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Prawdopodobienistwo zdarzenia Aksjomaty rachunku prawdopodobienstwa

Aksjomat | Kazdemu zdarzeniu A odpowiada okreslona
liczba P(A), zwana prawdopodobienstwem zdarzenia A,
spetniajgca nierownos¢: 0 < P(A) <1

» Podejscie z dziedziny gier losowych:
prawdopodobieristwo to stosunek liczby wynikdw spetniajacych
warunki okreslonego zdarzenia do liczby wszystkich wynikéw

» Podejscie czestotliwosciowe:
prawdopodobienstwo jest granicg czestosci wystepowania
okreslonego zdarzenia, po wykonaniu duzej liczby
eksperymentéw

» Podejscie subiektywne:

prawdopodobieristwo jest pewna liczbg charakterystyczna dla
danego zdarzenia losowego — miarg przekonania o wystgpieniu
zdarzenia, czy tez miarg odczuwania niepewnos$ci

Aksjomat Il Prawdopodobienstwo zdarzenia pewnego
réwna si¢ jednosci.

Aksjomat Ill Prawdopodobienstwo sumy zdarzen parami
wytaczajgcych sie réwna sie sumie prawdopodobienstw
tych zdarzen.
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Prawdopodobieristwo warunkowe Twierdzenie o prawdopodobie Astwie ca tkowitym

oznaczane symbolem P(A|B) wyraza przekonanie o
prawdziwosci zdarzenia A przy zalozeniu, ze zdarzenie
B zachodzi z catkowitg pewnoscig

Jezeli zdarzenia A, A,,... wylaczaja sig parami i wyczerpujg,
zbior zdarzen elementarnych ©, przy czym P(A) > 0 dla
i=1,2,... to dla dowolnego zdarzenia B zachodzi rownos¢:

P(B) = 2P(B| A))P(A)
|

Definicja

Niech prawdopodobienistwo zdarzenia B bedzie dodatnie.
Prawdopodobienstwo warunkowe zdarzenia A pod
warunkiem zdarzenia B wyznaczamy nastepujaco:

P(A,B)

PAIB) =D

gdzie P(B)>0
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Twierdzenie Bayesa

Thomas Bayes (1701-1761)

Jezeli zdarzenia A;, A,,... spetniajg zatozenia twierdzenia
o prawdopodobienstwie catkowitym oraz P(B) > 0, to dla
i =1, 2,... zachodzi réwnos¢:

P(B|A)P(A))

2P(BIA)PA)
|

P(A;i|B) =
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Twierdzenie Bayesa

Jesli uwzglednimy twierdzenie o prawdopodobienstwie
catkowitym oraz uzyjemy symboli H i E dla zdarzen
oznaczajacych odpowiednio hipoteze oraz obserwacje
(przestanke), to reguta Bayesa przyjmuje postac:

P(E[H)P(H)

PHIE)= =0
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Wady wnioskowania z zastosowaniem
catkowitego rozktadu prawdopodobienstwa

* koniecznos¢ zdefiniowania i zapamietania
tacznego rozktadu prawdopodobienstwa

» wysoka ztozonos$¢ obliczeniowa wyznaczania
prawdopodobienstw brzegowych i
warunkowych
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Wymagania odnos$nie do modelu niepewnosci w
systemach regutowych

* W systemach wnioskowania logicznego reguta postaci

A = B pozwala wywnioskowac B, gdy tylko zachodzi A,
niezaleznie od innych faktéw. W systemach probabilis-
tycznych trzeba wzig¢ pod uwage wszystkie dostepne
przestanki.

