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Pravdépodobnost — zakladni poymy (1)

Pravdépodobnost (jevu A z prostoru .S):
= P(A)20 (P{Y=0)
| P(S) =]

= Pro kone¢ny pocet navzajem nesluCitelnych jeva 4,, 4,, ...,
A, je pravdépodobnost

P(A,UA,U...UA)= ZP(A)

= Pro nekonecné mnoho navzijem neslu01telnych jevu A, A,
., A, je pravdépodobnost

P(A, UA,U...)= i P(4)
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Pravdépodobnost — zakladni poymy (2)

¢ Podminéna pravdépodobnost jevu B za
predpokladu, Ze nastal jev A ( P(A) > 0):
P(A N B)

P(B|A4)= P(A)

¢ Vzajemna nezavislost jevu 4 ajevu B:
P(AnB)=P(A) - P(B)

¢ Vzorec pro uplnou pravdépodobnost:
P(A4) =2 P(AI[B)P(B,)
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Pravdépodobnost — zakladni pojmy (3)

Bavesuv vzorec pro podminénou pravdépodobnost:

P(A|B) P(B) .
D . P(A),P(B) >0

¢ Nahodna veli¢ina:

P(B|4) =

= jmeno experimentu s pravdépodobnostnim vysledkem’
= Jeji hodnota odpovida vysledku experimentu

¢ Rozlozeni pravdépodobnosti (pro nahodnou veli¢inu Y ):
= Pravdépodobnost P (Y =y,),ze Y bude mit hodnotu y,

¢ Stredni hodnota (nahodné veliciny Y ):
Hy = E(Y) = Z y; P (Y =y)
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Pravdépodobnost — zakladni pojmy (4)

* Rozptyl (nahodné veliciny):
VAR (V) = E|(Y-pu, )]

= Vyjadiuje Sitku (disperzi) rozlozeni kolem stfedni hodnoty
¢ Smérodatna odchylka V: o, = \/ VAR (Y )

¢+ Binomické rozlozeni

= Pravdépodobnost vyskytu » “orlu’v posloupnosti n
nezavislych hod minci

s Pravdépodobnost “orla” v jednom hodu je p
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Pravdépodobnost — zakladni pojmy (5)

Binomickeé rozlozeni

P(r) 0'4'1
¢ Pravdépodobnost vyskytu 01
r “orli’v posloupnosti n 0'0‘
ros 1 o . , ¢
nezavislych hodi minci |
00

¢ Pravdépodobnost ‘orla” v "o
jednom hodu je p

n=40

1

5 40 15 20 &5 %0 4%

¢ Frekvenc¢ni funkce (rozlozeni pravdépodobnosti)

n!

P(r) = p (1-p)"

rl(n—r)!
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Pravdépodobnost — zakladni poymy (6)

¢ Stfedni hodnota ndhodné veliciny X: E[/X]=np
¢ Rozptyl: VAR(X) = np(1-p)
¢ Smérodatna odchylka: o, = \/ np(l-p)

¢ Pro dostatecné velké hodnoty n 1ze binomicke
rozlozeni aproximovat normalnim rozlozenim se
stejnou stfedni hodnotou a rozptylem

¢ Doporuceni: aproximaci normalnim rozloZenim
pouzitjenpokud: mp(I-p) =5
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Pravdépodobnost — zakladni poymy (7)

Normalni rozlozeni

¢ Alternativni oznaceni — Gaussovo rozlozeni
¢ Hustota normalniho rozlozeni

.2 04
. 1 _%(x ﬂj (
px) \/2720'2 )

¢ Pravdépodobnost, Ze hodnota ndhodné

veli¢iny X bude z intervalu (a, b) :

jp(x)dx
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Pravdépodobnost — zakladni pojmy (8)

Normalni rozlozeni

*

*

¢

Vyhovuje velkému mnozstvi piirozenych jevu
Stredni hodnota ndhodné veliciny X: E[X]= u
Rozptyl: VAR (X) = o?

