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Ustav teorie informace a automatizace AV CR, v. v. i. (UTIA AV CR) je Spié-
kové védecko-vyzkumné pracovisté s vice nez Sedesatiletou tradici. Vznikl 1. ledna
1959 spojenim dvou pracovist tehdejsi Ceskoslovenské akademie véd — Laboratoie
pro automatizaci a telemechaniku a oddéleni teorie informace Ustavu radiotechni-
ky a elektroniky (nyni Ustav fotoniky a elektroniky).

Uz od svého zalozZeni se ustav vénoval jak zakladnimu, tak aplikovanému vy-
zkumu na pomezi kybernetiky, matematiky a robotiky. To vyzadovalo spolupraci
odborniku z ruznych oblasti, a tento interdisciplinarni charakter si ustav zachoval
dodnes. Oblasti vyzkumu se pochopitelné ménily. Dnes jsou hlavnimi obory infor-
macéni védy, poéitadové inzenyrstvi, zpracovani dat a statistika, umélé inteligence,
pocitaéové modelovani a s tim souvisejici oblasti matematiky, informatiky a tech-
nologii.

Jiz pted rokem 1990 dosahl UTIA #ady mezinarodné uznavanych vysledkd,
napf. o kapacité informacnich kanala s paméti (60. 1éta), v algebraické teorii fizeni
(70. 1éta), v teorii samoéinné se nastavujicich regulatort a v modelovani rozsah-
lych siti pro distribuci plynu (80. 1éta).

V poslednich letech ustav dosahuje fady zajimavych vysledkt téméf ve vSech
oborech své ¢innosti. Pracovnici tstavu kazdoroéné publikuji zhruba 200 védec-
kych praci, z nichz drtiva vétsina je prezentovana na mezinarodnim féru. Nékteré
vysledky pronikly az do svétové Spicky oboru a prinesly svym autortm prestizni
ocenéni (Akademickou prémii, opakované Cenu AV CR, Bolzanovu medaili ¢ Cenu
piredsedy GA CR) a jsou hojné citovany a vyuzivany. Obecné je ve vyzkumu v UTTA
kladen velky duraz na mezinarodni excelenci a u aplikovatelnych vysledki na je-
jich prenos do praxe. V hodnoceni vysledku je ustav pravidelné ¥azen na Spicku
v informaticko-inZenyrskych oborech.

UTIA zamé&stnava kolem 100 védeckych pracovnikii a 50—60 studenttl. Vyznam-
né se angazuje v pregradualnim i postgradualnim vzdélavani. Diky spolupraci
a spoleénym akreditacim s nékolika vyznamnymi univerzitami ptsobi pracovnici
ustavu jako gkolitelé a prednasejici. UTIA je pracovi§tém s vyznamnym mezina-
rodnim dosahem. Mnoho védeckych vystupu vznika ve spoluautorstvi se zahranic-
nimi védci a nékolik desitek pracovnikii ze zahraniéi je v UTIA zaméstnano.

Vyzkum v UTIA zajistuje osm védeckych oddéleni:

Oddéleni adaptivnich systému se zaméfuje na vyzkum a navrh rozhodovacich
systému, které méni své chovani v reakci na chovani okolniho prostiedi. Tato za-
sadni schopnost adaptovat se zvysuje efektivitu téchto systému. Zvysujici se slo-
zitost FeSenych problému je hlavni motivaci pro vyzkum decentralizovaného ¥izeni
rozsahlych systému a normativni rozhodovani s mnoha ucastniky.

Clenové oddéleni ekonometrie koncentruji svoji vyzkumnou kapacitu na oblas-
ti realné a monetarni makroekonomie, heterogenni strukturu ekonomie, ekonome-
trické modelovani, pokroéilé metody pro finanéni ekonometrii, spektralni a vinovou
analyzu kapitalovych trhi, nelinearni, dynamickou a stochastickou optimalizaci.
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V Ottové slovniku naucéném z roku 1903 se uvadi, Ze ,pravdépodobnost znaé¢i stupné
presvédceni, jimiz se od moznosti blizime k jistoté“. Téméi celé, vice nez pétistran-
kové heslo je pak vénovano matematickému vyznamu tohoto pojmu. To proto, Ze
v roce vydani slovniku méla teorie pravdépodobnosti za sebou jiz témé&F ptal druhého
stoleti svého rozvoje.

Bayesovska sit je model, ktery je zaloZen na teorii pravdépodobnosti a vyuziva
grafy pro modelovani vztaht mezi veli¢inami. Bayesovské sité, stejné jako nékte-
ré dalsi grafické modely, byly navrzeny v 70. letech minulého stoleti pro aplikace
v umélé inteligenci. Cilem bylo vytvorit modely, které jsou dobte vysvétlitelné a sro-
zumitelné. Zakladnim stavebnim kamenem téchto modela je podminéna pravdépo-
dobnost, s niZ se pracuje na zakladé Bayesovy véty.

| Reverend Bayes a jeho véta

Psal se rok 1763, kdyZ Richard Price poslal svému p#iteli Johnu Cantonovi upra-
veny rukopis Reverenda Thomase Bayese nazvany An Essay towards Solving
a Problem in the Doctrine of Chances. V té dobé byl Thomas Bayes jiz dva roky
po smrti. Richard Price rukopis, ktery dostal od rodiny zemielého upravil a napsal
k nému uvod. John Canton tento rukopis 23. prosince 1763 piecetl v Kralovské spo-
le¢nosti a rukopis vySel v ¢asopise Philosophical Transactions of the Royal Society
of London. (viz obrazek 1). V tomto ¢lanku je popsana sentence, ktera se dnes na-
zyva ,Bayesova véta“.

Obrazek 1 Mozna podoba Reverenda
Thomase Bayese

Obrazek 2 (vpravo) Prvnistrana clanku,
ktery v roce 1763 vysel v ¢asopise
Philosophical Transactions of the Royal
Society of London




Bayesova véta popisuje souvislost mezi podminénou pravdépodobnosti jevu A
privyskytu jevu B a opa¢nou pravdépodobnosti jevu B pti vyskytu jevu A. Nejjednodus-
§i formulace této véty predpoklada znalost apriornich pravdépodobnosti jevu A
a jevu B a zaroven vyzaduje, aby apriorni pravdépodobnost jevu B nebyla nulova.
Tato formulace se da vyjad¥it pomoci néasledujiciho vzorce:

P(BlA) - P(A)

P(A|B) = PB)

kde symbol P(A|B) znaéi podminénou pravdépodobnost jevu A p#i pozorovaném
jevu B, symbol P(B|A) zna¢i podminénou pravdépodobnost jevu B pii pozorovaném
jevu A, symbol P(4) znaci apriorni pravdépodobnost jevu A a symbol P(B) znaé¢i
apriorni pravdépodobnost jevu B. Pro vypocet apriorni pravdépodobnosti jevu B
lIze vyuzit néasledujiciho vztahu, kde symbol —A4 oznacuje negaci (doplnék) jevu A
(obdobné pro jev B):

P(B) = P(B|A) - P(A) + P(B|=A)-P(=A)
=P(B|A)-P(A) + (1-P(=B|-4)-(1-P(4).

