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Na uvod

= Umime reprezentovat neurcitost v Case
prechodovy P(X; | X..,) a senzoricky model P(Et | X
Markovské predpoklady =

m Typické resené ulohy
filtrace: P(X; | e;.;)
predikce: P(X.,, | ;..) pro k>0
vyhlazovani: P(X, | e;) prok: 0 <k <t
nejpravdépodobnéjsi priichod: argmax,, .. P(X;. | €;.)

m Skryté Markovské modely (HMM)
specialni pripad s jedinou nahodnou a
senzorickou proménnou

efektivni reseni uloh pomoci maticovych
operaci
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" JEERamicke Bayesovske site

= Dynamicka Bayesovska sit’ (DBN)
reprezentuje temporalni pravdépodobnostni
model

sklada se z opakujicich se vrstev proménnych
= staci tedy popsat prvni vrstvu ti A
= apriorni distribuci P(X,) f
= prechodovy model P(X, | X,)
= senzoricky model P(E;| X,)

03

dle Markovskych predpokladl ma kazda
proménna rodice bud’ ve stejné nebo predchozi
vrstve
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" — DBN vs. HMM

m skryty Markovsky model je specidlnim pripadem dynamické
Bayesovskeé sité

m podobné Ize (diskrétni) Bayesovskou sit” kddovat do skrytého
Markovského modelu
jedna proménna jejiz hodnoty %

jsou n-tice hodnot ptivodnich |]:> Eg%:gg
n promennych
BY
Jaky je tedy rozdil?

stejny jako rozdil Bayesovské sité a Uplné sdruzené distribuce
D%st 20 Booleovskymi nahodnymi proménnymi, kazda ma tri
rodice

» pro prechodovy model potrebujeme 20 x 23 = 160 pravdépodobnosti

skryty Markovsky model s jedinou nahodnou proménnou s 220

stavy
= pro prechodovy model potrebujeme 220 x 220 ~ 1012 pravdépodobnosti

= tj. vice paméti a pomalejsi odvozovani u HMM
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S Modelovy priklad

m Uvazujme priklad slozitéjsi DBN popisujici chovani
baterii pohanéného robota

D D,

—

potfebujeme zachytit polohu

robota X, = (X Y}), jeho rychlost

X; = (X, Y,) a stav baterie

» dalSi poloha zaleZi na rychlosti a
plvodni poloze

» dalSi rychlost zalezi na predchozi
rychlosti a stavu baterie

pozorovat mdzeme polohu
napriklad prostrednictvim GPS Z,

podobné mlzeme pozorovat stav
baterie pomoci senzoru BMeter,
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" Vadné senzory

m Presny senzor ma v senzorickém modelu na diagonale 1 a jinde 0.

Takové senzory ale nejsou Casté. Presnejsi model pouziva \
mirnou odchylku podobne jako u Gaussova rozlozeni
— Gausstliv chybovy model

m Realné senzory ale chybuji a nékdy vykazuji Uplné jinou hodnotu
(napr. ukazatel obsahu nadrze auta mdze pfi naklonu ukazovat
prazdnou nadrz).

Potom se Gaussiv chybovy model chova jinak nez bychom chtéli.

po dvou chybnych zpravach mame témér jistotu, Ze baterie je prazdna

pokud potom pfijde korektni méfeni, ’\

model najednou hlasi plnou baterii N s

(do€asna porucha) s s R
= mezitim jsme ale na zakladé Udaje o prazdné 4

baterii mohli podniknout nevhodné kroky

pokud dale chodi chybné Udaje, senzor si

je ,jisty", Ze baterie je prazdna, i kdyz

pravdépodobnost takové skokové zmény

je velmi mala (trvala porucha) = [ &

15 20 25 30

Time step ¢

E(Battery,)

€ =X 6 =X 3N X
attery, |...5555000000...)
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" EE—— Vadné senzory

oprava docasné poruchy

= Nejjednodussi uprava modelu pro zachyceni
poruchy spociva v pfidani nenulove )
pravdépodobnosti zcela mylného méreni.

P(BMeter,=0 |Battery,=5) = 0.03
= Hovorime o modelu docasnych poruch.

