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Odhad pozice robota bez dalSich informaci

@ X;: Nahodna proménna udavajici stav (pozici robota) v ¢ase t
@ Zname pocatecni distribuci P(X1)

@ Zname prechodovou funkci P(X;|X;—1)

@ X;; znaci posloupnost X, Xii1,..., X

@ Prechodova funkce je stacionarni P(X;|Xo.t—1) = P(X:| Xi—1)
@ Jak spocitame P(X;)?
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Urceni mince

Popis prikladu
@ Mame tfi mince, na kterych pada hlava s pravdépodobnosti 20%, 75% a 80%

@ Na zacatku vybereme nahodnou minci (uniformé)
@ Minci tfikrat hodime a dvakrat padne hlava
@ Urcéete pravdépodobnosti, ze jsme vybrali jednotlivé mince
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Urceni mince

Popis prikladu
@ Mame tfi mince, na kterych pada hlava s pravdépodobnosti 20%, 75% a 80%

@ Na zacatku vybereme nahodnou minci (uniformé)
@ Minci tfikrat hodime a dvakrat padne hlava
@ UrCete pravdépodobnosti, Ze jsme vybrali jednotlivé mince

Obecné
@ Zname pocatecni distribuci proménné X

@ Postupné dostavame informace ey, ez, . . .

@ Zname P(E:| X)

@ Markovsky predpoklad: P(E:| X, Ei.t—1) = P(E:|X)
@ Jak spocitame P(X|es.t)?
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Pravdépodobnostni odvozovani (Probabilistic reasoning/inference)

Zjistit minuly, aktualni a budouci stav na zakladé dostupnych nepresnych informaci.
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Pravdépodobnostni odvozovani (Probabilistic reasoning/inference)

Zjistit minuly, aktualni a budouci stav na zakladé dostupnych nepresnych informaci.

@ ey.;: Ziskané informace v ¢asech 1 az t
@ X;: Nahodna proménna udavajici stav v ¢ase t
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Pravdépodobnostni odvozovani (Probabilistic reasoning/inference)

Zjistit minuly, aktualni a budouci stav na zakladé dostupnych nepresnych informaci.

@ ey.;: Ziskané informace v ¢asech 1 az t
@ X;: Nahodna proménna udavajici stav v ¢ase t

Zakladni druhy odvozovani v ¢ase

@ Filtering P(X:|es.t): Jaky je aktualni stav?
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Pravdépodobnostni odvozovani (Probabilistic reasoning/inference)

Zjistit minuly, aktualni a budouci stav na zakladé dostupnych nepresnych informaci.

@ ey.;: Ziskané informace v ¢asech 1 az t
@ X;: Nahodna proménna udavajici stav v ¢ase t

Zakladni druhy odvozovani v ¢ase

@ Filtering P(X:|es.t): Jaky je aktualni stav?
@ Prediction P(X; «|e1.¢): Jaky bude stav v budoucnosti?
@ Smoothing P(X;—«|es.t): Jaky byl stav v minulosti?
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Chybuijici robot v bludisti

@ Robot se pohybuje ve 2D mfizce

@ Na nékterych pozicich je zed a robot zn4 jejich pozice

@ Robot na zacatku nevi, kde se nachazi, ale vi, kde je sever
o Cidla robota hlasi, s jakou pravdépodobnosti je u zdi
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(a) Posterior distribution over robot location after E1= NSW
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(b) Posterior distribution over robot location after E1 = NSW,E>= NS
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Formalni model

@ X;: pozice robota v Gase t
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Formalni model

@ X;: pozice robota v Gase t

@ ¢;: informace ziskana v ¢ase t
@ E;: ndhodna proménnd pro informace ziskané v ¢ase ¢
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Formalni model

@ X;: pozice robota v Gase t

@ ¢;: informace ziskana v ¢ase t
@ E;: ndhodna proménnd pro informace ziskané v ¢ase ¢
@ P(Xi) pocate€ni umisténi robota (zname)
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Formalni model

Xi: pozice robota v ¢ase t

e: informace ziskana v ¢ase t

E:: ndhodna proménna pro informace ziskané v ¢ase t
P(X1) pocate¢ni umisténi robota (zname)

P(X:| X;—1) pravdépodobnostni pohyb robota (zndme)
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Xi: pozice robota v ¢ase t

e: informace ziskana v ¢ase t

E:: ndhodna proménna pro informace ziskané v ¢ase t

P(X1) pocate¢ni umisténi robota (zname)