Pouziti Bayesovy véty si muzeme ilustrovat na prikladu antigennich testa viru
nemoci covid-19. Necht jev A predstavuje piitomnost nemoci covid-19 a jev B je
pozitivni vysledek antigenniho testu. Pravdépodobnost, Ze vysledek testu je po-
zitivni, kdyZ testovana osoba onemocnéla nemoci covid-19, se nazyva senzitivita
testu a ve vySe uvedeném vzorci odpovida hodnoté P(B|A). Pravdépodobnost, Ze
vysledek testu je negativni, kdyZ testovana osoba neonemocnéla nemoci covid-19,
se nazyva specificita testu a ve vysSe uvedeném vzorci odpovida hodnoté P(—B|—-A4).
U kazdého testu vyrobce uvadi jeho senzitivitu a specificitu. Pfedpokladejme, ze
zname apriorni pravdépodobnost p¥itomnosti nemoci covid-19 v testované popu-
laci, coz je oznaceno jako P(A). Nasim cilem je spoéitat pravdépodobnost, Ze tes-
tovana osoba onemocnéla nemoci covid-19, za piredpokladu pozitivniho vysledku
antigenniho testu. Dale predpokladejme, Ze testujeme osobu bez priznakd ne-
moci covid-19. V takovém piipadé ma typicky antigenni test senzitivitu 0,44 —
tedy pouze u 44 % nemocnych vyjde test pozitivni. Specificita antigennich testa
je naopak velmi vysoka, typicky okolo 0,99 — to znamena, Ze u zdravych osob je
pravdépodobnost, Ze test vyjde pozitivni, pouze 1 %. Tyto informace jsou shrnuty
v tabulce 1.

Tabulka 1 Tabulka podminénych pravdépodobnosti Tabulka 2 Tabulka pravdépodobnosti
T
0,99 0,56 0,99 0,01

=
Bl oo 0,44

Dale piredpokladejme, zZe v dobé testu je vyskyt nemoci covid-19 v populaci 1 %.
Tuto informaci reprezentuje tabulka 2.




Nyni vyuZzijeme vySe uvedené informace a spo¢teme pravdépodobnost, Zze kon-
krétni testovana osoba z dané populace méa nemoc covid-19, kdyz vysledek jejiho
antigenniho testu je pozitivni. K tomuto vypoétu pouzijeme Bayesovu vétu v kom-
binaci s vy$e uvedenym vztahem pro apriorni pravdépodobnost jevu B:

P(Bl4) - P(4) _ P(Bl4) - P(4)
P(B)  P(BIA)-P(A)+ (1—P(=B|-=4))-(1-PA)’

P(AIB) =

coZ po dosazeni hodnot P(A|B) = 0,44, P(—A|-B) = 0,99 a P(4) = 0,01 dava vysledek

0,44 -0,01 0,004
0,44-0,01+ (1—0,99)-(1—0,01) 00143

P(A|B) = 0,31.

Tento vypocéet znamena, ze pravdépodobnost, Ze pozitivné testovana osoba one-
mocnéla nemoci covid-19, je v procentualnim vyjadieni 31 %. Nékomu se muze zdat,
7e kdy?Z je specificita testu 99 %, tak by hodnota pravdépodobnosti nemoci covid-19
méla piece vyjit vyssi. Je ale tieba si uvédomit, Ze test aplikujeme v populaci, v niz
se predpoklada, ze pouze 1 % osob ma tuto nemoc. A tak i jednoprocentni chyba

N

nemoc covid-19 nema.

| N3hodné veliciny

Pro obecnéjsi popis modelovanych problému je vhodné vyuZit ndhodné veli¢iny,
které nabyvaji hodnot z pfedem dané mnoziny. Nahodné veli¢iny mohou byt spojité,
jako napiiklad teplota, nebo diskrétni, jako naptiklad veli¢ina popisujici vysledek
antigenniho testu. V tomto textu se budeme vénovat pouze diskrétnim veli¢inam.
Pokud diskrétni veli¢ina nabyva pouze dvou hodnot, nazyva se binarni. P¥ikladem
binarnich veli¢in jsou veli¢ina Covid-19 nabyvajici hodnot false, true a veli¢ina
Antigen Test nabyvajici hodnot negative, positive. Nahodny jev odpovidajici tomu,
Ze urcita veli¢ina nabyva urcitého svého stavu, budeme zapisovat formou rovnosti,
napiiklad Covid-19 = false nebo Antigen Test = negative.

| Podminénd nezavislost a jeji zobrazeni formou grafu

V praktickych aplikacich se ¢asto setkavame s tim, ze ,,vSechno souvisi se vS§im*“.
To ov§em neznamena, Ze vSechny uvazované souvislosti jsou ,,piimé“ a Ze vSechny
musime explicitné popisovat. Jak uvidime na ptikladu, ¢asto se stava, ze jestlize
zndme hodnotu veliéiny X,, tak toho jiZz vime dost o veli¢iné X,. Pfesnéji feceno,
pravdépodobnost veli¢iny X, se nezméni, ani kdyZ se dozvime hodnotu, jaké nabyva
néjaka dalsi veli¢ina, feknéme veli¢ina X,. Tuto situaci nazyvame v teorii pravdé-
podobnosti podminénou nezavislosti — veli¢iny X, a X, jsou podminéné nezavislé pii
znalosti hodnot veli¢iny X,. Matematicky to znamena, Ze pro vSechny kombinace
hodnot (stav) veli¢in (x,, x,, x,) plati, ze

P(Xy = x1|X; = %3, X5 = x3) = P(X; = x11X, = x3) .



V pripadé, Ze néjaka rovnost plati pro vSechny kombinace stavi uvazovanych
veli¢in, budeme pro zjednoduseni zapisu vynechéavat stavy a uvedeme pouze uva-
zované veli¢iny. Pfedchozich Sest rovnic tak zapiSeme pouze jednou rovnici:

P(X1|X2'X3) = P(X,|X3).

Jako pfiklad uvazujme dva rtzné antigenni testy Antigen Test 1 a Antigen
Test 2. Muzeme ptredpokladat, Ze jsou navzajem nezavislé, pokud zname stav veli-
¢iny Covid-19. Jinymi slovy fefeno, pokud vime, Ze danéa osoba onemocnéla nemoci
covid-19, tak vysledek prvniho testu nepiinasi zadnou dodateénou informaci o tom,
jak dopadne druhy test. Podobné to plati v piipadé, Ze vime, Ze dana osoba neone-
mocnéla nemoci covid-19. Pravdépodobnost vysledku druhého testu je ovlivnéna
pouze znalosti veli¢iny Covid-19. Podminénou zavislost 1ze piehledné zobrazit po-
moci grafu, v némz nadhodné veli¢iny piedstavuji uzly grafu a orientované hrany
popisuji vztahy mezi veli¢inami. Graf reprezentujici vyse diskutovanou podminénou
nezavislost mezi dvéma antigennimi testy je na obrazku 2.

