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Abstrakt: Kazdy dialogovy systém obsahuje komponentu fizeni dialogu, které
vykonava akce dialogového systému na zakladé dialogového stavu. Dialogovy stav
reprezentuje vSechny dostupné informace. Systém pro odhad stavu slouzi k udr-
zovani stavu dialogu a integraci novych informaci ze systému porozuméni. Pro
efektivni praci komponenty fizeni dialogu je dulezité co nejpfesnéji modelovat
pravdépodobnostni rozdéleni definované nad vSemi stavy dialogu. Téchto stavi
muze byt velké mmnozstvi, proto se vétSinou pouzivaji aproximativni techniky.
V této praci se budeme zabyvat implementaci aproximativnich metod pro odhad
stavu dialogu pomoci inference v Bayesovskych sitich. Vysledkem je knihovna
pouzitelna v systému pro odhad stavu redlného dialogového systému.
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Abstract: The most important component of virtually any dialog system is a di-
alogue manager. The aim of the dialog manager is to propose an action (a conti-
nuation of the dialogue) given the last dialog state. The dialog state summarises
all the past user input and the system input and ideally it includes all information
necessary for natural progress in the dialog. For the dialog manager to work effici-
ently, it is important to model the probability distribution over all dialog states as
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Uvod

Dialog je pfirozeny zpiisob dorozumivani a sdélovani informaci mezi lidmi. Po-
¢itac, ktery by dokézal vést dialog s uzivatelem, byl vzdy snem nejen priznivcia
védecko-fantastické literatury. Uz pro prvni pocitace vznikaly programy snazici
se vyuzit prirozenou fe¢ pro interakci s uzivatelem. Jednim z takovych programt
byla naptiklad Eliza 33|, program jednajici jako psychiatr. Fungoval na principu
rozpoznani textu pomoci gramatiky a nasledné transformace textu do promluv
dle pravidel. AvSak gramatiky a pravidlové systémy se ukézaly nedostacné pro
praktické aplikace, a tak se vyvoj presunul do statistickych metod.

7 pocatku byla vykonnost a taspésnost systému pracujicich s pfirozenym ja-
zykem nizka, coz vedlo ke skeptickym nézortim na jejich budoucnost. Asi témér
vSichni si pamatuji prvni pokusy o diktovani textu v kancelarskych aplikacich.
Systémy pro rozpoznani prirozeného jazyka se vSak stéle zlepSovaly a dostaly se
do faze, kdy uz je mozné vyuzit hlas jako vstup pro komplexni systémy.

Tato prace se zabyva doménové omezenymi statistickymi dialogovymi sys-
témy. Dialogové systémy mohou vyhledavat spojeni v méstské dopravé, hledat
turistické informace, ovladat navigaci v automobilu atd. Nabizeji spoustu vyhod,
jsou dostupné pro nevidomé, mohou pracovat 24 hodin denné a mohou nahradit
lidské operatory, coz miize potencialné vést k tsporam.

Dialogové systémy maji stale daleko k dokonalosti. Neumi se dobfe vyrov-
nat se Spatné rozpoznanymi vstupy, Sumem a nejasnostmi. Na rozdil od Zivych
operatoru nedokézi improvizovat. V nékterych pripadech neni uzivatel spokojeny
s dialogovym systémem jen proto, ze nepochopil otdzku a dialogovy systém neni
schopen se zeptat jinak.

Prvni problém se snazi TeSit statistické dialogové systémy. Pokud si nejsme
jisti cilem uzivatele, nabizi se feseni v modelovani uzivatele pomoci pravdépodob-
Spatné rozpoznanymi vstupy. Tato prace se bude zabyvat metodami pro efektivni

vypocty ve statistickych modelech aplikovatelnych v dialogovych systémech.

Rozdéleni prace

Nejprve v kapitole 1| popiSeme dialogové systémy a jejich jednotlivé soucasti. Blize
se budeme zabyvat dialogovym stavem a jeho reprezentaci pomoci Bayesovského
piistupu.

Jako vhodnou strukturu pro reprezentaci dialogového stavu si predstavime

Bayesovské sité v kapitole[2 Ukazeme nékolik metod pro inferenci v Bayesovskych



sitich. Zacneme jednoduchou, ale pomalou exaktni inferenci a presuneme se az
k efektivni aproximativni inferenci pomoci algoritmu Loopy Belief Propagation.
Nakonec ukazeme metodu Expectation Propagation pro inferenci v grafickém
modelu s aproximovanymi faktory, ktera je zobecnénim piedchozich metod.

Pro vyuziti v dialogovych systémech je mozné bud nastavit pevné parametry
(at uz ru¢né nastavené nebo naucené z dat), anebo zvolit Bayesovsky pfistup i pro
parametry. Parametry pochézejici z Dirichletovského rozdéleni jsou prezentovany
v kapitole [3

V kapitole [4] jsou popséany vSechny implementované ¢asti a také piiklady jejich
pouziti. V této kapitole je také popsana soutéz Dialog State Tracking Challenge,
do které byl prihlasen generativni systém pro odhad dialogového stavu pouzivajici
popsanou knihovnu. Tato soutéz testovala systémy pro odhad dialogového stavu

na datech z redlného dialogového systému.

Cile

1. Dialogové systémy casto vyuzivaji pouze nejlepsi hypotézu ze systému po-
rozumeéni prirozené reci. Vétsina ovSem umi vytvorit seznam n nejlepsich
hypotéz. Tato prace si klade za cil predstavit metody pro inferenci dialo-
gového stavu v dialogovém systému s vyuzitim vice hypotéz. Predstavené
metody budou zaloZzeny na reprezentaci dialogového stavu pomoci Dyna-

mickych Bayesovskych siti.

2. Bude predstaven algoritmus Loopy Belief Propagation a implementovan pro

vyuziti v realnych systémech pro odhad dialogového stavu.

3. Algoritmus bude otestovan na datech z redlného dialogového systému Let’s

Go! a porovnén s dalsimi ucastniky soutéze Dialog State Tracking Challen-

ge.

4. Dulezitou ¢asti algoritmu pro inferenci je urceni poradi, v jakém ma infe-
rence probihat. Prace bude obsahovat implementaci nékolika strategii pro
inferenci. Diky nim bude mozné zvolit strategii pro efektivni inferenci v riiz-

nych druzich Bayesovskych siti (stromy, dynamické sité, obecné grafy).

5. Nakonec se prace bude zabyvat u¢enim parametru sité a predstavi algorit-
mus Expectation Propagation pro nalezeni aproximace pravdépodobnost-

niho rozdéleni.

6. P1i vétsine redlnych pouziti dochézi k aproximacim a upravam modelu v za-

vislosti na problému tak, aby bylo mozné inferenci provadét v realném case.



Prace bude obsahovat implementaci frameworku, do kterého je mozné jed-
noduse zasadit vlastni moduly pro aproximaci pravdépodobnostnich rozdé-
leni. Ty pak budou pouzivany algoritmem Expectation Propagation. Jako
priklad bude ukazén systém pro uceni parametri pravdépodobnostni dis-

tribuce v generickém modelu pro reprezentaci dialogového stavu.



1. Teorie dialogovych systémi

1.1 Dialogovy systém

Dialogovy systém je pocitacovy systém umoznujici uzivatelim komunikovat s po-
¢itacem ve formé, ktera je pfirozend a efektivni pro pouziti. Vyvoj dialogovych
systému ma pied sebou jesté spoustu problému k prekonani a pro praktické pouzi-
t1 je tfeba se uchylit k mnoha predpokladim a zjednodusenim. Prvnim zjednodu-
Senim je doménova specializace. V soucasné dobé neni mozné vytvorit dialogovy
systém, ktery by se dokézal s uzivatelem bavit o libovolném tématu. Z toho plyne
i nutnost ontologie, systém potiebuje databazi popisujici vSechny poskytnutelné
informace a jejich strukturu. Systém mé definované pouzitelné fraze a véty, ale
na rozdil od zivého operatora nedokize improvizovat.

Dalsi zjednoduseni se tykaji pfimo dialogu. Vétsinou se predpoklada, ze di-
alog probiha mezi systémem a jednim uzivatelem. Navic se pravidelné stiidaji
v obratkach. Jedna obréatka dialogu je slozena z jedné promluvy systému a jedné
promluvy uzivatele.

Prikladem dialogového systému miize byt systém pro nalezeni spojeni pomoci
méstské dopravy. Prikaz od uzivatele miize vypadat napt. takto: ,,Chci jet z Ma-
lostranského namésti na Andél“. Dialogovy systém z této véty odvodi, ze uzivatel
hleda spojeni. Vychozi stanice je Malostranské namésti a cilova stanice je An-
dél. Nyni zalezi na chovani dialogového systému, mize napiiklad predpoklédat,
ze uzivatel chce vzdy najit nejdrivéjsi spojeni, pokud nefekne jinak. V takovém
piipadé systém najde v databazi nejblizsi spojeni a uzivateli jej sdéli.

Dilezitou vlastnosti dialogového systému je robustnost. Pokud budeme pouzi-
vat dialogovy systém v prirozeném prostiedi, musime se vyrovnat s tim, Ze Casto
nebude uzivateli rozumét. Systém miuize informaci preslechnout, anebo si nemusi
byt jisty tim, co slySel. Dialogovy systém se proto musi umét uzivatele doptat na

chybéjici informace a musi umét pracovat s nejistotou.

1.2 Soucasti dialogového systému

Dialogovy systém se sklada z nékolika spolupracujicich ¢asti. Na vstupu je zvu-
kovy zéznam uzivatele. O jeho pfevedeni do textu se stara systém rozpoznéva-
ni fe¢i (ASR). Z textu je potieba ziskat sémantické informace pomoci systému
porozuméni mluvené feéi (SLU). Nad sémanticky anotovanymi informacemi uz
muze pracovat komponenta fizeni dialogu, ktera zvoli patfi¢nou odpovéd. Vystup

komponenty fizeni dialogu je pouze ve formé dialogovych akt, které zachycuji



podstatu odpovédi, ale ne jeji formu. O jejich prevedeni do textu se stard systém

generovani prirozené fe¢i (NLG). Do zvukového zaznamu prevede text syntetizér
reci (TTS).

1.2.1 Systém rozpoznavani fe¢i (ASR)

Systém rozpoznavani feci slouzi k prevedeni mluveného projevu do textové podo-
by. AZ po ziskani textové podoby je mozné se zabyvat vyznamem textu. Aktualné
nejlepsi systémy jsou zalozené na pravdépodobnostnim modelu a vyuzivaji Skryté
Markovské modely (HMM) k urceni nejpravdépodobnéjsi sekvence slov pro dany
zvukovy zéznam [12]|. Pro tuto ¢ast dialogového systému existuje fada dostup-
nych otevienych toolkiti, napt. systém HTK [38], Kaldi [23] nebo SPHINX [32].
Existuje i cela fada komeréniho softwaru od firem jako IBM nebo Nuance.

Usp&snost systému rozpoznavani feci je zavisla na obtiznosti alohy a na po¢tu
trénovacich dat pochézejicich ze stejné domény. Pro obecnou doménu se problém
stavd mnohem téz$im a je tfeba velké mnozstvi dat. K méfeni vykonu ASR sys-
tému se pouziva metrika Word Error Rate (WER). Pii pocitani WER je tieba
nejprve provést zarovnani rozpoznaného a originalniho textu. WER je pak pocet
slov, ktera jsou zménéna, smazana nebo pridana, vydéleny poc¢tem slov v original-
nim textu. Dialogovy systém Let’s Go! [24] naptiklad dosahuje primérné WER
64.3%.

Systém rozpoznavani fe¢i muze produkovat vice hypotéz pro jeden vstup. Cas-
to existuje pro jeden zvukovy zédznam vice moznych slovnich sekvenci, ze kterych
by mohl pochézet. Reprezentaci moznych hypotéz miize byt seznam slovnich sek-
venci s jejich vérohodnosti. Vérohodnosti jsou skére pfitazena hypotézam, urcu-
jici jakou duvéru mé systém rozpoznavani feci ve spravnost dané slovni sekvence.
Priklad mozného seznamu hypotéz je v tabulce [I.1]

’ Vérohodnost ‘ Hypotéza ‘

0.676 poliklinika modtany
0.072 poliklinika

0.063 cheb poliklinika modiany
0.054 poliklinika bory

0.045 poliklinika modrany i
0.036 polikliniky

0.027 cheb poliklinika

0.018 cheb poliklinika bory
0.009 poliklinika i

Tabulka 1.1: Priklad seznamu hypotéz ze systému pro rozpoznévani pfirozené
feci. Uzivatel by rad jel do zastavky Poliklinika Modrany.
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Obrézek 1.1: Priklad konfizni sité.

Pro praci s hypotézami je vhodné, aby vérohodnost odpovidala aposteriorni
pravdépodobnosti sekvence slov, dano vstupnim zvukem.

Dalsi moznosti, jak reprezentovat vystup, je pouziti konfazni sité [4]. Konfazni
sit je vazeny orientovany graf obsahujici startovni a kone¢ny vrchol a hrany ozna-
¢ené slovy. Kazdé cesta ze startovniho do kone¢ného vrcholu vede pres vSechny
ostatni vrcholy. Vahy hran jsou pravdépodobnosti slova prifazeného dané hra-
né. Hrany mohou obsahovat i prazdné slovo e. Pravdépodobnost sekvence slov je
soucinem vah po cesté ze startovniho do kone¢ného uzlu. Vyhodou konfizni sité
je, ze umoznuje v komprimované podobé ulozit mnohem vice hypotéz. Priklad
konfuzni sité je na obrazku [I.1]

1.2.2 Porozuméni mluvené fec¢i (SLU)

Po ziskani hypotéz o promluvé uzivatele se musi dialogovy systém pokusit poro-
zumét, co se uzivatel snazil sdélit. Dialogovy systém nepotiebuje védét, co presné
uzivatel Tekl, dulezité je pouze zjistit vyznam sdéleni. Pokud napftiklad uzivatel
fekne ,,Chtél bych nalézt spojeni z Malostranského namésti na Andél* nebo ,,Jak
se dostanu na Andél ze zastavky Malostranské namésti?“, tak pro dialogovy sys-
tém jsou obé tvrzeni ekvivalentni. Uzivatel pozaduje informace o spojeni mezi
dvéma zastavkami, i kdyz v jednom piipadé jde o vétu oznamovaci a v druhém
pripadé o otazku.

Prvni rozdéleni mezi pfesnym vyznamem sdéleni a jeho ti¢elem se objevilo ve
formé tzv. speech akti |2]. Nasledné byla idea speech aktii rozsifena pro potieby
dialogovych systému |31] a vysledek byl nazvan dialogovym aktem.

V této praci pouzivame definici dialogového aktu ze soutéze Dialog State Trac-
king Challenge [35]. Sémanticka reprezentace sdéleni uzivatele se tedy nazyva di-
alogovy akt (DA), sklada se z jedné nebo vice polozek dialogového aktu (DAI)
spojenych v konjunkci. Kazda DAI se sklada z typu, nazvu slotu a jeho hodno-

ty. Typy jsou doménové nezavislé, sloty a jejich hodnoty reprezentuji koncepty



ontologie. Piiklad dialogového aktu ze systému pro hledani spojeni v méstské

dopravé:
hello(), inform(route="61la").

Zde se dialogovy akt sklada ze dvou polozek. Prvni polozka méa pouze typ
hello, znacici pozdrav. Druha polozka ma typ inform, tzn. uzivatel nas informuje
o svém pozadavku. Nazev slotu je route a hodnota je ,61a“, tedy uzivatel ndm
iiké4, ze hleda spojeni linkou 61a.

Typtu muze byt libovolné mnozstvi, ale existuje nékolik zakladnich, jejichz

pouziti je ustalené:
e inform — sdélujeme informaci, dopliujeme hodnotu do slotu,
e request — pozadujeme od proté&jsku doplnéni hodnoty pro dotazovany slot,

e confirm — chceme potvrdit hodnotu slotu, potvrzeni muze byt implicitni
nebo explicitni. Pii explicitnim potvrzeni o¢ekavame odpovéd ,,Ano“ nebo
,Ne“. U implicitniho, pokud se nam nedostane odpovédi, predpokladame

souhlas.

V tabulce|l.2|jsou ukdzany vsechny typy dialogovych akti, které miize uzivatel
fict v dialogovém systému Let’s Go! [35].

Existuje Siroké mnozstvi technik pouzitelnych pro porozuméni mluvené teci.
Unifikace pomoci Sablon nebo gramatiky jsou piiklady ru¢né psanych metod. Me-

tody zaloZené na datech jsou napiiklad Hidden Vector State model [10], techniky

Typ dialogového aktu ‘

hello
bye
goback
restart
null
repeat
nextbus
prevbus
tellchoices
affirm
negate
deny
inform

Tabulka 1.2: Typy dialogovych akti, které mize pouzit uzivatel v systému Let’s
Go!



strojového piekladu [37], Combinatory Categorical Grammars [41] nebo Support
Vector Machines [15].

1.2.3 Komponenta Fizeni dialogu

Pokud uz jsou pravdépodobné dialogové akty dekoddovany, je tfeba rozhodnout,
jak bude systém reagovat. Komponenta tizeni dialogu rozhoduje o dalsim kroku
systému. Odpovéd systému je zakédovana do formy dialogovych akti a nazyva
se systémova akce.

Zvolena systémova akce a je vybrana z mnoziny moznych akci A a zavisi na
vstupu, ktery systém obdrzel z SLU. Tento vstup se nazyva pozorovani o € O,
obsahuje vSechny informace ziskané od uzivatele.

Zvoleni spravné akce potiebuje vice znalosti nez jen posledni pozorovani. His-
torie dialogu a kontext hraji dilezitou roli. Komponenta fizeni dialogu proto
udrzuje interni reprezentaci celé historie dialogu. VSechny informace o historii
dialogu a cilech uzivatele nazyvame stavem dialogu.

Cile uzivatele ovsem nezname, a tedy musime néjak uvazovat nad vSemi moz-
nymi hodnotami. Pro vyrovnani se s timto problém se dialog povazuje za ¢astecné
pozorovatelny Markovsky rozhodovaci proces (POMDP) a cile uzivatele za skry-
té proménné [36|. Pravdépodobnostni rozdéleni nad moznymi dialogovymi stavy
nazyvame stav davéry b € B. Aktualni stav diavéry zavisi na prechodové funkci,
kterd jej aktualizuje pro kazdé nové pozorovani a systémovou akci. Pfechodova
funkce je tedy mapovani 7 : B x A x O — B. V této praci se budeme vénovat
pravé metodam pro odhad stavu.

Chovani systému definuje dialogova strategie w. Strategie urcuje dalsi akci
systému v zavislosti na aktualnim dialogovém stavu. Stochasticka strategie ptiradi
moznym akcim pravdépodobnost, s jakou by je mél systém pouzit a pak z nich
jednu ndhodné vybere.

Pozorovani, stav davéry a akce jsou ¢islovany podle obratky. Pokud je ¢asovy
okamzik dilezity, pozorovani, stav duvéry a akce z obratky ¢islo ¢ se znaci o, b,

a Q.

1.2.4 Generovani prirozené fec¢i (NLG a TTS)

Poslednim krokem dialogového systému je vytvoreni odpovédi pro uzivatele. Nej-

prve systém generovani piirozené fec¢i (NLG) prevede dialogové akty na text.

Nasledné je text pfeveden na zvuk pomoci textového syntetizéru fecéi (TTS).
Nejjednodussim pristupem ke generovani ptirozeného jazyka z dialogovych ak-

tl je pouziti Sablon. Naptiklad pro dialogovy akt inform(from.stop="x") bude
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vytvorena Sablona ,,Pojedete ze zastavky x“, kde ,,x“ bude nahrazeno nazvem za-
stavky (,,Malostranska“, , Lethiany“ atd.). Sablony jsou jednoduché a ¢asto efek-
tivni feSeni, protoze pocet moznych frazi je vétsinou maly.

P1i syntéze Teci existuje mnoho alternativ. Je mozné pouzit segmenty feci
z databaze pro vygenerovani zvuki tvoricich dohromady celou sekvenci slov. Pii-
kladem téchto systémi je Festival |6] nebo jeho odnoz FLite |7].

Alternativni metodou syntézy je pouziti Skrytych Markovskych modeli pro
generovani zvuku, piikladem je HTS systém [40)].

Pro syntézu teci existuji také komercni systémy, napiiklad systém SpeechTech
TTS [27].

1.3 Dialogovy stav

Dialogovy stav je reprezentace vSech ziskanych informaci z aktualniho dialogu.
To znamené vSe, co uzivatel a systém fekli. Systém ovSem nezna cile uzivate-
chyb ve vstupnich datech proto musi brat komponenta fizeni dialogu v potaz.
Vyporadat se s nejistotou lze pomoci jejtho zakomponovani do modelu pro odhad
dialogového stavu.

