
Úvod do umělé inteligence (NAIL120)
5. cvičenı́
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Proč bychom měli v umělé inteligenci použı́vat pravděpodobnost?
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Pravděpodobnost

Proč bychom měli v umělé inteligenci použı́vat pravděpodobnost?

Nemusı́me znát úplný matematický popis prostředı́ (model).

Nemusı́me mı́t k dispozici všechna data popisujı́cı́ počátečnı́ stav.

Kompletnı́ model může být přı́liš komplikovaný pro praktické použitı́.

Pravděpodobnostı́ model může být jednoduššı́, pokud umı́me pravděpodobnost
použı́vat.

Jak určit pravděpodobnostnı́ rozloženı́ studovaných jevů?
Statistika

Zkušenosti, intuice a odhad
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Základnı́ pojmy pravděpodobnosti

Pravděpodobnostnı́ prostor a jev
Jev (event) popisuje jeden možný stav světa.

Pravděpodobnostnı́ prostor (sample space) je množina všech jevů.

Pravděpodobnostnı́ rozloženı́ (Probabilistic distribution/model)
Pravděpodobnostnı́ rozloženı́ udává pravděpodobnost P(ω) každého jevu ω z prostoru
Ω, které musı́ splňovat

P(ω) ≥ 0 pro všechna ω ∈ Ω∑
ω∈Ω P(ω) = 1

Hodnoty pravděpodobnostnı́ho rozdělenı́ se zapisujı́ do vektoru s předdefinovaným
pořadı́m, např. P(Mince) = ⟨ 1

2 ,
1
2 ⟩.

Náhodná proměnná
Náhodná proměnná symbolicky označuje náhodný výsledek z
pravděpodobnostnı́ho modelu.

Doména náhodné proměnné je množina všech možných hodnot, kterých může
nabývat.
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nabývat.
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Podmı́něná pravděpodobnost

Pravděpodobnostnı́ prostor a model
Podmı́něnou pravděpodobnostı́ P(a|b) je
pravděpodobnost výskytu jevu a za
předpokladu, že se vyskytl jev b, kde P(b) > 0.

P(a|b) = P(a ∧ b)
P(b)

Značenı́
P(a|b, c) = P(a|b ∧ c) je pravděpodobnost
výskytu jevu a za předpokladu, že se vyskytly
jevy b i c současně.

Vlastnosti
Product rule: P(a ∧ b) = P(a|b)P(b)

Bayes’ rule: P(b|a) = P(a|b)P(b)
P(a)

Chain rule:
P(a1 ∧ · · · ∧ an) =

∏n
i=1 P(ai |a1, . . . , ai−1)

Source: https://xkcd.com/1236/
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Pravděpodobnostnı́ prostor a model
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Vlastnosti
Product rule: P(a ∧ b) = P(a|b)P(b)

Bayes’ rule: P(b|a) = P(a|b)P(b)
P(a)

Chain rule:
P(a1 ∧ · · · ∧ an) =

∏n
i=1 P(ai |a1, . . . , ai−1)

Source: https://xkcd.com/1236/
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Klasifikace podvodnı́ků

V žadatelı́ch je 6% podvodnı́ků.

Model pro schválenı́ odmı́tá
podvodnı́ka s pravděpodobnostı́ 90 %

a odmı́tne omylem legitimnı́ho
žadatele v 8 % přı́padů.

Vypočı́tejte pravděpodobnost, že
zamı́tnutý žadatel je podvodnı́k.

Source: https://xkcd.com/2545/
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Nezávislost

Nezávislost
Následujı́cı́ definice nezávislosti jevů a a b jsou ekvivalentnı́.

P(a ∧ b) = P(a)P(b)

P(a) = P(a|b)
P(b) = P(b|a)

Podmı́něná nezávislost
Jevy a a b jsou nezávislé za podmı́nky c, jestliže P(a ∧ b|c) = P(a|c)P(b|c).

Cvičenı́
Jestliže jsou jevy a a b jsou nezávislé, jsou též jevy a a b nezávislé za
podmı́nky c?

Jestliže jsou jevy a a b jsou nezávislé za podmı́nky, jsou též jevy a a b nezávislé
(bez podmı́nky c)?
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Vlastnosti pravděpodobnosti

Princip incluze-excluze
P(a ∨ b) = P(a) + P(b)− P(a ∧ b)

Marginalizace (součet pravděpodobnostı́ všech přı́slušných jevů)

P(y) =
∑

z∈Ω P(y ∧ z), kde Ω je doména proměnné z

Podmı́něná marginalizace (conditioning)
P(y) =

∑
z∈Ω P(y |z)P(z)

Výpočet podmı́něné pravděpodobnosti pomocı́ marginalizace

P(x |y) =
∑

z∈Ω P(x∧y∧z)∑
z∈Ω P(y∧z)
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Wumpus

Popis
Jeskynnı́ systém s mı́stnostmi rozmı́stěnými ve 2D mřı́žce

V každé mı́stnosti je jáma s pravděpodobnostı́ p

V mı́stnosti sousedı́cı́ch s jámou je vı́tr (V)

Některé mı́stnosti jsou již prozkoumané (OK,V)

Jaká je pravděpodobnost jámy ve všech mı́stnostech za daných informacı́?

A 1 2
1 V
2

B 1 2 3 4 5
1 V V

C 1 2 3
1 V
2 V

Otázky
Jsou v přı́kladu B krajnı́ pozice nezávislé?

