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Einordnung der Vorlesung: Modell- und nutzenbasierter Agent

* Nachfolgende Themen der Vorlesung = __cemmmmmmmee | - Sensoren <
2. Episodische PGMs Zustand b
3. Exakte Inferenz in episodischen C etot aussiont
PGMs
4. Approximative Inferenz in C
episodischen PGMs

5. Lernalgorithmen fir episodische

PGMs ( )

6. Sequentielle PGMs und Inferenz |
7. Entscheidungstheoretische PGMs

v

Aktuatoren

Tanya Braun
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Literaturhinweise

Inhalte dieses Themenblocks werden in den folgenden
Kapiteln der Vorlesungsbtcher behandelt

* AIMA(de)
 Kap. 14.4: Exakte Inferenz in Bayes Netzen
* PGM

e Kap. 9: Variableneliminierung

&
A ==

=

e Kap. 10: Exakte Inferenz: Cliquen-Baume i

Third Edition

* Kap. 13: MAP Inferenz

 Wer gerne ein anderes Buch ausprobieren mochte (Fokus auf BNs):
 Adnan Darwiche, Modelling and Reasoning with Bayesian Networks, 2009.

Exakte Inferenz

PROBABILISTIC GRAPHICAL MODELS

DAPHNE KOLLER AND NIR FRIEDMAN

nan Darwiche

MODELING AND REASONING
with
BAYESIAN NETWORKS

Tanya Braun
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. M UN S TE R Exakte Inferenz

Uberblick: 3. Exakte Inferenz in episodischen PGMs

A. Einzelanfragen: Variableneliminierung (VE)
e Algorithmus, Operatoren fiir Wahrscheinlichkeitsanfragen
 Dekompositionsbaume, Komplexitat

B. Multi-Anfragen: Junction Tree (Cliquen-Bdume) Algorithmus (JT)
* Cliguen, Junction Tree als Hilfsstruktur, Vorverarbeitung und Anfragebeantwortung
e Zusammenhang mit VE, Komplexitat
* Geschichtsstunde: Pearl’s Probability Propagation (PP) auf Polytree BNs

C. Inferenzproblem Zustandsanfragen
e Auspragungen: Most probable explanation (MPE) / maximum a posteriori Anfragen (MAP)
e Semantik: Ausmaximieren statt aussummieren; max-out Operator in VE
e Auswirkungen auf die Komplexitat

Tanya Braun 5
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Most Probable Explanation
(MPE)

Zustandsanfragen®

* Im Kontrast zu (Anfragen zu marginalen und bedingten
Wahrscheinlichkeitsverteilungen)

Tanya Braun 6
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Anwendungen

* Naive Bayes Klassifizierer: P(C | x)

* Nichts auszusummieren: S = {C}, T = rv(x) und damit
U=R\S\T=0

* Eigentlich will man arg max P(C | x) haben
ceVal(C)

e Zustandsanfrage gegeben Evidenz:
,Was ist der wahrscheinlichste Zustand der Zufallsvariablen, der die
Evidenz hervorgerufen haben kénnte?“

* Variablen ausmaximieren anstatt aussummieren

Tanya Braun 7
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Problemformulierung: Most Probable Explanation (MPE)

* Gegeben Evidenz, was ist der wahrscheinlichste Zustand der verbleibenden
Zufallsvariablen?

e Zustandsanfragen an den wahrscheinlichsten Zustand aller Zufallsvariablen ohne Evidenz
* Wabhrscheinlichste Erklarung (most probable explanation, MPE)
* Formal betrachtet, gegeben ein Modell F mit der vollstandigen gemeinsamen
Wahrscheinlichkeitsverteilung Pr und Evidenz e:
MPE;(e) = argmaxP(v | e) = argmax P(v, e)
veVal(V) veVal(V)
 V =rv(F) \ rv(e) die Zufallsvariablen in F ohne Evidenz

* Im Vergleich zu ,Wahrscheinlichkeitsanfragen®, wird 3 mit argmax als Eliminierungsoperation ersetzt
P(v,e) 1

* MPEr(e) = argmaxP(v | e) = arg max = arg max P(v,e) = arg max P (v, e)
veval(V) veval(y) P@  P(e) yevaw) veval(v)

* Maximierung invariant bezuglich positiver linearer Transformation (% lineare Transformation)

Alexander Philip Dawid. Applications of a General Propagation Algorithm for Probabilistic Expert Systems. Statistics and Computing, 2(1):25-36, 1992.

Ta nya Braun Rina Dechter. Bucket Elimination: A Unifying Framework for Probabilistic Inference. In Learning and Inference in Graphical Models, pages 75—104. MIT Press, 1999. 8
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MPE: Semantik

* Gegeben die Semantik kdnnte man die vollstandige gemeinsame
Verteilung bauen, Evidenz absorbieren lassen und dann die Welt mit
der héochsten Wahrscheinlichkeit wahlen

e Beispiel: Gegeben Sick = true, was ist der wahrscheinlichste Zustand
von Epid, Travel, Treat, NatDis, Artif?

MPE (sick)
= arg max P(Epid = e, Travel = tl,Treat = tt, NatDis = n, Artif = a | sick)

e trttn,a

Tanya Braun
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e MONSTER = arg max P(Epid = e, Travel = tl, Treat = tt, NatDis = n, Artif = a | sick)

etr,tt,n,a
Epid ¢ Travel Epid Sick ¢, Epid Sick Treat ¢3 Epid NatDis Artif ¢,

Exakte Inferenz

false 50 false false false 20| |false false false 5 false false false 12
true 1 false false true 24| |(false false true 1 false false true 2
false true false 5 false true false 3 false true false 3

false true true 6 false true true 2 false true true 1

true false false 28 true false false 5 true false false 7

true false true 8 true false true 4 true false true 4

true true false 7 true true false 1 true true false 5

true true true 2 true true true 7 true true true 1

N 2 O T

. . J

false false false false false true  0.298

fFralcn fFrlcn fFrlcn fFralcn +a21n £ con

J v~ J v~ J v~ J veve~ v vee J v -~

false false false false true true  0.050

Tanya Braun 10



— " — WWU

MUNSTER

MPE (sick)

= arg max P(Epid = e, Travel = tl, Treat = tt, NatDis = n, Artif = a | sick)

e,tr,tt,n,a

Artif | NatDis

Exakte Inferenz

max Wert in P

!

arg max Zuweisung Kénnen wir nicht fir MPE das gleiche machen,

false  false false false false
false  false fa false true 0.050
false  false fa:;\tr?\% 0.074
false false false true true 0.025
false  false true false  false 0.199
false  false true false true 0.033
false  false true true false  0.050
false  false true true true 0.017
false true false false false  0.099
false true false false true 0.017
false true false true false  0.025
false true false  true true 0.008
false true true false false 0.066
false true true false true 0.011
false true true true false  0.017
true true true true 0.006

false

zum max Wert wie wir es fur Wahrscheinlichkeitsanfragen in
VE gemacht haben?

