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" Dnesni program

m Agent pracujici v éastecné pozorovatelném
prostredi udrZuje na zakladé senzorického modelu
domnély stav a na zakladé prechodového modelu
odhaduje, jak se svét mize vyvijet.

domneély stav reprezentuje mozné skutecné stavy svéta
bud’ vyctové nebo logickou formuli (pres vlastnosti stavu)

omoci teorie pravdeépodobnosti umime kvantifikovat,
teré z domnélych stavi jsou pravdépodobnéjsi

ted’ pfidame pravdépodobnost k prechodlim mezi stavy

Pravdépodobnosti uvazovani o Case
reprezentace prechod( s pravdépodobnosti
typy resenych Uloh (otazek)

zakladni odvozovaci algoritmy

temporalni modely (skryté Markovské modely,
dynamicke Bayesovske site)
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" Cas a neurcitost

= Podobne jako v logicke reprezentaci slouzil .. ["
situacni kalkulus, budeme dynamiku g 581,
sveéta modelovat sérii Casovych rezti. |-

m Kazdy fez/stav bude popsén (stejnou) mnozinou
nahodnych proménnych, které se déli na
nepozorovatelné nahodné proménné X,

pozorované nahodné promeénné E, (konkrétni
pozorovane hodnoty oznacCime e,)

t je oznaceni Casového rezu (uvazujeme tedy diskrétni
cas se stejnymi casovymi kroky)

Notace:
X,., 0znacuje mnozinu promennych od X, po X,
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Modelova situace

m Uvazujme agenta pracujiciho na tajné
podzemni zakladng, ze které nikdy
nevychazi.

m Zajima ho, zda venku prsi.

nahodna nepozorovatelna proménna R,

m Jediné pozorovani, které ma k dispozici, je

zda rano reditel prisel s Ci bez destniku.
nahodna pozorovana proménna U,
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A Prechodovy model

Prechodovy model popisuje, jak je stav ovlivnén predchozimi stavy.
Presnéji popisuje pravdépodobnostni distribuci P(X; | Xg.t.1)-

Problém &. 1: s rostoucim t neomezené roste mnozina Xo:t-1

pouzijeme Markovsky predpoklad: soucasny stav zavisi pouze na pevné
daném kone¢ném poctu predchozich stavli — hovorime potom o obecnych
Markovskych retézcic /procesech

napr. soucasny stav zavisi pouze na predchozim stavu — Markovsky proces
prvniho radu

P(X | Xo:t.1) = P(X¢ | Xq1)

First-order @ @ X t @ @
S S TS S
= I S e S ST

Problém ¢. 2: porad mame nekonecné mnoho rliznych prechodd

pouzijeme predpoklad stacionarniho procesu, tj. stav se vzdy méni
podle stejnych pevné danych pravidel

distribuce P(X; | X..,) je stejna pro vSechny cCasy t

Uméla inteligence Il, Roman Bartak

"« Senzoricky moge

Senzoricky model popisuje na ¢em zavisi
pozorovane nahodne promenne E..

Ty mohou zaviset i na proménnych

z predchozich stavd, ale udélame
Markovsky senzorlcky predpoklad —
pOzorované promenne zavisi pouze na
nepozorovatelnych proménnych X, ze
stejného stavu.

P(Et| xO:tl El:t-l) = P(Et| xt)
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" WEEX
Bayesovske site

pro prechodovy a senzoricky model

m Prechodovy a senzoricky model miizeme popsat
Bayesovskou sitl.

m Krome tabulek P(X; | X.,) a P(E; | X;) musime
jeste zadat, jak to vse zacalo P(X,).

Rey| PRY

t 07
f 03

R, | P(U,)

t 0.9
1 b r 0.2 ¥

Umbrella 1 Umbrella, Umbrella, "

m Z vlastnosti Bayesovskych siti vime
P(Xo.t, E1.t) = P(Xp) IT; P(X; | Xi.;) P(E; | X))
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" RSN
Zpresneni modelu

Markovsky proces prvniho radu predpoklada, ze
stavové promenne obsahuji veskerou informaci
pro charakteristiku pravdepodobnostni
distribuce dalsiho stavu.

