5.6 Bayesovska klasifikace

Metody bayesovské klasifikace vychazeji z Bayesovy véty o podminénych pravdépodobnostech.
Ackoliv se tedy jedna o metody pravdépodobnostni, jsou intenzivné studovany v souvislosti se
strojovym ucenim a uplatiiuji se rovnéz v systémech pro dobyvani znalosti.

5.6.1 Zakladni pojmy

Bayestv vztah pro vypocet podminéné pravdépodobnosti ze plati hypotéza H, pokud pozorujeme
evidenci E ma podobu:

PE|H) x PH
by - PELLXPED

Apriorni pravdépodobnost hypotézy P(H) odpovida znalostem o zastoupeni jednotlivych hypotéz (tiid)
bez ohledu na né&jaké dal$i informace. Podminénd pravdépodobnost P(H|E), téZ nazyvana
aposteriorni, vyjadiuje, jak se zméni pravdépodobnost hypotézy, pokud vime, Ze nastalo E. P(E)
vyjadfuje pravdépodobnost evidence (pozorovani).

Hypotéz mezi kterymi se rozhodujeme byva obvykle vice'. Nas bude zajimat pro danou evidenci ta
nejpravdépodobnéjsi. Pro kazdou hypotézu H, 7=7,..,T mizeme spocitat P(H;|E) a z nich vybrat
hypotézu Hyrap, kterda ma nejveétsi aposteriorni pravdépodobnost (maximum aposteriori probability)

iy . PE|H) x P(H;
Hyap = Hj pravé kdyZz P(Hj|E) = max, P(E) .

Vzhledem k tomu, ze nas zajima pouze to, pro které H, je hodnota aposteriorni pravdépodobnosti
maximalni, ale uz nas nezajima konkrétni hodnota, mizeme vypocet pon¢kud zjednodusit zanedbanim
jmenovatele.

Hwyar = HJ préwé kdyi P(E | HJ) X P(HJ) — maxX (P(E | Ht) X P(Ht))

Ve zanedbavani mtizeme jit jesté dale tak, Ze budeme pfedpokladat, ze v§echny hypotézy jsou stejné
pravdépodobné (a tedy ze na P(H) nezalezi). Nalezneme tak hypotézu, ktera ma nejvetsi vérohodnost
(maximum likelihood):

Hyi, = Hy pravé kdyz P(E|H)) = max, P(E|H)) .

Pro ilustraci tohoto postupu vezméme opét tllohu poskytovani Gvéru, tentokrat ale pouze na zaklade
vyse piijmu. Piepokladejme, Ze banka vyhovi u 2/3 zadosti o tvér; tedy apriorni pravdépodobnosti
budou P(puj¢it)=0.667 a P(nepujcit)=0.333. Dale predpokladejme, Ze vysoky piijem mélo 91% klienti,
kterym banka pijcila a nizky ptijem mélo 88% klientt, kterym banka neptjcila. Tedy
P(vysoky_pfijem|ptjcit) = 0.91  P(nizky_pftijem|ptjcit) = 0.09
P(vysoky_pfijem | nepujcit) = 0.12  P(nizky_pifiem | neptijcit) = 0.88.

'V tomto piipadé se P(E ') ve jmenovateli Bayesova vztahu obvykle vyjadiuje jako X P(E | Hy) P(H,).



Predpokadejme, Ze posuzujeme klienta s vysokym ptijmem. Bude vétsi pravdépodobnost, ze banka
pujci nebo Ze neptj¢i? Podle Bayesovy véty spocitame

P(vysoky_pfijem | ptjcit) x P(ptjcit) = 0.607
P(vysoky_pfijem | nepujcit) X P(nepujcit) = 0.040

Tedy Haap = pujcit. Vime tedy, kterd hypotéza je pravdépodobnéjsi, piestoZze jsme piimo nespocitali
aposteriorni pravdépodobnosti obou hypotéz. Tyto pravdépodobnosti ziskame, pokud budeme
uvedené hodnoty normovat tak, aby jejich soucet byl roven 1.

Vyhodou bayesovskych metod je pravé tato schopnost klasifikovat priklady do tfid s urcitou
pravdépodobnosti. Tuto pravdépodobnost miizeme interpretovat jako spolehlivost rozhodnuti.

