WW U Wir tragen

—— MUNSTER Maske!

Sequentielle PGMs
und Inferenz

EinfGhrung in die
Klnstliche Intelligenz

Tanya Braun
wissen.leben Arbeitsgruppe Data Science, Institut fiir Informatik



— " — WWU

MUNSTER

Inhalte

1. Kiinstliche Intelligenz & Agenten
Agentenabstraktion, Rationalitat

Aufgabenumgebung

2. Episodische PGMs

Gerichtetes Modell: Bayes Netze (BNs)
Ungerichtete Modelle

3. Exakte Inferenz in episodischen PGMs
Wahrscheinlichkeits- und Zustandsanfragen

Direkt auf den Modellen, mittels Hilfsstrukturen

4. Approximative Inferenz in episodischen
PGMs

e Wahrscheinlichkeitsanfragen
* Deterministische, stochastische Algorithmen

Sequentielle PGMs & Inferenz

5. Lernalgorithmen fiir episodische PGMs

e Bei (nicht) vollstandigen Daten, (un)bekannter
Struktur

6. Sequentielle PGMs und Inferenz
* Dynamische BNs, Hidden-Markov-Modelle

filtering / prediction / hindsight Anfragen,
wahrscheinlichste Zustandssequenz

Exakter, approximativer Algorithmus
7. Entscheidungstheoretische PGMs
Praferenzen, Nutzenprinzip

PGMs mit Entscheidungs- und Nutzenknoten
* Berechnung der besten Aktion (Aktionssequenz)

8. Abschlussbetrachtungen

Tanya Braun



—  — wwu

Sequentielle PGMs & Inferenz

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 fur episodische =

PGMs ( )

7. Entscheidungstheoretische PGMs

v

!

Aktuatoren
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Literaturhinweise

Inhalte dieses Themenblocks werden in den folgenden
Kapiteln der Vorlesungsbtcher behandelt

* AIMA(de)
* Kap. 15.2: Inferenz in temporalen Modellen
e Kap. 15.3: Hidden-Markov-Modelle
e Kap. 15.5: Dynamische Bayes Netze

&
A ==

=

Stuart Acrtificial Intelligence
> P G IVI ussg A Modern Approach
i

Third Edition

e Kap. 6.2: Zeitliche Modelle
e Kap. 15.2: Inferenz in zeitlichen Modellen

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

Sequentielle PGMs & Inferenz

PROBABILISTIC GRAPHICAL MODELS

DAPHNE KOLLER AND NIR FRIEDMAN

nan Darwiche

MODELING AND REASONING
with
BAYESIAN NETWORKS

Tanya Braun
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Bemerkung zu Namenskonventionen

e Gebrauchliche Namen fir die gleiche Sache in PGMs
* Dynamisch (dynamic)
* ABER: stationdr bezogen darauf, wie sich ein System verandert von einem Zustand zum nachsten
e Zeitlich (temporal)
« Anderungen zwischen Zustanden impliziert oft, dass die Zeit fortschreitet, i.e., eine zeitliche
Zustandssequenz
* Implizite Richtung der Kanten in Richtung der Zukunft
» \ereinfachende Annahme: Diskrete Zeitschritte indiziert durch Integer (t)

* Sequentiell (sequential)

* Verallgemeinerung der Bezeichnung ,zeitlich”, da eine Sequenz nicht nur durch fortschreitende Zeit,
sondern auch durch etwas anderes entstehen kann
e Beispiele: Raumliche Bewegung, Sequenz von Worten im Text
* Meistens schreitet implizit dabei auch die Zeit voran

Tanya Braun 5
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Uberblick: 6. Sequentielle PGMs und Inferenz

A. Sequentielle PGMs
 Templates, dynamische BNs, dynamische Faktormodelle, Hidden Markov Modelle; Semantik

* Inferenzaufgaben: Wahrscheinlichkeitsanfragen (Filtering, Prediction, Hindsight),
Zustandsanfragen (MPE, MAP)

B. Sequentielle Inferenz

* Naive Inferenz mittels Ausrollen, Interface Algorithmus, Komplexitat, Approximationen
C. Spezialfall Hidden-Markov-Modelle

e Viterbi-Algorithmus fur MPEs

* Anfragebeantwortung durch Matrixoperationen
* Baum-Welch-Algorithmus zum Lernen

Tanya Braun 6
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Zustand eines Systems uber die Zeit

 Menge von Zufallsvariablen, um Zustand eines Systems zu beschreiben
« R={R,,..,R,}
e Template-Variablen (Schablone, Vorlage)

e Zustand des Systems zu einem Zeitpunkt t:
* Charakterisiert durch Belegungen von R zum Zeitpunkt t

* Instanziierung der Template-Variablen mit £, notiert als R® = {R%t), ...,R,(f)}
* Belegung mit Werten aus jeweils Val(R;): r®® = {rl(t), ...,rrft)},n(t) € Val(R;)
 Zustand des Systems liber ein diskretes Intervall [t, t,],t; < t,
» Menge der Variablen: R¢1't2) = {R®|¢ € [¢y,t,]}
» Zustands-,Sequenz”: rt1't2) = {r(O|¢ € [¢;, t,]}
e Als Sequenz; #(t1't2) = (r(t)|t € [t1, t2])

Sequentielle PGMs & Inferenz

Tanya Braun
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Zustand eines Systems uber die Zeit

* Gegeben eine Menge von Template-Variablen R = {Ry, ..., R,;} und ein Endpunkt T
 Menge der Variablen: R(®:T)
* Eine mogliche Welt: Belegung %7 von R(T) mit Wahrscheinlichkeit belegt
* Genannt Trajektorie
* Vollstandige gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung Gber alle moglichen Trajektorien
Pt =P(ROT) = pP(R®,..,RM) =P (R, . ,RY, .. R{", ... R")

e Kettenregel angewendet: .
P}; — P(R(O:T)) — P(R(O)) HP(R(t)lR(O:(t—l)))
t=1

* Sehr komplexe Verteilung ohne weitere vereinfachende Annahmen

Tanya Braun 8
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Vereinfachende Annahme 1: Markov Annahme

* Markov Annahme: Nachster Zustand hangt nur vom jetzigen Zustand ab
+ Formal: (R®+D | R(0:¢=D)|R(®)
* Auswirkung auf P(R(O:T)): Faktorisierung Uber tT

PL = P(R®T) = p(R®) HP(R(t)lR(t—l))
t=1

* Auch Markov Prozess erster Ordnung genannt
» Aufteilung des Modells in Zeitscheiben (time slices)
* Graphische Darstellung:

Tanya Braun 9
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Vereinfachende Annahme 1: Markov Annahme

* Verallgemeinerung der Markov-Annahme: Markov-k
* Der nachste Zustand hangt nur von den k vorherigen Zustanden ab

= p(ROD) = p(R(O))l_[p(R(t)|R(0 (t-1)) 1_[ p(R®|R((t—0:(t-1))

t=k+1
e Graphische Darstellung fir k = 2, erglbt Markov Prozess zweiter Ordnung

@@@@@
 Markov-Annahme £ Markov-k mitk =1

—

Tanya Braun 10
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Vereinfachende Annahme 2: Stationadres System

* Gegeben eine Menge von Template-Variablen R = {Ry, ..., R,;} und ein Endpunkt T

* Vollstandige gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung Gber alle moglichen Trajektorien
* Mit Markov Annahme: Faktorisierung uber t

T
P} = P(R(O=T)) = p(R(o)) HP(R(t)lR(t—l))
t=1

» Annahme Stationaritat: P(R(®|R(~D) identisch fiir jedes ¢
* Formal: Es gibt ein Ubergangsmodell (transition model) P(R'|R), so dass fiir jedes t > 1 gilt
P(R® =7'|R&V =r)=P(R' =7'|R=7)

Fir ein stationares System mit Markov Annahme reicht
es, die folgenden Verteilungen zu spezifizieren:

p(R(O)), p(R(T) |R(T—1))

Tanya Braun 11
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Beobachtbare und nicht beobachtbare Variablen

Sequentielle PGMs & Inferenz

 Menge der Zufallsvariablen R |asst sich in der Regel in Evidenzvariablen E (jeden

Zeitschritt mit Evidenz belegt) und latente Variablen V aufteilen

* Verteilung ist dann, wie folgt, faktorisierbar:

T
Pg = P(VOD), EOT)) = p(y(©) HIP(V(”W“‘D)IP(E“)|V(t))

L herschen ier? g
o y(t-2) py-1) y©

-

¥ \ ]

V(t+1)

v

t=1
Ubergangsmodell Sensormodell

V(t+2)

\

y

Tanya Braun
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Allgemeine Faktorisierung fiir sequentielle Modelle

« Ubergang zum nichsten Zeitschritt ausgeldst durch neue Beobachtungen / Ausfithrung
von Aktionen

 Markov Annahme: Effekt eines Aktion spatestens im nachsten Zeitschritt
 Modellierung
* Intra-Zeitscheiben-Faktoren/CPDs: Beschreiben Vorgange / Effekte innerhalb eines Zeitschrittes
e Argumente nur aus Zeitschritt T
e 7.B.f,: Epid®, Sick™, Travel™
. Inter—Zeitscheiben—Fakjc_oren/CPDs:
Beschreiben zeitliche Ubergange
bzw. Vorgange mit Effekten im
nachsten Zeitschritt
e Argumenteaust—1,7
e 7.B.fy: Epid® 1V Sick™1 Epid™

Tanya Braun 13
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2-Zeitscheiben-Modelle & 1.5-Zeitscheiben-Modelle

« 2-Zeitscheiben-Faktormodell (eigentlich nur noch ein 1.5-Zeitscheiben-Faktormodell)
e Spezifizierung eines Ubergangsmodells P(R(T)|R(T‘1)) gemal’ Faktorisierung
* Partielle Spezifizierung eines sequentiellen Modells (ohne P(R(O)))
* |nter-Zeitscheiben-Effekte und Intra-Zeitscheiben-Effekte
e Ausreichend: Intra-Zeitscheiben-Faktoren fiur 7, Inter-Zeitscheiben-Faktorenvont — 1 zut

 Formal: F~ —{ (T)} U{f]}
* Intra-Zeitscheiben- Faktoren
Epid*~V
9 = 40 (RO, R) Epide >
* Inter-Zeitscheiben-Faktoren
fi = ¢; (RY,..RY) te fr,7 -1

Was fir Unabhangigkeiten

herrschen hier?

Tanya Braun 14
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2-Zeitscheiben-Modelle & 1.5-Zeitscheiben-Modelle

* In derselben Art konnen wir 2-Zeitscheiben-BNs bauen
e 2-Zeitscheiben-BN (eigentlich nur noch ein 1.5-Zeitscheiben-BN)

+ B~ ={P (R |Pa (Rl.(f)))}:l=1 mit  Weather@D >
* Furalle Rj(t) € Pa (Ri(T)) giltt € {r,7— 1} w

- -1
Im Gegensatz zu der normalen Location™~V

Interpretation von BNs mit

einer CPD pro Knoten haben w
die Zufallsvariablen aus 7 — 1

in B~ keine CPDs assoziiert.

