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Sieci bayesowskie
4
N
OBNG

P(C1,C2, M, R, F)=P(F) *P(C1|F)*P (C2|F)*P(M|C1,C2)*P(R|C2)

Prawdopodobienstwo taczne:

1
P(C1=i,02=1,M=},R=1,F=0)
P(C2=1,R=1,F=0) _ :

i=0 j=

P(C2=1|R=1,F=0) = —1,F= NN
(C2=1| ) P(R=1,F=0) 313 Y P(C1=1.02=M=kR=1F=0)
0 j=0

k=0
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Sieci bayesowskie - zalety

Czytelna reprezentacja wiedzy o zaleznosciach
przyczynowych

Oszczedna reprezentacja tgcznego rozktadu
prawdopodobienstwa

Efektywne algorytmy wnioskowania

Sieci bayesowskie



Sieci bayesowskie

1. Uczenie sieci
* uczenie struktury sieci
e Szacowanie parametrow

2. Wnioskowanie na podstawie sieci

Sieci bayesowskie



Uczenie parametrow

Zatozenie:

Znana jest struktura sieci bayesowskiej

Zadanie:

Wyznaczenie prawdopodobienstw warunkowych

Sieci bayesowskie



Uczenie parametrow

1. Ocena czestosci na podstawie pierwotnej wiedzy
(opartej na naszych subiektywnych oszacowaniach
lub pochodzagcej z innych zrddet).

2. Uaktualnienie prawdopodobienstw na podstawie
danych.

Sieci bayesowskie



Uczenie parametrow, zmienna binarna
— rozklad beta

Do przedstawienia naszej pierwotne] wiedzy o wzglednej
czestosci nadaje sie funkcja gestosci beta:

_ I'(N)
'O(f)_r(a)r(b)
N=a+b

f—wzgledna czestos$é
a, b, N — parametry rozktadu

fa—l (1 . f)b—l ,

[(x)= _[ t“e”'dt
0

x>1lixe C=>Tx) = (x-1)!
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Uczenie parametrow, zmienna binarna
- rozkitad beta

AV N

o o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0,01 004 o012 02 04 06 08 088 09 0,99

f f
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Uczenie parametrow, zmienna binarna

Oznaczenia:
« X -zmienna losowa binarna przyjmujgca wartosci 112

 F-zmienna losowa reprezentujgca naszg wiedze dotyczacg wzglednej
czestosci z jakg zmienna X przyjmuje wartosc 1

« f—konkretna wartos¢ F

Sieci bayesowskie 9



Uczenie parametrow, zmienna binarna

« Jezeli F ma rozktad beta z parametrami a, b, N=a + b, to
wartos¢ oczekiwana E(F) = a/ N,

« Jezeli zmienna X przyjmuje wartosci 1 lub2i P(X=1 |/ =1 to
P(X = 1) = E(F);

« Jesli F ma rozktad beta, to

P(X=1)=a/N,

Przyktad: rzut monetg

przypuszczamy, ze na 100 rzutdw monetg ok. 50 razy wypadnie orzet, zatem
zaktadamy rozktad beta(f; 50,50), stad

P(X = orzet) =50/ (50 + 50) = 0.5

Sieci bayesowskie 10



Uczenie parametrow, zmienna binarna
— uaktualniania na podstawie danych

Dane:

o(f) — rozktad gestosci zmiennej losowej F reprezentujgcej wzgledng czestosc
d - zbiér danych zawierajgcy M przyktadow

s — liczba wystgpien pierwszej wartosci w zbiorze d

f - liczba wystgpien drugiej wartosci w zbiorze d (M =s + 1)

Problem:

Jak uaktualni¢ na podstawie danych d naszg pierwotng wiedze reprezentowang
przez p(f)?

