4 Pocet pravdepodobnosti
jako zaklad
statistického usuzovani

K analyze dat pfistupujeme z nékolika hledisek. Dosud jsme probrali exploracni
a popisnou analyzu dat, jimiZ dokdzeme pichledné shrnout informace, jeZ se
tykaji pravé téch objekti, které jsme pozorovali nebo zméfili. Jestlize jsme viak
data ziskali na zaklad& dobfe navrZeného vyzkumného pldnu, mizeme provadet
zobeciiujici Gsudky o chovani sledovanych proménnych a jejich parametrech
v celé uvazované populaci. Metody takového statistického usuzovéni se opiraji
o pocet pravdépodobnosti. Proto jsou zdklady poctu pravdépodobnosti tématem
této kapitoly.

Metody statistického testovdni a odhadovani vyZaduji data ziskand ndhod-
pym vybérem nebo metodou zndhodnéného experimentu. Statisticke usuzovani
spocivd na kladeni otdzek typu: ,Jak Casto tato metoda da spravnou odpovéd,
pokud ji pouZiji mnohokrat?* Pokud si nemuzeme piedstavit, Ze proces sbéru dat
Ize opakovat (napf. tim, Ze z populace vybereme jiny vybér), statistické usuzo-
vni nema smysl. Jestlize viak vyuZijeme pfi ziskdni dat ndhodu, miZeme pouZit
teorii pravddpodobnosti pro zodpovézeni otdzky: ,Jak ¢asto nastane ur¢ity jev,
pokud experiment nebo vybér provedeme mnohokréat?

Litka probirand v této kapitole je kli¢ovd pro porozuméni vétsiné postupt, jeZ
uvedeme v dal§ich ¢dstech knihy. Nesmirné dalezity je pojem ndhodné proménné
arozdéleni ndhodné proménné. V zavéru této kapitoly se dostaneme k dalSi pro-
blematice, kterd je pro statistickou analyzu rozhodujici - k pravdépodobnostnimu
chovdni statistik vypoéitanych z dat, a uvedeme zdkladni teoretickd pravdépo-
dobnostni rozdélent, jeZ jsou vhodnd pro popis variability statistik. Tato ¢4st tvofi
zdklad pro rozvinuti principli teorie statistického usuzovdni, kterymi se budeme

v

zabyvat v pfisti kapitole.

Aplikace poctu pravdépodobnosti a pifsluiné teorie pronikly do etnych védnich oborii i oblasti
praktické ¢innosti. Historici dovozuji, Ze v§voj poctu pravdpodobnosti neprobihal nijak jedno-
duge. Jak Rekové, tak prvni kfestané neméli ditvod se zabyvat kvantifikaci nihody. Rekové si
uvédomovali plisobenf ndhody, ale v&fili, Ze neni spravné matematicky spojovat to, co se stalo,
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a to, co by se mélo stdr, protoie by §lo o prekryvani ,.pozemského planu™ a ,,nebeského planu*,
Navic u Reki hril roli jejich antiempiricismus. Znalost se nemohla ziskat experimentovinim, ale
pouze logickou cestou. Tyto dva momenty jim brinily zabyvat se problémem ndhody v souvis-
losti s predikef jevii. Pro prvni kfestany zase néco jako ndhoda nemohlo viibec existovat. Kazd4
udalost byla piimym svédectvim bozského pisobeni.

Nejdifve se prvky teorie pravdépodobnosti uplatiiovaly pii vypoctech Sance na vyhru v ha-
zardnich hrach. Mezi prvni, kdo se zabgval pravdépodobnostnimi problémy, patfil Blaise Pascal
(1623-1662). Hazardni hry v dobé&, o niz mluvime, mély za sebou historii dlouhou nejméné dva
tisice let, protoZe jiz Rekové a Rimané byli visnivymi hrdi. Nejpopuldrngjsi hra Pascalovy doby
se nazyvala ,hazard™, jejiz pojmenovini pochdzi z arabského al zhar, coZ znamena ,kostka*,
Pascal si dal za kol zodpovédét fadu otdzek, které mu poloZil jeho pfitel Anténio Gombard
rytit de Mere. Napiiklad — pro¢ je vyhodné vsadit na Ctyfi Sestky pfi ctyfech hodech a pro¢ neni
vyhodné vsadit pii dvojndsobném hodu na dvé Sestky v 24 pokusech? Vedl o tomto problému
korespondenci s jinym vyznamnym védcem té doby Pierre de Fermatem.