Cile uzivatele a dalsi vlastnosti prostiedi lze povazovat za nahodné cCéstec-
né pozorovatelné proménné. Pravdépodobnostni rozlozeni téchto nahodnych pro-
ménnych dava dobie definovanou reprezentaci nejistoty, navic je mozné je tisporné
reprezentovat pomoci Bayesovské sité.

Jednim z moznych modelu dialogového stavu je generativni model. Definujeme
mnozinu dialogovych stavi S. Predpokladame, Ze pozorovani zavisi podminéné
pouze na stavu prostiedi s € S a definujeme pravdépodobnostni rozdéleni pro po-
zorovani o € O, p(o | s). Déle predpokladame, ze stav prostiedi je zavisly pouze
na stavu v pfedchozi obratce a na posledni akci systému. Tato zavislost je za-
chycena v prechodové pravdépodobnosti p(s;.1 | s, a;). Predpoklad, ze dialogovy
stav zavisi pouze na minulé hodnoté se nazyva Markovska vlastnost.

Pokud vezmeme pfedchozi predpoklady, tak lze vyuzit Bayesovsky pristup
pro pocitani s nejistotou. Celou historii do obratky t oznac¢ime jako h;. Muzeme

spocitat pravdépodobnost stavu v ¢ase t+1 po piijeti nového pozorovéani o, = 0o'.

P51 = s’ | hig1) o< plogy1 = o | St41 = 3/) (1.1)
ZP(St =5 | h) p(sigr = s s =504 = a)
s €8
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Nyni muzeme definovat stav duvéry v case t, b;, jako pravdépodobnostni roz-
déleni stavi dano vSemi pozorovanimi az do ¢asu t. Mnozina moznych stavi
davéry jsou pravdépodobnostni distribuce pres vSechny mozné dialogové stavy
B=T](S).

Miuzeme pfepsat rovnici (|1.1]) s pomoci stavi davéry.

b(se41) o< p(0rg1 | Se41) Z b(st) p(Set1 | st,ar) (1.2)

s €8
Rovnice (|1.2) nam déava predpis pro prechodovou funkci. V praxi ovSsem bude
mnozina moznych hodnot pro stav s; prilis velka, protoze stav musi obsahovat
vSechny informace potfebné pro rozhodovani. To znamena celou historii dialo-
gu a cile uzivatele. Pokud systém obsahuje sloty, tak kazd4 kombinace hodnot
slotu je jednim moznym cilem uzivatele. Tedy velikost stavového prostoru roste

exponencialné.

1.3.1 Aktualizace stavu

Efektivni metodou pro aktualizaci dialogového stavu je pouziti Dynamickych Ba-
yesovskych siti [29]. Ty umoziuji efektivni vypocet (inferenci) vyuzitim podmi-
nénych nezavislosti mezi sloty. Stale ovSem zustava problém s vypoctem, pokud
i jednotlivé sloty obsahuji prilis mnoho hodnot. Lze pouzit aproximace a pocitat
jen s k nejpravdépodobnéjsimi hodnotami [30].

Alternativnim zjednodusenim je rozdélit stav prostiedi do skupin. Tento pii-
stup se nazyva Hidden Information State (HIS) [39]. Zakladnim predpokladem
zde musi byt, Ze uzivatel nezméni sviij cil v priubéhu dialogu. Pak lze efektivné
provadét aktualizaci, protoze rovnice pro aktualizace pravdépodobnosti se neméni
mezi jednotlivymi skupinami.

V této praci se budeme zabyvat prvnim pristupem, tedy pouzitim Bayesov-
skych sitich. Pro inferenci pouzijeme Loopy Belief Propagation (LBP) algoritmus,
ktery je aproximativni metodou pro sité s diskrétnimi ndhodnymi proménnymi.
Pro uceni parametri predstavime Expectation Propagation (EP) algoritmus. EP

je zobecnénim LBP na libovolné pravdépodobnostni rozdélent.
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2. Bayesovské sité a inference

V této kapitole predstavime Bayesovské sité, graficky model pro efektivni repre-
zentaci pravdépodobnostnich rozdéleni a nezévislosti mezi ndhodnymi promeén-
nymi. Bayesovska sit zaroven vytvari koncept pro inferenci, tedy zodpovidani
dotazti nad proménnymi v siti. UkédZeme si nékolik pfistupt k inferenci, za¢neme
naivnim vypoctem vychazejicim piimo z definice. Nasledné vyuzijeme vlastnosti
sité a konceptu dynamického programovani pro jeho zlepSeni. Analyzou slozitosti
exaktni inference dojdeme k zavéru, ze pro vétsi a komplexnéjsi modely bude
tfeba se uchylit k aproximacim.

Nejprve aproximujeme sdruzenou pravdépodobnostni distribuci sou¢inem mar-
ginalnich distribuci a predstavime Loopy Belief Propagation algoritmus. Stéle
muzeme pouzit pouze diskrétni pravdépodobnostni distribuce se znamymi para-
metry. Pro uceni parametri lze pouzit Expectation Maximization metodu, pro
dialogové systémy je ovsem tézké ziskat dostatek ucicich dat. Dostaneme se k me-
todé Expectation Propagation, ktera je zobecnénim LBP a je mozné ji pouzit pro
libovolné pravdépodobnostni rozdéleni. Diky ni budeme schopni vytvorit genera-
tivni model pro aktualizaci dialogového stavu, ktery bude schopen adaptace za

béhu dialogového systému.

2.1 Bayesovské sité

Bayesovské sité jsou pravdépodobnostni grafické modely, které vyuzivaji podmi-
nénych nezavislosti pro tispornou reprezentaci sdruzené pravdépodobnosti. Bayes-
ovska sit je orientovany acyklicky graf, jehoz vrcholy jsou nahodné promeénné
a hrany odpovidaji pfimé zéavislosti jednoho uzlu na druhy. Pro kazdou nahod-
nou proménnou v siti plati, ze jeji pravdépodobnost je jednoznac¢né urcena jejimi
rodi¢i v grafu. Podminéna pravdépodobnostni distribuce (CPD) proménné X
popisuje pravdépodobnost proménné X déano jejimi rodic¢i, P(X | parents(X)).
Pokud proménné nemé zadné rodice, pak jeji podminéna pravdépodobnostni dis-
tribuce je ekvivalentni marginalni pravdépodobnostni distribuci.

Piiklad Student [13]: firma zvaZuje, zda-li pfijme studenta. Firma chce pfi-
jimat chytré studenty, ale nesmi je testovat na inteligenci (I) pfimo. Ma vsak
vysledek studentovych SAT testi, které ovSem nemusi stacit pro spravné zhod-
noceni inteligence. Pozaduji tedy i doporuceni (D) od jednoho z ucitela. Ucitel
studentovi napiSe doporucujici dopis na zékladé znamky (Z), kterou student zis-
kal z jeho predmétu. Piedméty se oviem lisi v obtiznosti (O), a tak je studentova

znamka z pfedmétu zavisla nejen na jeho inteligenci, ale také na obtiznosti pred-
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Obrazek 2.1: Bayesovska sit pro priklad se studentem.

métu. Graficky model reprezentujici tento problém je na obrazku [2.1]

V tomto modelu je nékolik nezavislosti. Obtiznost predmétu a inteligence stu-
denta jsou zjevné nezévislé. Studentova znamka z predmétu je zavisla na obtiznos-
ti pfedmétu a inteligenci studenta, ale je podminéné nezavisla na jeho vysledku ze
SAT, déno studentovou inteligenci. Kone¢né doporuceni, které student obdrzi, je
podminéné nezavislé na vsech ostatnich proménnych, dano studentovou znamkou.

Sdruzenou nezévislost tohoto modelu lze zapsat ve formé podminénych prav-

dépodobnostnich distribuci s pomoci fetizkového pravidla.
P(O,1,Z,S,D)=P(D | Z) P(Z|0O,I) P(SAT | I) P(O) P(I) (2.1)

Predpokladejme, Ze obtiznost predmétu, inteligence studenta, doporucujici
dopis a vysledek SAT jsou bindrni proménné. Znédmka z pfedmétu je ternér-
ni proménnéa. Pokud bychom zapsali sdruzenou pravdépodobnost ve formé ta-
bulky, tak se dostaneme k 48 polozkam. Diky rozdéleni do podminénych prav-
dépodobnostnich distribuci, které nam Bayesovska sit poskytuje, se dostavame
k2424124446 = 26 polozkam. Tedy i v tomto jednoduchém modelu dochézi

ke znacCné dspore.

2.2 Inference v Bayesovskych sitich

Bayesovské sité reprezentuji pravdépodobnostni model a umoziuji nam nad nim
provadét dotazy. Muzeme se napiiklad ptat na marginalni pravdépodobnost jed-
notlivych proménnych. Tu ziskaime marginalizaci sdruzené pravdépodobnosti. M-
zeme napiiklad chtit znat marginalni pravdépodobnost znamek. Pro jeji nalezeni

musime ze sdruzené pravdépodobnosti vysécitat vSechny ostatni proménné.

P(z)= Y P(D|Z)P(Z|0.I) P(SAT | I) P(O) P(I)  (2.2)

Dalsi a asi nejcastéjsi dotaz nastava, pokud nékteré ndhodné proménné pozo-
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rujeme. Pak chceme znéat pravdépodobnost jinych proménnych, dano nasim po-

zorovanim, P(X | E = e), kde X jsou dotazované proménné, E jsou pozorované

proménné a e jsou pozorované hodnoty. Z definice podminéné pravdépodobnosti
dostéavame

P(X,E=e

P(X|E=e) = ﬁ. (2.3)

Kazdou instanci jmenovatele P(X, E = e) jde spo¢itat sumou hodnot sdru-

zenych pravdépodobnosti, pro které jsou prifazeni kompatibilni s pozorovanim

a aktualni instanci. Pokud pocitame instanci P(X = x, E = e), pak ziskame

vysledek marginalizaci v8ech proménnych, kromé X a FE, které jsou fixovany.

Pokud tedy mnozinu vSech proménnych bez X a E ozna¢ime W =X — X — E,

pak pravdépodobnost dané instance je
P(X=x,E=e)=)» P(z.ew). (2.4)

Pro vypocet normaliza¢ni konstanty P(E) musime opét marginalizovat sdru-

zenou pravdépodobnost, anebo si mtuzeme povSimnout, Ze plati
P(E=e)=) P(z.e), (2.5)
xT
a tedy muzeme pouzit uz vypocitané hodnoty.

2.2.1 Exaktni inference

V predchozi ¢asti jsme vidéli jak 1ze pomoci definice podminéné pravdépodobnosti
a marginalizace sdruzené pravdépodobnosti najit odpovéd na libovolny dotaz.
Nyni si ukdzeme algoritmus, ktery vyuziva struktury Bayesovské sité pro inferenci,
a navic diky metodam dynamického programovani umozhuje samotny vypocet
urychlit. Nakonec ovSsem zjistime, Ze pro velké sité, které nas vétsinou zajimaji
nejvice, nam presna inference nebude stacit a musime se uchylit k aproximacim.

Zatneme s inferenci v jednoduchém modelu A — B — C — D. SdruZena
pravdépodobnost P(A, B, C, D) je sou¢inem jednotlivych podminénych pravdé-

podobnostnich distribuci
P(A,B,C,D)=P(D|C)P(C|B)P(B|A)P(A). (2.6)

Pokud nyni budeme chtit spoc¢itat marginalni distribuci D, tak musime mar-

15



ginalizovat vSechny ostatni proménné

P(D)= 3" P(D|C) P(C|B) P(B|A) P(A). (2.7)

Mizeme si povSimnout, ze spousta ¢leni se bude pocitat vicekrat. Vyuzitim
metod dynamického programovani a preusporadanim sum si mizeme mezivysled-

ky ulozit a pouzit vicekrat.

P(D)=>Y P(D|C)> P(C|B)> P(B|A)PA). (2.8)
c B A
Pii vypoétu pak nejprve spocitame (A, B) = P(B | A) P(A), vys¢itame
proménnou A a ziskame 71 (B) = Y, ¥1(A, B). Pokracujeme obdobné

wQ(Bac) = P<C ‘ B) Tl(B)7 (29)
72(C) = 1a(B, C). (2.10)

A nakonec spoc¢itdme finalni marginalni pravdépodobnost

P(D) =) s5(D,C). (2.12)
C

Necht X je mnozina ndhodnych proménnych. Val(X) definujeme jako mno-
zinu moznych ohodnoceni proménnych X. Potom definujeme faktor ¢ jako zob-
razeni z Val(X) do R. Faktor je nezaporny, pokud vSechny jeho obrazy jsou
nezaporné. Doménu faktoru ¢ zna¢ime jako Dom(¢).

Faktor, jehoz doménu tvori diskrétni proménné, si miizeme predstavit jako
tabulku, ktera obsahuje jednu hodnotu pro kazdé mozné ohodnoceni proménnych
z domény.

Necht XY, Z jsou tfi disjunktni mnoziny nahodnych proménnych. Necht
$1(X,Y) a po(Y, Z) jsou faktory. Definujeme soucin faktora ¢; x ¢, jako faktor
Y Val(X,Y,Z) — R nasledovné:

¢(X>Y7Z) - ¢1<X7Y) ’ ¢2(Y7Z>
Néasobime prvky se stejnym pfifazenim spoleénych proménnych Y. Stejny
princip pouzijeme pro vSechny matematické operace.

Necht X je mnozina ndhodnych proménnych a Y € X nahodna proménna.

Necht ¢(X, Y') je faktor. Definujeme marginalizaci Y ve ¢, znacenou ) - ¢, jako
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faktor ¢ s doménou X takovy, ze

Této operaci také rikdme vyscitani Y ve ¢.

Vs8echny operace s faktory probihaji po prvcich, pro které je prifazeni na-
hodnych proménnych z priniku domén faktortu stejné. Proto plati komutativi-
ta @1 P2 = P2 1 ad D .yv® = >y x ¢ Dale plati asociativita soucinu
(¢1 - P2) - p3 = ¢P1 - (Po - P3). Nakonec mizeme vyménit sumu a soucin, pokud
X & Dom(¢r), potom Dy (1 - ¢2) = d1 Dy ¢o.

Sdruzenou pravdépodobnost z minulého piikladu muzeme piepsat do formy

faktoru
P(A,B,C,D) = ¢a- 95 bc - ¢p. (2.13)

Opét se pokusime spocitat marginalni pravdépodobnost proménné D.

P(D) = Z Z Z ¢4 &8 Pc (2.14)
:Z¢D' <Z¢C' <Z¢A'¢B>>- (2.15)

B

Presuny sum muzeme provést diky doméné jednotlivych faktoru. Faktory ¢c
a ¢p neobsahuji proménnou A, a tedy je mizeme vytknout pred sumu pres A.
Stejné tak faktor ¢ p neobsahuje proménnou B a miiZzeme jej vytknout pred sumu
pres B. Tyto tupravy lze provadét v libovolném potadi, pokud vzdy plati, Ze
vys¢itame proménnou X az poté, co spolu vynasobime vSechny faktory, které ji
obsahuji.

V obecnosti vzdy poc¢itame vyraz ve tvaru

2 11e

X ¢ed

Z toho také vychazi nazev pro tuto metodu: sum-product. Jednoduchy algo-
ritmus pro exaktni inferenci vyuzivajici tuto metodu se nazyva eliminace pro-
ménnych. Zakladni myslenka je, Ze mame dan seznam nahodnych proménnych
v poradi, v jakém se maji eliminovat. Pro eliminaci proménné X je tfeba nejprve
vynasobit vSechny faktory obsahujici X a nasledné X z tohoto sou¢inu vyscitat.
Tak ziskdme faktor, ktery uz tuto proménnou neobsahuje. Tedy jsme ji elimino-

vali. Eliminace proménnych je popsana v algoritmu [I
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Algoritmus 1 Eliminace proménnych
function SUM-PRODUCT-VE(®, X, <)
® — mnozina vSech faktort.
X — mnozina ndhodnych proménnych, které maji byt eliminovany.
< — potradi proménnych, v jakém maji byt eliminovany.

Necht Xi,..., X} je sefazeni proménnych z X, t.2. X; < X; &1 < .
fori=1...k do
® < Sum-Product-Eliminate-Var(®, X;)
end for
¢* A H¢e<b ¢
return ¢*
end function

function SUM-PRODUCT-ELIMINATE-VAR(®, X)
® — mnozina vSech faktori.
X — proménné, kterd ma byt eliminovéana.

'+ {ped: X € Dom(¢)}
Q" O — P/
7/) — H¢e<1>’ gb
T 0
return ¢ J{7}
end function

Necht X je mnozina nahodnych proménnych, necht ® je mnozina faktor,
t.z. pro kazdé ¢ € ®, Dom(¢) C X. Necht Y C X je mnozina dotazovanych
nahodnych proménnych a necht Z = X — Y. Pak pro kazdé sefazeni < nad Z,
Sum-Product-VE(®, Z, <) vrati faktor ¢*(Y') takovy, ze

o(V)=> ][] ¢

Z ¢ped

Nyni provedeme analyzu algoritmu eliminace proménnych. Predpokladejme,
7e na vstupu je n proménnych a m faktoru. Pro Bayesovskou sit plati n = m.
Pro jednoduchost budeme predpokladat, ze algoritmus bude eliminovat vSechny
proménné. Béh algoritmu se skladé z jednotlivych elimina¢nich krokt, v kazdém
je eliminovana jedna proménna.

V elimina¢nim kroku je vybréana proménna X;. VSechny faktory, které ji ob-
sahuji jsou vynasobeny a vytvoii jeden velky faktor ;. Proménnd X, je pak
vyscitana z tohoto faktoru. Pocet operaci pro jeden eliminacni krok tedy zéavi-
si na velikosti faktoru v;, oznacme ji NV;. Maximum z velikosti faktori oznac¢me
Npax = max; N;.

Nyni se zaméfime na pocet nasobeni. Celkem vznikne n + m faktord, m put-

18



vodnich a n navic za kazdou eliminovanou proménnou. Kazdy z téchto faktori
je zahrnut do sou¢inu pouze jednou, kdyz je eliminovina néjaka proménné, kte-
rou obsahuje. Cena nasobeni faktoru pro vznik 1; je nejvyse N;. Celkovy pocet
nasobeni tedy bude nejvyse (n + m)Nya c0Z je O(nNpaz)-

Pokud £ je maximum z velikosti domén proménnych, pak velikost faktoru
obsahujiciho n proménnych miize byt az k™. Slozitost eliminace proménnych je
tedy dominovana velikosti faktort vznikajicich pii vypocétu a je exponencidlni.
Navic bylo dokazano, ze vybér nejlepstho poradi proménnych pro eliminaci je
NP-tezky [1].

2.2.2 Posilani zprav ve faktor grafu

Algoritmy exaktni inference narézi pti realném pouziti na prilis velkou slozitost
nasobeni faktort. Hlavnim problémem je velikost sdruzené pravdépodobnosti,
které roste exponencialné s poc¢tem ndhodnych proménnych. Vétsinou nas ovsem
zajiméa marginalni pravdépodobnost jedné nebo jen méla proménnych. Je tedy
zbytecné pocitat celou sdruzenou pravdépodobnost, abychom z ni pak vysc¢itali
vétsinu proménnych. Resenf se nabizi ve formé aproximace pomoci faktorizace

sdruzené pravdépodobnosti.

P(Xy,..., X,) = [[ P(X)).

Pro vypocet s faktorizovanou distribuci si zavedeme novou datovou strukturu,
tzv. faktor graf. Faktor graf je bipartitni graf, kde jednu partitu tvori faktory
a druhou nahodné proménné. Hrany ve faktor grafu vedou vzdy mezi proménnou

a faktorem, v jehoz doméné proménna lezi.

o)—

T °
fom

Obrazek 2.2: Priiklad faktor grafu se ¢tyfmi nahodnymi proménnymi
Xy, Xo, X3, Xy a tfemi faktory f,, fp, fe-

Nejprve za¢neme s inferenci na stromech. Pokud zafixujeme jednu nahodnou

proménnou X ve faktor grafu, pak sdruzenou pravdépodobnost miizeme spocitat
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jako
PXx)= ][] F(X X)), (2.16)
s €ne(X)
kde ne(X) jsou faktory obsahujici proménnou X (tedy sousedi ve faktor grafu),
F je soucin vSech faktori v podstromu urc¢eném faktorem f; a X, je mnoZina
vSech proménnych v daném podstromu.
Pro vypocet marginalni pravdépodobnosti X substitujeme do vypoctu
marginalni pravdépodobnosti ze sdruzené a po vyméné sumy a produktu dosta-

neme

Px)= J] Y R(X.X,) (2.17)

s ene(X;) Xs
= I #rx(). (2.15)
s €ne(X)
Zavedli jsme funkce
prox = Y FJ(X, X,), (2.19)
Xs

budeme je nazyvat zpravami z faktoru f, do proménné X.

