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Pravdépodobnost
°

Pravdépodobnost

Pravdépodobnost: Stane nebo nestane se néjaka ndhodna udalost?

Dvé interpretace

e Subjektivisti: Stav mysli, stupen viry.

e Frekventisti: Konvergence série experiment.

(Fuzzy logika pracuje se stupni pravdivosti, to je néco jiného!)

e Provadime sérii pokust, ty nam davaji vysledky,
mnoziny vysledkd jsou ndhodné jevy.
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Pravdépodobnost
°

Matematicka pravdépodobnost

e Nahodny jev A ma pravdépodobnost P(A) € [0, 1]

e Soucet pravdépodobnosti viech zakladnich jevi (jendotlivych
vysledki) je 1; negace jevu je 1 — p

e Jednoduchy pfipad — rovnomérné nadhodny jev A ma po n
pokusech, z toho m aspésnych, P(A) ~ m/n

e Stane se A nebo B? P(AUB) = P(A)+ P(B) — P(ANB)

e Nezavislé jevy A, B — pravdépodobnost jednoho nezavisi na
vyskytu druhého

e Stane se A a B zarover? P(AN B) = P(A) - P(B), jsou-li
nezavislé
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Pravdépodobnost
°

Matematicka pravdépodobnost

¢ Podminena pravdépodobnost — jevy A, B nejsou nezavislé
e Stane se A za predpokladu B? P(A|B)
e P(ANB)=P(AB)-P(B)

Bayesova véta

P(BI|A)P(A)

PIAIB) = =g

e Diskrétni “booleovsky” jev A — P(A) ze (ne)nastane

e Spojity jev X — interval isel, oéekavana hodnota E[X]
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Pravdépodobnost
°

Statistika

e Teorie pravdépodobnosti se zabyva abstraktnimi
pravdépodobnostmi jevil

o Statistika se zabyva pravdépodobnostmi, které jsme namérili

e Zakon velkych cisel: Primér (stfedni hodnota) namérfenych
hodnot konverguje k oCekavané hodnoté

e Jak daleko jsou namérené hodnoty od priiméru?
e Rozptyl je stfedni kvadraticka odchylka
e Smerodatna odchylka je odmocnina rozptylu
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Pravdépodobnost
°

Pravdépodobnostni rozdéleni
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e Pravdépodobnostni rozdéleni popisuje pravdépodobnosti
rznych hodnot pfi urcitém typu pokusu
e Dava nam stfedni hodnotu a rozptyl
pro dané parametry pokusu
e Bernoulliho rozdéleni (p): Hod minci
e Binomialni rozdéleni (p, n): Série Bernoulliho trialii
e Poissonovo rozdéleni (A, k): Pocet vyskytl udalosti za €
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Pravdépodobnost
°

Normalni rozdéleni

10 naan W

[ 1=0, 02=02,—| ] [ |u=0, 0%=02,— / L— ]
=0, 0?=1.0, = 1=0, 02=1.0, =—

08 1=0, G2=50, =[] 08 y=0, 0?=5.0, =
L / \ p=-2, 0°=05,—| | [ (u=-2, 0*=05,— / // ]
06 06

Du2(X)
™~
[
T —
-

D, ,2(x)

~N

0.0

1 (x=n)?
R 252
V2mro?

e Interval spolehlivosti: S pravdépodob. p bude E[X] = u+ ¢
e “ODS by volilo 20% + 3% lidi" — s né&jakou pravdépodobnosti

(tfeba 5%) by to bylo jesté vice nebo méné
e 95% interval je 1.960
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Umél4 inteligence
°

Zpracovani neurcité informace

Data o svété jsou neurcita

Ukony ve svété jsou neurgita

o ...takze realny svét je neurcity

Neuréitost: Usuzovani, rozhodovani, modelovani, uéeni
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Umél4 inteligence
.