S Bayesovym teorémem uUzce souvisi tzv. princip minimalni deskripcni délky (minimum description
length principle, MDL [Rissanen, 1978]). Tento princip interpretuje definici hypotézy s nejvétsi
aposteriorni pravdépodobnosti ve svétle teorie informace. Puvodni formulaci nalezeni Hyap

Hyap = Hy pravé kdyz P(E|H)) x P(H)) = max, (P(E | H,) x P(H,)
lze ekvivalentné€ zapsat jako

Hyap = Hy pravé kdyZz log: P(E | Hj) + logoP(Hj) = max, (logP(E | Hy) + log,P(Hy))
resp.
Hyap = Hy pravé kdyZz —log, P(E |Hj) — log:P(H)) = min, (-log:P(E | Hy) — log>P(Hy))

Z teorie informace je znamo, Zze mnozstvi informace obsazené ve zprave, ktera ma pravdépodobnost
vyskytu p je -logzp. S mnozstvim informace tizce souvisi délka kodu potfebna pro pienos. Miizeme tedy
vyraz -log:P(H,) chéapat jako vyjadfeni délky optimalniho zakoédovani hypotézy H, a vyraz —e.P(E |H,)
jako vyjadfeni délky optimalniho zakddovani evidence E, plati-li H. V tomto smyslu je Huap
ptikladem pouziti principu MDL, ktery preferuje model M minimalizujici délku I.(D) kédu potiebného
pro pienos dat D. Zakdédovani dat je pfitom rozd€leno do dvou ¢&asti: zakédovani modelu (kédem
délky I.(M)) a zakodovani dat, kterd jsou modelem chybné klasifikovana® (kodem délky Lerr| M) ):

Muypr, = MJ pre’wé kdyi L(N[J) + L(err | MJ) = min; (L(Ml) + L(err | Ml))

Bayesova véta dava navod jak stanovit vliv jedné evidence na uvazovanou hypotézu. Jak ale
postupovat, pokud je evidenci vice? Tedy, jak stanovit aposteriorni pravdépodobnost P(H | Ey,..., Ex)?
Nasledujici dvé podkapitoly ukazuji dva mozné pfistupy.

5.6.2 Naivni bayesovsky klasifikator

Naivni bayesovsky klasifikator vychazi z predpokladu, ze jednotlivé evidence Ej,...,Ex jsou
podminéné nezavislé pfi platnosti hypotézy H [Duda, Hart, 1973]. Tento zjednodusujici pfedpoklad
umoziuje spocitat aposteriorni pravdépodobnost hypotézy pii platnosti v§ech evidenci

_ P(Ey,....Ex |H) x P(H)
P(H|E4,....Ex) = P(Es,...,Ex)

jako

? Data klasifikovana spravné nemusime prenéset, pro né nim sta&i model.



Pg{) K
PH| Ey,....Ex) = P(Eq,...,Ex) < TP H).
k=1

V piipadé klasifikace pomoci naivniho bayesovského klasifikatoru tedy budeme hledat hypotézu
s nejvetsi aposteriorni pravdépodobnosti Hypap

K K
Hwar = Hj pravé kdyz P(H)) x [[P(Ex|Hj) = max. (P(Hy) x [[P(Ex|Hy)
k=1 k=1

Abychom mohli tento zplsob klasifikace pouzit, potfebujeme znat hodnoty PH,) a P(E:|H)).
V kontextu dobyvani znalosti z databazi miizeme tyto hodnoty ziskat z trénovacich dat ve fazi uéeni °.
Evidence E: jsou pak hodnoty jednotlivych vstupnich atributi (tedy Ex=-A,(1:) ) a hypotézy H, jsou
cilové tfidy (tedy H=C(»,) ).