Kazdé F,(X, X) je popsano podgrafem faktor grafu, a tedy mize byt znova
faktorizovano. Namisto proménné X nyni vezmeme faktor f,. Ndhodné proménné
sousedici s faktorem f; bez X si oznac¢ime Xi,..., X;;. Soucin faktori v pod-
stromech uréenych témito proménnymi oznacime G;(X;, X;). Faktor Fy(X, Xj)

muzeme piepsat jako
Fo (X, Xs) = fo(X, X1, ..., Xn) G1( X1, Xs1) - Gu( X, Xsnr)- (2.20)

Pokud substitujeme ptrepsany faktor Fi(X, X;) do definice zpravy z faktoru,

dostaneme

prox(X) =3 A X X)) [T Y Gl Xaw) (2:21)

X]\/[ mEne(fs)\X Xsm,

=D LXK X)) T s (X): (2.22)

X1 Xnr mene(fs)\X

Zavedli jsme dalsi funkce

1xms e (Xin) =D Con(Xi, X, (2.23)

Xsm

budeme je nazyvat zpravami z proménné X, do faktoru f.

Z rovnice vidime, Ze marginalni pravdépodobnost proménné vypocitame
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jako soucin zprav ze vSech okolnich faktori. Kazdou z téchto zprav miizeme spo-
¢itat jako soucin faktoru a zprav prichazejicich ze sousednich proménnych, kromé
proménné, které chceme zpravu posilat. Zbyva nam tedy zjistit v jakém tvaru
jsou zpravy z proménnych do faktoru.

Stejné jako u Fy(X, X,) nam tady G,,(X,, Xsn) definuje podgraf faktor
grafu. V kofeni tohoto podgrafu lezi proménna X,,, a tim se dostavame na uz

znamy piipad. Budeme ignorovat faktor f,, protoze nelezi v podgrafu uréeném

Gm(Xom, Xsm) a pak

(X, Xem) = [[  F(Xn, Xot). (2.24)
lene(Xm)\ fs

Prepsano ve formé zpréav

MXmﬁfs(Xm) = H ZFI(vaXml) (2'25>

lene(Xm)\fs Xt

= | TG ) (2.26)

lene(Xm)\ fs

Zprava z ndhodné proménné je tedy soucinem zprav ze vSech ostatnich faktort.
Zpravy tedy dokdzeme pocitat rekurzivné, chybi nam ovsem pravidla pro zpra-

vy z listii. V pfipadé faktoru je odchozi zprava ekvivalentni faktoru:
Hyox(X) = F(X). (2.27)
V pripadé ndhodné proménné je odchozi zprava uniformni:
fixop(X) = 1. (2.28)

Pro pozorovanou proménnou je zprava vzdy rovna pozorované hodnoté bez ohledu

na sousedni faktory.

2.2.3 Belief Propagation

Algoritmus exaktni inference na stromech s pomoci posilani zprav se nazyva Be-
lief Propagation [22]. Zpréava z vrcholu faktor grafu muze byt poslana do jiného
vrcholu, az kdyz byly obdrzeny zpravy ze vSech ostatnich vrcholi. Jakmile vrchol
obdrzel zpravy ze vSech vrcholi, lze spocitat jeho marginalni pravdépodobnost.
Strom miizeme zakorenit v libovolné nahodné proménné a posilat zpravy z lista
do kotene. Kofen pak obdrzi vSechny zpravy ze vSech sousednich faktort, a tedy
je mozné spocitat jeho margindlni pravdépodobnost. Tomuto se fikd doptedny

krok propagace.
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Obrézek 2.3: Smér posilani zprav pro strom zakofenény ve vrcholu X3 v dopfed-
ném kroce.

Belief Propagation algoritmus tedy umoznuje na stromech spoc¢itat marginal-
ni pravdépodobnost jedné proménné s linearnim poc¢tem poslanych zprav. Pri
rozsiteni na spoc¢itdni marginalni pravdépodobnosti vSech proménnych neni tie-
ba algoritmus poustét n-krat. Staci si uvédomit, ze vSem vrcholiim chybi pouze
zprava od faktoru na cesté ke kofeni. A my muZeme z kotene poslat zpravy zpét
k listim hned, jak obdrzime vSechny pirichozi zpravy. Této ¢asti se Tika zpétny

krok propagace.

: fa fo :

fe

Obrazek 2.4: Smér posilani zprav pro strom zakorenény ve vrcholu X3 ve zpétném
kroce.

Po propagaci vSech zprav az k listim uz kazda proménné ziskala zpréavy od
vSech sousednich faktoru, a tedy je mozné spocitat marginalni pravdépodobnost

vSech proménnych.

2.2.4 Loopy Belief Propagation

Algoritmus Belief Propagation funguje pro inferenci na stromech. Hlavnim du-
vodem, pro¢ nelze pouzit Belief Propagation na obecnych grafech je, Zze mizeme
narazit na cyklus v grafu. Zadny z vrcholi v tomto cyklu nebude nikdy mit

dostatek pfichozich zprav, aby mohl néjakou zpravu odeslat.
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Algoritmus Loopy Belief Propagation fesi tento problém relaxaci podminky
na prichozi zpravy. Pro odeslani zpravy do uzlu neni tieba znat zpravy ze vsech
ostatnich sousednich vrcholi. Chybéjici zpravy jsou nastaveny na jednicku. Loopy
Belief Propagation je iterativni{ algoritmus. V grafu nemusi existovat vrchol, ktery
by mohl poslat zpravu k néjakému ze svych sousedi. Je tedy tfeba vybrat vrchol
podle jiné strategie a z néj poslat zpravy do vSech sousednich vrchola. V dalsi
iteraci je pak vybran zase jiny vrchol. Iterace kon¢i ve chvili, kdy se uz neméni
hodnoty zprav.

Vzhledem k tomu, zZe posilané zpravy uz neodpovidaji sou¢inim skute¢nych
faktoru, je dilezita otézka, zda Loopy Belief Propagation vibec nalezne sprév-
né margindlni pravdépodobnosti. Existuji podminky, za kterych algoritmus bude
konvergovat [28]. V obecném piipadé muze algoritmus konvergovat ke Spatnym
pravdépodobnostem anebo nemusi konvergovat viibec a pak dochazi k oscilacim.
Pokud algoritmus nekonverguje ke spravnym pravdépodobnostem, tak neni ani
mozné se k nim piiblizit nebo je odvodit z oscilaci [19]. V praxi oviem k problé-

mum vétsinou nedochézi a inference konverguje v rozumném case.

Popis LBP

Popis Loopy Belief Propagation je v algoritmu [2| Pii inferenci ve faktor grafu je
nejprve tieba inicializovat vSechny zpravy. Posilani zprav budeme iterovat, dokud
zpravy nekonverguji. Druhou moznosti je nastavit pevny pocet iteraci. Pak vybi-
rame vrcholy a z kazdého posleme zpravu do vSech okolnich. Zptisobem vybéru
vrcholid se budeme zabyvat pozdéji. I nahodny vybér vrcholi povede k vysled-
ku. Dodani externi informace ¢i chytiejsi heuristiky ovSsem muze vypocet vyrazné
urychlit.

Poslani zpravy se lisi podle toho, zda-li posilame z proménné do faktoru ane-
bo naopak. V obou piipadech vynésobime pfichozi zpravy ze vSech sousednich
vrcholi kromé toho, do kterého zpravu posilame. Pri posilani zpravy z faktoru f
do proménné X musime navic vynésobit prichozi zpravy hodnotou f, nésledné
vyséitat vSsechny proménné az na X.

Ve faktor grafu se tedy zpravy sifi pouze pres pravdépodobnostni rozdéleni
jedné proménné. Pravé to miize vést k oscilacim nebo konvergenci ke Spatnym
hodnotam. Piikladem je Skryty Markovsky model se dvéma skrytymi binarnimi
proménnymi a pozorovanim pro kazdou skrytou proménnou. Pokud je mezi pro-
ménnymi zavislost XOR, pak nikdy nebudeme pozorovat (1, 1), ale presto bude
kazdé proménna konvergovat k rovnomérnému rozdéleni. A tedy sdruzena prav-
dépodobnost pro pozorovani (1,1) dostane nenulovou pravdépodobnost.

Pr1i pocitani zprav ¢asto musime pronésobit spoustu zprav z okolnich vrcholii.

Pritom se zpravy zas tak casto neméni. Castou optimalizaci je pro kazdy vrchol
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Algoritmus 2 Loopy Belief Propagation

function LBP(F, S)
F — faktor graf
S — strategie

INIT-FACTOR-GRAPH(F)
repeat
for vrchol v € F' vybrany podle strategie S do
for soused n vrcholu v do
if v je faktor then
fy—n(n) <= MESSAGE-TO-VAR(v,n)
else
ty—sn (V) <= MESSAGE-TO-FACTOR(v, n)
end if
end for
end for
until konvergence
for kazda proménna X do
P(X) = erne(X) /LfﬁX(X>
end for
end function

function INIT-FACTOR-GRAPH(F)
F — faktor graf

for kazdou proménnou X € F do
for sousedni faktor f do
px—p(X) < 1
frr-x(X) « 1
end for
end for
end function

function MESSAGE-TO-VAR(f, v)
f — zdrojovy faktor
v — cilova proménné

X < Dom(f)

frf—0(V) < ZX\U f(X) HuEne(f)\v fus ()
end function

function MESSAGE-TO-FACTOR(v, f)
v — zdrojova proménna
f — cilovy faktor

Ho— f (U) — Hgéne(v)\f ,ug_w(v)
end function
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si pamatovat sou¢in v8ech jeho zprav

w —o (v v je proménnéa
b(U) _ Hu Gne(v)ﬂ — ( ) Jep (229)

fo(X) T cne(wy Pu —o(u) v je faktor

P1i odesilani zpravy z vrcholu v do vrcholu u pouze b(v) vydélime zpravou i, .
Pokud je v faktor, pak jesté vysc¢itame vSechny proménné kromé u a zprava je
pripravena k odeslani. Hodnotu b(v) muZzeme aktualizovat po vybéru vrcholu
v pro posilani zprav nebo po kazdém prijeti zpravy.

Pro pozorované proménné je tfeba metodu MESSAGE-TO-FACTOR upravit
tak, aby pouze posilala pozorovanou hodnotu.

Implementace Loopy Belief Algoritmu i se strategiemi pro vybér vrchola bude

popsana v kapitole [4]

2.3 Propagace s aproximovanymi zpravami

V predchozi sekci byla faktorizovina sdruzenéd pravdépodobnost, a tak doslo ke
zjednoduseni inference. Mezi jednotlivymi vrcholy byly stale posilany exaktni
zpravy. V této sekci se zamérime na inferenci v modelech, kde neni mozné spocitat
zpravy exaktné a je tfeba je aproximovat. Tento problém nastédva u nékterych
modelil se spojitymi ndhodnymi proménnymi.

Predpokladdme, ze méme pravdépodobnostni graficky model, reprezentujici

sdruzenou pravdépodobnost dat a pozorovani pomoci souc¢inu faktori.
P(X,E) =[] £i(X) (2.30)

Nés zajima aposteriorni distribuce P(X | E) pro zjisténi stavu stejné jako prav-
dépodobnost pozorovani P(E) pro normalizaci. Aposteriorni distribuci vyjadiime

ze sdruzené:

PIX | B) = —— [ £(X) (2:31)
PE) 1L

a pravdépodobnost pozorovani je dana
P(E) / [] £:(X) dx. (2.32)

Pro inferenci s aproximovanymi distribucemi ukazeme algoritmus Expectation
propagation (EP) [17]. Vytvofime aproximaci aposteriorni distribuce, ktera je také

déana souc¢inem faktoru

9(X) = %Hﬁ(X), (2.33)
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kde kazdy faktor f; je aproximace odpovidajici skute¢nému faktoru f; a % je nor-
maliza¢ni konstanta. Aproximované faktory musime zkonstruovat tak, abychom
byli schopni provadét inferenci.

Pro méreni vzdalenosti aproximovaného rozdéleni od skuteéného pouzivame
Kullback-Leiblerovu divergenci (KL) [14]. KL divergence, také znama jako rela-

tivni entropie, mezi dvéma pravdépodobnostnimi rozdélenimi p(z) a g(x) je

KLl = [ o)t (%) dr. (2.31)

Divergence spliuje tii vlastnosti:
1. KL(pllp) =0,
2. KL(p|lq) = 0 pravé tehdy, kdyz p = ¢,

3. KL(p|lq) > 0 pro vSechna p, q.

2.3.1 Rodina exponencialnich rozdéleni

Rodina exponencialnich rozdéleni [3| pres X, dano parametry n je definovéna

jako mnozina distribuci ve tvaru

P(X | m) = h(X) g(n) exp (n" u(X)), (2.35)

kde X jsou nahodné proménné (diskrétni nebo spojité), ) jsou nazyvany piirozené
parametry rozdéleni, u(X) je funkce X. Funkce g(m) muze byt interpretovana

jako koeficient zajistujici, ze distribuce bude normalizovana, a tedy spliuje

g(n)/h(X) exp (n" w(X)) dX = 1. (2.36)

Vyhody distribuci z exponencialni rodiny si ukazeme na KL divergenci. Necht
pocitame divergenci K L(p || q), kde p(X) je zafixovana distribuce a ¢(X) je dis-
tribuce z exponencialni rodiny. Pokud zapiseme KL divergenci jako funkci n, tak
dostaneme

KL(p| g) = —log g(n) — 0" By [u(X)] + const. (2.37)

KL divergenci mtizeme minimalizovat nastavenim prvni derivace podle 1 rovné

nule a po upraveni dostaneme
— Vlog g(n) = Epx)[u(X)]. (2.38)

Nyni se musime podivat na —V log g(n). Vezmeme derivaci obou stran ([2.36))
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podle 1. Ziskdme

Vg(n)/h(X) exp (n” u(X)) dX (2.39)
+gln) [ BX) exp (0" u(X) u(X) 4X = 0.
Preusporadanim a opétovnym pouzitim a ziskame
~ 5Vt = g(n) [ A(X) exp (" (X)) u(X) dX = Elu(X)). (2.0
Ve vysledku ziskavame

— Vlogg(n) = E[u(X)]. (2.41)

Novy poznatek o funkci g(n) z (2.41]) mazeme substituovat do (2.38)) a ziskdme
Eqyx) [u(X)] = Epex) [u(X)], (2.42)

z ¢ehoz vidime, Ze pro minimalizaci KL divergence nam stac¢i najit parametry
rozdéleni ¢(X) tak, aby mélo stejné ocekavané statistiky jako p(X). Této metodé

rikdme srovnani momentu.

2.3.2 Expectation Propagation

Expectation Propagation je algoritmus zaloZeny na aproximaci aposteriorni dis-

tribuce sou¢inem aproximovanych faktoru
1 .
o(X) = H fi(X). (2.43)

Z praktickych divodu uvedenych v predchozi sekci jsou aproximované faktory
z exponencialni rodiny. Diky tomu bude jejich soucin také z exponencialni rodiny.
Aproximujici distribuci bychom chtéli nalézt pomoci minimalizace KL diver-

gence mezi skuteénou a aproximovanou distribuci,
1 1 ~
KL(pllq :KL(— (X H— iX). 2.44
wllo) = KL g TLA00) | 5 TLi (244

Pro pocitani KL divergence ovSem potiebujeme umeét pocitat se skutecnou prav-
dépodobnosti. Aproximaci oviem pocitame, protoze predpokladéame, Ze neumime
se skutecnout pravdépodobnosti pocitat efektivné.

Dalsi moznosti je aproximovat jednotlivé faktory. Diky tomu bychom v jednom

kroku nalezli aproximace pro vSechny faktory a méli bychom hotovo. Nasim cilem
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je ale nalézt nejlepsi aproximaci celé aposteriorni pravdépodobnosti, a to neni
v tomto piipadé zaruceno.

Expectation Propagation sice aproximuje jednotlivé faktory, ale vzdy v kon-
textu vSech ostatnich [5]. Nejprve jsou vSechny inicializovany a pak jsou prochaze-
ny jeden po druhém a kazdy je aktualizovan. Tento piistup je podobny metodam,
které byly ukézany v predeslych sekcich. Predpokladejme, Ze chceme aktualizo-
vat faktor f;(X). Nejprve odstranime faktor z produktu a ziskame [], oy fi(X).

Nasledné nalezneme novou hodnotu pro faktor fj tak, aby pravdépodobnostni

rozlozeni
¢ (X) o [(X) [ Ji(X) (2.45)
i#j
bylo co nejblize
LX) ] H(X). (2.46)
i#]

Vsechny faktory ¢ # j nechavame zafixované. Diky tomu zajistime, Ze nova aproxi-
mace faktoru je nejpresnéjsi v oblastech s nejvétsi aposteriorni pravdépodobnosti
definovanou zbyvajicimi faktory.

Odstranéni faktoru fJ(X ) z aktualni aproximace aposteriorni distribuce pro-

vedeme vytvorenim nenormalizované distribuce

¢(X)
f(X)

0V (X) = (2.47)

Mohli bychom poéitat ¢V(X) jako soucin vech faktorti kromé j, ale v praxi
je déleni rychlejsi. Tuto nenormalizovanou distribuci budeme nazyvat netplna

distribuce. Jeji kombinaci se skuteénym faktorem f;(X) dostaneme distribuci
1 \
7 1i(X)aV(X), (2.18)
J
kde Z; je normaliza¢ni konstanta:
2= [ 5(X)4%() ax. (2.49)

Nyni mtzeme nalézt novou hodnotu pro faktor f; minimalizaci KL divergence

KL(fj(X)Zfij(X) ’

J

qnew(X)) . (2.50)

To udélame jednoduse pouzitim poznatku z (2.42)), jenz iika, Ze nam staci najit
parametry ¢"" tak, aby postacujici statistiky odpovidaly momentiim aproximo-

vaného rozdéleni (2.48)).
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7 nalezené aproximace ¢"V pak ziskdme novou hodnotu faktoru f] zZ 1)
vydélenim zbyvajicich faktoru

Py e 4D
LX) =K -5y

(2.51)
Normalizaéni koeficient K ziskidme tak, Ze obé strany (2.51)) vynasobime ¢\ (X)

a zintegrujeme, ¢imz ziskame
K = [ 100900 ax. (2.52)

zde jsme navic pouzili poznatek, ze ¢""(X) je normalizovana distribuce. Pro

nalezeni hodnoty K pouzijeme srovnani nultych momentii:

[ 08900 ax = [ 5060)09(x) ax (2.53)

Vidime, Ze prava strana je rovna Zj, a tedy chceme rovnost K = Z;. Diky tomu
muzeme K nalézt prfimo vypoctem integralu . Bez tohoto poznatku bychom
se dostali do problému, protoze pro vypocet K by bylo potieba fj, ale to bez K
nezname.

Expectation Propagation je popsan v algoritmu [4l Dokud aproximované roz-
déleni nekonverguje, vybirame jednotlivé faktory a aktualizujeme je podle popsa-
ného postupu.

V praxi je tfeba provést nékolik iteraci a v kazdé aktualizovat vSechny faktory.
Stejné jako u LBP zde nemame zadnou garanci, ze bude algoritmus konvergovat.
Pro aproximace ¢(X) v exponencialni roding, pokud iterace konverguje, je nale-

zené feSeni stacionarni bod specifické potencialni energie |17].
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Algoritmus 3 Expectation Propagation

Inicializujeme vS8echny aproximativni faktory f;(X) na neinformativni.
Inicializujeme aposteriorni aproximace nastavenim:

o(X) x [[£(X)

repeat R
Vyber faktor f;(X), ktery bude aktualizovan.
Odeber f;(X) z aposteriorni distribuce jeho vydélenim:

_ 4(X)
fi(X)
Vypocitej novou aposteriorni distribuci nastavenim momentt g™

na hodnotu momentt ¢\ (X) f;(X).
Vypocitej normaliza¢ni konstantu Z;:

¢V (X)

2= [47(X) (X) ax.

Nastav novou hodnotu faktoru:

Fixy 7 XD
fJ(X> _ZJ q\j(X) .

until konvergence
Spocitej aproximaci pozorovani:

o)~ [ [ Ax)ax.
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3. Uceni parametri

Predstavend metoda LBP v minulé kapitole funguje pro modely, kde méame na-
stavené parametry faktori. V této kapitole si predstavime graficky model pro
diskrétni proménné, u kterého jsou i parametry faktori proménné a je mozné
pro né pouzit Bayesovsky pristup. Diky tomu bude mozné nalézt aposteriorni
distribuci pro tyto parametry a naucit je podle dat.

Inferenci v tomto upraveném modelu uz neni mozné délat pomoci LBP a bu-

deme muset pouzit algoritmus Expectation Propagation.