Smeérodatna odchylka:  o,=06

Centralni limitni véta:

'Rozlozeni velkého poctu nezavislych ndhodnych veliCin se
steynym rozlozenim aproximuje normalni rozlozeni’

I. Mrazova: Dobyvani znalosti
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Pravdépodobnost — zakladni poymy (9)

¢ Odhad ~ ndhodna veli¢ina Y
= Slouzi k odhadnuti parametru p z testované populace

¢ Prah odhadu Y proparametr p: E[Y]—-p
s ‘bezprahovy odhad: E[Y[=p

¢ Interval N% spolehlivosti pro parametr p
= Interval, ktery obsahuje p s pravdépodobnosti N%

¢ Test ~ postup, kterym rozhodujeme o spravnosti
statisticke hypotezy H

= Hladina vyznamnosti a odpovida pravdépodobnosti
zamitnuti spravné hypotézy — obvykle se voli a = 0.05
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Vyhodnocovani hypotéz (1)

Zname spravnost hypotézy pozorované na omezeném
vzorku dat — jak dobry je tento odhad spravnosti na
dalSich vzorech?

Vime, Ze je jedna hypotéza na néjakém vzorku dat lepSi
nez druha — jaka je pravdépodobnost, Ze tato hypotéza
bude lepsi v obecném pripadé?

Mame k dispozici omezené mnozstvi dat — jak jich
vyuzit co mozna nejlépe pro nauceni hypotézy i pro
odhad jeji spravnosti a porovnat spravnost dvou
algoritmu uceni?

— omezit rozdil mezi spravnosti pozorovanou na daném
vzorku a skuteCnou spravnosti na celém rozlozeni dat

I. Mrazova: Dobyvani znalosti 12



Vyhodnocovani hypotéz (2)

Cil: 1) Vyhodnotit, zda hypotézu pouZit nebo ne
2) Vyhodnocovani hypotez je soucasti nejriiznéjSich

metod uceni (napf. profezavani rozhodovacich stromu)

Odhad obecné spravnosti hypotézy naucené na omezeném
vzorku dat:

= Prah odhadu: preuceni x bezprahovy odhad budouci
spravnosti (navzajem nezavisleé trénovaci a testovaci mnozina)

= Rozptyl odhadu: naméfené spravnost se muze lisit od
skutecn¢; vEétsi rozptyl pro méné testovacich vzora
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Vyhodnocovani hypotéz (3)

Odhad spravnosti hypotézy

¢ Mnozina moznych pripadu X, napf. mnoZzina vSech lidi

* Na teto mnoziné€ Ize definovat rizné cilové funkce
f: X— {0,1}, napt. lide, ktefi by si letos chtéli koupit
nove lyze

¢ Ruzne¢ piipady x € X se vyskytuji s ruznou frekvenci,
napt. pravdépodobnost, ze x pojede na hory

s D ... pravdépodobnost vyskytu pripada v X
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Vyhodnocovani hypotéz (4)

Uloha: nalézt cilovou funkci f z mnoZiny moZnych hypotéz H

¢k dispozici jsou trénovaci vzory x spolu se spravnou

hodnotou cilové funkce f(x ), vybrané z X nezavisle s
pravdépodobnosti D

Otazky:

¢ Pro hypotézu h a vzorek dat obsahujici n ptipadi
vybranych ndhodné s pravdépodobnosti D :

1. Jak nejlépe odhadnout spravnost 4 pro dalsi vzory
vybrané se stejnou pravdépodobnosti?

2. Jak dobry (presny) je tento odhad spravnosti?
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Vyhodnocovani hypotéz (5)

Chyba na trénovaci mnoziné¢ SCX

~podil vzoru z §, které hypotéza h klasifikuje chybné
1
ERROR, (1) = L 3 5(/(x)n(x))

xes

- n...poCetvzoruv §
3(f(x)h(x)) =1pro f(x)=h(x)
o0(f(x),h(x)) =0pro f(x)=h(x)
binomické rozlozeni ERRORg(h): ERROR (h)=r/n
- r...pocet vzoru z §, které byly hypotézou h klasifikovany chybné
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Vyhodnocovani hypotéz (6)