Obere Halfte der verbliebenen

Verteilung nach Absorption
—+— von sick

(Untere Halfte noch sehr viel

kleinere Werte)

11
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Maximierung und Summierung

Verhalten von Maximierung zu Summierung ahnlich:

* Kommutativ
* Summierung:

2 ¢(r,s, t) = z

reval(R) reVal(R)
* Maximierung:
max ¢(r,s,t) = max
reVal(R) reVal(R)

o(r,s, t)

¢(r,s,t)

 Beispiel: S = NatDis,R = Artif,t = {Epid}

Epid NatDis Artif ¢,

false false false 12 > e
false false true 2
false true false 3 > +4
false true true 1 )
true false false 7 > 11
true false true 4
true true false 5 > e
true true true 1 )

Epid NatDis Artif ¢,

false false false 12 > s
false false true 2
false true false 3 > e
false true true 1
true false false 7 > .
true false true 4
true true false 5 > .
true true true 1

Exakte Inferenz

Tanya Braun

12
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Maximierung und Summierung

Verhalten von Maximierung zu Summierung ahnlich:

« ,Ausklammern” moglich (r ns = @)
* Summierung:

D @DP =) ) s

Epid NatDis Artif o}

false false false 12-50 =600 > - 60('J:'xakte Inferenz
false false true 2-50 =100 s ‘:\ 600 > 600
false true false 3-50=150 ’(\ .

false true true 1-50= 50F ) 100 ’:'

true false false 7- 1= 7 N

true false true 4- 1= 4 \‘/‘:\ . > -

true true false 5- 1= 5 ‘> . /II

true true true 1- 1= 1 \‘\\\ - .

Epid NatDis Artif ¢,

reval(R) reVal(R)
false false false 12
Y>> m 12
.. alse false true 2 [\
* Maximierung: j: z C e [ 2 m12> m 12 . 600
alse  true alse ’ )
max ¢ (1, $)$'(s) = ¢'(s) max ¢(r,s) 3
reval(R) reval(R) false true true 1 [} ) £ false 50
o ' . | true false false 7 X m 7 e 1
 Beispiel: r = {NatDis, Artif},s = {Epid} true false true 4 [\ N .
true true false 5 K : //
O " — o . > m ’
Beides fir effiziente Inferenz im Stile von VE nutzen true true true 1 Ko J
Y m4
Tanya Braun 13
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VE fliir MPE Anfragen: Beispiel
MPE (sick)

= arg max arg max arg max arg max arg max Pr(E = e,N =n,A=a
eeVal(E) neVal(N) a€Val(A4) tleVal(Tl) tteVal(Tt)

3
1

= arg max arg max arg max arg max arg max|- ‘ ‘ ¢i(R; =1;)
eeVal(E) neval(N) a€eVal(A4) tleVal(Tl) tteVal(Tt

Lineare Transformation — weglassen
= arg max arg max arg max arg max arg max ¢,(e)¢p,(e,n,a)p,(tl, e

)ng(e,

eeVal(E) neVval(N) aeVal(A) tleVal(Tl) tteVal(Tt)
= arg max arg max arg max arg max arg max ¢, (e)¢,(e,n,a)p; (tl,e)¢p3(e, tt)
eeVal(E) neVal(N) a€eVal(A4) tleVal(Tl) tteVal(Tt)

\
= arg max ¢, (e) arg max arg max ¢, (e, n, a) arg max ¢, (tl, e) arg max ¢; (e, tt)
eeVal(E) nevVal(N) aeVal(4) tleval(Tl)

tteval(Tt)

1
Tanya Braun

|

\
E 2 Epid,N 2 NatDis, A £ Artif,S £ Sick, Tl £ Travel, Tt £ Treat
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Exakte Inferenz
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VE fliir MPE Anfragen: Beispiel

MPE (sick)

= arg max arg max arg max arg max arg max ¢,(e)¢,(e,n,a)o,(tl e,
eeVal(E) neVal(N) aeVal(A) tleVal(Tl) tteVal(Tt)

e Absorbieren von

in f>, f3 wie vorher

)¢3(ei

Sick Treat @3 Epid Treat ¢; Travel Epid Si m Travel Epid ¢;
JE ]~ L N _ _ L 1. r £~lan £alon £lan
j “wro o j “w ouv j “wro o J _I weeu v j weu o _I oo v
false fa se ~true— L false false true false false 24
false true false 3 false false 3 falsetrue false C
false true true 2 false true 2 false true true 6 false true 6
S e L T - P PSP £ 0o :'n/\ 70
v e j w ouv j “wiro v J v we _/ “wru o ] w oo v —d
ruc— fa so ~truc— true false true 8 true false 8
true true false 1 true false 1 e VR i e
true true true 7 true true 7 true true true 2 true true 2

Tanya Braun E £ Epid,N £ NatDis, A £ Artif,S £ Sick,Tr 2 Travel, Tt £ Treat 15
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VE fliir MPE Anfragen: Beispiel

MPE (siclk)
= arg max ¢ (e) arg max arg max ¢, (e, n, a) arg max ¢, (tl, e)|arg max ¢; (e, tt)
eeVal(E) neval(N) a€Val(4) tleval(Tl) tteval(Tt)

= arg max ¢y (e) 3 (e) arg max arg max ¢, (e, n, a) arg max ¢, (tl, e)
eeVal(E) nevVal(N) aeVal(A4) tleval(Tl)

e Treat ausmaximieren:

 Wahle die argmax Zuweisung von Treat fur jede mogliche
Welt von Epid false false 3

J Epid — falge false true 2
* Maximaler Wert: true false 1
e Zuweisung merken: Treat = | true true 7 I
 Epid = true

* Maximaler Wert:
. false

Zuweisung merken: Treat =

* Verbleibender Faktor: f;" = ¢3' (Epid) true

Tanya Braun E £ Epid,N £ NatDis, A £ Artif,S £ Sick,Tr 2 Travel, Tt £ Treat 16
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VE fliir MPE Anfragen: Beispiel

MPE (siclk)
= arg max ¢ (e)p; (e) arg max arg max ¢ (e, n, a) arg max ¢, (tl, e)
eeVal(E) neVal(N) aeVal(4) tleval(Tl)

= arg max ¢o(e)ps' (e)¢,'(e) arg max arg max ¢4 (e, n, a)
eeVal(E) nevVal(N) aeVal(A4)

e Travel ausmaximieren:

* Wahle die argmax Zuweisung von Travel fir jede mogliche Epid Travel ;

Welt von Epid false false
J Epid — falge false true 8
* Maximaler Wert: true false
* Zuweisung merken: Travel = | true  true I
 Epid = true

