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1 Teorieinformace

Hlavni principy Teorie informace [1] defino-
val po 2. svétovévalceC. E. Shannon. Analyzuje
problematiku prenosu zprav vEetné poruch, pa
rametrll kanalu i pfenaSeného signalu, definuje
kvantitativni miru informace. Zabyva se rovnéz
optimalni transformaci dat do prenosové formy
— kbdovanim a soucasné také zvySenim odol-
nosti prenaseného signalu vici porucham. Za-
kladni obecnou my3lenkou teorie informace je
zplisob sbéru, prenosu, zpracovani a archivace
informace. S informaci se pracuje jako s libo-
volnou fyzikani veli€inou.

Graficky mlizeme mnozstvi prenasené infor-
mace zobrazit jako kvadr s hranami v osach po-
¢tu bitd, Sifky pasma a casu.

Prenos informace |ze podle Shannonovy teo-
rie rozdélit do péti vrstev:

statistika — Shannonova teorie pouZiva statis-
tické zpracovani. Tato teorie dovoluje po-
pisovani vlastnosti informaénich znakll a
jegjich kvantifikaci.

syntaxe — Re& problematiku znakil, slov avét.

sémantika — Prenosova informace se miize
prenadet riiznymi médii, podle nichz sevoli
typy kodd.

pragmatika — P¥i pfenosu informace mezi vy-
silatem a pfijimatem dochazi k navazani
volného spojeni, kdy napf. feC neni syn-
chronizovana; spojeni v omezeném vybéru;
spojeni s vyuzitim inteligentniho Fizeni.

apobetika — NejvySSi vrstva zgjistujici cilené
orientované programové vybaveni.

1.1 Zprava, dataaldaje

zprava — Sdélovani ucelené mySlenky vyja
drujici stav ngakého objektu a jeho cho-
vani v minulosti, pfitomnosti nebo budouc-
nosti. Je to vybér souboru prvkll z ur-
Cité mnoziny. Jestlize je tato mnoZina ko-
necna/neohrani¢end, hovofime o diskrét-
nim/spojitém zdroji zprav.

data — Zpravy urCené pro strojni zpracovani
nebo vysledek tohoto zpracovani.

Udaje — Zpravy ziskanéjako produkt ngakého
postupu (vystup meficiho pristroje nebo
senzoru). Pri ¢islicovém zpracovani se sta-

vaji daty.

1.2 Informacni vyznam pravdépodob-
nosti jevu

Pfijeti zpravy o velmi pravdépodobném jevu
prinese malo informace a naopak. Mnozstvi in-
formace je tedy nepfimo Umérné pravdépodob-
nosti vyskytu zpravy u prijemce pred jejim pri-
jetim. Pfijetim zpravy D ziskame informaci



Jestlize je D akceptovana prijetim zprav A aB,
pak I(D) = I(A)+1(B), apfi nezavidosti jevl
AaBplati P(D) = P(A)P(B). Ztéchtorovnic
uz plyne, ze zavidost v musi byt log. Mnozstvi
pfenédSené informace je tedy

I(D) = —log P(D).

1.3 Entropie

Je definovana jako stfedni hodnota informac-
niho obsahu zpravy.

H(X) =~ [ f(@)log, f(x)dx.

kde f(x) je hustota pravdépodobnosti.

Entropie vyjadfuje prlimérny obsah jednoho
prvku. Jestlize je z&klad logaritmu a = 2, jedna
se 0 hinarni zpravy a jednotka je bit/prvek.
Jestlize je vyraz prirozenym logaritmem, je jed-
notkou nit a pro dekadicky logaritmus je jednot-
kou Hartley.

Pro spojity néhodny proces s normalnim roz-
délenim hustoty pravdépodobnosti je entropie

1
H(X)= 3 log(2mec?).

1.4 Kapacita spojitého prenosového ka-
nalu

Pren&Sime-li signd nahodného procesu x=(t)

kanalem se Sumem &(¢) snorménim rozd&enim

hustoty pravdépodobnosti, je rychlost prenosu
informace

C = frmaz 10g2[P—X + 1] [bit/s].
P

Kapacitu kanalu je mozné zvétsit zvysenim
maximalni frekvence, resp. vétSi Sitkou frek-
vencniho pasma, ale také zvysenim pomérd vy-
konti signalu k Sumu.