Rozwigzanie:
Jezeli p(f) = beta(f; a, b), to p(f | d) = beta(f;,a + s, b + 1).
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Uczenie parametrow, zmienna binarna
— uaktualniania na podstawie danych

Przykiad:

Rzut oszczepem wykonany 10 razy (moze wbic sie w ziemie lub wylgdowac ptasko).

Pierwotna wiedza: beta(f; 3, 3).
Wyniki rzutéow (1-wbity): d={1,1,2,1,1,1,1,1,2,1}
a=b=3,5=8,t=2

o(f| d) = beta(f; 3 + 8, 3 + 2) = beta(f;, 11, 5)

P(X=1|d)=E(F|d)=(a+s)/(N+M)=(3+8)/(6+10) = 0.69

Sieci bayesowskie 12



Wybor wartosci aoraz b

a=b=1

brak jakiejkolwiek wiedzy na temat wzglednej czestosci lub dla
zachowania obiektywizmu; zaktadamy, ze wszystkie wartosci z
przedziatu [0, 1] sg jednakowo prawdopodobne;

ab>1

prawdopodobnie wzgledna czestos¢ wystgpienia pierwszej z
dopuszczalnych wartosci zmiennej wynosi ok. a/(a+b); im wieksze
przekonanie, tym wieksze wartosci a, b;

ab<1

prawdopodobnie wzgledna czestos¢ wystgpienia jednej z wartosci
zmiennej jest bardzo mata;

Sieci bayesowskie
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Uczenie parametrow - przykiad 1

trzy urny zawierajgce kule z numerami 11 2;

losujemy kule z pierwszej urny. Jesli wylosowawo 1, to losujemy z urny drugiej, w
przeciwnym razie z trzeciej;

X, X, —zmienne reprezentujgce wyniki dwoch losowan;

beta(f,,; 1, 1) reprezentuje pierwotng wiedze na temat czestosci wylosowania kuli
1 przy pierwszym losowaniu;

beta(f,,; 1, 1) reprezentuje pierwotng wiedze na temat czestosci wylosowania kuli
1 przy drugim losowaniu, jezeli przy pierwszym wylosowano 1;

beta(f,,; 1, 1) reprezentuje pierwotng wiedze na temat czestosci wylosowania kuli
1 przy drugim losowaniu, jezeli przy pierwszym wylosowano 2;

np.:
PX, =2, X,=1)= PXo=1| X, =2) P(X, =2) = o * Vo= 1/4

Sieci bayesowskie 14



Uczenie parametrow - przykiad 1

Dane d.
X, | X - plf,ld) = beta(f,;; 1 +4,1+3)
1| 1 « p(fy|d) = beta(fy;; 1+ 3,1+ 1)
1 | 1 o p(f,ld) = beta(fyy; 1 +2,1 + 1)
1| 1
1| 2
2 | 1
2 | 1 @ @
212 P(X, = 1) = 5/9 P(X,=11X, =1)=2/3
P(X,=1]X,=2)=3/5
np.:

PX,=2, X,=1)= PXo = 1| X, =2) P(X, = 2) = 3/5* 4/9 = 4/15

Sieci bayesowskie 15



Uczenie parametrow - przykifad 2

X, —zmienna mowigca czy pacjent pali papierosy (1-tak, 2-nie)
X, — zmienna mowigca czy pacjent ma chore ptuca (1-tak, 2-nie)
p(fy;) = beta(f;;1,1)

phy) = beta(f; 1, 1)

Pllyp) = beta(fy,; 1, 1)

np.:
PX,=1)=PXy=1, X, =1) + PXp=1, X; =2) =
PX, =1 X, = 1) P(X; = 1) + P(Xp = 1] X, = 2) P(X, = 2) =

Vo*Voyr Vo* 1o =V

Sieci bayesowskie 16



Uczenie parametrow - przykifad 2

Dane d@.
X, | X
15 « p(f.|d) = beta(f,;;1 + 3,1 +5)
1 1 o p(fy|d) = beta(f,;;1+1,1+2)
5 1 « po(f,|d) = beta(f,o; 1 + 3,1 + 2)
2 | 2
2 | 1 P(X,=1) =2/5 PX,=1]|X,=1)=2/5
] 5 PX,=1]|X, =2)=4/7
2 | 2
np.:
PX,=1)=PX,=1,X,=1) + PX, =1, X, =2) =

