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Einordnung der Vorlesung: Modell- und nutzenbasierter Agent

* Nachfolgende Themen der Vorlesung = __cemmmmmmmee | - Sensoren <
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3. Exakte Inferenz in episodischen C etot aussiont
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4. Approximative Inferenz in C
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5. Lernalgorithmen fur episodische
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6. Sequentielle PGMs und Inferenz |
7. Entscheidungstheoretische PGMs
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Aktuatoren
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Literaturhinweise

Inhalte dieses Themenblocks werden in den folgenden

Kapiteln der Vorlesungsblicher behandelt
* Al MA(de) Dieser Thementeil basiert auf
* Kap. 20: Lernen AIMA(de), Kap. 20, sowie den
probabilistischer Modelle REI I RORE) Nl MR
e PGM auf den Folien zitiert, mit
einigen Hinweisen rechts und ‘
* Teil lll: Lernen links iber den Tellerrand.

Third Edition

Hinweis: Das PGM Buch deckt
sehr viel mehr ab, als die hier
besprochenen Inhalte.

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

Lernalgorithmen

PROBABILISTIC GRAPHICAL MODELS

DAPHNE KOLLER AND NIR FRIEDMAN

Adnan Darwiche

MODELING AND REASONING
with
BAYESIAN NETWORKS

Tanya Braun
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Inferenzaufgaben rund um Topic Modelle @
* Gegeben ein Topic Modell fur ein Korpus y
* Anfrage: Gegeben ein unbekanntes Dokument, @D

welches Topic / welche Topic-Verteilung hat es?

* Exakte + approximative Anfragenbeantwortung in PGMs: @dD @

L~
* Generierung eines neuen Dokuments: Gegeben ein gewahltes Y
Topic, generiere die Worte eines neuen Dokuments Xa,i N,
 Sampling aus PGMs: M

* Gegeben ein Korpus

e Lerne ein Topic Modell:

* Gegeben: Worte in den Dokumenten (nach Vorverarbeitung),
Anzahl Topics K, Hyperparameter

* Lerne: Topicverteilungen pro Dokument, Wortverteilungen
pro Topic (Basis-Verfahren: )

David M. Blei, Andrew Y. Ng, and Michael |. Jordan: Latent Dirichlet Allocation. Journal of Machine Learning Research, 2003. 5
Tanya Braun
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Uberblick: 5. Lernalgorithmen fiir episodische PGMs

A. Uberblick
e Full Bayesian Learning, MAP Learning, Maximum Likelihood (ML) Learning
B. MlL-basiertes Parameter Lernen

* In BNs: ML (vollstandige Daten), Expectation-Maximisation (EM; nicht-vollstandige Daten)
* In Faktormodellen: Iterative Proportional Fitting (IPF), EM-IPF
e Anwendung: LDA

C. MlL-basiertes Struktur Lernen
 Model Selection, Structural EM
D. Abschlussbemerkungen
* Alternativen, generative vs. diskriminative Modelle, Korrelation vs. Kausalitat

Tanya Braun 6
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Lernen
* Aufgabe: Lernen einer Verteilung * Lernproblem anhand Vorhersage eines
« Gegeben Daten (als Evidenz) nachsten Datums anschauen
* Menge von zusammengesetzten Ereignissen * Welche Verteilung generiert das Datum?
 Annahme: aus Verteilung erzeugt * Lernansatze
 Parameter (Eintrage in Verteilung) * Full Bayesian Learning
bestimme.n,.so dass die Daten am * Unter Berucksichtigung aller moglichen
wahrscheinlichsten werden Hypothesen nichstes Datum vorhersagen
* Hypothese: Mdgliche Parameterauspragung e Maximum A Posteriori (MAP) Learning
* Theorie darliber, wie Umgebung funktioniert « Unter Beriicksichtigung der MAP Hypothese
* Hypothesenraum: alle méglichen Auspragungen nachstes Datum vorhersagen

Quasi Sampling riickwarts: e Maximum Likelihood (ML) Learning
 Sampling: Gegeben Verteilung, Daten erzeugen

e Unter Berlicksichtigung der ML Hypothese

* Lernen: Gegeben Daten, Verteilung erzeugen .
= = = nachstes Datum vorhersagen

Tanya Braun
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Full Bayesian Learning

e Full Bayesian Learning

e Aktualisierung einer Wahrscheinlichkeitsverteilung
uber den Hypothesenraum gegeben Daten

* H ist die Hypothesen-Zufallsvariable
* Mogliche Hypothesen (Doméne von H) Val(H) = {h4, ..., h,;}
e D.h. Zufallsvariable mit dem Hypothesenraum als Domane
 P(H) = a priori Wahrscheinlichkeitsverteilung (iber Hypothesenraum
e Evidenzvariablen Dj far Beobachtungen tUberj =1, ...,N
* Trainingsdatend =d;, ..., dy
 Bedingte Wahrscheinlichkeiten P(d | h;): Gegeben h;, Wahrscheinlichkeit der Daten d

e Bei unabhangig und identisch verteilten Daten (independent and identically distributed, i.i.d.):
P(d | hy) = P(dy | h;) -+ P(dy | hy) =)= P(d; | hy)

Tanya Braun 8
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Beispiel

* Wir nehmen an, es gibt 5 Arten von Bonbon-Tuten
* Bonbons gleich verpackt
* 10% sind 100% Kirsch-Bonbons (h{40)
* 20% sind 75% Kirsch + 25% Zitronen-Bonbons (h <)
* 40% sind 50% Kirsch + 50% Zitronen-Bonbons (hz)
* 20% sind 25% Kirsch + 75% Zitronen-Bonbons (h,x)
« 10% sind 100% Zitronen-Bonbons (h,) thO

* Bezeichnen wir mit 8 den Parameter, der den Anteil an Kirsch-Bonbons spezifiziert und he die
dazugehorige Hypothese — 5 Hypothesen hy g, h75, hsg, hys, by, P(H) = (0.1,0.2,0.4,0.2,0.1)

e Dann beobachten wir Bonbons aus einer Tiite: (d4, ...,d19 = 10 mal Zitronen-Bonbons)

* Frage: Welche der 5 Arten von Titen hat die 10 Beobachtungen generiert? P(hg | d)
* Welchen Geschmack wird der nachste Bonbon haben? Vorhersage P(X |d) = P(Dy44, | d)

Tanya Braun 9
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Full Bayesian Learning

Gegeben die Daten soweit hat jede Hypothese h; eine o
a posteriori Wahrscheinlichkeit: o

 P(h;|d) x P(d| h;)P(h;) (Bayes Theorem) o @ @
* P(d | h;) Likelihood der Daten unter Hypothese h; genannt

Vorhersagen uber eine neue Entitat X sind der gewichtete
Durchschnitt Gber die Vorhersagen aller Hypothesen:

« P(X|d) = ZhieVal(H)P(X, h; | d) (Nicht-Anfragevariable aussummieren)
= Xnevaiw) PX | hy, d)P(h; | d)  (Kettenregel)
= ZhiEVal(H) P(X | h)P(h; | d) (X unabhangig von d gegeben h;)
X ZhiEVal(H) P(X | h;)P(d | h;)P(h;) (Bayes Theorem — wie oben)

Vorteil: Nicht eine Hypothese wahlen missen
Nachteil: Iteration Uber alle Hypothesen

Tanya Braun 10
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Beispiel: Likelihood

* Wenn unsere Tuten grold genug sind oder genauer, wir jeden Bonbon nach dem Check der
Sorte wieder verpacken und in die Tlte zurlicklegen, sind die zehn Beobachtungen i.i.d.:

* P(d|hg) =TI;P(dj | hg),j=1,..,10
* Fir eine gegebene Hypothese hy, der Wert von P(dj | hg) ist
* P(d; =cherry|hy)=0,(d; =lime|hg) =1-6
 Gegeben N Beobachtungen, von denen c Kirsche und [ = N — c¢ Zitrone sind, gilt
+ P(d | hg) = T15, 6 TT5_, (1 — 6) = 6°(1 — 6)!
e Binomial-Verteilung: Wahrscheinlichkeit von # an Erfolgen in einer Reihe von N unabhangigen
Versuchen mit binarem Ausgang, jeder Versuch ist erfolgreich mit Wahrscheinlichkeit 6
* Beispiel: Nachdem man ¢ = 3 mal Zitronen-Bonbons beobachtet hat:
« P([lime,lime,lime] | hsy) = 0.53
* Wahrscheinlichkeit Zitrone zu beobachten ist 0.5 unter der Hypothese hc,

Tanya Braun 11
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Lernalgorithmen

100% Zitrone: A Posteriori Wahrscheinlichkeitsverteilung von H

 Abbildung zeigt P(h; | d) «< P(d | h;)P(h;) bei
Beobachtungen rein von Zitrone

 d = [lime,lime,...]