= Tento model prida do uvazovani {(ste zpozdeni /
setrvacnost, takze robot dojde k zaveru
0 prazdné baterii pozdeJ|

m Nakonec si ale stejne mysli,
ze baterie je prazdna, takze
to neresi problém s trvale

vadnym senzoreml\
- ﬁx‘ xxxxxxxx

F{Bater y| 5555000000...)

E(Battery,)...5355005555...)

(Battery,)
— (5] (5] = wn

Ei

-1

15 20 2 5 3 0
Time step
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o =
- Vadne senzory
oprava trvalé poruchy
= Pro model trvalych poruch

1 000

pouzijeme novou skrytou AR

promennou BMBroken indikujici

stav senzoru. Beter,
T

m Pokud je senzor OK, chova se Crarersy e Batery,

prechodovy model stejné.

m Pokud dojde k trvalé poruse EButery, 5535005555,
(kombinace moznosti poruchy
a delSi dobu prichazejicich
~podivnych" udajl ze senzoru),
prepne se proménna BMBroken
trvale na 1 (chybny senzor) a
zpravy o stavu baterie se Fidi ——
,normalnim" prlibéhem vybijeni. © Timesp '

=====
Eans S
a3

Heane

F(Battery,|.. 5555000000

E{Battery,)
_ O = ) W B A

P(BMBroken, ...5555000000...)
OO G B 60

m" 3
-l E-E BT KKK KKK KK

HBWBmken\ '““005555 )
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T 0dvozovani v DBN

exaktni metody

= DBNjev podstaté Bayesovska sit’, takze pro odvozovani
mdzeme pouzit stejné techniky.

m Presnéji, nejprve je potreba DBN rozvinout podle ziskanych

pozorovani _ _ _ _
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a potom mizeme pouzit znamé metody odvozovani.

= Tento naivni pFistup ma ale zasadni nevyhodu v tom, Ze Cas
odvozovani se z kazdym dalSim pozorovanim prodluzu1e

m MiZeme pouzit inkrementalni metody, kdy staci v paméti
udrzovat dva Casoveé rezy.

podobné ]ako eliminace proménnych

Spatna zprava je, ze pamet’ pro pamatovani si posledniho
vysledku je exponencidlni v poctu proménnych ve vrstvé O(d"*k),

COZ se pro;ew i v Casu inference (n-pocet proménnych, d-pocet hodnot,

k-pocet rodich
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SSOodvozovani v DBN

aproximacni metody

m  Md{zeme zkusit aproximacni metody, z nichZz vazeni vérohodnosti
se lépe adathJe na DBN.

m Nahodné proménné budeme vzorkovat od ¢asu 0 po Cas posledniho
pozorovani.
kazdy vzorek musi projit celou siti

mdZeme vzit N vzork{ a projit s nimi sit' najednou (podobné jako
propagace zpravy u exaktnich metod)

m Je tady ale problém!
vzorky jsou generovény nezavisle na pozorovani!

to obvykle vede k malé vaze vzorkd a potfebé generovat mnohem vétsi
pocet vzorkU
= potrebny pocet vzorki roste exponencialné s casem

= pokud pouzivame konstantni pocet vzork{ a vzorky jen inkrementalné
rozSirujeme, klesa s casem presnost metody
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T 0dvozovani v DBN

Casticove filtrovani

m Pri generovani vzorkUl se potrebujeme drzet
v oblastech s velkou pravdépodobnosti stavd.

O Castlcove filtrovani Spartlcle filtering)
mnozinu vzork{ (¢astic) po kazdém kroku
prevzorkuje.

zacneme s N vzorky vzorkovanymi podle P(X,)
kazdy vzorek propagujeme vpred vybérem
hodnoty x.,, podle P(X., | X,)

vzorek je zvazen podle pozorovani P(e,; | X,1)

populace vzorkl je prevzorkovana podle vah

= vybereme N vzorkd, kde pravdépodobnost vybéru
vzorku je dana Jeho vahou (nové vzorky nemaji vahu)
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SN Oodvozovani v DBN

algoritmus casticového filtrovani

function PARTICLE-FILTERING(e,N', dbn) returns a set of samples for the next time step
iputs: e, the new incoming evidence
N, the number of samples to be maintained
dbn, a DBN with prior P(X), transition model P(X;|X,), and sensor model
P(E;|X;)
static: S, a vector of samples of size N, initially generated from P(X)
local variables: W, a vector of weights of size N

