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Modele Bayesowskie

Opis i implementacja sieci Bayesowskiej

Wstep

Modele Bayesowskie umozliwiaja wnioskowanie probabilistyczne w warunkach niepewnosci
za pomocy skierowanych grafow acyklicznych, odzwierciedlajacych zaleznosci przyczynowo-
skutkowe miedzy zmiennymi. Znajduja zastosowanie m.in. w systemach wspomagania
decyzji i sztucznej inteligencji, a ich kluczows zaleta jest efektywne wyznaczanie prawdo-
podobienstw na podstawie niepetnych lub niepewnych danych wejsciowych.

1. Architektura sieci Bayesowskiej

1.1 Rozpatrywany problem

Na potrzeby opisu sieci rozwazmy nastepujacy problem:

Pracownik spedza 40% czasu pracy w swoim pokoju na uczelni. Pozostate 60% czasu
pracuje zdalnie. Kiedy jest w swoim pokoju, potowe czasu ma wytaczone $wiatto. Gdy nie
ma go w pokoju, zostawia wlgczone $wiatto tylko w 5% przypadkdéw. 80% czasu, gdy jest
w swoim biurze, jest zalogowany na komunikatorze. Poniewaz czasami loguje si¢ z domu,
w 5% przypadkow, gdy nie ma go na uczelni, nadal jest zalogowany na komunikatorze.

Zaleznosci wystepujace w zadaniu mozna przedstawi¢ za pomocy sieci Bayesowskiej
pokazanej ponizej.

Messenger

W rozwazanym modelu zdefiniowano trzy zmienne losowe:

» Room - informacja o miejscu pracy pracownika (0 - praca zdalna, 1 - biuro),
o Light - stan o$wietlenia pokoju (0 - $wiatto wytaczone, 1 - Swiatto wtaczone),

» Messenger - status w komunikatorze (0 - offline, 1 - online).

Przyjeto zatozenie, ze zmienna Room stanowi wspdlng przyczyne dla pozostatych zmiennych.
Obecno$¢ pracownika w biurze wptywa zaréwno na prawdopodobienstwo wiaczenia Swiatta,
jak i na prawdopodobienstwo zalogowania do komunikatora. Zaleznosci te zostaty przed-
stawione za pomoca skierowanych krawedzi w sieci Bayesowskiej. Pozwala to na zwartg
reprezentacje rozktadu prawdopodobienstwa oraz efektywne wykonywanie wnioskowania
probabilistycznego.
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1.2 Tablice prawdopodobienstw warunkowych

Sama struktura sieci Bayesowskiej okresla jedynie zalezno$ci pomiedzy zmiennymi losowymi.
Aby mozliwe byto wykonywanie obliczen probabilistycznych, konieczne jest przypisanie
kazdemu weztowi odpowiedniego rozktadu prawdopodobienstwa.

W sieciach Bayesowskich informacje te przechowywane sg w postaci tablic prawdopo-
dobienistw warunkowych (Conditional Probability Tables, CPT). Kazda tablica okresla
prawdopodobienstwo przyjecia okreslonej wartosci przez zmienng przy zadanych warto-
Sciach jej rodzicow w grafie. Dla kazdego mozliwego zestawu wartosci rodzicéw nalezy
okredli¢ rozktad prawdopodobienstwa zmiennej potomnej. W praktyce oznacza to, ze
dla kazdej konfiguracji rodzicéw definiowany jest osobny rozktad prawdopodobienstwa
opisujacy zachowanie rozwazanej zmiennej.

Poniewaz zmienna Room nie posiada rodzicow w sieci Bayesowskiej, jej zachowanie opisuje
rozktad a priori. Rozktad ten okresla nasze poczatkowe przekonanie o miejscu pracy
pracownika przed uwzglednieniem jakichkolwiek dodatkowych informacji, takich jak stan
sSwiatta czy status w komunikatorze:

Room ‘ 0 1
P(Room) | 0.6 0.4

Dla zmiennej Light rozktad zalezy od wartosci zmiennej Room:

‘ Room =0 Room =1
0.95 0.50
0.05 0.50

P(Light = 0)
P(Light = 1)

Dla zmiennej Messenger rozktad zalezy od wartosci zmiennej Room:

‘ Room =0 Room =1
P(Messenger = 0) 0.95 0.20
P(Messenger = 1) 0.05 0.80

Mozna zauwazy¢, ze zaréwno zmienna Light, jak i Messenger posiadaja jednego rodzica
o dwéch mozliwych warto$ciach. W rezultacie ich tablice CPT zawieraja po dwa warun-
kowe rozktady prawdopodobienstwa. W ogdélnym przypadku rozmiar tablicy CPT roénie
wyktadniczo wraz z liczba rodzicéw wezta. Dla zmiennej binarnej posiadajacej n rodzicow
konieczne jest okreslenie wartosci dla 2" réznych konfiguracji rodzicow. Zjawisko to stanowi
jedno z gltownych ograniczen praktycznego wykorzystania duzych sieci Bayesowskich.