Bayesovské sité

e Chceme modelovat svét provazanych ndhodnych jevi

e Bayesovska sit: Graf (DAG), uzly jsou jevy, hrany jsou
podminéné vazby

e Co se stane, kdyz vidim tohle?
e Co bych mél zjistit, abych si co nejvice upfesnil obraz o svété?
e Na Cem nejvice zavisi, ze se tohle stane?

e Kvili éemu se asi stalo tohle?
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Umél4 inteligence
.

Pravdépodobnostni rozhodovaci stromy

Chceme posoudit dopady svych rozhodnuti
Posloupnost rozhodnuti a neurcitych jevi
vede k riiznému uvzitku

Rozhodovaci stromy: Vétveni na rozhodnutich a jevech,
list je uzitek

(Pozor, “rozhodovaci stromy” se Fika i néCemu jinému!)

Kterou cestou ma jet robot?
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Umél4 inteligence
°

Influen¢ni diagramy

e Podstromy rozhodovacich stromii se €asto opakuji,
nezalezi na predchozich rozhodnutich a jevech

e Influenéni diagramy (rozhodovaci grafy):
Obecny graf, uzitkové uzly udavaji zménu uzitku,
kdyz skrze né projdeme
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Umél4 inteligence

Pristé Ul: Modelovani — Markovské modely, Kalmanav filtr.
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Slozitost
°

Pravdépodobnostni algoritmy

Po algoritmu obvykle chceme, aby nam vratil
pfesny vysledek za presny Cas

Co kdyz akceptujeme urcitou malou chybu?

Co kdyz akceptujeme, Ze jen asi dobéhneme vcas?

Model: Probabilisticky Turingtv stroj
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Slozitost
°

Monte Carlo

e Monte Carlo algoritmus:
Cim déle bé&zime, tim
presnéjsi vysledek dostaneme.

e T¥ida slozitosti BPP: Problém
feSitelny na probabilistickém TS
v polynomialnim Case
s pravdépodobnosti chyby < 1/3

e Obsah priniku kruznic

e Urcity integral (plocha pod kfivkou)

e Prvociselné testy

e Monte Carlo Tree Search
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Slozitost
°

Las Vegas

Las Vegas algoritmus: Ocekavana doba béhu
je jina nez nejhorsi

Trida slozitosti ZPP: Problém fesitelny na
probabilistickém TS v o€ekavaném polynomialnim Case

Quicksort s nahodnou volbou pivota

Je Las Vegas a Monte Carlo ekvivalentni?
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Slozitost
°

Pristé: Miry slozitosti, Savitchova véta, konstruovatelné funkce.
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Datové struktury
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Datové struktury
°

Hashovani

e Hash tabulka (v pamé&ti — “interni”)
e Musime fesit kolize = rzné metody ukladani do tabulky

e Zajima nas oCekavana délka Fetézcil /, pocet testd pfi
asp&sném (t*) a neasp&sném (t) lookupu
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Datové struktury
°

Druhy hashovani

e Separované fetézce: klasicky hash se spojaky

e Usporadané retézce: trochu lepsi t~ (a co skiplisty?)

e S pfemistovanim: spojak pfimo v tabulce, pfi kolizi pfemisténi

e Se dvéma ukazateli: ukazatel na zacatek fetézce

e Sristajici hashovani: fetézec po nejblizsi volné policko, trivialni
implementace, vkladame na rtizna mista, pfip. i do pomocné
oblasti

e Dvojité hashovani: jako sristajici, ale skacu chaoticky
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Datové struktury
°

Perfektni a univerzalni hashovani

Perfektni hashovani: Chceme vyrobit
read-only hash tabulku bez kolizi.

Univerzalni hashovani: Chceme vyrobit hashovaci funkci
odolnou k nerovnomérnému rozdéleni vstupu.
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Datové struktury

Pristé: Univerzalni a perfektni hashovani.
A nékdy dodélame ty haldy a externi hashovani.
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Datové struktury
.

Dékuji vam

pasky@ucw.cz

Pristé: Uméla inteligence.
Neuronové sité (statistické zpracovani dat).
Adaptivni agenti (komunikace a znalosti). Datové struktury.
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