* Maximaler Wert:
. i . = false

Zuweisung merken: Travel = |

* Verbleibender Faktor: f," = ¢, (Epid) true 6 |

Tanya Braun E £ Epid,N £ NatDis, A £ Artif,S £ Sick,Tr 2 Travel, Tt £ Treat 17
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VPR false false false 12

o . . false false true 2

VE fur MPE Anfragen: Beispiel P ——
MP E( ) false true true

1
= arg max ¢ (e) ¢ (e)p;'(e)larg max arg max ¢, (e, n, a) true false false 7

eeVal(E) neval(N) aeVal(A) ‘ true false true 4 \
= arg max ¢0(€)¢3’(€)¢2’(8)¢il(€) true true false 5
1

eeVal(E) Itrue true true

* Artif,NatDis (in zwei Schritten) ausmaximieren:

e Wahle die argmax Zuweisung von Artif, NatDis
nacheinander; es bleibt fir jede mogliche Welt von Epid  |false  false 12

Epid NatDis ¢;

. Epid — false false true 3
* Maximaler Wert: true false 7
e Zuweisungen merken: Artif = , NatDis = true  true 5
 Epid = true
* Maximaler Wert:
» Zuweisungen merken: Artif = , NatDis = false
* Verbleibender Faktor: f{" = ¢{ (Epid) true

Tanya Braun E £ Epid,N £ NatDis, A £ Artif,S £ Sick,Tr 2 Travel, Tt £ Treat 18
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VE fliir MPE Anfragen: Beispiel

f’
O
f
= e Po(e)ps' ()3’ (e)gp1 (e) T

MPE( )
= arg max ¢(e) false 50 ||false false false
e€Val(E) true 1 ||true true true
=¢'()
Epid
e Faktormultiplikation false
* Wie vorher [ true

* Epid ausmaximieren:
* Wahle die argmax Zuweisung von Epid
e Maximaler Wert:
e Zuweisung merken: Epid =
 Verbleibender Faktor: f' = ¢'()

Tanya Braun E £ Epid,N £ NatDis, A £ Artif,S £ Sick,Tr 2 Travel, Tt £ Treat



L Epid NatDis Artif ¢,
_W,ys\!g false false false 12

false false true 2

Zuweisungen der Zufallsvariablen merken false true false 3
false true true 1
* Im Faktor mitfihren, bei Multiplikation true false false 7

Vereinigen true false true 4
5

true true false

Epid Treat Travel NatDis Artif ¢o-¢7 ¢35 -Pp3 = ¢
false | false false false false 50-3-24-12 =

I true I true true false false 1-7-6-7 =294 I Epid Treat ¢; Epid Travel ¢; Epid NatDis Artif ¢
false false false false false false |false
Epid Treat Travel NatDis Artif
false true 2 false true 8 false false 3
50:-3:24-12 = 43200

true
false false false false false

I true true true 1

true false 1

true false

true false |false

\ |true true I true true 2 true true |false 5
Epid ¢, Epid Treat ¢3 Epid Travel ¢35 Epid NatDis Artif ¢
false 50 false | false 3 false | false 24 false | false false 12
true 1 true Itrue 7 true I false 6 true I false false 7
\
¢

Tanya Braun 20
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Zuweisungen der Zufallsvariablen merken

* Im Faktor mitfihren, bei Multiplikation * MPE Zuweisungen MPEr(e) stehen am
vereinigen Ende der Inferenz direkt im Faktor
Epid | Treat Travel NatDis Artif do- @' - o5 b5 = o * Zuweisungen, die man nicht mehr braucht,

weil eine andere Zuweisung arg max ist,

false | false false false false 50-3-24-12 =
werden fallengelassen

I true I true true false false 1-7-6-7 =293 I

, S— * Aber: FaktorgrolRe bleibt abhangig von
Epid Treat Travel NatDis Artif “
50-3-24-12 = 43200

Fulse! false false  false  false allen Zufallsvariablen rv(F) \ rv(e)

* Immerhin nur noch linear in der Anzahl
der ausmaximierten Variablen

* Exponentiell in der Anzahl der noch
auszumaximierenden Variablen

e Aufwand nimmt also im Laufe der Zeit ab

Tanya Braun 21
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VE fiir MPE Anfragen

* MPE: Zwei Aufgaben in einem:
Maximierung durchfihren (arg max) und Zuweisung bzw. Zustand speichern (arg max)

* arg max: In VE, ersetze Aussummierung mit Ausmaximierung
e Rest bleibt gleich (inklusive Suche nach Eliminierungsreihenfolge bzw. Heuristik)
* In VE Operatormenge, ersetze Operator sum—out mit Operator max—out
* Gleiche Eingaben
* Gleiche Vorbedingungen
« Aquivalente Nachbedingung
* Vergleichbare Spezifizierung der Ausgabe
* arg max: Erweiterte Faktordefinition um Zuweisungen zu merken

 Anpassung der Operatoren an die erweiterte Faktordefinition

Tanya Braun
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Zuweisungen der Zufallsvariablen merken

 Erweiterter Faktor f := ¢(R)
e Potentialfunktion ¢ : Val(R) - (U, R%*)

rv(f) =R, mrv(f) =U
Abbildung von der Domane von R in die Menge der positiven reellen Zahlen und die Domane von U
Im Rahmen von VE

 R:Variablen, die noch zu eliminieren sind

 U: Variablen, die schon eliminiert wurden

Zur einfacheren Referenzierung der Elemente des abgebildeten Tupels: bei Abbildung r — (u, x):

o ¢4(r) gibt Zuweisung (Assignment) u zuriick

« ¢F(r) gibt Potential x zuriick

Beispiel: R = {Epid}, U = {Travel} RyZeBNscZIam b4 (—epid) = false  ¢pA(epid) = false

« rv(f) = {Epid} false | false 24 dF (—epid) = 24 dF (epid) = 6

. mrv(f) = {Travel} true Ifalse 6

Tanya Braun 23
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Zuweisungen der Zufallsvariablen merken

e Operatordefinitionen anpassen

 ABSORB: Unberiihrt von den Anderungen
* InVE, U = @, wenn ABSORB genutzt wird

e MULTIPLY: Anderungen nétig

* f1,f> bilden auf U;, U, ab — Ausgabefaktor erweitern um Vereinigung
von Ul, UZ
U4, U, dirfen keine Variablen teilen = neue Vorbedingung

* Ansonsten ware es moglich, dass f;, f, einer Variable U, U € U; AU € U, zwei
unterschiedliche Werte zuweisen: ¢, (1;) = (x, 1), ¢, (1) = (y, 1),