Na rozdil od jinych algoritml uceni (rozhodovaci stromy, rozhodovaci pravidla) se zde neprovadi
prohledavani prostoru hypotéz. Sta¢i jen spocitat pfislusné pravdépodobnosti na zakladé cetnosti
vyskytii hodnot jednotlivych atributil *. Tedy pravd&podobnosti P(H,) a P(E, | H,) lze spo¢itat jako

PH) = PC) =
P(EL|H) = PA ) v = AL
klient | pfijem konto pohlavi | nezaméstnany avér
k1 vysoky vysoké zena ne ano
k2 vysoky vysoké muz ne ano
k3 nizky nizké muz ne ne
k4 nizky vysoké zena ano ano
k5 nizky vysoké muz ano ano
ko6 nfzky nfzké zena ano ne
k7 vysoky nizké muz ne ano
k8 vysoky nizké zena ano ano
k9 nizky stfedni muz ano ne
k10 vysoky stfedni zena ne ano
k11 nizky stfedni zena ano ne
k12 nizky stfedni muz ne ano

Tab. 1 Trénovaci data pro bayesovsky klasifikator

Pro nas ptiklad trénovacich dat z Tab. 1 budou apriorni pravdépodobnosti riznych hodnot cilového
atributu sver:

P(avér(ano)) = 8/12 = 0.667
P(avér(ne)) = 4/12 = 0.333

Podobné spocitame podminéné pravdépodobnosti P(A4;() | C(,)), napf.

3 Jedna se tedy opét o uGeni s ugitelem.

* Vzhledem k tomu se bayesovsky klasifikator hodi pro veliké datové soubory.



P(konto(stfedni) | avér(ano)) = 2/8 = 0.25
P(konto(stfedni) | avér(ne)) = 2/4 = 0.5
P(nezaméstnany(ne) | avér(ano)) = 5/8 = 0.625

P(nezaméstnany(ne) | avér(ne)) = 1/4= 0.25

Pro uchazece o uveér, ktery ma stfedni konto a neni nezaméstnany spocitame
P(avér(ano)) P(konto(stiedni) | avér(ano)) P(nezaméstnany(ne) | uvér(ano)) = 0.1042
P(avér(ne)) P(konto(stfedni) | uvér(ne)) P(nezaméstnany(ne) | avér(ne)) = 0.0416

Tedy naivni bayesovsky klasifikator zatadi tohoto uchazece do ttidy #zér(ano). MiiZeme si vSimnout, ze
jsme uspesné klasifikovali neuplné popsany piipad, ktery by zlstal nezafazen dfive vytvofenymi
rozhodovacimi stromy i pravidly.

Vyse uvedeny zptsob vypoctu pravdépodobnosti P(A4,(z) | C(v,) mé nékteré nevyhody:

e pokud se v trénovacich datech neobjevi pro danou tfidu C(»,) hodnota » atributu .4, bude
odpovidajici pravdépodobnost P(4;ve)|C(»)) rovna 0 a tedy bude nulovd i aposteriorni
pravdépodobnost této tfidy bez ohledu na hodnoty ostatnich atributti,

e pokud je cetnost u(A4;v)) vzdjemného vyskytu 4,) a C(r) mald, je spocitand hodnota
podhodnocenim skute¢né pravdépodobnosti P(A,() | C(v)).

Proto se pii vypoétu P(A,(n) | C(v)) provadéji riizné korekce *:
e Laplaceova korekce

nth]'ka ) +1

n+T
e m-odhad

n(Aj(vi)) + m*fi
ne +m

kde T je pocet tfd, fi = #(A,(1+))/ » je relativni Getnost hodnoty A,(1x)) ® a  je parametr.

Piestoze predpoklad podminéné nezavislosti byva v realnych alohach jen malokdy splnén ’, vykazuje
naivni bayesovsky klasifikator piekvapivé dobré vlastnosti ve smyslu usp&snosti klasifikace *. To z né&j
¢ini velmi oblibeny nastroj. Druhym divodem obliby bayesovského klasifikatoru je jeho snadné
vytvoreni. Jistou nevyhodou je tedy (z pohledu nezkuSeného uzivatele) pouze o néco mensi
srozumitelnost reprezentace znalosti pomoci pravdépodobnosti.

> Na tyto korekce jsme jiz narazili v souvislosti se systémy CN4 a KEX.
8V piipadé nedostatku informaci 1ze ptedpokladat rovnomérné rozd&leni hodnot atributu Ay
7 Tento malokdy spInény piedpoklad je divodem, pro¢ je klasifikator nazyvan ,,naivni«.

¥ Domingos a Pazzani to vysvétluji tim, Ze nehleddame pfesné hodnoty aposteriornich pravd&podobnosti ale jen hodnotu
nejveétsi [Domingos, Pazzani, 1996]. Navic pro klasifikaci pouzivame mnohem vice atributi nez je potieba a pracujeme
tedy se zna¢nou redundanci.



