(02) Vypocet pravdepodobnosti, ndhodna premenng, distribu¢na
funkcia

Mnohé veci su opakovanim z predmetu Diskrétna matematika 1, ktora ma v sylabe aj:
Uvod do diskrétnej pravdepodobnosti.
Experiment a nahodny jav.
Bernoulliho schéma.
Podmienena pravdepodobnost.
e Bayesova veta.
Okrem toho budu v tento prednaske aj nové veci.

1. Priklad 1

Priklad 1 A

e Na konci minulej prenasky: udalosti
ako mnoziny

A: na prvej krizovatke svieti cervena
B: na druhej krizovatke svieti ¢ervena
C: na tretej krizovatke svieti ¢ervena

e Pridame k nim pravdepodobnosti

e Zakladny princip: Pravdepodobnost
zjednotenia disjunktnych udalosti je
sucet ich pravdepodobnosti P Q

Q: mnozina v$etkych

e Vypocitame pp. udalosti z minulej prednésky s A

a pp., ze prejdeme vsetky krizovatky na zelenu
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2. Priklad 2 (rytier de Méré)

Priklad 2 (rytier de Méré, 17. storocie) Rovnako pravdepodobné vysledky:
BE BN BN BE EE O
HRA 1 HRA 2
R B B B B £l
B R B B B R
. . B m BE BB B ol
HadZzeme jednou HadZzeme dvoma
kockou kockami
iel: hodit Sestku iel: hodit dve Sestky m m m
4 pokusy 24 pokusov
Vyhravame, ak hodime Vyhravame, ak hodime m m M‘ m @

Sestku aspon raz dve Sestky aspon raz

p=1/6 p=1/36 .--HH@

Pravdepodobnost, Ze pri hadzani kockou padne Sestka, je 1/6. Pravdepodobnost, Ze pri
hadzani dvoma kockami padnu dve Sestky, je 1/36, teda Sestkrat mensia. Myslienka je ta, ze by
sa to mohlo kompenzovat tym, ze mame Sestkrat viac pokusov. Otazka je, Ci to tak naozaj
vyjde. K prikladu sa vratime, teraz sa pozrieme na €ast jednej diskusie na internete.



https://www.reddit.com/r/probabilitytheory/comments/w710b0/chevalier_de_m%C3%A9r%C3%A
9s gambling problem from/

But can't you look at the problem in another way as the sum of the
probability of throwing a 6 each time for up to four throws which woul
be:

4x1/6=2/3

Or the sum of the probability of throwing a double six in 24 throws
which is:

24 x1/36=2/3

& reddit

Where is my thinking going wrong?

Ak by sme chceli len ukazat, Ze ten postup nembze byt dobry, mohli by sme si predstavit, Ze
hadzeme tou jednou kockou nie 4-krat, ale napriklad 7-krat. Podla tejto uvahy by
pravdepodobnost bola 7/6, o je viac ako 1, a teda zjavne nespravny vysledok. Ak chceme
vediet, preco to nie je dobre:

P(A1UA3UA3U Ay) = P(4;) + P(A2) + P(A3) + P(A4)

Ij P(A; U Az U A3 U Ag) # P(A)) + P(A2) + P(A3) + P(A)

. Ay

Ai = {na i-tej kocke padne Sestka}


https://www.reddit.com/r/probabilitytheory/comments/w7l0b0/chevalier_de_m%C3%A9r%C3%A9s_gambling_problem_from/
https://www.reddit.com/r/probabilitytheory/comments/w7l0b0/chevalier_de_m%C3%A9r%C3%A9s_gambling_problem_from/

Na reddite:

________________________________________________________________________________

: i jamiesensei OP « 3y ago ; / As \\

Specifically, you've double-counted the chance
of two sixes, triple-counted the chance of
three and quadruple-counted the chance of
four.

Ah! That's the piece | needed putting into words in
order to understand this better.

Thanks.

© ¢ 1% O Reply

3. Priklad 3
Niekedy si treba potrebné Priklad 3
pravdepodobnosti dopocitat. A: na prvej krizovatke svieti ¢ervena

B: na druhej krizovatke svieti ¢ervena

A B

Majme zadané:
e Pravdepodobnost Cervenej na prvej
krizovatke je 0,5.
e Pravdepodobnost ¢ervenej na prvej
krizovatke je 0,4.
e Pravdepodobnost Cervenej na
obidvoch krizovatkach je 0,2.