P(X:| X;—1) pravdépodobnostni pohyb robota (zndme)
P(et| X¢) hodnoty ze senzor(i o sousednich poliékach (zname)

Jirka Fink Uvod do umélé inteligence 6/15



Formalni model

Xi: pozice robota v ¢ase t

°
@ ¢;: informace ziskana v Case t

@ E;: ndhodna proménnd pro informace ziskané v ¢ase ¢

@ P(Xi) pocate¢ni umisténi robota (zname)

@ P(X:|X;—1) pravdépodobnostni pohyb robota (zname)

@ P(e:|X;) hodnoty ze senzord o sousednich poli¢kach (zname)

@ P(Xk|es.t) umisténi robota v Case k s informacemi do asu t (chceme spocitat)
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Formalni model

Xi: pozice robota v ¢ase t

e:: informace ziskana v ¢ase ¢

E:: ndhodna proménna pro informace ziskané v ¢ase t

P(X1) pocate¢ni umisténi robota (zname)

P(Xi|Xi—1) pravdépodobnostni pohyb robota (zname)

P(et| X¢) hodnoty ze senzor(i o sousednich poliékach (zname)

P(Xx|es:t) umisténi robota v ¢ase k s informacemi do asu t (chceme spoditat)

\

Ptrechodova funkce je stacionarni

P(Xt| Xo:t—1) = P(Xt| Xt—1)
Prechodova funkce je nezavisla na predchozich stavech a je stejna ve v§ech ¢asech t

V.
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Formalni model

Xi: pozice robota v ¢ase t

e:: informace ziskana v ¢ase ¢

E:: ndhodna proménna pro informace ziskané v ¢ase t

P(X1) pocate¢ni umisténi robota (zname)

P(Xi|Xi—1) pravdépodobnostni pohyb robota (zname)

P(et| X¢) hodnoty ze senzor(i o sousednich poliékach (zname)

P(Xx|es:t) umisténi robota v ¢ase k s informacemi do asu t (chceme spoditat)
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Ptrechodova funkce je stacionarni

P(Xt| Xo:t—1) = P(Xt| Xt—1)
Prechodova funkce je nezavisla na predchozich stavech a je stejna ve v§ech ¢asech t

Markovsky predpoklad pro informace z Cidel

P(Et|Xo:t, E1.t-1) = P(Et| Xt)
Informace z Cidel jsou nezavislé na prfedchozich stavech Xo.:—1 a pfedchozich
informacich Ey.;—4
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Filtering

Umisténi robota po jednom kroku nez dostaneme hodnoty z Cidel
@ Zname P(X:|er.:): Umisténi robota v Case t
@ Chceme spocitat P(X;+1|e1.t)
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Filtering

Umisténi robota po jednom kroku nez dostaneme hodnoty z Cidel

@ Zname P(X;|e1.:): Umisténi robota v Case ¢
@ Chceme spocitat P(X;+1|e1.t)

@ Podminéna marginalizace
P(Xer1 = vierr) = >0, P(Xir1 = Ve, Xy = u)P(X; = uler.r)
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Filtering

Umisténi robota po jednom kroku nez dostaneme hodnoty z Cidel
@ Zname P(X;|e1.:): Umisténi robota v Case ¢
@ Chceme spocitat P(Xi+1|€1:t)
@ Podminéna marginalizace
P(Xe+1 = vi|err) = 32, P(Xer1 = v]ern, Xe = U)P(Xe = uler.)
@ Predpokladame, Zze pohyb robota zavisi jen na aktualni pozici
P(Xit1 = v|ert, Xe = u) = P(Xe11 = v|Xe = u)
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Filtering

Umisténi robota po jednom kroku nez dostaneme hodnoty z Cidel
@ Zname P(X;|e1.:): Umisténi robota v Case ¢
@ Chceme spocitat P(Xi+1|€1:t)
@ Podminéna marginalizace
P(Xit1 = vlert) = >, P(Xe1 = vien, X = u)P(Xe = uler.r)
@ Predpokladame, Zze pohyb robota zavisi jen na aktualni pozici
P(Xi41 = viest, Xe = u) = P(Xir1 = v|X; = u)

Zptesnéni X;. ¢ na zakladé novych hodnot z Cidel ey 1
@ Zname P(X:11|€1:t)
@ Chceme spocitat P(Xit1|€1:t41)
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Filtering
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@ Zname P(X;|e1.:): Umisténi robota v Case ¢
@ Chceme spocitat P(Xi+1|€1:t)
@ Podminéna marginalizace
P(Xit1 = vlert) = >, P(Xe1 = vien, X = u)P(Xe = uler.r)
@ Predpokladame, Zze pohyb robota zavisi jen na aktualni pozici
P(Xi41 = viest, Xe = u) = P(Xir1 = v|X; = u)