* InVE, Uy, U, schon ausmaximiert unter Vorbedingung, dass U, U, jeweils nur

Epid Travel ¢,

false 24
true I false 6

in einem Faktor vorkamen (Vorldufer von f;, respektive f,) Epid | Travel ¢,
— U; N U, = @ und Vorbedingung im Rahmen von VE erfiillt false 4
* SUM-OUT: Fir MPE nicht genutzt true | false 13

Tanya Braun 24
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Multiplikation von Faktoren: Formale Definition

* Operator: MULTIPLY
* |nputs:
* Faktor f; = ¢1(Ry, ..., Ry,) € F mit Zufallsvariablen U; in der Zielmenge
e Faktor f;, = ¢»(Sy, ..., S;n) € F mit Zufallsvariablen U, in der Zielmenge
* Vorbedingung:U; NU, = 0
 Output: Faktor ¢ (T4, ..., T,)

o {(Ty,..,Tx)} ={(Rq,..,Ry)} ™ {(Sy, ...,S;,)} (geordnete Vereinigung)
* Fir alle moglichen Werte t4, ..., t von Ty, ..., Ty, i.e., tq, ..., tx € Val(Ty, ..., Tx), mit
© Ty, Ty =Tg, g (1, e, ty), S1y e, Sy = T, s, (4, .., tg) (Auswahl passend der Argumente)

B(ts, s t) = (S0, 1) U GF (51, s Sn), O Oy o) - BE (51, 5m))

* Nachbedingung: F ~ F \ {f, f>} U muLTiPLY(f4, f2)

Exakte Inferenz

Tanya Braun

25
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Ausmaximieren von Zufallsvariablen: Formale Definition

* Operator: MAX-OUT
* |nputs:
e Faktor f = ¢(R4,...,Ry) EF
* Variable ? € {Ry, ..., R} an Position i zum Ausmaximieren
* Vorbedingung:Vf' € F\{f}:R & rv(f')
* Output: Faktor ¢'(R;, ..., R;_{,Rj+1, .., R}})
* Fuir alle moglichen Werte 14, ..., 751, 7i41, .., Ty VON R4, ..., R;_1, R;j11, ..., Ry
* le, 1y, ., i1, iy, 1y € Val(Ry, ..., R;_1,R; 41, .., R}))
 mitr =argmax ¢ (ry, .., Ti_1, ", Tipqy eor )

G (11, s Tim 1, Tign, s ) = (DACry, ooy Ti—y, 75 Tty e ) U T, 0P (1, o, Ty g,

* Nachbedingung: max  Pp = Pp\(r3umax-out(s)

Exakte Inferenz

V41 wee) rn))

Tanya Braun
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Exakte Inferenz

VE Algorithmus fur MPE-Anfragen mit Eliminationsreihenfolge

MPE—VE(F, (¢:(T)};24,U)

fort=1,.. mdo
while3f € F : T; € rv(f) do

F « F\{f} U {assors(f,T,¢:(T))}

Evidenz behandeln

> Absorbiere ¢;(T¢) in F

fori =1,...,1en(U) do
while 3f;,f, € F : U; € rv(f;) Arv(f,) do
F < F\{f1, f2} Uimumewy(fy, f2)}
F < F\ {f} U {max-out(f,U;)}

> Multipliziere f1, fo in F
> Maximiere U; aus F aus

while 3f;,f, € F do
F < F\{f1, f2} U {mumirry(f, £2)}

> Multipliziere f;, f> in F, bis |[F| = 1

Kombinieren

return f

MPE-VE

Tanya Braun
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MPE-VE Algorithmus mit Online-Heuristik h

Exakte Inferenz

IMPE—VE(F, {¢p (T}, h)

fort=1,..., mdo
while3f € F : T; € rv(f) do

F « F\ {f}u {assors(f,T,d.(T))}

Evidenz behandeln

> Absorbiere ¢.(T;) in F

while rv(F) # @ do
U < arg ming h(F)
while 3f;, f, € F : U € rv(f;) Arv(f,) do

F < F\{f1, f2} U {mumeiy(fy, f2)}
F < F\{f}VU{max-out(f,U)}

Nichtanfrage-Variablen eliminieren

> \Wahle nachstes U zur Eliminierung

> Multipliziere f1, f5, in F
> Maximiere U aus F aus

while 3f;, f, € F do
F < F\{f, f23 U imuimiey(fy, £5)}

> Multipliziere f;, f, in F, bis |[F| = 1

Kombinieren

return f

MPE-VE

Tanya Braun
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MUNSTER

Normalisierung und MPE

* Bei Faktorgraphen steht am Ende ein Potential im leeren Faktor, ¢* () = x
* |Im Beispiel:

Epid Treat Travel NatDis Artif

false false false false false 50-3-24-12 =

e Um die MPE Wahrscheinlichkeit zum MPE zu erhalten, muiisste man x normalisieren

e Daflr Berechnung der — eigener VE-Aufruf dafir
* Je nach Definition vom MPE:
e argmaxP(v|e): berechnen
veVal(V)
« argmaxP(v,e): berechnen
veVal(V)
* Beispiel:
* MPE Wahrscheinlichkeit: P(v | e) = = 0.298

Tanya Braun 29
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JT fiir MPE Anfragen

e Dtrees flir MPE Anfragen sind gleich den Dtrees fur
Wahrscheinlichkeitsanfragen — Jtree unabhangig vom Anfragetyp

e Evidenzbehandlung in VE unverandert
e Damit Schritte 1 + 2 wie vorher:

e Jtree z.B. mittels Dtrees bauen
* Evidenz eingeben

Evidenz: sick

* Beispiel: Modell F wie abgebildet, Evidenz sick c, c,
e Jtree fur F bauen Epid Arti Epid Sick Epid Sick
. . NatDi T l T
* Evidenz sick behandeln L s ALE et

Ta nya Braun Alexander Philip Dawid. Applications of a General Propagation Algorithm for Probabilistic Expert Systems. Statistics and Computing, 2(1):25-36, 1992. 30
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MUNSTER Exakte Inferenz

JT fiir MPE Anfragen

e Nachrichtenversand

N
* Nur eine Phase (von der Peripherie zum Zentrum) Nu\—f\/‘/

* Nur gegeben Nachrichten versenden:

* Berechnung der Nachrichten mittels MPE-VE

* Aber: Cluster nicht vollstandig ausmaximieren, sondern
nur bis runter auf §;;, und keine Kombination am Ende

¢, Cs
Epid Arti Epid Sick Epid Sick
my; = MPE~VE-JT (Fi o | masy h) DG

CrEND(C)),k+j v f2 Js
* §;; als Eingabe nétig (nicht @ wie sonst beim MPE)

Evidenz: sick

Ta nya Braun Alexander Philip Dawid. Applications of a General Propagation Algorithm for Probabilistic Expert Systems. Statistics and Computing, 2(1):25-36, 1992. 31
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MPE-VE flir Nachrichtenversand in JT:
Mit Separator als Eingabe, ohne Evidenz, ohne Kombination

Exakte Inferenz

MPE—VE—|T(F,S,h)
whilerv(F) \ S + 0 do

U < arg ming h(F) > \Wahle nachstes U zur Eliminierung
while 3f;,f, € F : U € rv(f;) Arv(f,) do

F <« F\{fy, f2} U{muLtirry(f4, f2)} > Multipliziere f1, fo in F
F < F\{f}U{max-out(f,U)} > Summiere U aus F aus

return F

Tanya Braun
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JT fur MPE-Anfragen: Beispiel (Forts.)

