mozemy opisac je probabilistycznie.

Opis sytuacji

>

>

vVVvyVvyy

v

Pan X wracajgc wieczorem do domu chciatby wiedzieé, czy kto$ jest w
domu.

Zona wychodzac z domu zostawia zapalone $wiatto nad drzwiami
wejsciowymi.

Jednakze zapala tez Swiatto, gdy spodziewa sie gosci.

Pan X ma psa. Gdy nie ma nikogo w domu, to pies biega przed domem.
Pies biega przed domem, gdy cierpi na niestrawnos¢.

Jezeli pies jest wypuszczony, to pan X powinien ustysze¢ jego
warczenie (lub cos$ co wydaje sie by¢ warczeniem).

Czasami moze pomyli¢ swojego psa z innymi psami styszac ich
warczenie.

W
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Diagram do przyktadu

Bowel-
Problem (bp)

Sie¢ pokazuje zalezno$¢ przyczynowo-skutkowg i mozna dzigki niej:
» przewidzie¢ co sie stanie (jesli rodzina jest poza domem, pies
jest wypuszczony)
» wnioskowa¢ z obserwowanych przyczyn, efekt (obserwuje, ze
Swieci sie Swiatto i pies jest wypuszczony — wnioskuje: rodzina
jest poza domem).
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Dyskusja przyktadu

1. Zwigzki przyczynowe nie sg bezwzgledne. Bywa, ze wszyscy
wyjda z domu i nie zostawig zapalonego Swiatta lub nie
Wypuszczg psa.

2. W takich wypadkach SB nadal dziata. Czy powinno sie
domniemywag, ze nikogo nie ma w domu, gdy $wiatto jest
zapalone, ale nie stycha¢ psa? A co w przypadku, gdy stychaé
psa, ale swiatto jest zgaszone?

3. Jezeli znane s3 odpowiednie prawdopodobienstwa warunkowe
to bedzie mozna dokonywa¢ wnioskowania o dowolnych
zaleznosciach w grafie.

4. Niestety, w rzeczywistosci nie zawsze bedzie mozliwe uzyskanie
prawdopodobienstw dla wszystkich mozliwych kombinaciji
zdarzen (rozktad tgczny).

5. Sieci Bayes’a pozwalajg na wnioskowanie z matego zestawu
prawdopodobienstw, odnoszacych sie jedynie sasiednich
weziéw.
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Schemat z CPD

P(fo)=.15 P(bp)=01

Bowel-
Problem (bp)

P(dolfo.bp)=99
P(dolfo. —bp )=.90
P(do|—fo bp)=97
P(do|—fo .—bp =3

P(lo|fo)=.6
P(lo| —fo )=.05

P(hbldo)=T
P(hb| —do)=.01
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Whnioskowanie

Na czym polega?

Podaje prawdopodobienstwo zdarzenia lub podaje
prawdopodobienstwo zdarzenia jezeli zaobserwowane sg inne
zdarzenia.

» Mozna obliczy¢ (ewaluowaé SB) prawdopodobienstwa warunkowego
wezta przy zatozeniu, ze zdarzenia z innych weztéw zostaty
zaobserwowane (dowod) (zmienne przyjeta wartos¢).

» Na przyktad, zauwazono, ze $wiatto sie $wieci (lo = true), ale nie
stycha¢ psa (hb = false), to P(fo|lo, —hb) = 0.5)

» W rzeczywistych przypadkach, sieci majg tysigce weztdw, ktére moga
by¢ ewaluowane wielokrotnie, za kazdym razem, gdy pojawia si¢ nowy
dowadd.
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Krawedzie w grafie i ich interpretacja

Niezalezno$¢

1. W sieciach Bayes’a krawedzie wyrazajg zaleznosci pomiedzy
zmiennymi losowymi.

2. Zatozenie to implikuje jakie rozktady prawdopodobienstw sg
niezbedne do wykonania wnioskowania.

3. Zdarzenie jest niezalezne od wszystkich innych zdarzen, ktére
nie sg jego potomkami.
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Niezaleznos$¢ weztéw — dyskusja

» Zgodnie z teorig prawdopodobienstwa, by uzyskaé petny rozkiad
prawdopodobienstwa wymagane jest dla n binarnych zmiennych
losowych 2" — 1 tgcznych rozktadéw prawdopodobienstw.

» Zatem petny rozkiad dla rozpatrywanego przyktadu wymagatby
31 wartosci, a zostato okreslone tylko 10.

» Wynika to z wbudowanego zatozenia o niezaleznosci.

