Intervalovy odhad
Interval spolahlivosti

P(Gp<O<Gy)=1-«

(Gp, Gyy) — interval spolahlivosti
1-a — koeficient spolahlivosti
6 — skuto&na hodnota parametra RSN

Gy, Gp -
kriticka hodnota rozdelenia

Interval spalahlivosti



Testovanie hypotéz

Hypotéza = tvrdenie o zakladnom subore, ktore mézeme
overit statistickymi metodami na zaklade udajov
vyberoveho suboru

Hy: 6 =0,

Kazda hypotéza implikuje svoj protiklad alebo alternativu
Hy: 6 =0,
Hy: 6 >0,
Hy: 6 <6,
Hy: 0 +86,



Co riesi testovanie hypotéz?

je vhodné zamietnut testovanu - tzv. nulovu hypotézu HO -
v prospech alternativnej hypotézy H1 alebo nie?

Na testovanie hypotézy HO oproti hypotéze H1 pouzijeme
vhodné testovacie kritérium (tzv. testovaciu statistiku) g.
Testovacia statistika g je funkciou nahodného vyberu



Testovacie statistiky

Pre priemer

1. Pozname o
2. Nepozname o a n>30
3. Nepozname o a n<30




Testovacie statistiky

Pre rozptyl

1. Test zhody s konstantou o0
2. Test zhody dvoch rozptylov




Pouzitie kritickej oblasti

Ak hodnota testovacej statistiky g padne do kritickej oblasti
Wa , zamietame testovanu hypotézu HO a za spravnu
prijimame alternativhu hypotezu H1

Body oddelujuce oblast prijatia nulovej hypotézy od oblasti
je] zamietnutia oznacCujeme nazvom Kritické hodnoty



oblast’ prijatia H,




Postup

Formulujeme nulovi hypotézu H, a alternativnu hypotézu H; (obojstrannu alebo
jednostrannu)

Zvolime testovaciu Statistiku a urCime jej rozdelenie;

Vypocitame hodnotu testovacej Statistiky;

Zvolime uroven (hladinu) vyznamnosti « :

Najdeme (v Statistickych tabulkach) kriticke hodnoty (resp. kvantily) rozdelenia
testovace Statistiky pre zvolenu hodnotu « , ktore zavisia od alternativnej hypotezy
H; a vymedzuju kriticku oblast’;

Urobime koneCne rozhodnutie t.J. zamietneme alebo nezamietneme H, na dane;
urovni vyznamnosti « podla toho, ¢1 sa vypocitana hodnota testovacej Statistiky
nachadza alebo nenachadza v kritickej oblasti.




Mozné vysledky

Skutocna situacia
H, je pravda H, nie je pravda
spravne rozhodnutie | chyba typu 11
Nase ie 31‘3-1-' dal pravdepodobnost’ 1-« | pravdepodobnost’ f
rozhodnutiq ™ rr , nie j& chvba typu I spravne rozhodnutie
_ pravdepodobnost & | pravdepodobnost 1 - S

pravda ) .. , .
hladina vvznamnosti | sila testu

P(g gWa | Hl)




Pouzitie p-hodnoty

p = 2mIin{P(g <G),P(g=>G)}

Ak je p-hodnota < a, potom HO zamietame na
hladine vyznamnosti a




fNsSiels an0lsa) BIOUPOH




priklad

nahodny vyber 100 vyrobkov
priemerna vaha 2,2 kg
smerodajna odchylka vahy vyrobkov o = 0,6 kg

HO: “:2 X~ N(.1). P(X]> ug) =«
H1: =2
Hladina vyznamnosti: a=0,05 o | 25758 23263 |1L9599| Lodas

u=2"H ﬁ:%m :%:3,33>1,96

o)

Zamietame HO na hladine vyznamnosti 0,05

1.299




Table 4 —Standard Normal Distribution

z ' ' D6

=34 0002 . . 0003 . 0003

-3.3 0003 .000¢ 000 0004 000k 0004

-3.2 0005 . . 0006 . ) 0006

=3.1 0007 . . 0008 . 0008 .0009

-3.0 0010 . . 0011 . 0012 0012
: 0015 . ) 0016  .0017

Zamietame HO na hladine vyznamnosti 0,05
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Vliastné cCisla, vlastné vektory