Znajomos¢ struktury grafu oraz wszystkich tablic CPT pozwala wyznaczy¢ pelny rozktad
taczny modelu. Dla rozwazanej sieci ma on postac:

P(Room, Light, Messenger) = P(Room) - P(Light|Room) - P(Messenger|Room).

Oznacza to, ze prawdopodobienstwo dowolnej konfiguracji zmiennych mozna obliczy¢
jako iloczyn odpowiednich wartosci odczytanych z tablic CPT. Wlasnie ta wtasnosé
umozliwia efektywne wykonywanie wnioskowania probabilistycznego bez koniecznosci
przechowywania pelnego rozktadu tacznego wszystkich zmiennych.
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2. Wnioskowanie probabilistyczne

W celu zademonstrowania procesu wnioskowania probabilistycznego w sieci Bayesowskiej
rozwazmy sytuacje, w ktorej chcemy oszacowaé prawdopodobienstwo wiaczenia swiatta bez
dodatkowych obserwacji, a nastepnie z uwzglednieniem informacji o aktywnosci pracownika
w komunikatorze.

W pierwszej kolejnosci wyznaczamy prawdopodobienstwo a priori wlaczonego $wiatta,
czyli bez uwzgledniania jakichkolwiek dodatkowych obserwacji. Korzystajac z prawa
prawdopodobienstwa catkowitego, otrzymujemy:

P(Light = 1) = P(Light = 1| Room = 1)P(Room = 1)+P(Light =1 | Room = 0)P(Room = 0)

P(Light =1) = 0.5- 0.4+ 0.05 - 0.6 = 0.23

Oznacza to, ze bez dodatkowych informacji $wiatto w pokoju pracownika jest wlaczone z
prawdopodobienistwem réwnym 23%.

Nastepnie rozwazmy sytuacje, w ktorej zaobserwowano aktywny status pracownika w
komunikatorze, czyli zdarzenie Messenger = 1. W takim przypadku interesuje nas praw-
dopodobienstwo warunkowe, ktore zostato wyliczone algorytmem Variable Elimination
przy uzyciu biblioteki pgmpy:

P(Light =1 | Messenger = 1) ~ 0.46
Interpretacja otrzymanego wyniku:

o Zmienne Light oraz Messenger nie sa bezposrednio potaczone w sieci Bayesowskiej.
Ich zaleznosé wynika ze wspolnego rodzica — wezta Room, ktory reprezentuje obecnosé
pracownika w biurze.

o Obserwacja zdarzenia Messenger = 1 zwigksza prawdopodobienstwo, ze pracownik
znajduje sie w swoim biurze, poniewaz znacznie czesciej korzysta on z komunikatora
podczas pracy stacjonarnej niz zdalnej.

o Wzrost prawdopodobienstwa obecnosci pracownika w biurze prowadzi réwniez do
wzrostu prawdopodobienstwa witgczonego $wiatta, co skutkuje zmiang wartosci
P(Light = 1) z 0.23 do okoto 0.46.

o Otrzymany wynik pokazuje podstawowa zalete sieci Bayesowskich — mozliwosé
aktualizacji przekonan na temat nieobserwowanych zmiennych na podstawie nowych
informacji (dowodéw) oraz ukrytych zaleznosci zapisanych w strukturze grafu.

Powyzszy przyktad doskonale uwydatnia zjawisko niebezposredniego wptywu jednych
zmiennych na drugie. Mimo catkowitego braku bezposredniego potaczenia miedzy sta-
tusem komunikatora a oswietleniem biura, wprowadzony dowéd (evidence) naturalnie
propaguje si¢ przez graf, modyfikujac stan naszej wiedzy. To wtasnie w tym celu buduje
sie sieci Bayesowskie — stanowig one dedykowane narzedzie matematyczne, ktore pozwala
automatycznie i spojnie aktualizowac¢ rozktady prawdopodobienstwa w caltym modelu na
podstawie wyrywkowych, posrednich dowodow.

3
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3. Paradoks Berksona

Rozpatrzmy sytuacje, w ktoérej strona ,,Z kim mozna porozmawiaé¢” wyswietla zielong
kropke przy pracowniku, jesli wykryje wlaczone swiatto w pokoju lub aktywnos$é¢ na
komunikatorze. Zaktualizowanie sieci o dodatkowy wezetl Green Dot, ktory zalezy od
zmiennych Light oraz Messenger, wyglada nastepujaco:

Messenger

Zmienne Light oraz Messenger determinuja zmienna Green Dot, zgodnie z zalezno$cia:

Green = Light V Messenger.

