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Bayesowska teoria
prawdopodobienstwa
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Twierdzenie Bayesa | statystyka Bayesa

{ @ Wstep: statystyka bayesowska

Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad

Demo

Uwagi koncowe

Wszechstronne podejscie, ktore wydaje sie
rozwigzywac réznorodne problemy, pochodzace
od osiemnastowiecznego angielskiego amatora
matematyka, wielebnego Thomasa Bayesa
(http://en.wikipedia.org/wiki/Thomas_Bayes)

the theory
£ that would
not die /&3

how bayes” rule cracked | Teoria Bayesa jest tak ,,na czasie”, ze
*=<._ the enigma code, | popularno-naukowa ksigzka ,,Teoria, ktora

hunted down russian nie chciata umrze¢”, wydana w 2011 roku,

submarines & emerged stata sie bestsellerem

triumphant from two &~ Modelowanie bayesowskie jest niezawodne

centunes of contmversy | rozwigzuje trudne problemy.

sharon bertsch mcgrayne Moze wykorzystywac zarowno dane, jak i
wiedze ekspercka.

Polecany wyktad:

http://www.youtube.com/watch?v=8o0D6eBkjF90
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{ @ Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
. " Przykitad
Twierdzenie Bayesa

Uwagi koncowe

tatwe do udowodnienia twierdzenie, otrzymane w
nastepujacy sposéb:

Z definicji prawdopodobienstwa warunkowego;
P(A|B)=P(A,B)/PB)i P(B|A)=P(A,B)/P(A)

mamy

P(A|B) P(B) =P(A,B)i P(B|A) P(A) = P(A,B)
awiec

P(A[B) P(B) = P(B|A) P(A)
czyli

P(AIB)= P(B|A) / P(B)[P(A)
T

Prawdopociobier'lstwo a-posteriori Prawdopodobienstwo a-priori

Twierdzenie Bayesa daje nam mechanizm do
P zmiany opinii w swietle nowych obserwacji!
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@ Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przyktad
J emo

aki jest zwigzek statystyki bayesowskiej puegroicone
ze statystyka klasyczng?

Klasyczni statystycy: ,,Nie mamy pojecia ©.
Prawdopodobienstwo jest czestotliwoscia
graniczng przy nieskonczenie wielu
powtdrzeniach, a wojna nuklearna nawet nie
jest powtarzalnym procesem ”.

Statystyk bayesowski: ,0.24 ©. Prawdopodobienstwo
l.p jest miara przekonania”
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http://crisisboom.files.wordpress.com/2012/01/nuclear-war.jpg

Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad

Demo

Uwagi koncowe

[. Wstep: statystyka bayesowska

ﬂrzykiad uzycia twierdzenia Bayesa

Niech czestos¢ wystepowania syfilisa w populacji mtodych ludzi
planujgcych zawarcie matzenstwa w Pensylwanii wyniesie 0,001.

Niech (obowigzkowy) test wymagany do uzyskania aktu malzenstwa
bedzie miat czutos¢ 0,98 i swoistos¢ 0,95.

Jakie jest prawdopodobienstwo, ze twoja narzeczona, u ktorej test
wykazat wynik dodatni, jest chora na syfilis?

P(S|+) = P(+|S)/P(+) P(S) (twierdzenie Bayesa)
P(+) = P(+|S) P(S) + P(+|~S) P(~S) (twierdzenie prawdopodobienstwa

calkowitego)

P(+) = 0.98 0.001 + 0.05 0.999 = 0.05093

'P(S|+)|=0.98 0.001 / 0.05093 0.001
% A

Prawdopodobienstwo a L o
posteriori Prawdopodobienstwo a-priori

® 0.01924
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Uczenie przyczynowosci

@ Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo

z danych

ﬂepszy interfejs cziowieka dla tego samego problemu

Wyobrazmy sobie
populacje 10 000
osobnikow.

Czestos¢ wynoszaca

0,001 oznacza, ze

chorych jest 10 na 10 <

tysiecy.