5.6.3 Bayesovské sité

Pravdépodobnostné korektni zpisob, jak se v plné §ifi vypotadat se skuteCnosti, ze evidence nejsou
navzijem nezavislé, je uvazovat pravdépodobnosti vyskytu vSech moznych kombinaci
(jednocClennych, dvojclennych, ...) hodnot vSech evidenci. Tento postup, a¢ teoreticky zcela jasny,
byva v praktickych tlohach nerealizovatelny. Pro » binarnich atributd bychom potiebovali znat 2~
hodnot pravdépodobnosti. Nastésti existuje jind, pravdépodobnostné korektni cesta, znama jako
bayesovske sit¢.

5.6.3.1 Reprezentace znalosti

Bayesovské sité (téZ nazyvané pravdépodobnostni sit&) umoziuji reprezentovat znalosti’ o &astetné
nezavislych evidencich a tyto znalosti pouZzit pfi usuzovani. Zakladnim pojmem, se kterym operuji
bayesovske sit¢ je podminéna nezavislost. Veli¢iny .4 a B jsou podminéné nezavislé pii dan¢ veli¢ing
C jestlize

P(AB|C) = P(A|C) P(B|C).

Tomu ekvivalentni jsou vztahy ([Jirousek, 1995])
P(A|B,C) = P(A|C)
PB|AC) = PB|C).

Podminéna nezavislost A a B pii daném C se obvykle znaci

Al B|C

Bayesovska sit” je acyklicky orientovany graf zachycujici pomoci hran pravdépodobnostni zavislosti
mezi ndhodnymi veli¢inami. Ke kazdému uzlu » (ndhodné veli¢in€) je pfitazena pravdépodobnostni
distribuce tvaru P(u | rodie(n)), kde rodice(n) jsou uzly, ze kterych vychézeji hrany do uzlu ». Usporadejme
(a ocislujme) vSechny uzly sité tak, ze rodice jsou pfed svymi détmi (maji nizsi pofadové Cislo). Potom
pro kazdy uzel # plati, ze je podminéné nezavisly na vSech uzlech sniz§im pofadovym cCislem
s vyjimkou svych rodi¢i podminéno svymi rodi&i':

u; l {uk}k:1,_”,i.1\ rodi(:e(ui) |rodiée(ui).

vy v v w roq: . . N 11
To umoziuje spocitat sdruzenou pravdépodobnostni distribuci celé sité jako

n
P(uy,....,un) = [ P(ui| rodice(us))
i=1

? Bayesovské sit& stoji tak Fikajic na pil cesty mezi pravidly a neuronovymi sitémi.

19 Jina formulace ¥ika, Ze pii danych rodiGich, détech a détech rodi&a je uzel podminénd nezavisly na viech ostatnich uzlech
site.

" Uvedenému vztahu se fika faktorizace sdruzené distribuce (Lauritzen) nebo chain rule (Jensen). Misto 2" hodnot nyni
vystagime s nx2* hodnotami, kde 4 je max. po&et ,,vstupii do uzlu v siti.
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Obr. 1 Bayesovska sit

kropeni

Ma-li tedy bayesovska sit’ podobu uvedenou na Obr. 1'%, bude mit sdruzena distribuce tvar

P(ZK,DM) = P(Z) P(K|Z) P(D|Z) PM|K,D)

K jejimu vypoctu tedy potfebujeme znat ctyfi diléi podminéné pravdépodobnostni distribuce.
V ptipad¢ diskrétnich veli¢in vysta¢ime s tabulkami podminénych pravdépodobnosti, tak jak je
uvedeno v Tab. 2.

Z P(K=0) P(K=1) P(Z=0) P(Z=1)
0.5 0.5 0.5 0.5
1 09 0.1 P(Z)
P(K|Z) K D PM=0) PM=1)
0 0 1.0 0.0
P(D=0) P(D=1) 1 0 01 0.9
0.8 0.2 0 1 0.1 0.9
0.2 0.8 1 1 001 0.99
P(D|Z) P(MIK,D)

Tab. 2 Podminené pravdépodobnosti uzlii

Pomoci bayesovské sit¢ miizeme reprezentovat i naivni bayesovsky klasifikator. Vzhledem
k predpokladané nezavislosti vstupnich atributti bude odpovidajici sit’ obsahovat jeden (cilovy) uzel