PX, =1 X, = 1) P(X; = 1) + P(Xp = 1] X, = 2) P(X, = 2) =
2/5 * 2/5 + 4/7 * 3/5 = 0.50286

Sieci bayesowskie
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Uczenie parametrow - przykifad 2

Poczatkowo P(X,=1) =0.5

Wsrod danych uczacych byty 4 przyktady, dla ktorych X, = 1
oraz 4 przyktady, dla ktorych X, =2

Po uaktualnieniu parametrow P(X, = 1) = 0.50286

9

Sieci bayesowskie
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Uczenie parametrow,
odpowiedni rozmiar danych - przykitad 2

Poczatkowa wiedza:
+ plfy) = beta(f,; 2, 2) @ @

.« p(f,) = beta(f,; 1, 1) PX,=1)=%  PX,=1]|X,=1)="
« p(fy) = beta(f,y; 1, 1) PXo=1|X=2)="2
Po uaktualnieniu parametréow: @ @
« p(f,|d) = beta(f,;;2 + 3,2 + 5) 1 2
« po(f,|d) = beta(f,;;1 +1,1 +2) P(X;=1)=512 P(X,=1]X,=1)=2/5
o plhld) = beta(fy; 1+ 3,1+ 2) PXe =11 X =2) =47
np.:
PXGo=1)=PXy=1, X, =1)+ PXy=1, X, =2) =

PX, =11 X, = 1) P(X; = 1) + P(Xy = 1] X, = 2) P(X, = 2) =
2/5* 5/12 + 4/7 * 7112 = 0.5

Sieci bayesowskie 19



Uczenie parametrow,
odpowiedni rozmiar danych

Definicja:

Dla} k_a?degq /oraz | funkcje gestoém sg postaci beta(f;; a;, b).
Jezeli istnieje liczba N taka, ze

Nj=a+b-Plpa)*N

to moéwimy, ze sie€C ma odpowiedni rozmiar danych N.

P(pa;) — prawd. tego, ze wezly rodzice danego wezta byty w stanie jj

Dla danych z przyktadu 2:

N,y =2+3=5/12"12

N,,=4+3=7/12"12
N=12

Sieci bayesowskie 20



Uczenie parametrow,
odpowiedni rozmiar danych

110, 5) f, =
9, 6) f, =
2, 4) f, =

13, 1) fy =
2, 1) fy =
1,1) f, =
P(X,=1)=2/3

a,;,+b;;=10+5=15
a3+ by =2+4=06

P(pas) *

N =

PX, =1, X,=1)*

X,=11X,=1,X,=1,1,,)
X=11X,=1,X,=2,1,,)
X,=1]X,=2,X,=1,1,,)
X,=11X,=2,X,=2,1,,)

P e e O O o

N=2/3"3/5"15=6

Sieci bayesowskie

=11X=1.X=1

—1|X,=1,X,=2

P(X.
P(X,
P(X.=1]X,=2.X =1
P(X,=1|X,=2,X,=2) = 1/2

= 3/5

) =
) =
) =
)

1/3
3/4
2/3
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Uczenie parametrow,
odpowiedni rozmiar danych

W jaki sposéb wyrazi¢ brak poczgtkowej wiedzy (a=b=1) zachowujgc
odpowiedni rozmiar danych?

beta(f,;; 1, 1) i
beta( 22,1 1) fon
beta(f,; Va, Va) fyy =
beta(fs,; 1/4 Va) fyo =
beta(f,s; 1/4 1/4) fag =
beta(f,,; Va, Va) faq =

P(X,

)
X3_1|X 1X2_2f2)
X,=1]X,=2,X,=1,1,,)
X,=11X,=2,X,=2,1,,)