» Zatem im wieksza sie¢ tym wiekszy zysk, np. dla 10 weziéw
petny rozktad to 1023 wartosci, a w sieci trzeba podac tylko 21
(zmienne binarne).
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Niezaleznos$¢ zmiennych — przykiad

Czy zmienne losowe family-out i hear-bark sg niezalezne?

Intuicja podpowiada, ze NIE sg niezalezne, bo jesli rodzina opuszcza
dom, to jest bardziej prawdopodobne, ze pies jest wypuszczony i
ustyszymy jego warczenie.

Czy zmienne losowe family-out i hear-bark sg niezalezne

jezeli dog-out?
Pytamy czy:

P(hblfo, do) = P(hb|do)

Sa niezalezne, to, ze stychac warczenie zalezy tylko od
zaobserwowanego faktu, ze pies jest wypuszczony i nie ma nic
wspolnego z tym czy ktos jest, czy nie w domu.
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Interpretacja krawedzi @
}26

Interpretacja przyczynowa krawedzi grafu

Nieobecnos¢ rodziny ma bezposrednie potgczenie, zwiazek
przyczynowy z byciem psa na zewnatrz, co z kolei ma bezposredni
zwigzek z jego warczeniem, bo w grafie istnieje bezposrednie
potgczenie.

Wykorzystuje sie zatozenie niezaleznosci, ktére narzuca interpretacja
przyczynowa.

| A\

Uwaga!

Gdyby chcie¢ uzyskac¢ bezposrednig zalezno$¢ pomiedzy styszeniem
warczenia psa i bycia rodziny poza domem (bo pies czesciej warczy,

gdy rodzina jest poza domem niz jezeli w nim pozostata), nalezatoby

dodac bezposrednie potgczenie pomiedzy tymi weztami.
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Zasada niezaleznosci

Zasada okreslajgca zaleznos¢ w sieciach Bayesa

Zmienna a jest zalezna od zmiennej b, przy danych dowodach
(obserwacjach) E = {e; ... ep}, jesli istnieje Sciezka (d-connecting) z
ado b przy danym E.

» E moze by¢ puste.
» E nie zawiera gaani b: a,b ¢ E.

Zmienne niezalezne

Jezeli anie jest zalezne od b przy danym E, to a jest niezalezne od b
przy danym E.
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Dyskusja

» Jezeli ai b sa niezalezne, to mamy na mysli, ze:
P(alb) = P(a)

» Jednakze, zalezno$¢é moze sie zmieni¢ na skutek
zaobserwowania nowej zmiennej losowej gdy pojawi sie pewien
dowod e i woéwcezas:

P(alb,e) # P(ale)
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Ro6zne mozliwosci potgczen weztow

Linear Converging Diverging

» liniowe - b jest potagczone liniowo ze swoimi bezposrednimi
sgsiadami ai c

» zbiezne - b, oba sgsiednie wezly ai ¢ sg rodzicami wezta b

» rozbiezne - b jest rodzicem dla weztéw ai c.
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Potgczenie istnienie $ciezki pomiedzy wezta

Definicja d-connecting

Sciezka z wezla q do r jest d-connecting przy danych dowodach E,
jezeli kazdy wewnetrzny wezet n w $ciezce ma nastepujace
witasnosci:

1. jest albo liniowy lub rozbiezny i nie jest elementem w E
2. albo jest zbiezny i n lub jakikolwiek z jego potomkow jest w E.
YV (((ni € Linvn; € Div)An; ¢ E)V(n; € ConA(n; € EVdec(n;) € E)))

Definicja d-separate

Dwa wezty sg d-separate jezeli nie istnieje d-connecting $ciezka
pomiedzy nimi.

Innymi stowy wezty sg potaczone jezeli istniej pomiedzy nimi $ciezka w grafie
lub jezeli istniejg dowody, ktére sprawiaja, ze te dwa wezty sg skorelowane.
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Interpretacja d-connecting

1. Niezaleznos¢ liniowa lub rozbiezna lub inaczej blokowanie przez
dowdd (fo — do — hb), gdy do € E.

2. Niezaleznos¢ potaczenie zbiezne: (fo A bp — do) (jesli dwa
zdarzenia moga spowodowac ten sam stan rzeczy i brak innych
potaczen pomiedzy nimi, to sg one niezalezne).