Poddajmy ich

wszystkich testowi.
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@ Wstep: statystyka bayesowska

Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
ﬂepszy interfejs cziowieka dla tego samego problemu

Przy czutosci 98%, 9,8
z 10 chorych zostanie
prawidiowo wykrytyeh.

Przy swoistosci 95%
otrzymamy 5% (z
9990), czyli 499,5
falszywie dodatnich
wynikow.

Wsrod wszystkich
0sOb, ktore uzyskaly-
wynik dodatni, okoto
9,8 /(9,8 +499,5) =2%
jest rzeczywiscie
chorych.

Czy to jest tatwiej
zrozumie¢ ©?

3 E
E &
- S
% 5
R x
Vika g\M

Budowa modeli decyzyjnych z danych




Siecl bayesowskie
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@ Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad
. . . Demo
Sieci bayesowskie

Uwagi koncowe

Sie¢ bayesowska (nazywana réwniez siecig przekonan,
siecig probabilistyczna lub siecig przyczynowa) jest
acyklicznym grafem skierowanym (DAG) skladajgcym sie z:

Hiztary af wiral
hepatitiz

Hiztary of alcohol
abuze

Czesci jakosciowej, kodujacej
zmienne domeny (wezly) oraz
probabilistyczne (zwykle
przyczynowe) wptywy miedzy
nimi (tuki).

Czesci ilosciowej, kodujacej fagczny
rozklad prawdopodobienstwa dla
tych zmiennych.
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@ Wstep: statystyka bayesowska

[=]

/ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczekr;la: przyczynowosci z danych
Sieci bayesowskie: Parametry numeryczne p

Tabele rozktadoéw prawdopodobienstwa
a-priori dla weztéw bez poprzednikéw
present 0.1 (History of viral hepatitis, History of
ahsent 0.&a '*.. alcohol abuse, Obesity)

.Jabele rozkladow

prawdopodobienstwa
warunkowego dla weztow
z poprzednikami (Fatigue,
v Jaundice, ...)

Chronic hepatitis | present ab=sent

present 0.6 0.2
l.p ab=ent 0.4 Ey
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@ Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych

/Skad pochodzg parametry sieci bayesow

skich? l

present

abzent

Podreczniki
Literatura
Opinia eksperta

Bazy danych

;
Chronic hepatitis | present ab=sent
present 0.6 0.2
absent 0.4 0.8
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[. Wstep: statystyka bayesowska )

Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad

Demo

Uwagi koncowe

ﬁbliczenia w sieciach bayesowskich

Najwazniejszym typem obliczen w sieciach bayesowskich jest
aktualizacja prawdopodobienstwa hipotezy (np. diagnozy) na
podstawie nowych observacji (np. symptomow, wynikow testow).

abuge hepatitiz

Jakie jest
prawdopodobienstwo
przewlektego zapalenia

NS watroby u alkoholika z
/ l \ / T x zo6ttaczky i pajeczakami?
/

Ktdra choroba jest

najbardziej

prawdopodobna?
Jakie testy powinnismy

wykonac¢ w nastepnej
kolejnosci?

P(Hepatitis | alcoholism=present, jaundice=present, ascites:present)?/

Budowa modeli decyzyjnych z danych
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{ @ Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad

Przyktad: Hepar | oo
@&

/

\ Reactive hepatitis
; : ¢ Toxic hepatitis . i —
.| Hepatic steatosis 2 Hepatic fibrosis ) present 2%|
(- Carcinoma present 4%
present 10% I present 4% I abeent -:l abzent 58% -
sbsent sow[l | absent sew[l | present &% |
absent 94% [0 |
Functicnal hyperkilir...
() Chrenic hepatitiz [ Cirrhosiz o cac ,f’/ ©
active  12%|ll \\\“deoumpensate s% || present 7%
persistent 5%|| %mmpﬂrﬂate 2% present 38% [ L—""|ab=ent 93%|
absent a2 [ [iTlabsent oz [N pboont 62% BE_]