Nejstar$i knihou o pravdépodobnosti bylo dilo holandského matematika Christiana Huy-
gense De Ratiociniis in Ludo Alew (Vpotty v hrach ndhody) z roku 1657. Po padesit let slouZila
jako standardni u¢ebni text o pravdépodobnosti. Pravé jejiho autora povaZuji mnozi historici za
zakladatele teorie pravdépodobnosti. Pierre Simon Laplace (1749-1827), autor piehledného po-
jedndnf o teorii pravdépodobnosti, prohlasil: ,.Je obdivuhodné, Ze poctu pravdépodobnosti, jenz
vznikl pfi dvahdch o hazardnich hrdch, bylo ureno stdt se nejdilezit€jsi slozkou lidského védéni.”

Rozvoj teorie pravdépodobnosti si vyzadal kromé piemyslent i fyzické tsili, o Cem svédéi po-
kusy statistika K. Pearsona, ktery v roce 1900 hodil 24 000krdt minci, aby se pfesvédcil, zda rela-
tivni Cetnost jevu, ze padne ,,orel", konverguje k &islu0,5. Jeho pokus vedl k Cetnosti ,orla™ 12012.

4.1 Zakladni pojmy a vypocty

Vysvétlime stru¢né pouze zdklady poétu pravdépodobnosti, které budeme potie-
bovat v této knize. Musime si pfitom uvédomit, Ze matematickd teorie pravdé-
podobnosti nemuiZe objasnit podstatu ndhodnosti a pravdépodobnosti. Je pouze
vhodnym formdlnim popisem situaci, v nichZ se ndhodnost, resp. nejistota pro-
jevuje; umoZiiuje o nich uvaZovat.

4.1.1 Nahodnée jevy, pravdépodobnost

Néhodnost vede k tomu, Ze jevy. které nds zajimaji, se za danych podminek
mohou nebo nemusi vyskytnout. Naptiklad pfi hdzen{ minci sledujeme jev, Ze
padne ,orel”. V daném hodu miZeme predikovat jeho vysledek pouze vyjadie-
nim pravdépodobnosti moZnosti, jeZ mohou nastat. Pravdépodobnost, Ze padne
worel”, vyjadiujeme éislem, které md urcity vyznam. Slova pravdépodobny nebo
nepravdépodobny, je7 se vyskytuji v bézné fedi, vyjadiuji nejistotu kvalitativné.
Vztah tohoto vyjadieni k matematickému pojmu pravdépodobnost je dén kon-
textem.
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Urdity fenomén povazujeme za ndhodny, jestlize jeho vyskyt je nejisty, ale
zdroven pozorujeme v dlouhé Fadé situaci urcitou pravidelnost v rozdéleni jeho
vyskytu.

PRIKLAD 4.1

~ Poutiti teorie pravdépodobnosti pro modelovani jevi
Po&et pravdépodobnosti lze vyuzit pro modelovani nejriznéjsich situaci. Uvedeme jedno-
duchy modelovy piiklad z oblasti sportu, ktery Ize fesit pomoci pravdépodobnostniho poétu.
Jeden z pfistupt k feseni popideme na konci tohoto odstavce (s. 122).