3. Zalezno$¢ zbiezna: (zaktada sie ze do € E zatem istnieje
d-connecting pomiedzy fo i bp) (np. wiedzgc, ze rodzina jest w
domu powinno to nieznacznie zwiekszy¢ prawdopodobienstwo
probleméw gastrycznych psa, gdyz wyeliminowali§my najbardziej
prawdopodobne zdarzenie wptywajgce na wypuszczenie psa.)
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Spojnos¢ wartosci

Zatézmy, ze podano nastepujgce wartosci:

P(alb) = .7, P(bla) = 3, i P(b) = .5
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Spojnos¢ wartosci

Zatézmy, ze podano nastepujgce wartosci:
P(alb) = .7,P(bla) =3, i P(b) = .5

Obliczamy teraz regute Bayesa:

P(alb) = w _
__ P(b)P(bla) 05-0.7 0.35
P@="ppa ~ 03 03!
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Spéjnosé¢ rozktadu w sieci

Dobra wtasnoscig sieci Bayes'’a jest to, ze jesli okresli sie wymagane
wartosci (prawdopodobienstwa kazdego wezta biorgc pod uwage
wszystkie mozliwe kombinacje jego rodzicéw), to

1. wartosci beda spdjne
2. siec jednoznacznie okresli rozktad.

Spoéjnos¢ w sieci bayesowskiej jest zagwarantowana, gdy zapewnia
sie spéjnos¢ dla lokalnych rozktadow.
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kaczny rozktad prawdopodobienstwa

taczny rozktad prawdopodobienstwa zbioru zmiennych losowych v ... v,
definiuje sie jako P(v1,..., vn).

Czyli dla zmiennych boolowskich (a, b) trzeba poda¢ prawdopodobienstwa
P(a, b), P(—a, b), P(a,—b) i P(-a,—b).

Przyktad

Dany jest taczny rozktad prawdopodobienstwa dwoch zmiennych losowych
a,b

a —a
b | 0.04 | 0.06
-b | 0.01 | 0.89

Suma wszystkich tgcznych prawdopodobienstw musi wynosi¢ 1, poniewaz
prawdopodobienstwo wszystkich mozliwych wynikéw musi wynosi¢ 1. Aby
mie¢ peten taczny rozktad trzeba podac 2" — 1 wartosci.

v
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SieC Bayes’a jako reprezentacja ’rapzne
rozktadu prawdopodobienstwa @

Dla sieci N skiadajgcej sie z weztow v, . .. v, prawdziwe jest, ze

P(vi...vp) = P(vi)P(valvi) ... P(Vp|Vy ... Vp_v)

Rozktad tgczny dla przyktadu

Prawdziwy jest tgczny rozktad prawdopodobienstwa w sieci Bayes’a,
przy zatozeniu niezalezno$ci zmiennych:

P(fo, bp, lo, do, hp) = P(fo) P(bp)P(lo|fo) P(do|fo bp)P(hb|do)
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Obliczanie sieci

Znalezé przekonanie (prawdopodobienstwo warunkowe), gdy dane
sg dowody (zaobserwowane zdarzenia). (Zadanie NP-trudne)
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Przyktad

Skad bierzemy wartosci?
» wymyslane przez ekspertéw
» obliczane z danych.

Przyktad schematu danego przez ekspertow:
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Przyktad obliczeniowy

This can be solved by using the Noisy-OR-random variables as follows —

Suppose,
P(fever | cold)= 0.4 Noisy Parameter = 0.6
P(fever | flu)=0.8 Noisy Parameter = 0.2
P(fever | malaria) = 0.9 Noisy Parameter = 0.1
Then
Cold Flu Malaria P(fever) P(—fever)
F F F 0.0 1.0
F F T 09 0.1
F T F 0.8 0.2
F T T 0.98 0.02=0.2x0.1
T F F 0.4 0.6
T F T 0.94 0.06=0.6x0.1
T T F 0.88 0.12=0.6x0.2
T T T 0.988 0.012=0.6x0.2x0.1
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Ubezpieczenia - ryzyko polisy

Ubezpieczenie jest siecig stuzacg do
oceny ryzyka zwigzanego z
ubezpieczeniem samochodu.

» Number of nodes: 27

» Number of arcs: 52

» Number of parameters: 984

e s
- :
. [ /
G
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Prognoza silnego letniego gradobicia
w pétnocno-wschodnim Kolorado

Xf’ » Number of nodes: 56
» Number of arcs: 66
» Number of parameters: 2656
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ALARM - monitorowanie pacjenta

ALARM ("Logiczny Mechanizm
Redukcji Alarmow") jest siecia
Bayes’a zaprojektowang w celu
zapewnienia systemu komunikatéw
alarmowych do monitorowania
pacjentéw.

» Number of nodes: 37

» Number of arcs: 46
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