MATEMATIKA ES STATISZTIKA
DATA SCIENCE-HEZ
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kisérletek

Eddig események valésziniségének kiszamitasaval foglalkoztunk: Kimenetele: =7 szdm

Ezt a minden kimenetelhez egy szdmot hozzdrendelé fuggvényt nevezzUk valészinliségi valtozéonak.

FOLYTONOS VALOSZINUSEGI VALTOZO

» értékkészlete véges vagy » értékkészlete végtelen szdmossdgu

» megszdmldlhatdéan végtelen szdmossdgu

X3 = a kovetkezb géphiba bekovetkezéséig

X1 = egy adott felhaszndldé reakcidja egy
eltelt id6 (altaldban érdakban)

termék A/B tesztes tesztverzidjara

X — 1, ha konvertél (pl. vasarol)
~ |10, hanem konvertal

X3e[0;o0][

X2 = egy felhaszndldé hdnyszor ldtogat vissza X4 = egy ML modell dltal becsult valészinlség

a honlapra egy adott idéablakon belUl
Xee[0O;1]

Xoe{0O:1:2:3: 4: ...}

(elméletileg végtelen, de megszdmldalhatod)



VALOSZINUSEGI VALTOZOK JELLEMZESE

FUGGVENYEK SEGITSEGEVEL

DISZKRET VV SULYFUGGVENYE

0,154

o0 P (X =) = py

P(X =x)

0,051

0,00

1 2 3 4 5 6
X

ami egy tetszébleges valds szdmhoz az érték
bekovetkezési valdésziniségét rendeli

DISZKRET VV ELOSZLASFUGGVENYE

1,00- —

0,754

0,50+ —

F(z) = P (X < z)

P(X <x)

0,251

000y ——

ami egy tetszébleges valdés szdmhoz az

X<x esemény bekovetkezési valdésziniségét rendeli.

FOLYTONOS VV SURUSEGFUGGVENYE

1,004

F(z) = /_ Oo f(u)du

P(X =x)
o
g

f(z) = F'(2)

0,00+

-'1 0 1

X

ami megmutatja, hogy az adott x érték kornyezetében
mekkora a valészinlUségi sGrlség (azaz, hogy milyen

intenziven fordulnak el értékek koérulotte)

FOLYTONOS VV ELOSZLASFUGGVENYE

1,004
0,75

go.so- F(w) =P (X S ZL‘)

0,251

0,00+

-1 0 1
X

ami egy tetszébleges valdés szdmhoz az
X<x esemény bekdvetkezési valészinlségét rendeli.



VALOSZINUSEGI VALTOZOK JELLEMZESE
MOMENTUMOK SEGITSEGEVEL

DISZKRET VV VARHATO ERTEKE

A varhato érték megmutatja, hogy dtlagosan

CE(X) =) m-p \ VAThRo erte , oI
“ k milyen értéket varunk a valdészinUségi valtozétdl,
7 ha végtelen sok megfigyelést végeznénk.

X e€{1,2,3,4,5,6}, P(X =uz;)= 1 1-|z|, ha —1<z <1,
6 f@) =1, -y
R , egyébként.
s <o E[X] = 0.
IE[X]=Em--l=1(1+2+3+4+5+6)=35 e '

FOLYTONOS VV VARIANCIAJA ES SZORASA

=

DISZKRET VV VARIANCIAJA ES SZORASA

= e E——
|

 D*X) = i — B(X)2 - po A variancia megmutatja, hogy a valdszin(ségi valtozé értékei ' px) — /oo e
“ = 2};( ' (X))"- b atlagosan mennyire térnek el a varhatd értéktdl. (X) _00(93 (X)) f(z)dz
A széras ennek a négyzetgyokét jelenti, igy ugyanabban a

mértékegységben van, mint maga a vdaltozé.
X €{1,2,3,4,5,6}, P(X =g;)= %, E[X] =35 fle)=1—z|, -1<z<1, EX|=
D*(X) = 26:(3:- —35)2. = — L6954 295+ 0.25+ 0.25 + 2.25 + 6.25) — 2.9167 2 e
il 6 6 D'(X)=2 [ #(1-z)de =2

w| 8,
|
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D(X) = v2.9167 ~ 1.71 1



STATISZTIKAI VS VALOSZINUSEGI VALTOZOK

STATISZTIKA VS VALOSZINUSEG A DS-BEN

Prediction

With a probability model we can make
predictions about events in the real world.