Skutecna chyba hypotézy h

~ pravdépodobnost chybn¢ klasifikace pro jeden vzor x € X vybrany
s pravdépodobnosti D

ERROR, (1)

Pl f(x) = h(x)]

- binomické rozlozeni: ERROR, (h)=p (=r/n ... odhad pro p)

- p ... pravdépodobnost chybn¢ klasifikace pro jeden vzor vybrany s
pravdépodobnosti D
bezprahovy odhad ERROR,(h) (~p=r—n)
- Potfebna nezavislost hypotézy h a trénovaci mnoZiny §

- Trénovaci mnozZina § obsahuje n (>30) vzorkl vybranych z X podle
pravdépodobnosti D
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Vyhodnocovani hypotéz (7)

Rozptyl odhadu

¢ Bezprahovy odhad s negmensim rozptylem by daval neymensi
sttedni kvadratickou chybu mezi odhadovanou a skuteCnou
hodnotou parametru

¢ Pokud nemame k dispozici jinou informaci, je nejpravdépodobnéjsi
hodnotou ERROR/, (h) hodnota ERROR(h)

¢ S pravdépodobnosti zhruba 95% lezi skute¢na hodnota
ERROR,, (h) v intervalu

ERROR, (h) (1—ERROR, (h))

n

ERROR, (h) + 1.96 \/

— v 95% experimentu bude skutecna hodnota chyby
spadat do vypoctenc¢ho intervalu
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Vyhodnocovani hypotéz (8)

Vypocet pro obecny (V%) interval spolehlivosti — konstanta z,,:
ERROR, (1) (1— ERROR, (h))

n

ERROR, (L) + z, \/

-TARULKA : HODNOTY k,, PRO OBOUSTRANNE N%-Wi
INVERVALE SPOLEHLIVOST

50%, €% <L0% Q0% 45% 9% 39 %

06% 400 A28 46k 49¢ 2,33 Q5§

N %
2y

¢ V¢tsi iterval pro vyssi pravdépodobnost
¢ Dobra aproximace pro n = 30 , resp.
n-ERROR¢(h) (1-ERRORg(h))= 5
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Vyhodnocovani hypotéz (9)

Obecny postup pro odvozeni intervalu spolehlivosti:

1.

Identifikace parametru p, ktery je ttreba odhadnout
(ERROR,, (h))

Definice odhadu Y (napt. ERRORg(h))
—je vhodné volit bezprahovy odhad s minimalnim rozptylem

Urdit pravdépodobnostni rozlozeni D, pro odhad ¥
vCetné stfedni hodnoty a rozptylu

Urcit N% -ni interval spolehlivosti

—nalézt meze L a U tak, aby N% piipadu vybranych s
pravdépodobnosti Dypadlomezi L a U
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Vyhodnocovani hypotéz (10)

Porovnani dvou hypotéz:

¢

*

Diskrétni hodnoty cilove funkce

Hypotéza h, byla testovana na mnozin€ §; n, ndhodné
zvolenych vzoru

Hypotéza h, byla testovana na mnozin€ S, n, ndhodné
zvolenych vzoru

Chceme odhadnout rozdil d mezi skuteCnymi chybami
téchto dvou hypotéz:

d = ERROR, (h,) - ERROR, (h,)

I. Mrazova: Dobyvani znalosti
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Vyhodnocovani hypotéz (11)

— Odhadd ~ rozdil chyb na testovanych datech:
d = ERROR ( h )—ERROR (h,)

d je bezprahovy odhad

- Normalni rozlozeni s Eta9 J: d arozptylem o,

ERROR ¢ () (1-ERROR s ( I )) +ERRORS2 (h,) (1-ERROR ( h,))

n n,

- N% -ni interval spolehlivosti:

gy \/ERRORSI (h) (1-ERROR; ( 1)) +ERR0RSZ (h) (1-ERROR; (1, ))
+ z, " 7,
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Vyhodnocovani hypotéz (12)