Tanya Braun Beispiel aus PGM, S. 203 15
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Dynamische Modelle

e Annahmen: Markov-1, stationarer Prozess

» Ubliche Definition: Dynamische Modelle sind Tupel (M°, M™), wobei
« MO das Verhalten des ersten Zeitschritts (Intra-Zeitscheiben-Verhalten) beschreibt
» M~ ein 2-Zeitscheiben-Modell ist, welches Intra- und Inter-Zeitscheiben-Verhalten beschreibt
* Template-Modell, das instanziiert wird, indem 7 mit einem Zeitpunkt t ersetzt wird
* Haufiger Zusammenhang zwischen M°, M~

* Intra-Zeitscheiben-Verhalten aus M~ zum Zeitpunkt 7 gleich dem Verhalten des ersten
Zeitschritts (Intra-Zeitscheiben-Verhalten aus M~ bei T = 0)

* Inter-Zeitscheiben-Verhalten gibt es in MY nicht, da es keinen vorhergehenden Schritt gibt
e Dafiir wird M® manchmal erginzt mit Apriori-Informationen kodiert in Verteilungen

16

Tanya Braun
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Dynamische Faktormodelle

 Dynamisches Faktormodell (F°, F™) mit F, besteht i.d.R. aus den Intra-
. _ O 0) _ 4, (0) (0) (0) Zeitscheiben-Faktoren von F~
FO — {f; }l=1;f; - ¢l (R]. ,...,Rki )

mit T = 0, evtl. erganzt um

Quasi-Apriori-Verteilungen, i.e.,

° - - . N P g (7) : " [ e
F~ ein 2-Zeitscheiben-Faktormodell: F~ = {fl : }i=1 U {fj}j=1 mit {fim)}m

= {fim};h:o - {fi(O)}:l—l

o ;= ¢ (Rf[), ...,R,(fi)) (Intra-Zeitscheiben-Faktoren)
o« £f.—d.(n® (t) B o —
fi = ¢; (R1 ,...,Rkj),tE{T,T 1} (Inter-Zeitscheiben-Faktoren)
* Beispiel:
_ [0 ((0) (0)
- FO= {557 o i)

o = { Z(T)' B(T)} U {fE}

e Keine Annahme zu
Beobachtbarkeit

Tanya Braun 17
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Dynamisches BN (DBN) Bei (BY, B™) besteht B? i.d.R. aus Intra-Zeitscheiben-CPDs,
die auch in B~ gelten, und Apriori-Wahrscheinlichkeiten
e Dynamisches BN (BO, B™) 2 (Rl.(,o)) fur die Wurzelknoten von B?, was dann die Knoten

« BO = in B~ mit Index T — 1 sind, welche keine CPD in B~ haben.

P(W(0>)

-0 all
e B~ ein 2-Zeitscheiben-BN:
B~ =
Pa(R7))}_

o

en() ) |l

t € {T,T _ 1} p(F(O))
e Beispiel: Abbildung
* Annahme: E = {Obs} P(OO|LO, F®)

Ta nya Braun Kevin Murphy: Dynamic Bayesian Networks: Representation, Inference and Learning. Dissertation, University of California, Berkeley, 2022. 18
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Hidden Markov Modell (HMM) Ein DBN mit R = V' U E kann jederzeit
) ) in ein HMM umgewandelt werden:
* Spezialfall desDBN mit R = {V,E} bzw. V = {V},E = {E} B Mit jedem v € Val(V) als abstrakten
e Latente Zufallsvariable I/ Wert v, Val(V) = Val(V)
. : : * Mitjedem e € Val(E) als abstrakten
Evidenzvariable E Wert e, Val(E) = Val(E)

* Modell: Val(V) und Val(E) entsprechend groR!

- BO=p(V©®)
0.5 \

+ B~ ={P(vOv), p(E@|v @)}
* Reprasentierte Verteilung: Py ; = )
P(VO) [T, P(V®|yE-DYp oG
(V )H (V |V ) ( |V ) @ , true 0.7
_/ false 0.3

"
| ! | ! ! Umbrella® e 0_ :

V(t—Z) V(t—l) V(t) V(t+1) V(t+2)

Tanya Braun 19
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Topic Modellierung uber die Zeit: Dynamic Topic Modell

e Corpus in Zeitscheiben einteilen (z.B. pro Jahr)

* Annahme: Innerhalb einer Zeitscheibe, aus
einem LDA Modell generiert

* Erlaube, dass sich Topic-Verteilungen von einer
Zeitscheibe zur nachsten verandern

"Theoretical Physics" "Neuroscience”

FORCE OXYGEN
e-o~g a LASER 8

RELATIVITY # % X

/- NEURON

1880 1900 1920 1940 1960 1980 2000 1880 1900 1920 1940 1960 1980 2000

Tanya Braun 20
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Semantik

* Semantik definiert Uber die vollstandige gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung
gegeben ein Zeitpunkt T > 0

* Dynamisches Modell (M°, M™) fir T Zeitschritte%\usrollen

M = M(O:T) — MOy U M—>|T=t
t=1
e M>IT=t: Ersetzte T mit t in M_,
* Ergibt ein episodisches Modell mit bekannter Semantik, i.e., ein Modell, welches eine
vollstandige gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung als (normalisiertes) Produkt der

Faktoren / CPDs reprasentiert
1
[
rh==| [¢

(eEM
* ({ ein Faktor, wenn MO M~ Faktormodelle, oder eine CPD, wenn M°, M~ BNs (dann Z = 1)

Tanya Braun 21
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Ausrollen: Beispiel =T = 2

* Ausgerolltes Modell

2
F=F°u U Folr=t
t=1

* Dynamisches
Faktormodell (F°, F™)
mit

« PO = £, £ U {£©

= (AU ) e e

Tanya Braun 22
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Ausrollen: Beispiel-T =2,t =0

{ (0), 3(0)} U { 0(0)}

* Ausgerolltes Modell

F = FO U F—>|T t

. Dynamlsches
Faktormodell (F°, F™)
mit
. RO _ { (0 (0)} {0(0)

e [ {(T) (T)}U{fE} w

Tanya Braun 23
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Ausrollen: Beispiel =T = 2,t =1

{ (o), 3(o)} U { O(o)}

* Ausgerolltes Modell

F = FO U F—>|T t

. Dynamlsches
Faktormodell (F°, F™)
mit
. FO _{ (0) (0)} {0(0)

e [ {(T) (T)}U{fE} w

Tanya Braun 24
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Ausrollen: Beispiel =T = 2,t = 2

{ (o), 3(0)} U { 0(0)}

* Ausgerolltes Modell

F = FO U F—>|T t

. Dynamlsches
Faktormodell (F°, F™)
mit
. RO _ { (0 (0)} {0(0)

e [ {(T) (T)}U{fE} w

Tanya Braun 25
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Ausrollen: Beispiel = T = 2, Semantik

{ 2(0), 3(o)} U { 0(0)}

: _ _ Sequentielle PGMs & Inferenz
Ein Blick auf die
Unabhangigkeiten

* Ausgerolltes I%/Iodell

F=F°y U Fole=t

t=1
* Dynamisches
Faktormodell (F°, F™)

mit

« FO= { 2(0), 3(0)} U{ 0(0) ¢§°)(E(°),S(°),Tl(°)) . ¢3(0)(E(0),5(0),Tt(0)) . d)(()O)(E(O))
Y F—> — { 2(7:), 3(7:)} U {fE}

Tanya Braun 26
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Interfaces

* Interface: Separierende Untermenge an Zufallsvariablen, durch die die Zeitscheiben
voneinander unabhangig sind
* Beispiel:
. Epid(f—l)
e Sick(-1
 D.h., Variablen der Inter-

Zeitscheiben-Faktoren f;
mitt — 1

Tanya Braun 27
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Wie sieht das bei DBNs aus? DBN ausrollen: Beispiel = T = 2
Und der Blick auf die

* Ausgerolltes Modell Unabhé&ngigkeiten

B=B%vU UB"'Tt

« DBN (B°, B") mlt

Weather®

. BO = {P(0©|LO), FO)) PW®)
U {P(W(O)) P(V(O)) Velocity(o)
p(L(O)), p(F(O))} P(v(©@)

{(P(OD|L®,F®) }u P(LO)
{P W(T)|W(T—1)),

P(v@Olw -1 V(r—1))’ w
PgL(T) |V(T—1)’ L(’l’—l)), P(F©®)
P(F(T) W(T_l), F(T—l))} P(0O|L®, F©®) P(0W|L®, F)

P(L(1)|V(°), L(O))

Failure™®
P(F(1)|W(°), F(O))

Tanya Braun 28
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Interfaces

* Interface: Separierende Untermenge an Zufallsvariablen, durch die die Zeitscheiben
voneinander unabhangig sind

* Beispiel:
Wr;z (1) Weather® Weather™
. eater\™” w
P(w©®
 Velocity™1 = : \
, 7 ) Velocity© Velocity™
FO(,.‘lathT(lT_l) P(r®) P(vW|w ©,y©) \
« Failure
* D.h., Variablen des Location® N Location® \‘

P(L(O)) P(L(1)|V(°), L(O))

Ubergangsmodells
mitt—1

Failure®

P(F(O)) P(F(1)|W(O),F(°))

P(O(O)lL(O),F(O)) P(O(l)lL(l),F(D)

Tanya Braun 29
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Interfaces @D
I
« Vorwarts-Interface I~1): Separatoren der Zeitscheiben ‘

bei fortschreitender Zeit (von M1 nach M)
e Triviale Separatoren, in der Regel nicht minimal
 Maximales Interface: R
e Bei R =V U E: maximales Interface V

* Dynamisches Faktormodell:
Menge der Variablen mit Indext — 1in F™

« 1={RCVY|RED e rv(F)}

* Kommen nur in Inter-Zeitscheiben-Faktoren vor
* DBN: Menge der Variablen mit Indext — 1in B™ Location "~

« 1={REV|RCV e rv(B™)} Failure @

* Sind Elternknoten von t-Variablen in B~

Weather(—1

Velocity @D

I trennt auch von M nach M(T_l); es gibt aber auch Ruckwarts-Interfaces, die aus

Tanya Braun der Richtung T nach T — 1 bestimmt werden [N&heres dazu in Kevin Murphys Dissertation, 2002] 30
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Anfragebeantwortungsproblem & Anfragetypen

* Filtern / Gberwachen (filtering)

 Was ist die Wahrscheinlichkeit, dass es heute (t = 2) regnet gegeben alle Beobachtungen zu
Regenschirmen bis einschlieBlich heute?

P(R(z)lu(l),u(z))

* Nachster Tag: Was ist die Wahrscheinlichkeit, dass es heute (t = 3) regnet gegeben alle
Beobachtungen zu Regenschirmen bis einschlielSlich heute?

P(R®|u®,u®, )

heute heute

J 4
(RO)»—(RD)—(RO)—(r®) CRain®@>—
@ @ @ Umbrella®

Tanya Braun 31
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Anfragebeantwortungsproblem & Anfragetypen

* Vorhersage (prediction)

 Was ist die Wahrscheinlichkeit, dass es ubermorgen regnet gegeben alle Beobachtungen zu
Regenschirmen bis einschlieBlich heute (t = 2)?

P(R(4)|u(1),u(2))

heute Ubermorgen
4 4
RO (RO)—(R?)- - - RD - - (R} Rain®
\~]—’/ \~]—’/
¥ ¥

@ @ RASLS A Umbrella®

Tanya Braun 32
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Anfragebeantwortungsproblem & Anfragetypen

* Ruckschau (hindsight)

e Auch Glattung (smoothing) genannt, bezieht sich aber eher auf das, was man
berechnungstechnisch tut, als auf die Anfrage

* Was ist die Wahrscheinlichkeit, dass es gestern geregnet hat gegeben alle Beobachtungen zu
Regenschirmen bis einschlieBlich heute (t = 2)?

P(RD[u®,u@)

gestern heute
4 4

(R —E Dk Crain >~

Tanya Braun
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Anfragebeantwortungsproblem & Anfragetypen

 Wahrscheinlichste Erklarung (MPE)

* Wenn der Regenschirm an den ersten beiden Tagen, aber nicht am dritten zu beobachten war,
was ist die wahrscheinlichste Wettersequenz, die diese Regenschirm-Beobachtungen produziert
hat?