fori=1to N do
S[i] + sample from P(X; |Xo = S[i])
Wli)—P(e|X; = S[i])
S — WEIGHTED-SAMPLE-WITH-REPLACEMENT(NV, S, W)

return S
Rain,  Rain; Rain, ., Rain;.;
true (111} o0 e L]
i seee (11} s °
L] (1] L 1] L1 L1
false ® T o0 (1T
(a) Propagate (b) Weight (c) Resample
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SN Odvozovani v DBN

korektnost casticového filtrovani

m Predpokladejme, ze vzorky v kroku t jsou
konzistentni s pravdepodobnostnl distribuci

N(x; | ;1) / N = P(x;| e;)
m Po propagaci do ¢asu t+1 dostaneme
N(Xii1 | €1) = Zy, P(Xerq | X)) N(X, | €4.)
m Celkova vaha vsech vzork{ pro stav x,, je
W(Xii1 | €1:441) = P(€pg | Xei1) Nty | €12)
m Po prevzorkovani dostaneme
N(X¢s1 | €1:61) / N = o0 W(Xeiy | €5:441)
= o P | Xpi1) Nty | €14)
= o P | Xpi1) Ty, P(Xeiq | Xo) NOX, | €4.)
= o' P(€ | Xeip) Zy Py | %) POX | €, t)
= P(X¢11 | €1:¢41)
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"~ Motivacni priklad

m Kde se nachazi ptak? _

[ ]
I
T

| —
T

m Jakou techniku pouzijeme pro reseni?

filtraci (zjiStujeme aktualni polohu na zakladée

dosavadnich pozorovani)

potrebujeme ale pracovat se spojitymi nahodnymi
‘ proménnymi (poloha a rychlost letu)

N
g~
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A spojite promenneé

m Dosud jsme pracovali pouze s diskretnimi
proménnymi, kde se pravdépodobnostni
distribuce poplsovala tabulkou.

m Jak pracovat se spojitymi proménnymi?

diskretizace
= mnozina hodnot se rozdéli do disjunktnich intervall
= Casto vede ke ztraté presnosti a velkym tabulkam
pfimeé metody pouzitim standardnich

pravdépodobnostnich rozdéleni

= Gaussovo (normalni) rozdéleni

casto pouzivané rozdéleni pravdépodobnosti spojité
promeénné

popsané stredni hodnotou p a rozptylem o2

1 2y 2
Plz) = —— e~ (&—1)7/(20%) ,
L U\/Z?TB
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= T o= = 5
Spojite promenne
podminéné pravdépodobnosti

m Jak popisovat podminéné pravdépodobnosti Vv Bayesovské Siti?
pro zavislost spojité proménné na spojité proménné se Casto

pouziva linearni Gaussovo rozdéleni P(Cost = c| Harvest = h, Subsidy? = truc)
stredni hodnota zavisi linedrné = N(adh+ by, o0)(c) N
na parametrech rodice _ 1#_(_[)[% [«—(affwm}')
o\ 2T 2 ¢

rozptyl se neméni

pro zavislost spojité proménné na diskrétni proménné
enumerace (pro jednotlivé hodnoty diskrétni proménné se
definuji samostatna rozdelenl)

pro zavislost diskrétni proménné na spojité proménné
mékky prah

probit (probability unit) rozdéleni logit (logistic function) rozdéleni

$(x) = 17 N(0,1)(x)dx o _ _ 1
¥ - : N o ) P(Buys?=true | Cost=¢)= ———M
P(Buys? =true | Cost=c) = ®((—c+ 1) /o) (Buys?=true | Cost =) = 1 e

probit rozdéleni [épe vystihuje realné situace
(je to jako Eevny prah, jehoz poloha je dana
s Gaussovskou chybou

logit rozdéleni je ,protahlejsi (long tail), -_
snaze se pocita —_——

Uméla inteligence Il, Roman Bartak




" NN Kalmaniv filtr

m Vratme se k prikladu s letem ptaka, ktery
popiseme pomoci dynamické Bayesovské
Site.

nahodné promenné jsou poloha a rychlost
ptaka

= dalsSi poloha zalezi na predchozi poloze a rychlosti
formou linearniho Gaussova rozdeleni