Jezeli przeprowadzimy dowadd jakiejs tezy, to tezy tej
mozna uzy¢ w kolejnych dowodach bez potrzeby
ponownego jej dowodzenia. W systemach probabilis-
tycznych przestanki uzyte do dowodu mogg ulec zmianie.
W logice prawdziwo$¢ zdan ztozonych mozna
wywnioskowac¢ na podstawie wartosci logicznej terméw.
Whnioskowanie probabilistyczne zachowuje tej wlasnosci,
chyba, ze natozymy silne ograniczenia o niezaleznosci.
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Wspétczynnik pewnosci

¢ Buchanan, Shortliffe 1975

« Model opracowany dla regutowego systemu
MYCIN

JeZeIiE toH

obserwacja hipoteza

Drhab. in. Joanna Jozefowska, prof. PP 111

Wprowadzenie do sztucznej inteligenciji

Belief

¢ MB[H, E] — miara zwiekszenia przekonania
(ang. belief) o wystgpieniu hipotezy H, na
podstawie obserwacji E.

gdy P(H) =1

max{P(H|E),P(H)} -P(H)
max{1,0} —-P(H)

MB[H,E] =
{ w przeciwnym wypadku
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Disbelief

* MD[H, E] — miara zwiekszenia braku
przekonania (ang. disbelief) o wystgpieniu
hipotezy H, na podstawie obserwacji E.

gdy P(H)=0

MDIH.El= min{P(H|E),P(H)} - P(H)

min{1,0} - P(H)

w przeciwnym wypadku
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Certainty factor

CF(H,E) =MB[H,E] -MD[H,E]

CFO[-1,1]

Wprowadzenie do sztucznej inteligenciji

114

Drhab.inz. Joanna Jazefowska, prof. PP

Wprowadzenie do sztucznej inteligencji

Interpretacja wspoétczynnika pewno$ci

Wspétczynnik pewnosci jest skojarzony z regutg postaci:
Jezeli przestanka to hipoteza

i oznacza zmiane przekonania o prawdziwosci hipotezy w
wyniku wystgpienia przestanki (obserwaciji).

CF(H, E)

E H
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Propagacja niepewnosci

E, CF(H, E,)

H E,, E
Ez/ 1 B2

CF(H, E,

CF(H, E8E) |,
_

Réwnolegte potaczenie regut

0 gdy MD(H,E; & E5) =1]
MB(H,E; &Ep) =

MB(H, Ep) + MB(H, Ep) *[1-MB(H, E,)] W przeciwnym razie

0 gdy MB(H,E; & Ep) =1

MD(H,E; &E) =
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MD(H,Eq) +MD(H, E2) *[1-MD(H,E; )] w przeciwnym razie
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Propagacja niepewnosci

CF(E, E CF(H, E
E, (E» E) E, (H.Ey) H E, CF(H, E,) H
Szeregowe potaczenie regut
CF(E2,E1)CF(H,E?) gdy CF(E2,E1)20
CF(H,Ep) =
CF(Ep,E1])CF(H,—-E2) wprzeciwnymrazie

Gdy CF(H,~E,) nie jest zdefiniowane, przyjmuje si¢ ze jest ono réwne 0.

Drhab. in. Joanna Jozefowska, prof. PP 117

\Wspotczynnik pewno  $ci — definicja probabilistyczna
Heckerman 1986

[ PEIETPD gay pHIE)>PH)

P(HIE)1-P(H))

P(H|E)-P(H)

P(H)(1-P(H|E))

CF(H,E) =
l gdy P(H)>P(H|E)
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Miara pewnoéci Grzymata-Busse 1991
CF(H, E
g_CFH.E) 4

C(H)+(1-C(H))CF'(E - H) gdy C(H),CF'(E - H)=0
C(H)+(1+C(H))CF'(E - H) gdy C(H),CF'(E - H)<0

C'(H)=

C(H)+CF'(E - H)
1-min{| C(H)|,|CF'(E - H)[}

CF'(E - H) = CF(E - H)Omax{0, C(E)}
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gdy C(H)CF'(E - H)<0
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Miara pewno$ci

Jezeli reguta ma w cze$ci warunkowej nie jedng
przestanke ale wyrazenie logiczne, stosowane jest

podejscie znane z teorii zbioréw rozmytych:

C(E1 OE2) =min{C(Ey),C(E2)}
C(E1OEp) =max{C(Ey),C(E2)}
C(-Ep) =1-C(Ep)
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C(s1) =02
CF(h, s10s2) = 0,4

—[n]
ch)=03

C(s2)=-0,1

Przyktad 1

C(s1 O0s2)=min(0,2; -0,1) =-0,1
CF'(h,s10s2)=0,4*0=0
C'(h)=03+(1-0,3)*0=0,3+0=0,3

CF'(E - H) =CF(E - H)Omax{0, C(E)}

C'(H) ={C(H)+ (1-C(H))CF'(E - H) gdy C(H),CF'(E - H)=0
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C(s1)=0,2

Przyktad 2 CF(h, s10s2)=0,4

—[n]
ch)=03

C(s2)=0,8

C(s1 Os2) =min(0,2; 0,8) = 0,2

CF(h, s10s2)=0,4*0,2=0,08
C(h)=0,3+(1-0,3)*0,08 = 0,3 + 0,7 * 0,08 = 0,356

Drhab.inz. Joanna Jozefowska, prof. PP
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Teoria Dempstera-Shafera

Wiedza reprezentowana jest w postaci funkcji przekonania,
stad tez model ten nazywany jest takze teorig funkcji
przekonania.

Kazdemu zdaniu logicznemu przypisuje nie jedng lecz
dwie wartosci.

Uzycie dwdch wartosci zamiast jednej umozliwia, oprécz
modelowania niepewnosci, reprezentacje ilosci pozyskanej
informaciji.

Proste modelowanie wspierania zbioru hipotez przez
obserwacije.
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Funkcja gesto$ci prawdopodobiefistwa

(density probability function)

m:2° _ [0,1]
m[O]=0

> m(A) =1
AOO

Drhab.inz. Joanna Jazefowska, prof. PP
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Przekonanie (belief)

Przekonanie oznaczane w skrécie Bel 00 [0,1] mierzy site
pozyskanych obserwacji wspierajgcych przekonanie o
prawdziwosci rozwazanego zbioru hipotez.

Bel(A) = > m(B)
BOA
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Wyobrazalno$¢ (plausibility)

Wyobrazalno$¢ oznaczana w skrécie Pl O [0,1] okre$la na
ile przekonanie o prawdziwosci A jest ograniczone przez
dowody wspierajace —A.

PI(A) =1-Bel(=A)
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taczenie obserwacji pochodz acych z
réznych zrodet

Zatézmy, ze dane sg dwa zrédta obserwacji X i Y
reprezentowane odpowiednio przez podzbiory zbioru ©:
XppenXy Oraz Yy,..Y,. Ponadto na zbiorach X i Y
zdefiniowane sg funkcje gesto$ci prawdopodobienstwa,
odpowiednio m, i m,. Potgczenie obserwacji z obu Zrodet
pozwala obliczyé nowg warto§¢ my(Z) dla kazdego
podzbioru zbioru © nastepujaco:

2my(Xj)ma(Y))
ma(2) = XinYj=Z

S 2 my(X)ma2(Yj)

Xij:[]
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A — allergy

Przyktad F-flu

C —cold
P - pneumonia

O=AF,C,P} m©)=1

Obserwacja 1 m,({A, F, C})=0,6

m,(©) = 0,4

m,{A, F, C}) = 0,6 [m,(©) =04 ]
my{A, F, C}) = 0,6 |m(©) = 0,4]

m(©)=1
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Przyktad

my({A, F, C}) =06 my(©) =04
Obserwacja 2 m,({F.CP}) =08

m,(©) = 0,2

m,{F.C,P}) =08 |m, (@) =02
m,{AF.C)=06 |m({F.C)=048 |m,{AF.C}=012
m,(©) = 0,4 ms({F,C,P}) = 0,32 |m (@) = 0,08
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Przyktad