* Initial dominieren die Hypothesen h; mit groRReren

Apriori-Wahrscheinlichkeiten

* hgy mit Apriori-Wahrscheinlichkeit 0.4

 Wahrend Daten reinkommen, fangt die am Ende
beste Hypothese (hy) an zu dominieren, da die
Wahrscheinlichkeit diese Daten zu beobachten

A-posteriori-Wahrscheinlichkeit

gegeben die anderen Hypothesen immer kleiner wird
 Nach drei Mal Zitrone in Reihe, nimmt Wahrscheinlichkeit

extrem zu, dass wir eine 100% Zitrone Tute haben

der Hypothese
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Tanya Braun

Abbildung: AIMAde, S. 930
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Vorhersagewahrscheinlichkeiten

* Abbildung unten zeigt P(Dy 4+ = lime | d)

X ZhiEVal(H)

Wahrscheinlichkeit, dass das nachste
Bonbon Zitrone ist

0,4

09 1
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05 1

P(Dy+1 = lime | hy)P(d | h))P(h;)
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Anzahl der Beobachtungen ind
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o
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A-posteriori-Wahrscheinlichkeit
der Hypothese

 Wahrscheinlichkeit, dass nachster Bonbon Zitrone ist
steigt mit der Wahrscheinlichkeit, dass die Tite eine

100%-Zitrone-Tute ist

—
']

Lernalgorithmen
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Abbildungen: AIMAde, S. 930
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MAP Approximation

* Full Bayesian Learning erscheint wie eine sehr sichere Wette, aber funktioniert nicht gut in
der Praxis

« Uber den Hypothesen-Raum zu summieren (oder integrieren) ist meist intraktabel
. 22° 18,446,744,073,709,551,616 Boolesche Funktionen fiir sechs Features
* Ubliche Annaherung: Maximum-a-posteriori (MAP) Learning
e Anstatt Vorhersagen zu treffen, indem man alle moglichen Hypothesen beriicksichtigt, wie in
* PX|d) = Lpevan PX | h)P(h; | d) < X evaimy P(X | hi)P(d | hi)P(h;)
 Vorhersagen treffen basierend auf h,,,p, welche P(h; | d) maximiert

* l.e., maximiert P(d | h;)P(h;) = hpap = arg max P(d | h;)P(h;)
h;eVal(H)

* P(X|d) = P(X|hyap)

Tanya Braun 14
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MAP Approximation

* MAP ist eine Schatzung, wenn P(X | d) ~ P(X | hyap)

* Im Beispiel ist hy;4p die 100%-Zitrone-Tute nach nur 3 Bonbons, mit der Vorhersage, dass der
nachste Bonbon Zitrone ist mit Wahrscheinlichkeit 1

e Full Bayesian Learner gab da noch die Vorhersage von Zitrone mit einer Wahrscheinlichkeit von
0.8 an

Wahrscheinlichkeit, dass das nachste
Bonbon Zitrone ist

1,
09 1
08 |
0,7 1

0,6
05
04

/

0

2 - 6 8
Anzahl der Beobachtungen ind

10

hitap = ho = P(X|hy) = 1.0
hitap = hys = P(X | hys) = 0.75
hitap = hso = P(X | hso) = 0.5

hiap = hso = P(X | hsg) = 0.5

Lernalgorithmen
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Tanya Braun
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Bias

* Je mehr Daten eintreffen, desto naher beieinander liegen die MAP und Full Bayesian
Vorhersagen, da die Nicht-MAP-Hypothesen weniger wahrscheinlich werden

* Meistens einfacher MAP Hypothesen zu finden, da Optimierungsproblem (statt
Summierungsproblem)

* P(H) spielt wichtige Rolle in MAP und Full Bayesian Learning
* Gibt den Bias an: bestimmte Hypothesen werden a priori bevorzugt

* Trade-off zwischen Modellkomplexitat und Fahigkeit, Daten moglichst gut zu reproduzieren

* Komplexere Modelle kénnen die Daten meist besser erklaren — héhere P(d | h;)
» Gefahr der ( )

 Komplexere Modelle weniger wahrscheinlich a priori, da es mehr komplexere Modelle gibt als
einfachere — geringere P(h;)

* |.e., Ublicher Bias beim Lernen: Komplexitat bestrafen

Tanya Braun 16
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Maximum Likelihood (ML) Learning

* Weitere Vereinfachung gegentber Full Bayesian und MAP Learning
* A-priori-Verteilung tber den Hypothesenraum uniform
MAP Learning vereinfacht sich zu ML Learning, da P(h;) immer gleich
* MAP: Maximiere P(d | h;)P(h;) = ML: Maximiere P(d | h;)
* hyp =argmaxP(d | h;)P(h;) = hy = arg Maxp.eval(n) P(d | h;)

hieVal(H)
§ Plhig | ) —+— P
* Wenn die Hypothesen tatsachlich gleich wahrscheinlich sind 2 08 A _,,.»*"'
(z.B., gleiche Komplexitat = keine Hypothese zu bevorzugen) gg 0 | TP -me a
* |n der Statistik die Standard (nicht-Bayes‘sche) statistische §f§ 04 A\ .n e
Lernmethode, verwendet vor allem bei Misstrauen gegentber 23 o ® % 0g
subjektiven Natur der a priori Verteilung Gber die Hypothesen % -
< e

o
o N
R wava
»

.

¥
(7
o)

0

0

* Bei sehr groRBen Datenmengen neigt P(d | h;) den Einfluss

von P(h;) zu Gberwinden 2 4 6 8 \o

Anzahl der Beobachtungenind

Ta nya Braun Ronald A. Howard: Decision Analysis: Perspectives on Inference, Decision, and Experimentation. In: Proceedings of the IEEE 58(5), 1970 17
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Lernen in PGMs: Dimensionen

 Annahme: Faktorisierung der vollstandigen

gemeinsamen Verteilung in irgendeiner
Form gewtinscht

* Hypothesenraum

 Mogliche Strukturen
* Welche Variablen?
* Welche Kanten?
 Mogliche Parameter
* Welche Eintrage in den CPDs / Faktoren?

* Beispiel: Wie die folgenden Variablen
kombinieren?

Lernalgorithmen

Daten

e Vollstandig vorhanden

* Fir jede existierende Zufallsvariable gibt es
Beobachtungen

e Dann Variablen in moéglichen Strukturen
bekannt

* Nicht vollstandig vorhanden

e Zufallsvariable bekannt, aber keine Daten
vorhanden

* Nicht bekannt, ob es nur weitere

Zufallsvariablen geben sollte (somit auch
keine Daten dafiir)

* Beispiel: Ereignisse fur alle drei Variablen
oder nur fur eine Untermenge von ihnen

Tanya Braun

18
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Beispiel
* Drei kanonische Strukturen fir ein BN Menge von

zusammengesetzten
* Plus Permutation der Variablen false false false | reignissen als Evidenz
false false true | furAuspragungen von
@ @ true false false bei vollstdndigen Daten
false true true
@ @ @ true false false

true false true | Beiunvollstindigen

Strukturlinks:Verteilungen mit false false false | Datenz.B.nur

Beobachtungen zu

i |l = 2 e ——

false false false false In der Regel geht man davon aus, dass man
false  true false true eine Struktur vorgeben kann und nur noch
false |1 — true false |1— true false |1— die Parameter (bei vollstandigen oder nicht
true true  true true  true vollstandigen Daten) bestimmen muss

Tanya Braun 19
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Lernen in PGMs: Lernansatze

* Im Unterschied zu vorher keine Datenvorhersage, sondern Daten im Vorhinein vorhanden
* Frage: Welche Modellauspragung ist die ,richtige”?
e Auspragung der Modellstruktur und Parameter, welche die Daten am besten modelliert
* Gegebene Daten am wahrscheinlichsten wieder reproduzieren kann (durch Sampling)
* Full Bayesian Learning: alle Auspragungen berucksichtigen
* Pro Verteilung kann der Parameter bei Boole‘schen Zufallsvariablen in [0,1] liegen — kontinuierlich!

* Erschwert zudem die Anfragebeantwortung, da nicht eine Anfrage an ein Modell gestellt wird, sondern
die gleiche Anfrage an alle moglichen Modelle, deren Antworten gemittelt werden

* MAP Learning: die MAP Auspragung wahlen
ML Learning: ML Auspragung wahlen
e MAP + ML: ein Modell als Ausgabe — Anfragebeantwortung wie bisher

Tanya Braun 20
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Zwischenzusammenfassung

Lernproblem: Parameter einer Verteilung lernen

* Parameter: Eintrag in CPD / Faktor

Hypothesenraum

 Hypothese: fir jeden Parameter eine mogliche Auspragung

* Menge der Hypothesen: Menge der Kombinationen aller moglichen Auspragungen
Bestimmen der passenden Hypothese

* Hypothese, die Daten am wahrscheinlichsten macht

Methoden

e Full Bayesian Learning: alle Hypothesen betrachten

* MAP Learning: maximiert P(d | h;)P(h;)

* ML Learning: A priori Verteilung Giber Hypothesenraum uniform; maximiert P(d | h;)

Tanya Braun 21
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Uberblick: 5. Lernalgorithmen fiir episodische PGMs

A. Uberblick
e Full Bayesian Learning, MAP Learning, Maximum Likelihood (ML) Learning
B. ML-basiertes Parameter Lernen

* |n BNs: ML (vollstandige Daten), Expectation-Maximisation (EM; nicht-vollstandige Daten)
* |n Faktormodellen: Iterative Proportional Fitting (IPF), EM-IPF
e Anwendung: LDA

C. MlL-basiertes Struktur Lernen
 Model Selection, Structural EM
D. Abschlussbemerkungen
* Alternativen, generative vs. diskriminative Modelle, Korrelation vs. Kausalitat

Tanya Braun 22
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e

Gerichtete Modelle: BNs e
o

ML-basiertes Parameter lernen Wrapper

F P(W =red | F)
cherry 0,

lime 0,

Tanya Braun 23
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Lernen in BNs: Data Science mit vollstandigen Daten

e Wir starten mit dem einfachsten Problem in BN Lernen:
e Bekannte Struktur

* Daten beinhalten Beobachtungen fir alle Variablen
e Alle Variablen beobachtbar, keine fehlenden Daten