* Nachrichten senden
* C,:Bedingung 1 gilt mit Nachbar C,
* Berechnung: my, = MPE-VE—-]T({f,, f1}, {Epid},.)
* My, = {Po(Epid), ¢1' (Epid)}

Epid NatDis Artif ¢,

false false false 12 false 50
false false true 2 true 1
false true false 3
false true true 1 Epid NatDis Artif ¢;
true false false 7 ||false false |false
true false true 4 ||false true |false 3 Epid NatDis Artif ¢
true true false 5 true false |false false | false false 12
I true true true 1 I true true |false 5 true I false false 7

Exakte Inferenz

Evidenz: sick

¢, Cs
Epid Arti Epid Sick Epid Sick
NatDis Travel Treat
fo, f1 f2 f3

Tanya Braun
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JT fur MPE-Anfragen: Beispiel (Forts.)

e Nachrichten senden

* C,:Bedingung 1 gilt mit Nachbar C,
* Berechnung: m{, = MPE-VE—-]T({f,, f1}, {Epid},.)
© my, = {Py(Epid), p1 (Epid)}
* (;:Bedingung 1 gilt mit Nachbar C,
* Berechnung: mz, = MPE-VE—]T({f5'}, {Epid},.)

« m3, = {¢3 (Epid)}

Epid Treat ¢35
false false

false true 2

true false 1

| true true I

Epid Treat ¢3'
false | false 3

true Itrue 7

Exakte Inferenz

Evidenz: sick

¢, Cs
Epid Arti Epid Sick Epid Sick
NatDis Travel Treat
0,J1 fZS f35

Tanya Braun
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JT fiir MPE-Anfragen

* Anfrage in Schritt 4: MPE fertig berechnen

e Maximiere die verbleibenden Variablen an dem Knoten aus, bei
dem Bedingung 2 des Nachrichtenversands zuerst getriggert wird:
* Wenn Cluster C; die letzte fehlende Nachricht von Nachbar C; erhlt,
sendet C; Nachrichten m;, an alle anderen Nachbarn Cy,
e AnschlieRend MPE ausgeben

e Aufruf an MPE-VE (nicht MPE-VE-JT, da wir ja das vollstandige MPE
am Ende ausgeben wollen): Evidenz: sick

C, C;
MPE—VE (Fi U l ' My, 0, ) Epid Arti Epid Sick Epid Sick
NatDis Travel Treat
CkENb(Ci) o, fr [ s

Tanya Braun 35



- . ) |

— " — WWU
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JT fur MPE-Anfragen: Beispiel (Forts.)

Epid Travel ¢,

* Anfrage in Schritt 4: MPE fertig berechnen false false

* (C,: Bedingung 2 wird getriggert = Maximiere Travel, Epid aus F,, m 5, M3, aus [fase true 8
« Berechnung: f = MPE-VE({f5, fo. fi ., f3 } ©,.) true false

true true 2

Epid ¢o M Epid NatDis Artif ¢ R Epid Treat ¢3'f Epid Travel ¢35
false 50 ||false | false false 12 ||false |false 3 ||false | false 24

Evidenz: sick : true 1 true I false false 7 true Itrue 7 true Ifalse 6

Epid Treat Travel NatDis Artif ¢o-¢q @5 - ¢35 = ¢
false | false false false false 50-3-24-12 =

Cs I true I true true false false 1-7-6-7=294 I
Epid Arti Epid Sick Epid Sick Epid T T | NatDis Arti
NatDis Travel . Treat .
fo /1 f2 f3 false false false false false 50-3-24-12 = 43200
Ta nya Braun Tanya B and Ralf Moller. Lifted Most Probable Explanation. In Proceedings of the International Conference on 36
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MPE-JT

e JT besteht eigentlich immer noch konzeptionell aus vier Schritten _
1. Jtree J fir das Eingabemodell F bauen E)
2. Evidenz e in ] eingeben
3. Nachrichten in J schicken (message passing)
4. MPE-Anfragen fertig beantworten —
e Schritt 1 und 2 wie vorher definiert _—

e Schritt 3 und 4 angepasst

e Algorithmisch einfacher
in einem Schritt
aufzuschreiben

Tanya Braun 37
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Algorithmische Ubersicht: Schritt 3 + 4 fiir MPE

Exakte Inferenz

* Gegeben eine Heuristik h

verschickt hat, i.e., 2. jenb(c;) 1 | mij gesendet < [Nb(C;)|,
* Wenn Bedingung 1 mit Nachbar C; gilt
* Berechne Nachricht m;;: m;; < MPE—VE—]T(Fi Uc,enb(c,) Mki ' Sij) h)
* Sende m;; an C;
 Wenn Bedingung 2 gilt
* Berechne MPE fertig: f « MPE—VE(FL- Uc,enb(c,) Mki» D, h)
e Return f (oder abspeichern)

* Wahrend es ein Cluster C; gibt, welches noch nicht Nachrichten an alle Nachbarn

MPE-JT Schritt 3 + 4

Letztlich rechnet MPE-JT genau das gleich wie MPE-VE, nur das durch den

Jtree eine gewisse Eliminierungsreihenfolge schon vorgegeben ist, so dass der
Suchraum der Eliminierungen fir die Nachrichten kleiner ist.

Tanya Braun
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Laufzeitkomplexitat

* Dtree-Reprasentation einer MPE-VE Rechnung gleich der Dtree-Reprasentation einer VE-
Rechnung
* |Innere Knoten reprasentieren immer noch Eliminierung, nur jetzt mittels Ausmaximierung
* Worst-case GrolRRe der Zwischenergebnisse gegeben durch Baumweite w

* Anzahl der Eliminierungen gedeckelt durch Anzahl der Zufallsvariablen n, die gleich der Anzahl
an inneren Knoten n im Dtree sind

— Ergebnisse zur Laufzeitkomplexitat fir Wahrscheinlichkeitsanfragen mittels VE, JT gelten
auch fur MPE Anfragen mittels MPE-VE, MPE- JT
TVE e 0O(ny -
T'Teo(n -r )
* Nur eine MPE Anfrage pro Evidenzmenge moglich, daherm = 1
* Nachrichtenverstand: nur eine Nachricht pro Kante — keine Auswirkung auf Komplexitat

Tanya Braun
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Anwendungen

* Naive Bayes Klassifizierer: P(C | x)
* Nichts auszusummieren: S = {C}, T = rv(x) und damit

D
U=R\S\T =0 O & -
D,

* Eigentlich will man arg max P(C | x) haben
ceVal(C)

e Zustandsanfrage gegeben Evidenz:

,Was ist der wahrscheinlichste Zustand der Zufallsvariablen, der die CCD @

Evidenz hervorgerufen haben kénnte?“

: Welche Diagnose / Krankheit hat die Symptome X; _
verursacht? — Ny

: Welches Topic hat die Worte X; ;,1 € {1,...,N4} e

hervorgerufen?

