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o Graphische Modelle
Uberblick

AUTHOR KATHARINE GATES RECENTLY ATEMPTED
TO NAKE A CHART OF ALL SEXUAL FETISHES.

LITTLE DID SHE KNOw THAT RUSSELL AND WHITEHEAD

o Suffiziente Statistiken HAD ALREADY FALED AT THis SAVE TASK.
@ Maximum-Entropie HEY, GODEL ~ WERE. COMPILING

A COMPREHENSNVE LIST OF FETISHES.
o Gradient WHAT TURNS YOU o2
@ Randverteilung [ MNTHING NOT
o Belief Propagation U”t"‘ /
@ Gibbs Sampling
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Graph

@ G = (V, F) mit Knotenmenge V und Kantenmenge E
o Hier: V ={1,2,3,4}, E = {{1,2},{1,3},{1,4},{2,3},{3,4}}

4 von 16



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

Graphische Modelle
Graph

@ G = (V, F) mit Knotenmenge V und Kantenmenge E
o Hier: V ={1,2,3,4}, E = {{1,2},{1,3},{1,4},{2,3},{3,4}}
o Cliquen: C(G) =V uEuU{{1,2,3},{1,3,4}}
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Suffiziente Statistik

Daten D, Modell mit Parameter 3

Funktion ¢ ist eine suffiziente Statistik < 5 1. D | ¢(D)

mit $(D) = Laep ¢(x)
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Graphische Modelle
Suffiziente Statistik

Daten D, Modell mit Parameter 8

Funktion ¢ ist eine suffiziente Statistik < § L D | ¢(D)

mit $(D) = Xpep ¢(x)

Fir diskrete X:
¢ istimmer gegeben durch ¢c—y . (zc) = [Tyec la,=y,

mit C eC(G), xc e Xo, x e X
¢c(xc) = (Poyr, (T0), Gomyz (C), - - ) = (do=y (T0))ycexe
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Beispiel: Suffiziente Statistik
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Graphische Modelle
Beispiel: Suffiziente Statistik

V ={1,2,3,4}, E = {{1,2},{1,3},{1,4},{2,3},{3,4}},
C(G)=VuFEu{{1,2,3},{1,3,4}}

dc(xc) = (Do—yr, (T0), Poyz (®C), - - ) = (o=y (T0))yexe
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Beispiel: Suffiziente Statistik

V ={1,2,3,4}, E = {{1,2},{1,3},{1,4},{2,3},{3,4}},
C(G)=VuFEu{{1,2,3},{1,3,4}}

¢0(x0) = (Poyr,(T), doy2, (TC), - ) = (S0=y o (0) )y pexe

Xl = {172337475}1 X2 = {_aﬂ}a
X3 ={-,Punk,Pop,...}, Xy ={m,  jm}
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Graphische Modelle
Beispiel: Suffiziente Statistik

V={1,2,3,4}, E={{1,2},{1,3},{1,4},{2,3},{3,4}},
C(G)=VuFEu{{1,2,3},{1,3,4}}

¢0(x0) = (Poyr,(T), doy2, (TC), - ) = (S0=y o (0) )y pexe

X1 ={1,2,3,4,5}, Xy = {-, 73},
X3 ={-,Punk,Pop,...}, Xy ={m,  jm}

x=(2,-,-,m)
ZB’ = (1a R POp, .)
' = (1,453, Punk, m)
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Beispiel: Suffiziente Statistik Il

C= {1,2,3}, X0=X1 XXQ XXg

X1 ={1,2,3,4,5}, Xy = {-, 71},

X3 = {—, Punk, Pop, Rock, Schlager}
Xe={(1,-,-),(2,-,-),...,(5,—,-),(1,53,-),...,
(5,93,-),(1,43,Punk), ..., (5,93, Schlager) }
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Graphische Modelle
Beispiel: Suffiziente Statistik Il

C= {1,2,3}, X0=X1 XXQ XXg

X1 ={1,2,3,4,5}, Xy = {-, 3},

X3 = {—, Punk, Pop, Rock, Schlager}
Xe={(1,-,-),(2,-,-),...,(5,—,-),(1,53,-),...,
(5,43,-), (1,4, Punk), ..., (5,43, Schlager) }

0 0
0 0
b11,2,31(5, 43, Schlager) = | 0| ¢1231(2,93,-) =1
0 0
1 0
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Exponentialfamilie

Pg(x) = Z(,B) exp ((By123y, (1,23 (T(1233)))

eXP((ﬁ{1,3,4}a ¢{1,3,4}(93{1,3,4})> )
=exp((B, ¢(x)) - A(B))