Porovnani algoritmu uceni:

¢+ test pro porovnani algoritmu u€eni L, a L,
¢ statisticka vyznamnost pozorovancho rozdilu mezi
algoritmy
— chceme urCit, ktery z algoritmu L, a Ly je lepsi
pro uCeni hledan¢ funkce f

¢ Uvazovat prumérnou spravnost obou algoritmu na
vSech moznych trénovacich mnoZinach velikosti =,
které lze vytvorit pro rozlozeni D
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Vyhodnocovani hypotéz (13)

Porovnani algoritmu uceni:
— odhad stredni hodnoty rozdilu chyb
E [ERROR ,(L,(S))~ ERROR ,(L,(S))]

Sc

L (S ) ... hypotéza ziskand pomoci algoritmu uceni L na
trénovaci mnozin¢ §

S < D... stiedni hodnota se po&ita pies vzorky vybrané podle
rozlozeni D

— v praxi je pro porovnani metod uceni k dispozici

omezené mnozstvi trénovacich dat D,

I. Mrazova: Dobyvani znalosti
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Vyhodnocovani hypotéz (14)

¢ Rozdélit mnozinu D, na trénovaci mnozinu S, a
testovaci mnozinu 7, které jsou navzajem disjunktni

ooooo

s Testovaci vzory se pouziji k vyhodnoceni spravnosti
naucenych hypotéz:

ERROR; (L,(S,))— ERROR, (L,(S,))
= Chybu ERROR) (h) aproximuje chyba ERROR (h)

= Chyba se méfi pro jednu trénovaci mnozinu S, (a
nikoliv jako stfedni hodnota rozdilu pfes vSechny mozné
vzorky § vybrané podle rozlozeni D )
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k-nasobna krizova validace (1)

I.  Rozdél trénovaci data D, do k navzijem disjunktnich
podmnozin T,, T,, ..., T, stejné velikosti (= 30).
2. FOR i:=1 TO k DO
pouzij T, jako testovaci mnozinu, zbyla data pouzij k
vytvoreni trénovaci mnoziny S
S, € {D,\T;}
h, € L,(@S)

h, € Ly,
5, € ERROR . (h,)- ERROR  (hy)

3. Vrat hodnotu & ,kde: § = llc—zkl S
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k-nasobna krizova validace (2)

N % - ni interval spolehlivosti: o + ¢, ,_, S =

S5 ... odhad smérodatne odchylky:

2

= a5 9)

ty i1 --- konstanta (hodnoty 7y, pro oboustrann¢ intervaly
spolehlivosti pro v — oo se #y, blizi z)

N...... pozadovana Uroven spolehlivosti

Vion... pocet stupnu volnosti (poCet navzajem nezavislych
nahodnych udalosti uvazovanych pii vypoétu J )
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k-nasobna krizova validace (3)

UROVEN $POLEHLIVOST! N
0%  95% 3¢ % 99 °/o . ,
N ... pozadovana

34 | 4,92 4, 30 G 96 g9 uroven
9:5 | 204 457 3 36 403 spolehlivosti
=40 | 481 4,23 476 3 1%
V=20 | 492 2,09 4,53 2,04 v ... pocet stupnu
¥:30 | 170 2,04 46 N5 volnosti
v:=410| 466 19¢ 436 {62
Vzoa | 464 496 233 L 5¢
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k-nasobna Kkrizova validace (4)

¢ Testovani je treba provadét na identickych
testovacich mnozinach!