P(A)=0.5

Zaujima nas:
Q e Aka je pravdepodobnost, Ze aspon na
jednej krizovatke bude ¢ervena?
e Aka je pravdepodobnost, Ze obe
krizovatky prejdeme na zelenu?

P( ouspoii v feolassy cervovia | =P(AUB) = PLA)f P(B)~ P(#”@’
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4. Kombinatoricka pravdepodobnost

_______________________________________________________________________________________________________________________

e Mozné vysledky ndhodného javu (pokusu a pod.) oznacme w
. Mnozinu moznych vysledkov ozna¢ime Q (ako na obrazkoch)

Nahodna udalost A je podmnozina Q

Klasicky vypocet pravdepodobnosti:
| Ak je @ konec€né a kazda udalost {w} méa rovnaku pravdepodobnost,
: tak pravdepodobnost udalosti A je P(A) = |Al/|Q]

Teda ak su mozné vysledky rovnako pravdepodobné, pravdepodobnost’ udalosti je podiel poctu
priaznivych vysledkov k poc¢tu vSetkych moznych.

5. Priklad 4 (ilustracia kombinatorickej pravdepodobnosti)

1T LT T ——
Vypocitajte pravdepodobnosti udalosti:

A ={padlo neparne Cislo}

Vysledky {padla 1}, {padla 2}, {padla 3},
) yip ) P b P } B = {padlo Cislo delite/né tromi}

{padla 4}, {padla 5}, {padla 6} st
rovnako pravdepodobné

Jednoducho len spocitame pocet neparnych Cisel (3) a pocet Cisel delitefnych tromi (2).
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6. Co st mozné vysledky a mnozina véetkych vysledkov - priklad 5

Hadzeme troma mincami, zapisujeme si, ¢i padla hlava alebo znak. VypiSeme si vSetky
moznosti a pozrieme sa ha mnozinu, ktora ich obsahuje,



import itertools

‘—DQ
vsetky vysledky = itertools.product(["H", "Z"], repeat=3)
w

for vysledok in vsetky vysledky:

print(vysledok)
("H', "H', "HY) Priklad 5
(‘H', 'H', 'Z") o Hadzeme troma mincami. Aka je
G e A kazdy ‘ pravdepodobnost, Ze niekedy po sebe
(HE; 28 Y729 prvokrﬁa padnu dve hlavy?
("z", “H", "H") rovnaku
('Z', -t 2% pravdepo-
('z‘, 'z" ‘W dobnost
(IZ|, 'Z., tzl)

Kazdy vysledok ma rovnaku pravdepodobnost, takze sa da pouzit kombinatoricka
pravdepodobnost. Pretoze mozZnych vysledkov je malo, méZeme si ich vypisat a spocitat, ¢o
potrebujeme.

=8 Wofwiah wfs/fr}ﬁwy )
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7. Priklad 5 - pokracovanie

Priklad 5 - pokracovanie

e Hadzeme desiatimi mincami. Aka je pravdepodobnost, Zze
niekedy po sebe padnu dve hlavy?

e Minimalne kolkymi mincami musime hadzat, aby tato
pravdepodobnost bola aspon 0,95?

e Ako to zistit bez vytvarania vSetkych moznych vysledkov?

Pre 10 minci si situaciu znovu naprogramujeme. Vysledkov je vela, preto ich nebudeme
vypisovat, ale nechame pocet priaznivych moznosti spocitat pocitac.

VSimnime si, Ze na rozdiel od predchadzajucej prednasky, kde sme videli simulacie (tie budu aj
teraz), toto je presna hodnota. Nerobime simulaciu nahodného pokusu, ale pocitame pocet
priaznivych moznosti zo vSetkych moznych.



pocet minci = 10
vsetky vysledky = list(itertools.product(["H", "Z"], repeat=pocet_minci)

def test HH(vysledok):
return "HH" in "".join(vysledok)

test_HH_vsetky

[test_HH(vysledok) for vysledok in vsetky vysledky]

pocet vsetkych = len(vsetky vysledky) # |Omega|

pocet_vyhovujucich = sum(test_HH_vsetky) # |A]|

pravdepodobnost = pocet vyhovujucich/pocet vsetkych # P(A) = |A|/|Omegal|
print(pravdepodobnost)