MPE(e1'®) = arg mMax_(o:3) P(r(03)|e(1:3))
e Geht naturlich auch als MAP, wenn es mehr Variablen ohne Evidenz gibt und

 Man nur an einer Untermenge von denen interessiert ist: U € V, V Variablen ohne Evidenz

 Man nur an einigen (letzten k) Zeitschritten interessiert ist: VE=k:t) pej ¢(0:1)
heute

4
GGG~ G
\__I_,’
¥

@ @ @ ‘::U (4)\:,‘ Umbrella®

Tanya Braun 34
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Anfragen: Formal

Sequentielle PGMs & Inferenz

* Wahrscheinlichkeitsanfrage P(S(”)|e(0’t)), t der aktuelle Zeitschritt, an ein Modell M mit

Template-Zufallsvariablen R

* Filtern / Uberwachen (filtering): T =t
e Vorhersage (prediction): m >t

e Riickschau (hindsight): m < t

gestern heute Ubermorgen
4 4 4
D — @G -+~
\__I_, \__I_/

¥

———

i 2
7 (3)\\ 7 (4)\\
Ay i )
\\~__’/ \\~__’/

Umbrella®

Tanya Braun
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Anfragen: Formal

e Zustandsanfragen
MPEy(e®T) = argmax P(v(®7|e®D)
v(0:DeVal(V(0:T))

. YOT) = ROD)\ ry(O)
MAPM(U(tl‘t2)|e(0‘t)) = argmax P(u(tl’tZ),v(O:T)|e(0‘t))
u(tl'tZ)EVal(U(tl'tZ)) p(0:T) EVa](V(O:T))
o YOT) = ROT)\ yltaita) \ rv(e(o‘t)),T = max{t, ty, ty}

heute

4
GGG~
¥

/‘——N\\

4

C @)
\ 7
\\~_—//
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Zwischenzusammenfassung

e Sequentielle Daten modellieren
e Annahmen: Markov-1, stationarer Prozess

 Dynamische Modelle bestehen aus zwei episodischen Modellen
* Eins um den ersten Schritt zu beschreiben

 Eins um die Vorgange innerhalb eines Schritts und den Ubergang von einem Schritt zum nichsten zu
beschreiben

» Kopiervorlage

 Semantik: Modell fir T Schritte ausrollen, ergibt ein episodisches Modell mit bekannter
Semantik (vollstandige gemeinsame Verteilung)

 Dynamische Modelle: dynamische Faktormodelle, DBNs, HMMs
* Folgen alle den gleichen Annahmen und der gleichen Struktur / Idee
* Inferenzaufgaben: Filtering, Prediction, Hindsight; MPE, MAP

Tanya Braun 37
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Uberblick: 6. Sequentielle PGMs und Inferenz

A. Sequentielle PGMs
 Templates, dynamische BNs, dynamische Faktormodelle, Hidden-Markov-Modelle; Semantik

* Inferenzaufgaben: Wahrscheinlichkeitsanfragen (Filtering, Prediction, Hindsight),
Zustandsanfragen (MPE, MAP)

B. Sequentielle Inferenz

* Naive Inferenz mittels Ausrollen, Interface Algorithmus, Komplexitat, Approximationen
C. Spezialfall Hidden-Markov-Modelle

e Viterbi-Algorithmus fur MPEs

* Anfragebeantwortung durch Matrixoperationen
* Baum-Welch-Algorithmus zum Lernen

Tanya Braun 38
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Naive Inferenz iiber Ausrollen des Modells

 Gegeben ein Modell M = (MY, M™) und eine Anfrage P(R(”)|e(1‘t)) Ziel: Nur mit einem

. . : . )
1. Modell fir T = max{t, 7} Schritte ausrollen — episodisches Modell Bt
arbeiten, welches

2. P(R™|eV)) mit Algorithmus fir episodische Modelle beantworten [SSYRE NN

° Probleme fortschreitende Zeit (t++)
effizient verarbeiten kann
— |nterfaces nutzen

e Ausgerolltes Modell sehr grol3

* Neu ausrollen (oder anpassen), wenn sich T oder e1:t) andern

e Zeit schreitet voran: T++, e um e*D verlingert = M~ fir 7 = t + 1 anhing
absorbieren

en, Evidenz

e Vor allem bei mehreren
Anfragen mit sich
andernden m pro t
aufwendig

Tanya Braun 39
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Interfaces um mit der Zeit zu gehen

* Wenn Inferenz fir Zeitschritt t fertig
* Anfrage fir I'©) an aktuelles Modell M stellen
e Quasi wie im Junction Tree Algorithmus (JT): Nachricht a® {iber Separator 1Y perechnen

e Resultat der Anfrage zu Modell M®+D hinzufugen
o M(t+1) — M—>|T=t+1 U a(t)

 Ohne Anbindung an MY, da Information tber M) in a® vorhanden
e Jtrees und JT daflir nutzen

Ta nya Braun Kevin Murphy: Dynamic Bayesian Networks: Representation, Inference and Learning. Dissertation, University of California, Berkeley, 2022. 40
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Jtrees und JT um mit der Zeit zu gehen

* Ermoglicht auch effiziente Beantwortung von mehreren Anfragen pro Zeitscheibe
* Anpassung fur die Dynamik: 1D in einem Cluster vorkommen lassen

 Vermeidet wiederkehrende groRRe Subgraph-Anfrage

* Im Faktormodell: Faktor ¢(I(T)) vor dem Bau des Jtrees zum Modell hinzuftigen

* Potentiale in ¢ irrelevant fur Bau, kdnnen also unspezifiziert gelassen werden

* ¢ kann nach dem Bau entfernt werden
* Wenn nicht entfernt, Potentiale in ¢ uniform verteilt

e Im BN: Beim Moralisieren des BNs, (™ vollstandig miteinander verbinden

e Stellt sicher, dass ein Cluster C I enthalt (Jtree Eigenschaft 2), i.e., 1™ cc
* Dieses Cluster trennt die Zeitscheiben voneinander R =Y, \I(t()x(t)

* So genanntes Outcluster, da hier Nachricht a®
tber I¥ berechnet und losgeschickt wird (outgoing) @

Tanya Braun
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Jtrees und JT um mit der Zeit zu gehen

e Daa™® uber I zu einem Cluster im Jtree fir t + 1 hinzugefiigt werden muss, braucht
man auch ein Cluster C, welches das Interface zur vorherigen Zeitscheibe enthalt

* So genanntes Incluster, da hier Nachricht a® tber I') ankommt (incoming)

* Im Faktormodell: Auch ein Faktor qb(I(T‘l)) vor dem Bau des Jtrees zum Modell hinzuftigen

* Es gilt wieder, Potentiale in ¢ irrelevant fir Bau, kdnnen also unspezifiziert gelassen werden
* ¢ kann nach dem Bau entfernt werden; wenn nicht entfernt, Potentiale in ¢ uniform verteilt

* Im BN: Beim Moralisieren des BNs, ©®
t
[(T-1) vollstandig miteinander verbinden m I®yR 9 I®yR”
e Stellt sicher, dass ein Cluster C ) (Y. ) c(t+y

out in

enthilt (Jtree Eigenschaft 2),i.e., I®V € € B B
* Injedert > 0 Zeitscheibe, - 1@D y R” m 1OUR
In- und Outcluster vorhanden c® o,

mn
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Incluster & Outcluster: Gegenuiberstellung

e Cluster, welches I"~1) enthalt— Incluster Clg?

* Aus der Perspektive vont: separiert Vergangenheit von der Gegenwart
* Erhalt eingehende Informationen vom Outcluster der vorherigen Zeitscheibe

e Cluster, welches I enthilt— Outcluster ngt

* Aus der Perspektive von t: separiert Gegenwart von der Zukunft
* Schickt Informationen raus zum Incluster der nachsten Zeitscheibe
* Gegenwart wird zur Vergangenheit im nachster Schritt

a1 a®
1D yR” ID UR
s, a9

mn

Tanya Braun 43
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Dynamische Jtrees

* Gegeben ein Interface I(T) fur ein Jtree | = (V, E) ein ungerichteter, azyklischer Graph mit V
dynamisches Modell M = (MO, M_’) eine Menge von Clustern und E eine Menge von Kanten fir
: 0 7\ £ ein Modell M; muss drei Eigenschaften erfillen:
* Baue zwel Jtrees (] ’] ) far M 1. Cluster bestehen aus Variablen aus M

e J9furM°u {g[) (I(O))} 2. Variablen jedes Faktors / CPD in einem Cluster enthalten
e [0 = [DIT=0 jn ainem Cluster (Outcluster) 3. Running intersection property

« J7furM U {p(IC D), (1)}

o [~ = [@It=T-1jn sinem Cluster (Incluster)

« I in einem Cluster (Outcluster)

 Template-Jtree, der instanziiert wird, indem T mit einem Zeitpunkt ¢ ersetzt wird
e Standardverfahren zum Bau der Jtrees verwenden

e Z.B. Dtree bauen, Cluster bestimmen, Cluster in Jtree umwandeln, minimieren

Ta nya Braun Kevin Murphy: Dynamic Bayesian Networks: Representation, Inference and Learning. Dissertation, University of California, Berkeley, 2022. 44
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Dynamische Jtrees: Beispiel

 Dynamisches Faktormodell F = (F°, F™) ¢

e FO — { 2(0)’ 3(0)} U{ (0)} F~ = { (T) (T)} U {fs)
e Interface I = {Epld(f),Slck(T)}

Epid© Sick©
Travel©®

0 0

c© Epid©® Sick
Treat(®

(0) »(0)
- ]O fur FO U {fI(O)} fo ' fs
0
o« 19 = ¢p(E©,5)
 Beide Cluster enthalten
Interface 1
* In der Regel wird das

gewahlt, welches f(o)
enthalt: Cgo) C(O)

out

Tanya Braun fI(O) tite hier nicht Not, da I®) schon zusammen in Faktoren vorkommt. 45
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Dynamische Jtrees: Beispiel

 Dynamisches Faktormodell F = (F°, F™) ¢

e FO — { 2(0)’ 3(0)} U{ (0)} F~ = { (T) (T)} U {fE}
e Interface I = {Epld(f),Slck(T)}

Epid™® Sick®
3 Treat®

° ]_> fur F" U {ﬁ(r_l) f[(T)} fo(T): 3(T)
fl(r—l) _ ¢(E(r—1),5(r_1))

o« [V = p(E®,5@) Epid
+ Incluster: €\” = ¢tV g A
* Outcluster: Cg) C((;zt

Sick(—1

Tanya Braun Gleiches gilt auch hier fir fI(T_l),fI(T). 46
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Dynamische Jtrees: Ausrollen

 Gegeben zwei Jtrees (J°,]7) fiir ein dynamische Modell M = (M°, M™) und ZahI T,
rolle (J°,J™) aus durch Bilden eines Jtrees J(%T) aus Jtrees (@, JV), . JT) wobei

e JO = (V(O),E(O)) = JO
« JO = (O EF®) = j=IT=t fijralle J©, t > 0

 Fur alle Zeitscheibent — 1,t firt > 0, eine Kante zwischen dem Outcluster von t — 1 und dem
Incluster von t eingefugt wird

e Formal: J©©T) = (V, E) mit

T
V=v©®uyl| |[v®
t=1

e, ¢l

T

E=EO©y UE(t) U
t=1

out

C =

¢ acdl
t=1

Tanya Braun 47
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Dynamische Jtrees: Ausrollen — Beispiel

e T =2

Epid©® Sick(© Epid©® Sick©®
Travel©®

Epid™® Sick™ Epid® Sick™ Epid® Sick®
Travel® Epid® Travel®

(0) (1) (1)
Cout Cout f2
Epid©® Sick© Epid® Sick™
p
( ) TT'eat(O) ( ) Treat(l)
0 0) »(0) 1 1 1
C; fo ) fs C; O, f®

e JT fur Anfragenbeantwortung nutzen

* Evidenz behandeln, Nachrichten verschicken, Anfragen beantworten
* Probleme (wie beim Modell ausrollen)

e Ausgerollter Jtree sehr grol3

* Neu ausrollen (oder anpassen), wenn sich T = max{t, 7} oder e(*'0) dndern

Tanya Braun 48



— " — WWU

MONSTER Sequentielle PGMs & Inferenz

Dynamische Jtrees: Ausrollen — Beispiel

e T =2

Epid© Sick©® Epid©® Sick©®

Epid™® Sick™ Epid® Sick™ Epid® Sick®

Travel© Travel® Epid® Travel®

0)
C(

out

Epid© Sick©

) Treat(® 5 Treat®

0 0) £(0) 1 1 (D
C; fo o fs C; fo i 15

e Ausrollen zur Anfragenbeantwortung innerhalb einer Zeitscheibe unnotig
* Durch die Interfaces in den In- und Outclustern sind die Zeitscheiben unabhangig von einander
* Anfragenbeantwortung innerhalb einer Zeitscheibe mittels JT

* Ubergang zur nachsten Zeitscheibe: Nachricht in Outcluster Cgigt tber I) berechnen und zum

Incluster CS;H) im neu instanziierten Jtree fur t + 1 hinzufligen

Tanya Braun 49
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Mit der Zeit gehen

* Anfragebeantwortung innerhalb einer Zeitscheibe t folgt JT
 Menge von Anfragen fir t bei Evidenz bis einschlielilich t effizient beantworten

* Stellt auch sicher, dass alle notwendigen Informationen bei C(lzt verfugbar sind, um die
Vorwartsnachricht zu berechnen, die t + 1 unabhangig von t macht

« Ubergang zur nichsten Zeitscheibe:

e Berechne Vorwirtsnachricht a®) liber den Separator zwischen C( )t und C( Y basierend auf
dem lokalen Modell E%) ()

ot und den eingegangenen Nachrichten m m; out

 Instanziiere J” firt + 1
* Flge a® zum lokalen Modell von C( Y hinzu

e Lasse J/© fallen
* Mache Anfragebeantwortung in J¢*1 (Schritte 2-4 von JT)

Ta nya Braun Kevin Murphy: Dynamic Bayesian Networks: Representation, Inference and Learning. Dissertation, University of California, Berkeley, 2022. 50
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Mit der Zeit gehen: Beispiel

e t=20
aktueller Jtree
Evidenz e(® = {treat(o)} behandeln

a9 peinhaltet alle Informationen aus F(© inklusive
e(©® was Schritt 0 und 1 unabhangig macht.