Pokud bude rusSivy signal bily Sum s kon-
stantni vykonovou spektralni hustotou v daném
frekvencnim pasmu (P: = P finaz), bude kapa-
citakan@lu pfi fipqe — 00

P
Corow = 1.44?)0(

[bit/s].

15 Kapacita diskréniho prenosového
kanalu

Diskrétni kanal je popsan mnozinou vstupnich
znak{l X, mnoZinou vystupnich znakll Y aprav-
dépodobnostmi p(y;|x;), Ze pfi vstupu znaku x;
do kanalu vystoupi znak y;. Tyto pravdépodob-
nosti se nazyvaji pfime, zatimeo p(x;|y;) sena-
zyva]i zpétné (pro dekbdovani) [2].

Mnozstvi informace, primérné obsazené
v jednom znaku zpravy, je entropie vstupniho
rozd&leni H(X) = — > p(z;) log p(z;). Pfi pfe-
nosu diskrétnim kanadlem se ztrati mnozstvi in-
formace

H(X|Y) = =3 p(wi,y;) logp(xily;)

primérné na jeden znak. Zbyva H(X) —
H(X|Y) prenesenéinformace (obr. 1).
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Obréazek 1: Pfenosovy kana s poruchami

Jestlize entropii pocitame v bitech a zname
primérnou dobu T, kterou kanal spotiebuje na
prenos jednoho znaku, je rychlost pfenosu

H(X) - H(X]Y)
T
Kapacita kanalu je maximalni rychlost pre-

nosu pri jakémkoli rozdéleni pravdépodobnosti
znakli

R(X,Y) = [bit/s).

C =maxR(X,Y)

p(w;)

[bit/s)].

Urceni kapacity je snadng, jakmile zname op-
timalni rozdéeni p(z;) daného kanélu (coz ne-
byva snadné ngjit).



1.6 Kodovani

Kodovani |ze chapat jako jednoznatné prifa-
zeni symboll jedné mnoZiny symbollim druhé
mnoziny. Kody mtizeme délit podle:

e poctu prvkdl v kodové kombinaci: jedno-
prvkové, viceprvkové;

e moznosti zamény kodovych kombinaci: z&-
menng, nezaménné — nevyzaduji oddélo-
vaci znaky mezi jednotlivymi kodovymi
bajty;

e déky kbdovych skupin: rovnomérng, ne-
rovnomérné — maji rliznou délku kodo-
vych skupin a jsou navrzeny tak, aby byl
prenos maximalné efektivni (ngjuzivangsi
znaky maji ngikratsi délky — optimani
Shannon-Fanoniiv kod, Huffmantiv kod);

e zabezpeCeni prenosu pred nahodnymi po-
ruchami: s minimani redundanci — napr.
parita, redundantni (bezpeCnostni) — de-
tekEni a samoopravné (korekeni);

Bezpetnostni kody jesté miizeme délit podle
délky a struktury kbdového slova na systema-
tické a nesystematické — koddové slovo nelze
rozdélit na informatni a zabezpeCovaci Cast
(napf. konstantni poCet jedniCek v kazdem pre-
naseném slove); spojité, blokove (zabezpelujici
prvky jsou na konci zabezpeteného bloku); li-
nearni (zabezpeCeni se provede linearni kom-
binaci informanich prvkd), cyklicke (vhodné
proti shluktim chyb, jednoduché).

1.7 Vztah termodynamické a infor-
macni entropie

Oba pojmy udavaji neusporadanost systému.
Zatim co informagni entropie popisuje pfenos
zprav ainformace, termodynamickaentropie po-
pisuje termodynamicky systém. Entropie termo-
dynamického systému pfirozené roste. NasSi sna-
hou byva jgi zmenseni, k ¢emuz musime do-
dat energii. Informacni entropii se snazime nao-
pak zvétSovat, abychom ziskali co nejvice infor-
mace.

