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Abstract: The paper contains some possibilities of statistical approaches
at the evaluation of psychological or pedagogical measurements. This paper
highlights the importance of analysis of the application of statistical methods
and the related possible restrictions of the interpretation of the resulting
numerical values. Due to the high variability of the variables defined in the
files of living individuals, education should also focus on the use of information
theory. A modern cognitive psychology approach is also very important in this
context.
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Abstrakt: Prispévek ukazuje nékteré moznosti statistického pristupu k hod-
noceni nékterych psychologickych nebo pedagogickych méieni. Clanek zdtira-
znuje vyznam analyzy aplikaci statistickych metod a souvisejicich moznych
omezeni vykladu vyslednych ciselnych hodnot. Vzhledem k vysoké variabi-
lité proménnych, definovanych v souborech zivych jedincl, by se vzdélavani
mélo také zamérit na vyuziti informacni teorie. Moderni piistup kognitivni
psychologie ukazuje také v této souvislosti na dtlezitost takového pristupu.
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»,Predstava, Ze clovek je tim poucenéjsi, ¢im vice
informace se mu dostane, se stava nesmysinou ve chvili,
kdy se informace z ruznych zdroju vzdjemné popiraji.“

Uvod

Koncem devatenéctého stoleti se v pracich Ebbinghausovych ([44]) a Thorn-
dikovych ([49]) zacaly studovat kvantitativni, ¢asové podminéné vztahy, které
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meély charakterizovat proces uceni. Jako dilezita forma zavislosti byla uvazo-
vana funkce logaritmicka. Napriklad jiz Ebbinghaus predpokladal, ze mnoz-
stvi zapomenutého je imérné logaritmu casu.

Thurstone byl prvni, kdo pouzil k vysvétleni procesu uceni pravdépodob-
nosti ([45]), pak nésledovali dalsi, jako byl Estes ([46]), Bush a Mosteller
([47]), Stone ([48]). Od padeséatych let minulého stoleti se postupné zava-
dély i metody teorie her a markovskych retézct ([47]). Dnes dominuji mo-
dely Raschovy ([35], [36],[38], [39], [41]), zaloZené na teorii pravdépodobnosti
a logistickém rozlozeni. Teorii psychometrickych méreni vyznamné obohatil
svymi matematickymi metodami v nedédvné dobé Lord ([22]). K popisu pro-
cesu uceni pomahaji také prostiedky umoznujici slozitéjsi modelovani, jako
jsou napf. neuronové sité.

Psychometrické metody v obdobi 20.-50. let minulého stoleti u nas roz-
vijel hlavné J. Vana ([17],[27]). Znovu se je snazil ozivit az koncem 70. let
S. Komenda ([10], [25], [33]), pozdé&ji také M. Katétov ([11]), v emigraci hlavné
v souvislosti s ucenim tzv. superznakid M. Lansky ([43],[54]). Kriticky se
k nékterym psychometrickym metodam vyslovil na strankach tohoto caso-
pisu I. Saxl ([54]) a na nespravné interpretace urcitych psychometrickych
vztaht upozornil K. Zvara ([55]).

»Kdo svou viru lehkomysiné vénuje bludum, sveho
rozumu Stvoritelem mu svéreneho nepouZivaje, darem
Stvoritele pohrdd a tim i Stvoritelem samotnym.

1. Pamétové procesy

Pamétové procesy zajistuji prenos (realizovany do mozku a z mozku i uvnit¥
samotného mozku) a uchovani informace. Pamét je schopnost ulozit v mozku
po urcitou dobu informaci ziskanou z predchozi zkusenosti a takée ji znovu
vybavit. Data (ktera jesté nemusi pro néas predstavovat informaci) prochéa-
zejl na své cesté od smyslovych organt k mozku procesem selekce i redukce,
pripadné také transformace (smyslové organy zachyti 300 bilionkrat vice in-
formace nez muze predvédoma pamét trvaleji uchovat). Vjem musi mit jisté
trvani (asi 10 sekund), aby byl zachytitelny; dva vjemy chapeme jako rozdilné
v subjektivnim ¢asovém intervalu (delsim nez asi 0,06 sekundy). Pfredpoklada
se, ze mozek ma subjektivni dostatecné automatizovanou schopnost casové
omezeného uchovani jen malého objemu dat v predvédomé pameét:.

Védomd pamét vznikd postupnym uvédomovanim dat z predvédomé pa-
méti a je za urcitych podminek efektivnim casové zavislym akumulatorem
informace (realizuje se s ¢asovym zpoZdénim a méni se s ¢asem i v zavislosti
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na zpusobu ulozeni v paméti). Informace je ulozena v paméti bud neverbalné
(pomoci tzv. superznak) nebo v podobé verbalni nebo s ni ekvivalentni.
Mira velikosti informace obsazené v urcitém souboru dat odpovida hlavné
jejich strukture, méné jejich ,objemu“, odhadovanému z prostého poc¢tu da-
tovych prvki. Cim je struktura dat slozitéjsi (data jsou vézana rozsahlou
tfidou vztaht), tim vice informace obsahuje. Z uznavaného klasického Shan-
nonova pojeti vyplyva, ze mira mnozstvi informace je také dana mirou zmeény
neurcitosti pri identifikaci datového systému ([1], [3], [5]).