@ P(X, =1) = 1/2

X,;=11X,=1,X,=1) = 1/2
X,=11X,=1,X,=2) = 1/2

P( )

P( )
@ P(X;=11X,=2,X,=1) = 1/2

P(X,=1]X,=2,X,=2) = 1/2

P e e O O o

Sieci bayesowskie
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Uczenie parametrow,
brakujgce wartosci

Poczgtkowa wiedza:
« plf,,) = beta(f, ; 2, 2)
* plhy) = beta(fy; 1, 1)

. B _ P(X,=1)=1/2 PX,=1|X
Dane d- Dane o X, | X; | =22
X | X, R 1
1 1 1 1 1/2
PX, =1 X, =1) =1
v 2| PXotiXo2on " [1 [ 2] »
1 1 1 1 1
1 2 1 2 1
2 ? 2 1 2
Sieci bayesowskie 2 2 o




Uczenie parametrow,
brakujgce wartosci

Poczatkowa wiedz.a: Dane d:| X, | X W%ZEZ )
* plfyy) = beta(tyy; 2, 2) 1 1 ]
* pliy) = beta(fy; 1, 1)
+ ply) = beta(fy; 1, 1) 111 %
1 2 2
Po uaktualnienie parametrow 1 1 1
«  p(f,|d) = beta(f,;;2+4,2 + 1) 1 2 1
«  p(f,,|d) = beta(f,y; 1 +5/2, 1 + 3/2) 2 1 1/,
« p(f,|d) = beta(fo; 1 +1/2,1 +1/2) 2 2 A

P(X,=1)=6/(6+3) =2/3 PX,=1|X,=1)=7/2/(7/2 +5/2) = 7/12
PX,=1]|X,=2)=1/2

Sieci bayesowskie 24



Uczenie parametrow,
brakujgce wartosci

Wyznaczenie najbardziej prawdopodobnego rozkiadu (algorytm EM)

Powtarzaj na przemian Kk razy:

1. oblicz oczekiwane wartosci s;” oraz t;" na podstawie rozktadu
prawdopodobienstw i danych d (expectation)

2. oblicz wartosci f;"na podstawie s;’ oraz t;’(maximization)

Mozna w ten sposob wyznaczy¢ f maksymalizujgce p(f|d).
Problem: ryzyko znalezienia maksimum lokalnego.

Sieci bayesowskie 25



Uczenie parametrow, zmienne
dyskretne o dowolnej liczbie wartosci
— rozktad Dirichleta

ﬂal -1 2a2 -1 . .frar—l

p(ﬂ’fZ """ fr—l): r
[T

0< £, <1, Zr:szl, iak:N
k=1 k=1

r— liczba r6znych wartosci (dla zmiennej binarnej r = 2 i mamy rozktad beta)
a;— liczba wystgpien i-tej wartosci

Sieci bayesowskie
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Uczenie parametrow, zmienne dyskretne
— rozktad Dirichleta

Jezeli zmienne F,, F,,...,F, majg rozktad Dirichleta z parametrami
a,, &..,.a,a,+a+..+a=Ntodla1<k<r
a
E(F)=-
N

Jezeli zmienna losowa X przyjmuje wartosci 1,2,...,r; i dla zmiennych
losowych F,, F,,..., F,, P(X=Kk|f) =1, 10

a
P(X =k)=—*
( ) N

Sieci bayesowskie 27



Uczenie parametrow, zmienne dyskretne
— rozktad Dirichleta

Przyktad 1

Rzut kostkg
Dir(f,, 1, 15, f,, f5; 50, 50, 50, 50, 50, 50)
P(X=4)=50/300=1/6

Przyktad 2

Kolor skarpetek (biate, czarne, kolorowe)
Dir(f,, f,; 2, 2, 4)
P(X=Dbiate)=2/(2+2+4)=1/4