Tanya Braun 40
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Anwendungen

e Bayesian Attack Graphs:
Weitere Anfragemaoglichkeiten

* Neben Wahrscheinlichkeitsanfragen:

P(Al)l P(Az), P(AB)l P(LaC)I P(Llu)l P(LZu)l Attack_3
P(Lla)/ P(LZa); P(F); P(SW)/ P(Sm), P(Sdb)

 MPE Anfragen: 000 | CLANI odmin
* Evidenz: Server S, S, Sgp kompromittiert, s P ——
 MPE(s) um den wahrscheinlichsten Zustand des 1

restlichen Systems zu erhalten
e Zustand der restlichen Komponenten

e Ursachenforschung

( Firewall
Web_Server

Luis Mufioz-Gonzalez, Daniele Sgandurra, Martin Barrére, and Emil C. Lupu: Exact Inference Techniques for the Analysis of Bayesian a1

Ta nya Braun Attack Graphs. In: I[EEE Transactions on dependable and Secure Computing, 2017.
Abbildungen ebenda.
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Zwischenzusammenfassung

e Zustandsanfrage: Most probable explanation (MPE)
* Gegeben Evidenz, wahrscheinlichster Zustand der verbleibenden Zufallsvariablen
* Eliminierung mittels Maximierung
« Anderungen zu bisheriger Inferenz
« MPE-VE
* Erweiterter Faktor um Zuweisungen zu speichern
* MULTIPY: vereinigt zusatzlich existierende Zuweisungen (keine Uberschneidung in diesen)
* MAX-OUT: maximiert eine gegebene Variable aus einem Faktor aus (wie sum-0uT)
e MPE-JT

» Schritt 3 + 4 fusionieren zu einer Nachrichten-Phase, in der Nicht-Separatoren ausmaximiert werden
und am Ende am zentralen Cluster die verbliebenen Variablen ausmaximiert werden

e Keine Auswirkung auf Komplexitat in Bezug auf Baumweite und Anzahl Eliminierungen

Tanya Braun
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Maximum Aposteriori Zuweisung
(MAP)

Allgemeine Zustandsanfragen
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Wahrscheinlichste Zuweisung

» Zustandsanfrage fragt nach der wahrscheinlichsten Zuweisung an eine Untermenge von
Zufallsvariablen ohne Evidenz: Maximum a posteriori Zuweisung (MAP)

von MPE

* Formal betrachtet, gegeben ein Modell F mit der vollstandigen gemeinsamen
Wahrscheinlichkeitsverteilung P, Evidenz e und eine Menge von Anfragevariablen §:

MAP;(U | e) = arg max Z P(u,v | e) = arg max z P(u,v,e)
ueval(U) vevalv) ueval(U) vevalv)

« V=rv(F)\rv(e) \ U die verbleibenden Zufallsvariablen
 Wenn ,i.e., V=0, dann

Alexander Philip Dawid. Applications of a General Propagation Algorithm for Probabilistic Expert Systems. Statistics and Computing, 2(1):25-36, 1992.
Ta nya Braun Rina Dechter. Bucket Elimination: A Unifying Framework for Probabilistic Inference. In Learning and Inference in Graphical Models, pages 75—104. MIT Press, 1999. a4
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Wahrscheinlichste Zuweisung

* Problem mit der MAP-Anfrage
MAPr(U | e) = P(u,v,e)

ueval(U) veval(v)
* Enthalt Summierung und Maximierung, welche
sind:
e Beispiel: Maximierung von R, Summierung von S in
Faktor ¢(t, s, 7):
Bt s ) b(t,5,7)
reVal(R) reval(R)

* Siehe rechts
* Verhalten zudem moglicherweise nicht eindeutig bei
ZrEVal(R) MaXseval(s) ¢(t,r,s) (max vor 3)

T S R ¢
false false false
false false true
false true false
false true true

true false false
true false true
true true false
true true true

S R ne
false false false 12
false false true 2
false true false 3
false true true 1
true false false 7
true false true 4
true true false 8
true true true 1

2
3
1
7
) >+11
8
1

> +9

12 > +14

true

, false

Exakte Inferenz

, false

> + 14,
> + 12, true/false?

Alexander Philip Dawid. Applications of a General Propagation Algorithm for Probabilistic Expert Systems. Statistics and Computing, 2(1):25-36, 1992.
Ta nya Braun Rina Dechter. Bucket Elimination: A Unifying Framework for Probabilistic Inference. In Learning and Inference in Graphical Models, pages 75—104. MIT Press, 1999.
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___ Wn“’s\!g false false false 12 > +14 Exakte Inferenz
false false true 2
Wahrscheinlichste Zuweisung false _erue _false 3 |,
false true true 1
e Fur ein korrektes Ergebnis muss man true false false 7 S o1t
¢ zuerst V aussummieren und e e tie s e
% erst dann U ausmaximieren fue e Jalse 8 P 49
true true true 1

* Kann die Baumweite vergroRern im Vergleich zu

MPE- und Wahrscheinlichkeitsanfragen S R b,
e Grund: Eliminierungsfolge eingeschrankt durch false false false 12
Vorgabe, dass V vor U false false true
+ 14,
* Bedingte Unabhangigkeiten ermoglichen false true false
Verschrankungen, aber nur bis zu einem gewissen false true true
Grad

true false true

true
> + 12, true/false?
, false

true true false

2
3
1
true false false 7
4
8
1

true true true

Alexander Philip Dawid. Applications of a General Propagation Algorithm for Probabilistic Expert Systems. Statistics and Computing, 2(1):25-36, 1992.
Ta nya Braun Rina Dechter. Bucket Elimination: A Unifying Framework for Probabilistic Inference. In Learning and Inference in Graphical Models, pages 75—104. MIT Press, 1999. 46
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Beispiel
. . o Cl C3
* MAP-Anfrage mit gleicher Baumweite oy SO S
Travel
Jofy 5 5
MAPz(Epid, Sick)
= arg max z P(e,n, a,s,tl, tt)
e,seVal(E,S)

n,a,tl,ttevVal(N,ATLTt)