3.1 Graficky model

Model se sklada z faktorti a proménnych. Necht mame vybrany faktor fsz, spo-
jeny s nékolika proménnymi x = (xg, z1,...,2y,) a mnozinami parametra © =

(61,...,0y,). Tento faktor reprezentuje podminénou pravdépodobnost:

fﬁ(wa@) :p(x(]’zh v 7xNz;@)'

Rodicovské proménné xy, ..., xy, oznacujeme jako @’. Vektor &’ urcuje, ja-
k& mnozina parametri bude pouzita. Protoze mnoziny parametru jsou ¢islovany
1,..., Ny arodicovské proménné 1,. .., N,, musi byt pro vybrani spravné mnoziny

parametri pouzito mapovani p(x’). Faktor pak muze byt zapsan zkracené:

fﬁ(w7 6) = p(l’o|l’1, <oy TN, 6) = Qp(:c’),xo

Piiklad faktoru fg je na obrazku , pro ilustraci pouze s tfemi paramet-
ry a ¢tyfmi proménnymi. Spravné by mél faktor mit tolik parametri, kolik je

moznych pritfazeni pro rodi¢ovské proménné.

3.2 Vypocet marginalnich pravdépodobnosti

Pro vypocet sdruzené pravdépodobnosti pouzivame plné faktorizovanou distri-
buci. Pro kazdou proménnou (mnoZinu parametri) je jeji marginalni pravdépo-
dobnost rovna souc¢inu zprav ze sousednich faktorti. Pro dany faktor fz je netplna
distribuce ¢\%(z;), popt. ¢'#(8;), rovna soucinu zprav ze viech ostatnich faktort
do z;, popf 6;. Aproximovana marginalni pravdépodobnost proménné (mnoZiny

parametrit) je pak sou¢inem neuplné distribuce a zpravy z faktoru:
C](%) = q\B(l‘i)mf,g—)xi(l‘i% Q(Oi) = q\ﬁ(ei)mfﬂﬁe(ei)
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Obrézek 3.1: Vybrany faktor fz pro aktualizaci pii uc¢eni parametri.

Tyto netplné distribuce jsou pravé zpravy z proménné, popf. mnoziny para-

metru, do faktoru:
Myi—fs = q\ﬁ(xi)v mMe;—fs = q\ﬁ(ei)‘

3.2.1 Marginalni pravdépodobnost proménnych

Pokud chceme aktualizovat hodnotu nasi aproximace marginalni pravdépodobno-
sti, je tfeba minimalizovat jeji vzdalenost od skutecné marginalni pravdépodobno-

sti, ve tvaru

v =3 [ TLa%e) I] %) s ©) (3.)

z\z;

- Z H (]\B(ﬁz) / q\ﬁ(ep(:c’)) ep(w'),xo (32)
z\w; 1 0t

=D 1] 0¥ @) B (O an). (3.3)

Rovnost vychézi z definice vypoc¢tu marginalni pravdépodobnosti ze
sdruzené pravdépodobnosti. V byla pouzita definice faktoru, z integralu
byly vytknuty ¢leny neobsahujici ©® a nakonec bylo vyuzito toho, Ze pro mnoziny
parametri, které nejsou spojeny s faktorem f3, je jejich netplna distribuce rovna
marginalni distribuci, a tedy [ 0; q(0;) =1.V byla pouzita definice o¢ekavané
hodnoty.

32



Marginalni pravdépodobnost proménné x; tedy je

Z H q\B xz q\ﬁ 9 p(x’ ),zo)- (34)

x\z; 1

Tady dochéazime k vysledku, ktery je velmi podobny vypoc¢tu marginalni prav-
dépodobnosti v Loopy Belief Propagation algoritmu.
Zprévu z faktoru fz do vrcholu x; pak ziskdme vydélenim zpravy z x; do f3

z marginalni pravdépodobnosti,

My, l’j Z H q IZ q\ﬁ 9 (m’),:co)‘ (35)

x\z; i#£]

3.2.2 Marginalni pravdépodobnost parametri

Pro mnoziny parametru se jejich marginalni pravdépodobnost spocita podobné

jako pro proménné:

p©) =% [ T1a%e I] 0" fe) (3

%

:Z Z H ¢\ () /@\9_ H 0" (04) 01,4 + (3.7)

I#j xp(x)= k

D> Hq\w L, T 7000

zp(x)=j 1

=1> > Hq\ﬁ i) Bpooy(Orae) | 4(0;) +  (3.8)

I#j x:p(x’)=
+ > Hq\ﬁxz 000 4'(6))
mpm’)] i
= wy ¢\° +Zwk e qV%(0)), (3.9)

kde

- Z Z H g\’ (2:) Equaey (01.20) (3.10)

I#j xp(x)=l i

Wy, = Z H q\P () (3.11)

@ip(@!)=j,wo=k i

Opét vychazime z vypoc¢tu marginalni pravdépodobnosti podle definice. V rov-
nici (3.7)) jsme rozdélili sumu pfes x na ty, pro které se ve faktoru pouzije mnozina

parametri éj, a na ty ostatni. Také jsme z integralu vytknuli sou¢in netplnych
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distribuci pro proménné. V dalsim kroku jsme opét pouzili toho, Ze integral
pres O je ve skutec¢nosti nékolik integrali pres jednotlivé mnoziny parametri. Di-
ky tomu je mizeme vlozit mezi ¢leny produktu netplnych distribuci pro mnoziny
parametri. Ve vysledku ziskame q\ﬁ fe q\%(6)) 0,., a pak zbylé ¢leny, které
zmizi.

Dochazime k vyjadireni skutecné marginalni pravdépodobnosti, v niz neni tie-
ba integrovat pres vSechny mnoziny parametri, ale sta¢i jen o¢ekavana hodnota

téchto parametri.

3.3 Aproximace marginalnich pravdépodobnosti

P1i vypoctu aproximujici distribuce ¢(6;) se muze stat, ze skutetna marginal-
ni distribuce je v komplikovaném tvaru a pak je aproximace slozitd na vypocet
a muze se odchylovat od skute¢né distribuce. Napiiklad se jedna o smés distri-
buci. Idealni pripad je takovy, kdy aproximace je stejného typu jako skutecna
distribuce.

Pro zjednoduseni vypoctu, jak se dale ukaze, zvolime zpravy z faktoru do

mnoziny parametrd, my_g,(0;), ve tvaru Dirichletovské distribuce s parametry

af ;-

() or-600) 1 jers
my_e,(0;) = Dir(8;; a9, = mr a:g d He f=00 =1 (3.12)
g 1.7 .

kde I' je Gamma funkce (zobecnéni faktorialu):

D(z) = /O L exp(—t) dt. (3.13)

Dirichletovska distribuce byla zvolena, protoze méa dilezité vlastnosti pro sou-
¢in, které budou vyuzity déle pro vypocet netplné distribuce a celkové aproxima-
ce. Pokud ozna¢ime aproximované faktory indexem [ a kazdy bude mit vlastni

parametry o, p,, tak vysledna aproximace bude tvaru:

q(0;) H my,0,(0;) H H Hafﬁ_'o” ' (3.14)
B

o Dir(6;; Y oy, e, — ( |@| —1)1) (3.15)
B
= Dir(0;; o), (3.16)

kde ay = X, g, o, — (18] = 1)1).
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Pii aktualizaci faktoru /3 tedy netiplna distribuce bude

V(8;) oc ] mss—e.(65) (3.17)
B#B
o Dir(0;; o — otpy9, + 1), (3.18)

Nasim cilem je nalézt parametry a* aproximované marginalni pravdépodo-
bnosti , které minimalizuji vzdalenost od skutecné marginalni pravdépodo-
bnosti (3.9).

Jednotlivé faktory musime vzdy aproximovat s ohledem na vSechny ostatni.
U naseho grafického modelu vyuzijeme nezavislosti, a tak nam stac¢i pouze praco-
vat se zpravami ze sousednich vrcholti. VSechny informace se v modelu 8iii pres
zpravy mezi vrcholy, a proto je tfeba nékolika iteraci pro presun informace z jedné
¢asti modelu do druhé.

Pro méreni vzdalenosti mezi dvéma pravdépodobnostnimi rozlozenimi se po-

uziva Kullback-Leiblerova divergence:

KLl = [ plo)tog (M) da (3.19)

oo q(z)

Pro nalezeni minima pouzijeme algoritmus srovnani momentt a budeme minima-
lizovat K L(p*||q).

Pokud se podivame na skutetnou marginalni pravdépodobnost p*(8;), zjis-
time, ze muzeme nékteré jeji ¢leny upravit. Vyuzijeme také vlastnosti Gamma

funkce I'(z) = (z — 1)I'(z — 1).

w; 0; Dir(0; o) o< w; 0; Ilj_izl;(zj; H i~ (3.20)

0<ij F >efgeaz— (3.21)
5 W (>« )F(a3+1)Hi¢jF(ai)
TTL T(ai) (1430 ai)

(>, 06) @ i (o )Hi;éj I'(ay)
jH T(ai) (Z ai ) I'(2; i)
Z 7(0; o+ 9;) (3.24)

Dir(0; o+ 9;) (3.22)

Dir(0; o+ 6;) (3.23)

X Wy

(3.25)

Zde jsme pouzili §;, coz je vektor nul, ktery mé pouze na pozici ¢ jednicku.
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Diky této upravé lze p* vyjadrit jako smés Dirichletovskych rozdéleni.

p*(0) = w§ Dir(0; o) + Z w; Dir(0; o+ §;), (3.26)
J
kde
Q; 4
* * J *
wy o< Wo, W X W =, Zwi = 1. (3.27)
! ZZ Q i=0

Jak bylo ukézano v sekci 2.3.1] pro minimalizaci KL divergence mezi dvéma
rozdélenimi z exponencialni rodiny staci, pokud se budou rovnat jejich postacuji-
ci statistiky. Dokazeme jednoduse spocitat prvni dva momenty Dirichletovského
rozdéleni, a proto pouzijeme aproximaci a budeme pocitat pouze s nimi a zbylé

momenty zanedbame. Je tedy tifeba nalézt stfedni hodnotu a rozptyl proménnych
z p*(0):

E,.[6] = / 61 (6) do (3.28)

= /0 (wy Dir(0; o) + Z w; Dir(8; o+ d;)) do (3.29)

J

= w; /HDiT(O; o) dO + Zw;/HDir(O; a+4;) do (3.30)
J

= Epir(e[0] + Y w] Epirass)[6] (3.31)
j

Stredni hodnotu proménnych 0 podle rozdéleni p* lze podle spocitat jako
vazeny soucet stfednich hodnot 8 podle jednotlivych Dirichletovskych distribuci,

z kterych se p* sklada.
Prvni moment tedy mame spocitany, pro vypocet rozptylu mizeme vyuzit

definici:

Var|0] = E[0%] — E[6]*. (3.32)

Chybi nam tedy jesté vypocet stfedni hodnoty druhé mocniny proménné 6

podle p*. Muzeme ji vyjadrit z definice stfedni hodnoty:
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/ 0* p*( (3.33)

= /92 Dir(0; o d@—kz /02 Dir(0; o+ ;) dO (3.34)

= w} Epir(e[0°] + ) w; ED”(QMJ.)[G ]. (3.35)

J
Opét ziskavame vazeny soucet stfednich hodnot podle Dirichletovskych rozdé-

leni. Stfedni hodnotu druhé mocniny proménné podle Dirichletovského rozdéleni

lze opét jednoduse odvodit z definice:

Epir(a) [77] = / @} Dir(z; o) da (3.36)

N

= [ 22 _ D) 2% dx
/ iHj-Vzl T(a) ]1;[1 D7 da (3.37)

Nyni jsme v podobné situaci jako v (|3.20]). Budeme postupovat stejné, poku-

sime se vyraz prepsat do formy Dirichletovské distribuce nad z;:

P(O{0—|—2) (Ofi—l—l) 11 ai—1
Dir( )[Iz] / o(co+ 1) T(a;+2) Hj;éi I'( aj) Ly ];[ Lj z (3.38)

O./Z—f—l IB
_ || : 3.3
o (oo + 1 /Hr , (3.39)

( )
a; (a;+1)
=—= | D ; d A4
ao(a0+1)/ ir(x; B) do (3.40)
|
_ailaitl) (3.41)
ap (ap+1)
Vyjadiili jsme I'(ap) a I'( ;) s pomoci I'(ap+2) a I'(a; +2):
r = INey) = ——=. 42
(@) ag (ag+1)° () a; (o +1) (342)
Nésledné jsme vytvorili nové parametry 3:
Bi =i+ 2, Bizi = ay, Bo = Z@i- (3.43)

Nyni tedy dokazeme spocitat E,«[0] a E,-[6%]. Parametry aproximovaného
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rozdéleni nalezneme néasledovné

ar _ a1(aatl)
E[Xl] — ]E[XIZ] — Olé Oé(l)(a(lﬁ‘l) (3 44)
E[X?] - E[X;]2 ot _ of .
ao(ap+1) a?
al(a0+1)—a1(a1+1)
o ao(oco—l—l)
- aoai(ai+1)—a?(ap+1) <345>
aZ(ao+1)
_ O(QOQ(O(O — Oél) <3 46)
ag (o + ag — apay — ) '
= ag (3.47)

Z rovnice (3.44) vypocitame sumu vsech parametri ag. Protoze stfedni hod-

nota proménné z Dirichletovského rozdéleni je pravé 2, tak jednotlivé parametry

@0
ziskdme z rovnice ((3.48)).

3.4 Algoritmus

V algoritmu [ je predveden algoritmus Expectation Propagation upraveny pro

potieby uceni parametri.
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Algoritmus 4 Expectation Propagation pro u¢eni parametriu

Parametry zprév z faktoru 8 do mnoziny parametrii 8; oznacime ay, o, -
Parametry zpréav z mnoziny parametru 6; do faktoru 5 oznac¢ime aup, ., .
Parametry marginalni distribuce mnoziny parametri 6; oznac¢ime c;.
init
Nastav zpravy mezi faktory a proménnymi na 1.
Nastav parametry oy, 6, na 1.
Nastav parametry o; na apriorni hodnotu.
end init
repeat
Vyber faktor fz, ktery se bude aktualizovat.
Spocitej vSechny zpravy z parametru:
for kazdy parametr 6; spojeny s faktorem fz do
Parametry zpravy z 6; do fB: Qo f; = O — Otp g, + 1.
end for
Aktualizuj zpravy z faktoru do proménnych:
for kazdou proménnou X;, spojenou s faktorem fz do
Zprava z fz do X; podle (3.5):
Mz, = Za}\mj Eq\B( Op(a?) o ) Hi;ﬁj q\ﬁ (@)
end for
Aktualizuj marginélni pravdépodobnost parametri:
for kazdy parametr 6;, spojeny s faktorem f; do
Spocitej parametry o pro Dirichletovské rozdéleni, které nejlépe
aproximuje cilovou marginalni distribuci . Metoda popséana
v predchozi sekci.
Parametry zpravy z f5 do 6;:
Qpng, = @ — Qg sy, + 1
Aktualizuj parametry marginéalni distribuce ¢(6;)
o = o = Af;—0; + &6,—f5
end for
for kazdou proménnou X;, spojenou s faktorem fz do
Aktualizuj zpravy z proménnych do faktoru:
\B(.) = ~ .
q\(;) Hﬂ;ﬁﬂ My, (T4)
end for
until konvergence
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4. Implementace

V predchozich kapitolach byly popsany teoretické zdklady nutné pro implementaci
inference v Bayesovskych sitich. V této kapitole bude popsana vytvotrena knihovna
pro dialogové systémy. Cela knihovna se sklada z nékolika vrstev, kazdé z nich sta-
vi na predchozi a poskytuje vétsi iroven abstrakce. Nejnizsi vrstva implementuje
efektivni pocitani s faktory. Nad ni stoji vrstva reprezentujici jednotlivé vrcholy
ve faktor grafu. Tato vrstva také obsahuje funkcionalitu pro pocitani a posilani
zprav. NejvySsi vrstva se zaméfuje na samotnou inferenci v grafickém modelu.
Knihovna byla implementovana v jazyku Python 2.7 s pomoci knihoven Num-
py |20] a Scipy [11]. Jedna se o jediné zavislosti, které je tfeba mit nainstalované

pro funkénost knihovny.

4.1 Existujici reSeni

Vétsina existujicich knihoven pro inferenci v Bayesovskych sitich je vytvorena
pro obecné grafické modely. Pouziti v dialogovych systémech se ovSem lisi od
predpokladaného vyuziti vétsiny knihoven. Pfi feSeni problémi je jen méalokdy
potieba ziskat vysledek v fadu milisekund, i na tkor kvality aproximace. OvSem
pri hovoru s uzivatelem neni mozné si dovolit dlouhé pauzy, protoze ptisobi rusive.
éasty’m problémem pak u téchto knihoven je nemoznost volby aproximace.

Popularni knihovna, ktera umoznuje pouziti Bayesovskych modeli pro sirokou
skalu problémt, je Infer.Net, pochazejici z Microsoft Research [16]. Tato knihov-
na nabizi velkou fadu inferen¢nich algoritmii, napt. Expectation Propagation,
Variational Message Passing nebo Gibbsovo vzorkovani. Jak nazev napovida, je
napsana v prostiedi .Net, a tedy je nutné ji pouzivat z jazyka, ktery bézi v tomto
prostiedi (C#, F# atd.)

Dalsi knihovny jsou napiiklad Bayes Net Toolbox pro Matlab (BNL) [18] ne-
bo Probabilistic Network Library (PNL, http://sourceforge.net/projects/
openpnl/). Vétsinou obsahuji obecné inferen¢ni algoritmy, ale omezeny pocet
podporovanych distribuci a podpora je diskutabilni. V pfipadé BNT byla posled-
ni verze vydana v roce 2007 a u PNL uz neexistuje oficialni web na strankach
firmy Intel, ktera knihovnu vytvorila.

Dale existuji knihovny pouzivajici misto varia¢nich metod vzorkovéani. Prikla-
dem je knihovna PyMC [21]. Diky vyuZiti metody Monte Carlo je jednodussi

vvvvvv

pomalou konvergenci.
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Y \ Hodnota ‘
0 0.2
1
0
1

0.3
0.1
0.4

G E=IE=]

Tabulka 4.1: Priklad faktoru s dvéma proménnymi X a Y.

4.2 Diskrétni faktor

Faktor je zakladnim stavebnim kamenem. Operace s faktory musi byt efektivni,
pro vypocet jedné zpréavy je potieba nékolik nasobeni faktori, nasledné je treba je
marginalizovat atd. Faktory je tfeba tsporné reprezentovat. Kazda zprava, kazdé
pravdépodobnostni rozdéleni je implementovano pomoci faktoru. Faktory jsou
reprezentovany tiidou Factor v modulu alex.infer.factor, kterd podporuje
vSechny zékladni matematické operace a také radu specifickych operaci jako je
marginalizace, normalizace, nastaveni faktoru na pozorovanou hodnotu, vybrani

nejpravdépodobnéjsiho prifazeni atd.

4.2.1 Reprezentace faktori

Kazdy diskrétni faktor ma seznam diskrétnich proménnych, které tvori jeho do-
ménu. Kazdé z téchto proménnych miize mit jinou kardinalitu, nékteré promén-
né jsou binarni, jiné maji mnohem vice hodnot. Faktor je tedy ve své podstaté
multidimenzionalni tabulka. Pro implementaci je tato tabulka zplosténa do jed-
noduchého pole.

Pole vyuzivaji implementaci z knihovny Numpy, diky ni jsou matematické
operace napsané v rychlejsim jazyku nez je Python (C, Fortran) a jsou navic
vektorizované.

Jak je tedy mozné reprezentovat multidimenzionalni tabulku jednodimenzio-
nalnim polem? Proménné jsou sefazené a pro zjednoduseni mizeme predpokléadat,
ze hodnoty proménnych jsou ¢isla z {0, ..., n—1}, kde n je kardinalita proménné.
Kazda hodnota v poli je pak hodnotou faktoru pro néjaké prifazeni proménnych,
napf. (0,1,0). Jednotlivéa pfifazeni jsou v poli sefazena lexikograficky. Pro kazdou
proménnou si pamatujeme jeji kardinalitu a také tzv. krok. Krok urcuje o kolik
hodnot v tabulce se musime posunout, abychom se dostali na dalsi hodnotu této
proménné se zachovanim hodnot vSech nésledujicich proménnych.

Priklad faktoru je v tabulce Doménu faktoru tvoti dvé binarni proménné
X aY, jejich kardinalita je tedy 2. Pro proménnou X je krok 2, pro proménnou
Y je krok 1.
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f'f’

X‘Y‘Z ‘Hodnota

fi f2 0[0]0 0.04

X ‘ Y ‘ Hodnota Y ‘ A ‘ Hodnota olol] 1 0.04
010 0.2 « 010 02)_|0|1]0 0.06
01 0.3 0] 1 0.2 0O(1]1 0.12
110 0.1 110 0.2 11010 0.02
1)1 0.4 1] 1 0.4 1101 0.02
11110 0.08

1111 0.16

Tabulka 4.2: Priklad nasobeni dvou faktori, které sdili proménnou.