Jana ma ve svém repertoaru dva druhy tenisového podanti, tvrdy a mékky servis. Jeji
tvrdy servis je v poli v 50 % podani a v 75 % pak uhraje mi&. Mékky servis Jana nezkazi
v 75 %, ale mi¢ pak uhraje jenom v 50 %. Jakou ma Jana zvolit strategii pfi svém podani,
pokud Ize pfedpokladat, ze béhem utkani se tyto charakteristiky nezméni? Ma hrat obé
podani tvrdé nebo mékce? Nebo ma zagdit tvrdym podanim a po chybé podavat mékce?
Je snad pro ni lepéi zahrat prvni podani mékce a druhé podanf tvrdé? Jak by se méla
rozhodovat, aby v priméru dosahovala nejlepsich vysledk(, jestlize pfedpokladame, ze
uvedené relativni éetnosti jsou platné bez ohledu na prabgh utkani?

ST T S = s T T e

Existuje mnoho riiznych definic pravdépodobnosti: definice axiomatickd; defi-
nice pravdépodobnosti jako kvantitativni miry jistoty; klasicka definice, jeZ po-
jem pravdépodobnosti pievddi na pojem stejné moZnosti. Uvedeme statistickou
definici pravdépodobnosti.

Mluvime o ndhodném pokusu, jestlize pii pokusu lze dostat riizné moZné
vysledky a pfitom:

1. nelze pfedem ur¢it, ktery z téchto vysledki ziskdme:

2. pokus lze libovolné &asto opakovat, aniz se jednotliva opakovini vzdjemng
ovliviiujf.

Mnozina viech moZnych vysledkl nahodného pokusu tvoii prostor ndhodnych

vysledkii (E). Napiiklad pfi hodu minc tvoff prostor jevii v jednom hodu ~panna*

a ,orel”.

Vymezend mnoZina vysledki je ndhodny jev. Viechny moZné nahodné jevy
tvoii pole jevi. Jev, jenZ se sklddd pouze z jednoho vysledku, se nazyva ele-
mentédrni jev. Jev, ktery nastdva, jestlize dostaneme vice moznych vysledka, se
nazyva jev sloZeny.

Jev jisty obsahuje viechny mo7né vysledky nihodného pokusu. Pro pole
nihodnych jevil lze pouZit vztahy teorie mnoZin.

Symbolem A U B oznadujeme jev, Ze nastane jev A nebo nastane jev B nebo
%e nastanou oba dva. Soucasny vyskyt jevu A a jevu B oznaCujeme symbolem
AN B. Pfipad, 7e AN B je prazdnd mnoZina, znamend vzdjemné se vylucujici jevy.
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Také fikdme, e tyto jevy jsou disjunktni. Jev doplitkovy A (nebo také opaény)
k jevu A je jev, ktery nastane, kdyZ nenastane v pokusu jev A.
Pravdépodobnost nihodného jevu A je &islo P(A), k némuZ se bliZi relativni
Zetnost jevu A, jestlize pokus dostate¢né Casto opakujeme. JestliZze jsme provedli
n pokust a v m z nich nastal jev A, pak ndzorn€ vyjadiena:
lim = = P(A)
n—oe fl
Tuto hodnotu pravd&podobnosti povaZzujeme v teorii pravdépodobnosti za danou.
Vyrok ,.Pravdépodobnost jevu A je rovna hodnoté p* znamend, ze P(A) = p
Pravd&podobnost ndhodného jevu je tedy ¢islo mezi 0 a 1, které popisuje
relativni Getnost, s jakou se jev vyskytne ve velmi dlouhé fadé opakovani situace,
kdy tento jev miize nastat. Pravdépodobnosti popisuji pouze to, co se¢ stane
v dlouhé Fad& pokusii. Kritké série ndhodnych jevl, jako hdzeni minci nebo
stfelba na ko, fasto nevypadaji nahodng, protoZe neukazuji pravidelnost, jez se
ve skute€nosti mize prosadit jenom pfi mnoha opakovinich.
Pravdépodobnost m4 tyto zdkladni vlastnosti:

Pravdépodobnost jevu, ktery je jisty, se rovnd 1.