= arg max z Po(e)p1(e,n,m)p,(tl, e, s)p3(e, s, tt)

e,s€Val(E,S) n,a,tl,tteVal(N,ATLTt)

= arg max ¢, (e) Z 2 ¢, (e, n, a) arg max Z ¢, (tl, e, s) Z Ps(e, s, tt)

eeVal(E) neVal(N) aeVal(4) seVal(s) tleVal(Tl) tteval(Tt)

Tanya Braun E £ Epid,N £ NatDis, A £ Artif,S £ Sick,Tr 2 Travel, Tt £ Treat 47
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MUNSTER Exakte Inferenz
Beispiel
. . C C3
* MAP-Anfrage mit Baumweite Eg
NatDis
fo 5 5
MAPg( )

= arg max Z P(e,n, a,s,tl, tt)
tl,tteval(TL,Tt) e.sn.aCVallE S.N.A)

=  argmax Z Sole)pile, ns Dby (th e, s)dale, s ¢0)

tltteval(TL, Tt
( ) e,sn,aeVal(E,S,N,A)

= arg max arg max Z ¢, (e) Z 2 ¢,(e,n,a) z
tleval(Tl) tteVval(TT)

eeVal(E) neVal(N) aeVal(A) seval(S)

Tanya Braun E £ Epid,N £ NatDis, A £ Artif,S £ Sick,Tr 2 Travel, Tt £ Treat 48
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Beschrankte MAP-Anfragen

¢, Cs
* Beschrdankte MAP-Anfragen MAPr(U | e) — —
an ein Modell F mit Jtree J: : fs

 Baumweite steigt nicht im Vergleich zu MPE- und
Wahrscheinlichkeitsanfragen, wenn U mindestens die
Separatoren des Subgraphs J' enthalt, in dem U in |
vorkommt

* Eliminierungsfolge nicht durcheinander bringen

* Formal: Es muss fiir Subgraph J' €] : U € rv(J') gelten, dass
V{i,j} eJ :Sij cU
* Bemerkung 1: ] enthdlt ein Cluster C; — keine Separatoren, U € C;
* Bemerkung 2:rv(]') = U — Separatoren immer enthalten
 Bemerkung 3:]' =] Arv(J') = U = MPE-Anfrage
* Dann gelten auch die Komplexitatsresultate: O(n - ")

Tanya Braun 49
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Beschrankte MAP-Anfragen

C C C

Baumweite steigt nicht, wenn U mindestens die Separatoren des Epl_dlArti : -
Subgraphs J’ enthalt, in dem U in | vorkommt: W W
V{i,jle) :S; U] S]:Ucrv(") fo fi f3 fs

* Bemerkung 1: /' enthalt ein Cluster C; — keine Separatoren, U C C;
* Bemerkung 2: rv(J') = U — Separatoren immer enthalten

* Beispiele:
» MAPr(Epid, Sick)
 Teil eines Clusters, J' = (C,, @), {Epid, Sick} € C,
e MAPgr(Treat, Travel)
* Enthalt nicht alle Separatoren, ]’ = ({CZ, Cs}, {{2,3}}): S,; = {Epid, Sick} fehlt
 MAPr(Epid, Sick, Treat, Travel)
* Alle Variablen des Subgraphs {C,, C3}
 MAPr(Epid, Travel, NatDis, Artif)
* Enthalt alle Separatoren, J' = ({Cl, C,}, {{1,2}}): S, = {Epid} enthalten

Tanya Braun 50



—_— Wys!g * Nur eine Eliminationsreihenfolge bauen (dazu notieren, ob arg max, )))

Notiz nach Vorlesung: Berlcksichtigt nicht, dass Eliminierungen bei Unabhangigkeit verschrankbar

VE Algorithmus fir MAP-Anfragen mit Eliminationsreihenfolgen

IMAP—VE(F, {¢b, (T)}i1, V, U)
fort =1,..,mdo Evidenz behandeln
while 3f € F : T; € rv(f) do > Absorbiere ¢:(T;) in F
F « F\ {f}u{nesors(f, T, $:(T))}
fori =1,...,len(V) do
while 3f;, f, € F : V; € rv(fy) Arv(f,) do
F <« F\{f1,f2} Ui{mumrw(fy, 5)} > Multipliziere f;, f> in F
F < F\{f}VU{sum—out(f,V;)} > Summiere V; aus F aus
fori =1,...,len(U) do
while 3f;, f, € F : U; € rv(f;) Arv(f,) do

F <« F\{f1, f2} U {mumey(fy, f2)} > Multipliziere fi, f, in F

F « F\{f} VU {max-out(f,U;)} > Maximiere U; aus F aus
while 3f;, f, € F do > Multipliziere f;, f> in F, bis |[F| = 1
F < F\{f1, f2} U {mumriy(f3, f2)} Kombinieren

return [ MAP-VE

Tanya Braun 51
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MAP-VE Algorithmus mit Online-Heuristik h

IMAP=VE(F, U, {¢; (T)}{%1, h)
fort=1,..,mdo Evidenz behandeln
while 3f € F : T; € rv(f) do > Absorbiere ¢:(T;) in F
F « F\{f}u{assors(f,T,$.(T))}
while rv(F) \ U # @ do
V < arg ming h(F) > Wahle nachstes V zur Eliminierung
while 3f;, f, € F : V € rv(f;) Arv(f,) do
F < F\{f. 2} U{mumirty(fy, 1)} > Multipliziere fi, f> in F
F < F\{f}VU{sum—out(f,V)} > Maximiere I/ aus F aus
while rv(F) # @ do
U < arg ming h(F) > Wahle nachstes U zur Eliminierung
while 3f;, f, € F : U € rv(f;) Arv(f,) do
F < F\{f. 2} U{mumirty(fy, 1)} > Multipliziere fi, f> in F
F < F\ {f}VU{max—out(f,U)} > Maximiere U; aus F aus
while 3f;, f, € F do > Multipliziere f;, f, in F, bis |F| = 1
F « F\{f1, >} U{mumrw(fy, f>)} Kombinieren
return f




WWU Exakte Inferenz

JT fiir eine Menge von MAP-Anfragen: Algorithmus

MAP—JT(F, (U=, )
Baue Jtree J fur F
Behandle Evidenz e in
Versende Nachrichten in J mittels VE-JT > Nichtseparatoren aussummieren
for jede MAP-Anfrage mit Anfragevariablen U; do

Finde Subgraph /', so dass|U; € rv(J')

F' « Uiejr Fi U Ugenkey Mki

f — MAP—VE(F’, U,;, (Z)) if U; = rv(J’) then

f ausgeben oder speichern Nutze MPE-LJT: Schritt 3 + 4 auf J’
 Alles auRerhalb /" muss aussummiert werdep;daher VE-JT fir Nachrichten
*|Innerhalb /' muss der Rest rv(J') \ U; aussummiert und dann U; ausmaximiert werden