4.2.2 Operace s faktory

Implementace diskrétniho faktoru obsahuje vSechny zakladni matematické ope-
race i operace urcené specialné pro pravdépodobnostni distribuce, napt. margi-
nalizace nebo normalizace. Kazdy vypocet zpravy se sklada z nékolika nasobent,
déleni, nakonec marginalizace. Je dulezité, aby tyto zédkladni operace byly napsa-
ny co nejefektivnéji.

Matematické operace s faktory musi fungovat ve tfech riznych situacich (pii-

klady uvedeme na néasobeni):
1. nasobeni faktoru s faktorem, oba se stejnou doménou,
2. nasobeni dvou faktort, které sdili jen nékteré proménné,
3. nésobeni faktoru konstantou.

Nasobeni faktoru konstantou je trivialni, kazda polozka faktoru bude vynéso-
bena konstantou. Tato operace muze byt jednoduse vektorizovana.

P1i nasobeni dvou faktort se stejnou doménou je tfeba pronasobit prvky se
stejnym prifazenim proménnych. Coz znamena pronéasobit hodnoty na stejnych

mistech v poli. Opét se tedy jedna o operaci, ktera je jednoduse vektorizovatelné.

Operace s riznymi doménami

Posledni moznost je, Ze se snazime provést matematickou operaci s dvéma faktory,
které nemaji stejnou doménu. Pak musi byt vysledkem novy faktor, jehoz doména
je sjednocenim domén vstupnich faktori. Jednotlivé prvky nového faktoru jsou
pak vysledkem aplikace operace na prvky ze vstupnich faktort sdilejicich prirazeni
spole¢nych proménnych. Piiklad nasobeni takovych dvou faktoru je v tabulce [4.2]

Vysledek nésobeni faktora f; a fs je ve faktoru f,. Faktory sdili pouze promén-

nou Y, takze je potfeba pronasobit vSechna prifazeni z f; se vSemi pfifazenimi
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7 f, kterd maji stejnou hodnotu Y. Prikladem je piirazeni (0,1) s hodnotou 0.3
vynésobené s piifazenim (1,1) s hodnotou 0.4. Vysledek je ulozen ve faktoru f,

s prirazenim (0,1, 1) a spravnou hodnotou 0.3 - 0.4 = 0.12.

4.2.3 Algoritmus pro operace s riznymi doménami

Predvedli jsme mozné piipady operaci s faktory a ukazali, Ze dva ze t¥i jsou tri-
vialni na implementaci. Nyni pfedstavime efektivni implementaci tfeti moznosti,
tedy aplikaci operace na dva faktory s riznymi doménami (algoritmus [5)).

Ze vstupnich faktoru vytvorime prazdny faktor pro vysledek. Jeho doména je
sjednocenim domén vstupnich faktori. Kardinalita proménnych ziistava stejné.
Krok jednotlivych proménnych je tfeba prepocitat. Spocitame jej jako soucin
kardinalit proménnych, které nasleduji po té aktualni. Velikost pole pro vSechny
hodnoty je rovna sou¢inu vSech kardinalit.

Nasledné pristoupime k vyplhovani tabulky. Pro oba vstupni faktory si bude-
me udrzovat index pozice s prifazenim, které odpovidé aktualné vyplhovanému
prifazeni ve vysledném faktoru. Po provedeni operace tyto indexy aktualizujeme.

Pokud reprezentujeme piifazeni proménnych jako ¢islo (kde kazda cifra mi-
ze mit jinou kardinalitu), pak se presuneme k dalsimu ohodnoceni v fadé tak,
ze zvysime nejméné signifikantni cifru (proménnou) o jedna. MiuZe se stat, ze
jsme doséhli kardinality dané proménné a pak se musime vratit na ohodnoceni 0
a aplikovat presun na vyssi cifru. Opakovanou aplikaci pfesunu mizeme upravit
v8echny proménné, piikladem je ptfechod z piitazeni (0,1,1) na (1,0,0), vSech-
ny proménné binarni. Pti kazdé tpravé proménné také aktualizujeme indexy do
vstupnich faktor.

P1i presunu na dalsi hodnotu proménné staci k indexu do faktoru pricist
krok upravené proménné v tomto faktoru. Pokud je tfeba se vratit u proménné
v na ohodnoceni 0, pak od indexu pro vstupni faktor odec¢teme (¢, — 1) - s,, kde
¢, je kardinalita proménné v a s, je krok proménné v. Pro proménnou, ktera
neni obsazena v doméné faktoru, je jeji krok roven 0. Celd metoda pro aplikaci
matematické operace je v algoritmu [5

Tento algoritmus pracuje piimo nad polem a jeho vyhodou je, Ze nepotiebu-
je ke svému vypoctu znat jednotliva pritazeni proménnych. Na rozdil treba od
algoritmu, ktery by generoval vSechny mozné kombinace prifazeni a pak pomoci
nich pfistupoval k odpovidajicim hodnotam ve faktorech, zde pracujeme pouze

s indexy do poli a pouzivime jednoduché matematické operace.
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Algoritmus 5 Aplikace matematické operace na faktory s riaznymi doménami

function AprLY-OP(f1, fo, 0p)
f1, fa — vstupni faktory
op — operace

fr < novy faktor pro vysledek operace na f; a fo s prazdnym polem

index[f1] < 0
index|fs] < 0
prifazeni[v] < 0 pro kazdou proménnou v € proménné|f,]

for i € {0,..., LENGTH(pole[f,]) — 1} do
pole[f.][i]] = op(pole|fi][index[f1]], pole[fs][index|fs]])
for v € REVERSED(proménné|f,|) do
prifazeni[v] += 1
if prifazeni|v| = kardinalita|v| then
prifazeni[v] < 0

index[f1] —= (kardinalitav] — 1) - krok[f1][v]
index|[fs] —= (kardinalitav] — 1) - krok|[ fo][v]
else

index|[f;] += krok][fi][v]
index[fa] += krok|f2][v]
break
end if
end for
end for
return f,
end function
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4.2.4 Marginalizace proménnych ve faktoru

Dalsi dilezitou a ¢asto pouzivanou operaci pii pocitani s faktory je marginaliza-
ce. Na vstupu je faktor a podmnozina proménnych z domény faktoru, ktera méa
zustat po vyscitani zbytku. Algoritmus je podobny aplikaci matematické operace
z predchozi sekce. V tomto piipadé prochézime pivodni faktor a kazdou hodnotu
pri¢teme na spravnou pozici v novém faktoru. Pro aktualizaci indexu musime pro-
jit v8echny ztstavajici proménné a u kazdé zkontrolovat, zda-li se v néasledujicim
kroku zméni. Pripadné patficné upravit indexy. Postup marginalizace je zapsan

v algoritmu [6]

Algoritmus 6 Marginalizace faktoru
function MARGINALIZE(f, vars)
f — vstupni faktor
vars — seznam proménnych, které maji zustat

fr < novy faktor, obsahujici pouze proménné z vars
pfirazeni[v] < 0 pro kazdou proménnou v € vars
index < 0 > Index do nového faktoru

for i € {0,..., LENGTH(pole[f]) — 1} do
pole[f,]|[index| += pole[f]]]

for v € vars do
if (i + 1) mod krok|[f][v] = 0 then
prifazeni[v] +=1
index += krok[f,][v]
end if

if prifazeni[v] = kardinalitav] then
pfifazeni[v] < 0
index —= kardinalita[v] - krok[f,][v]
end if
end for
end for
return f,
end function

4.3 Vrcholy faktor grafu

Ptedchozi sekce hovorila o préci s faktory, tato sekce se bude zabyvat implemen-
taci jednotlivych vrcholi ve faktor grafu. Vrcholy se déli na vrcholy pro proménné
a vrcholy pro faktory. Zde muze byt nazvoslovi matouci, protoze implementace

faktori z predchozi sekce se pouziva pro oboje. Vrchol pro proménnou repre-
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zentuje marginalni distribuci proménné. Vrcholy pro faktory reprezentuji pouze
samotné faktory, ze kterych se sklada sdruzena distribuce. Vrcholy slouzi k vy-
tvoreni reprezentace grafického modelu a obsahuji metody pro vypocet a posilani

zprév. Implementace vrcholt je v modulu alex.infer.node.

4.3.1 Rozhrani vrcholu

Zakladni funkcionalita vrcholi je popsana v abstraktni ti¥idé Node. Vlastnosti
vSech vrcholt je jejich sdruzovani do sité. K tomu slouzi metoda connect, kte-
rou musi obsahovat kazda implementace vrcholu, a ta informuje oba vrcholy, Ze
spolu sousedi. Vétsina vrchold si pamatuje své sousedy pro pocitani zprav. Pri
pripojovani proménnych k faktorim je také mozné oznacit proménnou za rodice
daného faktoru. Tato informace je dulezita pii normalizaci a uc¢eni parametri.

Dale trida obsahuje metody slouzici pro posilani zprav. Nejdulezitéjsi jsou
metody message_to a message_from. Vrchol spoc¢itd v metodé message_to
zpravu pro svého souseda. Mé pristup ke vSem ostatnim vrcholtim, a tak pro néj
neni problém zpravu spocitat. Sousedni vrchol zpravu prijme, kdyz bude zavolana
jeho metoda message_from. Diky tomu, Ze na posilani zprav se podili odesila-
tel i pfijemce, miizeme kombinovat rizné vrcholy. Staci, pokud se dohodnou na
stejném forméatu zpravy. Dochézi tak k oddéleni odesilatele od piijemce.

Dalsi metodou, kterou obsahuje kazdy vrchol, je init_messages pro iniciali-
zaci zprav. Pro stavajici implementace vrcholt neni tieba ji volat pfed posilanim
zprav, protoze zpravy mezi sousednimi vrcholy jsou inicializovany vzdy pri zavo-
lani metody connect pro jejich propojeni. Pokud ovsem budeme provadét vice
vypocti nad jednim grafickym modelem, je tfeba zpravy nastavit na ptivodni hod-
noty ptred dalsim vypoctem, jinak by hodnota zprav z minulého vypoc¢tu ovlivnila
ten nasledujici.

Z optimaliza¢nich divodi si kazdy vrchol udrzuje interné soucin vsech pticho-
zich zprav. PTi prijimani jsou zpravy pouze ulozeny a jejich soucin je aktualizovan
az pii zavolani metody update. Vzhledem k tomu, Ze pii inferenci je kazdy faktor
vybran jen jednou a pak jsou z néj odeslany zpravy do vSech ostatnich vrcholi,
sta¢i metodu update volat pro kazdy faktor v kazdé iteraci jen jednou, pred odesi-
lanim zprév. Pro odesléani zprav do vSech vrcholu slouzi metoda send_messages.

Trida DiscreteVariableNode implementuje funkcionalitu vrcholt pro dis-
krétni proménné. Implementace vrcholi pro faktory s diskrétnimi proménnymi je

ve tridé DiscreteFactorNode.
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4.3.2 Rozhrani vrchold pro proménné

Smyslem vrcholi pro proménné je reprezentovat aposteriorni marginalni pravdé-
podobnost proménnych. Maji navic nékolik metod, které jsou potieba pro vypo-
¢ty. Nejprve je tfeba mit moznost nastavit pozorované proménné. K tomu slouzi
metoda observed. Tato metoda miize byt zavolana se slovnikem, kde klicem jsou
pozorovana prifazeni a hodnotou je pravdépodobnost pozorovani. Zbyla prirazeni
dostanou nulovou hodnotu. S timto pozorovanim se pak pocita pii posilani zprav.

Po ukonceni vypoctu je tieba zjistit, ktera hodnota nebo vice hodnot patii
mezi nejpravdépodobnéjsi. Nekteré dialogové strategie potiebuji jen jednu nej-
pravdépodobnéjsi hodnotu, ale jiné mohou pocitat se seznamem nejpravdépo-
dobnéjsich moznosti. K tomu slouzi metoda most_probable. Vrati seznam nej-

pravdépodobnéjsich piifazeni a jejich pravdépodobnosti.

4.4 Vrcholy pro Dirichletovské parametry

V kapitole [3| jsme ukazali, jakym zptsobem je mozné pro diskrétni proménné
ucit parametry. V modulu alex.infer.node jsou implementovany vrcholy pro
préaci s Dirichletovskymi parametry. Jedna se o t¥idy DirichletParameterNode
a DirichletFactorNode. V rozhrani se nelisi od standardnich implementaci
vrcholt.

Vrchol DirichletParameterNode musi byt vzdy spojen pouze s vrcholem
DirichletFactorNode, ktery uz ale muze byt dale propojen s vrcholy pro dis-
krétni proménné. Tyto vrcholy o své existenci navzajem vi, a tak je mozné pouzit
standardni rozhrani pro posilani zprav. Pii pfipojeni vrcholu pro parametr k vr-
cholu pro faktor tento pozna, ze se k nému pripojil specialni vrchol a bude se
tak k nému chovat. Zpravy od néj bude interpretovat jako parametry pro dis-
tribuci zbytku proménnych. Pro zpravu z faktoru do parametru je tfeba provést
aproximaci sdruzené pravdépodobnostni distribuce a z ni odvodit nové parametry
(popséano v algoritmu {4 na strané .

4.5 Inferenc¢ni algoritmus

V této sekci si popiSeme posledni vrstvu implementovanou v knihovné, a to vrstvu
starajici se o inferenci v grafickych modelech. Predpokladame, Ze jiz mame vytvo-
feny graf z vrcholi predstavenych v predchozi sekci. V modulu alex.infer. lbp
je implementovana tfida LBP, ktera implementuje iterativni algoritmus pro ak-
tualizaci grafického modelu a také obsahuje nékolik implementaci strategii pro

rizné typy grafi.
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Pro vypocet v grafickém modelu je nejprve treba zaregistrovat vsechny vr-
choly z grafu. Pro to existuje nékolik metod lisicich se podle typu grafu. Pro
Dynamické Bayesovské sité je mozné pridavat vrcholy po vrstvach. K tomu slouzi
metody add_layer a add_layers. Prvni metoda pfid4 jednu vrstvu na konec
sité. Druha metoda umoznuje pridat vice vrstev naraz. Pro obecné grafy slouzi
metoda add_nodes, ktera umoznuje pridat vrcholy bez informace o jejich orga-
nizaci uvnitt site.

K magzani vrcholu ze sité slouzi metody clear_nodes a clear_layers.

Typ inference je mozné zadat pifi vytvareni tfidy, patiicné strategie je pak
pouzita pii samotném vypoctu uvniti metody run. Tato metoda pak provadi in-
ferenci, je mozné zadat pocet iteraci, v pripadé inference v dynamické siti i zadat,
od které vrstvy se méa inference provadét.

Pro vice vypoctu nad jednim grafickym modelem je mozné, misto inicializa-
ce zprav pro kazdy vrchol zvlast, pouzit metodu init_messages, inicializujici

vSechny vrcholy naréz.

4.5.1 Strategie vybéru vrcholu v LBP algoritmu

Inference v grafu se muze lisit podle typu faktor grafu, ale také podle naroku
na vysledek. Nejjednodussi metodou pro vybér je nechat potradi na uzivateli al-
goritmu. Pro stromy méame specialni strategii zarucujici konvergenci po jednom
dopfedném a jednom zpétném kroku propagace. V dialogovych systémech je ¢asto
pouzivana Dynamicka Bayesovska sit a nas zajima pravdépodobnost proménnych
v posledni vrstve sité. V takovém pripadé miizeme nékteré zpravy zanedbat, pro-

toze uz prilis neovlivni proménné, které nas zajimaji.

Inference na stromé

Pro efektivni inferenci je tifeba si pro kazdy vrchol pamatovat, kolik mu chybi
zprav, aby mohl jednu sdm odeslat. Pro kazdy vrchol v s k sousedy je na zacatku
pocet chybéjicich zprav k — 1. Strom na alesponi dvou vrcholech obsahuje alespon
dva listy. Budeme tedy postupné odebirat vrcholy, jejichz pocet chybéjicich zprav
je nulovy. Rozesleme z nich vzdy zpravu do souseda, ze kterého jesté zprava
nepfisla a snizime jeho pocet chybéjicich zprav. Odebranim listu ze stromu vzdy
dostaneme opét strom. Postupné tak graf zmensujeme, az dostaneme pravé jeden
vrchol se vSemi zpravami.

Po vypocteni marginalni pravdépodobnosti ve stromé o jednom vrcholu mi-
zeme zase pridavat vrcholy v obraceném potadi, nez v jakém jsme je odebirali. Do
kazdého pridaného vrcholu pak miizeme poslat zpravu a spocitat jeho marginalni

pravdépodobnost.
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Inference v Dynamické Bayesovské siti

Dynamické Bayesovska sit je nejcastéjsi reprezentace dialogového stavu. V jedné
vrstve sité je popséna jedna obratka dialogu. Vrcholy v jedné vrstve vétsinou zavisi
pouze na vrcholech ve stejné nebo piredchozi vrstvé. Po kazdé obratce nas pro
ucely komponenty fizeni dialogu zajimaji hlavné pravdépodobnosti proménnych
v posledni vrstvé, tedy po aktuélni obratce.

Inferenci provadime zptisobem podobnym indukci. Pro prvni vrstvu provede-
me inferenci libovolnym zptsobem, miize dokonce platit, Ze v ramci jedné vrstvy
se jedna o strom. Po pridani k-té vrstvy predpokladame, Ze byla provedena infe-
rence na predchozich k—1 vrstvach, a tedy zpravy v této ¢asti grafu jsou spravné.
Zpravy ve sméru k nové vrstvé jsou stéle spravné, nezndme ovsem hodnotu zprav
z predposledni vrstvy do nové vrstvy a hodnotu zprav v nové vrstvé. Posleme
tedy zpravy z predposledni vrstvy a provedeme inferenci v nové vrstve.

Stéle jesté zbyvaji zpravy z nové vrstvy zpét v siti. Cim d4l do historie jdeme,
tim mensi vliv naSe nova pozorovani budou mit na vrcholy v dané vrstvé. Proto

se vétsinou omezime jen na poslednich nékolik vrstev (1 az 3).

4.6 Priklady

Po popisu jednotlivych vrstev v pfedchozi sekci nyni piejdeme k prikladim pouziti
knihovny. Nejprve ukazeme pouziti jednotlivych t¥id a metod. Nakonec bude pred-

staven piiklad systému pouzitého v Dialog State Tracking Challenge (DSTC) [34].

4.6.1 Pouziti jednotlivych komponent

Predstavime priklady vytvoreni a pouzivani jednotlivych komponent, od imple-

mentace faktort az po inferenci v grafickém modelu.

Faktor

Tiida Faktor je popsana v sekci [£.2.1] Vytvoreni faktoru je ukézano v piikla-
du (1}, zde mame jednoduchy generativni model pro vybér restaurace podle typu
jidla. Vytvoreny faktor obsahuje dvé proménné, prvni je pozadovany typ jidla,
druha je pozorovany pozadavek. Faktor muze pochazet z generativniho modelu,
kde pravdépodobnost pozorovani zavisi na skuteéné hodnoté. Zde vidime, ze je
veétsi pravdépodobnost pozorovani typu jidla, které uzivatel opravdu chce. Pro
indické jidlo je zde pravdépodobnost vétsi nez pro ¢inské, v redlném dialogovém
systému na tyto pravdépodobnosti mtze mit vliv napiiklad jazykovy model nebo

podobnost slov.
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Piiklad 1 Vytvoreni faktoru

from factor import Factor

factor = Factor(
[’food’, ’'food_obs’],

{
"food’: [’chinese’, ’'indian’],
"food_obs’: ['obs_chinese’, ’obs_indian’],
b
{
("indian’, ’'obs_indian’): 0.9,
("indian’, ’'obs_chinese’): 0.1,
(’chinese’, ’obs_indian’): 0.2,
(’‘chinese’, ’'obs_chinese’): 0.8,
})

Vytvotfeny faktor muzeme zobrazit (priklad , sta¢i pouzit piikaz print,
popfipadé je mozné pouzit metodu pretty_print, ktera vrati retézec s for-
matovanym vypisem faktoru. Nabizi moznost nastaveni sitky tabulky a poctu

desetinnych mist.

Priklad 2 Zobrazeni faktoru

>>> print factor

food food_obs Value
chinese obs_chinese 0.8000000119
chinese obs_indian 0.1999999881
indian obs_chinese 0.09999999404
indian obs_indian 0.8999999762

food food_obs Value
chinese obs_chinese 0.8
chinese obs_indian 0.2
indian obs_chinese 0.1
indian obs_indian 0.9

Déle obsahuje faktor implementaci matematickych operaci, je mozné pouzivat
standardni operatory. V pfikladu [3] je ukdzédno nasobeni dvou faktorti. Operace
funguji i s konstantami (piiklad .

Dalsi dulezitou metodou, kterou faktory nabizi, je marginalizace proménnych.

