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Podminéna pravdépodobnost Podminéna pravdépodobnost

Podminéna pravdépodobnost

» Casto vime néco, co pravdépodobnost ovlivni

» Pravdépodobnost jevu A za predpokladu, ze nastal jev B
» znacime P(A|B)

» hodnotu jevu B zname, vycislujeme pravdépodobnost jevu A

» napf. pravdépodobnost desté ve 12 hodin, pokud prselo v 11:30
» napt. pravdépodobnost, ze soucet dvou hodii kostkou bude 8,

pokud prvni vysledek byl 3
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Podminéna pravdépodobnost Podminéna pravdépodobnost

Podminéna pravdépodobnost

» Pravdépodobnost jevu A za predpokladu, ze nastal jev B

» napf. pravdépodobnost desté zitra v poledne za predpokladu,

Ze dnes skonéime o 10 minut driv

» napf. pravdépodobnost, ze ¢lovék je bezdomovec, pokud ma

vousy delsi nez 5 cm
» napf. pravdépodobnost, Ze chci napsat ,,zblaznim” za
predpokladu, ze predchozi dvé slova byla ,,ja se”

» — jevy A a B mohou, ale nemusi mit kauzalni souvislost
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Podminéna pravdépodobnost Podminéna pravdépodobnost

Podminéna pravdépodobnost

» Definice podminéné pravdépodobnosti
> P(A|B) = P(A,B)/P(B)
» kde P(A, B) je pravdépodobnost, ze jevy A a B nastanou
soucasné

Nezavislé jevy Nezavislé jevy

Nezavislé jevy

» Jevy A a B jsou nezavislé, pokud
> to, jestli nastal jev B, neovlivni pravdépodobnost jevu A
» a naopak
» P(A|B) = P(A) A P(B|A) = P(B)
» Pro nezavislé jevy plati
> P(A,B) = P(A) x P(B)
» pozor: plati pouze pro nezavislé jevy
» Realné jevy nebyvaji témér nikdy dokonale nezavislé
» presto nezavislost Casto predpokladame
» abychom byli schopni snadnégji vycislit pravdépodobnosti
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Bayesfiv vzorec Bayesf(iv vzorec ,Paradoxy” Priklad 1
Bayestiv vzorec .Paradoxy”: Aplikace Bayesova vzorce — |
: . 5 . » Méjme nasledujici soutéz
» Prevod mezi podminénymi pravdépodobnostmi ! _ ) 3 S
P(B|A)+P(A) > troje dvere, za jednémi z nich je vyhra
> P(A[B) = P(B) » moderator, ktery vi, kde je vyhra
» Dikaz » vybereme si dvere 1
> P(A|B) = P(A, B)/P(B) » moderator soutéze otevrie dvere 3
- ) . .
> . )
> P(B|A) — P(B,A)/P(A) Za n/lml/Vyhra nven| =
> P(A|B) * P(B) = P(A, B) = P(B|A) * P(A) » nyni mame moznost svou volbu zménit
» \yplati se zménit volbu a vybrat dvere 27
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,Paradoxy” Priklad 1

,Paradoxy”: Aplikace Bayesova vzorce — | (2)

» Oznacme si udalosti nasledovné
» Vi, Vo, V3: vyhra je za dvefmi 1, 2 nebo 3
» X: moderator otevrel dvere 3
» (predpokladame, ze v pripadé, ze vyhra je za dvefmi, které
jsme si vybrali, se moderator rozhoduje nahodné)
» Vyjadfeme pravdépodobnosti
> P(V1) = P(Va) = P(V3)=1/3

> P(X|Vi) =1/2

» (vybrali jsme spravné, moderator rozhoduje nahodné)
> P(X| VQ) =1

» (vybrali jsme Spatné, moderator ma jedinou moznost)
> P(X|V3)=0

» (moderator nevybere dvefe s cenou)

Paradoxy” Priklad 1

Paradoxy": Aplikace Bayesova vzorce — | (3)

