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logika valoszinliség

igazsagtablazat <+ joint probability table
propozicionalis logika —————p . grafikus modell

elsorendu logika

\-kalkulus " probabilisztikus

UTM | programnyelvek



valdoszinuségszamitas
* 0Sszegszabaly

e szorzatszabaly



szorzatszabaly
P(m,k) = P(m)P(k|lm)

P(“esik a ho es sut a nap”)

I

P(“esik a hd”) és P(“sit a nap ha esik a hd”)



szorzatszabaly
P(m,k) = P(m)P(k|lm)

P(“esik a ho es sut a nap”)

I

P(“esik a hd”) és P(“sit a nap ha esik a hd”)

lanc-szabaly, “és”-szabaly



Osszegszabaly
P(k) = P(k,m) 4+ P(k,—m)

P(“esik a ho”)

|

P(“esik a ho és sut a nap”)

vagy
P(“esik a hd és nem siit a nap”)



Osszegszabaly
P(k) = P(k,m) 4+ P(k,—m)

P(“esik a ho”)

|

P(“esik a ho és sut a nap”)

vagy
P(“esik a hd és nem siit a nap”)

P(x) = Z P(z,y')

y' €Y



Osszegszabaly
P(k) = P(k,m) + P(k,—m)

P(“esik a ho”)
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marginalis valdsziniség, “vagy”’-szabaly
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hatasterjedes

CEe

nehez = sample (p (nehez))

intell = sample(p(intell))
pont = sample (p(pont | nehez, intell))
felv = sample(p(felv | intell))

jegy = sample(p(Jjegy | pont))



Markov takard

VY : X 1Y | MB(X)
e SzulOk
e gyerekek

e gyerekek szulel
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grafikus modell épites
P(I) = N(I|ttint, 0ine)

P(N) = N(N|p,0)
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forward probability
generativ irany
prediktiv irany
“szimulator”

inverse probability
Bayes-i inferencia
modell inverzid

ha ilyen lenne a vilag
akkor mit figyelnénk
meg”?

ha ezt figyeljuk meg
akkor milyen a vilag?
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ikelihood prior
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megforditottuk a generativ modellt
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miért kohdgok?

P(illness|symptom) o< P(symptom|iliness)P(illness)
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P(illness|symptom) o< P(symptom|iliness)P(illness)

megfazas
ha b lenne a betegseg attol kdhdgnéek?

kéztorés
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f = ﬁXY nem injektiv
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beszédfelismerés

P(sound) — P(word | sound)
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-“Elnézést, kartyaval lehet fizetni?”
-“Persze”

-“Egy aszbdl és kiralybol tud visszaadni”?”

IN-STD-E JJOKES

humor = teves inferencia
felfedezése?

[Hurley et al 2011]
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a rejtett allapotok kikovetkeztetésében segit a tapasztalatokat
generalo folyamat ismerete

ennek megforditasa a likelihood: melyek azok a rejtett
allapotok amelyek 0sszeegyeztethetbek a megfigyelésekkel?

de ez még nem elég, kell prior is hogy feloldja az empirikus
aluldeterminaltsag problémajat

a kettd szorzata a posterior, ami megadja jelenlegi tudasunkat
a nem megfigyelt valtozok ertékeinek plauzibilitasardl
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aszimptotikus bizonyossag

—_—

a parameter posterior végtelen adat esetén a valddi paraméterértéek

koruli delta eloszlashoz konvergal



kOzelitd Inferencia



kOzelitd Inferencia

» az adat és egy adott hipotézistér mellett a posterior eloszlasok a

legtobb amit tudunk mondanl



kozelitd inferencia

» az adat és egy adott hipotézistér mellett a posterior eloszlasok a

legtobb amit tudunk mondanl
* viszont ezt sokszor nehéz vagy lehetetlen egzaktul kiszamolni,

ezért kozelitésekre kenyszerulink



kozelitd inferencia

» az adat és egy adott hipotézistér mellett a posterior eloszlasok a

legtobb amit tudunk mondanl
* viszont ezt sokszor nehéz vagy lehetetlen egzaktul kiszamolni,
ezért kozelitésekre kenyszerulink

 pontbecslések



kozelitd inferencia

» az adat és egy adott hipotézistér mellett a posterior eloszlasok a

legtobb amit tudunk mondanl
* viszont ezt sokszor nehéz vagy lehetetlen egzaktul kiszamolni,
ezért kozelitésekre kenyszerulink
 pontbecslések

