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ISMETLES

» Egy valdszinliségi modellben a kovetkeztetéseinket a latensek
vagy a paraméterek folotti poszterior irja le.

» Ezek kiszamitdsa gyakran nehéz.

» Ekkor hasznalunk kozelité mdodszereket:
» Variacidés moédszerek (egyszerlibb eloszlassal kozelités)
» pl. Pontbecslések (pl. EM, k-means)

» Monte Carlo mddszerek
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INFERENCIA 1I.

» Kozelités sziikségessége
» Mintavételezés
» Egyszeriibb Monte Carlo mdédszerek

» Markov Chain Monte Carlo mdédszerek
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STATISZTIKAI TANULAS AZ IDEGRENDSZERBEN

MIXTURE OF GAUSSIANS




STATISZTIKAI TANULAS AZ IDEGRENDSZERBEN

MIXTURE OF GAUSSIANS

» Valdszinliségi modell:

p(z, =1|m) = m;

p(xn‘ﬂ707 Z’rl) :N($;Nzn7gzn) [T
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MIXTURE OF GAUSSIANS

» Valdszinliségi modell:
p(z, = i|m) = m;

p(.il’;n\,u,a, Z’n) :N(x;:uzn70-2n) [T

» Poszterior:

 PEEmap P 0T

N p(z)
CE‘|Z,/L, H ZEn‘Zn,,u,

H \/27'('0' 6.513p( (xQ;ZIu) )

Zn

p(z,m, p, o)




STATISZTIKAI TANULAS AZ IDEGRENDSZERBEN

MIXTURE OF GAUSSIANS
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» Poszterior:
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KOZELITES

» Pontbecslés

» optimalizacios probléma

» k-means, EM
» Variacidos modszerek

» Egyszerlibb modell, melyet konnyebb illeszteni
» Monte Carlo médszerek

» Az eloszlasok mintakkal valé reprezentalasa
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MINTAVETELEZES

» Problémak:

» 1. Fuggetlen mintakat szeretnénk venni egy eloszlasbadl
(pl. a poszteriorbol)

") ~ P(x)
» 2. Egy tetszbleges fliggvény varhatoértékének
kiszamitasa

(/@) =< | >pw= [ f@)P()ds
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MINTAVETELEZES

» Tegylik fel, hogy valaki egy (bonyolult) kockajatékra invital.
» Megadja, hogy milyen esetben mennyi nyereményt fizet.

» Azt is megmondja, hogy mennyibe keril egy jaték.

» Azt szeretnénk eldonteni, hogy akarunk-e jatszani.
» A jaték varhatéértékét szeretnénk kiszamolni.

» Otlet: jatsszuk le a jatékot (magunkban) sokszor és vegyiik az
eredmények atlagat.
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MINTAVETELEZES

» Jatsszuk le a jatékot (magunkban) sokszor és vegylik az
ered menyek atlagat° Nyeremény egy x kimenetelnél

F=FE(f(x
- (f(x))

Nyeremény varhatoértéke

Tp ~ P(T) «—— Minték a jatékbol

N
. 1
= g Nf(gjn) <+<—— Becslés a varhatéértékre

n=1
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MINTAVETELEZES

» Problémak:

» 1. Fuggetlen mintakat szeretnénk venni egy eloszlasbadl
(pl. a poszteriorbol)

» 2. Egy tetszbleges fliggvény varhatéértékének
kiszamitasa
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GALTON-DESZKA

https://www.youtube.com/watch?v=EMK5WPRjGgA



https://www.youtube.com/watch?v=EMK5WPRjGgA
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MILYEN ELOSZLASOKBOL TUDUNK KONNYEN MINTAKAT VENNI?

» Dobdkocka (egyenletes eloszlas egy hat elem(i halmazon)
» Egyenletes eloszlas a [0,1] intervallumon (pseudo-random generator)

» Pénzérme feldobas

» Tudjuk-e ezeket hasznalni, hogy mas eloszlasokbdél vegyiink
mintdkat?
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» Kozelités sziikségessége
» Mintavételezés
» Egyszeriibb Monte Carlo mdédszerek

» Markov Chain Monte Carlo mdédszerek
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REJECTION SAMPLING

» Hogyan mintavételezzink pontokat egyenletesen egy korlapon?