* Es mussen nur die BN Parameter in den CPDs gelernt werden

Modell Daten — Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu lernen

P(Epid), P(Travel | Epid), P(Sick | Epid)
Travel Epid Sick
false false false Epid Travel P Epid Sick P

false false true false false |1— false false |1 —
@ true false false false true false true
false true true false |1 — true false [1-— true false |1—
@ @ : : : true true true true true

Tanya Braun 24
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Maximum-Likelihood-Parameterschatzung

e Nehme an, die Struktur eines BNs sei bekannt
e Ziel: Schatze BN-Parameter 6
e Eintrage in CPDs P(R | Pa(R))

* Parametrisierung mit 0 ist gut, falls hierdurch die beobachteten Daten wahrscheinlich
generiert werden:

N
Pd|0) = | [P(e10)
j=1

i.i.d. Datenpunkte

* Maximum Likelihood Estimation (MLE) Prinzip: Wahle 0 so, dass P(d|0@) maximiert wird

Tanya Braun 25
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Beispiel

* Bonbonfabrik:
* Farbe des Bonbonpapiers mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit je nach Geschmack, wobei
die entsprechende Verteilung nicht bekannt sei

 Wenn Flavour = cherry, wahle Wrapper = red mit Wahrscheinlichkeit 64
* Wenn Flavour = lime, wahle Wrapper = red mit Wahrscheinlichkeit 6, m
* Entsprechendes BN dazu enthalt drei zu lernenden Parameter

6o
+ 00,61,0 CFlavour >
(Wrapper>

Wrapper

F P(W =red | F)
cherry 0,

lime 0,

Tanya Braun 26
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Beispiel

* Wahrscheinlichkeit fir z.B. W = yellow, F = cherry
P(W = yellow,F = cherry | hg g, )
= p( | ,ho 0,0, P(F = cherry | hgoglgz)
—~ 6,

* Wir packen N Bonbons aus m
* Jeder Versuch liefert eine Kombination aus Papier und Geschmack wie oben O

* ¢ sind Kirsche, [ sind Zitrone (¢ + [ = N) @

* ¢ sind Kirsche mit rotem Papier, ¢y, sind Kirsche mit gelbem Papier (¢, + ¢, = ¢)
* [, sind Zitrone mit rotem Papier, L, sind Zitrone mit gelbem Papier (L, + [, = [)

* Wahrscheinlichkeit der Daten: @
P(d | hg,,6,) = Hp(dﬂ he,0,6,) = 05(1 —69)'6; 0,7 (1 —6,)
_4

cherry 0,

J

lime 0,

Tanya Braun 27
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Beispiel

* ML-Hypothese: Werte fur 68,06, so dass P(d | hgoglgz) = H?’zlP(dﬂ hgoglgz) maximal
* Erhalt man auch durch Maximierung der Log-Wahrscheinlichkeit:

N
L(d | h909192) = logP(d | h909192) = z logP(djl h909192) m
=1
e Vorteil: Aus dem Produkt wird eine Summe

J 8,
* In der Regel leichter zu maximieren @

e Fir das Beispiel heilst das:

L(d | hgoglgz) Wrapper
= log (08(1 — 6)'6;" Hzlr(l - 92)1") F  P(W =red|F)
= logd§+ log(1—6y)"'+ log Hfr + log + log Hzlr + log(1—6,)% | cherry 0,
=clogf, + llog(1 —6,) +c,logh; +c, log + 1. log6, + 1, log(1 — 6,) lime 0,

Tanya Braun 28
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Beispiel

* Bestimmung der Ableitungen bzgl. @ und Maximalwerte bei Ableitung gleich 0 finden
* |m Beispiel

. L(d | hgoglgz) = clogfy + llog(1 — 6y) + c,-logB; + ¢, log + [ log 6, + 1, log(1 — 6,)

* Ableitung bzgl. 9,
T A oo

6o
e Ableitung bzgl. 8, @
dL ¢,

- Y g 5 g =17
00, 6, 1-6, F e+
 Ableitung bzgl. 9, Wrapper
oL — Lr _ Ly =0 . 0., = Ly F P(W = red | F)
a62 92 1- 62 ’ lr + ly cherry 0,
lime 0,

Tanya Braun 29
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Maximum-Likelihood-Parameterschatzung

e Schatzung durch Bildung relativer Haufigkeiten

* Prozess auf jedes voll beobachtbare BN anwendbar
* Mit vollstandigen Daten und MLE:

* Parameter lernen zerfallt in separate Lernprobleme fiir jeden Parameter
(CPD) durch Logarithmierung m

e Jeder Parameter wird durch die relative Haufigkeit eines Knotenwertes

6o
bei gegebenen Werten der Elternknoten bestimmt @

Wrapper

F P(W =red | F)
cherry 0,

lime 0,

Tanya Braun 30
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Lernalgorithmen

Maximum-Likelihood-Parameterschatzung: Allgemeines Vorgehen

* Viel mathematischer Aufwand, um das Offensichtliche zu entdecken
e Skizziert aber ein generelles Vorgehen fiur das ML-Parameterlernen:
 Aufgabe: Maximiere P(d | 0), i.e., hy;; = arg max P(d | @) = arg max H?’zlP(d]- | 9)
0 0

* Vorgehen
1. Aufschreiben eines Ausdrucks fiuir die Wahrscheinlichkeit der Daten als Funktion der Parameter
(P(d|0))

2. Ableitung der Log-Wahrscheinlichkeit fur jeden Parameter

3. Ermittlung von Parameterwerten, fir die die Ableitungen null sind

 Danach in den Daten die benotigten relativen Haufigkeiten bestimmen (i.e., zahlen)
* Nebenbemerkung: Sampling lasst sich auf diese Art interpretieren

* Lernen der wahren Verteilung aus Samples mittels Bestimmen von relativen Haufigkeiten (ML)

Tanya Braun 31
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MUNSTER Lernalgorithmen

Erweiterung auf MAP

e Fur die MAP-Hypothese erhalten wir
Raypap = arg max P(d | 8)P(0)

= arg maxlog P(d | 8)P(0)
= arg maxlog P(d | 9) + log P(8)

= arg maxlogl_[P(d | 8) + log P(0)
WA=

= arg maxz log P(dj | 8) + log P(6)
6 L=

* Gleichungen identisch bis auf Einbindung von P(0)
* Likelihood P(dj | 0) nun gewichtet mit der Apriori-Wahrscheinlichkeit P(9)

Tanya Braun 32
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Anwendung: Naives Bayes-Klassifikator

e Klassifikation:
* Menge von Features Xy, ..., X,

* Zuweisung eines Klassennamens C = ¢
auf Basis der Featurewerte x4, ..., X,

 Annahme: bedingte Unabhangigkeit gegeben C
* Vorteile: Relativ wenige Parameter (Eintrage in den CPDs) zu lernen
e 2n + 1 Parameter bei Booleschen Variablen benoétigt (allgemein: r(r — 1)n + r — 1)
« r=|Val(C)|, r — 1 Eintrédge in P(C), je r(r — 1) Eintrage in P(X;|C) (pro c, (r — 1) Eintrage lernen)
« Uberwachtes Lernen ( ; d.h., gelabelte Daten vorhanden):

P(X;|C) P(X,|C) P(X,|C)

. . . \N
* Menge von Featurewerten mit dazugehorigem Klassennamen D = {(x{, ...,x,]l, cf)}
j=1

e Zahlen der relativen Haufigkeiten von jedem c in D fiir P(C), jedem x;,c in D fiir P(X; | C)
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Parameterlernen mit versteckten Variablen

* Bisherige Annahme: Daten flr jede Variable des BNs vorhanden A b ¢

* Nachst schwierigeres Problem true false true
e Versteckte Variablen im Netz

false true true

e Keine Beobachtungen vorhanden true true false
* Ansatz mit relativen Haufigkeiten so nicht Gbertragbar, da keine Zahler :

fur diese Variablen vorhanden 0

* Beispiel: Kein Zahler fur H

Tanya Braun 34
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Vermeintliche Losung

* Vermeide versteckte Variablen
* Konnte klappen bei kleinen Netzwerken

* Beispiel:

e Zahlen an den Knoten reprasentieren, wie viele
Parameter flr die CPDs des jeweiligen Knotens :
bestimmt werden mussen :

* 78 Wahrscheinlichkeitswerte insgesamt b T
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MUNSTER Lernalgorithmen

HeartDisease wegzulassen ist gar keine gute Losung!