Antigen Test 1 Antigen Test 2

Obrézek 2 Graf reprezentuijici vztah antigennich testU s testovanou nemoci

Grafy popisujici vztahy mezi veli¢inami mohou byt velmi rozsahlé a obecné pro
né plati, Ze dvé velifiny X, a X, jsou nezavislé pti znalosti veli¢in z mnoZiny veli-
¢in ¥, pokud mezi X, a X neexistuje oteviena cesta — jinymi slovy — vSechny cesty
mezi X; a X, jsou zaviené pomoci Y pro priichod informace. Cesta miize byt zaviena
dvéma zptsoby:

1. bud se na zkoumané cesté nachazi veli¢ina X, z mnoziny Y takova, Ze se v ni
hrany nepotkavaji Sipkami, tedy cestu zavira,

2. nebo se na zkoumané cesté nachazi veli¢ina X, nepat¥ici do mnoziny Y takova,

Ze se v ni hrany naopak potkavaji Sipkami.
Prikladem zaviené cesty dle bodu 1 je cesta (Antigen Test 1 ) «— (Covid-19 ) -

— (_Antigen Test 2 )na obrazku 2, ktera je zaviena, pokud vime, zda testované oso-
ba nemoci covid-19 onemocnéla, nebo neonemocnéla. V takovém p#ipadé nam totiz
vysledek jednoho testu nepfinasi Zadnou dodate¢nou informaci pro vysledek testu
druhého.




Cotoje.. Bayesovske sité 4-5

Piikladem zaviené cesty dle bodu 2 je cesta - (Fever) «— (Inﬂammation)
na obrazku 3, ktery popisuje pri¢iny horecky. Je dobré si uvédomit, ze pokud v ta-
kovémto modelu vime, Ze zkoumana osoba mé horecku, tak cesta je pro prtchod
informace naopak oteviena. Naptiklad pokud vime, Ze osoba ma horecku a vy-
lou¢ime zanét (Inflammation), tak se zvysi pravdépodobnost jiné p#i¢iny horecky,
napt. chiipky, ktera je zahrnuta v modelu (Flu).

Obrazek 3 Graf zobrazujici vztah mezi horeckou a jejimi pricinami

| Co je to bayesovsks sit

Pro jednoznaény popis pravdépodobnosti pro dvé binarni nahodné veli¢iny je tieba
Ctyt Cisel. Obvykle je zadavame formou tabulky, v niz jsou zahrnuty pravdépodob-
nosti v§ech moznych situaci, které mohou nastat. P¥ikladem takové tabulky je ta-
bulka 3, ktera obsahuje pravdépodobnosti pro vSechny mozné situace, které mohou
nastat pii antigennim testovani nemoci covid-19.

Tabulka 3 Pravdépodobnostni tabulka P (A, B)

_ Covid-19 = false Covid-19 = true

Vsimnéme si, Ze tabulka obsahuje jen nezaporna ¢isla, ktera sc¢itaji do jedné.
Obdobné, ve vyse uvedeném prikladu dvou antigennich testd, v némz uvazujeme tii
binarni veli¢iny popisujici pfitomnost nemoci covid-19, je pravdépodobnost popsana
pravdépodobnostni tabulkou obsahujici 2 X 2 X 2 = 8 hodnot.

Ret&zcové pravidlo, znamé z teorie pravdépodobnosti, ukazuje zptisob, jak 1ze po-
stupné rozlozit mnohorozmérné pravdépodobnostni tabulky na stale mensi a mensi
podminéné pravdépodobnostni tabulky. Pro vSechny kombinace stavt n veli¢in dle
fetézcového pravidla plati:

P(Xl,Xz, ...,Xn) = P(Xn|Xn_1, ""Xl) ° P(Xn_1|Xn_2, ""Xl) TR P(X2|X1) * P(Xi) .



Protoze graf bayesovské sité musi byt acyklicky, je mozné nahodné veli¢iny oéis-
lovat tak, ze kazda hrana vede z veli¢iny s niz$im ¢islem do veli¢iny s vySSim
¢islem. V takto o€islované bayesovské siti mtzeme vyuzit podminéné nezavislosti
zakodované v grafu a upravit Fetézcové pravidlo, a to tak, Ze v podmince podmi-
néné pravdépodobnosti P(X|X, ,,.., X,) se misto vSech pfedchazejicich veli¢in objevi
pouze ty veli¢iny, ze kterych vede do veli¢iny X, hrana. Tyto veli¢iny nazyvame ro-
didi veli¢iny X, znac¢ime je pa(X)) a mazeme tak etézcové pravidlo prepsat do tvaru

P(X1Xz, ... Xn) = PXplpa(Xy) - P(Xp-1lpa(Xn-1)) - ... - P(Xa|pa(Xy)) - P(Xy).

Tento vzorec obvykle slouzi jako vzorec pravdépodobnostni tabulky bayesovské
sité. V pouzitém pirikladu dvou antigennich testt nemoci covid-19 to vede na:

P(Covid-19, Antigen Test 1, Antigen Test 2)
= P(Covid-19) - P(Antigen Test 1 | Covid-19)
- P(Antigen Test 2 | Covid-19).

Pro definici pravdépodobnostni tabulky celé bayesovské sité nam tak stac¢i znat
apriorni pravdépodobnost P(Covid-19) a dale podminéné pravdépodobnosti P(Antigen
Test 1| Covid-19) a P(Antigen Test 2 | Covid-19), coz jsou piesné hodnoty, které jsme
v tomto p¥ikladu jiz vyuZili. Tento vypocet je zobrazen v tabulce 4.

Tabulka 4 Pravdépodobnostni tabulka bayesovskeé sité pro dva antigenni testy nemoci covid-19

Antigen Test 1 | Antigen Test 2 Covid-19 = false Covid-19 = true

negative 0,99-0,99-0,99=%0,9703 0,01-0,56-0,56~0,0031

negative 0,99-0,99-0,01~0,0098 0,01-0,56-0,44 ~0,0025

0,99-0,01-0,99~0,0098 0,01-0,44-0,56~0,0025
0,99-0,01-0,01%0,0001 0,01-0,44-0,44~0,0019

| Vypocty v bayesovskych sitich

Obrazek 4 ilustruje, jak se da model bayesovské sité vyuZit pro vypocet postupné
se ménici pravdépodobnosti, Ze osoba bez ptiznakd onemocnéla chorobou covid-19.

Covid-19 Covid-19 Covid-19
G0N0 false IGO.23 false 1 4.86 false
1.00 true L] 30.77 true s true

Antigen Test 1 Antigen Test 2 [ Antigen Test 1 Antigen Test 2 [ Antigen Test 1 Antigen Test 2
negative | |WENIIIINNGEST negative 0.00 negative | |HEINNgE77 negative 0.00 negative 0.00 negative
| 143 positive 1.43 positive 0000 positive | (M 14.23 positive 0000 positive | | NENNNNNSG000 positive

Obrazek 4 Aktualizace pravdépodobnosti nemaoci po vysledcich testu. Vlevo vidime apriorni
pravdépodabnosti vsech tri uvazovanych velicin. Uprostred obrazku je nastaveno, ze vysledek
prvniho testu je pozitivni a vpravo jsou pozitivné nastaveny vysledky obou testu.