Pravd&podobnost jevu nemozného je rovna 0.

Lze-li ndhodny jev rozloZit na nékolik vzdjemné se vyluCujicich (disjunkt-
nich) jevd, pak se jeho pravd&podobnost rovnd souctu pravdépodobnosti
téchto jevi.

el it

Pro vypodet pravdépodobnosti jevu A Casto pouZivime pravidlo, které je vycho-
diskem definice pravdépodobnosti na zdkladé stejné moZnosti: Jestlize ndhodny
pokus miiZe vést k r riiznym elementdrnim jeviim, jeZ jsou stejné pravdépodobné,
pak pravdépodobnost jeva A je

P(A) = pocet elementdrnich jevii, které vedou k A

r

PRIKLAD 4.2
Elementérnia slozeny nahodny fev a jejich pravdépodobnosti

PFi hazeni kostkou plati, ze prostor nahodnych vysledkl £ je (1;2;3;4;5;6). Pikladem
elementamiho jevu je jev, Ze padne &islo 5. Poget viech elementarnich jevi je 6. Jev A, ze
padne sudé &islo, je jevem slozenym —tvoii jej 3 elementarni jevy. Proto je pravdépodobnost
padnuti sudého &isla P(4) = 3/6 = 1/2. Relativni Cetnost tohoto jevu se tedy se vzristajicim
poétem hodd blizi k ¢islu 0,5.
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Casto pouZivime pravdépodobnosti spojeni a priiniku jevii A a B nebo pravde-
podobnost dopliiku jevu. Pravidlo 3 lze napsat obecnéji pomoci rovnice

P(A U B) = P(A) + P(B) — P(AN B).
Roziifeni tohoto pravidla na tfi jevy md tvar
P(AUBUC) = P(A)+P(B)+P(C)-P(ANB)—-P(A NC)—-P(BNC)y+P(ANBNC).

7e ti zdkladnich vlastnosti pravdépodobnosti plynou jiz viechny vlastnosti dalsi.
Uvedeme ty nejvyznamng;jsi: ‘

1. Pro libovolny jev A plati: 0<PA) <.

2. Je-li jev A doplitkovy k jevu A, pak P(A) =1~ P(A).

3. Je-li jev A &isti jevu B, pak P(A) < P(B).

PRIKLAD 4.3

Statistické etieni ukazalo u 1000 dotazanych ob&ani volebni preference, které uvadi ta-
bulka 4.1. Jestlize z této skupiny nahodné vybereme jedince, jaka bude pravdépodobnost
jevu:

a) bude se jednat o zenu, ktera nepreferuje ODS;

b) osoba bude Zzenského pohlavi nebo chee volit ,ostatni®.

Obé Ulohy nejsou sloZité, ale musime si promyslet pfesné obsah otazky.

V prvni tloze je odpovéd dana zlomkem (530 ~ 220)/1000.

Abychom vyfesili druhou otazku, musime si uvédomit, ze se jedna o vypocet pravdépodob-
nosti sjednocenti jevu (Zena) U (ostatni). Z toho plyne

P((Zena) u (ostatni)) = P(Zena) + P{ostatni) - P((Zena) n (ostatni))
= 530,/1000 + 303/1000 — 157/1000.

Tab.4.1 Modelova data — vysledky prizkumu volebnich preferenci

Preferovana politicka strana Zeny Muzi ‘ Celkem ‘
‘ Gssb | 153 130 283 \
| ops 220 | 194 | 44
Ostatni 7 157 146 | 303 ‘
~ Celkem | 530 470 1000 |
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4.1.2 Podminéna pravdépodobnost, Bayesova formule