12 ptiklad je ptevzat z [Murphy,2000]. K hlubsimu studiu jsou vhodné knihy [Jensen, 1996] a [Lauritzen, 1996].



ktery bude rodiCem vSech ostatnich (vstupnich) uzlt. Vstupni uzly nebudou navzajem spojeny
hranami (Obr. 2). Sdruzena distribuce této sité bude tedy

P(H,E1,Es,...,Ex) = P(H) P(E; |H) P(Ez |H) .... P(Ex| H)

E, E,

Obr. 2 Bayesovska sit' pro naivni bayesovsky klasifikator

5.6.3.2 Inference

Bayesovska sit’ se pouziva pro pravdépodobnostni odvozovani (inferenci). Zname-li strukturu sité
(Obr. 1) a podminéné pravdépodobnostni distribuce pfitazené k jednotlivym uzlim (Tab. 2), mlizeme
spocitat aposteriorni pravdépodobnost libovolného uzlu.

Reknéme, ze pozorujeme, Ze je mokro, a zajima nas, co je pri¢inou. Budeme tedy provadét
diagnostickou inferenci, nékdy téz nazyvanou “zdola nahoru” (od projevi néjakého jevu k jeho

Mrwe

PK=1M=1) X, .P(Z=2K=1D=dM=1)

X, (P(Z=2) P(K=1]|Z=7) P(D=d|Z=2) P(M=1|K=1,D=d)) _ 0.2781
= P(M=1) - PM=1)

PO=1M=1) X,.P(Z=2K=kD=1M=1
PD=1|M=1) = & ) _ Zul(Z= ) _

P(M=1) P(M=1)
Y (P(Z=7) P(K=k|Z=7) P(D=1|Z=7) PM=1|K=k,D=1)) _ 0.4581
= P(M=1) ~ PM=)
kde

PM=1) = ¥4 (P(Z=2) P(K=k|Z=z) P(D=d|Z=7) PM=1|K=kD=d)) = 0.6471 **

Maximalni aposteriorni pravdépodobnost ma tedy pfic¢ina dést’; P(D=1|M=1) > P(K=1|M=1). Obr. 3
ukazuje aposteriorni pravdépodobnostni distribuce vSech uzli v siti, odvozené pro zadanou
pravdépodobnost P(M=1) = 1.

13 Pro nalezeni hypotézy s maximalni aposteriorni pravdépodobnosti tuto hodnotu vlastng nepotiebujeme.



»- Zatazeno O] =]

True 057 N |
Falze 0424 [N |

True nez0 N True 0705 [N |
False 0.570 DI | Faise D22

7 Kropeni =] E3 ‘ - Dest - |0O0] =]

- Mokio =]

True 1000 T
False DOOO[ ]

Obr. 3 Diagnosticka inference (systéem BKD)

Z nasi sit¢ mizeme rovnéz spocitat pravdépodobnost toho, Ze bude mokro, pokud vidime, ze je
zatazeno (Obr. 4). V tomto pfipad¢ se jedna o kauzalni inferenci, kdy postupujeme ,,shora doli* (od
pfi¢in k dasledktim).

PM=1,7=1) %P(Z=1K=kD=d,M=1)
PZ=1) P(Z=1) -

PM=1|Z=1) =

_ P(z=1) Yis (P(K=k|Z=1) gézD::g |2=1) PM=1|K=kD=d)) _ _

Ptisuzovat kauzalni interpretaci bayesovské siti je vSak pon¢kud oSemetné. Zatimco kauzalni vztahy
(zname-li je) mizeme pouzit pro konstrukci bayesovské sité, ne kazda hrana v bayesovské siti musi
mit kauzalni interpretaci. Nékdy se mize jednat o pouhé korelace dvou jevda.

- Zatazeno _ O] =]

True  1.000 ]
False oo

* Kropeni O] =] 7 Dest = [=]EE

True ofoo ] True 0 a0n RN |

Falze 0.900 DD | False o2on [ ]
~ Mokro _ O] =]

True 0745 NN ]
False 0255 |

Obr. 4 Kauzalni inference (system BKD)



5.6.3.3 Uceni

Bayesovské sité v sobé kombinuji dva typy znalosti: znalosti o struktufe vazeb mezi atributy (hrany
v grafu) a znalosti o pravdépodobnostech hodnot téchto atributd (ohodnoceni uzld v grafu). Pii
dobyvani znalosti (u¢eni ) jsou tedy v zasadé dv€ moznosti:

e vyjit ze znamé struktury (ziskané napf. od experta) a z dat odvozovat pouze podminéné
pravdépodobnosti,

e 7 dat odvodit strukturu site i pravdépodobnosti.