Predvedeme si ji na faktoru pro pozorovani (piiklad , ze kterého chceme ziskat
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Priklad 3 Nasobeni faktoru

>>> factor_trans = Factor(
['food’, ’'food_next’],

{
"food’: [’chinese’, ’indian’],
"food_next’: [’chinese’, ’indian’],

b

{
(“indian’, ’‘indian’): 0.9,
(’indian’, ’chinese’): 0.1,
("chinese’, ’'indian’): 0.1,
("chinese’, ’'chinese’): 0.9,

})

>>> result = factor x factor_trans
>>> print result.pretty_print(50, 2)

food food_next food_obs Value
chinese chinese obs_chinese 0.72
chinese chinese obs_indian 0.18
chinese indian obs_chinese 0.08
chinese indian obs_indian 0.02
indian chinese obs_chinese 0.01
indian chinese obs_indian 0.09
indian indian obs_chinese 0.09
indian indian obs_indian 0.81

Priklad 4 Nasobeni faktoru konstantou

>>> result = factor * 0.5
>>> print result.pretty_print(50, 2)

food food_obs Value
chinese obs_chinese 0.4
chinese obs_indian 0.1
indian obs_chinese 0.05
indian obs_indian 0.45
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pouze marginalni pravdépodobnosti pozorovani.

Priiklad 5 Marginalizace faktoru

>>> marginalized = factor.marginalize([’food_obs’])
>>> print marginalized.pretty_print(50, 2)

food_obs Value
obs_chinese 0.9
obs_indian 1.1

Pokud je faktor pouzit pro reprezentaci pravdépodobnostniho rozdéleni, pak
je mozné, ze pii nékterych tikonech bude vysledkem nenormalizované pravdépo-
dobnostni rozdéleni. Faktor nabizi metodu pro normalizaci hodnot, ktera navic

bere v tvahu i podminéné pravdépodobnosti (ptiklad @

Priklad 6 Normalizace faktoru

>>> uniform = Factor(
[’food’, ’'food_next’],

{
"food’: [’chinese’, ’indian’],
"food_next’: ['chinese’, ’‘indian’],
b
{
(’indian’, ’indian’): 1,
(’indian’, ’‘chinese’): 1,
(’‘chinese’, ’indian’): 2,
(’chinese’, ’chinese’): 2,
})

>>> uniform.normalize(parents=[’food’])
>>> print uniform.pretty_print(50, 2)

food food_next Value
chinese chinese 0.5
chinese indian 0.5
indian chinese 0.5
indian indian 0.5

Nakonec faktor nabizi moznost zjistit, kterd prifazeni jsou nejpravdépodob-
né&jsi (priklad [7)).
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Piiklad 7 Nejpravdépodobnéjsi prifazeni

>>> food = Factor(

["food’],
{
"food’: [’chinese’, ’‘indian’, ’'french’],
b
{
("chinese’,): 0.3,
(“indian’,): 0.6,
("french’,): 0.1,
})

>>> food.most_probable(n=2)
[("indian’, 0.6), ('chinese’, 0.3)]

Vrcholy

V této sekci ukdzeme vytvareni jednoduchého grafického modelu a nésledné po-
slani zprav z jednoho vrcholu do druhého. V prikladu 8 vytvorime jednoduchy
Skryty Markovsky model pro vybér typu jidla. Model bude simulovat dvé obrat-
ky, v kazdé bude jedna skryta a jedna pozorovand proménna. Tento model bude
generativni s faktorem pro generovani pozorovani na zékladé skutecné hodnoty
a také faktorem pro prechodovou pravdépodobnost z jedné obratky do druhé.

Po vytvoreni grafického modelu je dalsim krokem nastaveni hodnot pozorova-
nych prifazeni (priklad [J). Predpokladejme, ze v prvni obratce bylo pozorovéno
¢inské jidlo s pravdépodobnosti 0.6 a indické s pravdépodobnosti 0.4. V druhé
obratce bylo pozorovano ¢inské jidlo s pravdépodobnosti 0.5 a indické s prav-
dépodobnosti 0.5. V prvni obréatce si myslime, Ze uzivatel spiSe preferuje ¢inské
jidlo. Z druhé obratky vime jen, ze uzivatel preferuje ¢inské nebo indické jidlo.
Podivame se, co z téchto informaci zjisti nas graficky model.

Strom zakofenime ve vrcholu trans_factor a zacneme posilat zpravy od
lista ke kofeni a pak zpét (priklad . Nasim cilem je zjistit aposteriorni mar-
ginalni pravdépodobnosti skrytych proménnych. Pied odeslanim je vzdy tieba
aktualizovat vnitini reprezentaci vrcholi. Nakonec musime normalizovat vrcholy
s proménnymi.

Ve vysledku (priklad vidime, ze ve druhé obratce z pozorovani sice ne-
ziskame zadnou informaci, ale diky vysoké pravdépodobnosti pfechodu zista-
la pravdépodobnost ¢inského jidla stale vysoké. Toto pozorovani zaroven snizilo

pravdépodobnost v prvni obratce.
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Priklad 8 Jednoduchy generativni model

from alex.infer.node import DiscreteVariableNode, DiscreteFactorNode
from alex.infer.factor import Factor

hid_1 DiscreteVariableNode(’food_1’, [’chinese’, ’indian’])

obs_1 DiscreteVariableNode(’food_obs_1’, [’chinese’, ’indian’])

obs_factor_1 = DiscreteFactorNode(’food_obs_factor_1’, Factor(
["food_1’, ’'food_obs_1'1,

{
"food_1’: [’chinese’, ’indian’],
"food_obs_1’: [’chinese’, ’indian’],
}
{

(’chinese’, ’‘chinese’): 0.9,
(’‘chinese’, ’indian’): 0.1,
(’indian’, ’‘chinese’): 0.1,
(’indian’, ’'indian’): 0.9,

7

)

hid_2 = DiscreteVariableNode(’food_2’, [’chinese’, ’indian’])

obs_2 = DiscreteVariableNode(’food_obs_2’, [’chinese’, ’indian’])

obs_factor_2 = DiscreteFactorNode(’food_obs_factor_2’, Factor(
["food_2’, ’'food_obs_2'1,

{
"food_2’: [’chinese’, ’'indian’],
"food_obs_2’: [’chinese’, ’'indian’],
3,
{

(‘chinese’, ’chinese’): 0.9,
(’chinese’, ’indian’): 0.1,
(’indian’, ’‘chinese’): 0.1,
(’indian’, ’indian’): 0.9,

)

trans_factor = DiscreteFactorNode(’food_trans_factor’, Factor(
["food_1’, "food_2'],

{
"food_1’': [’chinese’, ’indian’],
"food_2’: [’chinese’, ’‘indian’],
o
{

("chinese’, ’‘chinese’): 0.99,
(’‘chinese’, ’indian’): 0.01,
(’indian’, ’'chinese’): 0.01,
(’indian’, ’indian’): 0.99,

7

)

obs_factor_1.connect(hid_1, parent=True)
obs_factor_1.connect(obs_1, parent=False)

obs_factor_2.connect(hid_2, parent=True)
obs_factor_2.connect(obs_2, parent=False)

trans_factor.connect(hid_1, parent=True)
trans_factor.connect(hid_2, parent=False)
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Priklad 9 Nastaveni hodnot pozorovanych pfirazeni

obs_1l.observed({
(‘chinese’,): 0.6,
(’indian’,): 0.4,

})

obs_2.observed({
(’chinese’,): 0.5,
("indian’,): 0.5,

})

Priklad 10 Posilani zprav

obs_1l.message_to(obs_factor_1)
obs_2.message_to(obs_factor_2)

obs_factor_1l.update()
obs_factor_l.message_to(hid_1)

obs_factor_2.update()
obs_factor_2.message_to(hid_2)

hid_1.update()
hid_1l.message_to(trans_factor)

hid_2.update()
hid_2.message_to(trans_factor)

trans_factor.update()
trans_factor.send_messages()

hid_1.update()
hid_1l.normalize()

hid_2.update()
hid_2.normalize()
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Priiklad 11 Vysledek inference

>>> print hid_1l.belief.pretty_print(50, 2)

food_1 Value
chinese 0.58
indian 0.42

food_2 Value
chinese 0.58
indian 0.42

Inference

Nyni se zbavime manualniho posilani zprav z prikladu [10] a nahradime jej pouZzi-
tim t¥idy pro Loopy Belief Propagation (pitklad[12)). Zvolime strategii pro stromy

a vysledek bude stejny jako v pfipadé s manualnim posilanim zpréav.

Piiklad 12 Inference s pomoci LBP

from alex.infer.lbp import LBP

lbp = LBP(strategy="tree’)

lbp.add_nodes([obs_1, obs_2, hid_1, hid_2, obs_factor_1, obs_factor_2,
trans_factor])

lbp.run()

4.6.2 Uceni Dirichletovskych parametri

Nyni graficky model z minulé sekce upravime tak, aby parametry prechodové
pravdépodobnosti pochazely z Dirichletovského rozdéleni. Pro prechodovou prav-
dépodobnost pouzijeme faktor DirichletFactorNode a k nému navic pripoji-
me novy vrchol DirichletParameterNode, ktery bude reprezentovat parametry.
Vytvoreni grafického modelu je v prikladu [13]

Druhy parametr konstruktoru DirichletParameterNode nyni neurcuje prav-
dépodobnosti, ale parametry « Dirichletovskych rozdéleni. Pro kazdou kombinaci
hodnot rodic¢u existuje jedno Dirichletovské rozdéleni popisujici apriorni rozdélent
nad parametry faktoru. V tomto ptipadé je to skryta proménna v druhé obratce.

Parametry mohou byt bud nastaveny bez apriorni znalosti, pak jsou vSechny rov-
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ny jedné, anebo mizeme néjakou nasi apriorni znalost pfidat. V tomto pfipadé
budeme predpokladat, Ze se cil spiSe neméni.

Pozorovani budou nastavena tak, ze je zfejmé, ktery typ jidla uzivatel poza-
duje. Pokud dostaneme kvalitni vstup od uzivatele, mizeme dostat velmi dobré
hypotézy. Inferenci provedeme naprosto stejné jako v predchozim piipadé (pii-
klad . Zajimavy je vysledek inference, protoZze se nezménily pouze hodnoty
skrytych proménnych, ale také Dirichletovsky parametr. V piikladu [15] je vidét,
ze vypocitané hodnoty skrytych proménnych jsou blizké pozorovanym hodnotam
v kazdé obrétce. To je zpusobeno tim, ze parametry pro piechodovou pravdépo-
dobnost jsme nenastavili piilis informativné, a tak nejsou skryté proménné mezi
sebou prilis svazané. Zaroven je vidét, ze byly parametry modifikovany. Pokud
uzivatel v prvni obratce chce ¢inské jidlo, pak je vétsi pravdépodobnost, ze v dru-
hé obratce jej bude chtit také.

Nyni jesté ukazeme, jak je mozné pouzit stejny model vicekrat, s riznymi
pozorovanimi. Predstavme si, ze mame dalsi hovor o dvou obratkach, avsak s ji-
nymi pozorovanymi hodnotami. Sta¢i nastavit nova pozorovani, znovu iniciali-
zovat zpravy a spustit inferenci. Vyhodou je, Ze neni tfeba znovu vytvaret sit.

Navic poc¢itdme uz s upravenym Dirichletovskym parametrem pro prechodovou
pravdépodobnost. Vysledek je v piikladu [16]
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Priiklad 13 Vytvoreni grafického modelu s Dirichletovskymi parametry

from alex.infer.node import (DiscreteVariableNode, DiscreteFactorNode,
DirichletParameterNode,
DirichletFactorNode)

from alex.infer.factor import Factor

from alex.infer.lbp import LBP

obs_probability {

(’chinese’, ’‘chinese’): 0.9,
(’‘chinese’, ’indian’): 0.1,
(’indian’, ’chinese’): 0.1,
(’indian’, ’indian’): 0.9,

}

hid_1 = DiscreteVariableNode(’food_1’, [’chinese’, ’indian’])
obs_1 = DiscreteVariableNode(’food_obs_1’, [’chinese’, ’'indian’])
obs_factor_1 = DiscreteFactorNode(’food_obs_factor_1’, Factor(
["food_1’, ’'food_obs_1'1,
{
"food_1’: [’chinese’, ’'indian’],
"food_obs_1’: [’chinese’, ’indian’],
b
obs_probability))

hid_2 = DiscreteVariableNode(’food_2’, [’chinese’, ’indian’])
obs_2 = DiscreteVariableNode(’food_obs_2’, [’chinese’, ’'indian’])
obs_factor_2 = DiscreteFactorNode(’food_obs_factor_2’, Factor(
[food_2’, ’'food_obs_2'1,
{
"food_2’: [’chinese’, ’indian’],
"food_obs_2’: [’chinese’, ’indian’],
}I
obs_probability))

trans_factor = DirichletFactorNode(’food_trans_factor’)
trans_param = DirichletParameterNode(’food_trans_param’, Factor(
["food_1’, "food_2'],

{
"food_1': [’chinese’, ’indian’],
"food_2’': [’chinese’, ’indian’],
}
{

‘chinese’, ’'chinese’): 2,
chinese’, ’indian’): 1,
indian’, ’‘chinese’): 1,
indian’, ’indian’): 2,

(
("
("
("
)

obs_factor_1.connect(hid_1, parent=True)
obs_factor_1l.connect(obs_1, parent=False)

obs_factor_2.connect(hid_2, parent=True)
obs_factor_2.connect(obs_2, parent=False)

trans_factor.connect(hid_1, parent=True)
trans_factor.connect(hid_2, parent=False)
trans_factor.connect(trans_param)
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Piiklad 14 Nastaveni pozorovanych proménnych a inference

obs_1.observed({
(‘chinese’,): 0.9,
(’“indian’,): 0.1,

})

obs_2.observed({
(‘chinese’,): 0.8,
(’“indian’,): 0.2,

})

lbp = LBP(strategy="tree’)

lbp.add_nodes([obs_1, obs_2, hid_1, hid_2, obs_factor_1, obs_factor_2,
trans_factor, trans_param])

lbp.run()

Priklad 15 Vypoctené hodnoty skrytych proménnych

>>> print hid_1.belief.pretty_print(50, 2)

food_1 Value
chinese 0.86
indian 0.14

food_2 Value
chinese 0.81
indian 0.19

food_1 food_2 Value
chinese chinese 2.3
chinese indian 0.96
indian chinese 1.0
indian indian 2.0
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Piiklad 16 Vyuziti modelu pro nova pozorovani
>>> obs_1.observed({

(‘chinese’,): 0.1,

("indian’,): 0.9,

cen })
>>> obs_2.observed({
(’‘chinese’,): 0.2,
.. (‘indian’,): 0.8,
cee })
>>> lbp.init_messages()

>>> lbp.run()

>>> print trans_param.alpha.pretty_print(50, 2)

food_1 food_2 Value
chinese chinese 2.3
chinese indian 0.97

indian chinese 0.97

indian indian 2.3

4.7 Dialog State Tracking Challenge

Knihovna pro inferenci byla pouzita v Dialog State Tracking Challenge (DSTC)
2013 [34]. Nejprve popiSeme problém, nasledné predstavime pouzity model a na-
konec porovname vysledky modelu s ostatnimi zicastnénymi systémy.

Cilem DSTC bylo vytvorit prostfedky pro porovnani ruznych piistupu k infe-
renci dialogového stavu a vyhodnotit jejich tispésnost pomoci spoleéné mnoziny
metrik. Organizatori poskytli nékolik anotovanych mnozin dat, které pochézeji
z realného pouziti tif riznych dialogovych systémi pro tlohu Let’s Go! [25]. Za-
roven poskytli i baseline dialogovy systém. Cilem tucastnikt soutéze bylo vytvorit
systém pro odhad dialového stavu, ktery spravné predikuje dialogovy stav na

zékladé vstupu od uzivatele a minulé akce systému.

4.7.1 Let’s Go!

Ulohou dialogového systému Let’s Go! je poskytnout telefonni sluzbu pro zjis-
tovani autobusového spojeni v Pittsburghu. Systém rozpoznéva devét riznych

slotii, nékteré z nich se sestavaji z podslotii. Tyto sloty jsou
e route — linka,
e time — Cas odjezdu nebo pifjezdu,

e date — datum odjezdu,
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e from.description — popis mista odjezdu,

e to.description — popis mista piijezdu,

e from.monument — vyznamny monument v misté odjezdu,

e to.monument — vyznamny monument v misté piijezdu,

e from.neighborhood — ¢ast mésta (sousedstvi) z které chce uzivatel jet,
e to.neighborhood — ¢ast mésta (sousedstvi) kam chece uzivatel jet.

Navic se sloty time a date skladaji z dalsich péti, respektive ¢tyt slotit (napf.
time.hour, time.minute, date.day). Systém Let’s Go! celkem rozpoznaval vice nez
5000 mist a zhruba 150 riznych linek.

Jednotlivé dialogy se skladaji z obratek, ve kterych se strida uzivatel a systém.
Priklad rozhovoru je v tabulce [4.3] Uzivatel miize informovat systém o hodnoté
libovolného slotu. Systém muze uzivatele pozadat o hodnotu libovolného slotu,
popf. o potvrzeni hodnoty slotu. Vstup a vystup je reprezentovan dialogovymi
akty. Pouzivany jsou pouze dialogové akty inform, deny, affirm a negate. Zbytek
dialogovych aktl je ignorovan, protoze neméni cile uzivatele.

Organizatoii poskytli ¢tyti datové sady pochazejici ze tif riznych dialogovych
systému. Kazda datova sada obsahovala hypotézy z zivého béhu dialogového sys-
tému (live data). Dva dialogové systémy produkovaly seznam n nejlepsich hy-
potéz. Jeden systém produkoval pouze nejlepsi hypotézu, zaznamy hovori proto
byly zpracovany zpétné pro vygenerovani seznami n nejlepsich hypotéz (batch
data). Vygenerované hypotézy ovSem obsahovaly pouze skore, které muselo byt
prepocitano pro ziskani pravdépodobnosti. Organizatori nevydali zadné informa-
ce o povaze skore.

Data obsahovala zjevné chybné hypotézy, napt. v jedné hypotéze se objevily
dveé rizné hodnoty pro jeden slot. Tyto hypotézy byly z dat odstranény jesté pred

samotnou inferenci.

4.7.2 Popis systému

Dialogovy stav byl v pouzitém systému modelovan jednoduchym generativnim
modelem, kde pro kazdy slot v jedné obratce existuji dva vrcholy, skuteéna hod-
nota slotu s; a pozorovanéa hodnota o;. Stav duvéry skuteéné hodnoty slotu b(s;)
zavisi pouze na hodnoté v minulé obratce s;_; a na posledni systémové akci a;_.

Pozorovana hodnota o; zavisi pouze na skutec¢né hodnoté s;.
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Obratka | Aktér Prepis

1 Systém | Welcome to the Lets Go! bus information system for
Pittsburgh. Where would you like to leave from?
dact hello()&request (from.desc)
Uzivatel | The South Side.
dact inform(from.desc=, the south side*)
2 Systém | Leaving from the south side neighborhood. Did I get that
right?
dact confirm(from.desc=, the south side®)

Uzivatel | Correct.
dact affirm()

3 Systém | Where do you wanna go?
dact request(to.desc)
Uzivatel | Oakland.
dact inform(to.desc=,,0Oakland®)
4 Systém | When do you wanna travel?
dact request(time)
UZzivatel | Next.
dact inform(time=next)
5 Systém | The next bus is the 54C, leaving from south eighteen-

th street at east Carson in the south side at 10:25pm.
It arrives at fifth avenue at Bigelow in QOakland at
10:35pm. You may now say. next bus, previous bus, re-
start, or goodbye.

dact

Tabulka 4.3: Piiklad dialogu mezi uzivatelem a dialogovym systémem Let’s Gol!,
dact znamena dialogovy akt.
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Stav divéry miizeme vyjadrit ze sdruzené pravdépodobnosti generativniho

modelu:

b(s) = Z p(se | ar—1,5:-1) plog | s¢) b(se—1). (4.1)

St—1,0t
Pro zrychleni vypoctu bylo vyuzito stazenych parametrii s manualné nasta-

venymi hodnotami [30]:

0, pokud s; = s;_1
p(se | a1, 50-1) = , (4.2)
1-6; jinak

|hodnoty|—1
kde 6, je pravdépodobnost, Ze hodnota slotu se neméni a |hodnoty| je poc¢et hodnot
pro slot.

Pro model pozorovani byly také pouzity stazené pravdépodobnosti:

0, pokud o; = s
plog | s¢) = e , (4.3)

1-0, s
|hodnoty|—1 -]lna’k

kde 6, je pravdépodobnost, ze pozorovani bude odpovidat skute¢né hodnoté slotu.