2 2 2

* Ohne versteckten Knoten mussen die indirekten @
Abhangigkeiten durch Kanten direkt abgebildet
werden

* Symptome nicht langer bedingt unabhangig
gegeben die Elternknotenwerte

e Sehr viel mehr Kanten, sehr viel mehr
Wahrscheinlichkeiten zu spezifizieren:
708 insgesamt

* Brauchen sehr viel mehr Daten, um diese ganzen
Werte vernlinftig zu lernen

Tanya Braun 36
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MUNSTER Lernalgorithmen

Expectation-Maximisation (EM)

 Wenn wir versteckte Variablen beibehalten und die Parameter aus Daten lernen wollen,
haben wir eine Form des ( )

e Daten geben nicht Uber alle Aspekte von Datenpunkten Auskunft

* Expectation-Maximisation (EM)
* Genereller Algorithmus zum Lernen von Parameters bei unvollstandigen Daten
e Hier fir diskrete Datenwerte im BN-Kontext gezeigt

Tanya Braun 37
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EM: Generelle Idee

A B C

* Falls wir Daten fur alle Variablen im BN hatten, konnten wir die
Parameter mit ML- (oder MAP-) Ansatzen lernen

* Relative Haufigkeiten bestimmen, wie vorher besprochen

true false true

false true true

true true false

e Falls wir die Parameter hatten, konnten wir die Wahrscheinlichkeiten

jedes Ereignisses schatzen 0
« P(H|A,B,C)
e Konnten also Werte fiir H schatzen I

Ta nya Braun Dempster, A.P., Laird. N.M., Rubin, D.B.: Maximum-Likelihood from Incomplete Data via the EM Algorithm. In: Journal of the Royal Statistical Society, 1977 38
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EM: Generelle Idee

e Algorithmus startet mit ,,erfundenen” (zufallig generierten) Informationen, um das
Lernproblem zu |6sen

* Erfundene Parameterwerte (virtuell notiert in den CPDs)

e Dann werden die Initialwerte in zwei Schritten verfeinert

e Expectation (E):
Aktualisiere die Daten (virtuell) mit aus dem aktuellen Modell hergeleiteten Erwartungen

 Maximisation (M):
Gegeben die aktualisierten Daten, aktualisiere die Parameter mittels ML Ansatz
* Der gleiche Schritt wie im voll beobachtbaren Fall

Tanya Braun
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EM: Naive Bayes-Modelle als Anwendung

e Betrachte die folgenden Daten
* N Beispiele mit Booleschen Attributen X4, ..., X,

e ... die wir kategorisieren wollen mit moglichen Werten einer Klasse

C,Val(C) = {1,2,3}

* Naive Bayes Klassifikator mit versteckter Variable C

Lernalgorithmen

Daten
Xq X, X3 Xy

true false true true

false true true false

true false true true

Modell — Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu lernen [RSTEEEED.CEEND. € SN, CRNwL: ][y
a (P(C)) ? false false false false 19
P(X,1C) ?
P(X,|C) ? false false false true 7
@ @ @ @ P(X;|C) ? false false true false 13
P(X4]C) ?
40
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EM: Initialisierung

Lernalgorithmen

e Algorithmus startet mit ,,erfundenen” (zufallig generierten) Informationen, um das

Lernproblem zu |6sen

* Erfundene Parameterwerte (virtuell notiert in den CPDs)

Modell

— Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu lernen
P(C)
P(X;1]C)
P(X;|C)
P(X3|C)
P(X4|C)

Tanya Braun
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EM: Expectation-Schritt (Bestimmung der erwarteter Zahlen)

* Was benotigen wir, um die Netzwerkparameter mit dem ML-Ansatz zu lernen?

.« P(C=k) =
* PXi=x|C=k)=

Anzahl(alle Datenpunkte)
Anzahl(Datenpunkte mit X;=x und C=k)

Anzahl(Datenpunkte mit C=k) fiir jedes k = 1,2,3

Anzahl(Datenpunkte mit C=k)

 Bislang haben wir nur: N = Anzahl(alle Datenpunkte)
* Wir approximieren alle weiteren Zahler mit erwarteten Zahlerwerten,

Modell

Daten
X1 X> %€ Xy
false false false false

Zahler
19

false false false true

7

false false true false

13

Lernalgorithmen

furjedes x € Val(X;),i =1, ...,4, k=1,2,3

— Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu lernen

P(C)
P(X;]C)
P(X;|C)
P(X3]C)
P(X4]C)

?

M VJ °V °VJ

Tanya Braun
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EM: Expectation-Schritt (Bestimmung der erwarteter Zahlen)

 Der erwartete Zdhler N(C = k) ist die Summe, (iber alle N Beispieldaten, der
Wahrscheinlichkeiten, dass jedes Beis%iel in Kategorie k fallt

N =k)= 2 P(C=k |\x{,x£,x§,xi)

j=1
o Schétzung dann Featurewerte des j‘ten Beispiels
P(C =) = erwarteteAnzahl(Datenpunkte mit C = k) N(C =k)
e Anzahl(alle Datenpunkte) B N

. ) ) ) 5
Wie erhalten wir die Werte: Erfundene Parameter fir das Netzwerk nutzen
* Im Naive Bayes Modell einfach berechnen

P(C =k, x! xz,x3, ]) P(xJ|C k). P(x |C =k)P(C = k)

P(xvxz'xs' 4) lP(xl,xz,x3, zJL),

P(C =k | x{,xé,xé,xi) =

Tanya Braun Auch Uber erfundene Parametern errechenbar
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Lernalgorithmen

EM: Expectation-Schritt (Bestimmung der erwarteter Zahlen)

* Durch einen ahnlichen Schritt erhalten wir die erwarteten Zahler fir Beispiele mit

Featurewert X' = X Und Kategorie k Auch alles Giber erfundene Parametern errechenbar

NX; =x,C = k)—EP(C k|x —xx,,x.,,, ,,,) i, i',i",i"ef{1,234}i=i"#i" #i'"

Jj=
e Zum Beispiel:

N(X, =true,C =1) = 2 P(C=1|x —truex , X3 x4)
e;j=(x1,X2,X3,%4),X1=truUe
* Schatzung von P(X; | C) R
erwarteteAnzahl(Datenpunkte mit X; = x,C = k) NX; =x,C = k)

erwarteteAnzahl(Datenpunkte mit C = k) B N(C =k)
o firjedesx € Val(X;),i=1,...,4, k=1,2,3

Tanya Braun 44
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EM: Generelle Idee

e Algorithmus startet mit ,,erfundenen” (zufallig generierten) Informationen, um das
Lernproblem zu |6sen

* Erfundene Parameterwerte (virtuell notiert in den CPDs)

e Dann werden die Initialwerte in zwei Schritten verfeinert

e Expectation (E):
Aktualisiere die Daten (virtuell) mit aus dem aktuellen Modell hergeleiteten Erwartungen

 Maximisation (M):
Gegeben die aktualisierten Daten, aktualisiere die Parameter mittels ML Ansatz
* Der gleiche Schritt wie im voll beobachtbaren Fall

Tanya Braun

45



Lernalgorithmen

Maximisation-Schritt: (Verfeinerung der Parameter)

* Nun verfeinern wir die Parameter mittels ML-Lernen auf den erwarteten Zahlern

N(C =k)
N

P(C =k) =

]V(Xl =x,C=k)

o firjedesx € Val(X;),i=1,...,4, k=1,2,3

Tanya Braun 46



— Wn‘l’s\!g Lernalgorithmen

EM-2Zyklus

* Nun kann der E-Schritt wiederholt werden
* Neue erwartete Zahler berechnen gegeben der gerade aktualisierten Parameter

 Dann kann der M-Schritt wiederholt werden
 Parameter aktualisieren gegebene der gerade neu berechneten erwarteten Zahler

Wahrscheinlichkeiten

Erwartete Zahler (augmented data)

P(C)
P(X;|C)
true false true true 1 0.4
/ P(X, | C)
true false true true 2 0.1 P(X;|0)
true false true true 3 0.5 P(X,]C)

Tanya Braun 47
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Beispiel: Bonbonfabrik wieder einmal

 Zwei Bonbontiiten (1 und 2) wurden vermischt

* Bonbons werden durch Eigenschaften beschrieben
 Flavour
* Wrapper
 Hole (ob ein Loch in der Mitte ist)

* Merkmale von Bonbon hangen mit bestimmten
Wahrscheinlichkeiten von der Tute ab, aus der sie
kommen

‘ 7 \
 Wir wollen fiir jedes Bonbon vorhersagen, aus @ _Hole
welcher Tite es kam, je nach vorgefundenen

1 0}71 1 9W1 1 81‘11

Eigenschaft: Naive Bayes Klassifikator

2 HFZ 2 GWZ 2 8[-[2
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Daten

* Nehmen wir an, die wahren Parameter seien
« 6 =0.5
* Op1 =0y, =06y, =038
* Opz = 0Oy, =0y = 0.3

* Annahme: Die folgenden Zahler werden
,gesampelt“aus P(B,F,W,H), N = 1000

W =red W = yellow
Datensatz

H=yes H=no H=yes H=no

F = cherry

F = lime

 Wir wollen nun die wahren Parameter aus diesen
Daten mittels EM rekonstruieren

Lernalgorithmen

—
e >

B  P(cherry|B) B P(red|B) B P(yes|B)

2

HFZ

2

QWZ

2

QHZ

Tanya Braun
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EM: Initialisierung

* Weise Parametern zufallige Initialwerte zu Datencats W =red W = yellow
e Zur Vereinfachung der Darstellung verwenden wir:

« 09 =06
(0) _ 50 _ n(0) _
* Op =0y =0y =06
0) _ p0) _ p(0) _
* Opy = 912/% = ngz) = 0.4
* Nun durchlaufen wir einen EM-Zyklus zur m

Berechnung von (1)
» Beispielhaft werden wir hier uns zuerst E- und M- @
rapper
1 O 1 O 1 O

Schritt fiir 81 anschauen, dann fir Hﬁ)
2 HFZ 2 9W2 2 Ou2

H =no

H=vyes H=no H=yes

F = cherry

F = lime

e Konzeptionell wiirde man aber eher erst E fir alle und
dann M fur alle machen

Tanya Braun 50
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Lernalgorithmen
- P(B)

E-Schritt I

w>

e Zuerst bauen wir die erwarteten Zahler fur Bonbons von Tute 1: P(F|B) P(W|B) P(H|B)
 Addiere die Wahrscheinlichkeiten, dass jeder der N Datenpunkte aus Tute 1 kommt
* Seien f;, w;, h; die Werte der entsprechenden Variablen fur den j‘ten Datenpunkt