P(X = kolorowe)=4/(2+2+4)=1/2

Sieci bayesowskie 28



Uczenie parametrow

Zmienna X, przyjmuje 3 wartosci, zmienna X, przyjmuje 4 wartosci

* P15 f112) = Dir(f44, fi12; 4, 8, 10)

o Py, Bios boyg) = Diffyyq, Byo, Fygy 1, 1,1, 1)

o Plooys ooy fong) = Di(fynq, by, 03,2, 4,1, 1)

*  Plhays faap s fogs) = Diffyy, fosp s foa3; 1, 3, 4, 2)

P(X, = 1) = 2/11 PX,=1|X,=1)=%  PX,=1|X,=2)="%

P(X, = 2) = 4/11 PX,=2|X, =1)=%  PX,=2|X,=2) =1

P(X, = 3) = 5/11 PX,=3|X,=1)=%  P(X,=3|X,=2)=1/8

PX,=4 X, =1)=%  PX,=4|X,=2)=1/8

P(X,=1]X, =3) = 1/10
P(X,=2| X, =3) =310
P(X,=3| X, =3)=2/5
P(X,=4|X,=3)=1/5

Sieci bayesowskie
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Uczenie parametrow, zmienne dyskretne
— uaktualnianie na podstawie danych

Dane:

p(f,.h,...,f_;) — rozktad gestosci zmiennych reprezentujgcych wzgledng czestosc
d - zbiér danych zawierajgcy M przyktadow

s;— liczba wystagpien I-tej wartosci w zbiorze d

Problem:

Jak uaktualni¢ na podstawie danych d naszg pierwotng wiedze reprezentowang
przez p(f,,f,...,f._,)?

Rozwigzanie:

Jezeli p(f,, £,,..., f;) = Dif,, %,,..., f._;; a;, a,..., &), tO
ofy, by, £ | d) = DIT,, £,..., f.;; @, + Sy, @+ S50y @, + S,).

Sieci bayesowskie 30



Metody uczenia struktury sieci -
podziat

Ze wzgledu na sposob optymalizacii:

« Dokfadne (przegladanie wszystkich mozliwych sieci w celu wybrania optymalnej,
wykonalne jedynie w przypadku matej liczby zmiennych).

« Przyblizone (nie gwarantujg optymalnego rozwigzania, ale przewaznie
prowadzg do rozwigzan bliskich optymalnemu).

Ze wzgledu na wynik koncowy:

«  Wybor modelu (wyznaczenie jednej sieci).

« Usrednianie modelu (wyznaczenie wielu sieci a nastepnie usrednianie
prawdopodobienstw podczas wnioskowania).

Sieci bayesowskie 31



Uczenie struktury sieci bayesowskiej —
miara jakosci

Im wieksze prawdopodobienstwo P(G|d), tym lepsza sie¢ G (d — dane uczgce).

P(d|G)P(G)

P(Gld)= P(d)

Miara jakosci sieci G zbudowanej na podstawie danych d.

g (N i T
scoreB(d,G)zP(dIG)erH (Ny) (@

i=1 j=1

(G) (G)
ik T Sk )

(N7 +M ;") H T(a'?)

ijk

n - liczba weziéw (zmiennych)

gq; — liczba kombinacji wartoSci przyjmowanych przez rodzicow wezla i-tego

r, — liczba wartosci przyjmowanych przez zmieng (wezet) i-ta

M;; — liczba przyktadéw uczacych, dla ktérych rodzice wezta i-tego przyjmuja j-ta kombinacje wartosci
s, — liczba przyktadow uczacych, dla ktorych zmienna i-ta przyjmuje warto$¢ k-ta a jej rodzice j-ta

Chcemy znalez¢ sie¢ G maksymalizujgcg powyzszg miare.