2 Bayesovské rozhodovani

Uloha rozpoznavani (klasifikace) spotiva
v zafazovani objektll, jevll a situaci redlného
svétado tfid [3]. Stroj, ktery klasifikaci provéadi,
se nazyva klasifikator. Klasifikator zobrazuje
mnoZzinu vektor{l pfiznaktl namnozinu jmen (in-
dikéatortl) tfid— definujer ozhodovaci pravidlo.

Tato kapitola se zabyva bayesovskym rozpo-
znavanim, které patfi mezi pfiznakové metody
rozpoznavani, v nichz jsou obrazy reprezento-
vany vektorem &iselnych hodnot (pfiznaktl). Ba-
yesovské rozpoznavani patfi mezi metody statis-
tické a je zalozeno na Bayesovskeé statistice.

2.1 Diskriminaéni funkce

Rozhodovaci pravidlo je funkce
w=d(x),

ktera prifazuje kazdému vektoru priznakll z in-
dikator tfidy w. Rozhodovaci pravidlo vymezuje
v priznakovém prostoru R vzgemné disunkt-
nich mnozin, kde R je pocet tfid. Nadplochy,
Které jsou spolecné dvéma mnozinam nazyvame
rozdélujici nadplochy.

Rozdé&ujici nadplochy |ze definovat pomoci
R skaarnich funkci vektorového argumentu
gi(x),i = 1...R, které nazyvame diskrimi-
nacni funkce. Kazda z diskriminacnich funkci
je prifazena jedné z tfid. Diskriminatni funkce
se vybiraji tak, aby platilo

Vo € w; gi(x) > gj(x), j=1...R, j#1i.

Klasifikator klasifikuje vektor pfiznakd = do
tFidy w;, pokud plati

gi(x) = mae g, ().

Rozdé ujici nadplochy mohou byt linearni, po
Castech linearni Ci nelineérni. Nelinearni diskri-
minacni funkce se po ¢astech linearizuji nebo se
provede nelineédrni transformace priznakového
prostoru, ktera umozni pouziti linearniho klasi-
fikétoru.

Klasifikace do dvou tfid se nazyva dichoto-
mie. V tomto pripadé stali posuzovat znaménko



rozdilu g(z) = g1(x) — g2(x) (napf. Rosenblat-
tlv perceptron).

2.2 Ztratovafunkce

V praktickych Glohach se mnoZiny obrazli
jednotlivych tfid mohou prekryvat (nejsou dis-
junktni) nebo nemusime byt schopni jedno-
znatné posoudit, do které tfidy vektor pFiznaki
patfi. Kazdé chybné rozhodnuti pfedstavuje jis-
tou ztratu [4]. Definujeme ztratovou funkci

Awilw;),

coz je ztrata vznikajici pi klasifikaci obrazu ze
tﬁdy Wi do tﬁdy Wi

Pfi hledani nggmenSi mozné ztraty pfi da
nych ztratovych funkcich a pravdépodobnostech
vyskytu obrazi je nezbytné vyhodnotit stiedni
ztratu v zavidosti naparametrech nastaveni kla-
sifikétoru ¢ rozhodovaciho pravidlaw = d(z, q).
Hodnota ¢*, pfi niz nastava minimum v3ech
ztréat, se nazyvaoptimalni parametr afunkce

w=d(z,q")

se nazyva optimalni rozhodovaci pravidlo.

2.3 Kritérium minimalnich ztr at

Ukolem je nastavit klasifikator tak, aby ztraty
zplisobené chybnym rozhodnutim byly mini-
malni (minimalizace ztrét, risku nebo rizika).

Predpokladeime, ze zname apriorni pravdé-
podobnosti P(w;), i = 1... R, podminéné hus-
toty pravdépodobnosti p(z|w;), i = 1...R a
matici ztratovych funkci A = [A(w;, wj)], 4,5 =
1...R. Optimani rozhodovaci pravidlo mini-
malizuje stfedni ztréatu:

J(¢") = minJ(q)

2.4 Kritérium minimalni chyby

Casto se pouZiva specidni tvar ztratovych
funkci

0, i=j
A(“’i""j):{1 zsé.?