Zptesnéni X;. ¢ na zakladé novych hodnot z Cidel ey 1
@ Zname P(X:11|€1:t)
@ Chceme spocitat P(Xit1|€1:t41)

@ Podminéna Bayesova véta

P(Xe11 ey,
P(Xit1leit, etr1) = P(etr1]ert, Xz+1)%
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Filtering

Umisténi robota po jednom kroku nez dostaneme hodnoty z Cidel
@ Zname P(X;|e1.:): Umisténi robota v Case ¢
@ Chceme spocitat P(Xi+1|€1:t)
@ Podminéna marginalizace
P(Xe+1 = v|err) = 32, P(Xer1 = v]ent, Xe = u)P(X; = ules)
@ Predpokladame, Zze pohyb robota zavisi jen na aktualni pozici
P(Xit1 = vi|ers, Xi = u) = P(Xip1 = V| X = u)

Zptesnéni X;. ¢ na zakladé novych hodnot z Cidel ey 1
@ Zname P(X:11|€1:t)
@ Chceme spocitat P(Xit1|€1:t41)

@ Podminéna Bayesova véta

P(Xes1ler.
P(Xti1]€1:t, €t11) = P(er1]ent, Xz+1)%

@ Hodnoty senzord nezavisi na predchozich hodnotach
P(etr1]€1:t, Xt1) = P(€t1]| Xe+1)
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Filtering

Umisténi robota po jednom kroku nez dostaneme hodnoty z Cidel

@ Zname P(X:|er.:): Umisténi robota v Case t
@ Chceme spocitat P(Xi+1|€1:t)
@ Podminéna marginalizace
P(Xt+1 = v|e1;,) = Zu P(Xt+1 = v|e1;t,X, = U)P(Xt = u|e1:t)
@ Predpokladame, Zze pohyb robota zavisi jen na aktualni pozici
P(Xit1 = vi|ers, Xi = u) = P(Xip1 = V| X = u)

Zptesnéni X;. ¢ na zakladé novych hodnot z Cidel ey 1
@ Zname P(X:11|€1:t)
@ Chceme spocitat P(Xit1|€1:t41)

@ Podminéna Bayesova véta

P(Xes1ler.
P(Xti1]€1:t, €t11) = P(er1]ent, Xz+1)%

@ Hodnoty senzord nezavisi na predchozich hodnotach
P(etr1]€1:t, Xt1) = P(€t1]| Xe+1)

@ P(ei+1]e1:t) je normalizace

@ Plati P(et+1|e1.t) = P(er+1)? Jsou nahodné proménné E;.1 a Ey.; nezavislé?
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Prediction

Podobné jako filtering, jen nedostavame hodnoty z Cidel
@ Zname P(Xg|es.t) pro k > t
@ Chceme spoditat P(Xy1|€1:¢)
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Prediction

Podobné jako filtering, jen nedostavame hodnoty z Cidel

@ Zname P(Xx|ei.t) pro k >t
@ Chceme spoditat P(Xy1|€1:¢)

@ Podminéna marginalizace
P(Xk+1 = V|61;t) = Zu P(Xk+1 = V|e1;[7Xk = U)P(Xk = U|61;{)
@ Predpokladame, ze pohyb robota zavisi jen na aktualni pozici
P(Xir1 = v]ers, Xk = u) = P(Xit1 = v[ Xk = u)

EVENT A 1S
MORE LIKELY
THAN EVENT B.

S0 YOURE SAYING
THAT EVENT A
WILL HAPPEN.

NO, EVENT B
COULD ALSO
HAPPEN.

{

i

50 YOURE
SAYING ITS
50/50.
NO, IT'S
DEFINITELY
NOT 50/50

SOUNDS LIKE YOU HAVE NO
IDEA WHAT WILL HAPPEN.

PND YET I KNEW EXACTLY
HOW THIS CONVERSATION
WOULD GO HERE, LISTEN:

#CLICK*
THEN YOULL
54y S0 TS

N,

Source: https://xkcd.com/2370/
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@ Zname-li informace z budoucnosti, miZeme zpresnit pozice robota v minulosti?
LiSi se P(Xi|e1.t111) a P(Xi|€1.1)?
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@ Zname-li informace z budoucnosti, miZeme zpresnit pozice robota v minulosti?
LiSi se P(Xi|e1.1+1) a P(Xi|er1.)?

