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The Goal: predic$on, control 

•  By learning from 
available data, we 
want to predict the 
result of exogenous 
perturba$ons, with 
the goal of control 

•  Do we necessarily 
want the most 
detailed model 
possible? 

Image: hGp://www2.biomed.cas.cz/~benada/lem117/eng/stereo.htm 
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A foreboding example 

•  Suppose we are 
trying to fit 
experimental 
data with a 
model… 

•  Phosphoryla$on 
on 5 sites with 
independent 
MM rates 



A foreboding example 
Best fit of the 
perfect model to 
data (χ2/N=0.2) 
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Perfect model output 
with parameters that 
produced the data 

Perfect model output with 
parameters that produced 
the data (χ2/N=1.07) 



How to proceed 

1)  How are we supposed to know how good our 
predic$ons should be? 
– One approach: find all the parameter sets 
consistent with the data 

– Or use a simpler approxima$on: the Bayesian 
Informa$on Criterion (BIC) 

2)  How can we make beGer predic$ons? 
–  It is likely that a phenomenological model of lower 
complexity will produce beGer predic$ons 



BIC : The idea 

•  The sum of two terms: 
– Maximum likelihood 
error 
•  How well does the 
model fit the data? 

– Penalty for complexity 
•  How much of parameter 
space adequately fits the 
data? 
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1D: ∝ 1/N1/2  2D: ∝ 1/N  … 



BIC : The deriva$on 
Probability of a model M given the data 

Integrate over unknown 
parameters α

Gaussian errors  ⇒  χ2 is 
sum of squared residuals 



BIC : The deriva$on 

Usual BIC 

Modified BIC 
Least‐squares “cost” 

Higher penalty for: 
1)  More parameters 
2)  Larger eigenvalues of H 

Log posterior 
probability 



BIC : The deriva$on 

Usual BIC 

Modified BIC 

Don’t include $ny ‘sloppy’ 
eigenvalues that are cut off by priors 



•  Next: systema$cally build 
up the complexity of a 
phenomenological model 

•  We need a hierarchy that is: 
1.  Nested 
2.  One‐dimensional 
3.  Guaranteed to eventually 

fit any data arbitrarily well 

Model hierarchy 

Model 1    2      3     … 

We know a 
single model will 
win, and we 
won’t have to 
backtrack. [1] 
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Model hierarchy 

•  If we have liGle knowledge of the microscopic 
kine$cs, what type of model should we use? 

Polynomials  Laguerre polynomials 



Model hierarchy 

•  If we have liGle knowledge of the microscopic 
kine$cs, what type of model should we use? 

Polynomials  Laguerre polynomials 

S‐system power‐law networks  Sigmoidal networks 
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Model hierarchy 

•  For network models, we need a way of 
“turning on” both parameters and topology 
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Results 

Seung HS, Sompolinsky H, Tishby N.  Sta$s$cal mechanics of learning from examples.  Phys Rev A 45, 6056 (1992).  
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Results 

Seung HS, Sompolinsky H, Tishby N.  Sta$s$cal mechanics of learning from examples.  Phys Rev A 45, 6056 (1992).  

Power‐law: 42 

Laguerre: 77 

Polynomial: 200 

Original: 46 
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Number of parameters 
Sigmoid: 35 



Results: fits to data 

Original, 
“perfect” model 
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Results: fits to data 

Original, 
“perfect” model 

Best sigmoid 
network model 



Results, interpola$on 

χ2 / 2 BeGer fits  Worse fits 
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Results, extrapola$on 
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Conclusions 

•  Finng complex models to limited data is 
dangerous, and may produce worse 
predic$ons 

•  BIC gives a useful (and theore$cally 
defensible) measure that rewards good fits 
but penalizes overfinng 

•  Including more informa$on about the 
underlying system (while avoiding overfinng) 
produces beGer predic$ons 