Sieci bayesowskie 32



Uczenie struktury sieci bayesowskiej —

Dane d:

X, | X

1 1

1 2

1 1

2 2

1 1

2 1

1 1

2 2

Pd1Gl)=(

miara jakosci

P(X, = 1) =7/12 P(X,=1|X,=1)=5/7
P(X,=1]|X,=2)=2/5

[@) Ie+9re+3), @) ra+Hrd+h, @) TAd+DIA+2), oo g0

I'd+8) I@2)I?2) Ire+s rMIa) Ire+3) I1MIQd)

P(d1G1)P(G])
P(d)

2 (%) (%)

P(d1G2)=6.746x10"°

P(Glld) =

P(d1G2)P(G2)

P(G21d) = Pd)

Sieci bayesowskie 33



Uczenie struktury sieci, metody
przyblizone

Przeszukiwana jest przestrzen zawierajgca wszystkie
kandydujgce rozwigzania.

Definiuje sie zbidr operacji przeksztatcajgcych jedno
rozwigzanie w drugie.

Sieci bayesowskie
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Uczenie struktury sieci, metody
przyblizone

Lokalna ocena sieci w wezle X::

(d,X,,PA) qﬁ) CV™) o Dlag™ +sy™)
scoreg(d,X;,PA;) = — — —
joi DN + M Py Tai™)

|

scorey(d,G) = H scorey(d, X, PA,)
i=1

Sieci bayesowskie
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Uczenie sieci, metody przyblizone -
algorytm K2

Zatozenie: dany jest porzgdek weztow (jesli X; jest przed X; to nie
jest dozwolona krawedz X— X)).

for i = 1 to n {dla kazdego wezta}
PA, = {PA, — rodzice wezla i-tego}
P = scoreyz(d, X;, PA,)
repeat

znajdz Y maksymalizujacy scoreg(d, X;, PA,U{Y})
P’ = scoreg(d, X,, PA,U{Y})
if P/ > P then

P = P’
PA, = PA, U {Y} {dodanie nowego rodzica}
end

until nie znaleziono wezta Y, dla ktorego P’ > P
end

Sieci bayesowskie 36




Uczenie sieci, metody przyblizone -
algorytm nie wymagajacy
uporzadkowania weziow

Zatozenie: dozwolone sg nastepujgce operacje: dodanie krawedzi miedzy
dwoma weztami, usuniecie krawedzi, zmiana kierunku krawedzi (pod
warunkiem, ze nie powstaje cykl)

repeat
if w sasiedztwie sieci G istnieje sielC o wiekszym score,(d, G)
then zastap G siecia o najwiekszej wartosci scoreg(d, G)
end

until Zadna z operacji nie zwieksza wartosci scoreg(d, G)

Sgsiedziwo sieci G — wszystkie sieci, ktdbre mozna otrzymac z sieci G wykonujgc
jedng z dozwolonych operaciji.

Problem: mozliwos¢ znalezienia lokalnego maksimum

Sieci bayesowskie 37




Rownowaznos¢ sieci

«  p(fi4]d) = beta(f;1;2 + 4,2 + 3)

«  p(fhy|d) = beta(fr; 1 +3,1 +1) Dane d.
o p(fo|d) = beta(for; 1 +2,1 + 1) Xi | X
111
111
1|2
P(X,=1)=6/11 P(X,=1 | X,=1)=2/3 e
P(X,=1| X,=2)=3/5
2 |1
2 |2

P(X,=1,X,=1) = P(X,=1 | X,;=1) P(X,;=1) =
=2/3*6/11 = 4/11
P(X,=1,X,=2) = P(X,=2 | X,=1) P(X,;=1) =
=1/3*6/11 = 2/11
P(X,=2,X,=1) = P(X,=1 | X,=2) P(X,=2) =
=3/5*5/11 = 3/11
P(X,=2,X,=1) = 2/11

plfy|d) = beta(fiy; 2 + 5, 2 + 2)
p(fqd) = beta(f;;1 + 3,1 +2)
p(f12|d) = beta(fzz, 1+ 1, 1+ 1)