Sprawdzmy prawdopodobienstwo, ze swiatto jest wlaczone przy zaobserwowanej zie-
lonej kropce oraz takie prawdopodobienstwo, gdy dodatkowo wiemy, ze pracownik jest
zalogowany do komunikatora:

P(Light =1 | Green = 1) ~ 0.55,
P(Light =1 | Green = 1, Messenger = 1) ~ 0.42.

Mozna zauwazy¢, ze uwzglednienie dodatkowej informacji o aktywnosci w komunikatorze
powoduje spadek prawdopodobienstwa Swiecenia $wiatta. Zjawisko to wynika z faktu, ze
zarowno Light, jak i Messenger stanowia alternatywne przyczyny wystapienia obserwacji
Green Dot. W praktyce oznacza to, ze:

o Gdy widzimy sama zielong kropke, wiemy, ze co§ musiato ja wywotaé, dlatego
prawdopodobienstwo obu potencjalnych przyczyn naturalnie ro$nie.

e Gdy jednak otrzymujemy twardy dowdd, ze pracownik uzywa komunikatora, in-
formacja ta staje sie wystarczajacym uzasadnieniem dla obecnosci zielonej
kropki.

o W efekcie, hipoteza o wlaczonym Swietle nie jest juz potrzebna do wyjasnienia
stanu systemu. Jej prawdopodobienstwo maleje, poniewaz komunikator ,przejmuje”
odpowiedzialnos¢ za ten skutek.

Opisane zjawisko nosi nazwe paradoksu Berksona (ang. Berkson’s paradoz) lub efektu
explaining away. Polega ono na tym, ze warunkowanie na wspélnym skutku dwéch zmien-
nych wprowadza miedzy nimi zalezno$¢, mimo ze bez tej obserwacji moga by¢ one niezalezne
(po uwzglednieniu ich wspélnej przyczyny Room).

Jest to jedno z kluczowych, nieintuicyjnych zjawisk w sieciach Bayesowskich, pokazujace,
ze dodatkowa informacja moze zmniejszaé¢ prawdopodobienstwo zdarzenia zamiast je
zwickszac.
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Podsumowanie

Przeprowadzona analiza oraz implementacja modelu probabilistycznego pozwolity na
praktyczne zbadanie wtasnosci sieci Bayesowskich jako narzedzia do wnioskowania w
warunkach niepewnosci. Wykorzystanie prostego modelu §rodowiska umozliwito przejrzyste
pokazanie zaréwno podstawowych mechanizméw propagacji informacji, jak i bardziej
nieintuicyjnych zjawisk probabilistycznych.

« Efektywna reprezentacja modelu: Rozktad taczny zostal zdekomponowany do
iloczynu lokalnych tablic CPT, co znaczaco redukuje zlozonosé¢ zapisu modelu i
potwierdza przewage podejscia grafowego nad pelng reprezentacja tabelaryczna.

 Wnioskowanie na podstawie obserwacji: Model pokazat zdolnos¢ do aktualizacji
rozktadéw zmiennych ukrytych na podstawie dowoddéw posrednich. Obserwacja
Messenger wplywa na ocen¢ Light poprzez wspdlng przyczyne Room, co ilustruje
propagacje informacji w sieci.

o Zalezno$ci nieintuicyjne: Analiza wezta Green Dot pozwolita zaobserwowaé efekt
explaining away (paradoks Berksona). Wprowadzenie informacji o jednej z przyczyn
zmniejsza potrzebe¢ wyjasniania skutku druga, co prowadzi do zmiany rozktadow
warunkowych.

o Implementacja algorytmu: Zastosowanie algorytmu eliminacji zmiennych ( Varia-
ble Elimination) w bibliotece pgmpy umozliwito automatyczne i doktadne wykonanie
wnioskowania probabilistycznego bez enumeracji petnej przestrzeni stanow.

Podsumowujac, sieci Bayesowskie stanowig spdjne potaczenie graficznej reprezentacji zalez-
nosci oraz formalizmu probabilistycznego. Dzicki temu pozwalaja modelowaé¢ niepewnosé
w sposéb strukturalny, a jednoczesnie wykonywaé efektywne wnioskowanie na podsta-
wie czeSciowych obserwacji. W rezultacie sg one praktycznym narzedziem w systemach
decyzyjnych oraz modelach sztucznej inteligencji operujacych w warunkach niepetnej
informacji.
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