Apriorni pravdépodobnost nemoci je 1%. Po provedeni jednoho antigenniho testu
s pozitivnim vysledkem se pravdépodobnost zvysi na 31% a po provedeni druhé-
ho stejného antigenniho testu taktéz s pozitivnim vysledkem se pravdépodobnost
zvysi na 95 %.

| Bayesovské sité v lékarstvi a pfi testovani znalosti

V této ¢asti si ukazeme, jak se bayesovské sité daji vyuzit p¥i urfovani diagnézy
pacienta a p¥i testovani znalosti studentt. Spoleénym rysem téchto dvou aplikaci
je, Ze uloha odpovida vypoétu podminénych pravdépodobnosti u veliéin, které nas
zajimaji — p¥i znalosti hodnot pozorovanych veli¢in —, podminéno veli¢inami, jejichz
hodnoty jsme v konkrétnim ptipadé pozorovali.

V ptipadé dlohy hledani diagnoézy jsou veli¢inami naseho zajmu veli¢iny od-
povidajici danym diagnézadm a pozorovanymi veli¢inami jsou napiiklad vysledky
provedenych vySetteni, laboratornich testa apod. Prvni rozsadhlou bayesovskou siti
aplikovanou v oblasti lékatstvi je sit nazyvand QMR-DT, coZ je zkratka pro Quick
Medical Reference — Decision Theoretic Version. QMR byla vyvinuta v devadesatych
letech minulého stoleti a slouzi k diagnostice onemocnéni, s nimiz se internisté
setkavaji nejcastéji. Model obsahuje diagnostické veli¢iny, jako jsou anamnézy, pii-
znaky a vysledky laboratornich testu, a veli¢iny odpovidajici vice jak 750 riznym
nemocem. Vztahy mezi chorobami a p¥iznaky jsou reprezentovany pomoci podmi-
nénych pravdépodobnosti, které byly nauceny z dat amerického Narodniho centra
pro zdravotnickou statistiku (National Center for Health Statistics). Struktura
modelu odpovida bipartitnimu grafu, v némz veli¢iny v horni vrstvé odpovidaji
nemocem a veli¢iny v dolni vrstvé odpovidaji anamnézam, piiznakum a vysledkam
laboratornich test. Model obsahuje pouze hrany vedouci z veli¢in v horni vrstvé
do souvisejicich veli¢in v dolni vrstvé. V modelu nejsou Zadné hrany mezi veli¢ina-
mi ve stejné vrstvé. To podle grafového kritéria pro podminénou nezavislost dis-
kutovaného vyse odpovida predpokladu vzajemné nezavislosti anamnéz, piiznaka
a vysledkt laboratornich testt pii znamé diagnéze. Obrazek 5 zobrazuje priklad
struktury ¢asti QMR modelu.

Obrazek 5 Priklad struktury ¢asti QMR modelu

Podobnou strukturu muze mit i bayesovska sit, kterou lze vyuzit pro testo-
vani znalosti studentt. Namisto nemoci se v8ak v horni vrstvé objevuji veli¢iny



odpovidajici testovanym dovednostem a v dolni vrstvé se objevuji otazky pouzité
pri testovani znalosti. Pfikladem takového modelu je model bayesovské sité pro
statni maturitni test z matematiky v roce 2015. Tento model obsahuje 8 zdkladnich
matematickych dovednosti a 26 matematickych tloh, z nichz nékteré maji navic
jesté podulohy, coz dohromady vede na 37 veli¢in reprezentujicich feSené tlohy.
Dovednosti, které jsou pro feSeni dloh tfeba, jsou s touto tlohou spojeny hranou.
K vytvoreni struktury modelu byla vyuzita expertni znalost autora modelu, podmi-
néné pravdépodobnosti byly nau¢eny z dat shromazdénych Centrem pro zjistovani
vysledkt vzdélavani (CERMAT). Piiklad tdlohy z maturitniho testu z matematiky
v roce 2015 je uveden na obrazku 6.

VYCHOZI TEXT K ULOZE 3

Tiskédrna vytiskne k listti za n sekund (k, n € N).
) |

1 bod
3 Vyjadrete v zavislosti na veli¢inach ik a n pocet listu, které tiskarna
vytiskne za 5 minut.

Obrézek 6 Priklad Ulohy z maturitniho testu z matematiky

Tento model byl vyuzit pro tvorbu adaptivniho testu znalosti, coz je test, ktery
nema dopiedu dané otazky, na néz musi testovany student odpovédét. Otazky se
vybiraji v pribéhu feSeni testu na zakladé dosavadnich odpovédi tak, aby p¥inesly
co nejvice informaci o konkrétnim studentovi. Zjednodu$ené feceno, pokud student

vvvvvv

Vv

tézsi. Nebo pokud vidime, Ze spravnymi odpovédmi prokézal, Zze ma nékteré potieb-
né dovednosti, zaméfime se na jiné schopnosti, ve kterych panuje jesté nejistota.
Takovéto adaptivni testy je tfeba provadét na pocitaéi, a spiSe nez by nahradily
maturitni testy, mohou poslouzit studentim pii p¥ipravé na maturitu. Pro vybér
otazky, ktera bude poloZena, se vyuZzije z bayesovské sité ziskana podminéna prav-
dépodobnost pro dovednosti, kdy podminujeme dosavadnimi odpovédmi studenta.
Vhodnym kritériem vybéru je pak naptiklad minimalizace o¢ekavané entropie prav-
dépodobnostni tabulky dovednosti.

Jinym piikladem bayesovské sité pro testovani znalosti je diagnosticky model
studentu fesicich aritmetické tlohy se zlomky. Tento model byl publikovan v roce
2004. Od predchoziho modelu se lisi v tom, Ze obsahuje nejen dovednosti potiebné
pro FeSeni dloh se zlomky, ale i typické Spatné navyky pti FeSeni uloh se zlomky.
Navic model také obsahuje veli¢iny, které odpovidaji schopnosti aplikovat ziskané
dovednosti v konkrétnim tkolu. V modelu jsou také zahrnuty pozorované zavislos-
ti mezi témito veli¢inami. Toto bylo mozné diky detailni analyze pracovnich listt
s feSenim uloh, diky niZ byly zaznamenavany pozorované dovednosti, $patné po-
stupy atd. Tvorba takového modelu je vyrazné pracnéjsi, ale umoznuje jeho pouziti
i pro detailni diagnostiku dovednosti a Spatnych postupu testovanych studentu.
Struktura modelu je na obrazku 7. Hnédé podbarvené veli¢iny odpovidaji skrytym
(nepozorovanym) veli¢cinam, modie podbarvené dovednostem, ¢ervené §patnym po-
stuptim a svétle zluté jednotlivym tloham.
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Obrazek 7 Diagnosticky model studentu resicich aritmetické Ulohy se zlomky

| Dynamické bayesovske sité

Bayesovska sit modelujici vztahy mezi veli¢inami v ruznych okamzicich se nazyva
dynamickad bayesovskd sit. Mizeme ji také chapat jako sekvenci bayesovskych siti,
v niz kazdy prvek této sekvence odpovida jednomu okamziku. Jedna se o zobecné-
ni skrytého markovského modelu, ktery se pouzivéa jiz od 60. let minulého stoleti.