o sztochasztikus kozelitd modszerek (Monte Carlo)



kozelitd inferencia

» az adat és egy adott hipotézistér mellett a posterior eloszlasok a

legtobb amit tudunk mondanl
* viszont ezt sokszor nehéz vagy lehetetlen egzaktul kiszamolni,
ezért kozelitésekre kenyszerulink
 pontbecslések
o sztochasztikus kozelitd modszerek (Monte Carlo)

e mintavetelezés



kozelitd inferencia

» az adat és egy adott hipotézistér mellett a posterior eloszlasok a

legtobb amit tudunk mondanl
* viszont ezt sokszor nehéz vagy lehetetlen egzaktul kiszamolni,
ezért kozelitésekre kenyszerulink
 pontbecslések
o sztochasztikus kozelitd modszerek (Monte Carlo)
* mintavételezés

e aszimptotikusan (végtelen sok ideig futtatva) egzaktak



kozelitd inferencia

» az adat és egy adott hipotézistér mellett a posterior eloszlasok a

legtobb amit tudunk mondanl
* viszont ezt sokszor nehéz vagy lehetetlen egzaktul kiszamolni,
ezért kozelitésekre kenyszerulink
 pontbecslések
o sztochasztikus kozelitd modszerek (Monte Carlo)
* mintavételezés

e aszimptotikusan (végtelen sok ideig futtatva) egzaktak



Monte Carlo
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n=10 e. |. n=1 mil .
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kOze

itO Inferencia

» az adat és egy adott hipotézistér mellett a posterior eloszlasok a

legto

b amit tudunk mondani

* viszont ezt sokszor nehéz vagy lehetetlen egzaktul kiszamolni,

ezért

kOzelitésekre kényszerulink
pontbecslések
sztochasztikus kozelitd mddszerek (Monte Carlo)
* mintavételezés
e aszimptotikusan (végtelen sok ideig futtatva) egzaktak
determinisztikus kozelitd modszerek
e pl: variacios Bayes

 nem kell végtelen sok id0, de sosem egzakt eredmény



variational bayes

q(z]p) = N(z|9)

| p(z|z)

arg;nin KL(q(z|9) || p(z|z))




variational bayes

arg;niﬂ KL(q(z|9) || p(z|z))



variational bayes

argmin KL(q(z|9) || p(z|z))
i t

this we don’t know



pontbecslések

eloszlas — egy szam
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variancia

Var[X] = E[(X - E[X])7]
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korrelacio

Cov[X, Y] = E|(X - E[X])(Y - E[Y])]

Cov|X,Y]
Var|X| Var|Y]

Corr| X,Y]| =
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https://www.autodeskresearch.com/publications/samestats
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kKulcstogalmak

e valdszinusegi kalkulus
» e¢loszlastuggvény, marginalis eloszlas, feltételes eloszlas
» flggetlenseg, feltételes fuggetlenség
e jranyitott grafikus modell
e mintavételezés (sampling)
e Bayes-I inferencia

e prior, posterior, likelihood



1. hazl feladat

Készits generativ

valoszinlsegi modellt, ami autogyartok éves

bevételének joslasara hasznalhatd (mas témat is valaszthatsz).

e valaszd ki

* avaltozok
grafikus m

a fontos valtozokat

kOz6tt fuggetlenségi viszonyok alapjan rajzolj
odellt

* valassz diszkrét vagy folytonos eloszlasokat a szikseges
marginalisok és kondicionalisok formajaul (https://

en.wikipeo

ja.org/wiki/List of probability distributions)

* gondolkoo
beleépitett
valésagga

| el rajta, hogy mik azok a teltételezések, amiket

él a modellbe, de sejthetdben nem egyeznek a
|


https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_probability_distributions
https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_probability_distributions
https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_probability_distributions
https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_probability_distributions

2. hazi feladat

-G
N\

%)
\@%

* X2 €S Xs kKOzOtt terjedhet hatas”

)

* hogyan lehetne x1 és x4-et fuggetlenné tenni?
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McGurk effect (video)

Kulkarni, Tejas D., et al. "Inverse graphics with probabilistic
CAD models." arXiv preprint arXiv:1407.1339 (2014).

Hurley, Matthew M., Daniel Clement Dennett, and
Reginald B. Adams. Inside jokes: Using humor to reverse-
engineer the mind. MIT press, 2011.

https://www.youtube.com/watch?v=G-IN8vWm3mO