0.859375

Vo vSeobecnosti spravime:

Pre vstobeony pripad budlt i pocitot' patt mossts’ bez H#
n ming' - n=1 - wphow Wz 9 2 mvinwst
neL 7 vy vl W2 2l 22 7 3 nwehisty
n2d 7P fy = pocet wiv z‘bwst’;’;m“ n heowch
l-IT*—l %‘71 il

Bn-a mowish” - Vyhvwf/'bf Vset hy

Al ;é A
p}lﬂ#;‘a ‘L : & il ri gt
| ol ﬁ(m&mf s byl rvah A=
3| — L
T ’ p ﬂ ;’!:f‘p;-—f 1" ﬁ#i‘g
e o piv p wiwests” H
?vza/{{'y ! tu K Ap-y W0 S st pre n23

( Fonacer )

Ked mame pocet moznosti, kde nie je HH (teda pocet nepriaznivych), méZzeme vypocitat
pravdepodobnost’ tejto udalosti ako a_n/2”n. Ta hfadana (pp. postupnosti bez HH) potom bude
1-a_n/2"n.



8. K predpokladu rovnakej pravdepodobnosti moznych vysledkov
Priklad 1:

e {na prvej kocke 1, na druhej
kocke 1}, {na prvej kocke 1, na
druhej kocke 2}, ... maju rovnaku
pravdepodobnost

e {padol sucet 2}, {padol sucet 3},
{padol sucet 4}, ... nemaju
rovnaku pravdepodobnost

B B B B O

O &89 E B BH

Priklad 2:

Toto poucenie je dolezité. Ak by sme ho nebrali na vedomie, mohli by sme
spravit’ nasledujiicu tvahu: ,St dve moznosti. Bud’ dnes najdem na ulici sto-
eurovku, alebo nie. V jednom pripade z dvoch teda stoeurovku ndjdem. Mal
by som ju teda najst’ priblizne kazdy druhy den.” A ako nés presviedca kazdo-
denna prax, tato ivaha asi spravna nebude.

Anino Belan: Kde sa vzala pravdepodobnost a Statistika

9. Priklad 6 (o spravnej volbe vysledkov s rovnakou pravd.)

Hadzeme dvoma kockami.

Co je pravdepodobnejsie, Ze je sucet
parny alebo Ze je neparny?

e Nespravna odpoved by bola, Ze moznych suctov je 11, priCom parnych je 6 a neparnych
5. Takze parny sucet ma vacsiu pravdepodobnost. To nie je spravny postup, lebo
vidime, Ze Ze sucty mdzu nastat réznymi spdsobmi a nie je ich rovnaky pocet pre vietky
sucty. Takze napriklad sucet 2 nema rovnaku pravdepodobnost ako sucet 7.



e Spravna odpoved je, Ze rovnaku pravdepodobnost ma kazda usporiadana dvojica - ¢o
padne na prvej a ¢o na druhej kocke. Parny sucet dostaneme v 18 takychto pripadoch,
neparny tiez v 18. Takze pravdepodobnost’ parneho a neparneho suctu je rovnaka.
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10. Priklad 7 (Bernoulliho schéma, nezavislé opakované pokusy)

e Adam, Boris, Cyril a Dominik dostali emailom newsletter z
internetového obchodu. Pre kazdého je pravdepodobnost, Ze ho
otvori rovnaka a rovna sa 0,45. Aka je pravdepodobnost, ze ho
otvori viac ako polovica z nich?

e Obchod posiela newsletter zakaznikom. Pravdepodobnost, ze ho
zakaznik otvori, je 0,45. Newsletter odoslali 100 zakaznikom. Aka je
pravdepodobnost, Zze ho otvori viac ako polovica z nich?

