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Rozhodovani jako volba mezi riznymi alternativami

Co budeme délat v sobotu?

1. Pljdeme do kina a pak do baru.

2. Pojedeme na vylet na kole.

Klady Zapory
Ad 1. | + film se ndm bude libit | — film se ndm nebude libit
+ bude veselo — druhy den nés bude bolet hlava

— finan¢ni naklady

Ad 2. | + bude-li pékné pocasi, | — bude-li prset, nebude se nam vy-
vylet si uzijeme let libit
+ nizké financni ndklady | — budou nas bolet nohy

e Ktera varianta je lepsi?
e Jak je pravdépodobné, Ze se nam vybrany film bude libit?
e Jak je pravdépodobné, Ze v sobotu bude prset?
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Ve které hre lze olekavat vétsi zisk?

(A) Padne-li Sestka, ziskate 60 K¢&.
Padne-li jiny pocet ok, neziskate nic.

u =

(X =6)-60+ P(X #6)-0
60 = 10

= Ny

(B) Padne-li sudy pocet ok, ziskate 30 K&.
Padne-li lichy pocet ok, neziskate nic.

v = P(X€{24,6}) 30+ P(Xe€{1,2,3})-0

<30 = 15

Do =

Hra (B) ma vétsi ocekavany zisk.
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prijem  zlstatek G¢tu zaméstnan vySe (véru  Gvér
1 wvysoky stredni ano 1.000.000 ano
2 stredni nizky ano 500.000 ano
3 nizky  nizky ano 800.000 ne
4  nizky strednf{ ne 2.000.000 ne
5 stfedni vysoky ne 600.000 ano

ocCekavana ztrata
U1
V2
(%]
Uy

Us

pravdépodobnost nesplaceni x vyse Gvéru

0.01 % 1.000.000 = 10.000
0.05 % 500.000 = 25.000
0.2 % 800.000 = 160.000
0.3 % 2.000.000 = 600.000
0.06 * 600.000 = 36.000
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Pozorovani

Lidé se Casto musi rozhodovat i v situacich, kdy:
- neni jisté jak se situace vyvine, nebo
- detailné neznaji podstatu véci, o kterych rozhoduji.

Rozhodovani je Casto tfeba i v ptipadé nejistych vysledkad.
P¥i rozhodovani vyuzijeme pravdépodobnosti moznych jevi.
Ohodnotime vysledky vSech moznych jevi uzitkovou funkci.

Rozhodneme se pro variantu s nejvétsim ocekavanym uzitkem.



Pravdépodobnost jevu
Pristup 1: Pro kazdy mozny jev spolitame jeho pravdépodobnost.



Pravdépodobnost jevu
P¥istup 1: Pro kazdy mozny jev spocitdme jeho pravdépodobnost.

Pravdépodobnost nesplaceni Gvéru

pfijem  zistatek zaméstndn pravdépodobnost
nesplaceni

vysoky  vysoky ano P1

vysoky  vysoky ne D2

vysoky stfedni  ano D3

nizky nizky ano P17

nizky nizky ne D18




Pravdépodobnost jevu
P¥istup 1: Pro kazdy mozny jev spocitdme jeho pravdépodobnost.

Pravdépodobnost nesplaceni Gvéru

pfijem  zistatek zaméstndn pravdépodobnost
nesplaceni

vysoky  vysoky ano P1
vysoky  vysoky ne D2
vysoky stfedni  ano D3
nizky nizky ano D17
nizky nizky ne D18

e Potfebujeme 3% 3 %2 = 18 pravdépodobnosti.



Pravdépodobnost jevu
P¥istup 1: Pro kazdy mozny jev spocitdme jeho pravdépodobnost.

Pravdépodobnost nesplaceni Gvéru

pfijem  zistatek zaméstndn pravdépodobnost
nesplaceni

vysoky  vysoky ano P1
vysoky  vysoky ne D2
vysoky stfedni  ano D3
nizky nizky ano D17
nizky nizky ne D18

e Potfebujeme 3% 3 %2 = 18 pravdépodobnosti.
e MiZeme je ziskat ze shromazdénych dat.



Pravdépodobnost jevu
P¥istup 1: Pro kazdy mozny jev spocitdme jeho pravdépodobnost.

Pravdépodobnost nesplaceni Gvéru

pfijem  zistatek zaméstndn pravdépodobnost
nesplaceni

vysoky  vysoky ano P1
vysoky  vysoky ne D2
vysoky stfedni  ano D3
nizky nizky ano D17
nizky nizky ne D18

e Potfebujeme 3% 3 %2 = 18 pravdépodobnosti.
e MiZeme je ziskat ze shromazdénych dat.
e Co kdyz veli¢iny nebudou 3 ale 30 a budou t¥ihodnotové?



Pravdépodobnost jevu
P¥istup 1: Pro kazdy mozny jev spocitdme jeho pravdépodobnost.