A(B) =log Z(B) =1log ), exp({B,¢(x)))

xeX
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Graphische Modelle

Maximum Entropie Prinzip: Aufgabe

Gegeben: Daten X (Realisierungen einer ZV X)
und beliebige Funktion f: X - R¢

Gesucht: P mit Ep[f(X)] = Ep[f(X)]z% Y wep ()

Problem: Viele P haben die gesuchte Eigenschaft!!
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Graphische Modelle

Maximum Entropie Prinzip: Intuition

Entropie #H einer Zufallsvariable X mit P

H(X) =- Z;VP(:B) logP(x)

"l / \
\

p&x=1)

Entropy(p)
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Graphische Modelle

Maximum Entropie Prinzip: Intuition

Sei P der Raum aller Wahrscheinlichkeitsfunktionen
e )
st Ep[f(X)]=Ep[f(X)] < d Nebenbedingungen

1 /—\
08 -

06 - /
0.4

Entropy(p)

p(x=1)
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Graphische Modelle

Maximum Entropie Prinzip: Lésung

Umformulieren in Lagrange Funktion

max H(P) + 3 AL F(X)]~Enl F(X)]
€ =1

ableiten (nach P!) und = 0 setzen liefert

P(z) = exp({A, f(2)) - A(N))

Entropy(p)
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Graphische Modelle

Maximum Entropie Prinzip: Lésung

Umformulieren in Lagrange Funktion

d
IEE%(H(IP’) + Y AER[£(X)]i - Ep[£(X)]s
i=1

ableiten (nach P!) und = 0 setzen liefert

P(z) = exp({A, f(2)) - A(N))

Also: Parameter von Exponentialfamilien sind
Lagrange-Multiplikatoren der Nebenbedingung(en)

Ep[f(X)]=Ep[f(X)]

Entropy(p)
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Graphische Modelle

Parameterlernen durch Gradientenabstieg

Gegeben Datensatz D, Funktion ¢ (binér) Verlustfunktion:
Negative mittlere log-Likelihood

1 > logPg(x)

6(1372)) = _|D| 4
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Graphische Modelle

Parameterlernen durch Gradientenabstieg

Gegeben Datensatz D, Funktion ¢ (binér) Verlustfunktion:
Negative mittlere log-Likelihood

(B, D) = > logPg()

|D| xeD

-5y 2 (B.0() + A(8)

14 von 16



. P Informatik—K(nstliche Intelligenz
technische universitét Computrgesiiae Satsik ‘z@’
dortmund Technische Universitat Dortmund

Graphische Modelle

Parameterlernen durch Gradientenabstieg

Gegeben Datensatz D, Funktion ¢ (binér) Verlustfunktion:
Negative mittlere log-Likelihood

(B, D) = > logPg()

|D| xeD

-5y 2 (B.0() + A(8)

__< 7“’)+A(IB)
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Graphische Modelle

Parameterlernen durch Gradientenabstieg

Gegeben Datensatz D, Funktion ¢ (binar) Verlustfunktion:
Negative mittlere log-Likelihood

((B,D) = |D| Z;Jlogﬂ”ﬁ(m)

= D (B, 0(x)) + A(B)

|D| xeD
=—(B,n)+ A(B)
Partielle Ableitung:
9B, D) _ i
o, - GﬁZA(ﬂ) P —
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Marginalisierung

Wenn ¢ binar, dann ist p; = E[¢;(X)] die Wahrscheinlichkeit
far QSZ(X) =1
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Graphische Modelle
Marginalisierung

Wenn ¢ binar, dann ist p; = E[¢;(X)] die Wahrscheinlichkeit
far QSZ(X) =1

Annahme: Paarweises Modell = Nur die Kantengewichte sind
relevant

P(XU=:E)= Z P(y,.’ﬂ)
YeXy (v}
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Graphische Modelle
Marginalisierung

Wenn ¢ binar, dann ist u; = E[¢;(X )] die Wahrscheinlichkeit
far QSZ(X) =1

Annahme: Paarweises Modell = Nur die Kantengewichte sind
relevant

P(X,=2z)= ) P(y,x)
YeXy (v}

Ausnutzen der Faktorisierung sowie der Distributivitat:

P(X,=0)=~ I exp({Bedelzc)))

Z YeXy () CeC(G)

wobei x = (y, z)
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Gibbs Sampling

@ |dee: Erzeuge neue Stichprobe gemaf Pz und berechne
fv; durch “abzahlen”

@ Aber: Wie erzeugt man neue Samples aus Pg(X)?
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Graphische Modelle
Gibbs Sampling

@ |dee: Erzeuge neue Stichprobe gemaf Pz und berechne
fv; durch “abzahlen”

@ Aber: Wie erzeugt man neue Samples aus Pg(X)?

= Ausnutzung bedingter Unabhangigkeiten!
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