_ _ _ ~_(0) (0) Als nachstes: Instanziiere einen Jtree firt =1
* Intra-Zeitscheiben-Nachrichten: 1 o,, Moy und fiige «'®) zum lokalen Modell von hinzu.
 Beantworte Anfragen P (Rl.(o) ‘e(o))
e Inter-Zeitscheiben-Nachricht: a(® d© Sick©) Epid 7 4 Sick©)
Epid® Sick Sick© Epid'® Sick

* Eliminiere alle Nicht-Separator-Variablen, 0) fravels il

Travel®, aus dem lokalen Modell FJS? = Cout F s ou a© Cin_, I

{ 2(0)} und m:(s?gut Epid© Sick®
* Ergebnis als Nachricht a(® zu Cl%) c¥ O, £0 ©

3 0 /3 Myyes

Tanya Braun 51
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Mit der Zeit gehen: Beispiel

Wahrend des Nachrichtenversands werden die Informationen
e t =1 aus (%) verteilt und dadurch in ™) mit verrechnet. a(*
beinhaltet nun alle Informationen aus F (1 inklusive e(®D,

aktueller Jtree

Evidenz eV = {treat(l)} behandeln
(1) (1) (1) (1) Als nachstes: Instanziiere einen Jtree fiir T = 2

3,0ut’ Mout,3 min,out' e
Beantworte Anfragen P (Ri(l) ‘3(0:1))

was Schritt 1 und 2 unabhangig macht.

Intra-Z.-N.: :
tra e out,in und fiige a*) zum lokalen Modell von hinzu.

: : : Epid™®
e Inter-Zeitscheiben-Nachricht: oM Epid® Sick® Gicl® Epid® Sick(D
L Travel® Epid®
* Eliminiere Travel™ aus dem ) i 2)
(D) _ (D) Cin E'mDe oy Ciw T
lokalen Modell F,; =151, n® o @ >
(1) (1) ) — in,ou
My out und ms out Ep“;reifl")
: . 2
* Ergebnis als Nachricht ™ zu an) cV 1 0 m®

Tanya Braun 52
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Filtern / Uberwachen (filtering)

* Anfragen, die auf diese Art beantwortet e Was ist mit Vorhersagen | ) und
werden: Filterungsanfragen (filtering) Riickschauen ( )?
. p(R(t)|e(0=t)) . p(R( )|e(0=t)), + t o

* Anfragen an Zufallsvariablen der aktuellen

Zeitscheibe t gegeben die bisherige Evidenz \,\f/

e(0:1)
- Epid(l)
* Vorteile Epid©® Sick(©) Epid® Sick™ Sick® (1)
* Nur ein aktueller Jtree notig i Travel® a
: o1 : . ®_ (1)
e Eine zusitzliche Nachricht (@), um in der 3,0ut
Zeit voranzuschreiten i o
Epid™® Sick
D Treat™
1 1 1
c; B0 md

Tanya Braun 53
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Vorhersagen (prediction)

* Vorhersagen: Anfragen an zuklnftige Instanzen von Zufallsvariablen P(R( )|e(0‘t)), >t
e Vorausschau in die Zukunft: sich in der Zeit bis 77 vorwarts bewegen ohne Evidenz zu sehen, i.e.,
» Filterung: P(RU)|e(%)) mit leerer Evidenz zwischen t + 1 und 7 in e{%7": e+ 1)) = {Q)(t’)}t’=t+1

* Anfragebeantwortung flir Vorhersagen

* Gehe vorwarts in der Zeit bist =
* Eine Nachrichten-Phase von der Peripherie zum Zentrum mit Outcluster als Zentrum ausreichend

« Beantworte Anfrage mit Anfragevariable R(" Spart die Halfte
* Wenn nur eine Anfrage der Nachrichten

» Finde Cluster C], welches RU") enthilt; fiihre eine Nachrichten-Phase von der Peripherie zum Zentrum mit C;
als Zentrum durch; beantworte Anfrage in C;

* Sonst:
* Vollstandigen Nachrichtenversand (zwei Phasen) durchfiihren; Anfragen beantworten

Ta nya Braun Kevin Murphy: Dynamic Bayesian Networks: Representation, Inference and Learning. Dissertation, University of California, Berkeley, 2022. 54
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Vorhersagen (prediction): Beispiel

» P(EpidP|e®D), 3 > 1

* Keine Evidenz fir Schritte 2 und 3: e(?*) = {(D(t')}

t'=2

Sequentielle PGMs & Inferenz

 Gehe vorwarts in der Zeit bis t = 3, dann beantworte die Anfrage mit Anfragevariable Epid( )

e t = 2, aktueller Jtree mit «‘¥) im lokalen Modell von Clgi)

Keine Evidenz zu behandeln: @

. . . Epid(z)
* Versende Intr?z—)Ze|tsche|ben-Nachrlchten Epid® Sick® Epid® Sick® Sick® ,2)
in Richtung €/, (alle Informationen am o Epid® Travel®
2 (2) (2
Outcluster sammeln) C;, )
. . . @)
« Berechne Inter-Zeitscheiben-Nachricht a(?) Minout
Epid® Sick
> Treat®
2 2 2
ct (@ @
55
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Vorhersagen (prediction): Beispiel

» P(EpidP|e®D), 3 > 1
* Keine Evidenz fiir Schritte 2 und 3: e(?3*9) = {(D(t’)}t,zz
 Gehe vorwarts in der Zeit bis t = 3, dann beantworte die Anfrage mit Anfragevariable Epid( )

e t = 3, aktueller Jtree mit a® im lokalen Modell von Cgi)

* Keine Evidenz zu behandeln: (3

 Wenn nur Anfrage zu Epid( ) Epid® Sick® Epid® Sick®
* Versende Intra-Zeitscheiben-Nachrichten = Travel®
3
in Richtung C((i)t (oder ng)) Cin m
o (3) m®
* Beantworte Anfrage in C;; inout

Epid® Sick
Treat®

* Alle Nachrichten versenden (auch mgi)w, m((i)t in ) o 2 e

e Sonst:

Tanya Braun
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Ruckschau (hindsight): Wieder zuriick in der Zeit

* Ruckschau: Anfrage an vergangene Instanzen von Zufallsvariablen P(R( )|e(0:t)), <t

e Zuruckblicken mit dem Wissen von jetzt (t) bezogen auf Evidenz, i.e.,

e Von der jetzigen Zeitscheibe t rickwarts gehen und die Informationen, die sich zwischen 77 and t
angesammelt haben, nach 77 bringen; dann eine Filterungsanfrage in 7 beantworten

* Anfragebeantwortung flir Rickschauen
 Bewege dich ruckwarts in der Zeit bis t =

* Berechne dafiir von Cgfl) ZU C(()Z_tl) beginnend bei t bis
* Eine Nachrichten-Phase von der Peripherie zum Zentrum mit Incluster als Zentrum ausreichend

(T=1) im Incluster, im Outcluster

« Beantworte Anfrage mit Anfragevariable R(" in /" mit
 Wenn nur eine Anfrage
* Eine Nachrichten-Phase von der Peripherie zu Cluster C;, R(D g C;, als Zentrum; beantworte Anfrage in C;

e Sonst: Vollstandigen Nachrichtenversand (zwei Phasen) durchfiihren; Anfragen beantworten

Ta nya Braun Kevin Murphy: Dynamic Bayesian Networks: Representation, Inference and Learning. Dissertation, University of California, Berkeley, 2022. 57
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Riickschau (hindsight): Riickwartsnachricht ,B(t)

* |dee: Zeitscheibe unabhangig von der Zukunft machen (Vorwartsnachricht umgekehrt)
* Aus der Perspektive von Zeitscheibe m irgendwo in der Sequenz von 0 bis t

e Vorwirtsnachricht @1 beinhaltet alle Informationen zu M (%:@=1) inklusive e(0:(T—1)
* Macht m — 1 unabhangig von

* Ruckwartsnachricht beinhaltet alle Informationen zu M((”“):t) inklusive e((”“)’t)
 Macht T unabhangigvonm + 1 Epid®
e NS Lpid® Sick™W Epid® Sick®

Travel®
fz(z)

(t-1)

)
out C

out

Epid(z) Sick
Treat™®
2
Cg ) fo(Z)' f3(2)

* Immer von CS;? zu C
verschickt, bist = m

Tanya Braun
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Riickschau (hindsight): Riickwartsnachricht ()

* Berechnung

* Eliminiere alle Nichtseparator-Variablen zwischen CS’;) und cg’;;” aus dem lokalen Modell Fig)
und den eingehenden Nachrichten m](%

e Fir Rickwirtsnachricht nicht Vorwartsnachricht (=1 berucksichtigen, da at=1 von Cg“;;tl) kam

 Diese Information schon in Zeitscheibe t — 1 vorhanden

e Beispiel:
 Aktuelle Zeitscheibe t = 3 Tt E”"ﬁ,f:vi"[éé‘fg)
» Berechne durch Eliminierung ¢, e . m®,,
von Epid® aus f5, mgi)t,m imout
* Ohne ¢

m

(3) 3) 3)...(3)
Cg fo o 13 out,3

Ta nya Braun Kevin Murphy: Dynamic Bayesian Networks: Representation, Inference and Learning. Dissertation, University of California, Berkeley, 2022. 59
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Ruckschau (hindsight): Beispiel

» P(EpidP|e®®), 1 <3
* Gehe rickwarts in der Zeit bis t = 1, dann beantworte die Anfrage mit Anfragevariable Epid( )

e t = 3, aktueller Jtree mit @(®) im lokalen Modell von Cgi)

e Berechne Riickwartsnachricht

* Instanziiere Jtree fur t = 2, flge

zu lokalem Modell von ngu)t hinzu

Epid® Sick® Epid® Sick®
Travel®
3
C ( ) f2(3) e

3,out

(3)

in,out

Epid® Sick®
Treat®

(3) £(3),.(3)
fo o fzm

out,3

s

Tanya Braun 60
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Ruckschau (hindsight): Beispiel

» P(EpidP|e®®), 1 <3
* Gehe rickwarts in der Zeit bis t = 1, dann beantworte die Anfrage mit Anfragevariable Epid( )

c®

o t = 2, aktueller Jtree mit im lokalen Modell von C;,

Behandle Evidenz e(®

Sende Nachrichten in Richtung C(Z)

in
Berechne Ruckwartsnachricht = - — -
. .. Epid™® Sick™ Epid? Sick®
Instanziiere Jtree furt = 1, - o & u’@
B Travel
fuge zu lokalem Modell

von Cgt)t hinzu

Tanya Braun 61
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Ruckschau (hindsight): Beispiel

» P(EpidP|e®®), 1 <3
* Gehe rickwarts in der Zeit bis t = 1, dann beantworte die Anfrage mit Anfragevariable Epid( )
e t =1, aktueller Jtree mit im lokalen Modell von Cgh)t, a©) im lokalen Modell von Cl%)

« Behandle Evidenz eV

« Wenn nur Anfrage zu Epid("
* Versende Intra-Zeitscheiben-Nachrichten

in Richtung Cl%) (oder die anderen beiden) Epid® Sick©® Epid® Sick™
. (D) Travel™
Beantworte Anfrage in € cW e