Budeme si ilustrovat pouziti dynamickych bayesovskych siti na praktickém pro-
blému analyzy spanku. Cilem této analyzy je na zakladé raznych méfeni ziska-
nych v prubéhu spanku odhadnout nejpravdépodobnéjsi prubéh spankovych fazi,
tzv. hypnogram. Ulohou je nalezeni nejpravdépodobnéjsi konfigurace nepozorova-
nych veli¢in p¥i pozorovani jinych velic¢in ve skrytém markovském modelu. Pro
feSeni této dlohy se pouziva Viterbiho algoritmus, coz je predstavitel ze t¥idy algo-
ritmd dynamického programovani. Algoritmus pouZivany pro ¥eSeni dynamickych
bayesovskych siti se tak da povazovat za jeho zobecnéni.

V popisované uloze jsou skrytymi veli¢inami spankové faze v jednotlivych oka-
mzicich. Nejéastéji se spanek klasifikuje do péti stav spanku: bdély stav (W), lehky
spanek (N1), stfredné hluboky spanek (N2), hluboky spanek (N3) a REM spanek
(REM). REM je spanek, pti némz dochazi k rychlému pohybu zavienych o¢i — ang-
licky Rapid Eye Movement —, odtud tedy plyne ona zkratka. V této fazi spanku,
ktera se v nékterych aspektech podoba bdélému stavu, se lidem nejéastéji zdaji
sny. Obrazek 8 ukazuje piiklad hypnogramu ziskaného ve spankové laboratofi.

Pozorovanymi veli¢inami jsou prabéhy signala elektroencefalografu (EEG), ktery
méfi mozkové vlny, elektrokardiogramu (EKG), jenz zaznamenava srdeéni aktivitu,
elektromyografu (EMG) zaznamenavajiciho svalovou aktivitu, elektrookulogramu
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Obrazek 8 Priklad redlného hypnogramu vytvoreného na zakladé méreni pri pobytu zkoumané
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Obrézek 9 Analyza prubéhu spanku v chytrych
hodinkach

(EOG) méticiho aktivitu oénich svala
a pripadné zvukovy zaznam snimany
mikrofonem. Tyto signaly se vyhodno-
cuji pomoci frekvenénich pasmovych fil-
tra, jejichz vystupem je intenzita signéa-
lu v pfedem definovanych frekvenénich
pasmech. U EEG signalu se tato pasma
oznatuji pismeny iecké abecedy, takze
mame tzv. viny alfa, beta, théta a delta.
Hrubé odhady prubéhu spanku dnes
umi udélat i vétSina chytrych hodinek
a fitness trackert, které k odhadu span-
kovych fazi pouzivaji detekci pohybu po-
moci vestavéného akcelerometru a k od-
hadu doby usnuti snimaé srde¢niho tepu.
Po usnuti sleduji pomoci snimaca kys-
liku v krvi kvalitu dychani. Obrazek 9
zobrazuje vystup jednoduché analyzy
spanku z aplikace chytrych hodinek.
Podminéna pravdépodobnostni tabul-
ka skryté veli¢iny v ¢ase t pro dané stavy
skryté veli¢iny v ¢ase t - 1 se obvykle
nazyva matice prechodovych pravdépo-
dobnosti. Popisuje, jak pravdépodobné
jsou pfechody mezi jednotlivymi spanko-
vymi stavy. Naptiklad je velmi neprav-
dépodobné, Ze by nékdo presel z bdélé-
ho stavu pi#imo do hlubokého spanku.
Podminéné pravdépodobnostni tabulka
néjaké pozorované veli¢iny pro dané
spankové faze se obvykle nazyva matice



emisnich pravdépodobnosti. Naptiklad pro hluboky spanek jsou typické vysoké
intenzity vln delta. V dynamické bayesovské siti se také s vyhodou vyuziji veli¢iny
odpovidajici jeviim, které typicky provazeji prechod z jedné spankové faze do druhé,

K complex t-1,t Sleep spindle t-1,t

ZaN

Sleep stage t-1 Sleep stage t

Obrazek 10 Struktura dvou po sobé jdoucich fazi dynamické bayesovské sité pro analyzu spanku.
Povsimnéte si, Ze nékteré pozorované veli¢iny zaviseji pouze na aktudlni spankoveé fazi, zatimco jiné

zaviseji na dvou po sobe nasledujicich fazich, diky cemuz mohou modelovat pfechodové jevy
pfi zmeéneé skrytého stavu.



jako jsou K-komplexy, spankova vieténka a EEG arousals, coz jsou ndhlé zmény
frekvence EEG. Obrazek 10 zachycuje moznou strukturu dvou po sobé jdoucich fazi
(t -1 a t) dynamické bayesovské sité pro analyzu spanku. V praktickych aplikacich
jsou elektrické signaly nejprve zpracovany, a tak napt. veli¢ina EEG odpovida né-
kolika rtiznym veli¢indm odvozenym ze signidlu EEG.

| Ueni bayesovskych siti z dat

Dulezitou dlohou pro vyuziti bayesovskych siti je automatické uceni jejich struk-
tury a parametra (tedy podminénych pravdépodobnosti) ze shroméazdénych dat.
Alternativné se sice struktura da vytvorit na zakladé expertni znalosti a para-
metry také mohou odbornici z modelované oblasti odhadnout, ale v mnoha oblas-
tech to neni z raznych davodt mozné. Slozitéjsi tlohu piredstavuje uceni struk-
tury modelu, tedy uceni orientovaného acyklického grafu z dat. Nejprve je tieba
uréit kritérium, podle néhoz budeme posuzovat kvalitu struktury. Ve statistice je
hojné pouzivané kritérium maximélni vérohodnosti, které hleda model maxima-
lizujici pravdépodobnost shromazdénych dat. V kontextu uéeni struktury baye-
sovskych siti neni primé pouZziti tohoto kritéria vhodné, protoze vede k vybéru
velmi komplexnich modelt. Napt#iklad uplny graf, tedy ten, ktery obsahuje hra-
ny mezi vSemi dvojicemi veli¢in, vzdy patii mezi grafy maximalizujici kritérium
maximalni vérohodnosti. Z tohoto divodu se pro uceni struktury pouzivaji kri-
téria, jez kombinuji snahu o maximalni vérohodnost se snahou o minimélni po-
éet parametrt. Prikladem takového kritéria je bayesovské informacni kritérium
(BIC), ve kterém se od hodnoty logaritmu vérohodnosti L odeé¢ita pocet parametra

@AZSZ I

Obrazek 11 Struktura bayesovské sité pro model subjektivniho pocitu Stésti



modelu k vynasobeny polovinou logaritmu poétu datovych vektort N pouzitych k uce-
ni modelu:

1
BIC =logL —k- ElogN.

Uloha nalezeni struktury modelu maximalizujiciho BIC nebo jiné podobné krité-
rium je vypocetné slozita (konkrétné se jedna o NP — tézky problém), a tak struk-
tury, které maximalizuji BIC, se v sou¢asné dobé daji najit pro modely, jez obsahuji
maximalné desitky az stovku veli¢in. V ostatnich pripadech je tfeba pouzit p¥ibliz-
né algoritmy.