P(X,=1| Xo=1)=4/7  P(Xo=1)=7/11
P(X,=1 | X,=2)=1/2

=4/7* 711 =4/11

P(X,=1,X,=2) = P(X,=1 | X,=2) P(X,=2)

=1/2* 4/11 = 2/11

P(X1=2,X,=1) = P(X;=2 | Xp=1) P(X;=1)

=3/7* 711 =3/11

P(X,=2,X,=1) = 2/11

jeden rozktad prawdopodobienstwa < rozne sieci
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P(X,=1,X,=1) = P(X;=1 | X;=1) P(X,=1) =



Rownowaznos¢ sieci

Zbioér uczacy:

X,=11X,=1
)=4/7 X1 1% 1% (xl 1Ix§_ i
1 1] 2
121
P(Xy=1]X,=1)=3/4 PX=11X=1)=1/2 [ 2 [ 1 [ 2| PX=1)=5/7 P(X;=11X,=1)=1/2
P(Xy=1]X,= )2/3 P(Xy=1|X,= )1/3 P P(X;=1]X,=2)=1/3
2 (12
1 1] 2

P(X1=1) * P(X2=1 |X1=1) * P(X3=1 |X1=1) = P(X2=1) * P(X1=1 |X2=1) * P(X3=1 |X1=1) =
=4/7 * 3/4 * 1/2= 3/14 =5/7*3/5*1/2 =3/14

P(X,=2) * P(X,=2|X,=2) * P(Xy=2|X,=2) = P(X,=2) * P(X,=2|X,=2) * P(Xy=2|X,=2) =
= 3/7 * 1/3 * 2/3= 2/21 = 2/7*1/2*2/3 = 2/21

jeden rozktad prawdopodobienstwa < rozne sieci
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Rownowaznos¢ sieci

Twierdzenie: dwie sieci zawierajgce ten sam zbior zmiennych sg rownowazne, gdy
majg te same krawedzie (niezaleznie od ich kierunku) oraz takie same potgczenia
typu X—Y«Z w przypadku, gdy nie ma krawedzi miedzy X i Z [Pearl 1989].

(1) i (2) sa rbwnowazne
(1) i (3) nie sg rownowazne
(2) | (3) nie Sg rownowazne Sieci bayesowskie 40



Rownowaznos¢ sieci - wzorzec

Wzorzec klasy sieci rownowaznych — sie€, ktdra ma takie same potgczenia jak sieci
w tej klasie i tylko potgczenia wspdlne dla wszystkich sieci tej klasy sg skierowane.

©, Y @

klasa sieci
rownowaznych

wzorzec
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Poszukiwanie sieci czy wzorca?

Jesli w klasach sieci rownowaznych jest duzo sieci, to znacznie
dtuzszy czas poszukiwania (strata czasu, poniewaz wszystko
jedno ktdrg siec z klasy sieci rownowaznych wybierzemy).

Traktowanie wszystkich sieci jak jednakowo prawdopodobnych
(jesli w klasie jest duzo sieci, to duze szanse na wybdr jednej z
nich — rézne rozktady tgczne nie sg traktowane jednakowo).

Algorytmy znajdujgce najlepsze wzorce
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Uczenie struktury sieci, metody przyblizone —
algorytm znajdujacy najlepszy wzorzec

graf czesciowo skierowany — zawiera
krawedzie skierowane i nieskierowane;

sie¢ G odpowiadajgca grafowi czesciowo

skierowanemu g — wszystkie krawedzie skierowane w e e
g sg skierowane w G, G nie zawiera potgczen typu
X—Y«Z (bez krawedzi miedzy X a Z) innych niz w g;

kazdy wzorzec sieci jest grafem czesciowo
skierowanym, ale nie kazdy graf czesciowo
skierowany jest wzorcem; Sieci bayesowskie 43



Uczenie struktury sieci, metody przyblizone —
algorytm znajdujacy najlepszy wzorzec