Kritérium minimalnich ztrat pak pfejde na kri-
térium miniméni chyby. Kritérium minimalni
chyby se také nazyva Bayesovské kritérium.

Pfi volbé téchto jednotkovych ztratovych
funkci pfedstavuje stfedni ztrata pravdépodob-
nost chybného rozhodnuti. Optimalni klasifika-
tor ve smyslu kritéria minimalni chyby s jed-
notkovymi ztratovymi funkcemi tedy klasifikuje
s nggmensl pravdépodobnosti chybného roz-
hodnuti. Diskriminagni funkce se diky jednot-
kovym ztratovym funkcim zjednodusi na tvar
gi(x) = P(wi|z), ktery |ze uzitim Bayesova
vztahu upravit na

p(z|w;) P(w;)
gl(x) P(w1|:v) p(.%') ’
R
kdep(z) = > p(x|w;)P(w;) je hustota pravdé-

podobnosti ;ozll ozeni vektoru priznakll = v pri-
znakovém prostoru bez ohledu na tfidu.

Pomaoci aposteriornich pravdépodobnosti sta-
novimerozhodovaci pravidlo: vektor = zafadime
do takové tfidy 4, pro kterou plati

P(wi|r) = max P(wj|z).
J
Toto pravidlo mlizeme také vyjadfit pomoci
diskriminagnich funkci. Jgjich vybér neni jed-
noznatny. Kromé drive uvedené mlizeme napr.
volit jednu z funkci

9i(z) = p(w|w;) P(w;)
nebo
9i(z) = log p(z|w;) + log P(w;).

Specidnim pripadem kritéria  minimalni
chyby je klasifikator podle minima vzdale-

R
= min/z)\(d(m’,q)|wi)p(x\wi)P(wi)danSti. U tohoto klasifikatoru je p(z|w;) vetvaru
1 i=1

normalniho rozloZeni s jednotkovym rozptylem



a P(w;) stegnym pro vSechny tfidy. Rozhodovaci
pravidio jevetvaru

[ = pif = min o = p;].

2.5 Bayesovska statistika

Klasicka statistika pracuje s pojmem prav-
dépodobnost ve smyslu existyjici limity rela
tivnich Cetnosti vyskytu uvazovaného jevu. Ba-
yesovska statistika haproti tomu pouZiva pojem
pravdépodobnosti ke kvantitativnimu popisu ne-
ur&itosti. Pojem nahodny miize byt interpreto-
van jako neurcity a hustota pravdépodobnosti je
pak interpretovana jako subjektivni mira divéry
racionalné akonzistentné uvazujici osoby o hod-
noté odhadovaného parametru.

Vyznam subjektivni interpretace hustoty
pravdépodobnosti je v tom, Ze umime formalné
popsat a kvantifikovat proces akumulovani in-
formace Ziskané pozorovanim ¢i experimentem.
To zachycuje Bayesllv vztah

 p(alw)P(W)
Plela) = 1l Ployds

ktery popisuje korekci subjektivni apriorni hus-
toty pravdépodobnosti objektivnimi daty.

Velkym problémem Bayesovského pfistupu je
zavidost vysledkl na apriorni informaci. Pokud
nemame Zadnou apriorni informaci k dispozici,
jenutnévolit tzv. neinformativni aprior ni hus-
totu pravdépodaobnosti, ktera neni obecné rov-
nomerné rozdélena.

V predchéazejicim textu jsme predpokla
dali, ze zname apriorni pravdépodobnosti
P(w;), i = 1...R. Pokud bychom je neznali,
museli bychom je volit rovhomérné rozdélené
(Vi P(w;) = %). Tim bychom ziskali specialni
pripad Bayesovského klasifikatoru — ML kla-
sifikator (maximalné vérohodny) [5].
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