3,out

* Sonst: Alle Nachrichten versenden

Epid® Sick™
Treat™®

Um Rickschau-Anfragen zu beliebigen Zeitscheiben 77 zu
ermoglichen, mussen wir uns die Vorwartsnachrichten merken,

da "~V fir die Anfragebeantwortung in 7 bendtigt wird. CS) 0, £

Tanya Braun 62
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Allgemeine Anfragenbeantwortung

e Vorwarts-Ruckwarts-Algorithmus fir die Anfragentypen Filterung, Vorhersage, Ruckschau
(0:1,) (@™
* Gegeben: Menge von Anfragen Q\"" "4/ = {{Qi ' } }
1=1"¢=0
* Bei anwachsender Evidenz e(®9, ¢ € {0, v, T}

e Quasi zwei Strome an Anfragen und Evidenz Gber die Zeit t

Nym
. Aus Effizienzgriinden, gehe durch Q(%Ta) mit ansteigendem t und durch die Anfragen {Q@‘)}. t
=1

l
bei gegebener Evidenz e(0:t) pasierend auf dem Typ und 7;

TCl')

1. Filterungsanfragen Qg , T = t
2. Vorhersage-Anfragen Qgﬂi), geordnet nach ansteigendem m; (; > t)

3. Rickschau-Anfragen an"), geordnet nach absteigendem m; (r; < t)
* Reihenfolge von 2. und 3. kénnte man tauschen

Ta nya Braun Kevin Murphy: Dynamic Bayesian Networks: Representation, Inference and Learning. Dissertation, University of California, Berkeley, 2022. 63
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Allgemeine Anfragenbeantwortung: Genaues Vorgehen bei Anfragen

mg

* Gegebent als die aktuelle Zeitscheibe, Anfragevariablen {ani)} und einem
i=1
abgeschlossenen Nachrichtenversand in t

+ Firalle Q" mit t = m;, beantworte Q"™ in J®
« Behalte J®® und bewege dich mit t’ = t in der Zeit

* Faralle an") mit t < m;, bewege dich ohne Evidenz vorwarts in der Zeit bis t' = max m;:
l

* Instanziiere Jtree ](t’) und berechne entsprechende Nachrichten -

* Wannimmert’' = m;, beantworte ani) -

* Faralle an") mit t > m;, bewege dich riickwarts in der Zeit bis t' = min r;
l

* Instanziiere Jtree ](t’), behandle Evidenz e(t") und berechne entsprechende Nachrichten \’\f/

7Ti)

\

* Wannimmert' = m;, beantworte Qg

4

Tanya Braun
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Dynamischer Jtree Algorithmus (DJT) — AKA

procedure DJT((M®, M), Q(0Ta), ¢(0:Te))

Baue Jtrees (J°,]7) fur M, M™

fortin0..T, do
Instanziiere J® und Iésche J(¢~1 > JO beit = 0; ] sonst
Fuge a1 zum Incluster von J® hinzu > falls t > 0
Behandle Evidenz e in J(©
Verschicke Nachrichten in J(®)
Beantworte Anfragen Q(t) > Vorgehen auf vorheriger Folie
Berechne a(® DIT

* Bei Online-Inferenz, zwei Strome fiir eingehende Anfragen Q) und Evidenz e®)
* Anstatt Eingaben Q(O‘Tq), e(0:Te)

Tanya Braun 65
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Vorgehensweisen beim Rlickwartsgehen

* Fir beliebige Riickschau-Anfragen mussen Vorwartsnachrichten gespeichert werden
e Vorwartsnachricht im Incluster gebraucht fir Rickschau-Anfragen an diesen Zeitschritt
e Ruckwarts gehen bedeutet zwischendrin Nachrichten erneut zu berechnen
e Jeder Schritt t rickwarts ohne Anfrage
* Berechne eine Nachrichtenphase zum Incluster mit n — 1 Nachrichten, n Anzahl an Cluster in J;

e Jeder Schritt t rickwarts mit Anfragen

* Berechne vollstandigen Nachrichtenversand Epid® Sick® Epid® Sick®
mit 2(n — 1) Nachrichten Travel®

e Vorteil
* Nur ein Jtree im Speicher zur Zeit

 Was, wenn DJT die Jtrees behalten hatte?
« Bedarfsweise instanziieren (bisher) vs. Instanziierungen behalten ¢y’ I A

Tanya Braun
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Instanziierungen behalten

* Was zahlt DJT an Speicher?
* Lokale Modelle, Intra-Zeitscheiben-Nachrichten fiir jede Zeitscheibe speichern

* Wie viel Aufwand kann DJT einsparen?
* Evidenz behandeln nicht nétig, da schon in lokalen Modellen absorbiert beim Vorwartsgehen
* Adaptiver Nachrichtenversand: Nur Nachrichten aktualisieren, die durch (;,, geandert
e Jeder Schritt t rickwarts ohne Anfrage

* ;41 neue Information, die beim Outcluster ankommt und zum Incluster geschafft werden muss

 Berechne eine Nachrichten auf dem Pfad zwischen Outcluster und Incluster — bis zu n — 1 Nachrichten, n
Anzahl an Cluster in J; (Worst Case: alle Cluster in Reihe mit In- und Outcluster an den jeweiligen Enden)

* Jeder Schritt t rickwarts mit Anfragen
* ;41 neue Information, die beim Outcluster ankommt und zu allen anderen Clustern geschafft werden muss
* Berechne eine Nachrichtenphase vom Outcluster zur Peripherie mit n — 1 Nachrichten, n Anzahl an Cluster in /.

Tanya Braun 67
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Beispiel: P(Treat!’|e(***)) - Zu berechnende Nachrichten

* Int = 2 (keine Anfrage)

e [nstanziierungen behalten: m(()zu)t i, (auf Pfad)

* Bedarfsweise instanziieren: mgzgut,mgi)tlm
 Int = 1 (mit Anfrage)

* Instanziierungen behalten: m

(einwarts nach C2 )

(()t)t in, (fUr beliebige Anfragen)

®» @

out,in’ 3 out

(1)

out,3

(1)

in,out’

(auswérts nach C(l)) +m

* Bedarfsweise instanziieren: m 0ut3 (nach C( )) +m (fur beliebige Anfragen)

Epid® Sick®
Travel® BG

mgogut Clgl) Cf,t)t (1)m§10)ut
mg;)t,in mlgrll,)out
1t (0) Treat®
OO m®, Cgl) (1) 3(1)m51

68
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Vorgehensweisen beim Rlickwartsgehen

Instanziierungen behalten Bedarfsweise instanziieren
Schritte ohne Anfragen <n-—1 n—1
Schritte mit beliebigen Anfragen n—1 2(n—1)

Lokale Modelle, Intra-Zeitscheiben-

) -
Nachrichten, a®) Nachrichten o™ Nachrichten

Zusatzlicher Speicher

* Alle Instanziierungen im Speicher vorhalten nicht durchfihrbar

e Ziel war ein speicher-effizienter Algorithmus, welcher nicht das gesamte Modell vom ersten
Zeitschritt an im Speicher bendtigt

e Laufzeit vs. Speicher gegeneinander abwagen

* Letzte k Instanziierungen behalten
» Daten / Anfragen fir typischen Versatz in Anfragen analysieren
* Bedarfsweise flir Anfragen mit groBerem Versatz instanziieren

Tanya Braun 69



— " — WWU

MONSTER Sequentielle PGMs & Inferenz

Wahrscheinlichkeitsanfragen tiber Zeitschritte hinweg

* Anfragevariablen aus unterschiedlichen Zeitscheiben
* Beispiel: P(Treat(l),Travel(2)|e(0‘3)) beit =3 =2 min =1, max = 2
* Anfragebeantwortung (eine von vielen Méglichkeiten):
* Rolle Jtrees fiir Zeitschritte aus, die in der Anfrage vorkommen: J(min:imax)

* min = minimale Zeitscheibe in Anfrage
* max = maximale Zeitscheibe in Anfrage

o Min=1) iy |ncluster von J(MiM), gmax+1) ;4 Qutcluster von JM3%) wenn max < t
* Fiige Evidenz e(Minmax) ajpn
* Fige alle Anfragevariablen zu Cluster C mit gréRter Uberlappung mit Anfragevariablen hinzu
e Stelle running intersection property durch Erweitern von Clustern wieder her

* FuUhre eine einwarts Nachrichtenphase mit C als Zentrum durch und beantworte Anfrage in C
* Berechnet auch eigentliche a Nachrichten neu, da wir weniger Variablen eliminieren als sonst
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Wahrscheinlichkeitsanfragen uiber Zeitschritte hinweg

* Anfragevariablen aus unterschiedlichen Zeitscheiben
* Beispiel: P(Treat(l),Travel(2)|e(°:3)) beit =3 2 min=1max = 2
* Anfragebeantwortung:

e Jtrees ausrollen (1 : 2) mit a(®) in Cg) und in C(()Zu)t, Evidenz eingeben
* Anfragevariablen zu Cgi)t hinzuflgen

* Running inter- — e e
. 70 ; 0 s 1(1 : 1 . : . 1(2 ) 2
section property IS e Epig™” Sick Epid® Sick

Epid™® Travel™® Ui Treat Vrqgpel@ FIE
herstellen cW
. in
* Nachrichten zu a© ol
(2) in,out
C,..;: senden Epid™® SickT
. Treat™®
Anfrage beantw. cD pore
3 o ’J3

Tanya Braun 71
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Sequentielles MPE

* Wahrscheinlichste Zuweisungen an alle Zufallsvariablen V(%T) ohne Evidenz gegeben
Evidenz e(®T)
MPEM(e(O’T)) =  arg max P(v(O‘T)|e(0’T))
v(0:D)eVal(V(0:T))
° V(O:T) — R(O:T) \ rv(e(o:T))
e Auch als laufende Anfrage MPEM(e(O’t)) moglich
* Vorgehen ahnlich zu Filterungsanfragen Nur eine Nachrichtenphase zum
* Fiir jeden Zeitschrittt = 0, ..., T Outcluster nétig (wie bei MPE-JT)
. Jtree](t) instanziieren, Vorwirtsnachricht =1 zum Incluster von ](t) hinzufligen
o Evidenz e(® behandeln

* Nachrichten mit MPE-VE Operatoren berechnen und zum Outcluster von ](t) schicken
e Vorwirtsnachricht a® mit MPE-VE Operatoren berechnen

Tanya Braun 72
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Sequentielles MAP (und MPE)

* Wahrscheinlichste Zuweisungen an Sequenzen von Zufallsvariablen y(tiitz) gegeben

Evidenz e(0:D)

MAPM(U(tl’t2)|e(°’t)) = arg max P(u(tl‘tZ),v(O‘T)|e(0’t))
ul12)eval(Uiat2)) o gyzy(yom)
. YOT) = RO\ gt \ ry(e©®), T = max{t, t1, t5)

* Vorgehen wie bei MAP-JT

e Jtrees Uiber t, : t, ausrollen: J(1:t2); ¢(!1=1) jn |ncluster von J1); B(t2+1) jn Qutcluster von J(t2)
Finde Subgraph tber U(t1it2) jp J(t1it2)
Schicke Nachrichten an den Rand des Subgraphen (mittels VE Operatoren berechnet)
Eliminiere V(%T) mit VE Operatoren im Modell des Subgraphen
Eliminiere U(t1:t2) mit MPE-VE Operatoren im verbleibenden Modell
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* Wahrscheinlichste Zuweisungen an Sequenzen von Zufallsvariablen y(tiitz) gegeben
Evidenz e(%:)
MAPM(U(tl’t2)|e(°’t)) = arg max P(u(tl‘tZ),v(O‘T)|e(0’t))
ult2)eval(Uta ™)) o eyai(von)
. YOT) = RO\ gltait) \ 1y(e®D), T = max{t, t;, t,)
* MAP Anfragen Uber die letzten k Zeitschritte (t — k) : t = MPE Anfrage Gber
Zeitschritte(t — k) : t (wie bei MAP Anfragen an vollstandige Subgraphen bei MAP-JT)
e Bist — k Nachrichten mittels VE Operatoren berechnen
e Abt — k Vorgehen wie bei MPE Anfragen

* Nachrichten mit MPE-VE Operatoren berechnen und zum Outcluster von ](t) schicken
e Vorwirtsnachricht a® mit MPE-VE Operatoren berechnen
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Komplexitat

* JT Komplexitat flir Nachrichtenversand und Anfragebeantwortung (einfache Anfragen)
Omp = O0(ny - 7")
Oga = 0(")