Parametr 6; urcuje, jak moc bude systém zapominat, v piipadé hodnoty bliz-
ké 1 systém témér nezapominé a jakmile néjakou hodnotu pozoruje, bude jej tézké
presvédcit o ¢emkoliv jiném. V opac¢ném piipadé systém zapomind a i z témeér
jisté divéry v prifazeni stavu muze béhem par obratek dojit do stavu, kdy maji
vSechny mozné prifazeni stejnou pravdépodobnost. Parametr 6, vyjadiuje divéru
systému v SLU. Pokud je jeho hodnota vysoka, predpokladame, ze SLU témér
nedélé chyby. V opa¢ném piipadé je systém tolerantni k chybam SLU. Na zékla-
dé vysledku dialogového systému na trénovacich datech byly manuélné zvoleny
vhodné hodnoty parametru: 6, = 0.8 a 6, = 0.8.

Predstaveny model pro pozorovani plati pro inform dialogové akty, dialogové
sloty affirm a negate byly prevedeny na inform.

Pro inferenci bylo pouzito LBP, a protoZze moznych pfirazeni slott bylo v fadu
stovek, vSechny nepozorované hodnoty byly stazeny do jedné specialni hodnoty
a jejich pravdépodobnost byla pocitana pouze dohromady.

Popis pouzitého systému a jeho srovnéni s diskriminativnim systémem bylo

publikovano v samostatném ¢lanku [42].

4.7.3 Evaluace

Pouzity model byl testovan na ¢tyfech testovacich datovych sadéach s live daty
a na dvou testovacich datovych sadach s batch daty. Vysledky byly porovnany

s baseline dialogovym systémem vytvofenym organizatory. Pouzité metriky byly
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presnost (accuracy) dialogového systému a Brier score. Presnost je podil obratek,
ve kterych byla nejlepsi hypotéza systému pro odhad stavu spravné oproti cel-
kovému poctu obratek. Brier score méii presnost prediktivni pravdépodobnostni
distribuce systému pro odhad stavu [8] (¢im mensi, tim lepsi).

Vysledky ukazuji (viz tabulka, ze generativni model prekonéva baseline na
vSech datovych sadach, kromé batch dat. Manualni inspekei bylo zjisténo, ze ge-
nerativni model je velmi citlivy na vstupni pravdépodobnosti. Pravdépodobnosti
hypotéz z batch dat, zfejmeé kviili zptisobu pfepocitani skore na pravdépodobnosti,

jsou velmi blizko sebe, a tedy nedavaji dostatek informaci pro pravdépodobnostni

model.
live data metric BT | GT
test1 presnost 0.77 | 0.88
Brier score | 0.29 | 0.21
test2 presnost 0.79 | 0.85
Brier score | 0.27 | 0.23
test3 presnost 0.92 | 0.93
Brier score | 0.14 | 0.16
test4 presnost 0.82 | 0.87
Brier score | 0.24 | 0.20
ALL presnost 0.83 | 0.88
Brier score | 0.24 | 0.20
batch data | metric BT | GT
test1 presnost 0.75 | 0.74
Brier score | 0.35 | 0.39
test2 presnost 0.79 | 0.77
Brier score | 0.30 | 0.33
ALL presnost 0.77 | 0.76
Brier score | 0.32 | 0.36

Tabulka 4.4: Presnost systému pro odhad stavu na live a batch testovacich datech,
kde BT je baseline systém a GT je generativni systém. ALL zna¢i pramérné skore
pres vSechny testovaci sady.

Generativni systém byl také porovnan s ostatnimi dialogovymi systémy pii-
hlagenymi do DSTC. Zde byl rovnocennym soupeiem vétsiné ostatnich systémi
(viz tabulka . V oficidlnich vysledcich bude generativni systém veden jako
druhy systém tymu ¢islo 3. Je tfeba ovSem zduraznit, Zze v systému byla chy-
ba, ktera vedla k velkym vykyvim v kvalité vystupu systému napii¢ datovymi
sadami. Tato chyba byla odhalena az po odeslani feseni. Vysledky v této praci

pochézeji z opraveného systému.
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tym / systém | pfesnost | Brier score
BT - C 0.81 0.27
BT 0.83 0.24
GT 0.88 0.20
teaml 0.88 0.23
team?2 0.88 0.21
team4 0.81 0.28
teamd 0.88 0.21
team6 0.91 0.18
team?7 0.85 0.23
team§ 0.83 0.24
team9 0.89 0.20

Tabulka 4.5: Presnost systému piihlasenych do DSTC. BT - C znac¢i baseline
systém bez mazani chybnych hypotéz, BT je baseline systém, GT je generativni
systém a déle nasleduji systémy ostatnich tymu. Skoére jsou zprimérovana pies
vSechny 4 testovaci sady dat.

Tabulky vysledkt a priklad dialogu byly prevzaty z ¢lanku popisujiciho pri-
hlagené systémy do DSTC a porovnavajicitho generativni model s jednoduchym
diskriminativnim modelem [42].

Popis jednotlivych sou¢asti systému a jeho pouzivani je v piiloze [A]
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Zaver

Prace splnila v8echny vytycené cile. Vysledkem je implementace metod pro od-
had stavu a parametri v dialogovych systémech. Byly predstaveny metody pro
inferenci v grafickych modelech zalozené na posilani zprav, navic byl odvozen al-
goritmus pro inferenci parametria Dirichletovského rozdéleni. Prace obsahuje pii-
klady pouziti vytvorené knihovny a otestovani na realnych datech v ramci soutéze
Dialog State Tracking Challenge, kde generativni systém pro odhad stavu pou-
zivajici implementovanou knihovnu dosahl vysledkt srovnatelnych s ostatnimi

prihlagenymi systémy. Blizsi detaily podle cila vytycenych v avodu préce:

1. V kapitole [1| byly predstaveny dialogové systémy a jejich jednotlivé soucésti.
V sekci pak byly predstaveny Bayesovské sité, které se nabizeji jako

idealni model pro reprezentaci dialogového stavu.

2. V kapitole [2] jsou prezentovany mozné inferen¢ni algoritmy pro odhad stavu
v Bayesovskych sitich. V sekci [2.2.4] je predstaven algoritmus Loopy Belief
Propagation. Jeho pouZiti je ukazano v sekei [4.6.1]

3. Implementace LBP byla pouzita pro DSTC a popis celé soutéze i s vysledky
je v sekci[L.7 Implementovany systém pro odhad stavu byl lepsi nez baseline
systém poskytnuty organizatory (tabulka , a navic se umistil priznivé
i vzhledem k ostatnim prihlasenym systémim (tabulka. Popis pouzitého
systému a jeho srovnani s diskriminativnim systémem bylo publikovano

v samostatném ¢lanku [42].

4. Implementované strategie pro vybér vrcholu v LBP algoritmu jsou popsany

v sekei [4.5.11

5. Algoritmus Expectation Propagation pro inferenci v obecnych grafickych
modelech je predstaven v sekei 2.3.2]

6. Knihovna a jednotlivé jeji soucasti jsou popséany v kapitole [d] Ptiklad vrcho-
la vytvofenych specialné pro pouziti v EP je v sekci [£.4] Uceni parametri

pro odhad stavu v dialogovych systémech je odvozeno v kapitole [3

Dalsi smér prace

Prostor pro rozsiteni prace se nabizi ve dvou rovinich. Prvni je mnozina moz-
nych distribuci, se kterymi dokaze knihovna pracovat. Implementovano bylo ka-

tegorické a Dirichletovské pravdépodobnostni rozdéleni, protoze jsou vyuzivana
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v dialogovych systémech. Mohli bychom ptidat Gamma rozdéleni a pouzivat jej
jako apriorni rozdéleni pro Dirichletovské parametry. Také je mozné se opros-
tit od dialogovych systému a implementovat spojité faktory, tfeba pro pocitani
s norméalnim rozdélenim.

Dalsi moznosti, jak obohatit vytvorenou knihovnu, je upraveni inferen¢nich
metod. Existuji rozsiteni algoritmu Expectation Propagation pro zrychleni infe-
rence |26]. Moznosti je i pfidat uplné nové metody. Napiiklad variaéni aproxima-
ce, kterd je podobna EP, ale minimalizujeme KL divergenci s opa¢nym potradim

pravdépodobnostnich rozdéleni, by rozsitila mnozinu fesitelnych problémii.
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A. Zpracovani dialogti z DSTC

A.1 Soubory

Predvedeme pouziti vytvorené knihovny na datech z Dialog State Tracking Challen-
ge. VSechna potiebné data a zdrojové kody jsou na piilozeném CD. V adresari

dstc/ je velké mnozstvi modulu a dalsich adresait:

e dstcutils.py, jsonpath.py, ontology.py, pddiscrete.py,
common.py, preprocessing.py — pomocné moduly pro préci s daty, vy-

tvorené ¢leny vyzkumné skupiny pracujici na projektu Vystadial,

e loader.py — modul pro na¢itani dat z formatu JSON [9] do interni repre-

zentace,

e system_dm.py — skript pro zpracovani dat pouzivajici vytvorenou knihov-
nu pro odhad stavu v jednotlivych dialozich. Pouzita datova sada, vstupni
a vystupni soubory, parametry grafického modelu a dalsi parametry nutné
pro vypocet je mozné skriptu zadat bud pomoci pfepina¢ti na piikazové

fadce, anebo v konfigura¢nim souboru.

e test_run.sh — bashovy skript pro spusténi celé pipeline od zpracovani dat

az po zobrazeni vysledkii,

e testl.conf, test2.conf, test3.conf, test4.conf — konfiguracni sou-
bory pro spusténi skriptu system_dm. py na testovaci datové sady ze vSech

¢tyt dialogovych systému.

e V adresari dstc/bin/ je baseline dialogovy systém a skripty pro zpracovani

vysledki od organizatori soutéze:

baseline — baseline dialogovy systém,

— score — skript pro vyhodnoceni vystupu soutézniho systému,

report — skript pro zobrazeni vysledki soutézniho systému v citelné

podobé,
— validate — skript pro validaci vystupu soutézniho systému,
— Pomocné moduly pro tyto skripty jsou v adresari dstc/lib/.
e V adresari dstc/data/ jsou vsSechny 4 testovaci datové sady, kazda ve
vlastnim adresari (testl/, test2/, test3/, testd/). Kazda datova sada

se pak sklada z podadresaii pro jednotlivé hovory. Kazdy hovor se sklada

ze dvou souboru:
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— dstc.log.json — zaznam z dialogového systému obsahujici vSechny

informace o dialogu ve formatu JSON,

— dstc.labels.json — soubor obsahujici spravné hypotézy, tedy fese-
ni dlohy. Tento soubor samoziejmé pred ukoncéenim soutéze v datech
chybél.

e V adreséri dstc/config/ jsou soubory obsahujici cesty k jednotlivym di-

alogim pro kazdou testovaci sadu.

A.2 Konfigurace

Skript system_dm. py o¢ekava fadu parametri pro spravné fungovani. Parametry

je mozné zadat na piikazové tadce, napriklad:

$ python system_dm.py \
--dataroot=data/ \
--dataset=config/testl.sessions \
--scorefile=track_testl.json

Popripadé je mozné vytvorit konfigura¢ni soubor obsahujici pouze parametry:

--dataroot=data/
--dataset=config/testl.sessions
--scorefile=track_testl.json

a tento soubor pak predat jako jediny parametr:
$ python system_dm.py --flagfile testl.conf

Vétsina vlastnosti systému pro odhad stavu je konfigurovatelna, ale jen maly

vvvvvv

e dataroot — povinny, adresar obsahujici datové sady,

e dataset — povinny, konfigurac¢ni soubor obsahujici seznam cest k jednotlivym

dialogtim,

e scorefile — povinny, nazev souboru, do kterého ma byt zapsan vysledek

zpracovani dialogi,

e slu (live / batch) — prepinac, zda-li pracovat s hypotézami z live nebo batch
dat,

e remove_inconsistent — mazat nekonzistentni hypotézy (napf. v jedné hy-

potéze vice hodnot pro jeden slot),
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e processes — systém podporuje zpracovani na vice jadrech. Pomoci tohoto
prepinace je mozné nastavit pocet pouzitych jader. Pro jedno jadro systém
prepne do ladiciho médu, kdy si udrzuje v paméti vSechny dialogy. Nehodi

se pro velké datové sady.

e prob same — hodnota parametru 6,, tedy pravdépodobnost, Ze pozorovani

odpovida skryté proménné,

e prob_trans — hodnota parametru 6;, tedy pravdépodobnost, Ze se hodnota

skryté proménné nezméni v dalsi obrétce.

Prepinace jsou implementovany pomoci knihovny python-gflags, je tieba

ji mit nainstalovanou.

A.3 Vypocet

V predchozi sekci bylo ukazano, jakym zptsobem lze nastavit a spustit skript
system_dm. py, ktery provede odhad dialogového stavu. Vysledkem je soubor ve
formatu JSON, kde pro kazdy dialog a kazdou jeho obratku jsou ulozeny hypotézy
pro kazdy slot. V ptikladu[17] je zndzornén vystup pro jeden slot, v tomto piipadé
se jedna o pocatecni zastavku, kde hodnota ,shadyside ma pravdépodobnost
priblizné 0.56.

Piiklad 17 Cast vysledku systému pro odhad stavu.

"from.neighborhood": {

"hyps": [
{
"score": 0.5637651968841264,
"slots": {
"from.neighborhood": "shadyside"
}
}

Po zpracovani dat je tfeba vystup vyhodnotit a nésledné vysledky zobrazit.

Vs8echny tii kroky je mozné provést naréz pouzitim skriptu test_run.sh:
$ ./test_run.sh testl.conf

Ukazka vysledki je v prikladech [1§ a[19] Ve vysledku jsou zobrazeny tii ta-
bulky s vysledky. V prvni tabulce (,,schedulel®) jsou statistiky pocitany po kazdé
obréatce. V druhé tabulce (,,schedule2“) jsou statistiky poc¢itany pro slot pouze
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pokud se o ném v dané obratce mluvilo. Nakonec ve tieti tabulce (,schedule3®)
jsou statistiky poc¢itany pouze na konci dialogu.

Jednotlivé sloupce reprezentuji rizné sloty, navic je zde sloupec joint, ktery
hodnoti sdruzenou informaci o vSech slotech v dané obratce, a sloupec all obsa-
hujici prameérné skore.

Rédky obsahuji statistiky o slotech, zvlasté zajimavé jsou:
e accuracy — presnost,

e avgp — prumeérné skore prirazené spravné hypotéze,

e 12 — Brier skore.

Nakonec jsou zobrazeny i zakladni informace o celém vypoctu, napiiklad jaka
datova sada byla zpracovana, pocet hovori, pocet obratek, celkovy ¢as a prumér-

ny ¢as na jednu obratku.
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Priklad 18 Vysledky systému pro odhad stavu podle prvnich dvou typt hodno-
ceni.

schedulel
route from.d from.m from.n to.des to.mon to.nei joint all
N 10085 10085 10085 10085 10085 10085 10085 10085 90765
accuracy 0.8817 0.6969 0.9841 0.7771 0.8256 0.9845 0.7327 0.2642 0.8534
avgp 0.8794 0.6779 0.9811 0.6765 0.8235 0.9828 0.7185 0.2465 0.8370
hypcount 0.0773 0.2038 0.0103 0.2442 0.0435 0.0045 0.0353 0.4943 0.0729
12 0.1703 0.4542 0.0268 0.4575 0.2495 0.0243 0.3981 1.0655 0.2304
mrr 0.8977 0.7239 0.9850 0.7838 0.8329 0.9846 0.7333 0.2888 0.8606
nonempty 0.0682 0.1660 0.0103 0.2442 0.0367 0.0045 0.0348 0.4943 0.0669
roc.vl_ca05 0.0000 0.0000 0.9841 0.0000 0.0000 0.9845 0.0000 0.0000 0.0000
roc.vl_calO 0.8617 0.0000 0.9841 0.0000 0.0000 0.9845 0.0000 0.0000 0.0000
roc.vl _ca20 0.8817 0.0000 0.9841 0.0000 0.8256 0.9845 0.0000 0.0000 0.8534
roc.vl eer 0.8817 0.6969 0.9841 0.4288 0.8256 0.9845 0.7327 0.2642 0.8534
roc.v2_ca05 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
roc.v2_cal0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
roc.v2_ca20 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
schedule2
route from.d from.m from.n to.des to.mon to.nei joint all
N 6100 4837 926 2706 4070 904 2283 9974 27536
accuracy 0.8590 0.6729 0.9471 0.6936 0.6784 0.9436 0.4717 0.2669 0.7309
avgp 0.8589 0.6685 0.9449 0.6414 0.6773 0.9351 0.4496 0.2490 0.7212
hypcount 0.0807 0.1784 0.0248 0.1778 0.0744 0.0243 0.0604 0.4927 0.0934
12 0.1994 0.4670 0.0780 0.5071 0.4562 0.0918 0.7784 1.0621 0.3939
mrr 0.8769 0.6997 0.9514 0.7051 0.6907 0.9441 0.4733 0.2916 0.7443
nonempty 0.0723 0.1333 0.0248 0.1778 0.0585 0.0243 0.0600 0.4927 0.0812
roc.vl_ca05 0.0000 0.0000 0.9471 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
roc.vl_cal0 0.0000 0.0000 0.9471 0.0000 0.0000 0.9436 0.0000 0.0000 0.0000
roc.vl_ca20 0.8590 0.0000 0.9471 0.0000 0.0000 0.9436 0.0000 0.0000 0.0000
roc.vl eer 0.8590 0.6729 0.9471 0.6936 0.6784 0.9436 0.4717 0.2669 0.7309
roc.v2_ca05 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
roc.v2_cal0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
roc.v2_ca20 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
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Priklad 19 Vysledky systému pro odhad stavu podle tietiho typu hodnoceni a
zakladni statistiky.

schedule3
route from.d from.m from.n to.des to.mon to.nei joint all
N 897 874 422 767 767 354 620 901 5784
accuracy 0.8863 0.6739 0.9645 0.7471 0.7249 0.9520 0.4048 0.1576 0.7076
avgp 0.8827 0.6368 0.9496 0.5949 0.7159 0.9426 0.3581 0.1526 0.6692
hypcount 0.0836 0.2574 0.0355 0.3494 0.0704 0.0198 0.1145 0.6071 0.1376
12 0.1656 0.5109 0.0713 0.5730 0.4012 0.0811 0.9077 1.1984 0.4673
mrr 0.9036 0.7008 0.9656 0.7562 0.7347 0.9520 0.4073 0.1770 0.7184
nonempty 0.0758 0.2082 0.0355 0.3494 0.0600 0.0198 0.1129 0.6071 0.1272
roc.vl ca05 0.0000 0.0000 0.9645 0.0000 0.0000 0.9520 0.0000 0.0000 0.0000
roc.vl cal® 0.8740 0.0000 0.9645 0.0000 0.0000 0.9520 0.0000 0.0000 0.0000
roc.vl ca20 0.8863 0.0000 0.9645 0.0000 0.0000 0.9520 0.0000 0.0000 0.0000
roc.vl eer 0.8863 0.6739 0.0664 0.5176 0.7249 0.9520 0.4048 0.1576 0.7076
roc.v2_ca05 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
roc.v2_cald 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
roc.v2_ca20 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

dataset : config/testl.sessions
scorer_version : 1.7
sessions : 715
total_wall_time : 114.580698967
turns : 10085
wall_time_per_turn : 0.0113614971707

73



B. Dokumentace knihovny

B.1 Balicek alex.1infer

B.1.1 Modul factor

Modul obsahuje implementaci faktort pro pocitani s diskrétnimi pravds-
podobnostnimi rozdélenimi.
exception alex.infer.factor.FactorError
Vyjimka znacici chybu pfi manipulaci s faktorem.
class alex.infer.factor.Factor

Ttida reprezentujici diskrétni faktor s definovanymi operacemi.

Je mozné pouzit vSechny standardni matematické operatory (+, -, *, /,
*%). Operéator je mozné aplikovat na dva faktory, anebo na faktor a skalarni
hodnotu.

—init__(wvariables, wariable_values,  prob_table,  logarithme-

tic="True)
Vytvoreni nového faktoru.

>>> f = Factor([’A’, ’B’],
{IAI: [’all’ ,a2,], IBI: [’bll’ Ibzl]}’

{
(’al’, ’b1’): 0.8,
(’al’, ’b2’): 0.2,
(’a2’, ’b1’): 0.3,
(’a2’, 'b2’): 0.7
})
Parametry

variables — seznam proménnych ve faktoru.

variable values — slovnik obsahujici pro kazdou pro-

ménnou seznam moznych hodnot.

prob _table — slovnik moZnych pfifazeni proménnych

a jejich ohodnoceni.

logarithmetic — pfepina¢ urcujici, zda-li pouzit arit-
metiku nad zlogaritmovanymi hodnotami.
—getitem__(assignment)

Ziskani ohodnoceni pro dané prirazeni.

>>> f = Factor([’A’, ’B’],
{’A": [’al’, ’a2’]1, 'B’: ['b1’, 'b2’'1},
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(‘al’, ’b17): 0.8,
(‘al1’, ’b27): 0.2,
(‘a2’, ’b17): 0.3,
(‘a2’, 'b27): 0.7
})
>>> f[(’a2’, 'bl1’)]
0.3

Parametr assignment — prifazeni proménnych.