Nicméné, pro mensi modely je mozné vyuzit néktery z algoritma garantujicich
optiméalni feSeni. Prikladem takového modelu je bayesovska sit modelujici vztahy
mezi subjektivnim pocitem $tésti a subjektivnimi a objektivnimi méiitky material-
ni situace obyvatel ¢tyi postkomunistickych zemi stfedni Evropy. Tento model byl
naucen z dat tretiho prazkumu Evropské studie kvality zZivota provedeného v roce
2011. Pro u¢eni modelu byl pouzit algoritmus maximalizujici BIC kritérium. V ta-
bulce 5 je uveden seznam veli¢in pouZitych v modelu a jejich zkratky. Vysledny
model nauceny z dat je zpodobnén na obrazku 11.V souvislosti s timto modelem
je vhodné piipomenout, Ze orientované hrany reprezentuji podminéné zavislosti
mezi veli¢inami. Kauzalni interpretace orientovanych hran muze byt zavadeéjici.
Nelze fici, ze vnimany ekonomicky stres a vyse pfijmu ovliviiuji to, v jaké zemi se
domA&cnost nachéazi, spise to implikuje, Ze ekonomicky stres a vysi pi¥ijmu ovliviiuje
to, ve které zemi ¢lovék Zije. Co tedy mtizeme z modelu vy¢ist? Pro subjektivni pocit
Stésti je dulezité mit relativné dobry pii{jem ve srovnani s ostatnimi a netrpét ma-
terialnimi deprivacemi. Vliv ostatnich veli¢in na subjektivni pocit $tésti je jiz jen
zprosttfedkovany. Z modelu 1ze vy¢ist i dalsi pozorovani, jako naptiklad souvislost
finan¢nich problému s potiZzemi s bydlenim.

Tabulka 5 Veliciny pouzité v modelu subjektivniho Stésti

Zkratka Popis

SWB Subjektivni pocit Stésti

PAST Relativni ptijem ve srovnani s minulosti
OTHR Relativni p¥ijem ve srovnani s ostatnimi
STRS Vnimany ekonomicky stres

INC Pi{jem
DEPR Materialni deprivace
FPRO Finanéni problémy
HOUS Problémy s bydlenim

CRY Zemé




| Kauzalita

Pro ¢lovéka je prirozené vztahy mezi velicinami modelu chapat jako kauzélni. Ve
vétsiné piipadi 1ze skuteéné orientované hrané mezi dvéma veli¢inami bayesovské
sité pritadit kauzalni interpretaci. Naptiklad pfitomnost viru v téle ¢lovéka zptso-
buje pozitivni vysledek testu, neznalost operace nasobeni zlomku zptisobuje chybu
v aritmetické uloze se zlomky, hluboky spanek vede k intenzivnimu EEG vInéni
ve frekvenénim pasmu delta (1-4 Hz), materialni deprivace a nizky piijem zpua-
sobuji nizsi subjektivni pocit Stésti. Nicméné kauzalitu neni mozné naucit pouze
ze zaznamenanych pozorovani shromazdénych v datech. Bayesovska sit nauce-
na z takovych dat sice mtzZe obsahovat orientované hrany, ale jejich spolehliva
interpretace je zaloZena na podminéné nezavislosti veli¢in diskutované v jedné
z uvodnich sekeci tohoto textu. V nékterych ptipadech je kauzalita ziejma, jako
napiiklad u ¢asovych zavislosti, kdy vliv jedné veli¢iny na druhou je mozny pou-
ze ve sméru plynuti ¢asu, a nikoliv obracené. Obecné jsou pro potvrzeni kauzal-
ni zavislosti potieba experimenty, kdy hodnoty nékterych veli¢in manipulujeme
(napiiklad tim, Ze pacientovi podame 1ék) a pozorujeme vliv této manipulace na
ostatni veli¢iny.

V nékterych piipadech jsou pozorované vztahy mezi veli¢inami nekauzalni jiz
ze své podstaty. Typickym ptrikladem je vliv skryté veli¢iny na dvé pozorované
veli¢iny, které se diky tomuto vlivu ukazi jako navzajem zavislé, ale neni moz-
né ¥ici, Ze jedna z nich ma kauzélni vliv na druhou. Pi¥ikladem mtiZe byt vztah
mezi hodnotou pozorovanou na tlakoméru a pozorovanymi srazkami (viz obra-
zek 12). Neda se Fici, Ze tlakomér ovliviiuje pocasi a ani to, Ze srazky ovliviiuji
tlakomér. P¥i¢inou souvislosti mezi srazkami a tlakomérem je tlak vzduchu, ktery
se projevi jak zménou hodnoty prectené na tlakoméru, tak zménou pravdépodob-

nosti srazek.

Barometer reading » Barometer reading

Obrazek 12 NeUplny a doplnény model pro vztah mezi hodnotou na tlakoméru a srazkami

Podobnym piikladem jsou studie zkoumajici souvislost mezi konzumaci kavy a ri-
zikem rakoviny plic. Shroméazdéna data mohou vést k zavéru, Ze konzumace kavy
zvySuje riziko rakoviny plic. Nicméné vysvétleni této domnélé kauzality se ukaze
v momenté, kdy v ramci studie budeme zjistovat i kouieni cigaret. Kuiaci totiz ¢as-
t&ji nez nekuiaci piji kavu a také se u nich ¢astéji objevuje rakovina (viz obr. 13).
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Obrazek 13 Neuplny a doplnény model vztahu piti kavy a rakoviny

Poslednim piikladem kapitoly o kauzalité budou genové regulacéni sité, které
hraji kli¢ovou roli v ¥izeni biologickych procest organismut. Pokud zname struk-
turu takové sité, mtzeme zasahnout do vyvojového procesu organismu, naptiklad
zacilenim 1é¢iv na konkrétni gen. V poslednich letech védci vyvinuli #adu metod pro
odvozovani regulaénich vztaht z idaju o procesech, pfi nichZ se pomoci genetickych
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Obrazek 14 Priklad grafu interakci mezi geny ve Wnt signalni draze musky octomilky
(zdroj string-db.org)



instrukei syntetizuji genové produkty, jako jsou napiiklad proteiny. Pro jejich za-
chyceni se pouzivaji neorientované grafy, v nichz p¥itomnost hrany naptiklad vy-
jadfuje spoleénou expresi dvou genu. Na obrazku 14 je znazornén graf interakci
mezi geny ve Wnt signalizaci u musky octomilky. Tloustka ¢ary hrany oznacuje
silu datové podpory této hrany. Regulaéni vztahy mezi geny jsou ze své podstaty
kauzalni: 1ze manipulovat s irovni exprese jednoho genu, aby se regulovala uroven
exprese genu jiného.