my{F.C) =048 |m{AF.C)=012 |
m({F,C,P}) = 0,32 | m4(®) = 0,08 \

ms({A}) = 0,75

m(©) = 0,25
m,({A}) = 0,15
ﬁ me({A}) = 0,75 m(©) = 0,25

Obserwacja 3

my({F.C}) = 0,48 \\Jru,(0) = 0,36 m,({F.C}) = 0,12

m;({AF,C}) = 0,\lg m,({A}) = 0,09 m,({A,F,C}) =0,03

me({F.C,P}) = 0,32\\m,(0) = 0,24 m,({F.C,P}) =0,08 |

m(©) = 0,08 m,({A}) = 0,06 m,(©) = 0,02 \
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Przyktad

m({F.C}) =048 [m;{AF.CH=012 |
m({F,C,P}) = 0,32 | m4(®) = 0,08 \

ms({A}) = 0,75

Obserwacja 3

[ me=os ] -
Hmg(fA) = 0,75 me(©) = 0,25
my({F.C}) = 0,48\ |m,(0) = 0,36 m,({F.C}) = 0,12

ms({A,F,C}) =0,12 \\TH({A}) =0,09 m,({A,F,C}) =0,03

me({F.C,P}) = 0,32 | m,(0) = 0,24 m,({F.C,P}) = 0,08

m(©) = 0,08 m,({A}) = 0,06 m,(©) = 0,02 \
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Przyktad

m,({A}) = 0,15
m,({F.C}) = 0,12
m,({A,F.C}) = 0,03
m,({F.C,P}) = 0,08
m,(©) = 0,02

m,({A}) = 0,375
m,({F,C}) =0,3
m,({A,F,C}) = 0,075
m,({F,C,P}) = 0,2
m,(©) = 0,05

{A}: 0,375, 0,500]
{F}: [0, 0,625]

o 0,625]
{PY: [0, 0,250]

Drhab.inz. Joanna
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Teoria zbioréw rozmytych (Zadeh)

Miara przynalezno$ci do zbioru jest liczba z przedziatu [0, 1].

Zbyszek jest wysoki.  *

170 190

T(E1 OEp) =min{T(E), T(E2)}

cm

T(E1 OEp) =max{T(Ey),T(E2)}
T(-Ep)  =1-T(Ep
T(AO-A) %1
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Teoria zbioréw rozmytych
Miara przynalezno$ci do zbioru jest liczba z przedziatu [0, 1].

Zbyszek jest wysoki. 1

oraz 170 190 cm

Zbyszek jest towarzyski. 1

0,4
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Teoria zbioréw przyblizonych (Pawlak)

Giéwnym celem zbioréw przyblizonych jest wprowadzenie
koncepcji aproksymacji pojg¢. Stosowane sa gtéwnie w
odkrywaniu wiedzy.

System informacyjny (U, A) sktada sie z niepustego zbioru
obiektéw U oraz niepustego zbioru atrybutéw A,

a:U - V,, dlakazdego a O A gdzie V, jest nazywany
zbiorem wartosci A.
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Teoria zbioréw przyblizonych (Pawlak)

Niech T = (U, A), B O A oraz X 00 U. Aproksymujemy X
uzywajac tylko informacji zawartej w B poprzez
skonstruowanie B-dolnej i B-gérnej aproksymaciji X:
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Podsumowanie

« Rachunek prawdopodobienstwa jest daleki od
intuicyjnego rozumienia niepewnosci

Whioskowanie z zastosowaniem twierdzenia Bayesa
jest bardzo ztozone obliczeniowo

Wspétczynnik pewnosci, teoria Dempstera-Shefera
teoria zbioréw rozmytych i teoria zbioréw przyblizonych
sg alternatywnymi narzedziami modelowania wiedzy
niepewnej dla celéw automatycznego wnioskowania

.

Sieci bayesowskie stanowig metode wnioskowania z
zastosowaniem  twierdzenia Bayesa  redukujaca
zlozonos$¢ obliczen

Drhab.inz. Joanna Jazefowska, prof. PP
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