N(Bag =1)= ) P(Bag =11 f;w;h)

P(fj,wj,hj | Bag = 1)P(Bag = 1)
P(fj wj, hy)
P(f; | Bag = 1)P(Wj | Bag = 1)P(h- | Bag = 1)P(Bag = 1)
D 1P(f] | Bag = k)P(W | Bag = k)P(h | Bag = k)P(Bag = k)

an i
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E-Schritt

N(Bag = 1)

=§: P(f] | Bag = 1)P(Wj | Bag = 1)P(hj | Bag = 1)P(Bag =1)

Y#=1P(f; | Bag = k)P(w; | Bag = k)P(h; | Bag = k)P(Bag = k)

* Die Summation kann in die 8 Bonbongruppen aus
der Tabelle aufgebrochen werden

 Zum Beispiel ergibt die Summe Uber 273 Kirsch-
Bonbons mit rotem Papier und einem Loch (erster
Eintrag in der Tabelle)(o) o ©
0F1 9W19H1 9(0)
IID0T00 + o 00— 0©)
0.6% — 573 0.1296
0.6%+0.4%* =7 0.1552

j=1

273

= 273 = 227.97

B  P(cherry|B) B P(red|B) B P(yes|B)

Lernalgorithmen

9 =06
0) _ p00) _ p0) _
1 = O = Oy = 00
0 0 0
91:2 = 9W2 = HHZ = 0.4

W =red W = yellow

Datensatz

H=yes H=no H=yes H=no

F = cherry

F = lime

2 HFZ 2 GWZ 2 8[-[2

Tanya Braun
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M-Schritt

* Mit der Berechnung der anderen 7
Bonbongruppen erhalten wir

N(Bag =1) = 612.4

 Nun fuhren wir den M-Schritt aus, um 6 zu
verfeinern

* Hierzu nehmen wir den erwarteten Zahler der
Datenpunkte aus Tute 1 und teilen durch N

8(1) =

N(Bag =1) 612.4

N

~ 1000

= 0.6124

B  P(cherry|B) B P(red|B) B P(yes|B)

9(0) — 0.6 Lernalgorithmen

0) _ p00) _ p0) _
U1 = Oyt = Oy = 0.0
0 0 0

W =red W = yellow

Datensatz

H=yes H=no H=yes H=no

F = cherry

F = lime

2 HFZ 2 GWZ 2 8[-[2

Tanya Braun
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Noch ein Parameter: 0,

e E-Schritt: Bestimme erwarteten Zahlerwert von
Kirsch-Bonbons aus Tiite 1 basierend auf 8(®

N(B = 1,F = cherry) = z P(B=1| cherryj,wj,h-)

j:F=cherry

e Bestimmbar wie vorher besprochen

N(Bag = 1,F = cherry)

P(cherryj | Bag = 1)P(Wj | Bag = 1)P(hj | Bag = 1)P(Bag = 1)

9(0) — 0.6 Lernalgorithmen

0) _ p00) _ p0) _
U1 = Oyt = Oy = 0.0
0 0 0

W =red W = yellow

Datensatz

H=yes H=no H=yes H=no

F = cherry

F = lime

- = Y%_, P(cherry; | Bag = k)P(w; | Bag = k)P(h; | Bag = k)P(Ba
* M-Schritt: Verfeinere 61 durch Bestimmung

der relativen Haufigkeiten

o _ N(B = 1,F = cherry)
F1

NB=1)

g =k)

B  P(cherry|B) B P(red|B) B P(yes|B)

2

HFZ 2 GWZ 2 8[-[2

Tanya Braun
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Lernergebnis

* Nach einem vollen Zyklus Gber alle Parameter
¢ M =0.6124
- 09 = 0.6684, 0. = 0.6483,0") = 0.658
- 0% =0.3887,0.) = 0.3817,0) = 0.3827

* Fir jeden Satz von Parametern Log-
Wahrscheinlichkeiten bestimmbar, wie vorher

B  P(cherry|B) B P(red|B) B P(yes|B)

9(0) — 0.6 Lernalgorithmen

0) _ p00) _ p0) _
U1 = Oyt = Oy = 0.0
0 0 0

W =red W = yellow

Datensatz

H =no

H=vyes H=no H=yes

F = cherry

F = lime

2 HFZ 2 GWZ 2 8[-[2

Tanya Braun
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Lernergebnis

* Log-Wahrscheinlichkeiten der Plerameter:

L im iterierten Modell (Gber

() n (@) () () n(t) o (E)
P (41 hgwaaetoeon) = | 1P (%1 havogaioigog,of) 00 04101024
N J=1
= logP(d, hg) = ) logP (d; | h
8P ko) = 2,108 (& hytonaooegons) Q
 Man kann zeigen, dass dieser Wert mit jeder EM-Iteration steigt f
(Konvergenz) 5
2 o0 |
* Beispiel Bonbonfabrik: Log-Wahrscheinlichkeit L = log P(d, hg) steigt in 5 |
jeder Iteration an [Abbildung rechts] T S S
* EM mit ML bleibt aber bei hangen DT ot
* Magliche Abhilfen: mit unterschiedlichen Startwerten anfangen, MAP : '
Lernen nehmen L im wahren Modell (Giber

99F10W10H10F29W28H2)
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EM: Diskussion

Lernalgorithmen

* Fir komplexere BNs ist der Algorithmus der gleich

* Im Allgemeinen missen wir die CPD-Eintrage fir jede Variable R; gegeben die
Elternknotenwerte Pa(R;) berechnen

0;;x = P(R; = r;; | Pa(R;) = pay)
0, = N(RiA= ri;, Pa(R;) = pay)
N(Pa(R;) = pay)
* Die erwarteten Zahlerwerte werden durch Summierung Uber die Beispiele berechnet, nachdem
alle notwendigen P(Rl- = 1;;,Pa(R;) = paik) mittels BN-Algorithmen bestimmt sind
e Das Verfahren kann in eine laufen
e Ggf. Approximationstechniken anwenden

Tanya Braun 57
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Zwischenzusammenfassung

* ML-basierte Parameterschatzung in BNs bei vollstandigen Daten
 Maximierung der Log-Wahrscheinlichkeit der Daten
» Zerfallt in Abschatzung der einzelnen Parameter
 Vorkommen der Belegungen in den Daten zahlen

* ML-basierte Parameterschatzung in BNs bei nicht vollstandigen Daten: EM
* Maximierung der Log-Wahrscheinlichkeit der Daten

* |terativer Algorithmus
* Erwartete Zahler berechnen
* Parameter optimieren
« Lauft auf Fixpunkt (lokales Optimum)

Lernalgorithmen

Tanya Braun
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Ungerichtete Modelle

ML-basiertes Parameter lernen
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Ungerichtete Modelle

 BNs haben den Vorteil einer Normalisierungskonstante von Z = 1 zu haben
* Parameter lernen reduziert sich auf Schatzung der Parameter der lokalen CPTs
* Ungerichtete Modelle haben diesen Vortei7llim Allgemeinen nicht:

1
Pp = Zl_[ ¢i(R1r ---»Rk)
i=1

e / verbindet alle Variablen im Modell in einer Funktion
e / #* 1 in den meisten Fallen

Lernalgorithmen

Tanya Braun
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ML Vorgehen fiir ungerichtete Modelle

 Gegeben ein Faktormodel F = {f;};=, Uber Zufallsvariablen R = rv(F)
* Lass r, die Projektion von 7 auf die Zufallsvariablen einer Entitat a bezeichnen
* Beispiel:
* Ty = Ty(p)(1): wahlt aus r die Werte aus, die sich auf die Zufallsvariablen in f beziehen
* Lass ¢ sich auf die Potentialfunktion von f beziehen

* Gegeben ein Datensatz d mit N zusammengesetzten Ereignissen fiir R
* |.e., vollstandige Daten
* Lass #(1) bezeichnen, wie haufig r € Val(R) in d vorkommt
* d als Multi-Menge: d = {(r, #(r))}

* N = ZrEVal(R) #(1‘)

reval(R)
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Lernalgorithmen

ML Vorgehen fiir ungerichtete Modelle

1. Dricke die Wahrscheinlichkeit (Likelihood) P(d|0@) der Daten d als Funktion der
Parameter @ aus, die zu lernen sind

e @ bezieht sich hier auf die Potentiale in den Faktoren von F
N
* d = {rj}jzl = {(r’ #(r))}rEVal(R)

paio) =] |P(ele)= || paioy®
j=1

reval(R)

* In der Zahlerdarstellung (#(7)) kann P(d|0) null werden, wenn ein r € Val(R) nicht beobachtet wurde
e Abhilfe: initialisiere alle Zahler mit 1

und nehme den Logarithmus

log P(d|0) = log 1_[ P(r|0)*™
revVal(R)
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MUNSTER

logP(D|6) = log 1_[ P(r|9)*™) ¢s () ist ein Parameter € 0
reval(R)
1
= > wmiegrein = 5 wetos(] Jorr)
reval(R) reval(R) fEF
1
— Z #(r) (log (E) - logl_[ qbf(rf))
reval(R) fEeF
— Z #(r) <— log(Z) + Z log gbf(rf))
reval(R) fEF
- < > #@) Y log ¢f(rf)> - ) #0)log®@)
revVal(R) fEF revVal(R)

< #(1) 2 log (,bf(rf)) — Nlog(2)
revVal(R) fEF

(55 seprnntn)) oo

fEF rreval(rv(f))