Ob¢ uvedené moznosti mohou byt jesté komplikovany skute¢nosti, Ze v datech mohou byt chybéjici
hodnoty, resp. Ze nékteré veliiny nelze pozorovat. Pii uceni bayesovské sité tedy mohou nastat

vvvvvv

1. Znama struktura, veliciny plné pozorovatelné (metoda maximalné vérohodného odhadu).

V nejjednodussim piipadé jde o to spocitat z dat odhady podminénych pravdépodobnostnich
distribuci pro jednotlivé uzly sit€. Cilem je nalézt maximaln¢ vérohodny odhad vzhledem
k trénovacim datim. Podobné jako v pfipadé naivniho bayesovského klasifikatoru mizeme tyto
odhady spogitat na zékladé Eetnosti'*:

n(M(m)AK(K)AD())
n(K(k)AD(d))

P(M=m |K=k,D=d) =

2. Znama struktura, veliciny ¢dstecnée pozorovatelné (gradientni metoda nebo EM algoritmus)

Situace, kdy nékteré veliiny (uzly sit€) nelze pozorovat (jsou takzvané skryté nebo latentni), je
analogicka situaci, kdy se u neuronové sité uc¢i vahy skryté vrstvy. Lze tedy pouzit gradientni
metodu pro urCeni hodnot v tabulce podminénych pravdépodobnosti (hypotéza /). Misto
minimalizovani ztratové funkce jako v pfipadé neuronovych siti zde budeme maximalizovat
pravdépodobnost P(D|}), ze pozorujeme dand trénovaci data D pokud plati podminéné
pravdépodobnosti. Tento postup, navrzeny Russellem [Russell a kol, 1995], je zaloZen na vypoctu
gradientu funkce /zP(D |5). Necht’ p;e je podminénd pravdépodobnost toho, ze veli¢ina Y; nabyva
hodnotu y;;, pokud rodi¢e U; této veli¢iny nabyvaji hodnotu #, Tedy napf. pro prvni hodnotu
P(M|K,D)uvedenou v Tab. 2 je yi;=0 a uix=1{0,0}. Potom

Oln P(D | h) _ PYi=yi,Ui=ui | d)
Opiik Piik ’
d eD

Hodnotu pij pak (po jedné iteraci pfes cela trénovaci data) upravime podle vztahu

_ PYi=yi,Ui=ui | d)
Pik = pik + M - .

d eD
Vysledné hodnoty pij jeSt€ musime normalizovat, aby se jednalo o pravdépodobnosti.

Pro vypocet gradientu potfebujeme znat hodnoty P(Yi=y;,Ui=ui) pro kazdy ptiklad v trénovacich
datech. Jsou-li tyto veli¢iny nepozorovatelné, muzeme potfebné hodnoty spocitat z hodnot
pozorovatelnych pomoci bézné inference v bayesovske siti.

1 Lze samoziejmé pouzit i Laplaceovu korekci nebo m-odhad.
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Jinou mozZnosti je pouzit EM algoritmus [Dempster a kol, 1997]. Zakladni myslenka algoritmu
vychazi z nasledujici uvahy: ,,Kdybychom znali hodnoty skrytych veli¢in, mohli bychom pfimo
spocitat parametry podminéné pravdépodobnostni distribuce. Zkusme tedy vyjit z hodnot, které
oc¢ekavame na zaklade¢ ,,nastrelu” parametrd distribuce. Tyto hodnoty pak pouzijeme pro vypocet
parametri. EM algoritmus tedy pracuje iterativné ve dvou opakujicich se krocich (Obr. 5).
V kroku expektace (krok 1) se pocitaji ocekavané hodnoty skryté veli€iny, v kroku maximalizace
(krok 2) se pocitaji parametry distribuce maximalizujici dané kritérium.