P(Xtsa=Xern | X=X, Xt=5(t) = N(X+X%A,62) (Xera)
pozorujeme polohu ptaka Z, < <

= opét mUzeme predpokladat Q ,

pouziti Gaussova rozdeleni

-
i z) @)
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P Kalmaniv filtr

vlastnosti

m Pouziti Gaussova rozdéleni dava zajimaveé vlastnosti
pro filtraci, predikci a vyhlazovani.

m Je-li souCasné rozdéleni P(X; | e;..) Gaussovo a
prechodovy model P(X.., | ;) je linearné Gaussovsky,
potom P(X.,, | e;..) je také Gaussovo rozdeleni.

1:){’Xr+1|'5?1:r'_‘.| = _,{XrP{:XI+1|XI]P{:XI|e1:f) dx;

m Je-li P(X.,, | e,.) Gaussovo rozdeleni a senzoricky
model P(e., | X.,,) je linearné Gaussovsky, potom
P(X.., | €..1) je také Gaussovo rozdeleni.

P{Xr+1|elzr+1':| = “P{ef+l|XI+I)P{Xf+1|e1:f)

m MUZeme proto pouzivat techniku posilani zprav
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" NN Kalmaniv filtr

aplikace

m Klasickou aplikaci Kalmanova filtru je
sledovani letadel a raket na radaru.

m Pouziva se také na rekonstrukci
drah cCastic ve fyzice elementarnich
Castic pripadne na sledovani
morskych proudd.

m Aplikace ale sahaji i mimo oblast
sledovani Pohybu obecné se hodi
pro libovolny system popsany
spojitymi nahodnymi promennyml
a mereni se sumem T
(chemicke provozy, g
ekosystemy, ekonomiky ...).:
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Kalmanuv filtr
problémy

m Kalmandv filtr funguje pro modely s linearnimi
prechody a Gaussovskou chybou.

m Co kdyz se ale objekt nechova zcela linearné?
priklad: ve sméru letu ptaka je strom

Kalmandv filtr realistictéjsi model

Y
. p L
& — r =
- = b
|

Mozné feSeni: prepinaci (switching) Kalmantv filtr

= uvazuje se paralelné nékolik Kalmanovych filtrd pro rlizné
situace (prlmy Iet manévr vlevo, manévr vpravo)

= vezme se vazeny soucet predpoved| kde vaha popisuije, jak
dobre situace o powda datlm

= je to vlastné rozsireni DBN o novou nahodnou proménnou
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JSledovani vice objektu

© o © m Zatim jsme micky
o @ o © predpokladali, ze
sledujeme jeden objekt,
ale v praxi Casto
sledujeme vice objektt
najednou (napr. radary).

= Kde je problem?

Nevime, které pozorovani
patfi jakému objektu!

- 'I:ﬁ

Uméla inteligence Il, Roman Bartak

JSledovani vice objekti

pouzivané metody

Problém asociacedat:
nevime, ktere pozorovani patri jakemu objektu

m Pri exaktnim uvazovani tedy musime vyscitat
pravdepodobnost| pres vSechna mozna prirazeni
pro jeden Casovy okamzik a n objektl je to n! moznosti
pro T ¢asovych okamzikl mame (n!)T moznosti

M Pouil'vajl' se spise aproximaéni metody

pozorovanim

= metoda nejblizsiho souseda (sparuje se pozorovani s objektem, ktery
ma nerI|25| predpovezenou polo u)

= presn€jsi metoda je vzit pfifazeni, které maximalizuje sdruzenou
pravdépodobnost pozorovani pri danych predpovézenych polohach
vybér Spatného pfirazeni v jednom okamZiku znehodnocuje
budouci prirazeni

» Casticové filtrovani (udrzuje vétsi mnozinu moznych prirazeni)
s MCMC (prochazi prostor moznych pfirazeni)
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" ——Sledovani vice objektt

realna praxe

Situace v praxi je jesté komplikovanéjsi.
falesné alarmy

7 7 7 g7 track termination
(pozorovani neodpovida \ o
zadnemu objektu) o

...-""-‘ failure
chyba detekce 0@ o Q.
(existujici objekt o P A

neni pozorovan)

nové a mizejici objekty
(objevuiji se nove objekty a jiné objekty mizi)

e s = 2
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