Tanya Braun 63



—  — wwu

Lernalgorithmen

ML Vorgehen fiir ungerichtete Modelle

2. Leite die Log-Wahrscheinlichkeiten nach jedem Parameter ab, i.e., qbf(rf)

s @)= (3 D o)) -

fEF rfEVal(rv(f)) Y

* Ableitung von [, 4

al,

= #(ry)

d
or(rr) ¢f(rf) Ableiten von log:
dlogf(x) 1 9f(x)
x  f(x) - ox

Z.B., wenn f(x) = x:
konstant bzgl. ¢ (rs) Ologx 1 ox 1 1 = 1
0x x 0x X X
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W g () g -
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| 745 H/H-5)&F1)*#) 2#=T)3BHEF-, 1249
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| Tgu WIH-B)&F1)*#J' 243 BH2#=T)¢ <g
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Input: words w € documents d
Output: topic assignments z and counts ng i, ng ., and ng
begin
randomly initialize z and increment counters
foreach iteration do
fori=0-N-1do
word + wli]
topic « z|i]
"d.foptf'-zl; "word.fupu"zl; nfopu-'zl
fork=0—- K -1do
p(z =k|-) = (nax + m)%
end
topic + sample from p(z|-)
z[i] « topic
Nd topict=1; Nyord, topict=1; Neopic+=1
end
end
return z, ng g, Nk w, Nk
end

| L'2J1(8) 1(*BH#$%& (%98 (#AQ+(L2#ML(*1)%-28&

Algorithm 1: LDA Gibbs Sampling

=02NO0#;(0-2 $U&'()*+,- #7.100-:>.:K)-:0>:) % CHRITR6 0(YED: 765 56
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g [e’(g) | Bio

g Bio

. . . soogleimages 94 News, tips, and tricks direct from the Google Images team
lancearmstrong 7-time Tour de France winner, full time cancer fighter - LIVESTRONG! goog g P g &

androidandme 84 Meet your new Android friend.

levileipheimer Pro Cyclist

androidguys 73 Your trusted source for Android news and opinion since November 5, 2007.

ghincapie : [No Bio] Prafessional Cyclist T T -
prethinking 66 PreThinking.com - your source for all things Palm Pre

johanbruyneel 9X winning Tour De France Sports Director engadgetmobile 97 Official Twitter account of Engadget Mobhile!

barackobama 44th President of the United States Skyfire 3.0 for Android and Skyfire 2.0 for iPhone are changing the way people

skyfire 88
Y browse on thier mobile devices! www.get.skyfire.com

teamradioshack [No Bio] Pro Cycle Team RadioShack

precentral 75 All about Palm webOS devices

dzabriskie ; Professional Bike Racer

boygenius 95 President, General Manager, Editor-in-chief of BGR.com. Professional smack talker|
philliggett ) Pro-cycling commentator.

theandroidsite 71 News and reviews of Google's Android OS

christianvdy Professional Cyclist

A team of Nokia tweeters. Follow us for various updates, info, and the occasional

nokconv 58 banal banter.

stephenfry British Actor, Writer, Lord of Dance, Prince of Swimwear &amp; Blogger

+@6K@*A/@06 .



——— Wwu I'(-,3:%(21;+-

MUNSTER

"H#$968. ()*(+,-.%/'0'(1'-%+211'34%&'(53'62171

L I"H#3%&'$()%'$H *#P!) +,(-+#"*."-+/#" (O#,'#".&*%P$12#,$3,14)4" " ("' (- +#($512#..$#"*$6) 7
01,+#,8
|| O$512#. "t S&X M) X HrB)+, (—+1"* "+ 1" (O#, 7" & VSVt 1, * B) &($H *#T7$:) #*():$
A ("HAH*28)&(P:) #*3&*'#H*$%H# () 73#.'P) & (P
1B | )&(<S"2#TET)*$=,)% ' <$>"# SV $YoH (1*2#, #(SHB) 73 #4068 % A)&-+$)&($
%#()73#.'B$01,+#,() %'
| C#,3.#D"EA'#!$"%&BSOLF$2#="*"#"$).(
()i*;’_/0123(4+)

| ( F4."-+#,>#"(#5

| GUSAH((H S H 2 H,'$2): &S +HHEHB)+, (-+H* "+ (Ho) [&i&SH (1S Vot "*Uo# #$
C#,3 #D"E'SA#*"%# $SF4#, ) (3-8%,3. #DB017$6)73.#KB

?)*N)$O’)&* LI"/"3#2")M 89



- W,ys\{yk 3"#,4%52#'(/6",

"H$90"& () (*+,("H#-./"0%" /"#*120"% %"

2800— \x\ )#*+III’

?0#*+0'%*3/%;03B0

—
Perﬁrexity

(@)
(@)}
:y.

5
K

2000

1800

T

1600

l 400 1 1 1 1 1 | 1 J
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Number of Topics

"H#P"%&™ (# 78



e (&,1-08)*12

MUNSTER

"HSY6& () (&+,(,

O/55)7#. 0=>
<P;O#'91"1/#)# % ("#% N*%
CH#"+2$*--*+ %.#%  L#$1)"5+1$%B59"6%G5#%$'6%B59"6%G5. #859"6%G5.#$%2K % >*)5' ABB59"6%
Q5" 4#)#"$*+ #+%9'5%B59BA+M-%N("-6 7#+%: 19" #HER@H# %. "H#Y%3H")A &IO2HTS*+ #+  G5.H#$$U<S@*+,%HA

| 1"HSHOYOR! (H )+ H+Y0-"+.90" %01+ 24% # % 3H#") %45 #-67S1 #+%6(5 7+
| SIOSHIHH) "B + #4960 "+00:;) T5+%45' T 1+ #+%</"+ #-)#+-%0=>2%1 @# % 1*6 7 %1+ #'H%

B1+:1%C'1*+ >@@"$.*+ D%=14".%C$#"?2%!5')'1,E%8FG0?%HIJHE 34



—_—wwu ['0(+1.20#3&,'(

MMMMMMM

"#$%&'()*S+,, (-+5B*(.

| I"#$%& ' &()*"+&%9%,)-.)+&#)/-& % &)/&0(1&231&)4505#&1&0)67)%&0.&.)(-.+
| 8..59#&:);"37#&.1&)(-.+)+7029)&-.&.)<&.&051-/&.)40"6&(()&.1(15.+&.
| ="018&)5%()>/-+8&.6)+-&(&()40"6& ((&(
| 4505#&18&0)%&0.&.)#-11&%(
| 750-51-".5@.A&0&. BE*
| >- A529808&()*"+8%%).89#&.,)IC);-|&0<&. 6)#-.-#-808.J#-1)&-. &F)IL&9&.
| E-FF()G5#$%-.<
| H&Y51-/&)IJ7A-<3&-18.)+7029)G5#$%&()5F(29J168..

K5.L5)M057. 45



MUNSTER -#$./%01$&234+#.

"#3"%&'()*+,*-#93./%01$&234#.*56$*#7&819&8'3#*:;<8

" #$%&$'()*
| 1"B#H$%&' ()% ', *)*- [012/+'%,*)*-.[0%3)4" 4] +)5'H#)677R0+:/+'%,*)*-
+" - .$/0(%&1%023/&/4%1%&2-%&5%5
| %$<(=/0+/9>T##(?@*8)-' /A% BIC'D?% 2%3)4)(%?) TBOF/*) DB ##(? @*8)-'/A%?'*:
| *19577 ,478'##*=/;?'%7?)>'12,7C7,?) 7*%#/1)??)*-19; 2E2/B0
| 1*G"*8"*-=/+Al
" #$9&'()*+,*(-.,+/0,/[+-$*+1*1
| 078'#/ H'#D?)74H?,"D?" 980
6" 1$0)7'800%$%4%&*859%5
L 1#?' *0%?)>"* [-* %7?)>'/>(18)(5,)4)*%?)>078'##'./1I7,, #%?) 7*/>(1/I%" (%#) ?@?

K%*&%/$,%"* =+



MMMMMMM

"H$%"$H#&' (#)()

| 1HE&™"S( )&+, 90" *
| )S/5HS"(0&'$"-&'1(
| 23"4$(564$778(4&-(&I(HS-'$"(1H8&--"(#$3" &7'S"

| 1"#$% & %S () K564$77<&,7

| =&*&9$'$H(>?,@'1."/(A<3$(&.B(4$"(C6* $*3/$"(2673$"D

‘

Y

(#)-10#1"23()

E3"3/$(4$*(B67/$"4$"(2673$" (#&-3$*$"(&.B($3"$9(FBF 33&7

M&"N&(I*&.."
964$7-H(C6"(1.*/&*4(I(OK&S$4A'I(F$*-'3"/(I(LSH#ST(

*+



UnsTER 4$5+-%6"5+)17$+
"H$0& $YS()*"+,&!"H#$%%-./0-1%

| 1"#$%& #(3#&.()+/0)/+ 12.$#3
| 4"35,64#%&7,)#38&#1#+)/35(9/30)"' 3B Y6 &() &"* Y&
| =/(5,6#%8&,-.)+/0)/+ >")&>?"> $H+&#1#+)/35

