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Graphische Modelle
Uberblick

@ Wahrscheinlichkeiten RUMANS ARE DEFNED BY OUR
@ Stochastische Abhangigkeiten \E ALL SPEND A THRD
OF OUR LIVES LYNG DOWN
o Graphen WITH OUR EYES CLOSED
AND NOBORY KMOLIS LY,

@ Graphische Modelle—Intuition

o Graphische Modelle—Notation \
@ Anwendungsbeispiele %f
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Erinnerung: Wahrscheinlichkeiten und Klassifikation

@ Zufallsvariable X mit diskreter Doméne X
@ Wahrscheinlichkeit: P(X = x) € [0;1]

@ Normalisiert: Y oy P(X =) =1

@ Bedingte Wahrscheinlichkeit:

P(Y =y, X =x
P(Y =y | X -x) St

~SVM,Log.Regr.,Entscheidungsbaume,...
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Exkurs: Korrelation vs. Abhangigkeit

Hier: Achsen sind Doméanen reelwertiger Zufallsvariablen X, Y
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Abhangigkeiten zwischen Zufallsvariablen

X,Y sind unabhéangig, falls

Vee X, VyeY:P(Y=y|X=x)=P(Y =y)
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Vee X, VyeY:P(Y=y|X=x)=P(Y =y)

Unabhéngigkeit kann auch nur fiir einige € S mit S ¢ X
gelten!!

VeeSVyeY:P(Y=y| X=x)=P(Y =y)
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Abhangigkeiten zwischen Zufallsvariablen
X,Y sind unabhéngig, falls
Vee X, VyeY:P(Y=y|X=x)=P(Y =y)

Unabhéngigkeit kann auch nur fiir einige € S mit S ¢ X
gelten!!

VeeSVyeY:P(Y=y| X=x)=P(Y =y)
oder in Abh&ngigkeit von dritter Variable W
Vee X, VyeY:P(Y =y|X=2,W=1)=P(Y=y|W=1)

Frage: Wie kénnen alle Abh&ngigkeiten einer
hochdimensionalen Zufallsvariable kompakt dargestellt
(gespeichert) werden??
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Graphen

@ Mdglicherweise wichtigstes abstraktes Werkzeug der
Informatik

o Erlaubt Reprasentation beliebiger Beziehungen
(Relationen) zwischen beliebigen Objekten

o Formal spezifiziert via G = (V, E') mit Knotenmenge V' und
Kantenmenge E
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Graphische Modelle
Graphen

@ Mdglicherweise wichtigstes abstraktes Werkzeug der
Informatik

o Erlaubt Reprasentation beliebiger Beziehungen
(Relationen) zwischen beliebigen Objekten

o Formal spezifiziert via G = (V, E') mit Knotenmenge V' und
Kantenmenge E

@ Auch Zusatzinformationen méglich wie Knoten- oder
Kantengewichte, Farben, ...
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Probabilistische Graphische Modelle

Graph G = (V, E), |V|-dimensionale Zufallsvariable X
@ Indexierung der Zufallsvariable mittels Knoten(mengen)
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Graph G = (V, E), |V|-dimensionale Zufallsvariable X
@ Indexierung der Zufallsvariable mittels Knoten(mengen)

@ Kodiere Liste aller bedingten Unabhangigkeiten als
Nachbarschaften in einem Graph

@ Kantenmenge E entspricht bedingten Unabhangigkeiten
geman Markov Eigenschaft:

Xy L Xy nvyofo | Xaw) = Zarw)
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Probabilistische Graphische Modelle

Graph G = (V, E), |V|-dimensionale Zufallsvariable X
@ Indexierung der Zufallsvariable mittels Knoten(mengen)

@ Kodiere Liste aller bedingten Unabhangigkeiten als
Nachbarschaften in einem Graph

@ Kantenmenge E entspricht bedingten Unabhangigkeiten
geman Markov Eigenschaft:

Xy L Xy nvyofo | Xaw) = Zarw)

Fir alle Knotenpaare v,u € V gilt:
Gibt es einen Pfad durch G auf
dem alle Knoten unbeobachtet sind,
so sind X, und X, nicht
unabhangig (X, L X,).
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Probabilistische Graphische Modelle (I1)

Graph G = (V, E), |V|-dimensionale Zufallsvariable X
Fakt: Wahrscheinlichkeits(dichte) faktorisiert Gber den
(maximalen) Cliquen des Graph

P(X=2)=— ] dolec)

CeC(G)
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Graphische Modelle

Probabilistische Graphische Modelle (I1)