e Ako sa zmeni pravdepodobnost, ak tych zdkaznikov bolo 1000?
Co jediné potrebujeme vediet:

n o)’

o= pmw{efopfzvbw%ﬁi ot Vor ¢ 10 -
M s obvoremig meedinsle’| tat Plotvor) L !l::d;)—-— (ﬁ)f (17)

from scipy.special import comb # kombinacne cislo

def pravd k otvoreni(k, pocet_zakaznikov, p_otvori):
return comb(pocet_zakaznikov, k, exact=True)*(p_otvori**k)*((1 - p_otvori)**(pocet zakaznikov - k))

from math import floor # dolna cela cast

def pravd_aspon_polovica(pocet_zakaznikov, p_otvori):
hranica = floor(pocet_zakaznikov/2) + 1 # minimalny vyhovujuci pocet

p_moznosti = [pravd_k_otvoreni(k, pocet_zakaznikov, p_otvori) for k in range(hranica, pocet_zakaznikov + 1)
p_spolu = sum(p_moznosti)
return p_spolu

print(f"Pri 4 zakaznikoch: {pravd_aspon_polovica(4, ©.45):.3g}")
print(f"Pri 100 zakaznikoch: {pravd_aspon_polovica(100, ©.45):.3g}")
print(f"Pri 1000 zakaznikoch: {pravd_aspon_polovica(1eee, ©.45):.3g}")



11. Priklad 8 (nezavislé pokusy s roznymi pravdepodobnostami)

Adam, Boris, Cyril a Dominik dostali emailom newsletter z internetového
obchodu. Pre kazdého je pravdepodobnost, ze ho otvori ina:

e P(Adam otvori newsletter) = 0,45

e P(Boris otvori newsletter) = 0,50

e P(Cyril otvori newsletter) = 0,55

e P(Dominik otvori newsletter) = 0,60

Aka je pravdepodobnost, ze newsletter
e otvoriiba Cyril a Dominik?
e otvoriviac ako polovica z nich?
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12. Priklad 9 (podmienené pravdepodobnosti)

Adam, Boris, Cyril a Dominik dostali emailom newsletter z internetového
obchodu.

e Adam, Boris, Cyril sarozhoduju nezavisle a pre kazdého je
pravdepodobnost, Ze ho otvori rovnaka a rovna sa 0,45.

e Dominik sa pred ¢itanim mailov rozpraval s Cyrilom
a s pravdepodobnostou 0,9 zopakuje jeho rozhodnutie
(otvorit/neotvorit mail s newsletterom).

Aka je pravdepodobnost, ze
e Dominik newsletter otvori?
e newsletter otvori viac ako polovica z nich?

Ako to funguje:

def rozhodnutie dominika():
p_cyril = 0.45
p_rovnako = 0.9

# rozhodnutie Cyrila
cyril = random.choices(["otvori"”, "neotvori”], weights=[p cyril, 1 - p_cyril])[o]

# pravdepodobnost p_dominik, ze Dominik otvori, zavisi od Cyrila
if cyril == Totvori™;

p_dominik = p_rovnako
else:

p_dominik = 1 - p_rovnako

dominik = random.choices(["otvori”, "neotvori®], weights=[p dominik, 1 - p dominik])[@]
return dominik



Vypocet:
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Pomocou pravdepodobnostného stromu:

oominri‘k
otvo
0-9 /
=
otvori
T Ty
0.4° T
/ neotvori
Start
S - Dominik
55 otvori
Cyrilri
neotvo e SN 0.0
T
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Pri otazke o pp. toho, Ze newsletter otvori viac ako polovica z nich, musime znovu spoditat
pravdepodobnosti jednotlivych moznosti, ktoré tomu zodpovedaju.

Mbzeme si to rozpisat alebo nakreslit strom a nasobit’ pravdepodobnosti (rozpisanie ukazuje,
pre€o vypocet pomocou stromu funguje):
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13. Pouzitie podmienenych pravdepodobnosti pri analyze dat: naivny
Bayesov klasifikator

Klasifikator
e Mame data, chceme ich vediet zatriedit do skupin.
e Cast dat na natrénovanie klasifikatora (napriklad odhadnutie parametrov), potom ho

mdbzeme otestovat a pouzivat
e Napriklad: Je tento mail spam alebo nie
Princip Bayesovského klasifikatora:
e Triedy C,,Cs,...,Cy
e Na datach si vSimame urécité charakteristiky X,,... X,,

e Pre pozorovanic s hodnotami z,,...x, vypocitame pravdepodobnosti

P(pozorovanic je z Cr| X1 =z1N...N Xy = Tn)
e Zaradime ho do tej triedy, pre ktoru je tato pravdepodobnost najvyssia
Vsimnime si:

e Pravdepodobnosti P(pozorovanic je z Cx| X, = z1N...N X, = x,,) s

P(pozorovanic je z CyN Xy =z N...N X, = Tp)
PiX: =z b, Xy =8

” . . . . - ¥
e Menovatele si rovnaké — na najdenic maximalnej hodnoty sta¢i porovnavat

citatele

e Ak chceme pravdepodobnosti, vektor éitatelov staéi prenasobitf konstantou tak,
aby bol sticet zlozick rovny 1.