EM Algoritmus

Inicializace
Nahodné zvol parametry distribuce

Hlavni cyklus
1. Na =zaklad¢ parametri distribuce spocitej hodnoty
skrytych veli¢in

2. Ztakto spocitanych hodnot uré¢i maximaln¢ vérohodny
odhad parametrii distribuce
3. Pokud doslo ke zméné parametrtl, vrat’ se k bodu 1.

Obr. 5 Expectation Maximization (EM) algoritmus

Neznama struktura, veliciny plné pozorovatelné (prohleddvani prostoru modelii)

V tomto piipadé musime zdat odhadovat i strukturu sité. Jedna se tedy vlastné o ulohu
prohledavani prostoru hypotéz, riznych topologii sité. V pfipad¢€, ze zname uspotradani uzli (od
rodi¢t k détem), mizeme (na zaklad¢ dat) ke kazdému uzlu v siti uréovat jeho rodice nezavisle.
Mnozina téchto rodict mize byt 0-prvkova, 1-prvkova, 2-prvkova , .... Mlzeme tedy vSechny
mnoziny potencialnich rodi¢li uvazovaného uzlu uspotradat podle obecnosti a pak tyto mnoziny
prochazet shora-dolti, nebo zdola-nahoru. Vhodné&jsi je postup shora-doll, ktery preferuje
jednodussi sité. Uloha prohledavani je ale vypocetné velice naroéna. Obr. 6 ukazuje mozné rodice
uzlu U vytvatené z ttiprvkové mnoziny », i=1..4; riznych mnozin rodi¢ tedy mize byt 2.

Obr. 6 Potencidalni rodice

Neznama struktura, veliciny castecné pozorovatelné (EM + prohledavani prostoru modelii)
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pouzit tzv. strukturalni EM algoritmus popsany v [Friedman,1998]. Pro kazdy model spocitame
optimalni parametry pomoci algoritmu EM a pak vybereme nejlepsi model.

Na ptikladu si ukaZzeme tu nejjednodussi variantu; vypocet podminénych pravdépodobnosti v ptipadé
znamé struktury sit€. Opét pouzijeme data uvedena v Tab. 1. Reknéme, Ze expert zadal strukturu sité
v podobé¢ uvedené na Obr. 7.

Mezamestnany

Obr. 7 Bayesovska sit pro priklad o uvérech

Sdruzena pravdépodobnostni distribuce pro tuto sit’ je tedy
P(ptijem,konto,pohlavi,nezaméstnany,uver) =
P(pohlavi) P(nezam) P(ptijem | pohlavi,nezam) P(konto) P(avér | pifjem,nezam,konto).

Z trénovacich dat musime odhadnout vSechny dil¢i pravdépodobnosti uvedené faktorizace. Tedy
napf-.:

n(pohlavi(Zzena))
P(pohlavi=Zena) = 0 =6/12=1/2
nebo

n(piijem(vysoky) A pohlavi(zena) A nezam(ano))

=1/4

P(ptijem=vysoky | pohlavi=zena,nezam=ano) = n(pohlavi(zena) A nezam(ano))

Bayesovskou sit’ pak miizeme pouzit pro klasifikaci novych klientd. Obr. 8 ukazuje pravdépodobnosti
hodnot jednotlivych atributd tak jak byly spocitany z trénovacich dat. Obr. 9 pak ukazuje jak se tyto
pravdépodobnosti zméni, jestlize vime, Ze novy klient neni nezaméstnany a ma sttedné vysoké konto.

11
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* " Pohlayi  ERE e =
Muz 0.500 RN | True 0500 NN ]
Tena 0500 NN | Faise 0.500 NN |

_loix]

wysoky D437 [N |
Mizky 0552 DN |

True 0667 N |
Fase 0333

Obr. 8 Pravdépodobnosti odvozené z trénovacich dat (systém BKD)

" Pohlawi A [w] T " Mezamestna - =10] x|

vuz 0500 ] True oo00[ ]
Zera Dzo0 N ] Falze 1.000 [T

Wysaky  0.750

I
Mizky 0250 ]

True 1.000 IR
False ooOO[___

Obr. 9 Pravdépodobnosti odvozené pro nového klienta (systém BKD)




5.6.4 Systémy a aplikace

“Klasicky” naivni bayesovsky klasifikator je implementovan napt. v systému Bayda zuniverzity
v Helsinkach (http://www.cs.Helsinki.FI/research/cosco/), nebo v systému RoC z Open University ve
Velké Britanii (http://kmi.open.ac.uk/projects/bkd/). Oba tyto systémy jsou volné dostupné pies
Internet.