E—

70 zmiennych; 2.139 parametréw numerycznych (zamiast ponad 27% 10%!)
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{ @ Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo

DI ag n O Za I O ko m OtyW DI eS | a Uczenie przyczynowosci z danych

Przyktad
Demo
Uwagi koncowe

1082 jest szacowanag liczba

atomow w obserwowalnym
wszechswiecie

o6 &

[Przytula et al.] 2.127 zmiennych; 12.351 parametréw numerycznych (zamiast 221271)
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@ Wstep: statystyka bayesowska )
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych

Przykiad

Dr. Medi: Inteligentny konsultant medyczny t

wagi koncowe y,

i ‘ Ll . -VE‘*’ E = l
m‘ | https//symptomate.com/ . . o-8 OI | symptomate.com X f r ¢ . 'l{rtr * @
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;oogle play
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Symptomate will help you find the
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g The first open tool for
SOAER T | £ (N differential diagnostics
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Przyczynowosc i
prawdopodobienstwo
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Wstep: statystyka bayesowska

/ @ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad

Dlaczego jestesmy zainteresowani przyczynowoscia? L_

Powod #1: Przyczynowos¢ pozwala nam
przewidywac skutki interwenciji.

Powod #2: Ludzie (w tym eksperci) myslg w
kategoriach przyczyn i skutkéw, wiec
latwiej jest budowa¢ modele przyczynowe.

Bioragc pod uwage (1), czy (2) jest
zaskakujace?

q) Budowa modeli decyzyjnych z danych /




Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przyktad

Demo

Uwagi koncowe

[ Wstep: statystyka bayesowska
[

/ Przyczynowosc¢ i prawdopodobienstwo

Przyczynowosc¢ i prawdopodobienstwo sg ze sobg scisle
powiazane, a ich zwigzek powinien by¢ jasno okreslony w
statystyce.

Zaleznos¢ probabilistyczna jest uwazana za niezbedny warunek
ustalenia zwigzku przyczynowego (czy jest wystarczajacy?).

Flu Grypa i goraczka sa ze sobg powiazane,
poniewaz grypa moze wywotaé goraczke.
Przyczyna moze wywola¢ skutek, ale nie musi.
Zwigzki przyczynowe prowadzg do zaleznosci
probabilistycznych (lub korelacji w przypadku
linfowym).

q) Budowa modeli decyzyjnych z danych /




{ Wstep: statystyka bayesowska

@ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przyktad

Grafy przyczynowo-skutkowe Uwagi koncous

Acykliczne grafy skierowane (stad brak
czasu) przedstawiajace migawke
swiata w danym momencie.

Wezty to zmienne losowe, a tuki to

bezposrednie zaleznosci przyczynowe
pomiedzy nimi.

Zwigzki przyczynowe skutkuja korelacjg (w

ogolnosci zaleznoscig probabilistyczng). /sumpy

Feeling

» szkio na drodze bedzie skorelowane
Z przebitymi oponami

e szkio na drodze bedzie
skorelowane z hatasem

» wrazenie wyboistosci bedzie
skorelowane z hatasem

Budowa modeli decyzyjnych z danych



{ Wstep: statystyka bayesowska
@ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad
Demo
Uwagi koncowe

/Przyczynowy warunek Markowa

Warunek aksjomatyczny opisujacy zwiazek miedzy
przyczynowoscia a prawdopodobienstwem.

Zmienna w grafie przyczynowym jest niezalezna
od je) nie-nastepnikow, przy warunkowaniu jej
bezposrednimi poprzednikami.

Aksjomatyczny, ale uzywany przez prawie wszystkich w
praktyce. Jak dotad nie pokazano zadnych

przekonujacych kontrprzyktadéw (poza swiatem
kwantow, gdzie wiemy o tym, ze nie obowigzuje).

q) Budowa modeli decyzyjnych z danych /
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Wstep: statystyka bayesowska

@ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad

Demo

Warunek Markowa: Implikacje Uwagi kosicowe

Zmienne A i B sg od siebie zalezne,
jesli istnieje skierowana aktywna
sciezkazA do B lubzB do A:
Ciernie na drodze sa skorelowane
Z uszkodzeniem samochodu,
poniewaz istnieje skierowana
sciezka od cierni do uszkodzenia
samochodu.