Graph G = (V, E), |V|-dimensionale Zufallsvariable X
Fakt: Wahrscheinlichkeits(dichte) faktorisiert Gber den
(maximalen) Cliquen des Graph

P(X=2)= [] volec)

CeC(G)

o AcVistClique < (V{v,u} c A= {v,u} e E)
@ Z ist Summe Uber alle méglichen Werte von X

o Jedes ¢ : Xo — R* mit diskretem
Zustandsraum X ist darstellbar
als exp({B¢, c()))

@ Dichten der Form P(X =) = £ [Toee() exp({Be, dc (1))
gehdren zu einer Exponentialfamilie
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Parameterlernen in Graphischen Modellen

Gegeben Datensatz D Verlustfunktion: Negative mittlere
log-Likelihood

= logPy(a)

P 2
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Parameterlernen in Graphischen Modellen

Gegeben Datensatz D Verlustfunktion: Negative mittlere

log-Likelihood
(B,D) = - D |m§310gpﬁ(m)
- |D|w;>10g( CE];([G)wc(wo))
_ %ZD log (% g exp<<ﬁc,¢c<mc>>>)
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Parameterlernen in Graphischen Modellen

Gegeben Datensatz D Verlustfunktion: Negative mittlere

log-Likelihood
UB.D) =5 lZDlogIP’ﬁ(w)
- lo x
|D|w§> g( obky P! C))
1 1
=~ 1] m%log (E Celc—(IG) exp({Bc» ¢C($C))))
(g Zweewn) oz

N——
Komplexitat: #P-vollstandig
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Exkurs: Allgemeine Vorgehensweise bei Graphischen Modellen

Gegeben Datensatz D
@ Modellselektion; [Hier: = Wahle graphische Struktur (und
)]
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© Entscheide ob Schritt 1 gut genug war..
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Nutzung des Mobilfunknetzes
@ Angemeldete Mobilfunkzelle ist dem Mobiltelefon bekannt.
o Idee: Modell der Zellnutzung Uber den Tag.
@ Jeder Knoten ¢ € V' entspricht der aktuellen Zelle zur Zeit ¢

o Zeitliche Auflésung ist fest, z.B.: 15min. Insgesamt:
|V|=T=96

O—0O000 060

00:00 00:15 00:30 00:45 01:00 23:30 23:45
-00:15  -00:30 -00:45 -01:00 -01:15  -23:45  -00:00
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Graphische Modelle
Nutzung des Mobilfunknetzes

@ Angemeldete Mobilfunkzelle ist dem Mobiltelefon bekannt.
o ldee: Modell der Zellnutzung Uber den Tag.
@ Jeder Knoten ¢ € V' entspricht der aktuellen Zelle zur Zeit ¢

o Zeitliche Auflésung ist fest, z.B.: 15min. Insgesamt:
|V|=T=96

t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=T-1 t=T
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Netzwerkzellen (idealisiert)
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Netzwerkzellen (geschatzt)
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Suffiziente Statistik fir Netzwerkzellen

@ Daten werden fortlaufend aufgezeichnet aber nur die
suffiziente Statistik ¢ (D) muss gespeichert werden!

@ Fir Knoten ¢t € V und Kanten (i,i+ 1) € E:

Lizelle 1 Zeit 1)
o (x) =
H{Zelle M Zeit ¢}
Lizelle 1 Zeit i} 1 {Zelle 1 Zeit i+1)
b (@) = | {ZellerZeiti)(Zelle » Zeit in)

Lizelle ar Zeit i) L{Zelle s Zeit i+1)

16 von 32



. P Informatik—Kinstliche Intelligenz
technische universitat Computergestiitzte Statistik
dortmund Technische Universitat Dortmund

Graphische Modelle
¢ (D)

@ Eine Farbe pro Zelle
1

0.8

Ly
0 200 4oo_ 600 soo 1000 1200 1400
Minute des Tages
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P(X¢)

@ Eine Farbe pro Zelle
1

0.8

0.6

sl \/\//-'\’\
J

0.2 Q//\_\_kb—y ]

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Minute des Tages

R
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P (X | X17:30-17:45 = “griine Zelle”)

@ Eine Farbe pro Zelle
1

0.8 /A\

06

REGEaN

9
DS =W o]

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Minute des Tages

R
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Vorhersage Ergebnisse

o
o —_
— 83.75 78.16 75.42 70.31 79.53 51.82
o | /=
[¢6]
L o |
— ©
>
Q
g
S5 O |
g <
<
o |
N
B MRF time
o —
User A User B User C

@ SVM hat “mehr Daten”: P(X,Y)= P(Y |X) P(X)
MRF ~Klassifikation
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Ressourcennutzung |

Auf dem Gerat:
@ Wiederholte Verbindungsversuche verbrauchen viel
Energie ,
@ = Vorhersage der Netzverf[]gbarkéit verwenden um
Datentransfers zu verschieben
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Graphische Modelle
Ressourcennutzung |

Auf dem Gerat:
@ Wiederholte Verbindungsversuche verbrauchen viel
Energie
@ = Vorhersage der Netzverfugbarkeit verwenden um
Datentransfers zu verschieben

Beim Provider: .