Vraci hodnotu dotazovaného prirazeni.

—setitem_(assignment, value)
Nastaveni hodnoty pro prirfazeni proménnych.

>>> f = Factor([’A’, 'B’],
{IAI: [lall, Iazl]’ IBI: [lbll, ,b2,]},

{
(‘al1’, ’b17): 0.8,
(‘al1’, ’b27): 0.2,
(‘a2’, ’b17): 0.3,
(‘a2’, 'b2’): 0.7
}

>>> f[(’a2’, 'b1’)] = 0.4
>>> f[(’a2’, ’b1’)]
0.4
Parametry
e assignment — pfifazeni proménnych.
e value — nova hodnota.
pretty_print (width="79, precision=10)
Vypsani faktoru ve formé tabulky.

>>> f = Factor([’A’, ’B’],
{’A’: [’al’, ’'a2’], ’'B’: [’bl’, 'b2’'1},

{
(‘al”, ’'b1’): 0.8,
(‘al’, ’'b2"): 0.2,
(‘a2’, ’'b1’): 0.3,
("a2”, 'b2’): 0.7
}

>>> print f.pretty_print(50, 2)
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al b2 0.2
a2 bl 0.3
a2 b2 0.7
Parametry

e width — sitka tabulky.
e precision — pocet desetinnych mist.
Vraci fetézec s naformétovanou tabulkou.

—iter—()

Iterace pres jednotlivé hodnoty pfifazeni.

>>> f = Factor([’A’, 'B’],
{’A’: [’al’, ’'a2’], ’'B’: [’b1’, 'b2']},

{
(‘al”, 'b1"): 0.8,
(‘al”, 'b2’): 0.2,
(‘a2”, 'b17): 0.3,
(‘a2’, 'b2’): 0.7
})

>>> for (assignment, value) in f:
print assignment, ’->’, value
("al’, 'bl’') -> 0.8
("al’, 'b2') -> 0.2
('a2', 'bl’) -> 0.3
("a2', 'b2") -> 0.7
observed (assignment_ dict)

Nastaveni pozorovanych hodnot.

>>> f = Factor([’A’, ’'B’],
{IAI: [’alf' ’azl]’ IBI: [’bl" Ib2,]}’

{
(‘al”, 'b1’): 0.8,
(‘al”, 'b2"): 0.2,
(‘a2”, 'b17): 0.3,
(‘a2’, 'b2"): 0.7
})

>>> f,observed({
(’al’, ’bl1’): 0.6,
(’al’, ’'b2’): 0.4,
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«ea 1)
>>> print f.pretty_print(50, 2)

A B Value
al bl 0.6
al b2 0.4
a2 bl 0.0
a2 b2 0.0

Parametr assignment dict — slovnik s pozorovanymi pfi-

Fazenimi a jejich ohodnocenim.

normalize ( [parents] )
Normalizace hodnot ve faktoru, aby jejich soucet byl roven 1.
Pokud je specifikovan parametr parents, pak musi byt soucet vSech
proménnych, které maji stejné piifazeni pro proménné z parents,
roven 1.
>>> f = Factor([’A", 'B’],
{’A": [’al’, ’a&a2’]1, 'B’: ['b1’, 'b2’'1},

{
(‘al1’, ’b17): 1,
(‘al1’, ’b27): 3,
(‘a2’, ’'b17): 2,
(‘a2’, ’'b27): 2,
}

>>> f.normalize(parents=[’A"])
>>> print f.pretty_print(50, 2)

A B Value
al bl 0.25
al b2 0.75
a2 bl 0.5
a2 b2 0.5

Parametr parents — seznam rodi¢ovskych proménnych.
marginalize(keep)
Vyscéitani proménnych tak, aby zistaly pouze proménné z keep.
>>> f = Factor([’A’, ’B’1,
{’A’: [’al’, ’a2’]1, ’'B’: [’bl’, ’'b2'1},

7



(‘al’, ’b1’): 0.8,
(‘al’, ’b27): 0.2,
(‘a2’, ’b17): 0.3,
(‘a2’, ’b27): 0.7,
})
>>> g = f.marginalize(keep=['A"])
>>> print g.pretty_print(50, 2)

A Value
al 1.0
a2 1.0

Parametr keep — seznam proménnych, které maji ztstat.

most_probable( [n] )
Nalezeni nejpravdépodobnéjsich prifazeni proménnych.

>>> f = Factor([’A’],
{’A’: [’al’, ’'a2’l},

. })
>>> f.most_probable(2)

[('al’, 0.8), ('a2’, 0.2)]

Parametr n — pocet pozadovanych nejpravdépodobnéjsich
prifazeni.
Vraci seznam nejpravdépodobnéjsich piitazeni a jejich hod-

not.

rename_variables (mapping)
Pfejmenovani proménnych.
Mize se stat, ze je potieba prejmenovat proménné, aby odpovidaly

proménnym v jiném faktoru.

>>> f = Factor([’A’, 'B’],
{’A’: [’al’, ’a2’1, ’'B’: [’bl’, ’'b2’1},
{
(’al’, ’b1’): 0.8,
(’al’, ’b2’): 0.2,
(’a2’, ’b1’): 0.3,
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(‘a2’, ’b2’): 0.7,
})
>>> f.rename_variables({’A’: ’'X’, 'B’: 'Y’})
>>> print f.pretty_print(50, 2)

X Y Value
al bl 0.8
al b2 0.2
a2 bl 0.3
a2 b2 0.7

Parametr mapping — slovnik se zobrazenim ze stévajicich

nézva proménnych do novych nazvi.
Priklady matematickych operaci

Nésobeni:

>>> fl1 = Factor([’A’, 'B’],
{IAI: [lall' ,a2'], IBI: [Ibll’ Ib2l]}’

{
(‘al”, ’'b17): 0.8,
(‘al”, 'b2’): 0.2,
(‘a2’, ’b17): 0.3,
(‘a2’, ’'b27): 0.7
})

>>> f2 = Factor([’B’, 'C’],
{’BI: [Ibll’ Ib2’]’ ’CI: [Icll’ ’C2,]}’

{
('b1’,’c1’): 0.3,
('b1’,’c2”): 0.7,
('b27,’c1’): 0.5,
('b27,7c2"): 0.5,
Iy

>>> fr = f1 x f2
>>> print fr.pretty_print(50, 2)

A B C Value
al bl cl 0.24
al bl c2 0.56
al b2 cl 0.10



a2 bl cl 0.09

a2 bl c2 0.21

a2 b2 cl 0.35

a2 b2 c2 0.35
Umocnéni:

>>> fl = Factor([’A’, ’B’],
{’A’: [’al1l’, ’a2’], 'B’: [’b1l’, 'b2’']1},

{
(‘al”, ’'b1’): 0.8,
(‘al’, ’'b27): 0.2,
(‘a2’, ’'b1’): 0.3,
(‘a2’, 'b2’): 0.7
)

>>> fr = fl xx 2
>>> print fr.pretty_print(50, 2)

A B Value
al bl 0.64
al b2 0.04
a2 bl 0.09
a2 b2 0.49

B.1.2 Modul node

Modul obsahuje implementace vrcholi tvoficich graficky model. Pro vypoéty jsou

pouzivany t¥idy z modulu [factor]

class alex.infer.node.Node

Abstraktni tfida pro reprezentaci vrchold.

Obsahuje definice zakladnich metod, které musi obsahovat kazda implemen-
tace vrcholu.
—init__(name [, aliases] )

Vytvoreni nového vrcholu.

P1i vytvoreni vrcholu je tfeba zadat jméno, pod kterym bude mozné

jej nalézt pri inferenci. Je mozné predat aliasy pro proménné, slouzi
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k pfejmenovani proménnych ve zpravach, které prichazeji do vrcholu.
Parametry
e name — jméno vrcholu.

e aliases — slovnik obsahujici zobrazeni ze jmen promén-
nych, které se mohou objevit ve zpraveé, do proménnych

v parametru.
add_neighbor (node, **options)
Pridani souseda.
Pro vétsinu implementaci bude stacit pouze prvni parametr (soused-
ni vrchol), zlistava tu ovSem moznost pridat implementaéné zavislé
parametry.
Parametry
e node — sousedni vrchol.
e options — implementacné zavislé parametry.
connect(node, **options)
Propojeni dvou vrcholi.

Staci zavolat pouze jednou pro dvojici vrcholi. Interné zavola metodu

ladd_neighbor ()| na obou vrcholech a preda ji parametry.

Parametry
e node — sousedni vrchol.
e options — implementacné zavislé parametry.
init_messages ()
Inicializace vSech zprav mezi vrcholem a jeho sousedy.
message_from(node, message)
Prijmuti zpravy ze sousedniho vrcholu.
Zprava je ulozena a pouzita pii dalsich vypoctech.
Parametry
e node — sousedni vrchol.
e message — zprava ze sousedniho vrcholu.

message_to(node)

Posléni zpravy do sousedniho vrcholu.

Parametr node — sousedni vrchol, kterému méa byt zprava

zaslana.

normalize( [parents] )

Normalizace pravdépodobnostniho rozdéleni.
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P1i pocitani nejsou zpravy normalizované, proto ani vysledek nemusi
byt normalizovany. Je tedy tieba jej normalizovat ptred jakymkoliv
dalsim pouzitim. Pro normalizaci je mozné zadat, které proménné jsou
rodice, pak musi byt suma ohodnoceni vSech prifazeni se stejnymi
rodic¢i rovna jedné.
Parametr parents — seznam proménnych, které jsou rodici
vrcholu.
update()
Aktualizace interni pravdépodobnostni distribuce.

Prichozi zpravy jsou pouze uloZeny a je potieba aktualizovat interni

reprezentaci jejich souc¢inu pred pocitanim odchozich zprav.

class alex.infer.node.FactorNode
Predek: lalex.infer.node.Node

Abstraktni tfida reprezentujici vrcholy pro faktory.

class alex.infer.node.VariableNode
Predek: [alex,.infer.node,.Nodel

Abstraktni tfida reprezentujici vrcholy pro proménné.

Vrcholy pro diskrétni vrcholy

class alex.infer.node.DiscreteVariableNode
Predek: lalex.infer.n Vari

Reprezentace diskrétnich proménnych.

belief

Marginalni pravdépodobnostni rozdéleni pro proménnou. Typul[Factor]
—init__(name, values, logarithmetic="True)

Vytvoreni nového vrcholu pro diskrétni proménné.

Pro vytvoreni je tfeba jméno proménné a hodnoty, kterych muze na-

byvat.
Také je mozné zadat, jestli pouzivat pfi vypoctech trik s aritmetikou
nad zlogaritmovanymi ¢isly. Je tfeba, aby vSechny vrcholy v grafickém
modelu byly nastaveny stejné.
Parametry
e name — nazev promeénneé.

e values — seznam moznych hodnot.
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e logarithmetic — zda-li pouzivat trik s logaritmy.

add_neighbor (node)

Pridani souseda.
Parametr node — sousedni vrchol.

connect(node)

Propojeni dvou vrcholi.

Staci zavolat pouze jednou pro dvojici vrcholi. Interné zavola metodu

ladd_neighbor ()| na obou vrcholech a preda ji parametry.

Parametr node — sousedni vrchol.

init_messages ()

Inicializace vSech zprav mezi vrcholem a jeho sousedy.
message_from(node, message)
Ptijmuti zpravy ze sousedniho vrcholu.
Zpréava je ulozena a pouzita pri dalsich vypoctech.
Parametry
e node — sousedni vrchol.
e message — zprava ze sousedniho vrcholu.

message_to(node)

Posléni zpravy do sousedniho vrcholu.

Parametr node — sousedni vrchol, kterému ma byt zpréava

zaslana.
normalize()
Normalizace pravdépodobnostniho rozdéleni.
P1i pocitani nejsou zpravy normalizované, proto ani vysledek nemusi
byt normalizovany. Je tedy tfeba jej normalizovat pfed jakymkoliv
dalsim pouzitim.
update()
Aktualizace marginalni pravdépodobnostni distribuce.
Prichozi zpravy jsou pouze uloZeny a je potieba aktualizovat interni
reprezentaci jejich souc¢inu pred pocitdanim odchozich zprav.
observed (assignment_ dict)
Nastaveni pozorovanych hodnot.

Proménna je nastavena na pozorované rozdéleni. Pravdépodobnost ne-

pozorovanych prifazeni je nulova.

83



Parametr assignment dict — slovnik se zobrazenim z pii-
fazeni do jejich pravdépodobnosti.
most_probable(n)
Ziskani nejpravdépodobnéjsich hodnot.
Parametr n — pocet nejpravdépodobnéjsich hodnot, které
maji byt vraceny.
Vraci seznam dvojic ve tvaru (hodnota, jeji pravdépodob-

nost) sefazeny podle pravdépodobnosti.

class alex.infer.node.DiscreteFactorNode
Predek: lalex.infer.node.FactorNode

Vrchol pro diskrétni faktor, reprezentujici diskrétni pravdépodobnostni roz-
déleni.
—init__(name, factor)
Vytvoreni nového vrcholu pro diskrétni faktor.
Pro vytvoreni je tfeba jméno faktoru a samotny faktor.
Také je mozné zadat, jestli pouzivat pii vypoctech trik s aritmetikou
nad zlogaritmovanymi ¢isly. Je tfeba, aby vSechny vrcholy v grafickém
modelu byly nastaveny stejné.
Parametry
e name — nazev promeénne.
e factor (Factor] — faktor reprezentujici diskrétni prav-

dépodobnostni rozdéleni.

add_neighbor (node)
Pridani souseda.

Parametr node — sousedni vrchol.

connect(node)

Propojeni dvou vrcholi.

Staci zavolat pouze jednou pro dvojici vrcholu. Interné zavola metodu

ladd_neighbor ()| na obou vrcholech a preda ji parametry.

Parametr node — sousedni vrchol.

init_messages ()

Inicializace vSech zprav mezi vrcholem a jeho sousedy.
message_from(node, message)

Ptijmuti zpravy ze sousedniho vrcholu.

Zprava je ulozena a pouzita pti dalsich vypoctech.
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Parametry
e node — sousedni vrchol.
e message — zprava ze sousedniho vrcholu.

message_to(node)

Poslani zpravy do sousedniho vrcholu.

Parametr node — sousedni vrchol, kterému méa byt zprava

zaslana.

normalize ( [parents] )
Normalizace pravdépodobnostniho rozdéleni.
P1i pocitani nejsou zpravy normalizované, proto ani vysledek nemusi
byt normalizovany. Je tedy tfeba jej normalizovat pfed jakymkoliv
dalsim pouzitim. Pro normalizaci je mozné zadat, které proménné jsou
rodice, pak musi byt suma ohodnoceni vSech prifazeni se stejnymi
rodic¢i rovna jedné.

Parametr parents — seznam proménnych, které jsou rodici

vrcholu.

update()

Aktualizace interni reprezentace.

Prichozi zpravy jsou pouze uloZeny a je potieba aktualizovat interni
reprezentaci jejich sou¢inu pred poc¢itanim odchozich zprav.
Vrcholy pro Dirichletovské parametry

class alex.infer.node.DirichletParameterNode
Predek: lalex.infer.node.VariableNode

Reprezentace parametra Dirichletovského rozdéleni.

alpha
Parametry Dirichletovského rozdéleni. Typu [Factor]
—init__(name, alpha[, alz’ases] )
Vytvoreni nového vrcholu pro parametry Dirichletovského rozdéleni.
Pro vytvofeni je tfeba jméno proménné a parametry. Aliasy pro pro-
ménné slouzi k pfejmenovani proménnych ve zpravach, které prichézeji
do vrcholu.
Parametry

e name — nazev promeénne.

e alpha (Factor] — parametry Dirichletovského rozdéle-

ni.
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e aliases — zobrazeni ze jmen proménnych, které se mo-

hou objevit ve zpraveé, do proménnych v parametru.

add_neighbor (node)

Pridani souseda.

Parametr node (DirichletFactorNode|) - sousedni vrchol.

connect(node)

Propojeni dvou vrcholi.

Staci zavolat pouze jednou pro dvojici vrcholu. Interné zavold metodu

ladd_neighbor ()| na obou vrcholech a preda ji parametry.

Parametr node (DirichletFactorNode]) —sousedni vrchol.

init_messages ()

Inicializace vSech zprav mezi vrcholem a jeho sousedy.
message_from(node, message)
Ptijmuti zpravy ze sousedniho vrcholu.
Zprava je ulozena a pouzita pii dalsich vypoctech.
Parametry
e node — sousedni vrchol.
e message — zprava ze sousedniho vrcholu.

message_to(node)

Posléni zpravy do sousedniho vrcholu.

Parametr node — sousedni vrchol, kterému méa byt zprava

zaslana.

class alex.infer.node.DirichletFactorNode
Predek: [alex.infer.node.FactorNodel

Diskrétni faktor, parametry jeho rozdéleni ovSem nejsou pevné dény, ale

pochazi z vrcholu typuDirichletParameterNode|

—init__(name [, aliases] )

Vytvoreni nového vrcholu pro faktor.
Pro vytvoreni je tfeba jméno faktoru.
Aliasy slouzi k pfejmenovani proménnych ve zpravach, které prichézeji
do vrcholu.
Parametry

e name — nazev faktoru.
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e aliases — zobrazeni ze jmen proménnych, které se mo-

hou objevit ve zpraveé, do proménnych ve faktoru.
add_neighbor (node, parent="True)
Pridani souseda.
Parametr
e node — sousedni vrchol.
e parent — prepinac, zda-li je pfidavana proménna rodi-
¢em ve faktoru.
connect (node, parent="True)
Propojeni dvou vrcholt.

Staci zavolat pouze jednou pro dvojici vrcholi. Interné zavola metodu

ladd_neighbor ()| na obou vrcholech a preda ji parametry.

Parametr
e node — sousedni vrchol.
e parent — prepinac, zda-li je pfidavana proménna rodi-
¢em ve faktoru.

init_messages ()

Inicializace v8ech zprav mezi vrcholem a jeho sousedy.
message_from(node, message)
Ptijmuti zpravy ze sousedniho vrcholu.
Zprava je ulozena a pouzita pii dalsich vypoctech.
Parametry
e node — sousedni vrchol.
e message — zprava ze sousedniho vrcholu.

message_to(node)

Poslani zpravy do sousedniho vrcholu.

Parametr node — sousedni vrchol, kterému méa byt zprava
zaslana.
update()
Aktualizace interni reprezentace.

Prichozi zpravy jsou pouze uloZeny a je potieba aktualizovat interni

reprezentaci jejich souc¢inu pred pocitanim odchozich zprav.

B.1.3 Modul lbp

exception alex.infer.lbp.LBPError
Vyjimka pro chyby pfi inferenci.
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class alex.infer.lbp.LBP

Inference v grafickém modelu pomoci Loopy Belief Propagation.
—init__(strategy="sequential’)
Vytvoreni nové instance LBP algoritmu.
Je mozné nastavit strategii vybéru vrcholi:
escquential — vrcholy jsou vybirany v takovém poradi, v jakém byly
vloZeny,
etree — graficky model je ve formé stromu,
elayers — inference na Dynamické Bayesovské siti.

Parametr strategy — strategie, ktera mé byt pouzita pro

vybér vrcholi.

add_nodes (nodes)
Pridani vrcholu k inferenci.

Parametr nodes — seznam vrcholu.

add_layer (layer)

Pridani vrstvy na konec grafického modelu.
Parametr layer — seznam vrcholt tvoricich jednu vrstvu.

add_layers (layers)

Pridani vrstev na konec grafického modelu.
Parametr layers — seznam seznami s vrcholy.

clear—_nodes()

Smazani vSech vrcholi.

clear_layers()

Smazéani vSech vrstev.

init_messages ()
Inicializace zprav pro vSechny vrcholy.

run(n_iterations=1, from_ layer/)
Spustit inferenci v grafickém modelu.
Je mozné nastavit pocet iteraci, po kterém se ma inference zastavit.
U stromu neni tfeba zadavat pocet iteraci, bude provedena pouze jed-
na. U vrstev je mozné zadat, od které vrstvy inferenci provadét. Po-
piipadé budou zpravy propagovany od zacatku.

Parametry

e n iterations — pocet iteraci.
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e from layer — vrstva, od které se maji zpravy propa-

govat.
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Prilohy na CD

Prilozené CD obsahuje:

e thesis.pdf — text diplomové prace,

thesis/ — zdrojové kody diplomové préace,

src/ — zdrojové kddy implementované knihovny,

alex/infer/ — balicek alex.infer obsahujici vSechny moduly,
— doc/ — adresar se zdrojovymi kody pro vytvoreni dokumentace,

LICENSE. txt — licence zdrojovych kodu,

— setup.py — skript pro instalaci knihovny,

docs/ — dokumentace knihovny ve formatu HTML,

dstc/ — adresar se soubory pro Dialog State Tracking Challenge. Blize
popsany jsou v sekei [AT]
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