Budowa modeli decyzyjnych z danych
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Wstep: statystyka bayesowska

@ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad

Demo

Warunek Markowa: Implikacje Uwagi kosicowe

Zmienne A i B sg od siebie zalezne,
jesli istnieje C takie, ze istnieje
skierowana aktywna sciezkaz C
do A i istnieje skierowana aktywna
sciezka z C do B:

Uszkodzenie samochodu jest
skorelowane z hatasem, poniewaz
od przebicia opony przebiega
skierowana sciezka do obu
(przebicie opony jest wspodlng
przyczyng obu).

Budowa modeli decyzyjnych z danych
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/Warunek Markowa: Implikacje

Zmienne A i B sg od siebie zalezne,
jesli istnieje D takie, ze D jest
obserwowane (warunkowane) i
istnieje C takie, ze A jest zalezne od C
i istnieje skierowana aktywna sciezka
z C do D i istnieje E takie ze B jest
zalezne od E i istnieje skierowana
aktywna sciezka od E do D:
Gwozdzie na drodze sa skorelowane
ze szktem na drodze przy przebiciu
opony, poniewaz istnieje skierowana
sciezka od szkta na drodze do
przebitej opony i od gwozdzi na
drodze do (zaobserwowanej) przebitej
opony.

Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad

Demo

Wstep: statystyka bayesowska
[
Uwagi koncowe
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/Warunek Markowa :

Podsumowanie konsekwencji

Zmienne A i B sg probabilistycznie zalezne, jesli:

skierowana aktywna sciezkaz B do A

od E do D.

* istnieje skierowana aktywna sciezka z A do B lub istnieje

* istnieje C takie, ze istnieje skierowana aktywna sciezka z
C do Ai istnieje skierowana aktywna sciezkaz C do B

* istnieje D takie, ze D jest obserwowane (uwarunkowane) i
istnieje C takie, ze A jest zalezne od C i istnieje
skierowana aktywna sciezka z C do D i istnieje E takie, ze
B jest zalezne od E i isthieje skierowana aktywna sciezka

@ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przyktad
Demo

{ Wstep: statystyka bayesowska
[ Uwagi koncowe

q) Budowa modeli decyzyjnych z danych /
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Wstep: statystyka bayesowska

@ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przyktad

Warunek Markowa: niezalezno$é warunkowa je

Kiedy juz poznamy wszystkie bezposrednie
przyczyny zdarzenia E, przyczyny i inne

skutki tych przyczyn nie méwia nic nowego @
o E i jego nastepnikach w grafie. @ @
(znany réwniez jako ,,odekranowanie”) @

niezalezne od hatasu, wrazenia
wyboistosci i problemoéw z
kierowaniem spowodowanych
przebiciem opony.

e Hatas, wyboistosc¢ i problemy z
kierowaniem staja sie niezalezne
od przebicia opony.

. . . . Feeling
» Szklo i ciernie na jezdni sa Steering
Problems

Budowa modeli decyzyjnych z danych
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Wstep: statystyka bayesowska
@ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad
Interwencja

Uwagi koncowe

Twierdzenie o manipulacji [Spirtes, Glymour & Scheines 1993]:
Przy zewnetrznej interwencji na zmienng A w grafie
przyczynowym, mozemy wyprowadzic¢ fgczny rozkiad
prawdopodobienstwa w catym grafie modyfikujac jedynie
warunkowy rozktad prawdopodobienstwa A.

na okreslong wartos¢, mozemy

postrzegac ta interwencje jako

jedyng przyczyne A i odzwierciedli¢

to usuwajac wszystkie krawedzie,

ktore wchodzg do A. Nic innego w
grafie nie wymaga modyfikacii.