Co kdyz je tento predpoklad nepresny?
mlzeme zvysit Fad Markovského procesu

mlzeme rozsiFit mnozinu stavovych proménnych

= napr. pridame promeénnou Season, nebo sadu
proménnych Temperature,, Humidity,, Pressure,

= prvni pripad (vétsi rad) Ize vzdy prevést na druhy
pripad (vice proménnych)
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" A DA A
Resene ulohy
m Filtrace: Uloha zjistit pravdépodobnost aktualniho

stavu na zakladé dosavadnich pozorovani
P(X; | e;.)

m Predikce: Uloha zjistit pravdépodobnost budouciho
stavu na zakladé dosavadnich pozorovani
P(X..k | €1.) pro k>0

m Vyhlazovani: Uloha zjistit pravdépodobnost minulého
stavu na zakladé dosavadnich pozorovani
PX,|e.)prok:0<k<t

m Nejpravdépodobnéjsi priichod: Uloha zjistit z
posloupnosti pozorovani nejpravdépodobné;jsi
posloupnost stavd, ktera tato pozorovani generuje
argmaxxl;t I:)(Xl:t | e1:t)

-

Uméla inteligence Il, Roman Bartak

" Filtrace

» Ukolem je zjistit pravd&podobnost aktuélniho stavu na zakladé
dosavadnich pozorovani — P(X;|e;.).

m Dobry financni algoritmus odhaduje aktualni stav z odhadu
predchoziho stavu a aktualniho pozorovani (rekurzivni odhad)

P(Xi.1l€1.41) = f(e 1, P(Xi[€14))
Jak najdeme funkci f?
P(X..1@101) = P(Xci1l@;@,;) o Bayesovopravidio

= o P(ey,[Xis1,€1.0) P(Xiql€1:0)

i Z EE:HKH% Zp(xlt;(l)l(el:tl)x e,..) P(x.|e,..) << podmifiovani

= 0 (&) Ty PKu X) Plxey) OSSP
MUZeme tedy pouzit techniku dopfedné propagace zpravy:

P(X.|e;.) = fy.

fi.c;1 = o FORWARD(f, ., €,;)

fi.0 = P(Xp)

Markovsky senzoricky predpoklad
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" Filtrace

riklad
P(R..1|Uy.4q) P
= o P(u 4R 1) P(R|Uypy) = o P(U[Ry,) 2y, P(Ryy[ry) P(rfuy.y)

P(R,) = (0.5, 0.5)

0.500 0.627

0.500 0.373 P(R))
True  0.500 0.§18 o.siss = X,, P(R,|rp) P(rp)
False  0.500 0.182 0.117 = (0.5, 0.5)

(D PRI

= o P(u;|R;) P(R,)
= (0.9, 0.2) (0.5, 0.5)
~ (0.818, 0.182)

P(R;|u,)
=X, P(R,[r,) P(ry|u,)
= (0.7, 0.3)x0.818
R PR + (0.3, 0.7)x0.182
il o ~ (0.627, 0.372)

P(R,| uj,u,)
= a P(uy|R,) P(R, |uy)
=a (0.9, 0.2) (0.627, 0.372)
=(0.883, 0.117)
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" Predikce

= Ukolem je zjistit pravd&podobnost budouciho
stavu na zaklade dosavadnich pozorovani —
P(X:.« | €;.) pro k>0.

m Jedna se v podstate o filtraci bez pfidavani
dalsich pozorovani

I:’(Xt+k+1|e1:t) = 2Xt+k I:’(Xt+k+1lxt+k) ID(Xt+k|e1:t)

m Po urciteé dobe émixing time) konverguje
predpovezena distribuce ke stacionarni
distribuci a nadale zustane stejna.
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S Vyhlazovani

= Ukolem je zjistit pravdé&podobnost minulého stavu na zakladé
dosavadnich pozorovani — P(X,|e;..) pro k: 0 <k < t.

m Opét pohuiijeme rekurzivni predavani zprav, tentokrat ve dvou
smérech.

P(xklel:t) = p(xk|e1:k,ek+1;t) 2 Bayesovo pravidlo
= a P(X.|ey) P(€1:| Xi/e1:) odminéna nezavislost
= a P(X,|e.) P(e1.+[X,) ?
= o iy x by

P(e . 141X) = Zy 1 P(€i1:t| X Xir1) P(X111X,0) % el o]
= 2xk.|.1 P(ek+1:tlxk+1) P(xk+1|xk) < podminéna nezavislost
= Zyr1 P(Cki1@r2itl Xur 1) P(Xir1 | Xy
= Zyr1 P€s1Xis1) (@it Xis1) P(Xyr 1| X)) podmingna nezavisiost

PopiSeme jako zpétnou propagaci zpravy:

I:(ek+1:tlxk) = bk+1;t
by, 1. = BACWARD(Dy,.;, €,1)
bt+1:t = P(et+1:t|xt) = P(lxt) =1
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" S 2t
Vyhlazovani
priklad
P(Ri|Uy.t41) = o P(Ri|Uy.) P(Ui1:Ry)
P(Uir1:t IR = Zp 1y P(Uksa[Tirn) P(Uigoiel M) P(reen[R)
P(IRy) =1

P(u,[R) = £, P(u,|r,) P(Iry) P(r,|R,)
= 0.9x1x(0.7,0.3) + 0.2x1x(0.3,0.7) = (0.69,0.41)

