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AUTHOR KATHARINE GATES RECENTLY ATEMPTED
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Belief Propagation

Ziel: Berechnung von Eg[¢(X )c-y] =P(X ¢ = y)

Z(ﬁ): Z Z Z H exp((ﬁuv7¢uv(muv)))

x1€X] 2N TneXy uvel
"puv (wuv)

Distributivitat ausnutzen. ..

mv—»u(x) = Z 'Qbuv(yl') H m’w—m(y)

yeXy weN (v)N{u}

4von7



. P Informati nz
technische universitat Computergestiitzte Statistik
dortmund Technische Universitat Dortmund

Graphische Modelle
Belief Propagation

Ziel: Berechnung von Eg[¢(X )c-y] =P(X ¢ = y)

Z(ﬁ): Z Z Z H exp((ﬁuv7¢uv(muv)))

x1€X] 2N TneXy uvel
"puv (wuv)

Distributivitat ausnutzen. ..

mv—»u(x) = Z 'Qbuv(yl') H m’w—m(y)

yeXy weN (v)N{u}

Z(ﬂ): Z H mw—»v(y)

yeXy weN (v)

4von7



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

Graphische Modelle
Belief Propagation

Ziel: Berechnung von Eg[¢(X )c-y] =P(X ¢ = y)

Z(ﬁ): Z Z Z H exp((ﬁuva¢uv(muv)))

x1€X] 2N TneXy uvel
¢uv (wuv)

Distributivitat ausnutzen. ..

mv—»u(x) = Z ¢uv(y$) H m’w—m(y)

yeXy weN (v)N{u}

Z(ﬂ): Z H mw—»v(y)

yeXy weN (v)

¢uv(yw)
P Xuv = w—v wW—>U
( xy) = 28) weNg {u}m (y)wwg[)\{v}m (v)

4von7



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

Graphische Modelle
Gibbs Sampling: Algorithmus

@ Erzeuge z zuféllig Gleichverteilt (das entspricht NICHT
Pgl)

Q@ Besuche jeden Knoten v € V und weise geman
Py (2 | Zpr(v)) Neuen Wert zu

© Wiederhole Schritt 2 so oft wie mdglich

Man kann zeigen: Nach endlicher Anzahl von Schritten ist « ein
echtes Sample aus Pg!
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@ Erzeuge z zuféllig Gleichverteilt (das entspricht NICHT
Pgl)

Q@ Besuche jeden Knoten v € V und weise geman
Py (2 | Zpr(v)) Neuen Wert zu

© Wiederhole Schritt 2 so oft wie mdglich

Man kann zeigen: Nach endlicher Anzahl von Schritten ist « ein
echtes Sample aus Pg!

Dann: Nutze den Algorithmus um “viele” (so viele wie mdglich)
Samples zu erzeugen und berechne P(X,, = zy) (fur alle
Kanten {v,u} € F) durch “abz&hlen”
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Chow-Liu Baume

Minimierung der Distanz zwischen optimalem Graph und
“bestem” Baum T'
Hier: Distanz gemessen durch Kullback-Leiber Divergenz

KL(P*,Pr) = %P*( ) log P*((“’))
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Chow-Liu Baume

Minimierung der Distanz zwischen optimalem Graph und
“bestem” Baum T'
Hier: Distanz gemessen durch Kullback-Leiber Divergenz

KL(P*,Pr) = %P*( ) log P*((“’i

Kann umgeform werden zu

KL(P*,Pp) = -HEP*) + > HP) - > 1(Xy, Xy)
veV vueE(T)

Maximaler Spannbaum!

mit (X ,, X ) = KL(Pyy, P,P,,) (Allgemeines Maf3 fur
Unabhéangigkeit!)

6von7



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

Graphische Modelle
Graphen mittels Regularisierung

Baobachtung: Sind ist kompletter Parametervektor 3,,, einer
Kante = 0, so hat diese Kante keinen Einfluss auf P(X = x)!
Idee: Minimiere ¢(3; D) + | B

| - ||1 nicht differenzierbar!! — Proximaler Gradientenabstieg
(n&chste Woche)
Spoiler:
Bi—-A ,Bi>A
PTOX/\||~|\1(:3i) =18+ A B <A
0 , sonst
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