Zajimavym systémem vychazejicim z naivniho bayesovského klasifikatoru je systém AutoClass
[Cheeseman, Stultz, 1996]. AutoClass (http://ic.arc.nasa.gov/ic/projects/bayes-group/autoclass/)
umoziuje odvodit maximalni aposteriorni pravdépodobnosti zatazeni do tfid jak pro ptiklady
klasifikované (uceni s ucitelem) tak i neklasifikované (uceni bez ucitele). Pii uceni bez ucitele se
pouziva EM algoritmus, skrytou veli¢inou je vtomto piipadé informace o zatazeni do tfidy.
Algoritmus EM umozni nalézt pro uvazovany pocet tfid nejlepsi rozdéleni piiklad do téchto tfid.
Ttidy (shluky) s malou pravdépodobnosti se mohou zanedbat; priichod pfes EM se pak zopakuje pro
mensi pocet tiid. Tento postup umoznuje soucasné stanovit optimalni pocet tfid i zafazeni ptikladi
k témto tiidam.

Jinym piikladem systému pouzivajicim bayesovsky ptistup ke shlukovani ptikladd je COBWEB. Tento
systém inkrementalnim zplsobem vytvaii hierarchie konceptd metodou shora-dolii. Novy vstupni
priklad se zaradi bud’ k existujicimu konceptu (uzlu hierarchie), nebo se pro n¢j vytvoii novy uzel
(koncept). V ptipad¢, ze ptiklad bude zafazen do existujiciho uzlu se zvazuje jesté moznost tento uzel
rozdélit respektive sloucit s jinym uzlem. Rozhodnuti, kterd operace se pro dany piiklad provede
(vytvofeni nového uzlu, prosté pfidani do existujiciho uzlu, pfidani a rozdéleni, pfidani a spojeni)
zavisi na hodnoté

%Zﬂcm)) @Zk PA;(v)C(v,))? -ZZI{HAi(vk))z),

ktera porovnava podminénou pravdépodobnost, Ze atribut .4; ma hodnotu », pokud piiklad patii ke
konceptu C(,) s apriorni pravdépodobnosti, ze atribut .4, ma hodnotu »:. Pro zatazeni pfikladu se zvoli
ta operace, kterd maximalizuje uvedenou hodnotu. Pivodni podoba algoritmu [Fisher, 1987] pracovala
pouze s kategorialnimi daty. DalSi verze umoznovaly pracovat i s numerickymi daty ([Gennari a kol.,
1989]). Systém lze ziskat na http://ot.eng.tau.ac.il:7777 /topics/ecobweb.html.

Na poli bayesovskych siti existuje celd fada rtiznych implementaci at’ uz komer¢nich nebo volné
dostupnych. K prvnim systémim implementujicim bayesovské sité patii Hugin, pivodné vyvinuty na
univerzité v Aalborgu v Dansku skupinou kolem F. Jensena. Z univerzitniho tymu vznikla soukroma
firma Hugin (http://www.hugin.com), kterd tento systém nabizi v soucasnosti. Jinym znamym
prikladem komer¢niho systému je systém Netica nabizeny kanadskou firmou Norsys
(http:/ /www.notsys.com). Z volné¢ Sifenych implementaci zmifime systémy GeNle zuniverzity
v Pittsburgu  (http://www2.sis.pitt.edu/~genie/), BN Power Constructor zuniverzity v Albert¢
(http:/ /www.cs.ualberta.ca/~jcheng/bnsoft.htm) a Bayesian Knowledge Discoverer z Open University
(http://kmi.open.ac.uk/projects/bkd/). Posledné jmenovany systém byl pouZit pro vytvofeni obrazkt
Obr. 3, Obr. 4, Obr. 8 a Obr. 9.

Vyvojem aplikaci se mimo jiné zabyva firma Microsoft. V jejim vyzkumném centru pracuje na
bayesovskych sitich skupina vedend D. Heckermanem. Jejich sit¢ mutzeme nalézt v raznych
diagnostickych modulech v opera¢nim systému Windows. Prvni znich byl modul detekce chyb
pripojené tiskarny ve Windows95.
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