¥

@ Vorhersage der Gesamtauslastung von Mobilfunkzellen

E [#Nutzer in Zelle i um Zeit t] = > py (z; = 1)
ueNutzer

@ Vorhersage der Anzahl von Nutzern die im n&chsten
Zeitpunkt in eine bestimmte Zelle wechseln werden
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Apps

@ Vorhersage der App Nutzung
ermoglicht:

o Verbesserte

Ressourcennutzung
o Verbesserte Vorhersage

verbleibender Ressourcen

> | W e % %
o Installierte Apps sind immer
FEE) bekannt
@ Jede App; 14uft oder nicht
- (bindrer Zustandsraum)

@ Graph wird aus Daten

bestimmt (ndchste Woche)
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Apps Uber die Zeit

95.00%

90.00%

85.00%

80.00%

75.00%
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App Modell

98.0%
96.0% -
94.0% -

92.0% |- N P

L\— '\%/ ¢ ’) \/, // .
90.0% [ i _‘\‘ r 78
88.0% |- o
86.0% |-
84.0%
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Smarte Ressourcennutzung

@ Apps bestimmten den Ressourcenverbrauch (Batterie,
Netzwerk)

o Vorhersage: “offline-Apps” genutzt = Trenne
Internetverbindung oder Wechsel zu Netz mit geringerer
Bandbreite '
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Graphische Modelle
Smarte Ressourcennutzung

@ Apps bestimmten den Ressourcenverbrauch (Batterie,
Netzwerk)
o Vorhersage: “offline-Apps” genutzt = Trenne

Internetverbindung oder Wechsel zu Netz mit geringerer
Bandbreite

o Batterieverbrauch einzelner Apps geschatzt per
Regression auf Gesamtverbrauch

o Vorhersage der App-Nutzung kann dann fiir eine
verbessert Batterielaufzeitprognose verwendet werden
(auch: E-Auto, Roboter, Drohnen, usw.)

E [Batterie Nutzung zur Zeit ¢] =
ZApp P (App lauft um t) - Batterie (App)
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Smarte Gerate
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et| wlan0|tx_droppe
et| wlan0|rx_packets";
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Smarte Gerate

If you start the game now, your
battery will retain for less than 2min.
Otherwise, 35min!
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o Daten: Sensoren messen Verkehrsfluss und
Verkehrsdichte

o Verstehen und verbessern des aktuellen StraBennetzes
o Unterstutzung fur Routenplanung

L3
2 «w Xy
Layp
NP \
L y L 2o
PO RO
e =

oo N ea § LR ity
WAL T g e PSP

A W
\,(N"I'—’ ?
«p

‘o
A4
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StraBBennetze Il

@ Daten: Sensoren messen Verkehrsfluss und
Verkehrsdichte

o Verstehen und verbessern des aktuellen StraBennetzes
o Unterstutzung fiir Routenplanung
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StraBennetze llI

o Daten: Sensoren messen Verkehrsfluss und
Verkehrsdichte

o Verstehen und verbessern des aktuellen StraBennetzes
o Unterstitzung fur Routenplanung

o Idee: Graphisches Modell der StraBennutzungK W

o Graphische Struktur gegeben durch StraBenneté(!) Gg
° StraBengraph wird flr jeden Zeitpunkt repI|Z|ert
G= G1 o G2 0---0 GT

@ Zustandsraum gegeben durch “Auslastung” der StraBBe
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Graphische Modelle
Gite
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Graphische Modelle
Verbesserte Nutzung des StraBennetzes

@ Durch Stau werden jedes Jahr Millionen EURO
umgewandelt in Tonnen von CO2

o Optimierung des StraBennetzes durch Minimierung der
Stauwahrscheinlichkeit

o Verhindern von Staus durch friihe Vorhersagen und
automatische Umleitungen

@ Verwendung von Stauwahrscheinlichkeiten in
Navigationssystemen.
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