Vo vSeobecnosti potrebujeme sucin pravdepodobnosti:

e P(pozorovanie je z Cy)

e P(X; = z; | pozorovanie je z Cy,)

e P(X,; = x3| X1 = o1 N pozorovanie je z Cy)

e P(X3 = x3|X; = 21 N X3 = 2 N pozorovanie je z Cy)
e atd.

V ¢om spociva naivhy Bayesovsky klasifikator:
Naivny klasifikator predpoklada:
e P(X5 = 23| X; = 1 N pozorovanie je z C},) je rovnaka
ako P(Xy = x5 | pozorovanie je z C)

e P(X3 = x3|X; = x1 N Xy = 23 N pozorovanie je z Cy)
je rovnaka ako P(X3; = z3| pozorovanie je z Cy)

e atd.

14. Naivny Bayesov klasifikator - priklad pouzitia

Zakladna myslienka, na webe je cely kod.

'R: United States Congressional Voting Records 1984 ~  Find in To

HouseVotes84 {mlbench} R Documentationi

United States Congressional Voting Records 1984

iDescription

' This data set includes votes for each of the U.S. House of Representatives Congressmen on the
116 key votes '



Do Pythonu (po vynechani NA) pomocou rpy2.robjects — 281 riadkov
Class V1 V2 V3 VA V5 V6 V7 V8 V9 V1@ V11 V12 V13 Vi4 ViS5

2 republican n y n y y y n.nn n n Yy ¥ Yy n
6 democrat n y y ny y nnm n n n y y Yy
9 republican n y n y y y nn.n n n y Yy y n
20 democrat y vy y n.n ny y y n y n n n ¥
24 democrat y y y n. n. ny y y n n n n n y

Teda vidime, ako v tychto hlasovaniach jednotlivi fudia hlasovali a tiez to, ¢i boli republikani
alebo demokrati. Nasim ciefom bude na zaklade hlasovania vo vybranych pripadoch odhadnut,
Ci ide o republikana alebo o demokrata.

Odbocka:

Rozdelime data na trénovaciu a testovaciu cast.

Poznamka: Prec€o nie je ciefom len presne nafitovat' data a potom to pouZit na
predikcie:
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Data mézeme dokonale nafitovat, ale predikcie m6zu byt Uplne mimo.
Naspat’:
Vyberieme si na ukazku hlasovania 1, 8 a 15 a budeme robit’ klasifikator pomocou nich.

Funkcia train_test_split
e Hodnota 0.2 znamena, Ze testovacie data budu tvorit 20 nasSich dat.
e Parameter y pri stratifikacii znamena, ze chceme mat v trénovacich data rovnako ¢asto
Casto zastupené jednotlivé hodnoty tejto premennej, ako v celom subore.
Nastavenie random_state je kvéli reprodukovatelnosti (rozdelenie je nahodné)
X, y je zauzZivané znacenie



Na trénovacich datach vytvorime
model, predikujeme Class (republikan,
demokrat) pomocou hlasovani 1, 8, 15

Potom predikujeme
hodnoty v testovacej

casti, napriklad:

trom sklearn.model selection import train_test_split

# X - premmene ktore pouzijeme na predikovanie

print(X_test.head())

~ # y - premenng kigou.budeme predikovat V1 V8 V15
X = votes[["v1", "v8", "vi15"]]

l y = votes["Class"] J ool & "

254 n n n

# train/test 295 y ¥ n

X _train, X test, y train, y test = train_test split( 341 n n n

X 0¥, 238 Y ¥ n

test_size

stratify=y,
random_state=42

Z tabuliek pocetnosti v trénovacich datach spocitame
pravdepodobnosti ru¢ne a overime vo vystupe z Pythonu.

e GRS e
Class

democrat 132
republican 92

Name: count, dtype: inte4

s ERpss R, ¥
V1 n vy
Class

democrat 54 78
republican 76 16

=== Clags ws: Y§ ===
V8 n y
Class

democrat 26 106
republican 79 13

=== ClaSS vS. V15 ===
V15 n y
Class

democrat 49 83
republican 82 10

print(X_test.head())