| Rozhodovaci diagramy

Klasicka teorie rozhodovani je zaloZena na hledani rozhodnuti vedoucich k maxima-
lizaci o¢ekavaného uzitku. Jinymi slovy, vybereme si takové rozhodnuti, u kterého
je nejvyssi souet soufint pravdépodobnosti alternativ a jejich uzitku. Napiiklad
pokud se mame rozhodnout, zdali vsadime na to, Ze padne p#i hodu kostkou explicit-
né Sestka, nebo jakékoliv sudé ¢islo, a v obou ptripadech ziskame 1 000 K¢, vsadime
radéji na sudé &islo. Ofekavany uzitek sazky na sudé éislo je 500 Ke:
: 1 1
ZP(sz)~v(X=x) =3:2-1000+3 -0 =500,

x=1

kdezto v pripadé sazky na Sestku je oéekavany uzitek cca 167 K¢:
6
1 1
ZP(sz)-v'(X=x) = 210004520 = 167.
x=1

Pokud bychom ale v ptripadé vyhry pii sazce na Sestku ziskali 3 600 K¢, je lepsi
se rozhodnout pro tuto sazku, nebof oéekavany uzitek se zvysi na 600 K¢é:

6
1 1
ZP(X:x)m"(X:x)=g~3600+5~g~0 = 600.

x=1

Mnoho rozhodovacich problému se da prevést na ulohy hledani rozhodnuti s nej-
vys$8im ofekavanym uzitkem. Typicky jsou to problémy, v jejichZ ramci jsou dusledky
rozhodnuti nejisté, ale daji se kvantifikovat pomoci pravdépodobnosti. V ptipadé
komplexnich rozhodovacich problému s nékolika rozhodnutimi a strukturovanymi
vztahy mezi veli¢inami se ukazuje jako uziteény nastroj rozsifeni bayesovskych siti
o rozhodovaci a uzitkové veli¢iny. Toto rozsifeni se nazyva rozhodovaci diagram
a poprvé bylo definovano Howardem a Mathesonem v jejich ¢lanku z roku 1981.
Uzitkové veli¢iny jsou v téchto diagramech znaceny kosoétverci a vlastni rozhod-
nuti obdélniky. Podobné jako v bayesovskych sitich, hrany popisuji vztahy mezi
veli¢inami. Hrany vedouci do rozhodovacich veli¢in maji specialni vyznam, jelikoz
hodnotu veliéiny, ze které hrana vede, miZeme pozorovat piedtim, nez uéinime
rozhodnuti.

Pouziti rozhodovacich diagramt si muzeme ilustrovat na malém piikladu roz-
hodovaciho problému spojeného se jménem moderatora Montyho Halla z herni-
ho potadu Let’s Make a Deal. Jako tcastnik soutéze mate na vybér ze t¥i dvefi:



Prvni volba dveri Kde je auto?

Které dvere Monty Hall otevrel?

Druha volba dveri

Obrazek 15 Rozhodovaci diagram pro problém Montyho Halla

za jednémi dveimi je auto, za zbylymi dvéma dvefmi jsou kozy. Vyberete si dvete,
feknéme A, a moderator (Monty Hall), ktery vi, co je za dvefmi, otevice dalsi dveie,
feknéme B, za nimiz je koza. Monty Hall vZdy otevie dvete, za kterymi je koza. Pak
se vas zepta: ,,Chcete si vybrat dvete C?“ Je pro vas vyhodné zménit ptivodni volbu
A za volbu C, kdyZ méate tuto moznost? Vyhra bude odpovidat 1 mil. K¢, kdyz hrac¢
auto ziska, a 0K¢, kdyZ auto neziska.

Otevreni dvefi po prvni volbé v problému Montyho Halla




Rozhodovaci diagram pro tento problém je vidét na obrazku 15 a hodnoty pod-
minénych pravdépodobnostnich tabulek jsou prezentovany na obrazku 16. Nejprve
pouzijeme rozhodovaci diagram pro prvni rozhodnuti. V tomto p¥ipadé jsou vSechny
moznosti rovnocenné, a tak si naptiklad vybereme dveie A. Podstatna je aZ oce-
kavana odména p#i druhém rozhodovani. Rozhodnete se zménit dvefe? Pokud je
vase rozhodnuti zménit dveie, tak ocekavany uzitek je dvojnasobny, nez kdybyste
zustali u pavodni volby. Z obrazku 17 muzeme vy¢ist, Ze v pifipadé zmény dveii
je oéekavany zisk 2/3 z 1 mil. K¢, zatimco pti zachovani pavodni volby dveii je to
pouze 1/3 z 1 mil. K¢.

Kde je auto?
0.333333

0.333333
0.333333

Které dvefe Monty Hall oteviel?

0 0.5 1 0 1 0.5
0 0 0 1 0 0.5
1 0.5 0 0 0 0

Vynos

7 FE ) 0 lo 1 0 lo lo 1
Obrazek 16 Podminéné pravdépodobnostni tabulky pro Monty Hallov problém

Prvni volba dveri Kde je auto?
[ o — Y | 33.33___[n0aal A
0.00L__T 0008 000C___T 0008
000 T qodc [mes.67[____mnaal C

Které dvere Monty Hall otevrel?
0.00C___T qgaaA

I
000 T qadc

Vynos

Obrazek 17 Vypocet v rozhodovacim diagramu pro problém Montyho Halla



| Piiklad promyslové aplikace

Zavérem uvedeme piiklad aplikace, jejimz zdkladem je bayesovska sit a ktera je vy-
uzivana v raznych prumyslovych oborech jiz vice jak dvacet let. Jedna se o softwa-
rové feSeni pro Fizené odstrariovani problému a technickou diagnostiku. Bayesovska
sit reprezentuje expertni znalosti pomoci modelu obsahujiciho pfi¢iny problémii,
diagnostické otazky a opravné kroky. Algoritmus vychazi z pravdépodobnosti jed-
notlivych jevu a navic vyuziva informace o dobé a nakladech moznych ieSeni pro-
blému. Danska spole¢nost Dezide, ktera tento produkt nabizi, vznikla odstépenim
od spole¢nosti Hewlett Packard, jeZ produkt vyvijela ve spolupraci s univerzitou
v Aalborgu. Vyvinuty nastroj je univerzalni a umozZiiuje integraci znalosti z rtz-
nych obort. Naptiklad spoleénost Atlas Copco pouziva systém Dezide pro feSeni
problému se vzduchovymi kompresory v terénu a v kontaktnim centru. Spole¢nost
Siemens Gamesa Renewable Energy pouziva Dezide ke zkraceni doby zaskoleni
novych zaméstnanct. Spoleénost Quickline, ktera dodava internet, pevnou a mo-
bilni telefonii i digitalni televizi/radio, pouziva systém Dezide ve svém call centru.
Spole¢nost Ooredoo je nejvétsi telekomunikaéni spole¢nosti v Kataru a pouziva
Dezide v call centru 24 hodin denné po cely rok. TDC je nejvétsi telekomunikaéni
spoleénosti v Dansku a pouziva Dezide v call centru a na svych webovych strankach
pro samoobsluzné feSeni problému svych zakazniku.