= narozdil od porovnavani hypotéz, které¢ vyzaduje
nezavislé mnoziny
— Parove testy

e davaji uzsi intervaly spolehlivosti, protoze rozdily v
pozorovanych chybach vznikaji kviili rozdilim v
hypotezach, ne kvuli rozdilim v datech
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Oboustranny test

0.95
a /2=0.025 ;/ \Q o /2=0.025
- - 1196 o ) u 1.96 | > -
ol Zona prijeti e
Zona zamitnuti Zona zamitnuti
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Jednostranny x oboustranny test

Jednostranny test

0.4
0.3 1
-
-
0.2 4
P
0.1 4

Oboustranny test

o/ 2=0.025

e

-1.645

Zona prijeti

‘1966

n 196 ¢

Zbna prijeti

Zona zamitnuti
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Adaptace a ucCeni

Adaptace:
¢ schopnost prizplisobit se zménam okolniho prostredi
Adaptivni proces: proces prizpuisobeni

¢ kazdd adaptace piedstavuje pro systém jistou ztratu
(material, energie, ...)

¢ 71v¢ organismy jsou schopn¢ tyto ztraty pi1 mnohonasobneém
opakovani adaptace na urCitou zménu prostiredi zmenSovat

UCENI:
¢+ mimimalizace ztrat vynalozenych na adaptaci
* vysledek mnohonasobného opakovani adaptace
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Adaptace a uCeni: formalismus (1)

¢ Projev prostredi: x
¢ Priznakovy popis predmétii:
= vybeér n elementarnich vlastnosti — ptiznaku x,, ..., x
= X = (X}, ..., X,)
+ Informace o pozadovaném chovani systému
(reakci) na projev prostredi: £
* Systém reaguje na libovolny projev prostiedi x a
informaci £ tak, Ze na vystupu vyda jeden ze
symboli ., r=1, ..., R

n
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Adaptace a uCeni: formalismus (2)

¢ Kazd¢ prifazeni [x, Q] — w, doprovazi jista

ztrata dana funkci Q(x, ©, o.) za Casovou

jednotku
¢ Cil systému:

= najit pro kazd¢ x a Q takov¢ prirazeni

[x, Q] - o,
pro kter¢ je ztrata minimalni:
Oix, 2 w,) = lz)u'n Ox, 2, w)
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Adaptivni systemy (1)

Adaptivni systém

~ systém se dvéma vstupy a jednim vystupem urceny:

1)  MnoZinou X projevu prostredi x

2)  Mnozinou O, informaci o pozadovaném chovani Q

3)  Mnozinou O, vystupnich symbolu w
4)  Mnozinou D rozhodovacich pravidel o =d (x, g)
5) Ztratou QO(x, 2, q)

Pro kazdou dvojici [x, 2] hleda takovy parametr g*,
pi1 kteréem plati:  Q(x, 2, ¢*) = min Q(x, Q, q)
q

I. Mrazova: Dobyvani znalosti
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Adaptivni systemy (2)

Pocatecni pritazeni [x, Q] — w,
Setrva-li systém po dobu 7' na pocateCnim
pfifazeni, utrpi celkovou ztratu 7 QO(x, Q, w, )

Je-11 systém schopen ménit sveé chovani na
zaklad¢ prubézného vyhodnocovani ztraty,
nalezne po urcité dobé 7 potrebné k
vyhodnoceni o, , pro ktere je ztrata minimalni

I. Mrazova: Dobyvani znalosti
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Adaptivni systemy (3)

Celkova ztrata za dobu 7 :
10, Q )+ (T-7)0(x 2 v,

- je vetsi nez nejmensSi mozna celkova ztrata 7' QO(x, 2, )

- je menSi nez celkova ztrata systému, ktery nemuze ménit
své rozhodnuti, 7'Q(x, 2, w_)

rox, 2 ow,) <102, 0)+(T-7)0(x 2 0,) <
<TOx 2 )

I. Mrazova: Dobyvani znalosti 37



Ucicli se systémy (1)

Ulozeni vysledku adaptace do paméti:

¢ QOdstranéni doby 7 potfebn¢ k nalezeni minima ztraty pfi
opakovaném vyskytu prislusného projevu prostredi
¢+ Dale nebude tfeba vycislovat ztraty
— po nauceni neni nutna informace Q

0 pozadovaném chovani

Celkova ztrata uciciho se systému po nauceni:
7Ok Q w,)

- je menSi neZ celkova ztrata adaptivniho systému

I. Mrazova: Dobyvani znalosti
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Ucicli se systémy (2)

Ucici se systém

~ systém se dvéma vstupy a jednim vystupem urceny:

Y
2)
3)
4)
S)
6)

MnoZinou X projevu prostredi x

Mnozinou O, informaci o pozadovaném chovani Q2
Mnozinou O, vystupnich symbolu ©

MnoZinou D rozhodovacich pravidel w =d (x, g)
Pozadovanym chovanim Q = T(x)

Stredni ztratou J(q) vycislenouna X x O,

I. Mrazova: Dobyvani znalosti 39



Ucicli se systémy (3)

Ucici se systém
¢ po postupnem predloZeni dvojic z posloupnosti
{Ix, Q] 1<k<o, kdeQ=T,(x,),
nalezne takovy parametr ¢*, pti kterém plati:
J(q7) = min J(q)
¢  Sekvencnost ~ postupné predkladani dvojic [x,, 2,/

¢ Induktivnost ~ nalézt po prozkoumani spocetné¢ mnoha
[x,, 2, ] parametr ¢*, ktery minimalizuje stfedni ztratu
pies celou X

I. Mrazova: Dobyvani znalosti
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Efektivnost adaptace a uceni

Efektivnost adaptivniho systému je tim vétsi, ¢im kratSi je doba
adaptace 7 a ¢im delsi jsou Casove intervaly T béhem kterych

nedochazi ke zménam prostredi:
s 7/ T—0:

Efektivnost AS je porovnatelna s efektivnosti uciciho se
systému po nauceni

w7/ T—1 (t/T<1):
AS je zhruba stejné efektivni jako neadaptivni systém
= /T > 1: K adaptaci nedochazi

Efektivnost u€iciho se systému (po nauceni) je nejvetsi mozna

I. Mrazova: Dobyvani znalosti 41



	Dobývání znalostí
	Dobývání znalostí
	Pravděpodobnost – základní pojmy (1)
	Pravděpodobnost – základní pojmy (2)
	Pravděpodobnost – základní pojmy (3)
	Pravděpodobnost – základní pojmy (4) 
	Pravděpodobnost – základní pojmy (5)
	Pravděpodobnost – základní pojmy (6)
	Pravděpodobnost – základní pojmy (7)
	Pravděpodobnost – základní pojmy (8)
	Pravděpodobnost – základní pojmy (9)
	Vyhodnocování hypotéz (1)
	Vyhodnocování hypotéz (2)
	Vyhodnocování hypotéz (3)
	Vyhodnocování hypotéz (4)
	Vyhodnocování hypotéz (5)
	Vyhodnocování hypotéz (6)
	Vyhodnocování hypotéz (7)
	Vyhodnocování hypotéz (8)
	Vyhodnocování hypotéz (9)
	Vyhodnocování hypotéz (10)
	Vyhodnocování hypotéz (11)
	Vyhodnocování hypotéz (12)
	Vyhodnocování hypotéz (13)
	Vyhodnocování hypotéz (14)
	k-násobná křížová validace (1)
	k-násobná křížová validace (2)
	k-násobná křížová validace (3)
	k-násobná křížová validace (4)
	Slide Number 30
	Jednostranný  ×  oboustranný test
	Adaptace a učení
	 Adaptace a učení: formalismus (1)
	 Adaptace a učení: formalismus (2)
	Adaptivní systémy (1)
	Adaptivní systémy (2)
	Adaptivní systémy (3)
	Učící se systémy (1)
	Učící se systémy (2)
	Učící se systémy (3)
	Efektivnost adaptace a učení