STATISZTIKAI TANULAS AZ IDEGRENDSZERBEN

MINTAVETELEZES

» Problémak:

» 1. Figgetlen mintakat szeretnénk venni egy eloszlasbdl
(pl. a poszteriorbdl)

") ~ P(x)

» Tegylk fel, hogy csak P valamely tobbsz6roséhez fériink

hozza:
P*(x) =7 P(x)

P(x|Data) ocm = P*(x)
P(Data) = ///ZP(/L,O’,?T, z, Data)dudodm
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MINTAVETELEZES

» Problémak:

» 1. Figgetlen mintakat szeretnénk venni egy eloszlasbdl
(pl. a poszteriorbdl)

") ~ P(x)

» Tegylk fel, hogy csak P valamely tobbsz6roséhez fériink

hozza:
P*(x) =7 P(x)

» Lényeg: ki tudjuk értékelni P*(x)-et tetszéleges x-ben.
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REJECTION SAMPLING

» Problémak:

» Ha CQ(x) nem mindenhol nagyobb, mint P*(x), akkor nem
a megfelel6 eloszlasbdl mintavételeziink.
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ANCESTOR SAMPLING
@
pont
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ANCESTOR SAMPLING

» Szeretnénk egy mintat az

P(N)
egyuttes eloszlasbal. @ @
» 1. El6szor mintat vesziink a

"legfelss valtozokbél” P(Pont|N, I)\
(amelyeknek nincsen sziilgje).

a szuleit mar mintavételeztik.

» 2. Majd azokbdl, amelyeknek l

» 2. lépést ismételjik
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ANCESTOR SAMPLING

» Ha tudunk mintakat venni

P(N, I, F, Pont, Jegy) @

eloszlasbdl, hogy tudunk
inferenciat végezni, vagyis,

kondicionalisokat szamolni?

» pl: P(I]Jegy = 5) =2 l

» Rejection sampling!

Azokat a mintakat nézziik, amelyekben a
Jegy a megadott értéki
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REJECTION SAMPLING PROBLEMA

» Dimenzié novekedésével csokken az elfogadott mintak
aranya

» Nehéz az eloszlast feltilrdl becsulni.
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MARKOV CHAIN MONTE CARLO

» Ahhoz, hogy a dimenzionalitas problémajat kikeruljuk,
megprobalhatjuk felhasznalni az eddigi mintainkban rejlé
informaciét.

» Viszont elveszitjiik a fliggetlenséget!
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METROPOLIS-HASTINGS ALGORITMUS

/\ Q(zt+1,xt)
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METROPOLIS HASTINGS VS. REJECTION SAMPLING

» MH: az algoritmikus lépések nem fliggenek a céleloszlas
P(x) alakjatél. Emiatt altalanos inferencia-algoritmus

fejleszthetd beldle. (Altaldnos, mert barmilyen modellre
alkalmazhato, lasd: STAN)

» arejection sampling esetében megfelelé Q(x)
mintavételezé eloszlas kell (CQ(x)>P*(x)

» Kevésbé sujtja a “"dimenzionalitas atka”
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GIBBS SAMPLING

» Az egyes valtozokat sorban
mintavételezzik, a tobbi
valtozdra kondicionalva:

1 2
w1 ~ paW]z?)

2 1
$§+)1 ~ P(i’?@) ‘377§+)1)
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0SSZEFOGLALAS

» Valdszinliségi modellben végziink inferenciat

» Egzakt poszterior-szamitas nem lehetséges

V 4 V4 A

» Kozelité inferenciat hasznalunk (pontbecslés, variacids
modszer, mintavételezés)

» Mintavételezés
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0SSZEFOGLALAS

» Mintavételezés:
» Egyszeri eloszlasokbdl mintdk (kockadobas, uniform)

» Rejection sampling (specialisan pl. kondicionalisok
ancestor samplinggal)

» Metropolis-Hastings algorithmus

» Gibbs-sampling
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SEGEDANYAGOK

» David Mackay video lectures 12. rész
https://www.youtube.com/watch?v=sN_Q0iGWcyLI

» Bishop: Pattern recognition and machine learning,
11. fejezet


https://www.youtube.com/watch?v=sN_0iGWcyLI