» Spocteme podminéné pravdépodobnosti pro udalost X

> P(Vi|x) = BXLAP0A) - % =1/3

> P(Vp|X) = PRLREP(V) % —2/3
1

> P(V5|X) = 7”"“;3();;3(‘/3) — 0’;3 -0

» Jak to?
» otevieni dvefi moderatorem ve 2/3 pripadd urci spravné dvere
» (ve 2/3 pripadil si vybereme na zacatku Spatné)
» predstavme si variantu hry, kdy mame 1000 dvefi a moderator
otevira 998
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Paradoxy” Priklad 1 ,Paradoxy” Priklad 2
Zajimavosti .Paradoxy”: Aplikace Bayesova vzorce — |l
» Testovani drog mezi zaméstnanci
L ) » Méjme k dispozici test, ktery odhali poziti drogy na 99 %
» Pouze 13 % lidi zméni svou piivodni volbu : - 0/ e P
> = kovanT bok hovaif <tl o » je pozitivni v 99 % pripadil, kdy zkoumany pozil drogu
a pri opakovani pokusu se chovaji stale stejne > je negativni v 99 % pripadt, kdy zkoumany nepozil drogu
» Obdobny pokus s holuby » Dale dejme tomu, ze 0,5 % zaméstnancii skutecné pozilo drogu
» holubi se béhem 30 dni naucili téméF vzdy zménit pivodni . e
b » Zamér vedeni firmy
volbu
> (zdro e inf < viz Wikinedia: M Hall b > otestovat vsechny zaméstnance
(zdroj a vice informaci viz Wikipedia: Monty Hall problem) » propustit ty, ktefi budou mit pozitivni test
» Je tento zamér spravny?
» Kolik procent propusténych bude propusténo neopravnéné?
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,Paradoxy” Priklad 2

,Paradoxy": Aplikace Bayesova vzorce — Il (2)

» Oznacme udalosti
» D: testovany zaméstnanec pozil drogu
» N: testovany zaméstnanec nepozil drogu
P pos: test zaméstnance je pozitivni
P> neg: test zaméstnance je negativni

» \/yjadreme znamé pravdépodobnosti
» P(D)=0,005
P(N) = 0,995
P(pos|D) = 0,99 (,true positive”)
P(pos|N) = 0,01 (,false positive”)
P(pos) = P(pos, D) + P(pos, N) = P(pos|D) x P(D) +
P(pos|N) « P(N) = 0,99 % 0,005 + 0,01 « 0,995 = 0,0149

vvyyVvyy

Paradoxy” Priklad 2

,Paradoxy": Aplikace Bayesova vzorce — Il (3)

» Chceme zjistit P(D|pos)
» pravdépodobnost, ze zaméstnanec pozil drogu za predpokladu,
Ze ma pozitivni test
> P(D|pos) = ElpeslD)+P(D)

P(pos)
» _ 0,99+0,005
= 70,0149

> P(D|pos) = 0,3322

» z 1000 zaméstnanc:

» 15 propustime, 5 pozilo, 10 nepozilo
» Kde je problém?

» G(spésnost 99 % rozhodné neni malo
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Paradoxy” Priklad 3 ,Paradoxy” Zavéry
.Paradoxy”: Aplikace Bayesova vzorce — |lI Zavéry
» Morfologické znackovani nejednoznacnych slov
» napt. ,jak”
» 80 % vyskytil v textu je spojka » Premyslejme nad Cisly a nad tim, co znamenaji
» 20 % vyskytil v textu je podstatné jméno > i 99 % miize byt hodné malo
> Cil » V jednoduchosti je sila
» chceme maximalizovat podil spravné oznackovanych vyskyti » i zdanlivé hloupy postup miize byt optimalni
» bez dalSich informaci (napf. o kontextu) > je tfeba domyslet véci do dasledki
» Otazky
» jaky je optimalni postup?
> jaké Gspésnosti znackovani lze takto dosdhnout?
Vojtéch Kovar (FI MU Brno) PLINOO4 cast 5 15 /17 Vojtéch Kovar (FI MU Brno) PLINOO4 cast 5 16 /17




N-gramové modely

N-gramové jazykové modely

» N-gramovy jazykovy model

»  hadame dalsi slovo” (znacku) na zakladé predchozich

> P(wp|wa, ..., Wp_1)

» z dat odvodime pravdépodobnostni rozlozeni vsech moznych

Whn

» Pouziti

» strojovy preklad, morfologické znackovani, rozpoznavani reci...
» Problémy

» pro N > 4 casto ridka data

» vzdalené zavislosti: ,,Snédl jsem velkou zelenou ..."

» Data sparseness — pro slova, kterd se vyskytuji méné casto,
neni dost dat — Spatny model

Vojtéch Kovar (FI MU Brno) PLINOO4 cast 5 17 /17