Jesli ta interwencja jest
wystarczajgco silna, aby ustawic A

Budowa modeli decyzyjnych z danych /




4

/Interwen cja: Przyktad

Samobojstwo
eliminuje raka jako
przyczyne smierci
tego odwaznego
samuraja.

Wstep: statystyka bayesowska

@ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przyktad

Demo

Uwagi koncowe

" No?! Yes!!
) Wooaah!
A cancer tumor!

—
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{ Wstep: statystyka bayesowska

@ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przyktad
Demo

Interwencja: Przykiad Uwagi korcowe

Przebicie opony nozem sprawia,

ze szkto, kolce, gwozdzie i wszystkie
inne mozliwe przyczyny uszkodzenia
opony stajg sie nieistotne. N6z jest
jedyng przyczyng przebicia opony.

Budowa modeli decyzyjnych z danych
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Wstep: statystyka bayesowska

@ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad
Demo
Experymenty naukowe kot

Uwagi korncowe

Badania empiryczne zwykle dotyczg testowania hipotez przyczynowych.

Palenie i rak ptuc sg ze sobg skorelowane.

Czy mozemy zmniejszy¢ zachorowalnos¢ na raka ptuc poprzez
ograniczenie palenia?
Innymi stowy: czy palenie jest przyczyna raka ptuc?

Kazda z ponizszych struktur przyczynowych jest zgodna
z zaobserwowang korelaaq

G = czynniki genetyczne
S = palenie

_ S
C =rak ptuc

G

{5 Hoi\oio cél
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{ Wstep: statystyka bayesowska
@ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad
Demo
Experymenty naukowe

Uwagi koncowe

czynniki genetyczne

moneta
O\ azbhest
C/L 2 >
palenie rak ptuc

W eksperymencie jedyng przyczyng palenia jest moneta.

* Palenie i rak ptuc bedg zalezne od siebie tylko wtedy, gdy istnieje
zwigzek przyczynowy pomiedzy paleniem i rakiem ptuc.
» Jesli Pr(C|S) # Pr(C|~S) palenie jest przyczyng raka ptuc.

» Azbest po prostu powoduje zmiennos¢ w czestotliwosci raka
pluc (dodaje szumu do obserwaciji).

Ale czy naprawde mozemy
LP eksperymentowac w tej dziedzinie?

Budowa modeli decyzyjnych z danych




[ Wstep: statystyka bayesowska
[

Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przyktad

Demo

Uwagi koncowe

/ Nauka poprzez obserwacje

“... Korelacja miedzy paleniem a
rakiem ptuc oznacza tyle samo, co
korelacja miedzy importem jabtek a
wzrostem liczby rozwodow ..."

Sir Ronald A. Fisher, prominentny statystyk, ojciec projektowania eksperymentow

“... Przypisywanie sobie zakonczenia
zimnej wojny przez George'a Busha
przypomina przypisowanie sobie switu
przez koguta ...”

Wice-prezydent Al Gore do wice—prezydenta Dana Quayle

podczas ich pierwszej debaty (wice-)prezydenckiej, jesien 1992 /
q) Budowa modeli decyzyjnych z danych




{ Wstep: statystyka bayesowska

@ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych

Nauka poprzez obserwacje Preykta

Uwagi koncowe

 Eksperymentowanie nie zawsze jest mozliwe.
 Duzo mozemy zrobi¢ po prostu obserwujac.

« Zalozenia sg kluczowe zaréowno w eksperymentowaniu, jak i w
obserwacji, chociaz w tym drugim przypadku potrzezbne
zatozenia sg zwykle silniejsze.

« Nowe metody w odkrywaniu przyczyn: Wyciskanie informacji z
danych do granic mozliwosci.