Spocitajme pravdepodobnosti, ze ide o republikana, resp.

demokrata pre prvy Udaj z testovacej Casti dat:

V1 V8 V15
266 y y n
254 B B @



Pravdepodobnost, Ze je to demokrat - budeme upravovat' len Citatel zlomku:

P(P|h=9) 0 (k=Y) 2 (Ve A/)) P(Dn (b= V)fwr 1)nllir=v)

Gitarel "= PLD). P(%=1]2) . P Vy7¥ | Dafy Li)) VeV [P0 (V= 1)

(i = t;))
S& P(») - P (= 2)- P [Ve=r [p)- P lVic=w[D)=

Prec{[;cmc'!
honvine fwo
ilp sifthn torn
o 4372, . = o M ' b4 = _W
A~ YAy 412 224, 132. 452

2 tabilie §

Podobne, ze je to republikan:

P( E./ (Iff:;:'f)/; []/hfi,.;i{)’q['mr:h;)) = P( K {[ﬂ;:"f) f’)(l/f?':‘f)/)/}/{rsy))

P
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Mame Citetele zlomkov, menovatefl je spolo¢ny a taky, Ze v sucte dostavame jednotku. Preto
pravdepodobnosti su:

P p| (y4) Ve 1 [Vir=)) - Citateld - gazorar
" pikatel™ teibakl ™2
I sibakel 2 .
(L) ) - ke = OWMNT

ol boteld + citetel 2.



democrat republican
Na kontrolu vystup z Pythonu: @ ©0.920245 0.079755
1 ©.063564 0.936436
2 0.920245 0.079755

Zhodnotenie modelu:

15:

Index (usporiadané podla pravdepodobnosti)

Priklad 10 (Bayesova veta v medicine)
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Pacient ma niektoru z chordb A, B, C. Na ich rozlisenie sa pouziva
osem testov. Testy su nezavislé, percento pozitivnych vysledkov pri

jednotlivych chorobach a testoch je nasledovné:

Test

1 2 3 o 5 6 7 8
Al 30|20 | 50| 70 | 40 | 80 | 10 | 60
Choroba | B | 70 | 30 | 90 | 80 | 20 | 40 | 90 | 50
C| 60 |8 |40 | 20| 60 | 70 | 50 | 10

Teda napriklad P(test 1 pozitivny | choroba A) = 0,30.

Na zaCiatku davame kazdej chorobe rovnaku pravdepodobnost.

Vysledky testov:[ test 1 [ 2131 a5

6

)

Vysledok| - - + + -

+




e Pravdepodobnosti jednotlivych chordb po kazdom teste:
1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20

0,10

0,00

Na ukazku si spocitame, pravdepodobnost’ choroby A po prvom vykonanom teste:

PLA| bestt-) - P(An(eesitd) P testi-|) PLa)
B T

- Pt =)p) PLA) =
Pllst1-| ))P(A) + P( best 1= | ) P(B) 1 P(test-]c) P(c)

Q,}g— _ 0,‘]/

—_—

OF- 5+ 034+ o1 4

=

16. Statisticka pravdepodobnost

Nie vSetkému vieme pravdepodobnost’ vypocditat, niekedy sa musi odhadnut z pozorovanych
dat. Napriklad:

e V predchadzajucom priklade citlivost medicinskych testov.

e Pravdepodobnost narodenia chlapca a diev€ata.
A pod.



17. Geometricka pravdepodobnost

e Ak ma mnozina vsetkych moznych vysledkov ma nekoneéne vela
prvkov, neda sa pouzit klasicka pravdepodobnost.

e Pri “rovhomernosti” moznych vysledkov na mnozine Q sa da pouzit
geometricka pravdepodobnost: P(A) = plocha(A)/plocha(Q)

18. Geometricka pravdepodobnost - ilustracny priklad

Priklad 11

Na Zem dopadne meteorit. Je maly, takZze ho v porovnani s povrchom Zeme
budeme povazovat za bod. O mieste jeho dopadu ni¢ nevieme,
pravdepodobnost, ze padne na urcitu uzemie je teda umerna jeho ploche.
Aka je pravdepodobnost, Ze dopadne na sus?

