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Abstrakt:

Cilem nasi prace bylo sezndmeni se se zakladnimi principy um¢lé inteligence. Modelovali
jsme fyzikalni zavislosti méfené na redlném experimentu. Na zadkladé¢ ndmi namétfenych dat
jsme vytvofili pravdépodobnostni model - bayesovskou sit’. Tento model jsme testovali a
podafilo se nam stanovit jeho uspésnost. Nevytvofili jsme samostatné myslici entitu, ale
nastroj schopny rozhodovani na zékladé¢ omezenych dat.

1 Uvod

Umél4 inteligence (Artificial Inteligence) je oblast vyzkumu zabyvajici se tvofenim
systému, ktery by byl schopen rozhodovat. Nejde pouze o systém s vlastnim védomym, ale i o
nastroj, ktery ndm pomuze rozhodnout. Déli se do n¢kolika odvétvi. Nejcastéji jsou pouzivané
Neuronové sité, Bayesovské sité.

2 Zakladni principy

eVseobecny zakladni princip v oblasti um¢lé inteligence je systém néco naucit, aby informace
dokazal dale vyuzit a pracovat s nimi. Mnoho systému funguje na zaklad¢ teorie
podminéné pravdépodobnosti. S jeji pomoci pak napt. ptedpovida disledky jevii nebo
naopak zpétné zjistituje priciny. Nase prace se tyka hlavné zjistovani pficiny vyskytu
jevu. Nejlépe si to miiZete piestavit na nasledujicim ptikladu:
Necht’ existuje vzacna nemoc, s pravdépodobnosti vyskytu 0,1%. Mame test na tuto
nemoc. Pokud je ¢lovék nemocny, test to odhali na 90%, pokud je zdravy, test to na 99%
potvrdi. To zdanlivé vypada Gzasné. Nicméné nés nezajima uspesnost testu, nybrz jestli



¢loveék nemoc ma. Jde tedy o zdménu pficiny a disledku. Pokud aplikujeme Bayestv
vzorec, zjistime, Ze pravdépodobnost vyskytu nemoci u clovéka, kterému vychazi
pozitivni test je zhruba pouhych 8%. Z toho vypliva, Ze ptestoze test vypada prikazné,
nelze se na néj piili§ spoléhat. Tento princip vyuzivaji Bayesovskeé sit¢.

e Bayesovskeé sit¢ funguji na zaklad¢ Bayesovy véty.

eBayesovu vétu Ize formulovat takto [1]:
M¢jme dva nahodné jevy 4 a B s pravdépodobnostmi P(A4) a P(B), pticemz P(B) > 0.
Potom plati:
P(B|4)P (4)
P(B)
Kde P(A|B) je podminéna pravdépodobnost jevu 4 za predpokladu, Ze nastal jev B, a
naopak P(B|A4) je pravdépodobnost jevu B podminéna vyskytem jevu A.

P(4lB) =

Zjednodusene¢ se da fici, Ze diky této véte se da zjistit nejpravdépodobnéjsi pticina, pokud
zname vysledek

Bayesovska sit’ je pravdépodobnostni graficky model, ktery zachycuje pravdépodobnostni
vztahy mezi veliCinami. Pti stavbé Bayesovské sité obvykle tvofime sestavu od shora dolt,
pricemz skladame jevy, které jsou na stejné trovni vedle sebe. Tedy jevy, které na sobé nejsou
zavislé. Zavislost mezi jevy urcuji hrany (Sipky) mezi nimi. Nadfazeny jev (ptivodce Sipky)
nazyvame rodicem podfazené¢ho. Na obrazku nize je struktura bayesovské sité, s kterou jsme
pracovali. Jak muzete vidét na obrazku, tak kazda hrana ma urc¢ity smér. Smétuje od
nezavislych hodnot k zavislym.