0.500 0.627
0.500 0.373
True 0500 0(!18 D,JBS
False  0.500 0.182 0.117 forward
0.883 0.883
0117 0117 smoothed
0.690 1.000
———
0410 1000 backward
Re_y| PR
D C e I (L
PN 02—

Rain;_, Rain,

i

Re | P(U)

t 09
@ Umbrella,
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" EEETEvdepodobnéijsi prichod

= Ukolem d’g zjistit z posloupnosti pozorovani o
nejpravdepodobnejsi posloupnost stavu, ktera tato pozorovani
generuje — argmax, . P(X;., ?el:t).

m Pozor, je to néco jineého nez zjistit posloupnost
nejpravdépodobnéjsSich stavd!

m Na problém se mlzeme podivat takto:

hledame cestu v grafu, kde uzly odpovidaji moznym staviim
v kazdem cCasovém kroku

Rain, Rain, Rain, Rain, Rains
state < rie Z e E rie Z rie X rie
space
paths

false false false false false

diky Markovské vlastnosti vime, ze nejpravdépodobnéjsi cesta do

daného stavu se sklada z erpravdéfodobr)e]si cesty do
nékterého predchlidce a prechodu do daného stavu

tuto vlastnost opét mizeme popsat rekurzivné
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" SY/iterbiho algoritmus

= nejpravdepodobnéjsi cesta do daneho stavu se sklada
z nejpravaepodobnegjsi cesty do nektereho predchudce
a prechodu do daneho stavu

MaXy, . x¢ POCts- o Xe Xes1]@1:041)

= o P(e1|Xi41) MaXy, (P(X¢.11%) maxxl,...,xt_; P(Xy,...,X;|€1.))
m pouzijeme techniku dopredné propagace zpravy:

m1:t = maxxl,...,xt-l P(xll---rxt-llxtlel:t)

My = P(€q[Xirr) Mmaxy, (P(Xeq[X0) My

Kain Rain, Rain Rain, Rains

state rue rue Iriie rue rie
space < %:
paths
false false false false false
umbrella true true false trie true
8182 - .5155 - .0361 0334 0210
most
likely <
paths 1818 0491 1237 0173 0024
m; m, m, m,y m s
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ERTYte Markovské modely

= Uvazujme, Ze stav svéta je popsan jedinou nahodnou
proméennou X, (podobné pozorovana promenna E, byva jedind).

m Hovorime potom o skrytém (Castecné pozorovanem)
Markovském modelu (HMM — Hidden Markov Model).

m Pro takovy specialni erpad mdzeme dlohy fesit efektivné
pomoci matlcovyc operaa

= Uvazujme, Ze proménna X; nabyva hodnoty z mnoziny {1,...S},
tj. S je pocet moznych stavil svéta.

pravdépodobnostni tabulku P(X; | X.,) pro pfechody Ize popsat
matici T o rozmérech SxS, kde:

T(ij) = P(X;=j | X.q=0)

podobné mlizeme popsat tabulku pro pozorovani, kde vyuzijeme
toho, Ze konkrétni pozorovani e, zname, takze popisujeme
P(E, = e, | X,=i), pouZijeme dlagonalnl matici O,, kde:

O i = = P(E; = & | Xi=i)
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" oM Maticovy pristup

m Dopredné zpravy (z filtrace)
P(thelzt) = fl:t
fioe1 = o P(€rq[Xiyq) Zy P(xt+1|xt) P(x.|e;..)
m Pomoci matic (uvazujme, ze zprava f,.; je ve tvaru
jednoho sloupce)
T(I]) - P(X _] | Xt l_i)
Ot(| i) — P(E - et | X _l)

fliv1 =a Oy TN,

m Zpétneé zpravy (z vyhlazovani)
P(e.1.t|Xi) = byt
bii1:e = Ze i P(€a1Xs1) P(ek+2 tlxk+1) P(X.11X,)
m Pomoci matic (uvazujme, ze zprava b, ., je ve tvaru
jednoho sloupce)

bk+1 H =T ok+1 bk+2t
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" - )plné vyhlazovani

m Pri vyhlazovani nam typicky nejde pouze o jednu
promennou, ale o vyhlazeni vsech promennych
najednou.