Protoze se neurcitost systému dat mutize popsat pomoci pravdépodobnosti
jeho urcité konfigurace, je pak informace také vyjadritelnd pomoci pravdépo-
dobnosti. (Cim je systém dat A méné pravdépodobny, tim vice informace I
prindsi; I ~ —log P(A), kde P oznacuje pravdépodobnost.) Znamy psychiatr
a kybernetik W. R. Ashby ([4]) spojil pfedstavu informace s pojmem variety
(rozmanitosti). Vime-li, jak kvantifikovat varietu W, pak informace I v tomto
pojeti je I ~log|W]|, kde |[W| ozna¢uje miru variety.

V obou pojetich hraje vyznamnou roli logaritmicka funkce. Ashbyho po-
jeti prinasi jesté jeden dulezity pojem — homeostat. Mozek si mtizeme predsta-
vit jako dosti autonomné fungujici organismus, kde prijem informace urcitého
druhu (napf. sluchové, vizualni, ...) je doprovazen ,vyrovnavacim* efektem,
ktery registrujeme jako ztratu nékteré casti dostupné informace.

Starsi Atkinson-Shiffrintiv model pamétové struktury ([9]) rozeznava tii
hlavni drovné: senzorickou pamét (je kratkodobéd a vazana na senzory, méa
v8ak jiz urcitou selektivni schopnost), primdrni krdatkodobou (ma také omeze-
nou kapacitu a schopnost selekce, védomeé ji ale neovlivnime, je predvédomou
paméti), druhotnou dlouhodobou pamét (sem se snazime ukladdat informace,
které predstavuji jak fakta, tak i procesy a vztahy). Moderni pojeti zdura-
znuje schopnost mozku ukladat informace v rtiznych formach a arovnich, pa-
mét je ,vrstevnata® a jednotlivé vrstvy mohou pracovat ,paralelné® s rtizné
privilegovanym systémem spoluprace jednotlivych druhti pameéti. Mozek je
schopen v disledku uceni data riznym zptisobem transformovat a tak primo
uvnitt mozku pretvaret ptivodni informaci na novou.

»Aby bylo jasno, musi se rozsvitit.
Neékdy na stropé, — nékdy v hlave.“

2. Ucdeni

, UCit se znamend pamatovat si a reagovat na zaklade zkusenosti vhodné poz-
meénénym zpusobem. “ ([10], str.209) Uceni snizuje u zivého organismu nejis-
totu (nejistota je napiiklad popsatelnd pomoci pravdépodobnosti prostired-
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nictvim statistické entropie) a déje se tak pomoci zpétné vazby. Proto bylo
mozné chapat ucebni proces jako nahodny proces ve kterém jsou casoveé za-
vislé reakce ovlivihovany aktivitou subjektu jejimz disledkem je spontanni
snaha po snizovani nejistoty. V této souvislosti je mozné reakce jedince cha-
pat zavislé na pravdépodobnostech snizeni nejistoty.

Teorie uceni byly zalozeny na jistych principech, které kazda z teorii
upfednostnovala. Soustfedime se jen na t¥i z teorii uceni: asocianismus, beha-
vioralni teorii a teorit tvarovou. Tyto teorie spojime s matematickymi pred-
stavami, které se pri jejich popisu uzily.

Asocianismus vychazel z principu spojovani (asociace) jistych elementér-
nich podnéti. Opakovanim spojeni se zvySovala pevnost a stalost vznikajici
asociace. Podporovana byla Pavlovovou reflexni teorii. Matematicky ji bylo
mozné zpracovavat ve tvaru mikromodelt (Estes, Hull, Atkinson, Bush, Mos-
teller, Norman), které zavadély napf. sily a brzdy asociace a potfebné prahové
podnéty. Z asocianismu vysla predstava behaviorismu. Ta vychazela ze zku-
senosti, ze ucenim se posiluje spoj stimul-reakce pri soucasné spontanni akti-
vité jedince pfi tvorbé symbolu. Symboly mohou mit funkci jak stimulu, tak
i reakce. Schopnost operovat se symboly je podle této teorie hlavni charak-
teristikou lidské populace (Guthrie, Estes, Thorndike). Teorie uceni se proto
zacCala také zabyvat znaky, obrazy a jazykem. Twarovd (Gestalt-) psychologie
vychézi z predstavy, Ze podnéty se postupné neskladaji v jeden celek (jak to
naznacovaly predchozi dvé teorie), ale vnimaji se pfimo jako celky, najednou,
procesem, ktery je vhledem. Proto je opakovani podnéti nepodstatné. Teorie
vhledu méni ptivodni predstavu o spojité zavislosti procesu uceni na case na
zavislost s moznosti nespojitosti ve formé skoku.