Které pozice jsou v přı́kladu C nezávislé?
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Wumpus

Jak obecně poznat, které podmnožiny pozic jsou vzájemně nezávislé?

D 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 V V V V
2 V V
3 V V
4 V V V V V
5 V V
6 V V V

Daný počet jam
Jak se změnı́ výpočet pravděpodobnostı́ jam, jestliže jámy nejsou generovány s
pravděpodobnostı́ p, ale celkem k jam je rozmı́stěno rovnoměrně?
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Spam filter

ID E-mailu Obsahuje “Zdarma” Obsahuje “Vyhrajte” Štı́tek
1 Ano Ano Je spam
2 Ano Ne Je spam
3 Ne Ano Je spam
4 Ne Ne Nenı́ spam
5 Ano Ano Je spam
6 Ano Ne Nenı́ spam
7 Ne Ano Nenı́ spam
8 Ne Ne Nenı́ spam

1 Vypočı́tejte pravděpodobnost, že e-mail je spam.

2 Vypočı́tejte podmı́něnou pravděpodobnost, že e-mail je spam, pokud obsahuje
slovo “Zdarma”.

3 Vypočı́tejte podmı́něnou pravděpodobnost, že e-mail je spam, pokud obsahuje
slovo “Vyhrajte”.

4 Jsou předchozı́ dvě podmı́něné pravděpodobnosti nezávislé?
5 Vypočı́tejte podmı́něnou pravděpodobnost, že e-mail je spam, pokud obsahuje

slova “Zdarma” i “Vyhrajte”.
6 Jak spočı́tat pravděpodobnost, že e-mail je spam, můžeme-li sledovat statistiku

výskytu nejčastějšı́ch 1000 slov v e-mailech chodı́cı́ch na celou universitu?
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slovo “Vyhrajte”.
4 Jsou předchozı́ dvě podmı́něné pravděpodobnosti nezávislé?
5 Vypočı́tejte podmı́něnou pravděpodobnost, že e-mail je spam, pokud obsahuje

slova “Zdarma” i “Vyhrajte”.

6 Jak spočı́tat pravděpodobnost, že e-mail je spam, můžeme-li sledovat statistiku
výskytu nejčastějšı́ch 1000 slov v e-mailech chodı́cı́ch na celou universitu?
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Spam filter
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2 Vypočı́tejte podmı́něnou pravděpodobnost, že e-mail je spam, pokud obsahuje

slovo “Zdarma”.
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5 Vypočı́tejte podmı́něnou pravděpodobnost, že e-mail je spam, pokud obsahuje

slova “Zdarma” i “Vyhrajte”.
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Diagnóza nemocı́ pomocı́ Bayesovské sı́tě

Definice proměnných
Onemocněnı́ (Boolean)

Symptom 1: Kašel (Boolean)

Symptom 2: Horečka (Boolean)

Symptom 3: Únava (Boolean)

Rizikový faktor 1: Kouřenı́ (Boolean)

Rizikový faktor 2: Rodinná anamnéza (Boolean)

Cvičenı́

Vytvořte Bayesovskou sı́t’.

Jaké statistické informace potřebujeme, abychom mohli počı́tat pravděpodobnost
onemocněnı́ na základě symptomů a rizikových faktorů?

Máme-li potřebné informace, jak bude tuto pravděpodobnost počı́tat?
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Máme-li potřebné informace, jak bude tuto pravděpodobnost počı́tat?

Jirka Fink Úvod do umělé inteligence 12 / 16



Cvičenı́

1 Společnost A má tržnı́ podı́l 40 % a 5 % zbožı́ dodává pozdě.
2 Společnost B má tržnı́ podı́l 30 % a 3 % zbožı́ dodává pozdě.
3 Společnost C má tržnı́ podı́l 30 % a 2,5 % zbožı́ dodává pozdě.

Dojde-li zásilka pozdě, jaká je pravděpodobnost, že ji odeslala společnost A?
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Cvičenı́

1 Rodina má dvě děti. Mladšı́ je kluk. Jaká je pravděpodobnost, že druhé dı́tě je též
kluk?

2 Rodina má dvě děti. Jedno z nich je kluk. Jaká je pravděpodobnost, že druhé dı́tě
je též kluk?
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Hledánı́ falešné mince

V pytlı́ku máme n − 1 normálnı́ch mincı́ a jednu falešnou majı́cı́ hlavu na obou
stranách.

1 Vybereme náhodně jednu minci, hodı́me ji a padne hlava. Jaká je podmı́něná
pravděpodobnost, že mince je falešná?

2 Náhodně vybranou minci k -krát hodı́me a padne nám k hlav. Jaká je podmı́něná
pravděpodobnost, že mince je falešná?

3 Chceme zjistit, zda vybraná mince je falešná pomocı́ k hodů. Výstupem testu je
falešná, pokud k -krát padne hlava. Jaká je (nepodmı́něná) pravděpodobnost
chybného výsledku testu?
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pravděpodobnost, že mince je falešná?
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5. domácı́ úkol: Pravděpodobnost

Mine captcha

Source: https://xkcd.com/538/

Zadánı́ (zkráceno)
Napište hráče pro hru hledánı́ min (minesweeper)
K dispozici máte

Velikost tabulky
Pravděpodobnost miny na každé pozici
Počet min sousednı́ch pozic pro prozkoumaná polı́čka

Napište funkci, která vrátı́ dalšı́ pozici k prozkoumánı́

Cı́lem je zlepšit úspěšnost triviálnı́ho hráče v zadané šabloně
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