* Np,MNy Anzahl der Knoten im Dtree / Jtree
7 grofite Domane
 w Baumweite (grofRtes Cluster)

e DIT: JT + mit der Zeit gehen

N
* Nachrichtenversand innerhalb einer Zeitscheibe = Oyp. ¢ © \_/\//

* Vorwadrtsnachricht eine Anfrage an Outcluster = O 4
* Riuckwartsnachricht eine Anfrage an Incluster = O 4
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Komplexitat

* Gegeben maximaler Zeitschritt T, der in allen Anfragen vorkommt
 m, Anzahl an Anfragen pro Zeitschritt t, alle Anfragen: M = Y.I_,m,, durchschnittliche Anfragen
pro Zeitschritt: m = % t—0 M
* Vorwarts gehen: Informationen verteilen + Vorwartsnachricht, i.e., T - (OMP + OQA)

* Best-Worst-Case bzgl. Anfragen im Zeitschritt t € {0, ..., T}
* Filterungsanfrage zu t, kostet je Op4
e Zusammen,

T-(Oyp+0pa) +M-0ps =(T-n;+T+M)-00")
=0((T-n]+M)-rW)=0((T-n]+T-m)-rW)

Vergleiche JT Komplexitat: O ((n] + m) . rW)
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Komplexitat

bzgl. Anfragen im Zeitschritt t € {0, ..., T}
Riickschau-Anfrage firm = 0
* Ruckwarts-Nachrichtenphase zum = 0: ¢ - (OMP + OQA)
Vorhersagen-Anfrage firm =T
» Vorwarts-Nachrichtenphase zuw = T: (T — 1) - (Oyp + OQA)

e Zusammen fuhren eine Riickschau- und eine Vorhersagen-Anfragen zu einer Komplexitat von
1T - (OMP + OQA) + (T — TL') . (OMP + OQA)

Fir m Anfragen pro Zeitscheibe haben wir

e FUr T Zeitschritte haben wir
T'T'(OMP+0QA)+T'm'0QA -
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Komplexitat

* Vorwarts gehen: Informationen verteilen + Vorwartsnachricht, i.e., T - (OMP + OQA)
* Anfragen beantworten
T? - (Omp + Oga) + M - Ogy
* Zusammen,
T - (Opyp + 0ga) + T2+ (Oyp + Oga) + M - Ogy4
=(T-n+T+T? -0y +T?+M)-0pau

=0((( T)-n]+T°m)-rW)

Vergleiche Komplexitat Filterungsanfragen: O ((T -ny +T- m) . rW)

Tanya Braun 78
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Laufzeiten

e Algorithmen im Vergleich: LDJT, LIT FOJT: Inferenz auf ausgerolltem Jtree mittels JT, LJIT Modell:
Inferenz auf ausgerolltem Modell mittels JT
 Das,L’ (von Lifted) bitte ignorieren; gezeigtes Verhalten gilt so fir die propositionalen Algorithmen hier
 LJT FOIJT ahnlich zu LDJT, da die gleichen Berechnungen durchgefihrt werden, nur LJT FOJT halt das
gesamte Modell im Speicher (klein genug, dass das geht)

* Fig. 1: Filterungsanfragen, Fig. 2: Riickschau/ Vorhersage-Anfragen zu 0, T, Fig. 3: Rlickschau-
Anfragen (Vorhersage-Anfragen mit ahnlichen Laufzeiten)

c 10° 10* 10*
% —=— LDJT —=— LDJT —=— LDJT
c \ A LJTFOJT 102 4 4 WITFOJT 108 4 2 WITFOJT
32 10° 7 LJT Model LJT Model LJT Model
2 _|
k7 10
10"

£ 10"
= o
B o] et
= 1 1
= o | I I I I | 1o |

0 20 40 60 80 100 0

Fig. 1 Fig. 2 Fig. 3

Maximale Anzahl an Zeitschritten T

Tanya Braun Implementierung verfiigbar: https://www.ifis.uni-luebeck.de/index.php?id=483 79
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Approximationen

* Boyen-Koller Algorithmus

 Annahme: Unabhangigkeiten im Interface
* Partitionierung des Interfaces als Eingabe gefordert
* Beispiel: {{A, C}, {B}} in einem Interface {4, B, C}
e Anfrage nicht mehr Gber das gesamte Interface, sondern als Produkt der unabhangigen Teile
* Inter-Zeitscheiben-Nachrichten: Vereinigung der Resultate der Anfragen Uber die einzelnen Partitionen

e Beispiel: VE aufrufen mit dem lokalen Modell und Nachrichten von C(gt und der Anfrage mit
Anfragevariablen {4, C} und der Anfrage mit Anfragevariable {B}:

a® = |VE[F® U m® 14,¢},0\,VE[ FY U U m® (B},

out Y ] out’ out Y ] out’
: t
) jeNb(cl,)

* Exakter Algorithmus, wenn Unabhangigkeiten tatsachlich gelten, sonst approximativ

jeNb(cl

out

Ta nya Braun Xavier Boyen and Daphne Koller: Tractable Inference for Complex Stochastic Processes. In: UAI-98 Proceedings of 80
the Fourteenth Conference on Uncertainty in Artificial Intelligence, 1998.
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Approximationen

* Factored-frontier Algorithmus [Kevin Murphys Dissertation, 2002]

* Zur Erinnerung:

* Probability Propagation auf Polytree BNs: Nachrichten direkt
zwischen den Knoten versandt

* Probability Propagation in allgemeinen Graphen — (loopy) belief
propagation: Nachrichten direkt zwischen den Knoten versandt

* Exakt bei Polytrees, sonst approximativ
 Kerngedanke: Nutze loopy belief propagation Uber die Zeit

Sequentielle PGMs & Inferenz

7T51R(51)

\ Ts,R (S zy

Tanya Braun

81



—_— " — WWU

—  MUNSTER Sequentielle PGMs & Inferenz

Topic Modellierung uber die Zeit: Dynamic Topic Modell

e Wie auch Standard LDA,

e Beispiel: Journal Science (1880-2002) JSTOR Corpus
* Vokabular beschrankt auf die 30.000 Terme, die mehr als 10 mal vorkommen
e Ca. 76 Mio. Worte in rund 130.000 Dokumenten

1880 1890 1900 1910 1920 1930 1940
TECHVIEW: DNA S EQU E NC I NG electric electric apparatus air apparatus tube air
< recHisionT machine power steam water tube apparatus tube
power company power engineering air glass apparatus
. engine steam engine apparatus ressure air glass
Sequencing the Genome, Fast steam —{ electrical —»| engin%ering > p?oom > pwater —» mercury [—| laboratory
L two machine water laboratory glass laboratory rubber
James C. Mullikin and Amanda A. McMurray machines two construction engineer gas pressure pressure
iron system engineer made made made small
battery motor room gas laboratory gas mercury
wire engine feet tube mercury small gas
—p Genome sequencing projects reveal l
the genetic makeup of an organism
by reading off the sequence of the 1950 1960 1970 1980 1990 2000
DNA bases, which encodes all of the infor- tube tube air high materials devices
mation necessary for the life of the organ- apparatus system heat power high device
ism. The base sequence contains four nu- glass temperature power design power materials
cleotides-adenine, thymidine, guanosine, ar ar system heat current current
and cytosine-which are linked together lchamber > heat | temperature -9 system || applications || ggte
. . . instrument chamber chamber systems technology high
into long double-helical chains. Over the small power high devices devices light
last two decades, automated DNA se- laboratory high flow instruments design silicon
quencers have made the process of obtain- pressure instrument tube control device material
o s vous monchron wer ing the base-by-base sequence of DNA... rubber control design large heat technology

Tanya Braun 82
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Zwischenzusammenfassung

* Interfaces separieren die Vergangenheit von der Gegenwart und die Gegenwart von der

Zukunft

* |nter-Zeitscheiben-Nachrichten
e Vorwartsnachricht transferiert alle Informationen aus der Vergangenheit bis zur aktuellen Zeitscheibe

einschliellich zur nachsten Zeitscheibe
e Rilckwartsnachricht transferiert alle Informationen aus der Zukunft bis zur aktuellen Zeitscheibe

einschlieBlich zur vorherigen Zeitscheibe
* DJT Algorithmus
e JT fUr Intra-Zeitscheiben-Anfragebeantwortung
* |Inter-Zeitscheiben-Nachrichten um sich in der Zeit zu bewegen
 Komplexitat: Abhangig von der maximalen Zeitscheibe T
* Approximationen Uber Nachrichten direkt auf dem Graph oder Unabhangigkeiten im Interface

Tanya Braun 83
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Uberblick: 6. Sequentielle PGMs und Inferenz

A. Sequentielle PGMs

 Templates, dynamische BNs, dynamische Faktormodelle, Hidden-Markov-Modelle; Semantik

* Inferenzaufgaben: Wahrscheinlichkeitsanfragen (Filtering, Prediction, Hindsight),
Zustandsanfragen (MPE, MAP)

B. Sequentielle Inferenz

* Naive Inferenz mittels Ausrollen, Interface Algorithmus, Komplexitat, Approximationen
C. Spezialfall Hidden-Markov-Modelle

e Viterbi-Algorithmus fir MPEs

* Anfragebeantwortung durch Matrixoperationen
* Baum-Welch-Algorithmus zum Lernen

Tanya Braun 84
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Wiederholt: Hidden Markov Modell (HMM) T —
) ) in ein HMM umgewandelt werden:
* Spezialfall desDBN mit R = {V,E} bzw. V = {V},E = {E} B Mit jedem v € Val(V) als abstrakten
e Latente Zufallsvariable I/ Wert v, Val(V) = Val(V)
. : : * Mitjedem e € Val(E) als abstrakten
Evidenzvariable E Wert e, Val(E) = Val(E)

* Modell: Val(V) und Val(E) entsprechend groR!

- BO=p(V©®)
0.5 \

+ B~ ={P(vOv), p(E@|v @)}
* Reprasentierte Verteilung: Py ; = )
P(VO) [T, P(V®|yE-DYp oG
(V )H (V |V ) ( |V ) @ , true 0.7
_/ false 0.3

"
| ! | ! ! Umbrella® e 0_ :

V(t—Z) V(t—l) V(t) V(t+1) V(t+2)
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Filterungsanfrage

. p(V(t)|e(1=t))

Sequentielle PGMs & Inferenz

V(t—Z) V(t—l) V(t) V(t+1) V(t+2)

A

¥ y

e Verteilung Gber den Zustand der Umgebung — Grundlage fir Agent um rationale Entscheidung

zu treffen

» Bei HMMs: P(V(©)|e(1D)
* Was passiert bei den Berechnungen?
 Gegeben den Ergebnissen der Filterung bis zum Zeitpunkt t, Ergebnis flr Zeitpunkt ¢ + 1 aus der

neuen Evidenz et* D berechnen

P(V(t+1)|e(0:t+1)) =f (e(t+1),P(V(t)|e(0:t+1)))

_ P(V(t+1)|e(0:t)’e(t+1))

e P(e(t+1)|V(t+1), e(Ott))P(V(t+1)|e(01t))
- ‘p(e(t+13 |V(t+1))np (V(t+1) |e(0:t)),

Tanya Braun

Aktualisierung der
Ein-Schritt-Vorhersage

mit Evidenz

~

(fir eine Funktion f)

(Evidenz aufteilen)
(durch Bayes Theorem)

(durch Markov Annahme)

Ein-Schritt-Vorhersage

86
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V(t—Z) V(t—l) V(t) V(t+1) V(t+2)

Filterungsanfrage

A A \ 4

JV y \ 4 y
* Was passiert bei den Berechnungen?