P(xklel:t) = a fl:k & I:,k+1:t

pro_vyhlazeni jedné promeénne vzhledem k e
potrebujeme cas O(t)
trivialni algoritmus tedy postup vyhlazeni opakuje pro
vsechny promenné — Cas O(t2
lepsi pfistup pouziva dynamické programovani, tj.
pamatujeme si dopredne zpravy a pri zpetném
pruchodu je spojime se zpetnymi zpravami — cas O(t)
= algoritmus forward-backward
= nevyhodou pristupu je prostorova slozitost O( | f|t)
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" {Jplné vyhlazovani

algoritmus forward-backward

function FORWARD-BACKWARD(eY, prior) returns a vector of probability distributions
inputs: ev, a vector of evidence values for steps 1,...,t
prior, the prior distribution on the initial state, P{Xg)

local variables: fv, a vector of forward messages for steps 0, ...t
b, a representation of the backward message, initially all 1s
sv, a vector of smoothed estimates for steps 1, ...t

tv[0] < - prior

fori= 1totdo

tv|i] «<— FORWARD(fv[i — 1], ev[i]}
for := tdownto 1 do

sv[i] «— NORMALIZE(fv[z] x b)

b+ BACKWARD(b, ev[i]}
returnsv
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" - )plné vyhlazovani

efektivné

MUzeme upIné vyhlazeni udélat s menSimi pamétovymi
naroky pri zachovani casove slozitosti O(t)?
Idea:

pokud bychom uméli vypocet udélat pouze v jednom
smeru, stacl nam konstantni pamet’ (nezavisla na t)

mUZeme zpravu f, ., ziskat ze zpravy f,...,?
potom bychom mohli ,doprednou® zpravu propagovat
stejne jako ,,zpetnou zpravu®
Pouzijeme maticovy pristup
fien =0 Oy T' Fiy - o= (T (Opq)? Fipsg

Algoritmus
nejprve doprednym prlichodem vypocteme f,.,
potom pri zpétném chodu dohromady pocitame f,., a b, ..,
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" ~ERTazovani se zpozdenim

m Uvazujme nyni pfipad, kde nas zajima hodnota
P(X dfel:t),s pevne danym zpozdenim d, tzv.
vyhiazovanl s konstantnim zpozdenim.

m Idealne chceme, aby vypocet pfi zvetseni t fungoval
inkrementalne tj. v konstantnim case.
mame P(X; 4le;.) = o fi.q x By
chceme P(Xiq.1/€1:041) = @ Fiegit X Braioie

Inkrementalni postup:
— S f_1:t-d+1_ = & Opgsr TT fll:t-d y
m potrebujeme inkrementalni vypocet by y,».t+1 Z Brgi1:t

.....

.....

— -1 T-1
Bt-d+2:t+1 - (Ot-d+1) T Bt-d+1:t T ot+1

Uméla inteligence Il, Roman Bartak




Y Hlazovani se zpozdenim

algoritmus

function FIXED-LAG-SMOOTHING(¢;, hmm, d) returns a distribution over X;_ 4
inputs: e;, the current evidence for time step ¢
hmm, a hidden Markov model with S X S transition matrix T
d, the length of the lag for smoothing
static: f, the current time, initially 1
f, a probability distribution. the forward message P(X: ey, ), initially PRIOR [himm]
B, the d-step backward transformation matrix, initially the identity matrix
€¢—q.t, double-ended list of evidence from ¢ — d to #, initially empty
local variables: O;_;, O;, diagonal matrices containing the sensor model information

add e; to theend of ¢; _4.¢
O, «— diagonal matrix containing P(e;| X )
if £ @ d then
f— FORWARD(f, e;)
remove ;41 from the beginning of e;_ 4.+
0,_; + diagonal matrix containing P(e;— 4| X;—4)
B—0, ', T 'BTO;
else B—BTO;
te—t+1
if £ > d then return NORMALIZE(f X B1} else return null
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= 1
- Lokalizace
priklad
m Uvazujme pripad, kdy nahodné pohybujici se agent

ma mapu svéta, senzory ukazujici okolia potfebuje
zjistit, kde se nachazi.

Model:
nahodna promeénna X; popisuje lokaci v Case t
= mozné hodnoty 1,..,n pro n moznych pozic
= Nb(i) — mnoZina pozic v okoli pozice i, kam agent mlze prejit
prechodova tabulka
m P(X,1=j|X=i) = 1/ |Nb(i)|, pokud jeNb(i), jinak 0
senzoricka proménna Et popisuje vysledek pozorovani
okoli (Ctyri senzory NSEW
n hodnoty popisuji pritomnost prekazky NSEW (16 hodnot)
= uvazujme chybovost senzoru ¢
senzoricka tabulka
m P(E=e|X=i) = (1-g)*dit gdit
kde dy, je pocet odchylek pozorovani e,
od skutecného okoli pozice i
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Localization err.

jl=

A A T R B AR A

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Number of observations

Lokalizace

ukazka

ﬂﬂﬂﬂﬂ Dﬂﬂ |

SOE Hﬂlﬂﬂ i - |
o [lel-[ [{o[- |- ﬂﬂﬂﬂ

chyba lokalizace
(Manhattanska vzdalenost)
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