(FUTURE)
Data v Models

Real World generates Using statistics and
data that can be analyzed data, we can generate
using statistics probability models

(SAMPLE) (PAST)

[kép forrdsa: https://www.guvi.in/blog/probability-and-statistics-for-data-science/]



https://www.guvi.in/blog/probability-and-statistics-for-data-science/
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[kép forrdsa: https://statisztikaegyszeruen.blog.hu/2019/03/06/a valoszinusegi eloszlasokrol i]

A valdszinUségi modelleknek
szUksége van a jelenségeket
jellemzo torvényszeriségeket
0sszegzl6 mintdzatokra.

Nevezetes valdszinliségi
eloszlasok

\

A modellek ezeknek az eloszldsoknak
a jellemzéit haszndljak fel:

» varhato értéket - dtlagos
viselkedés becsléséhez,

» szorast - bizonytalansdg
méréséhez,

» eloszlasalakot = valdszin(ség-
ek szdmitdsdhoz és dontési
kUsz6bokhoz


https://statisztikaegyszeruen.blog.hu/2019/03/06/a_valoszinusegi_eloszlasokrol_i

NEVEZETES DISZKRET ELOSZLASOK + DS

Eloszlas

Bernoulli

Poisson

Geometriai

FG jellemzék

Egyetlen O/1 kimenet
(siker vagy kudarc)

Sikeres események szadma n
fUggetlen kisérletben

Események szdma adott id&/
tér intervallumban

Hdany prébdlkozds kell
az elsé sikerig

Hasznalat DS-ben

Bindris események,

mindségellendrzés, konverzid

A/B teszt, konverzidk,
mintabeli ardnyok

Kattintdsok, hibdk,
érkezések modellezése

Kisérletek, prébdlkozdsok
elemzése (Ugyfélsiker, CRM)

Kapcsolédoé statisztikai
és/vagy ML modellek

Logisztikus regresszid, Naive
Bayes, neurdlis haldk

Logisztikus regresszio,
Z-teszt ardnyokra

Poisson-regresszid, count
modellek, idébeli el6rejelzés

Szekvencidlis modellek,
RL exploration

Hogyan haszndlja a modeli
az eloszlas jellemzéit?

A modell a siker valészinUségét
tanulja - a veszteség-
figgvény (log loss) ezen Bernoulli
valészinUségekre épUl

A modell a mintaardny szérdsdt
tanulja - konfidenciainter-
vallumokat és p-értékeket szamit

A modell a varhaté eseményszdmot
(A) tanulja = a log-likelihood
fGggvény a Poisson
valészinUségekre épUl

A modell a siker valészin(ségét

becsuli, és az alapjdn sulyozza,

milyen gyorsan vdarhaté az elsé
pozitiv esemeény.



NEVEZETES FOLYTONOS ELOSZLASOK + DS

Eloszlas

Normal

Log-
normal

Exponen-
cialis

Khi-
négyzet

FG jellemzék

Szimmetrikus, haranggorbe
alaky; az értékek az 4tlag
koril sGrisodnek

A logaritmusuk szerint
normadalis eloszlasu
mennyiségek

Az események kozotti
varakozdsi idd eloszldsa

Kategdridk kozti eltérést méri;
a négyzetosszegek eloszldsa

Hasznalat DS-ben

Feature scaling, outlier-
detekcid, hibamodellezés

Jovedelmek, arfolyamok,
novekedések modellezése

|d6kozok modellezése (pl.
Ugyfélérkezés, hibdk kozti idd)

Kategérikus adatok
fUggetlenségvizsgdlata

Kapcsolédoé statisztikai
és/vagy ML modellek

Linedris regresszié, ANOVA,
t-teszt, z-teszt, PCA

Log-transzformdlt regresszid,
drfolyam-modellek

Survival analysis,
hazard modellek

Khi-négyzet préba,
dontési fak splitting-kritériuma

Hogyan haszndlja a modeli
az eloszlas jellemzéit?