| Historicke okénko

Bayesovské sité se pod timto ndzvem poprvé objevuji v 80. letech minulého sto-
leti v pracich Judey Pearla. V této dobé se také v rychlém sledu za sebou obje-
vuji prace dalSich autoru, kteii se vénuji hlavné metodam pro efektivni vypocty
v téchto modelech. Mezi nejvyznamnéjsi patii ¢lanky Steffena Lauritzena a Davida
Spiegelhaltera a také Glenna Shafera a Prakashe Shenoye. V oblasti rozhodovacich
diagramu jsou to pak piedevs§im prace Rosse Shachtera. Vyzkum v oblasti prav-
dépodobnostnich grafickych modelt, mezi které bayesovské sité patii, ma dlouhou
tradici i v Cesku, potazmo v tehdejsim Ceskoslovensku. Jiz v 60. letech minulého
stoleti se v pracich Alberta Pereze objevuji metody pro praci s rozmérnymi pravdé-
podobnostnimi modely, které vychazeji z aproximace pravdépodobnostnich tabulek
pomoci zjednodugeni struktury zavislosti. Albert Perez pusobil v Ustavu teorie
informace a automatizace tehdejsi Ceskoslovenské akademie véd a okolo néj se vy-
tvorila silna skupina, jez dosahla vyznamnych, svétové uznavanych vysledka. Mezi
nejvyznamnéjsi predstavitele této skupiny pattili Radim Jirousek, Milan Studeny
a Frantisek Matus. Mnoharozmérnymi pravdépodobnostnimi modely vyuzivajicimi
pro své zjednoduSeni podminéné nezavislosti se v 80. letech minulého stoleti zaby-
val i Tomas Havranek, ktery také ptisobil v tehdejsi Ceskoslovenské akademii véd.
Tradice vyzkumu v této oblasti v Ustavu teorie informace a automatizace Akademie
véd CR nadale pokraduje.



| Podékovani

Dékuji Radimu Jirouskovi, Jifiné Vejnarové, FrantiSku Komancovi a Jané Uglickich

za cenné pripominky pii p¥ipravé tohoto textu.
Ing. Jiri Vomlel, Ph.D.
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Vyzkum oddéleni matematické teorie rozhodovani patii do aplikované ma-
tematiky. Soustiedi se na oblasti optimalizace, nehladké analyzy, diferencialnich
rovnic, variaénich problémut, Bayesovskych siti, struktur podminéné nezavislos-
ti a intervalovych pravdépodobnosti. Oblasti aplikaci je tieba modelovani novych
typt materialt s vyjimeénymi vlastnostmi (nap¥. s tvarovou paméti) nebo uméla
inteligence.

Oddéleni rozpoznavani obrazt se zaméiuje na statistické rozpoznavani za-
loZené na vicerozmérnych statistickych modelech, aplikace kone¢nych smési, mo-
delovani nadhodnych poli, pravdépodobnostni neuronové sité a statisticky vybér
pfiznakd. Oddéleni aplikuje tyto teorie pfedevsim v ekonomii, automobilovém
prumyslu, architektuie, mediciné a klasifikaci a zpracovani textu.

Oddéleni stochastické informatiky je zaméieno na vyzkum v oblastech sto-
chastické analyzy, s dirazem na nekone¢né rozmérné systémy a systémy interagu-
jicich castic, striktné stacionarnich procesu a ergodické teorie, analyzy statistic-
kych dat se zaméfenim na mnohorozmérnou neparametrickou statistiku a na ana-
lyzu piezivani, statistickou teorii zpracovani signalt, specidlné problematiku slepé
separace signalt.

Oddéleni teorie rizeni se soustfeduje na analyzu fizenych systémt, navrh
jejich tizeni a na obecnou teorii dynamickych systémut. V centru pozornosti jsou
zejména analyza a navrh robustniho *izeni linearnich rozlehlych a prostoroveé roz-
prostfenych systému, teoretické a numerické metody pro analyzu a navrh ¥izeni
nelinearnich systému (a to i chaotickych), topologicka teorie dynamickych systému
a dynamické systémy na plochach a varietach ¢éi na slozitych sitich rtizného typu.

Oddéleni zpracovani obrazové informace se vyzkumem v oblasti zpracovani
obrazové informace a rozpoznani vzoru, zejména rozpoznavanim objektu na za-
kladé jejich invariantniho popisu, registraci a fizi né€kolika obraza téze scény po-
fizené v ruzné dobé, riznymi senzory a/mebo z raznych mist za uéelem ziskani
informace vyssi kvality, obnovou poskozenych snimk, forenzni analyzou obrazové
informace. Vyvoj metod a aplikaci je zaméfen pievazné na oblast biomediciny, dal-
kovy prizkum Zemé, astronomii a na ochranu kulturniho dédictvi (restaurovani
umeéleckych artefakta).

Oddéleni zpracovani signalt se zaméfuje na vyzkum, vyvoj a implementaci
pokroéilych algoritmu digitalniho zpracovani signal, zejména v oblasti adaptiv-
niho ¥izeni a zpracovani zvuku. Vychazi ze zkuSenosti s bayesovskym p#istupem
k identifikaci a modelovani systému, a také z prislusnych oblasti linearni algebry.
Cilovymi platformami jsou programovatelni hradlova pole FPGA.

Ustav je Gspésny v mezinarodnich i narodnich grantovych soutézich, v praméru
se kazdorotén& v UTIA fesi cca 10 granttt EU a 20-30 ostatnich. Nejrozsahlejsim
projektem bylo Vyzkumné centrum DAR (Data—algoritmy—rozhodovani) v letech
2005-2011.

Ustav se rovnéz zapojil do Strategie AV 21, kde v letech 2015-2021 koordinoval
vyzkumny program Nadéje a rizika digitalniho véku. V soucasné dobé je zapojen
do programu Mésto jako laboratoi zmény; stavby, kulturni dédictvi a pro-
stifedi pro bezpeény a hodnotny Zivot a Prialomové technologie budouc-
nosti - senzorika, digitalizace, uméla inteligence a kvantové technologie.



Bayesovska sit je model, ktery je zaloZen na teorii pravdépodobnosti a vyuziva
grafy pro modelovani vztaht mezi veliéinami. S rozvojem vyuziti metod umé-
1é inteligence se v nékterych aplikacich ukazuje jako velmi dulezita schopnost
modelu vysvétlit a zdavodnit své zavéry. Bayesovské sité patii mezi modely,
které jsou schopny takova vysvétleni poskytnout. Tato brozura seznamuje cte-
nafe se zakladnimi principy, jez se v téchto modelech pouzivaji. Cini tak formou
jednoduchych piikladt motivovanych praktickymi aplikacemi z raznych oblasti
realného Zivota.
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