Casto zdvisi pravdépodobnost vyskytu ur&itého jevu na tom, zda nastal ¢i nenastal
n&jaky jiny jev. Takovym pravdépodobnostem fikime podminéné a znatime je
P(A|B), coz &teme: pravdépodobnost jevu A za predpokladu, Ze nastal jev B. Pro
podminéné pravdépodobnosti 1ze dokdzat viechna zdkladni pravidla, kterd jsme
uvadéli u nepodminéné pravdépodobnosti, tedy zejména 0 < P(AIB) < 1. Plaid
dvé ekvivalentni rovnice, pokud P(B) nemé nulovou hodnotu:
P(A N B)

P(B)
Rovné-li se podminénd pravdépodobnost pravdépodobnosti nepodminéné, tedy
kdyZ P(A|B) = P(A), fikdme, Ze jevy A a B jsou statisticky nezavislé. Vyskyt
jevu B nemd v tomto pfipadé vliv na pravdépodobnost vyskytu jevu A v dané
situaci. Jsou-li jevy A a B statisticky nezdvislé, pakP(A N B) = P(A)- P(B). Plati:
Jsou-li jevy A, B statisticky nezdvislé, pak jsou statisticky nezavislé i dvojice jevi
A, B,AB A B.

Jestlize jev B nastdvd vZdy s nékterym jevem Ay, ... JA,, pficemZ A; jsou jevy

disjunktni, pak

P(A N B) = P(A|B)P(B) nebo P(A|B) =

P(B)= ) P(A)P(BIA).
i=1

Tento vztah nazyvame vzorec pro tiplnou pravdépodobnost.

Pfi pravdépodobnostnich tivahdch se Casto pouzivd Bayesova formule. SlouZi
k vypoditani podminéné pravdépodobnosti P(A|B) za ptedpokladu, Ze zndme
pravdépodobnosti P(B|A) a P(A). Pomah4 ndm napf. pfi vypoctech, které prova-
dime pfi hodnoceni diagnostickych testi bindrniho typu v medicinské a psycho-
logické diagnostice. Uvedeme jeji jednoduchou podobu:

P(A)P(B|A)

P(A|B) = = —
P(A)P(B|A) + P(AYP(BIA)

V &tateli této formule je pravdépodobnost, Ze soucasné nastane jevAajev B, ve
jmenovateli je vzorec pro dplnou pravdépodobnost jevu B.

PRIKLAD 4.4

~ Aplikace Bayesova pfistupu pro studium viastnosti diagnostickych testd.
Vyznamné pouziti nachazi Bayesova formule pii hodnoceni diagnostickych testd, jez mohou
nabyvat pouze dvou hodnot {pozitivni, negativni). Takové hodnoceni se provadi i u uméle di-
chotomizovanych kvantitativnich testovych vysledkl (napr. normalni vysledek, vysledek nad
normalni mezi testu). Popiseme struéné tuto situaci. Pacient mUlzZe, nebo nemusi mit danou
chorobu (D+, D-). Provedeny diagnosticky test mize, nebo nemusi tute chorobu indikovat
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(T+, T-). ZaleZi to na jeho specificité a senzitivité. Senzitivita diagnostického testu Se
je podminéna pravdépodobnost P(T +|D+) toho, Ze vysledek testu bude pozitivni, kdyz pa-
cient ma chorobu. Specificita diagnostického testu Sp je podminéna pravdépodobnost
P(T-|D-),2eza predpokladu, ze pacient nema danou chorobu, test bude negativni. Predik-
tivni hodnota pozitivniho testu P+ je podminéna pravdépodobnost P(D+[T +), Ze pacient
ma chorobu, pokud byl test pozitivni. Prediktivni hodnota negativniho testu P - je podmi-
néna pravdépodobnost P(D—|T -), Ze pacient nema danou chorobu, kdy? test byl negativni.
Prevalence P(D+) je pravdépodobnost choroby v populaci. Uvedené pravdépodaobnosti se
odhaduiji pomaci statistické evidence vysledkl v medicinskych databazich a zvlast zameé-
teného vyzkumu diagnostické vérohodnosti diagnostického testu. Podle vysledkU testu se
sestavuje Styfpolni tabulka s Setnostmi (tabulka 4.2). Napfiklad Cetnost a je pocet vysledkl
nemocnych jedincd, kiefi méli pozitivni test. Pro odhad uvedenych charakieristik se éetnosti
z tabulky pouZiji takto:

Se = P(T+|D+) = a/(a+b)
Sp = P(T—|D-) = d/(c+d)
P+ = P(D+|T+) = afla+c)

P- = P(D-|T-) = b/(b+d)

To véak lze provést pouze v piipadé, ze ziskavame vysledky pro jedince vybraného zcela
s diagnozou nebo bez ni a provedeme u cbou skupin posuzovany test. Qdhad senzitivity
a specificity je v pofadku, ale odhad pravdépodobnosti P+ a P pomoci ¢etnosti z tabulky je
zkresleny. Musime nejdfive ziskat informaci o vyskytu uvazované nemaci v populaci. Proto
zjistujeme prevalenci P(D+) u riznych subpopulaci. Podle Bayesovy formule nasledné
spoéitame prediktivni hodnotu pozitivniho testu

SeP(D+)

P+ =
SeP(D+) + (1 - Sp)(1 - P(D+))

nebo prediktivni hodnotu negativniho testu

» Sp(1 - P(D+))
T Sp(1 - P(D+)) + (1 - Se)P(D+)

Ve vzorcich pouzijeme prevalenci P(D+) podle toho, z které subpopulace jedinec pochazi.

Tab. 4.2 Ctyfpolni tabulka s cetnostmi

o Vysledek
Skuteéna diagnoza e ede_te_stu

T+ T-
D+ a l b
D- c d

e B =T m et s o SRS Fo s SRS s G
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4.1.3 Sance

Casto pouzivime vyraz, Ze Sance vitézstvi fotbalového muZstva v daném zdpase
je 1:4 nebo 2: 1. V prvnim pifpadé povazujeme vitézstvi naseho klubu za mélo
pravdépodobné, ve druhém pfipad¢ se domnivame, Ze pravdépodobnost vitézstvi
P(V) je dvojndsobné vE&i neZ pravdépodobnost prohry P(P). Tedy Sance na
vitézstvi mého klubu se rovna P(V)/P(P) = 2: 1. ProtoZe vitézstvi V a prohra P
jsou vzdjemné se vylugujici jevy, mizeme ganci na vitézstvi zapsat takto:

P(V)

sance na vitézsivi = ————=
1 - P(V)

Formélné je Sance ve prospéch néjakého jevu A definovdna pomérem

4 rosodch A P(A) P(A)
sance ve prospec T
e p(A) - PA)

kde P(A) je pravdépodobnost jevu A.

Jestlize poéitdme pravdpodobnosti pomoci vypoditanych relativnich Cet-
nosti, pak plati, Ze jmenovatele ve zlomcich pro relativni Getnost se vyrusi. Proto
Ize vypog&itat §anci pouze pomoci Eetnosti jeva A a A, které se realizovaly v daném
sledovdni:

pocet vyskytii jevu A

sance ve proséch A = ————— : ;
pocet pripadii, kdy jev A nenastal

Jestlize zndme Sanci ve prospéch A, lze samoziejme zpétné vypocitat pravdépo-
dobnost jevu A v dané situaci.

Reseni prikladu 4.1 ze stranky 117

Naim (kolem je navrhnout pro tenistku Janu, jak ma vyuZivat své podani. Hledané feseni
by mélo vést v priméru k nejvétsimu poétu vyhranych micd. Tvrdy servis se ji podafi
v 50 %, mi¢ pak vyhraje v 75 %. Mékky servis se ji podafi sice v 75 %, ale pak ho vyhraje
pouze v 50 %, Jaké ma zvolit pofadi obou typl servis(, aby dosahla v pruméru nejlepsiho
vysledku?