Wikipédia: Voda na Zemi zabera asi 2/3 celkového povrchu.

Riesenie:
Sus tvori priblizne Y3 povrchu, takze pravdepodobnost je priblizne Va.

19. Priklad 12

V Stvorci so stranou dizky 1 zvolime bod tak, ze pravdepodobnost jeho
padnutia do nejakého Gtvaru je Umerna jeho obsahu (budeme hovorit “bod
zvolime v tomto S$tvorci “rovnomerne nahodne”). Aka je pravdepodobnost, Ze
jeho vzdialenost od stredu stvorca bude menej ako 0,5?

- = |
PL¥) = ”;}f"‘r = QR




20.

import numpy as np

def bod_v_stvorci():
X = np.random.rand() # rovnomerne medzi @ a 1
y = np.random.rand()
vzdialenost od stredu = np.sqrt((x - 8.5)**2 + (y - 8.5)%*2)
return vzdialenost_od_stredu < 0.5

pocet_pokusov = 10%*5
simulacia = [bod_v_stvorci() for _ in range(pocet_pokusov) ]
print(sum(simulacia)/pocet_pokusov)

1.0

©.78548
Priklad 13
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21. Priklad 14

Romeo a Julia sa chcu stretnut. Na miesto stretnutia pridu v néahodnom Case,
ktory si kazdy nezavisle zvoli rovnomerne nahodne medzi 18:00 a 20:00. Kto
pride prvy, pocka na druhého. Aka je pravdepodobnost, ze ten, kto pride prvy,
e bude ¢akat viac ako 15 minut
e nebude ¢akat viac ako x minut (pre lubovolné realne Cislo x)
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22. Nahodna premenna

Nahodna premenna
e Funkcia X, ktora prvku w z mnoziny Q priradi realne Cislo.
e Napriklad X = doba ¢akania z prechazajuceho prikladu v minatach
o Pre w = Romeo prisiel o 18:15:00, Julia prisla o 18:45:30 je doba
Cakania 30 min. 30 s, takze X = 30,5



23. Distribu¢na funkcia nahodnej premennej

Distribuéna funkcia nahodnej premennej
Funkcia s definiénym oborom R, a hodnotami z [0, 1].
Pre ndhodnu premennu X sa jej distribuéna funkcia definuje ako

F(a)=P(X = a)

24. Priklad 15 - vypocet distribuc¢nej funkcie

Najdeme distribucnu funkciu
e doby ¢akania z predchadzajuceho prikladu

e nahodnej premennej, ktora oznacuje pocet bodov, ktoré padnu pri hodeni

kockou
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25. Empiricka distribu¢na funkcia

Pocita sa pre sadu Ciselnych dat
Pravdepodobnost P(X < a) z definicie distribu€nej funkcie sa nahradi podielom hodnét,
ktoré tejto nerovnosti vyhovuju.

e Casto sa kresli ako schodovita funkcia

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from statsmodels.distributions.empirical distribution import ECDF

# data

pocet simulacii = 10%*2

romeo = np.random.rand(pocet simulacii)*120 # rovnomerne medzi © a 120
julia = np.random.rand(pocet simulacii)*120

cakanie = np.abs(romeo - julia)

# CDF = cumulative distribution function = distribucna funkcia
# ECDF = empirical CDF
ecdf = ECDF(cakanie)

# graf

plt.step(ecdf.x, ecdf.y, where="post")
plt.xlabel("doba cakania")
plt.ylabel("empiricka distribucna funkcia")
plt.title(f"{pocet simulacii} simulacii")
plt.grid(color="1ightgrey")

plt.show()



empiricka distribu¢na funkcia

empiricka distribuéna funkcia
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e Porovnanie ¢asu ¢akania na obed v dvoch jedalhach na internatoch
e Pri testovani zhody pomocou Kolmogorovovho-Smirnovovho testu je podstatny
maximalny rozdiel medzi empirickymi distribu€nymi funkciami.

Pytame sa teda, ¢i m6zeme Cas €akania na obed (ktory je, samozrejme, nahodny) v dvoch
jedalhach povazovat za rovnaky. Odpoved je nie, ak sa empirické distribu¢né funkcie “velmi
liSia”. Podrobnejsie o tom budeme hovorit pri téme testovania Statistickych hypotéz.
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