@ Zname-li informace z budoucnosti, potfebujeme informace z davné minulosti?
Lisi se P(X2|e1;3) a P(Xg‘ez;;;)?
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Smoothing: Posledni krok

@ Chceme spoéitat P(Xi—1|e1:t)
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Smoothing: Posledni krok

@ Chceme spoéitat P(Xi—1|e1:t)

@ Marginalizace
P(Xi—1le1t) = >, P(Xi—1, Xt = v|er.)
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Smoothing: Posledni krok

@ Chceme spoéitat P(Xi—1|e1:t)
@ Marginalizace
P(Xi—1le1t) = >, P(Xi—1, Xt = v|er.)
@ Podminéna Bayesova véta
P(Xi—1, Xi|€1:t—1, &) = P(et| Xi—1, Xi, e1:t71)w

P(etler.t—1)
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Smoothing: Posledni krok

@ Chceme spoéitat P(Xi—1|e1:t)
@ Marginalizace
P(Xi—1le1t) = >, P(Xi—1, Xt = v|er.)
@ Podminéna Bayesova véta
P(Xi—1, Xt|€1.1—1, €1) = P(e| Xi—1, Xt, 61:t71)w

P(etler.t—1)
@ Informace z Cidel zavisi jen na aktualni pozici
P(et|X,_1 R X[, 61;1_1) = P(et‘xt)
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Smoothing: Posledni krok

(]

Chceme spocitat P(X;_1|e1.t)
@ Marginalizace
P(Xi—1le1t) = >, P(Xi—1, Xt = v|er.)
@ Podminéna Bayesova véta
P(Xi—1, Xt|€1.1—1, €1) = P(e| Xi—1, Xt, 61:t71)w

P(etler.t—1)
@ Informace z Cidel zavisi jen na aktualni pozici
P(et| Xi—1, Xi, e1.t—1) = P(ex| Xt)
@ Product rule
P(Xi—1, Xil€1.i-1) = P(Xt| X1, €1:1—1) P(Xi—1]€1:4-1) = P(X¢| Xe—1) P(Xi—1|€1:t-1)
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Smoothing: Posledni krok

(]

Chceme spocitat P(X;_1|e1.t)

Marginalizace

P(Xi—1le1t) = >, P(Xi—1, Xt = v|er.)

Podminéna Bayesova véta

P(Xi—1, Xt|€1.1—1, €1) = P(e| Xi—1, Xt, 6'1:t71)M

P(etler.t—1)
Informace z ¢idel zavisi jen na aktualni pozici
P(et| Xi—1, Xi, e1.t—1) = P(ex| Xt)
Product rule
P(Xi—1, Xil€1.i-1) = P(Xt| X1, €1:1—1) P(Xi—1]€1:4-1) = P(X¢| Xe—1) P(Xi—1|€1:t-1)
Musime si pamatovat P(X;_1|€1.1—1)
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Smoothing: Jdeme dale do minulosti

@ Chceme spocitat P(Xi|er:t)
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Smoothing: Jdeme dale do minulosti

@ Chceme spocitat P(Xi|er:t)

@ Marginalizace
P(Xkle1t) = >, P(Xk, Xkr1 = v|err)
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Smoothing: Jdeme dale do minulosti

@ Chceme spocitat P(Xi|er:t)
@ Marginalizace

P(Xk|e1:[) = Zv P(Xk,Xk+1 = V‘e1;1)
@ Podminéna Bayesova véta

P(Xi, X, .
P(Xx, Xk+1|€1:k, €k41:t) = P(ek+1:t|Xk7Xk+17e1:k)M

P(ek1:tlerk)
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Smoothing: Jdeme dale do minulosti

@ Chceme spocitat P(Xi|er:t)
@ Marginalizace

P(Xk|e1:[) = Zv P(Xk,Xk+1 = V‘e1;1)
@ Podminéna Bayesova véta

P(Xie, Xis1 |1,
P(Xi, Xk11|€1k, €k11:t) = P(ek+1:t|Xk7Xk+17e1:k)W

@ Product rule
P(Xi, Xk+1]€1:6) = P(Xks1| Xk, €1:6) P(Xk|€1:%) = P(Xis1| X ) P(Xk|€1:k)
Musime si pamatovat P(Xx|e1.x)
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Smoothing: Jdeme dale do minulosti