@ABC.+#&#"3H& #/+"()"(D.#&E/D.#&3,D.& &? i j
ode

F:G#$$0,3G"G,)#3&G/+D.
HAED.2)I#&"3&IHGH>&F:GH$S&G "#E&K  +,>H)#+&>' )&w
e\"‘ :

| #&L:$$()23G "5#38& 7, HAR'ARFMA4

NA#1#+)HEIHGH(&F:GHSS \, ©
OLP2 $HEG, (&F:GHSSE>")&GH+&.QD. (JH3& #1#+)/3

R,3S,&'+,/3 23



——— Wwu 1&/-$%5"/,6+7 &-

MMMMMMM

"H$%& () *+&',-.&/'0/$1,2

L ! !
| !"#$%&'()*(+','-(./,'OO(,)'( "HEHN &' &SSHI% $ :
1232-'%'3(-)%(4.
I 5'3"#*6*78%"'#*)8"#(%'6'3

| 1232-'%'3(/9%)-)'3"*(-)%(
4.( 1 *)"#%(%3);)20

| 4.(<=3(200'(>2*,),2%"*(
268<=#3" ! o g

| 23@3)*7%(A")%(26"#(26<(
8"#B2"#*(>2*,),2%"

| C2%"*(DE***(6*;/008%%$*,)7( ® o ©
8')*(F*)"#%(3'93$8'*%2%);G

H2*12(5326* 34



UUUUUU

"#35%"$H&' (#)()*&+,-."&/0"1"2)3,4(&56"()

I I"#$%&'()*&"+,&-.,&/)01$&.211,&)32"42$%&1
| 5&41&)62,&1)78")94&)*&"+,&-.,&1)32"42$5%& 1
I :0-;"20" +&;")<"#=
I >9&&()
I ?20,@&)92+)'#'&1,21&)A#9&%%)0')1&0&):,"0.,0"&1) @0)$&B&",&1
| C$&"+4-;,(
l :0-;&)4"D:,"0.,0")'12"2'&,&"E F520")90"-;78;"&1
I >1)H&9&")>,&"2,4#1/)92+)'#'&1,21&)A#9&%%)10,@&1)@0")1419&1)*#1(
| J&++&")$&BE&",&,&)!12"2'& &K(R"2'&,"4+-;&"MNAE-;"4,,
#9&"
| J&++&")$&B&",&,&):,"0.,0"()K+,"0.,0" QoHER""4,,

8(#)6'40#,".9()

021P2)J"201

77



E— HV() Vo, S

" #%&()*+,-./0 g
1*2()2(203).04-(05'672(& |

1:2<27=>
T"#S W $(Q $W& S (

/0123-,-957"

/0123-24"
3567-8

896:90;(9-6 /00



— Wn‘:gg +,#-&' . [#0"12,-

"HE%"SHE ()*

1" $6&'()*+,-./01
2+3)*3)314*/15.)16(783)

H#(-37+:73/1#(=38&

1-<63-6<2
A,09@98,-957

7:2<27=>
T"#S W $(Q $W& S (

/0123-,-957"
?,<,@2-2<"

/0123-24"
A,09@98,-957 T

9.7;:1<)..7 343



wiwb ['0(+1.20#38&,(
"#3%&'()*$+,," (-+$5*(.

| I"HSY6&'%&() ()" ,-0*. " %., " * 1$-0)&'SHLHS",
| 234"5*"5"('%3,
| +#()",-()*6-,4%4-",
| 72*8O$* 4" K6-,4%4-" "R >-$-< RO ="G Yo< <",
| @",*6-,4%4-" *<%)A()&"$*B"C"$#,.*,")<",
| +H$H(HS-572
| D<<"$* #$*'06,*<3<",-,"&*234"55;*C"5()"&*<- *",'C"4"$*="73." *-H#B*4%"*>-$-<""$*
-1#-5%&%"$*34"$*="23." *-H#B*4Y"*+ $H#1 #$*-,0-&&

F-,G-*B$-#, 456



ONSTER -#$./%01$&234+#.

"#3"%&'()*+,*-#93./%01$&234#.*56$*#7&819&8'3#*:;<8

" #$%&S()*
| 1HHS06& () %% Yo, ¥)*- 01 2/+' Y0, )*- J0%3)A" 4] +)5'H)6TTB0+:/+%,*)*-
+ - .$/0(%&1%023/&/4%1%&2-%&5%5
| X$<(=/0+9>THH(?@*8)- /A% BRI D?2%2J%63)4) (%7?) TBBOF/*) DEST##(? @*8)-/A%?"™*:
| 106577 AT8HH*=[:2' 9%7?)>'/2,7C7,2)T*%#/1)2?)*-/9: 2E21B0
| 1*G™*8"™-=/+Al
6" - .$/0(%&1%0271&8*18&2-%&5%5
| 078'# H'#'D?)74H?,"D?" %60
" HB%& ()%%SH+* ). /*.
| 1#?' 06?)>"* [ 062)>'>(18)(5,)4)*%6?) 078 ## /I 7, #%6 ) T*/>(111%" (Y#) 2 @7

K%6*&Y6/$,%6"* )



MUNSTER 2"%.3*)4%#$,5".
MHE Y& (), HS”

L I"#3%&' () &*+,-.[+#+.0,1' . [#(2+.,&., \' {pF-IT: IPF mit Jtrees |
3+#b#$0+61#+.,01,7+(.)8%#)+. | -
1 9:;:,<("=&.2>,,+&?"&+=, @QE&AL? ‘\ :
| 1.6+#+,B")&'&+#1.27C#&)+#&+.,.1)0+. |
| 5?2+16#&C+=&D$$6
I ES)#(?)&*+,A&*+#2+.0
| Q#1C)1#,=+#.+.
| FD.=&GD+,-6++.,/H#,1.2+#&GD)+)+,I$6+==+ *+#/$=2+.
| 1$56+=,<+=+G)&RK5(#('+)+#, K?)&'()&S.*+#?GD#L.C+.,8& R 1 G) 14
| M.(7DL.2&2C+&)?)+?)?,.1)0+.
I N;+6&.2)0,1.(7DL.2&2+,P(#&(7=+.,/&.6+.Q,E(.)+.,=R?GD+.
| - P$#=+71.2?)+&=,S,K"&?$6&?GD+,5@I?,?C&00&+#)

| 1+D#,- J$# ()&$.+.,&.,.5@1Q,E("&)+=,ST

UV #(L. /01



MUNSTER 6"$#%270$'&8."#
"#"$%&'(")*)+',-$'. H#%&'(")/01"22"

| 1"H$908" ($) ™ (+) &(&,*(&,/(1%&"00" (12(0"*"/(&)" (") " (3%00+#4'&)5"(5"6") +,6"(
7,$*+8$")'0)8$9")#+3"#)025(" ) 9%&)"*"
| & (3% (<, 2-5,="(0>+"2(@%*$ ™+, 5"/ (A0, ++)-)1)"*2'5/(7,$*+8$") 0)8$9" )" (3% (
B*")5)++"/(C,$*+8$")'0)8$+#"(D2+#4'&"I(""2" (E #T(#"$%"$ "# G, 6HO) 51
| J" )3 196&"00"

| GH"1)-)+8%(&,-.*(5"=, 2#(2'&(#*,)") #(26(A0,++)-)9,#)%'+0")+#2'5(12(6,L) 6)#13)
| A")"(,005"6")"(<'-"*"1,2-5,="(&,6)#(0>+=,*

| M")(AO,++)-)9,#)%'+,'-* 5"()6(;005"6") "' (="++"*"(N"*-9%*6,'1 (&)"+"*(1%&."00"()6(@"*50")8$(12
5" #)3"(196&"00™/(C"(")™(,'5"6" ++""(1"'5"(,'(O*,)") 5+& #" (12*(@"*-.52'5 (+#"$#
| P%92+(,2-(;==)0&2'5(")"*(="&)'5#" (@"*#")02'5(F62++()8SHB ) & *+#"00"/("24 (#|$)!

<'(="&" (PA00™ (5)0#2(1%&"00" (+)'&(") " (;=+#*,9%) %' (Q(J

E.#"/(C"08%"(&)"(E,#"(")8%#(6)#(RSST(JI™,2)59")#(*"H*4+"#)"*"(9,"U(

O,V,(M*2' K2*(&)"(E#"(+"0=+#(9>""(&,+U 345



MUNSTER

"HB6& () <+ ##, - (%" [* 01 *+.2%.-%(3(

| IS8 (VS +,-&. . $I01/2$*3S( X ASHISI*&.,-2$/,'5'
| 6,--&2$7*8$//*6%)"#O". " *Q" & :0*<*01,=(2*)"#

| 1$(/$*6,--&2$*>&H#?3$H:*"3*6*<*)$#, #-&; 0" * ' >SH <6+ >SS 3*$-*$(/$*>#("$* @EH(&3%$*A*2(3":+>($’
@$# #-&: 0St* (- *">SH#*"3* 28 H#* 9B (/*+,-&..$/0&/2*3$-'$O'HB Y &HEBSB () *+ Y&, P

| DAB&-($#'$-*F&H&.$' $H* Y% $#/$/T* e - into 8 poot |
B(H*0&3$/*3B(F+10%$/*=2#*  — ver of people WO drowne din |
3$>(/2'$*8&0#-:05(/%(;095('$/* Films Nicolas Cage apPe - |
| #52$510%":*G($*01,E(2*# . |
)'#9&.*2$2$3S/*HIGCH(%-*>($* |
8$#'$*)"/* $%! )
L IS(/SH ! #1$%& (195 (/$*6,--&2$

?23%#*1&,-&% ("1
| 1&,-&%$H*+,-&..$/0&/2*
13%$9&//']