Pravdépodobnost nesplaceni Gvéru

pfijem  zistatek zaméstndn pravdépodobnost
nesplaceni

vysoky  vysoky ano P1
vysoky  vysoky ne D2
vysoky stfedni  ano D3
nizky nizky ano D17
nizky nizky ne D18

Pottebujeme 3« 3 %2 = 18 pravdépodobnosti.

e MiZeme je ziskat ze shromazdénych dat.

Co kdyz veli¢iny nebudou 3 ale 30 a budou tfihodnotové?
Lze z dat pfimo ziskat 330 = 205.891.132.094.649 hodnot?



Pravdépodobnost jevu
P¥istup 1: Pro kazdy mozny jev spocitdme jeho pravdépodobnost.

Pravdépodobnost nesplaceni Gvéru

pfijem  zistatek zaméstndn pravdépodobnost
nesplaceni

vysoky  vysoky ano P1
vysoky  vysoky ne D2
vysoky stfedni  ano D3
nizky nizky ano D17
nizky nizky ne D18

Pottebujeme 3« 3 %2 = 18 pravdépodobnosti.

e MiZeme je ziskat ze shromazdénych dat.

Co kdyz veli¢iny nebudou 3 ale 30 a budou tfihodnotové?
Lze z dat pfimo ziskat 330 = 205.891.132.094.649 hodnot?
Nelze!



Pravdépodobnost jevu
P¥istup 1: Pro kazdy mozny jev spocitdme jeho pravdépodobnost.

Pravdépodobnost nesplaceni Gvéru

pfijem  zistatek zaméstndn pravdépodobnost
nesplaceni

vysoky  vysoky ano P1
vysoky  vysoky ne D2
vysoky stfedni  ano D3
nizky nizky ano D17
nizky nizky ne D18

Pottebujeme 3« 3 %2 = 18 pravdépodobnosti.

e MiZeme je ziskat ze shromazdénych dat.

Co kdyz veli¢iny nebudou 3 ale 30 a budou tfihodnotové?
Lze z dat pfimo ziskat 330 = 205.891.132.094.649 hodnot?
Nelze!

Ptistup 2: Vytvorime pravdépodobnostni model.
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Zjednoduseny diagnosticky model - Plicni klinika

Pobytv Asii

Tuberkuldza Rakovina

Fanét pridusek

Zadavame pouze:

P(Pobyt v Asii) P(Ku¥ak)

P(Tuberkuléza | Pobyt v Asii) P(Rakovina | Kutak)

P(Zanét pridusek | Kurak) P(RTG | Tuberkuléza, Rakovina)
P(Dusnost | Tuberkuléza, Rakovina, Zanét pridusek)

Tento model se nazyva , bayesovska sit".



Revd Thomas Bayes

Thomas Bayes Zil v 18. stoleti v Anglii.
Byl protestantskym duchovnim a
matematikem. Dnes je znamy predevsim
pro formulaci tzv. Bayesovy véty, ktera
udava, jak podminéna pravdépodobnost
P(A|B) néjakého jevu A pfi pozorovani
jevu B souvisi s opa¢nou podminénou
pravdépodobnosti P(B|A):

P(B|A)P(A)

P(A|B) = 25




P(RTG | Tuberkuléza, Rakovina)

Nejprve predpokladejme, ze RTG je pozitivni pravé tehdy, kdyz
pacient ma tuberkulézu nebo rakovinu.

RTG Tuberkuléza Rakovina

0 0 0
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= = OO KO
H O, OROR
i i er B s B s BN an I e
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PFipustime, ze RTG miZe byt pozitivni i z jiného divodu a nemusi
byt nutné pozitivni ikdyz pacient ma tuberkulézu nebo rakovinu.
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Po * p1
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Po * p1 * P2

1 — po * p1 * po
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PFipustime, ze RTG miZe byt pozitivni i z jiného divodu a nemusi
byt nutné pozitivni ikdyz pacient ma tuberkulézu nebo rakovinu.

RTG Tuberkuléza Rakovina | p o’

0 0 0 1 po | 0.95

0 0 1 0 Po * p1 0.019

0 1 0 0 po * p2 | 0.019
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1 0 0 0 1—mpo | 0.05
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PFipustime, ze RTG miZe byt pozitivni i z jiného divodu a nemusi
byt nutné pozitivni ikdyz pacient ma tuberkulézu nebo rakovinu.

RTG Tuberkuléza

/

Rakovina | p P

0 0 0 1 po | 0.95

0 0 1 0 Po * p1 0.019

0 1 0 0 po * p2 | 0.019

0 1 1 0 po * p1 * p2 | 0.00038
1 0 0 0 1—pp | 0.05

1 0 1 1 1—po*p1 | 0.981

1 1 0 1 1—po*po | 0.981

1 1 1 1 1 —po*p1*po | 0.99962

Po, P1, P2 € <0 1>

Tento lokalni model v bayesovské siti se nazyva ,logické NEBO se

Sumem" (noisy-or).
Pro jeho definici potfebujeme k£ + 1 hodnot pg, p1, . .

pocet rodi¢l dané proménné.