Chceme spocitat P(Xk|es:t)
@ Marginalizace

P(Xk|61:[) = Zv P(Xk,Xk+1 = V‘e1;1)
@ Podminéna Bayesova véta

P(Xi, X, .
P(Xx, Xk+1|€1:k, €k41:t) = P(ek+1:t|Xk7Xk+17e1:k)M

P(ek1:tlerk)

@ Product rule
P(Xk, Xir1]€1:6) = P(Xis1| Xk, €1:6) P(Xi|€1:6) = P(Xis1|Xic) P(X| €1:k)
Musime si pamatovat P(Xx|e1.x)

@ P(ers1:t| Xk, Xy1, €1:6) = P€ks1, €ksa:t| Xir1) = P(€kr1|Xir1) P€kaz:t| Xis1)
Hodnoty z Cidel nemaji zadny vliv na pohyb robota, tedy Xi.1 zavisi jen na Xx
Hodnoty z ¢idel zavisi jen na aktualni pozici, tedy ey zavisi jen na Xx
Podminéné ndhodné proménné ex.1|Xk+1 @ ex12|Xk41 jSOU Nezavislé
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Smoothing: Jdeme dale do minulosti

Chceme spocitat P(Xk|es:t)
@ Marginalizace

P(Xk|61:[) = Zv P(Xk,Xk+1 = V‘e1;1)
@ Podminéna Bayesova véta

P(Xie, Xis1 |1,
P(Xi, Xk11|€1k, €k11:t) = P(ek+1:t|Xk7Xk+17e1:k)W

@ Product rule
P(Xk, Xir1]€1:6) = P(Xis1| Xk, €1:6) P(Xi|€1:6) = P(Xis1|Xic) P(X| €1:k)
Musime si pamatovat P(Xx|e1.x)

@ P(ers1:t| Xk, Xy1, €1:6) = P€ks1, €ksa:t| Xir1) = P(€kr1|Xir1) P€kaz:t| Xis1)
Hodnoty z Cidel nemaji zadny vliv na pohyb robota, tedy Xi.1 zavisi jen na Xx
Hodnoty z ¢idel zavisi jen na aktualni pozici, tedy ey zavisi jen na Xx
Podminéné nahodné proménné ek 1|Xk+1 @ exy2|Xk+1 jSOU nezavislé

@ Pribézné musime pocitat P(exi2:¢|Xi+1)
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Smoothing: Vypocet P(ex.i2.t| Xki1)

@ Zatneme od P(e:|X;—1) pomoci podminéné marginalizace
P(e|Xi—1) = X2, P(ed| Xe = u, Xe—1) P(Xe = u|Xi-1)
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Smoothing: Vypocet P(ex.i2.t| Xki1)

@ Zatneme od P(e:|X;—1) pomoci podminéné marginalizace
P(e|Xi—1) = X2, P(ed| Xe = u, Xe—1) P(Xe = u|Xi-1)

@ Pokradujeme vypoétem P(ex.1.t| Xx) pomoci podminéné marginalizace
P(exi1:41 Xk) = >, P(eki1:t| Xer1 = u, Xi) P(Xir1 = U] Xk)
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Smoothing: Vypocet P(ex.i2.t| Xki1)

@ Zatneme od P(e:|X;—1) pomoci podminéné marginalizace
P(e|Xi—1) = X2, P(ed| Xe = u, Xe—1) P(Xe = u|Xi-1)

@ Pokradujeme vypoétem P(ex.1.t| Xx) pomoci podminéné marginalizace
P(exr1:61 X)) = 32, P(ekit:tl Xirr = Uy Xi ) P(Xierr = ulXi)
@ Upravime: P(exi1:t| Xkr1 = U, Xi) = P(€k+1, €kto:t| Xkp1 = U)
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Smoothing: Vypocet P(ex.i2.t| Xki1)

@ Zatneme od P(e:|X;—1) pomoci podminéné marginalizace
P(e|Xi—1) = X2, P(ed| Xe = u, Xe—1) P(Xe = u|Xi-1)

@ Pokradujeme vypoétem P(ex.1.t| Xx) pomoci podminéné marginalizace
P(eks1:t| Xk) = >, P(€kst1:e| Xk = U, Xk) P( Xkt = Ul Xk)

@ Upravime: P(exi1:t| Xkr1 = U, Xi) = P(€k+1, €kto:t| Xkp1 = U)