Budowa modeli decyzyjnych z danych




Uczenie przyczynowosci z danych
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Podejscie oparte na
szukaniu z ograniczeniami
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Uczenie sieci bayesowskich z danych

Problem uczenia:

Biorgc pod uwage zestaw zmiennych
(a.k.a. atrybuty) X i zbior danych D
rownoczesnych wartosci zmiennygh w

spend| apret [top10] reir | tstsc | pacc [strat| salar
9285 575 1529474 £5.063:36.887. 12 BOBY
" s e ——— e DaJU0 |
79041 3775 26 25853 60.75:41.985 20.3 57800
6601 57 23 11296 67.182 40283 17 51200
7251 63 172283 5625 4672 181 48000
6957 6675 40 9718 65625 53103 18 57700
8489 703330715444 558757 5046 135 44000
3554 8505 79 44775 74688 40137 171 70100
15287 65.25: 42:26913: 70.75:28.276 144 71738
7057 5525 17 24379 50.063 44251 212 58300
16848 7775 48 2669 75938:07187. 9.2 63000
182179187 TR ERT 20625 51184 128 Tdd0
21561 6925 58 44702 7625 26689 9.2 75400
20657, 65 6 22995 T5E25 28038 11 66200
10684 6175 26 8774 85 3389 95 53900
11738 7425 3225449 6687527701 12 63400
| 10107 74 43111315 71:29.096:16.2 66200
{ 7817 6575 36 33709 642552548 177 54600
|| 7050 36 11 05531355651 18.8 53500
[ [ 9082 8359 BAERE VT35 437785 136 66700
| |11706 60 56 16537 7375 39.479 127 62100

Uzyskaj wglad w zwigzki przyczynowe
miedzy zmiennymi w X (w celu
zrozumieniai przewidzenia skutkow
interwencji)

Udildl

Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad

Demo

Uwagi koncowe

Success 02

Failure 0.a
Sucoess Sucocess | Failure
Good 04 01
Moderate 0.4 03

Poor

Naucz sie rozkiagdu tgcznego
prawdopodobienstwa zmiennych w X
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Wstep: statystyka bayesowska

/ Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
® Uczenie przyczynowosci z danych
Przyktad

Korelacja nie oznacza zwigzku przyczynowego k

“Korelacja nie oznacza zwigzku przyczynowego”

Prawda, tylko prawda, ale nie cata prawda.

Prawda tylko w ograniczonych sytuacjach (np. dwie
zmienne) i zazwyczaj naduzywana przez autorow
podrecznikéw do statystyki ©.

Jesli x i y sa zalezne, mozemy rzeczywiscie uproscic
obraz przyczynowy do czterech przypadkow:

PR

Budowa modeli decyzyjnych z danych




Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
® Uczenie przyczynowosci z danych
/ Przyktad
Korelacja nie oznacza zwigzku przyczynowego k

Niekoniecznie prawda w przypadku trzech zmiennych:

X i z sg zalezne
y i z sg zalezne
X i y sg niezalezne
X i y sg zalezne pod warunkiem z

Mozemy okreslic —
przyczynowosc!

q) Budowa modeli decyzyjnych z danych /




{ Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
® Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad

Demo
Uwagi koncowe

/Podstawy odkrywania przyczynowosci

« Warunek Markowa:
struktura grafu = niezaleznos¢ w danych.

« Warunek wiernosci:
struktura grafu < niezaleznos¢ w danych.

Graf przyczynowo- \1
skutkowy okresla, co
jest niezalezne. Wszystkie niezaleznosci w

danych s3 strukturalne, tj.

sg konsekwencjg warunku
Markowa.

q) Budowa modeli decyzyjnych z danych /
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Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
® Uczenie przyczynowosci z danych

Przykitad

Naruszenia warunku wiernosci Uwagi koficowe

Zatozenie wiernosci jest bardziej kontrowersyjne.
Podczas gdy kazdy naukowiec uzywa go w
praktyce, niekoniecznie jest spetnione

Sexual
intercourse
with an
HIV carrier

Needle
sharing with
an HIV carrier

Biorgc pod uwage, ze nie doszto do zakazenia
wirusem HIV, dzielenie sie igltami jest dalgj
niezalezne od lekkomysinego wspéitzycia.