Ukol Ize fesit sestrojenim stromového grafu pro znazornéni raznych moznosti prubehu
hry. Pomoci n&j vypoditame pravdépodobnosti vyhry, které pak srovname.

Uvazujeme jako prvni moznost, Ze Jana zaéne tvrdym servisem a pokud se ji nepodafi,
serviruje mékce. Prvni servis muze nebo nemusi byt v poli s pravdépodobnosti 1/2. To
|ze reprezentovat dvéma hranami, které vychazeji z prvniho uzlu grafu (obr. 4.1). Jestlize
prvni servis je v poli, pravdépodobnost vyhry mice je 3/4 a ztraty je 1/4. Jestlize prvni mic
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~ Stromovy graf jedné varianty strategie podani (prvni podani tvrde,
| druhé m&kké)

start!
tvrdy servis

v poli 2 . mimo pole .
p=1/2 DN /2

/ P Pl S

ziska mid¢ ztratl mi¢ druhy servis v poli GrGhy ssrvis mind
p=3/4 p=1/4 p=3/4 il
ztrati mic
e
ziska mic ztrati mi¢
pi=1/2 p=1/2

Il

pravdépodobnast zisku mice
p=(1/2)(3/4) = 3/8

pravdéposobnost zisku mice
p=(1/2)(3/4)(1/2) = 3116

riTgb. 4,3 Priklad pravdépodobnostniho modelu z oblasti sportu

l Prvni podani | Druhé podani | Pravdépodobnost vyhry
twrdé mékkeé 9/16 = 0,563

| tvrdé tvrdé 9/16 = 0,563

| mekke fwrdé | 15/32 = 0,469
mekke | mekke 15/32 = 0,469

je v autu a Jana serviruje podruhé mékce, je pravdépodobnost podafeneho servisu 3/4
anasledna pravdépodobnost vyhry mice se rovnd 1/2. Jestlize i druhy servis je v autu, Jana
mié ztraci. Celkova pravdépodobnost vyhry, kdyZ Jana zagne tvrdym servisem a v pfipadé
jeho zkaZeni pokraduje mékkym servisem, se spotte jako soucet pravdépodobnosti vyhry
ve dvou nezavisljch vétvich grafu, jeZ vedou k vyhie 3/8 + 3/16 = 9/16. Poznamenejme,
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e ostatni pravdépodobnosti zisku mige v grafu jsou podminéné pravdépodobnosti, kde
podminka je dana pfedpokladem, Ze nastaly jevy, které uvazovanému ziskovému uzlu
pfedchazely.

Podobny zplisobem odvodime pravdépodobnosti vyhry pro dalsi tfi moznosti. Vysledky
znazornime tabulkou 4.3. Vidime, Ze Jana by méla nejdiive podavat tvrdé. Jestlize se ji
podani nepodafi, je jedno, zda bude druhy servis podavat mékce nebo tvrdé. Mizeme
jenom doufat, Ze ho da do pole a vyhraje.

4.1.4 Vyuziti simulace pro odhad pravdépodobnosti

Simulace provadime s cilem prozkoumat choviéni slozitéjiich modell, v nasem
piipadg pro nalezeni nezndmych pravdépodobnosti slozitych udalosti. Vychdzime
pfitom ze znalosti pravdépodobnosti zakladnich jevi, které jsou pro cely proces
smérodatné. Pokud uréime tyto pravdépodobnosti a mechanismus, jak nové jevy
vznikaji z jevi zdkladnich, miZeme postupovat dvBma cestami. Bud nové pravde-
podobnosti vypocitame postupy, jez jsme popsali v predchozim pfikladu, anebo
proces simulujeme — to znamend, Ze ho mnohokrat opakujeme a jednotlivé prav-
dépodobnosti odhadujeme pomoci relativnich Cetnosti jevi, které nds zajimaji.
Témto metodim se také fikd metody Monte Carlo. Pii modelovani nam obvykle
pomdhd pogitat, ale nékdy lze model realizovat manudlné.