Cislo A nazyvame vlastnym &islom matice A, ak
sustava linearnych rovnic tvaru

ma okrem trivialneho riesenia aj nenulove riesenie.
Prislusné nenulové rieSenie sa nazyva sa vilastny
vektor matice A odpovedajuci viastnemu Cislu A

Vlastné Cisla najdeme vyriesenim

det(A— A1) =0

Potom pre kazdu A hodnotu vyriesime




priklad

2-4 -4
2«: -
p(4) ‘ ) _1_1‘

=2-4)(-1-4) -4 (D =
=) -1-6=

—(1-3)(1+2)




priklad

0O 0 7

12 0] [1 0
det( 0 3 4|-40 1
0 0




priklad

0+2v;+0=0
0+4v; +4v: =0
0+0+8v; =0

vy =1 v;=0, v;=0




Singularne Cislo a singularne vektory

Av=o0u,

A= oV,

Vv je vlastny vektor matice ATA
u je vlastny vektor matice AAT

prislichajuce vlastnému dgislu o7




Singularny rozklad matice

Alnxp =[Ulnx N [SInxD [VT] DxD



Nelinearne programovanie

min f(x)
al]:}}' q; {}{:I' < ¢

min f(x)

aby  gi(x) —¢; < (

Lagrangeova metdda
neurcitych koeficientov




Lagrangeova funkcia

TL
L(x,A) = F(x)+ Y Nigi(x)

1=1

Kuhn-Tuckerove podmienky [ty ciieI Rl el iy W'c.o Juy)

dx T ; O ;

dL(x,A)

o, = 9i(x) =L

fh'_l.\ )H o

\;igi(x) =10

A\ >0




Koniec odbocky




Rozpoznavanie

Objekt Pozorovatelné vzory Vyhodnotenie
v I Rozhodnutie
Zber dat Surové data Klasifikacia
v A
ACi Vektor priznakov
Reprez’entama —> Vyber priznakov P
dat
Popis vzorov —> Norrpahzama
priznakov
4

Priznaky




Priznaky bez rozmeru

Priznaky relativne k urCitej referencnej hodnote
Priklad:

SkutoCna vyska hracov v time (cm, m)
Bezrozmerny priznak vysKky:

Vezmeme referencnu hodnotu (vyska najvyssieho,

LA

(Bezrozmerny priznak vysky) = (skutoCna vyska)/
(referenCna hodnota)



Normalizacia

Linearne Skalovanie na jednotkovy interval

U — maximalna hodnota
| — minimalna hodnota

Linearne Skalovanie na jednotkovu diZku vektora

- X

]



Normalizacia

Linearne skalovanie na nulovy priemer
a jednotkovu varianciu

99% dét v [0,1]
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Rozpoznavanie

Objekt Pozorovatelné vzory Vyhodnotenie
v I Rozhodnutie
Zber dat Surové data Klasifikacia
v A
ACi Vektor priznakov
Reprez’entama —> Vyber priznakov P
dat
Popis vzorov —> Norrpahzama
priznakov
4

Priznaky




tu priznakov

b 4

O
o
o
O
-
@
N

LA 4

Zn

F Fs Fs4 Fs C

F1




2 pristupy

Vyber priznakov:

vyberieme podmnozinu z originalnych
priznakov

Redukcia priznakov:

transformujeme pévodnu mnozinu do
menej-dimenzionalnej



Vyber priznakov
Filter

oddelenie procesu vyberu od klasifikatora

charakteristika dat (informacia, vzdialenost,
zavislost, konzistencia)

Cela mnoZina Hodnotiace
priznakov Vybe PodmnozZina miery

Hodnotenie
,kvality Klasifikacia Klasifilator Najlepsia podmnoZina

Trénovacie
data




Vyber priznakov

Obalka

zavisi od urceneho klasifikatora
oCakavana presnost klasifikatora
presne, vypoctovo narocne

Cela mnozina Utelova
priznakov Vvber PodmnozZina funkcia

Klasifikator

priznakov

Trénovacie

Hodnotenie

kvality _ Klasifikacia L Majlepsia podmnoZina
= Testovanie Klasifikator . :

Trénovacie
data




Vyber vhodnych priznakov

Dopredny vyber (jednokrokovy)

K priznakov s najvyssim skore

najlepsi a najhorsi spolu?