@ Chain rule
P(ekt1, €kt2:t| Xks1 = U) = P(Exs1|€ks2:t, Xkr1 = U)P(Eks2:4| Xkt = U)
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Smoothing: Vypocet P(ex.i2.t| Xki1)

@ Zatneme od P(e:|X;—1) pomoci podminéné marginalizace
P(e,|X[,1) = Zu P(e,|X, =u, Xt,1)P(Xf = U|X[,1)
@ Pokradujeme vypoétem P(ex.1.t| Xx) pomoci podminéné marginalizace
P(eks1:t| Xk) = >, P(€kst1:e| Xk = U, Xk) P( Xkt = Ul Xk)
@ Upravime: P(exi1:t| Xkr1 = U, Xi) = P(€k+1, €kto:t| Xkp1 = U)
@ Chain rule
P(ekt1, €kt2:t| Xks1 = U) = P(Exs1|€ks2:t, Xkr1 = U)P(Eks2:4| Xkt = U)
@ Tedy P(exi1:¢|Xk) potitame indukci pomoci P(ex2:t| Xk+1)
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Predpoklad Markovského procesu

Mlzeme pouzit stejny postup, jestlize senzory robota pfi navratu na stejné misto davaji
vzdy stejnou hodnotu?
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Predpoklad Markovského procesu

Mlzeme pouzit stejny postup, jestlize senzory robota pfi navratu na stejné misto davaji
vzdy stejnou hodnotu?

Predikce dal$iho hodu minci

S jakou pravdépodobnosti padne hlava pfi étvrtém hodu?
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6. domaci ukol: Lokalizace v ¢ase

Zadani (zkraceno)

@ Na Marsu pristane robot, ktery se ma dostat na zakladnu
@ Pristani neni 100 % Uspésné, takze
o nepristal pfimo na zakladné, ale musi k ni dojet
@ poskodily se mu navigacni systémy a vétsina senzort
@ Nastésti funguji motory, takze je schopen se presné pohybovat ve 4 zakladnich
smeérech a vzdy vi, jaka je jeho relativni pozice vUci mistu pristani
@ Funguje mu binarni ¢idlo, které ndhodné vraci True/False na zékladé
tmavosti/svétlosti dané pozice
@ Ma uloZenou mapu, ze které pro kazdou pozici dokaze urcit stupen Sedi
@ Cilem robota je dostat se na zakladnu

@ nesmi vyjet mimo mapu
@ ma omezenou kapacity baterie (pocet kroku)

Napiste program, ktery v kazdém kroku dostane binarni hodnotu z €idla, a uréi smér,
ve kterém se ma robot posunout.
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(Jak) Zpresnuji hodnoty z Cidel presnost umisténi robota?

Opakované ¢teni z ¢idel na jednom misté

@ UvaZujme, Ze robot z domaciho Ukolu mlze stat na jednom misté X
@ Jaké bude pravdépodobnostni rozloZzeni P(X|e;.;) po t nactenych hodnotach?
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(Jak) Zpresnuji hodnoty z Cidel presnost umisténi robota?

Opakované ¢teni z ¢idel na jednom misté

@ UvaZujme, Ze robot z domaciho Ukolu mlze stat na jednom misté X
@ Jaké bude pravdépodobnostni rozloZzeni P(X|e;.;) po t nactenych hodnotach?

Matematicky ekvivalentni problém

@ V pytliku mame k riizné nevyvazenych minci

@ Na i-té minci pada panna s pravdépodobnosti p;, které zname

@ Nahodné vybereme jednu minci X a vysledky k hodu oznacime ey
@ Jak spocitat P(X|es.t)?

.
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(Jak) Zpresnuji hodnoty z Cidel presnost umisténi robota?

Opakované ¢teni z ¢idel na jednom misté

@ UvaZujme, Ze robot z domaciho Ukolu mlze stat na jednom misté X
@ Jaké bude pravdépodobnostni rozloZzeni P(X|e;.;) po t nactenych hodnotach?

Matematicky ekvivalentni problém

@ V pytliku mame k riizné nevyvazenych minci

@ Na i-té minci pada panna s pravdépodobnosti p;, které zname

@ Nahodné vybereme jednu minci X a vysledky k hodl oznac¢ime e.;
@ Jak spocitat P(X|es.t)?

Numericky priklad
@ V pytliku jsou tfi mince s p1 = 0.2, p» = 0.6 a p; = 0.8
@ Nahodné jednu vybereme

@ P¥i tfech hodech padne e1.3 = panna, orel, panna
@ S jakou pravdépodobnosti jsme vybrali jednotlivé mince?
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