Zestaw operacji przeksztatcajgcych graf czesciowo skierowany g7 w g2-

« dodanie krawedzi (dowolnie skierowanej lub nieskierowanej) miedzy
dwoma weztami

« usuniecie krawedzi nieskierowane;
« usuniecie lub zmiana kierunku krawedzi skierowanej

« zamiana potgczenia typu X-Y-Z (nie ma krawedzi miedzy X a Z) na
X->Y«Z

Przeksztatcanie jednego wzorca w drugi:

wykonaj jedng z operacjl zmieniajac wzorzec g na g’
{g’ moze nie byc¢ wzorcem}
znajdZz sie¢ G odpowiadajaca grafowi g’
if znaleziono sie¢ G then
znajdZz wzorzec g’’ odpowiadajacy sieci G
end if
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Uczenie struktury sieci, metody przyblizone —
algorytm znajdujacy najlepszy wzorzec

Gg

1) usuniecie krawedzi 2) znalezienie sieci 3) znalezienie wzorca

%%

Sieci bay



Uczenie struktury sieci, metody przyblizone —
algorytm znajdujacy najlepszy wzorzec

repeat
if w sasiedztwie wzorca gp 1istnieje wzorzec o wiekszym
scoreg(d, gp)
then zastap dany wzorzec wzorcem poprawlajacym scoreg(d, gp)
najbardziej
end
until zadna z operacji nie zwieksza wartosSci scoreg(d, G)

W przeciwienstwie do dwdch poprzednich algorytmow, tym razem nie mozna
uaktualnia¢ miary scoreg lokalnie.
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Uczenie struktury sieci, metody
przyblizone - porownanie

Metody poszukujgce wzorca przewaznie prowadzg do lepszych
sieci niz metody znajdujgce siec.

Metody poszukujgce wzorca sg wolniejsze.

Jezeli znane jest uporzgdkowanie zmiennych wymagane przez
algorytm K2, to algorytm ten znajduje sieci czesto lepsze niz
inne metody.
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Wnioskowanie

P(x1)

AN

P(y1|x1)
P(y1]x2)

P(z1|y1)
P(z1]y2)

P(w1|z1)
P(w1|z2)

P(y1) = P(y1|x1) P(x1) + P(y1|x2) P(x2)

\

P(z1) = P(z1ly1) P(y1) + P(z1ly2) P(y2)

\

P(w1) = P(wl|z1) P(z1) + P(w1|z2) P(z2)

Sieci bayesowskie
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Wnioskowanie

- =x1 P(yl|x1) =7  P(z1|x1) =7 Pwl|x1) =7

° P(x1)

a P(y1|x1)
P(y1]x2)

a P(z1]y1) P(z1|x1) = P(z1|y1,x1) P(y1|x1) + P(z1]y2,x1) P(y2|x1) =
P(z1]y2) \ = P(z1]y1) P(y1|x1) + P(z1|y2) P(y2|x1)

@ P(w1|z1) Pw|x1) = P(w1|z1,x1) P(z1|x1) + P(w1[z2,x1) P(z2|x1) =
P(w1|z2) = P(w1|z1) P(z1|x1) + P(w1|z2) P(z2|x1)
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Wnioskowanie

P(x1) P(x1|w1) = P(w1|x1) P(x1) / P(w1)
/ P(w1|x1) = P(w1|y1) P(y1|x1) + P(w1|y2) P(y2|x1)

P(y1|x1) P(yllw1) = P(wl|y1) P(y1) / P(w1)
P(y1]x2) P(wl|y1) = P(w1|z1) P(z1|y1) + P(w1|z2) P(z2|y1)

/

P(z1]y1) _
P(21]y2) P(z1|w1) = P(w1|z1) P(z1) / P(w1)

P(w1|z1)
P(w1|z2)

& 66

=wi Piztlw1)=? P(yllwl)=?  P(x1jw1)="?
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Wnioskowanie
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