Iterativny pristup

zaéni prazdnou mnoZinou X =@
opaku ]
pre kazdy priznak x;€ X\X

prerataj skore XU {x;}
vyber priznak s najvyssSim skoére
kym nevyberies K priznakov




Spatny vyber (jednokrokovy)

Z mnoziny priznakov odstran D-K priznakov

LI A A 4



Iterativny pristup

"

zacni celou mnozZinou priznakov X=X
opaku ]
pre kazdy priznak x;€ X

prerataj skére X\{x;}
odstran priznak, ktory maximalizuje skore
kym neodstranis D-K priznakov




Kombinovany vyber

- L>R: zacnl prazdnou mnozinou
opaku]
iterativne pridaj L priznakov
iterativne odober R priznakov
kym nemads K priznakov
zacnl celou mnozinou priznakov
opaku ]
iterativne odober R priznakov

iterativne pridaj L priznakov
kym nemads K priznakov




Hodnotiace miery

Miery vhodnosti priznakov

S

Konzistencia

Medzitriedna vzdialenost
Statisticka zavislost
Informacno-teoretické miery



Konzistencia

Podmnozina priznakov musi separovat triedy tak
konzistentne ako cela mnozina

Nekonzistencia, ak objekty s rovhnakymi priznakmi
patria roznym triedam

Sunburn data



M rovnakych vzoriek x
m. pocet tychto vzoriek patriacich do triedy w;

NJ(x) = M — max m,
[

ZI{E Unique(X) NJ(x)
N

J(X)=1-




Statisticka zavislost

Pearsonov (linearny) korelacny koeficient dvoch
premennych XaY

Cov(X,Y) ElX—pux)(Y—puy)]

PX)Yy = _ —
Ox0Oy OxOoy

nadobuda hodnoty (-1,1)
Pxy = 1, ak premenne su linearne zavisle
Pxy = 0, ak su nekorelovane

Nekorelovanost # nezavislost
Iba ak X a Y maju normalne rozdelenie

Zavislost — Statisticka nadbytoCnost zdrojovych dat



XM2 + noise

MNumber of churches



Informacno-teoretické miery

Entropia (neistota)

H(Y)=-E(log,(P(Y =Y))) =
== P(Y =y).log,(P(Y = ¥))

priklad

H(Y)=-P(Y =1).log,(P(Y =1)) - P(Y =0).log, (P(Y =0))

=—p.log,(p)—(2- p).log,(1- p)




X = College Major
Y = Likes "XBOX"

X Y

Entropia

H(Y)=—E(log,(P(Y =))) =

=-> P(Y =y).log,(P(Y =y))

yeQ

H(X) = 1.5
H(Y) = 1



Specificka podmienena entropia

X = College Major

H(Y | X=v) = entropia len tychY, X=v
Y = Likes “XBOX" (Y1X=V) P v

X Y

H(Y/X=History) = O




Podmienena entropia

X = College Major H(Y1 X) = priemerna Specificka

Y = Likes "XBOX" podmienena entropia Y

X Y

X P (X=x)  H(Y X =x)

Yes Math |05

H(Y [X)= > P(X=x).H(Y X =x))

Histoy 025 0
cs 025 0

H(YIX) = .5




Vzajomna informacia

Ako sa znizia naroky (pocet bitov) na prenos
informacie Y, ak odosielatel’ aj prijimatel’ poznaju X?

I(Y: X) = H(Y) = H(Y|X)

Ply =ylP[X = x]

IY;X)==3 > PlY=y,X=x]log

¥e), yveld

If X and ¥ are independent, I(Y;X) = 0
I(Y;Y) = H(Y)
I(Y;X) is always non negative and less than min(H(Y), H(X))




Vzajomna informacia

X = College Major
Y = Likes "XBOX"

X Y

Yes :(pxz - 0.5
X0V: %) = 05
=0




Mutual information identifies nonlinear
relationships between variables

X uniformly distributed over [-1 1]
Z uniformly distributed over [-1 1]
Z and X are independent

Y = X2 + noise

1000 samples
Correlation

Mutual information




Vzdialenost’

Euklidovska

Chessboard



il

|
Metriky IH\ s
. , R

Euklidovska |

d([i,j],[k,l])=\/(i—k)2+(j-# o H(

d=5

City-block

d(ln J.1k, 1

Chessbhoard

d(lr, 1.1k, 1]) = max(| 1=Kk1,| J -

d=4

.




Medzitriedna vzdialenost

J(X)=2 P(@) ) P(@)D(, @))