Budowa modeli decyzyjnych z danych
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Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
® Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad

Naruszenia warunku wiernosci Demo

Uwagi koncowe

(_» Stay Up Before an Exam

ves 80% [T

No 20% (]

y w
o Learn Mare o Be Tired
ves 63% |[IT] ves63% ]
No 32% No 32%

BN F

() Exam Performance

cood 50% R
Poor E-U"."EI

Wplyw siedzenia po nocy przed egzaminem na wynik
egzaminu moze by¢ zerowy: zmeczenie moze niwelowac
efekt wickszej wiedzy.

Ale czy jest to prawdopodobne?

Budowa modeli decyzyjnych z danych



Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
® Uczenie przyczynowosci z danych
/ Przyktad
Szukanie graféw przyczynowo-skutkowych kkoﬁcowe

Wszystkie mozliwe grafy ...

2o Do

O O
O
O

O

O
O
O-0
O

¥
R
R

EERCe
AR
¥ WY
¥ TN

... mozna podzieli¢ na klasy rownowaznosci

q) Budowa modeli decyzyjnych z danych /




{ Wstep: statystyka bayesowska
[‘

Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad

Demo

Uwagi koncowe

/ Twierdzenia uzyteczne w szukaniu

Twierdzenie 1 (szkielet)

Nie ma krawedzi miedzy X i Y wtedy i tylko wtedy, gdy X1Y
sg niezalezne przy warunkowaniu podzbiorem (w tym
podzbiorem pustym) innych zmiennych.

Twierdzenie 2 (struktury v)

Jesli X—Y—Z, X i Z nie sgsiadujg ze sobg,a XiZ s3g
niezalezne pod warunkiem pewnego podzbioru zmiennych
W, to X—»>Y«Z wtedy i tylko wtedy, gdy W nie zawiera Y.

q) Budowa modeli decyzyjnych z danych /




Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
® Uczenie przyczynowosci z danych
/ Przyktad
Szukanie graféw przyczynowo-skutkowych kkoﬁcowe

1. Znajdz (potencjalnie warunkowe) niezaleznosci w
danych.

2. Wnioskuj z tych niezaleznosci, ktore (klasy)
struktur przyczynowych mogty da¢ poczatek tym
niezaleznosciom (uzywajac np. algorytmu PC).

q) Budowa modeli decyzyjnych z danych /
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Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
® Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad
Algorytm PC (szkic) wag

Uwagi korncowe

Krok O:
Rozpocznij od nieskierowanego grafu zupetnego.
Krok 1 (Znajdz potaczenia):.

Dla kazdej pary zmiennych <X,Y> jesli X i Y sg niezalezne przy
warunkowaniu pozdbiorem mnych zmiennych, usun krawedz
X=Y.

Krok 2: (Znajdz struktury V):

Dla kazdej trojki X—Y—Z, jesli nie ma potaczenia bezposredniego
pomiedzy X i Z, jesli X i Vi S3 niezalezne przy warunkowaniu
podzbiorem zmlennych niezawierajagcym Y, zorientuj X-Y-Z
jako X>Y«Z.

Krok 3 (Uniknij nowych struktur Vi cykli skierowanych):
— Jesli istnieje X—>Y—Z, ale nie ma krawedzi pomiedzy X i Z,
zorientuj Y-Z jako Y>Z.
— Jesli istnieje X—Z i istnieje w grafie skierowana sciezka od X
do Z, zorientuj) X — Z jako X—Z.

q) Budowa modeli decyzyjnych z danych /
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/Algorytm PC: Przyktad

(0) Rozpocznij od grafu zupetnego

A
/ C
B

/

\

Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
® Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad

Demo

Uwagi koncowe

Niezaleznosci, ktére
zauwazymy w danych:

A LB
A1D|B,C

(1) Na podstawie A 1 B, usun A—B

ANTT—

C D

5/
/

Budowa modeli decyzyjnych z danych
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Wstep: statystyka bayesowska

Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
/ ® Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad
Demo
Algorytm PC: Przyktad

Uwagi koncowe

(1) Na podstawie A L D | B,C,usun A—D  (2) Na podstawie A L B, skieruj
A—C-B jako A>C«B

D AN
B/ B/%D

(3) Aby unikng¢ struktury V (A—->C«D), (3) Aby unikng¢ cyklu (B -C -D —B),
skieruj C-D jako C—D. zorientuj B-D jako B—D.