A modell feltételezi, hogy a hibdk

normal eloszldsUak - az 4tlag és

sz6rds alapjdn hatdrozza meg a
valészinUséget, konfidencidt

A modell log térben normadl
eloszldst feltételez - igy
a multiplikativ hatdsokat

additivvd alakitja

A modell a varhatd érték reciproka
(A) alapjdn becsUli az esemény
bekovetkezésének intenzitdsdt

(rate parameter)

A modell az eltérések
négyzetdsszegét méri - a Khi-
négyzet eloszlds alapjdn donti el,
hogy eltérés szignifikdns-e.



VALOSZINUSEGI ELOSZLASOKROL BOVEBBEN...

https://www.geeksforgeeks.org/data-science/probability-data-distributions-in-data-science/



https://www.geeksforgeeks.org/data-science/probability-data-distributions-in-data-science/

CENTRALIS HATARELOSZLAS TETEL

Miért és hogyan lesz végil minden “atlag” normalis eloszlasg? Es miért j6 ez nekink?

Legyen az alap szitudcid, amit vizsgdlunk felhaszndlék webes eseményei kozott eltelt idé.
TegyUk fel, hogy minden felhaszndlétdl van 5000 adatpontunk.

B 1 user

0 ? R 6 a 10

egyetlen felhaszndlé két egymdst kovetsd webes
eseménye (pl. két kattintds) kozott eltelt id6

B mean of B user

8 felhaszndlé adataibdl szémolt atlagok eloszldsa

B mean of 2 user

2 felhaszndlé adataibdl szdmolt atlagok eloszlasa

B mean of 32 user

0.0 0.5

32 felhaszndlé adataibdél szdmolt atlagok eloszlasa



CENTRALIS HATARELOSZLAS TETEL
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A Centralis Hatareloszlas Tétel (CHT, angolul CLT) azt mondja ki, hogy

» ha egy populdciébdl sok véletlenszerd mintdt veszink,
» és mindegyik minta dtlagdt kiszdmitjuk, akkor elegendben nagy n esetén
» ezeknek az atlagoknak az eloszldsa koézelit a normalis eloszlashoz

» fUggetlendl attdl, hogy az eredeti adatok milyen eloszldsdak voltak

X, X, ..., X, fiiggetlen, azonos eloszlasu valtozok,

E(X;| =pu, D[X;]=do?

|

X —p
T — N(0,1)



CENTRALIS HATARELOSZLAS TETEL + DS

ezen alapulnak a ML modelljeink becslései

» LINREG — sok kis hiba 6sszegzése utdn a
hibdk eloszldsa normadl eloszldsu lesz;

» BAGGING alapu fa modellek — a fak
predikcidinak dtlaga normadalis hibaeloszlasu
lesz:

» BOOSTING alapu fa modellek — a fak
egymds hibdibdl tanulnak, az 6sszegezett
hiba ismét sok fuggetlen komponensbél &ll -
ezért kozel normdlis a végsé residual

ezen alapulnak a ML modellek értékelé metrikai

» a regresszidés modelleknél a predikcids hibdk

(pl. RMSE, MAE) 4tlagokbdl szarmaznak,
tehdt CHT szerint normadlisnak tekintheték

» a klasszifikdciés metrikdk (accuracy, F1, AUC
stb.) valdéjdban mintdkbdl szdmitott dtlagok
vagy aranyok — a CHT biztositja, hogy ezek
eloszldsa kézel normdlis legyen

ezen alapul a Cross-validation technika

» cross-validation sordn minden fold egy figgetlen
mintdn mért metrika

» d CHT miatt ezek az értékek normadlis eloszldst
kovetnek, igy megadhatjuk az dtlagos teljesitményt
+ szordssal

» a CHT az oka annak, hogy az dtlagolt CV-score
megbizhatd"” teljesitménymutatd, és hogy igy
statisztikai alapon tudunk “"best modell”-t vdalasztani

ezen alapulnak a hipotézis vizsgalataink
(a p-értékek és konfidencia intervallumok meghatdrozdsa)

» mert ezek mind abbdl indulnak ki, hogy a mintadtlag
eloszldsa normadalis — ez alapjdn tudjuk meghatdrozni,
hogy egy becsUlt érték mennyire tér el a varttdl, és
mekkora a bizonytalansdg a mintdnk korul.



GYAKORLO FELADAT

Ondlléan megoldandé kédolds feladat az érintett témakodrdkbél:

4_alkalom_gyakorlo_feladat.ipynb