Simulace a poéitani relativnich Cetnosti predstavuji casto jednodussi cestu,
jak odhadnout nezndmé pravdépodobnosti. Nase simulace povede k validnim
vysledkm, pokud jsme model dobfe sestavili. Simulace v kontextu statistiky lze
definovat jako vyuZzivani tabulek ndhodnych &isel nebo generovini nahodnych
¢isel pocitaéem s cilem napodobit redlné procesy.

PRIKLAD 4.6

- : épodabnosti pomaci simula
Hazime minci a chceme zjistit pravdépodobnost, Ze v deseti hodech tfikrat za sebou padne
orel nebo tiikrat za sebou padne panna. Popiseme kroky sestavovani modelu a realizaci

simulace pomoci tabulky nahodnych gisel z pfilohy B.
Krok 1. Zadani pravdépodobnosti. Nag model ma dvé ¢asti:

a) vkazdém hodu je pravdépodobnost ,orla“ 0.5;
b) jednotlivé hody jsou na sobé nezévislymi pokusy — to znamena, Ze vysledek
jednoho hodu neovliviuje pravdépodobnosti vysledku jiného hodu.
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| Pfiklad vyuZiti simulace pro odhad pravdépodobnosti

1 9 2 | 2 3 9 5 : 0 3 4
| 2| | 8 | |
P|Plojo|Pr|P]P]Ojr]|oO
B i ‘ 7 5 6 2 8 7 1
\ w —a
lo|lp|lP|Plo]Jo|o|PrP|P P
9 | 6 | 4 | 0o | 9 | 1 > | 5 | a | 1
Plo|o o|Pr [P o r|Pr P

Krok 2. Jednotlivym zakladnim jevu pfifadime &iselné oznacdeni. V tabulce nahodnych &i-
sE—:‘I (tab. | pfilchy B) budou jednotlivé &islice zastupovat vysledek hodu minci. Kazda
&islice v tabulce ma pravdépodobnost 0,1 a jejich nasledné uspofadani je v tabulce
nezavislé. Jedna Cislice znamena jeden hod. Suda &islice reprezentuje jev ,orel” (O)
licha ,panna® (P). “ !

Krokwé’. Simulace mnoha opakovani daného pokusu. Deset &islic v tabulce nahodnych
¢isel za sebou piedstavuje jeden pokus (deset hodu). Zaznamename mnoho skupin
po F!eseﬁ ¢islicich a zjistime v kazdé z nich jevy 0 a ,P*. Ur¢ime, v kolika pfipadech
imch se vyskytl sledovany jev (3 panny nebo orli za sebou neboli 3 sud& nebo licha
&isla za sebou). Z tabulky nahodnych &isel v pfiloze B zjistime napf. pro prvni tfi skupiny
po deseti &islicich Udaje, které uvadi tabulka 4.4. Ve vSech téchto tfech simulovanych
opakovanich pokusu deseti hodl minci se realizoval jev tfi za sebou stejnych hodnot
Jestlize vyhledame 25 skupin po deseti ¢islicich, ziskame pocet realizovanych jeva.
m = 25. Tedy relativni ¢etnost jako odhad hledané pravdépodobnosti ma hodnotu
n)v/n = 20/25 = 0,80. Pro pfesngjsi odhad musime opakovat cely pokus mnohem
vnucekrat pomoci poéitade, ktery umi generovat nahodna &isla. Pak dospéjeme k Cislu
pfiblizné 0,826.

lfﬁklad ilustroval mnoho pravdépodobnostnich problémi z praxe. Ty se vyzna-
Cuji tim, Ze se provadéji nezavislé pokusy, v nichZ sledovany jev md stejnou
pravdépodobnost. Velmi ddlezitou roli zde hraje nezavislost jednotlivych pokusi
(v naem ptikladu nezavislost jednotlivych hodd minei). Nezdvislost pokusti 1ze
verifikovat pozorovanim mnoha realizaci pokusu.