B// B//' /

Budowa modeli decyzyjnych z danych
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Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
® Uczenie przyczynowosci z danych
Przyktad

Demo

,Wzorce”: rezultat algorytmu PC Uwagi koscowe

Algorytm PC generuje ,wzorzec”, rodzaj wykresu
zawierajacego skierowane (—), dwukierunkowe (<) i
nieskierowane (—) krawedzie, ktore reprezentuja klase
rownowaznosci Markowa modeli

 Skierowana krawedz A—B we ,,wzorcu” wskazuje, ze w
kazdym grafie w klasie rownowaznosci Markowa istnieje
krawedz skierowana A—»B

« Dwukierunkowa krawedz A—B w ,,wzorcu” wskazuje, ze
istnieje krawedz miedzy A i B w kazdym grafie w klasie
rownowaznosci Markowa, chociaz jej kierunku nie mozna
ustali¢ na podstawie danych

 Niekierowana krawedz A—B we ,,wzorcu” wskazuje, ze
istnieje krawedz miedzy A i B w kazdym grafie w klasie
rownowaznosci Markowa, chociaz jej kierunku nie mozna
ustali¢ na podstawie danych; moze tez istnie¢ wspoélna
przyczyna miedzy tymi zmiennymi w kazdym grafie w klasie
rownowaznosci Markowa

Budowa modeli decyzyjnych z danych



Podejscie oparte na
szukaniu bayesowskim
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/Elementy procedury szukania

Reprezentacja biezacego stanu (struktura
grafu).

Funkcja oceny dla kazdego stanu (oparta
na prawdopodobienstwie a posteriori).

Zestaw operatorow wyszukiwania.
— AddArc(X,Y)
— DelArc(X,Y)
— RevArc(X,Y)
Heurystyka szukania (np. szukanie
zachtanne).

Rozmiar przestrzeni wyszukiwania dla n
zmiennych to prawie 3*C", mozliwych
grafow!

P(D|S)P(S)
P(D)

P(S|D) =

Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
® Uczenie przyczynowosci z danych
Przyktad

Demo

Uwagi koncowe

oY

d

e

//\\

o« P(D|S)P(S) /
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Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
® Przykiad

Demo

Przykladowe zastosowanie Uwagi koicowe

* Utrzymanie studentow na uczelniach w USA.

* Duzy problem dla amerykanskich uczelni.

* Uzywajac tych metod, prawidtowo przewidzieliSmy,
ze gtdbwnym czynnikiem sprawczym niskiego
wskaznika retencji studentow jest jakosc¢ przyjetych
studentOw [Druzdzel & Glymour, 1994]

Budowa modeli decyzyjnych z danych




Pozostalosc¢ tej ses

{ Wstep: statystyka bayesowska )

Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad

® Demo
Uwagi koncowe
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Wstep: statystyka bayesowska
Przyczynowos¢ i prawdopodobienstwo
Uczenie przyczynowosci z danych
Przykitad
. y Demo
Uwagl koncowe :

Uwagi koncowe

 Obserwacja jest wazng metodg naukowa.

 Obserwacja czesto pozwala ograniczy¢ klase mozliwych
struktur przyczynowych, ktére mogty wygenerowacé dane.

 Uczenie sie sieci bayesowskich / grafow przyczynowych jest
bardzo ekscytujgce: jest to inny sposob uprawiania nauki.

» Istnieje bogaty asortyment nierozwigzanych problemow
zwigzanych z odkrywaniem przyczyn / uczeniem sie¢ sieci
bayesowskich, zarobwno praktycznych, jak i teoretycznych.

 Uczenie maszynowe jest aktywnym obszarem moich badan
(wytworem tej pracy jest GeNle, https://www.bayesfusion.com)/).

q) Budowa modeli decyzyjnych z danych /
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