., Pk, kde k£ je




Priklad vypoctu v bayesovské siti
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Tuberkuldza Rakovina Zanit pridugek
[EEE False RS false [ 11,91 false
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podminénda pravdépodobnost P(X|Kufak, Dusnost)



Priklad vypocCtu v bayesovské siti

Tuberkuldza Rakawina Zanet rfidugek

EEEH faise] W 2722 fakel 28.61 false]
0 7.66 true G2 TG true E—
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0.00 Fa\se 0.00 False.
Ee— I

podminénd pravdépodobnost P (X |Kufak, Dusnost, RTG)



Priklad vypocCtu v bayesovské siti

Pobyt v Asii ]

Tuberkultza Rakowina — [>] Zénét pridusek

[
065 False _ 41,69 false 1 29.95 False
29 35 true [ 5830 true .02 brus

AW

RTG Dugnost
D 00 False 0.00 False
L — I trus

podminéna pravdépodobnost
P(X|Kutak, Dusnost, RTG, Pobyt v Asii)
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Simpsoniv paradox

e pojmenovan po Edwardu H. Simpsonovi, ktery jej popsal v
roce 1951. Pravdou ale je, ze Karl Pearson ho zminil jiz v roce
1899 a Udny Yule v roce 1903.

e spocivad v tom, ze trend, ktery se samostatné vyskytuje v
jednotlivych skupinach, se obrati, kdyz uvazujeme skupiny
dohromady.

e Pt¥iklad: Uspésnost Ié¢by ledvinovych kament (Charig et al.,
1986)

Lécba A Lécba B
klasicka operace perkutanni nefrolitotomie

malé kameny | 93% ( 87 pfipadi) 87% (270 pfipadd)
velké kameny | 73% (263 pripadi) 69% ( 80 pripadt)

Dohromady | 78% (350 pfipadi) 83% (350 pripadil)
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Simpsondv paradox - Lécba ledvinovych kameni

Velkost kamenti [5] Welikost kament 3]

51,0000 small
43,0000 large|

Walikost kamenti [5]
429 small
] 22.8571 large

Srovnani je tfeba provadét na ndhodné vybraném vzorku pacienti.
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P¥i¢iny problému (zivady) C € C.
Akce A € A - opravné kroky, které mohou odstranit zavadu.

Otazky Q € Q - kroky, které mohou pomoci identifikovat, kde
je zavada.

Ke kazdé akci i otdzce je prifazena cena

(ca znadi cenu akce A, ¢ cenu otazky ().
Cena mize znamenat:

— dobu potrebnou k provedeni akce ¢i otazky,
— cenu za nahradni dil, ktery pouZijeme

— rizikovost akce

— kombinaci vyse uvedeného.
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Technicka diagnostika laserové tiskarny

Trouble: svétly tisk.
Troubleshooter: doporuci kroky, které pomohou odstranit “trouble”

Akce a otazky cena
A1: Remove, shake and reseat toner 5
Ag: Try another toner 15
Ag: Cycle power 1

()1: Is the printer configuration page printed light? 2

Mozné zavady pfi svétlém tisku  P(C;)

C1: Toner low 0.4
(C5: Defective toner 0.3
(5: Corrupted dataflow 0.2

Cy: Wrong driver setting 0.1
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Priklad testu: Matematické operace se zlomky

Dovednost Priklad
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Mylné postupy (Misconceptions)

Priklad Cetnost vyskytu v datech
MAD ¢+ §= ¢ 148%
MSB T—5=1"3 94%
MMT1 7.7 =% 14.1%
MMT2 ;.7 = “bfbc 8.1%
MMT3 4. =24 154%
MMT4 7.0=:5 81%
MC al = xb 4.0%
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Model pro tlohu T'1
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Tl < MT & CL & ACL & SB & -~ MMT3 & -~ MMT4 & —MSB
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Model studenta spojeny s modelem pro otazku T3
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Kvalita predikce jednotlivych dovednosti
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Vyzkum v oblasti bayesovskych siti

Metody efektivniho vypoctu podminénych pravdépodobnosti
Metody uceni bayesovskych siti z dat
Studium specialnich typd podminénych pravdépodobnosti

Aplikace bayesovskych siti
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Shrnuti

Rozhodovani je mozné definovat jako hledanfi alternativy,
kterd maximalizuje ocekavany uzitek.

Rozhodovani ¢asto probiha za nejistoty.

Nejistota se Casto da formalizovat pomoci pravdépodobnosti
ocCekavaného jevu.

Bayesovské sité umoznuji vypocet podminénych
pravdépodobnosti i v problémech popsanych velkym poctem
proménnych.

Bayesovské sité tak mohou dobre poslouzit jako nastroj pro
podporu rozhodovani.