4,41 .-5"#%('6,/

K&/L&*<H&,/ 633(%>,/2##$%& ("T*MMNMO*B#PQNIIMMQODBGC BN L %$#) (2$/N:".T-S HE ##3%&(")-

789


https://www.tylervigen.com/spurious-correlations

— WWU

MUNSTER

4,41 .-5"#%('6,/

"H#$Y&'()*+"H#H#,-.(%"*0$1*+.2$.-%(3(
| '"#$"°/ & O#HS"**&+,"+-(#+.&/"++01 e

\n
| w-N““"C ge sppesred

| 1"++(23","+4&+($&5+(#+4(.&5(4&'(6+0&'7" &0"053+(4& - !
8"0&+(,&%9&+ o~ .
L 1"+ +(&5+&+(".&'("#:,(#(9"%S$:,&+(<:,%=3$$&+(2&' %&50« L
| >&5$758%& |
| )?2&5(@"'5".%&+A(B,3%&$08'5+?28 ' 0& (#+4(C&' ;&' " +/#+-
| D3$5052(/3"&%5& 0A(B,3%&$08&'5+2& 0&(,E, & F(,G#95-&'(C&" & " +/#+-(23'"+4&+
I @&'.5+4#+-(;?5%:,&+(H$$-&?3,+,&50&+(#+4(C&" ;&' [ +/#+-&+(I3*T%&IF (".&'(?",'$:,&5+%5:,
| )?2&85(@"'5". %&+A(@&'/GH#I&(23+(<3++&+.'5%%8&+(#+4(C"#0/'&.$23'/3**&+
| D3$5052(/3"&%58 0F(".&'(&'$:,&5+0("%.&'+F(4"$$(<3++&+.'5%%&+/GH#I&(C"#0/ & $(2&'#'$": &+
| 8'500&'(H5+9%#%$$9"/03'A(1%5*"F(?&%:,&$(4"9="($3"-0F (4"$$(I&+$:,&+($5:, (4&' (<3 ++&("H#$$&0; &+
| HI7&'0&+?5$$&+(/"++(,&%9&+F(/"#$"%&()#$"**&+,G+-&(;#(.&$05**&+

» 'mol

K"+|_"(>"'#+ M..5%4#AB"&%"053%(NNONP(Q'RSONNNSSAVFP??200L %&'25-&+0:3*VINBF 838 H53+$

789


https://www.tylervigen.com/spurious-correlations

MUNSTER 4 #].-5"#%('6,/

"HB6& () <+ ##, - (%" [* 01 *+.2%.-%(3(

| 1"#$%8&'()*+,)-.+/.%0121)/345&")6+)7"8,&9 | ma
! &99)*) )<&"+"/.341=)>.99):)90341)#49&)*).+,1"&1&9 | . NMER |
| -"1&")?;@)1"&1&9)9+").+,=)5&99)&09)*/1&"#0A) ?*@)049)<&"+"/.341)4. 1)A+ . |

B"/4 (. 9A+IE) 9)A&")F1&%%0& |
| :&99)50")9+")*)+9A);)6+/."8&9)$&#$.341&9=)>.99)A./)&09)GIA0B)A.,8' )/&

| H/)0/1).$&")+9E&S50//=)#B)A.N)*+,1"&1&9)*+/A"+3>)A&/)>.+/.%&9)I+/."&94
O/1)#A&"#S);)?#498&)*@)&09,.34)94#34)90341)$&#$.341&1)5+"A&) |

| :650)4#%);)A+"34)815./).9A&"&/=)90341)$8#$.341818/) 48" <H#"E&"+,&9)5&"A&Y
| KLE%034>&01()MN7#148&/8&918&/1/)&09/&16&9=)+")>.+/.%&)|+/."&94 2o
7"8,&9
| 0+.910,0608"89=)#$)&/)E&9+E)H<0A&96)6+")P91&"/1816+9E)&09&"MN7#14&/8&)E0$1
| Q&E.10<$&0/70&%8&)58"A&9)48&%,89=)/09A).$&")/&%1&9)<#"4.9A&9

R9N),"+9 4117/(SS555J4.9/8%601&".1+"<&"%.E&JA&S$+3EHDAXI L& "#0AKD "'&" OF".1&"ISTIWXXYZ[UZWIY'S 789



https://www.hanser-literaturverlage.de/buch/warum-landen-asteroiden-immer-in-kratern/978-3-446-25727-6/

Wﬂg 4 #].-5"#%('6,/

"HB6& () <+ ##, - (%" [* 01 *+.2%.-%(3(

| I"#$%&'()B)*+,*-./1"#$"%&'()*&+&),
| O(-*#$'%&'()/1"(/0#$2%8&HN55*6F *8,*&'()*(
| 9"ix:: ' ()/<28HSU&*, (i, Y0&6* ,-$+2$,*#-
| = #%-#2%>'2-"( %% 2:$/?22-&*72-,$%& @2#5-*::'()
| A#2B& 2%, #-*1@2#3$-%;;' )*(/2(/7C$/2()*;*&(-
L H2)*5-%5()*(
| D2%/,$-10#$2%&*E/<2$/,$-/D #6! ()FB,%E&-'()/:*#/H5*,;*

| A S/ (H(ISBI#+ 24 (JA55%6-1+* [ *#@ HY&5I&H ()*, (4132 01,2/
K*#):* %&/8'#/C, BEHY&SI&H# () I2(OF/ | -. 1""%01%2'()3&+4&)35. )&)

| D2$/<L#*/)*<*$*(E/<*((MMNIFB.#)38+*"73#"%$
| O*&#/8'2IN&*?2/8'2/7*,$B,*:/1"(] O":*2 H*2#;

| NF%&/G*B 8 HS" %' ()*8&+&)78'5)'83"35$357%'
&--B$.PP5-BM%$M'%:2M*:'PB'+P$-2-O$*#P#RSTMB:5

N2(U2/7#2'( O'*2 H*2#,V¥2'$2;,-U9":*:$E/G*2$"(,() E2(: W(S*#*(UBRIXTTYM 789
Z++,: 42/, )MAMSE/=* -*/X]"M


https://ftp.cs.ucla.edu/pub/stat_ser/r350.pdf

e ['0(+1.20#3&, (

"#$%&'()*S+,, (-+5B*(.

L 1" #5%& O)*(+!1(*,-.(/[+/'0,*+.0)+('/1'2(+3(2+145+6'(7
L 8(/0%*'9(+!-.(77(+() 7%4$(/[+3(7'($'2(+:/;)%2(/<¥&=)"'5"1%*'9( !I-.(77(+
>7%&&";'=%*"-/1&%/;)%02(/
| 2'&=)'57%*9(1-.(7T7(+&@ (1'% 7'&' )*+%4;+>T%&& ;' =%*'-/<+.(&,%7$+5(' & +$(&&)+$(+.()+&
:4:2%5(+%7&+2(/()%*'9(+!-.(77(<+.'(+%77(+:/;)%2(*A@ (/+5*+%//(,5$%) () +8(/%4'2=("*+
$(%/*B-)*(/[+=C//([+&-77(/
| >-))(7%*'-/[+9&D+>%4&% 7 *E*
| >064&% T E*+,E4A; 2+F/*4"'-[+ ' [*()+$(.'[2%(/+3%,)&0, (17'0,=(*(/<+9-)+%77(5+/+GH&
| 8(5(/&%5()+1;;(=*<+2(5(/8&%5(+J)&%0,(<+(*0D
| G(5+"O)/(I+%A&+2%*(+/4)+>-))(T%*'-[+2(/4* 1*<+ . (+('/(+) (1(+KO, (/=) (T%*"-[+&(1+=%l/
I 64&E*17'0,()+:4;B%/.+-.()+IL@()*(/B'&&(/+/-*B(/.'2<+45+=%4&% 7 (+64&%55(/,E/2(+14+
$(&*E*2(/

M%/A%+G)%4/ 445



—_— WWU #$.19%01$&234#.

"#3"%&'()*+,*-#93./%01$&234#.*56$*#7&819&8'3#*:;<8

" #$%&S()*
| 1HHS06& () %% Yo, ¥)*- 01 2/+' Y0, )*- J0%3)A" 4] +)5'H)6TTB0+:/+%,*)*-
+ - .$/0(%&1%023/8/4%1%&2-%8&5%5
| X$<(=/0+9>THH(?@*8)- /A% BRI D?2%2J%63)4) (%7?) TBBOF/*) DEST##(? @*8)-/A%?"™*:
| 106527 4TS H#*=:?" %7?)>'12,7C7,?) T*%#/1)2?)*-/9; 2E2B0
| 1*G™*8"™-=/+Al
6" - .$/0(%&1%0271&8*18&2-%&5%5
| 078'# H'#'D?)74H?,"D?" %60
9" 1$0):'800$%4%&*85;%5
| LH#?' *¥907)>" % 062)>'>(18)(5,)4)*%?)>078 ## 117, H#%?) T*/>(11I%" (%#)?@?
| H'K™2)##'2L0(/"™*8/:*M',"*N/

O0%*&%/$,%"* ===



UUUUUU

"HEV&HH()&*%0)+$%, *- HIFSY% (#) (*+$(,-./$0*$0) 1 2B (*

| 1"HS06&!()*+),-$).)*,+)/,08/) 12%(
34 5671&+71#$),89:1

[*%6#0,($%"123*#

M7),+7),M)'>

4 5<'=3),240)/)*@,7%)671&+T1#S)*, @

N)>@>,"211

89:1
Ad B66/&<7.">7C),?*%))*@,7*,
)671&+71#%$)*,89:1

D4 E)/*"(&/7>$.)*,%F/,)671&+71#$),
89:1

J4 5*>1#$)7+2%(1>$)&/)>71#$),89:1

*R",S["2*

445