 Gegeben den Ergebnissen der Filterung bis zum Zeitpunkt t, Ergebnis flr Zeitpunkt ¢ 4+ 1 aus der
neuen Evidenz e**1) berechnen
P(V(t+1) e(O:t+1)) o P(e(t+1)|V(t+1))P(V(t+1)|e(0:t))

o P(e(t+1)|V(t+1)) z P(V(t+1)|v(t), e(O‘t))P(v(t)|e(°’t)) (Konditionieren auf V()
v(Deval(VD)

e P(e(t+1)|V(t+1)) z ‘P(V(t+1)|v(t))P(v(t)|e(0’t)) (durch Markov Annahme)

v(Oeval(V(D)
Ubergangsmodell

Filterungsergebnis bis zum Zeitpunkt t

= Vorwirtsnachricht a®

Vorwirtsnachricht ¢ ¢+D)

= ForwARD (a®, e(t+D)

Tanya Braun 87



—  — wwu

—  MUNSTER Sequentielle PGMs & Inferenz

Beispiel

e Tagt = 1: Regenschirm beobachtet — u@
» Vorhersagevont = Onacht = 1ist: P(RW) = 2 ©eval(RO) P(RW|r©@)p(+(0))
» Aktualisieren mit der Evidenz von t = 1 ergibt: P(RW|u®)) o« P(uM|RW)P(RW)

0.500

0.500
| 05
true 0.500 0.818
false 0.500 0.182

t) true 0.7

i >
GG R
. R® ' p(u®|R®)
o~ I
@ Umbrella® e e

false 0.2
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Beispiel

e Tagt = 2: Regenschirm beobachtet — u®
» Vorhersagevont = 1 nacht = 2ist: P(R?|uV)) = 2 Weval(RW) P(R@|rW)p(rM]yD)

» Aktualisieren mit der Evidenz von t = 2 ergibt: P(R®|u(1?)) o P(u@|R@D)P(RP) D))

0.500 0.627
0.5 \

0. 500 0. 373
true 0.500 0. 818 0. 883

false 0.500 0 182 0.117 5 — 0.7
@ @ @ V false 0.3

@ @ Umbrella true 0.9
false 0.2
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Vorhersagen und Riickschauen

» Vorhersage P(V{ttHR)|e(0:0))
 Filterungsanfrage ohne Evidenzvon t bist + k
e Berechnungstechnisch passiert das gleiche wie auf den Folien zuvor

* Riickschau P(V{=%)|e(0:0))
e Bessere Schatzung des Zustandes zum Zeitpunkt t — k, da jetzt mehr Evidenz vorhanden
« Berechnungen: Evidenz aufteilen in e(0:t=F), g(t=k+1:0)

p(V(t—k)le(0=t)) — P(V(t'k)|e(0’t'k), e(t—k+1=t)) (Evidenz aufteilen)
o p(V(t—k)|e(0=t—k))p(e(t—k+1‘t)|V(t—k), e(0=t—k)) (durch Bayes Theorem)
o P(VER)|e(0:t=k)) p(elt-k+1:0)|p(t=k)) (durch Markov Annahme)
oc q(t=F)

e Vorwartsnachricht abspeichern
e Ruckwartsnachricht mittels Rickwartsrekursion

Tanya Braun 90



— " — WWU

MONSTER Sequentielle PGMs & Inferenz

Vorhersagen und Riickschauen — Vorwadrts-Riickwdrts-Algorithmus

e Berechnungen: Evidenz aufteilen in e(0:t=F) e(t-k+1:t)

p(V(t—k)|e(0=t)) _ p(V(t—k)|e(0=t—k)’ e(t—k+1=t)) (Evidenz aufteilen)
e p(V(t—k)|e(0=t—k))p(e(t—k+1=t)|V(t—k)’ e(0=t—k)) (durch Bayes Theorem)
o P(VE=R)|e0:t=h)) (durch Markov Annahme)
o qt=F)

e Vorwartsnachricht abspeichern
e Ruckwartsnachricht mittels Rickwartsrekursion

_ 2 Pt +1D =) (t=k+1)) p((t=k+1) |y (k)

(E—k+1) (Konditioneren auf V(t_k“))
o z P(e(E—H+1:0 | (t=k+D) p (1 (E=k+D) [ (t=k))

H(E—F+1) (durch Markov Annahme)
o Z P e+ D |p(t—k+D) p (vt D |y

p(t—k+1) (Kettenregel)
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Beispiel

0.500 0.627
0.500 0.373

| |
true 0.500 0.818 0.883
false 0.500 0.182 0.117

| |
0.883 0.833
0.117 0.117

t t

vorwarts

geglattet

rickwarts

Sequentielle PGMs & Inferenz

R(-1) P(r(t)lR(t_l))

true 0.7

iy (0
RCll?}/ false 0.3

4 R®  p(u®|R®)
Umbrella® — 00

false 0.2

b
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V(t—Z) V(t—l) V(t) V(t+1) V(t+2)

MPE

A \ 4

MPE (e**V) = arg max P(v(1'D)|e(1'D))

v(l:t)

e MPE Definition

» Bei HMMs: arg max P(v(1')[e(1:D))

v(l’t)

* Was passiert bei den Berechnungen?
* Wahrscheinlichster Pfad zu jedem v+ = wahrscheinlichster Pfad zu einem v plus ein

weiterer Schritt Ubergangsmodell MPE-Vorwirtsnachricht a®

max P(v(l:t)’ V(t+1) |e(1:t)) — P(e(t+1) |V(t+1)) r{}(%)x (’P (V(t+1) |v(t))' max P(v(lit—l), v(t) |e(1:t)>>

v p(1:t—1)

— P(e(t+1)|V(t+1)) rg(%))((P(V(t+1)|v(t)) : a(t))

MPE-Vorwirtsnachricht o ¢+ 1)

Viterbi-Algorithmus fir HMMs

= MPE—FoRWARD (a(®, et*1)
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Beispiel

Pfade im
Zustandsraum
Umbrella true true false true true
Wahrscheinlichste A 0-8182 0.5155 0.0361 0.0334 0.0210 %
Pfade 0.1818 £ 0.0491 ¥ 0.1237 4 0.0173 £ 0.0024 00
(Abuse of notation) ~ MPE(D  Mpp(2)  mpp(3)  ypp@4)  ppp(:s)

\

4 R®  p(u®|R®)
Umbrella® — 00

false 0.2

7
Rain(t) R true 0
T —ED— T —ED—G

Tanya Braun 94
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Rechnungen als Matrixoperationen

MUNSTER

HMMs als Matrizen — Effiziente Implementierung moglich
* Latente Zufallsvariable V, |[Val(V)| = n » Vorwirts- und Riickwértsnachrichten als
* Evidenzvariable E Spaltenvektoren

C((t+1) x D(t+1)ITa(t)

» Ubergangsmatrix I eine nxn Matrix mit
+ 3, =P(V® =y, [vED = y,)

» Sensormatrix O fir jeden Zeitschritt t
gemal Beobachtung e eine nxn Matrix

o ZD(t_k-l_l)

{
k

- Diagonale Eintrdgen P(e® V() = v,) RE-D  p(r(O[C-D)
* Beispiel: Rah& [ 0.7
PS . . false 0.3
* Ubergangsmatrix: Sensormatrix: 0o o
alter Zustand v U = true, O = ( 0 0 2) Umbrella®
¢t (0.7 0.3 01 0 rue :
neuer Zustand v;: f (0.3 0.7) U(3) = false,D(:%) = ( 0 0_8) false 0.2
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Country Dance Algorithmus fur HMMs

* Vorwartsnachrichten nicht abspeichern zum Glatten, sondern Nachrichten bedarfsweise
neu berechnen, indem man den Vorwartspass rickwarts laufen lasst = Matrixinvertierung

o (t+1) — lD(t+1)zTa(t)

1

O+t (t+1) = Z T,
Z
%IT_lb(t+1)_1a(t+1) — 4®

* Vorwirts gehen berechnet a(®) (abspeichern nicht nétig), riickwarts gehen berechnet a(t') ,B(t')
qa a® a® O

Speichereffizient

a3

Tanya Braun 96



2 « Anfragen: Filterungsanfragen P(R®|u(**?)), Riickschau-Anfrage P(R®) |u(1'))
—— WWU. vorwiarts gehen bis einschlieBlich t = 5, jeweils P(R®|u1'®)) = a® berechnensequentielle PGMs & Inferenz

« Beit =5, riickwarts gehen bis t = 3, jeweils (¥, berechnen, dann P(R®|u(t®)) = o®
ey
e
,® | (t41) o E+DGT (O
4@
o«
uniform initialisieren
(4) N
“ izT_lb(t+1)_1a(t+1) —o®
— ZI
a(3) e zD(t—k+1)
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0.500 0.373
|
%zT*D(HD'la(HD — q® 5 %:ﬂ‘l a®@ = @ true  0.500 0.818 0.8l83
false 0.500 0.182 0.117
R
U@ = true,D(z) _ (0(.)9 0(.)2) @ @
= (3] 93)-x= (07 03) @ @
- (009 o(.)z) ~09:-02—-0-0 (002 0(.)9) =256 (002 099) -
107 03y 1 7 -0, 7 -o. 75 0. e o
T - (8_; 8.3) " 0.49 - 0.09 (—00?3 0973) = o (—00?3 0(.)73) = (57 175 TR
L5 o se3) 1 1oas  —375) 063y 1 1278) _[(@
7z (—10?755 1(.)7755) (8.§?3) A (30?3;5 8?7755) (8.213?3) - z_((l)%g) - (8.?213@ i (R())

seldualiibile PGMEROATérenz

false

_ 4O

0.2

B 1
4 :(Ccl Z) :det(A)(—dc
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Lernen von temporalen Modellen

* Lernen bendtigt Glattung, um bessere Schatzungen der Zustande zu bekommen

* Lernen von allgemeinen temporalen Modellen noch in den Kinderschuhen

e Bendtigt einen iterativen Ansatz im Sinne von Expectation-Maximisation (EM), um latente
Zustandsvariablen zu schatzen

* Bekannter Lernalgorithmus fiur HMMs: Baum-Welch-Algorithmus
* |nterpretation eines HMMs als Zustandstbergangssystem

Tanya Braun 929
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HMMs als Zustandsuibergangssystem

* Menge von Zustanden {sy, ..., S;,}

* Prozess bewegt sich von einem Zustand in
den nachsten, was eine Zustandssequenz
generiert: S;q, ..., Sik

 Markov Annahme: Nachster Zustand hangt
nur vom jetzigen Zustand ab:

P(silsits -+» Sik—1) = P(SirlSix-1)
* Matrix A: Ubergangswahrscheinlichkeiten
e Zustande nicht beobachtbar, aber jeder

Zustand generiert eine von m

Beobachtungen (bzw. sichtbaren

Zustanden) {v, ..., v, }

e Matrix B: Emissionswahrscheinlichkeiten

Sequentielle PGMs & Inferenz

Fur HMM:
e Val(V) = {sq, ..., S, }
« Val(E) = {vy, ..., v}
e Uberginge:
A= (ay) a; = P(s[s:)

 Wie in der HMM Matrixdarstellung

* Beobachtungen:
B = (b;(v)),b;(v) = P(vls;)

* Wie in der HMM Matrixdarstellung

e Vektor mit initialen Wahrscheinlichkeiten:
m = (1), m; = P(s;)

 HMM dargestellt durch M = (4, B, )

Tanya Braun
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Zustandsubergangssystem: Beispiel

e Latente Zufallsvariable R
e Evidenzvariable U

umbrella —umbrella

b

R(-1) P(r(t)lR(t_l))

t) true 0.7

=
@ @ Rain™™ ) o

- R®  p(u®|R®)
Umbrella® — 09

false 0.2
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Lernproblem

* Gegeben eine Menge von Beobachtungssequenzen O = 0y, ..., 0 als Trainingsdaten und
die generelle Struktur des HMMs (Anzahl an versteckten und sichtbaren Zustanden)

Bestimme HMM Parameter M = (4, B, ), welche am besten zu den Trainingsdaten
passen, i.e., welche P(O|M) maximieren

* Wenn wir Daten zu S hatten, konnten wir direkt ML-basiert die Eintrage in M bestimmen
Anzahl an Ubergangen von s; nach s;
aij = P(sj|s:) =

Anzahl an Ubergiangen aus s; raus
Anzahl an Beobachtungen von v in s;

i(v) (vls) Anzahl an Besuchen von s;

Andernfalls: Iterativ mittels EM Eintrage als lokales Optimum bestimmen
— Baum-Welch-Algorithmus

Tanya Braun 102
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Baum-Welch-Algorithmus

* Generelle Idee: Erwartete Zahler nutzen (EM)

Erwartete Anzahl an Ubergingen von s; nach s;