Tanya Braun 53
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Approximative MAP-Anfragenbeantwortung

| ’)(uvv'ei .\

* MAP Anfrage MAPG(Ulcl |e) approximativ beantworten | MAPEWU 1€ = cvaw ,paiv

e Ersetze sum mit

MAP:(U | €) = arg max P(u,v,e) = ry(MPEr(e))
ueval(U)

e Operationen fir U und V sind wieder kommutativ
* Berechnet eine MPE-Anfrage und projiziert das Ergebnis auf die Anfragevariablen der MAP-Anfrage
* Liefert eine untere Schranke fur das MAP Potential am Ende

"4 1 5 L 9]5 Largmax, B 4 | B o | mary | argmax,

false false 1 A false false 1 :
false true 3 false true 3
true false 3 true false 3
7 A =true 4 A = true
true true 4 true true 4
MAP4(A) MAP,(4)

Tanya Braun 54
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Kombinierter JT flir alle Anfragetypen

* Gegeben Anfragen der verschiedenen Typen

* Typen:
* MPE
* MAP

e Wahrscheinlichkeit

* Anfrage zu einer (bedingten) Wahrscheinlichkeit
(-sverteilung)

e Auf einer Evidenzmenge
* Jtree so viel wie moglich wiederbenutzen

Exakte Inferenz

COIH]T(F, {Qi}?zll e)
Baue Jtree J fur F
Behandle Evidenz e in |
Versende Nachrichten in | mittels VE-JT
for jede Anfrage mit Anfragevariablen Q; und Typ 7 do
if T = MPE then
Mache Schritt 3+4 aus MPE-JT in |
else
Finde Subgraph J', so dass Q; € rv(J')
if t = MAP, Q; = rv(J') then
Mache Schritt 3+4 aus MPE-JT in J'
else

F' « UiE]’Fi U UkeMke]/mki
if T = MAP then

MAP—-VE(F', Q;, D)
else

VE(F',Q;, D)

Tanya Braun
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Anwendungen

e Bayesian Attack Graphs: Anfragemoglichkeiten

* Wabhrscheinlichkeitsanfragen:

P(Al)r P(AZ)i P(A3), P(Lac)l P(Llu)l P(LZu)r

P(Lla)l P(LZa)l P(F)r P(SW)I P(Sm), P(Sdb)
 MPE Anfragen:

* Evidenz: Server S, Sy, Sgp kompromittiert, s

« MPE(s) um den wahrscheinlichsten Zustand des
restlichen Systems zu erhalten

 MAP Anfragen

* Evidenz: A4, Ly (Wissen um einen Angriff)

« MAP(S,, S, Sqp) um den wahrscheinlichsten
Zustand der Server zu erhalten

Exakte Inferenz
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Abbildungen ebenda.
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. M UN S TE R Exakte Inferenz

Zwischenzusammenfassung

Generelle Zustandsanfragen: Maximum a posteriori Anfragen (MAP)

e Generalisierung von MPE

Maximiere Anfragevariablen aus, nachdem Nichtanfragevariablen aussummiert wurden
 Wenn Anfragevariablen = alle Variablen ohne Evidenz, dann MAP = MPE

Problem  und argmax nicht kommutativ

* Kann die Baumweite vergrofRern

* Bei Anfragen an Zufallsvariablen, die mindestens die Separatoren in dem Subgraph aufdecken,
der die Anfragevariablen abdeckt, bleibt die Baumweite gleich der von Wahrscheinlichkeits- /
MPE-Anfragen

MAP-VE mit zwei Schleifen, eine fur Aussummieren, eine flir Ausmaximieren
MAP-JT mit normalen VE-Nachrichten im Jtree und Aufruf von MAP-VE auf dem Subgraph
Com-JT fur eine Menge von Anfragen unterschiedlichen Typs
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Exakte Inferenz

Bemerkung zur Nomenklatur

* Mit BNs als Forschungshintergrund, Namen der Anfragetypen wie hier benutzt:
1. Wahrscheinlichkeitsanfragen
2. MPE-Anfrage
3. MAP-Anfrage

* Mit MNs als Forschungshintergrund, Namen haufig eher

1. Wahrscheinlichkeitsanfragen = marginale Anfrage
2. MPE-Anfrage = MAP-Anfrage
3. MAP-Anfrage = marginale MAP-Anfrage
* |In der Logik waren die korrespondierenden Inferenzprobleme
1. Wahrscheinlichkeitsanfragen = marginale Anfrage = Induktion
2. MPE-Anfrage = MAP-Anfrage = Abduktion
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Anwendungen

* Mixture of Topics
* Modgliche Anfrage: Topic eines Wortes P(Cd,l- | xd)
¢« §= {Cd’i},T = rv(x4) und damit o
U=R\S\T={Cq},, V{Cary,q
* Unabhangigkeit zwischen den Dokumenten
— Vereinfachung: nur d betrachten, damit U = {Cd’j}

o &
g

QI
VAV,
o

L#]

— Nachstes Thema:
Approximative Inferenz durch Sampling ( )

 Mogliche Anfrage: Fragmente eines Textes (mit Topic) vervollstandigen
P(x} | x) (bzw. P(x); | X}, Cq;)) mit x5 U xy = x4
* Werte (Worte) sample‘n M

Xdl

QQ\
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Uberblick: 3. Exakte Inferenz in episodischen PGMs

A. Einzelanfragen: Variableneliminierung (VE)
e Algorithmus, Operatoren fiir Wahrscheinlichkeitsanfragen
 Dekompositionsbaume, Komplexitat

B. Multi-Anfragen: Junction Tree (Cliquen-Bdume) Algorithmus (JT)
* Cliquen, Junction Tree als Hilfsstruktur, Vorverarbeitung und Anfragebeantwortung
e Zusammenhang mit VE, Komplexitat
* Geschichtsstunde: Pearl’s Probability Propagation (PP) auf Polytree BNs

C. Inferenzproblem Zustandsanfragen
* Auspragungen: Most probable explanation (MPE) / maximum a posteriori Anfragen (MAP)
e Semantik: Ausmaximieren statt aussummieren; max-out Operator in VE
e Auswirkungen auf die Komplexitat

— Approximative Inferenz in episodischen PGMs
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Einordnung der Vorlesung: Modell- und nutzenbasierter Agent

* Nachfolgende Themen der Vorlesung = __cemmmmmmmee | - Sensoren <
2. Episodische PGMs Zustand b
3. Exakte Inferenz in episodischen C etot aussiont
PGMs
4. Approximative Inferenz in C
episodischen PGMs

5. Lernalgorithmen fir episodische

PGMs ( )

6. Sequentielle PGMs und Inferenz |
7. Entscheidungstheoretische PGMs

v

Aktuatoren
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