Obrazek 1: Struktura Bayesovské sité

Prubéh testovani

eProvedli jsme fyzikalni experiment, abychom ziskali data pro uceni. Tim, Ze byl z reality
a byl ovlivnén fyzikéalnimi zdkony, mizeme jeho zavislosti povazovat za spravné.
Konkrétné jsme poustéli 5 riznych micka z naklonéné roviny, se tfemi riznymi
sklony, na dvou riznych povrsich. U kazdého méfeni jsme zméfili Cas, po ktery se
micek kutélel a vzdalenost na kterou se vzdalil. Kazd4 kombinace byla proméiena
ttikrat. Micky byli konkrétné badmintonovy, pinpongovy, squoshovy, hopik, a malicky
basketbalovy. Jako prvni povrch byl pouzit koberec a jako druhy byly pouzity
dlazdice. Na obrazku nize mtizete vidét nasi testovaci rampu a micky.



Obrazek 2: Experimentalni vybaveni

eNacrtli jsme rozvrzeni modelu Bayesovské sité pticemz druh micku, povrch a sklon,
jsme zaradili jako nezéavislé veliciny a Cas a vzdalenost jako zavislé. Poté jsme ho
zanesli do programu Hugin a naucili z namétenych dat.

oPot¢ jsme provedli testovaci méfeni, tedy deset méfeni s ndhodnymi nastavenimi na
jednom povrchu a dalsich deset na druhém.

eHodnoty Casu a vzdalenosti jsme postupné¢ vkladali do nasi sité. Pii vloZzeni hodnot ndm
model ptedpoveédél pravdépodobnosti pro jednotlivé moznosti sklonu, druhu micku a
typu povrchu. My jsme se zaméfili hlavn€ na ur¢ovani typu mi¢ku. Do tabulek jsme si
zapsali vysledné pravdépodobnosti pro kazdy druh micku. Nize mizete vidét na
obrazku vyhodnoceni modelu podle zadanych hodnot.

eVybrali jsme podle modelu nejpravdépodobnéjsi moznost micku. Tu porovnali se
skutecnou hodnotou a na zavér spocitali ispéSnost modelu. Tato tispéSnost se spocte
jako podil uspésnych vysledkl a provedenych pokust.
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Obrazek 3: Pouzti Bayesovské sité



Vysledky

V ramci naseho miniprojektu se ndm podafilo provést experiment, diky kterému jsme
vyrobili model bayesovské sit¢ a nasledné ho otestovali.

o Uspé&snost modelu na nasich testovacich datech byla v predikei typu mi¢ku 50 %. Tato
uspésnost se da povazovat jako relativné dobra, protoze naSe méfici nastroje nebyly
idedlni, a ne vzdy se nam podafilo pustit micek, aniz bychom mu omylem nedodali
néjakou energii.

e U povrchu se da sice fici, Ze byl realny a da se to kategorizovat jako spravné méteni,
ale nerovnosti povrchu stacely trajektorii a zna¢né ovliviiovaly vzdalenost. Na druhou
stranu se povrch dal predikovat velmi dobfte, protoze vnasel do méfeni znacné rozdily.

e Sklony se daly predikovat velmi Spatné, protoze natolik méteni neovliviiovaly. VEtsi
uspésnost by také mohl zajistit vétsi rozdil uhlt mezi sklony.

Pro predikci povrchu a typu micki je rozhodné vyhodnéjsi pouzit nas model, nez tipovat,
kde by pravdépodobnost tspéchu byla pouze 20%.

3 Shrnuti

V pribéhu naseho miniprojektu jsme se dozveéde€li spoustu zajimavych véci o umelé
inteligenci, vyzkouseli jsme si zékladni funkci bayesovskych siti a s vlastnimi daty jsme si
ov¢tili uspéSnost tohoto pravdépodobnostniho modelu. Dale jsme zjistili moznosti vyuziti U,
napf. rozpoznavani objektli na mapé, adaptivni testy pro studenty, rozpoznavani obliceju atd.
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