H ( J | l) Erwartete Anzahl an Ubergiangen aus s; raus

Erwartete Anzahl an Beobachtungen von v in s;
Erwartete Anzahl an Besuchen von s;

bi(v) = P(vls;) =

m; = P(s;) = erwartete relative Haufigkeit von s; zum Zeitpunkt k = 1

Tanya Braun 103
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E-Schritt

Sequentielle PGMs & Inferenz

* Hilfsvariable & (i, j): Wahrscheinlichkeit in Zustand s; zum Zeitpunkt k und in Zustand s;
zum Zeitpunkt k + 1 zu sein, gegeben die Beobachtungssequenzen o4, ...,07, k < T

gk(l;]) — PEQR = Si) Qk+1 — Sj|01; by OT%

o P(Qe =51 Qus1 = 5j,01, -, 07
gk(l;]) — l !
P(o4,...,07)
- P(Qk = Si, 01y -+ Ok)aijbi(0k+1)
P(Ol, ...,OT)

=~ FORWARD k(D)a;ib;(0k4+1)
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E-Schritt

Sequentielle PGMs & Inferenz

* Hilfsvariable y; (i): Wahrscheinlichkeit in Zustand s; zum Zeitpunkt k zu sein, gegeben die
Beobachtungssequenzen o4, ...,07, kK < T

yk(l) — P(Qk — Silol) '--)OT)
~_ P(Qx = 5,01, .., 07)
Yi (i) =

P(o4,...,07)

= EFORWARDk(i)

Tanya Braun 105
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E-Schritt

Sequentielle PGMs & Inferenz

* Hilfsvariablen berechnen mit anfangs geratenen Parametern
* & (i) = P(Qk = Si, Q41 = 5j|01: ey OT)
* vi(@) = P(Qx = siloy, ..., 07)
* Parameter schatzen
Erwartete Anzahl an Ubergdngen von Zustand s; nach Zustand Sj = Y&k (i)

Erwartete Anzahl an Ubergédngen aus Zustand s; = Y, v (1)
Erwartete Anzahl an Beobachtungen v in Zustand s; = Zk,okzv Vi (D)

Erwartete relative Haufigkeit von Zustand s; zum Zeitpunkt (k = 1) =y, (i)

Tanya Braun 106
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Sequentielle PGMs & Inferenz

* Parameter maximieren )
3 _ Erwartete Anzahl an Ubergangen von s; nach s; B RIACH).
ai; = P(sj|si) =

Erwartete Anzahl an Ubergingen aus s; raus . . Vi (D)

Erwartete Anzahl an Beobachtungen von vins; Xk o,=y V(1)

(V) (wls:) Erwartete Anzahl an Besuchen von s; 2 Vie(@)

m; = P(s;) = erwartete relative Haufigkeit von s; zum Zeitpunkt (k = 1) = y; (i)

Tanya Braun 107
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V(t—Z) V(t—l) V(t) V(t+1) V(t+2)

* Gensequenzanalyse

* Beispiel: MPE-Anfrage mit RNA-Strang als Evidenz E, DNA-Sequenz als latenter Zustand V
e« Val(V) = {4,C,G, T}, Val(E) = {4,C, G, U}
e Anderungen durch: Baustein fallt weg, kommt hinzu, wird falsch Gbersetzt
e Signalverarbeitung

» Rauschen herausfiltern: Was war der urspriinglich gesendete Wert {0,1}? = MPE-Anfrage

Anwendungen

) H

SRS
@;ﬁ,@ (A

KAKHK

Ta nya Braun Abbildung: Gerhard Bauch, Skript Informations- und Codierungstheorie — SoSe 2014. TUHH, 2014. 108
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V(t—Z) V(t—l) V(t) V(t+1) V(t+2)
Anwendungen

47 \ 4

* Textverarbeitung

e Gedichte in Tamil, angereichert mit Kommentaren im Laufe der Jahrhunderte
 MPE-Anfrage: Was im Text ist Kommentar, was ist Gedicht?

Tamil/Sanskrit text

e, S-S S

L. . . .. Second row in
Edition (1933) Edition (1940) Edition (1975)  Edition (1990) ~Critical Edition ot on (80888~ Azplan, waips - originalpoem
+ Commentary + Commentary + Commentary  + Commentary palm-leaf
f Loss of original content of the manuscript over time.
Tamil text B, @~ M

Old manuscripts are of high interest these days.

. Bold: part of
Second row in original poem Comment
original poem about

Eva Wilden, A Critical Edition and an Annotated
Translation of the Akanandru (Part 1 -
Kalirriyanainirai), 2018

Eva Wilden, Grammar of Old Tamil for Students,
2018

content (SCD)
{1 .8}: text
available on
palm-leaf up to
this position

Bender, B, Gehrke, Kuhr, Moller und Schiff: Identifying Subjective Content Descriptions among Texts.
Ta nya Braun In: ICSC-21 Proceedings of 15th IEEE International Conference on Semantic Computing, 2021. 109
Abbildungen: Vortrag Felix Kuhr, ICSC 2021.
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Zwischenzusammenfassung

* Direkte Interpretation der Wahrscheinlichkeiten in HMMs maglich

e Vorwarts- und Rickwartsnachrichten

e Viterbi-Algorithmus fur MPEs
* Berechnungen Uber Matrixoperationen

* Erlauben effiziente Umsetzung

e Country-Dance-Algorithmus um Vorwartsnachrichten beim Ruckwartsgehen zu rekonstruieren
 Baum-Welch-Algorithmus

* |Interpretation eines HMMs als Zustandsubergangssystem

* Lernen der Parameter eines HMMs ML- und EM-basiert

Tanya Braun 110
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Uberblick: 6. Sequentielle PGMs und Inferenz

A. Sequentielle PGMs

 Templates, dynamische BNs, dynamische Faktormodelle, Hidden-Markov-Modelle; Semantik

* Inferenzaufgaben: Wahrscheinlichkeitsanfragen (Filtering, Prediction, Hindsight),
Zustandsanfragen (MPE, MAP)

B. Sequentielle Inferenz

* Naive Inferenz mittels Ausrollen, Interface Algorithmus, Komplexitat, Approximationen
C. Spezialfall Hidden-Markov-Modelle

e Viterbi-Algorithmus fur MPEs

* Anfragebeantwortung durch Matrixoperationen
* Baum-Welch-Algorithmus zum Lernen

— Entscheidungstheoretische PGMs und Inferenz

Tanya Braun 111
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Einordnung der Vorlesung: Modell- und nutzenbasierter Agent

* Nachfolgende Themen der Vorlesung = __cemmmmmmmee | < _Sensoren <
2. Episodische PGMs Zustand X
3. Exakte Inferenz in episodischen C e die el
PGMs

' jetzt aussieht
A Was passiert, wenn ich

Aktion A ausfihre

4. Approximative Inferenz in
episodischen PGMs

5. Lernalgorithmen fur episodische
PGMs

Was meine Aktionen bewirken

@ Wie glucklich bin ich
i # in diesem Zustand

7. Entscheidungstheoretische PGMs Welche Aktion ich

jetzt ausfuhren sollte

U
m
g
e
b
u
n
g

Aktuatoren

Tanya Braun 112
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,Anhang"

Nachfolgende Folien beinhalten ein nicht genutztes Beispiel zum Viterbi-Algorithmus

ACHTUNG: Folien sind nicht ordentlich gesetzt oder libersetzt!

Tanya Braun 113
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The occasionally dishonest casino

* A casino uses a fair die most of the time, but occasionally switches to a loaded one
* Fair die: Prob(1) = Prob(2)=...=Prob(6) =1/6
e Loaded die: Prob(1) = Prob(2) =...=Prob(5) = 1/10, Prob(6) =
* These are the emission probabilities
* Transition probabilities
* Prob(Fair —» Loaded) = 0.01
* Prob(Loaded — Fair) =0.2

* Transitions between states modeled by
a Markov process

Tanya Braun Slide by Changui Yan 114
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Transition model for the casino

0.99 0.8
0.2

Tanya Braun Slide by Changui Yan 115
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The occasionally dishonest casino

* Known:

e The structure of the model

* The transition probabilities

Hidden: What the casino did

* FFFFFLLLLLLLFFFF...

Observable: The series of die tosses
* 3415256664666153...

What we must infer:

e When was a fair die used?

e When was a loaded one used?

* The answer is a sequence
FFFFFFFLLLLLLFFF...

Tanya Braun Slide by Changui Yan 116



— " — WWU

MONSTER Sequentielle PGMs & Inferenz

Making the inference

 Model assigns a probability to each explanation of the observation:
P(326|FFL)
= P(3|F)-P(F—>F)-P(2|F)-P(F—L)-P(6]|L)
=1/6-0.99-1/6-0.01-%

Determine which explanation is most likely
* Find the path most likely to have produced the observed sequence
Determine probability that observed sequence was produced by the model
e Consider all paths that could have produced the observed sequence

Tanya Braun Slide by Changui Yan 117



—  — wwu

MUNSTER

Notation

* xis the sequence of symbols emitted by model
e X;is the symbol emitted at time j

* A path, 7, is a sequence of states
* Thej-th statein 7is 7

* a,,is the probability of making a transition from state k to state r:

a, =Pr(mw,=rlx_ =k)

* e/ (b) is the probability that symbol b is emitted when in state k

e, (b)=Pr(x,=blm =k)

Sequentielle PGMs & Inferenz

Tanya Braun Slide by Changui Yan
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A “parse” of a sequence
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MUNSTER

PI'(.X,JT) = aOﬂ] Heﬂi (xi) ) a”i”m

i=1

Sequentielle PGMs & Inferenz

Tanya Braun

Slide by Changui Yan
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The occ

X = <xl,x2,x3> = <6,2,6>

7 = FFF

2)

@) _ Pr(x,n“Pp(,xg(ﬂéﬂeb(aaaﬁgq (6)a,, e, (2)a,, e, (6)
T = LLL P U 1
=0:5xex09xA§Rx7() 5% 0.8%x0.1x0.8x0.5
=~ (0.00227
=0.008

72.(3) _ LFL Pr(x,n'(3)) =a,,e,(6)a, e, (2)age, (6)a,,
=05%x0.5%x0.2 xéxO.leO.S

= (0.0000417

Tanya Braun Slide by Changui Yan 120
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The most probable path -

" =argmax Pr(x,m)
T

X

Let
v (i) = Prob. of path (7,,---,7;) most likely

to emit (x,...,x;) such that 7, = k
Then
v.()=e, (xl.)max(vr (i — 1)ark)

Tanya Braun Slide by Changui Yan 121
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The Viterbi Algorithm
* |nitialization (i = 0)

v,(0)=1, v, (0)=0 fork>0

e Recursion(i=1,...,L): For each state k

v, (i) = e, (x;,)max (v, @i- 1)a,k)

* Termination:
Pr(x,m ) = m}gX(vk (Length)a, )

To find 7, use trace-back, as in dynamic programming

Sequentielle PGMs & Inferenz

Tanya Braun Slide by Changui Yan
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Viterbi: Example

Sequentielle PGMs & Inferenz

X
g 6 2 6
(1/6)xmax{(1/12)x0.99, (1/6)xmax{0.01375x0.99,
(1/6)t1/2) (1/4)x0.2} 0.02x0.2]
(1/2) xmax{0.01375x0.01,
0.02x0.8}

\
<

(1/2)x(142) (1/10) 4L/ T2F 00 1))
{5 | (1/4)%0.8}

1D,

0.99

Tanya Braun

Slide by Changui Yan
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Viterbi gets it right more often than not

Rollse
Die

Viterbi

315116246446644245321131631164152133625144543631656626566666
FFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFLLLLLLLLLLLLLLL
FFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFLLLLLLLLLLLL

Rolls
Die

Viterbi

651166453132651245636664631636663162326455235266666625151631
LLLLLLFFFFFFFFFFFFLLLLLLILLLLLLLLLFFFLLLLLLLLLLLLLLFFFFFFFFF
LLLLLLFFFFFFFFFFFFLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLFFFFFFFF

Rolls
Die

Viterbi

222555441666566563564324364131513465146353411126414626253356
FFFFFFFFLLLLLLLLLLLLLFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFL

FFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFL

Rolls
Die

Viterbi

366163666466232534413661661163252562462255265252266435353336
LLLLLLLLFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFF

LLLLLLLLLLLLFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFF

Rolls
Die

Viterbi

233121625364414432335163243633665562466662632666612355245242
FFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLFFFFFFFFFFF
FFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFLLLLLLLLLLLLLLLLLLLFFFFFFFFFFF

Tanya Braun

Slide by Changui Yan
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