Je ztejmé, ze kazdy z uvedenych smért uzival pro své zdivodnéni vzdy
tridu experimentalni zkuSenosti. Experimentalni zkusSenosti se vétsinou zis-
kavaly aplikaci specidlné sestavenych dotaznikti. Dotazniky, které byly kon-
struovany s jistym specifickym cilem za dosti presné definovanych podminek
zadavani, skérovani i interpretace, dostaly pozdéji nazev testy.

Pro odhady informaci o vysledku vzdélavani prostirednictvim testt se pak
ustalil nazev testovani védomosti. Do teorie testovani zasahovali vyznamné
matematici — statistici. Matematika totiz umoznuje v urcitém stadiu rozpra-
covanosti kvalitativniho nahledu definovat proces méreni.

Uvedeme nyni nékolik formalnich matematickych modeld, které povazu-
jeme za reprezentativni pro celou skalu matematicko-statistickych pristupt.
Krom statistickych modeli se v teorii uceni uzivaly i jiné modely, napr. alge-
braické, aplikujici teorie automatii, formalni logiku apod. V soucasné dobé se
hodné diskutuji moznosti méreni vysledkt vzdélavani a proces uceni je znovu
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predmétem i politickych tivah. Prispévek naznacuje trnitou cestu k pedago-
gickym, resp. psychologickym meéfenim.

,otvoritel nebyl matematik; vyplyvd to z toho, Ze nase matematické
modely nikdy nedokadzi dokonale vystihnout jeho dilo.

»Matematika neuprosné odhaluje tapdani nasich predstav.”

3. Neékteré matematické modely

Nejjednodussim matematickym modelem vychazejicim z predstav asocia-
nismu je model ,s jednim elementem“. Je popsan v [13], nalezneme ho vsak
také podrobnéji komentovan v [10]. Vychazi z experimentti, ve kterych se zjis-
tilo, Ze naucend asociace se po delsi dobé nemusi vybavit (pravdépodobnost
vybaveni s ¢asem klesd). Vysvétluje se to tak, ze bezprostfedné po posilenti je
asociace sice ,naucena‘, ale do dlouhodobé pameéti se uklada s pravdépodob-
nosti ¢, do kratkodobé pak s pravdépodobnosti 1 - ¢ (jak jsme se jiz zminili,
kratkodoba pamét ma malou kapacitu a naucend asociace muze zde byt brzo
nahrazena jinou informaci). Subjekt muze byt v jistém case pravé v nékterém
ze dvou stavi:

C' — osvojeni asociace,

C — neosvojeni asociace.

Asociace se osvojuje jako celek, bud je osvojena nebo neni. Subjekt tedy
po kazdém posileni asociace prochazi postupné stavy C7,Cs, ..., které miizeme
chapat jako posloupnosti stavi homogenniho Markovova fetézce urceného
matici prechodu, jejiz prvky jsou nasledujici podminéné pravdépodobnosti:

P(Cphs1 =C|Cy =C)=1, P(Cpn :_C|Cn =(C) =0,
P(Ch1=C|Cr,=C)=¢, P(Chi1=ClIC,=C)=1-c.
Tento Tetézec je absorpcéni a konverguje s rostoucim poctem krokt ke stavu
C'. Pro vektor rozdéleni (P(Cn =C), P(C, = 6)) pak plati

1 0

on-( 1,0, ) —a-asen a-on )

Necht je X1, Xo,... posloupnost reakci subjektu v jednotlivych krocich pro-
cesu uceni, kdy oznac¢ujeme X; = 1 reakci spravnou, X; = 0 reakci nespravnou.
Pak podle véty o aplné pravdépodobnosti je

P(X,=1)=P(X,=1|Cp, =C) - P(Cy = C)+

+P(X, =1|C,=0C)-P(C,=C) = (2)
=1-[1-(1-¢)"]+g-(1-)"=1-(1-g)- (1 -0)",

¢

¢
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kde jsme vysli z toho, ze P(X, = 1|C, =C) =1a P(X, =1|C, =C) = g,
kde g je pravdépodobnost pouhého uhodnuti spravné asociace. Je také

P(ano)zl_P(anl):(1_9)'(1_C)n' (3)

Vztah (2) predstavuje kiivku uceni (bez zapominani). Dulezitym znakem
tohoto vysledku je, ze vztah (2) predstavuje nelinedrni zavislost P na n
(,naucenost“ s po¢tem posilovani neroste pfimo tmérné, jak vyplynulo jiz
z Ebbinghausovych pokusu ([9]) a je vidét i na obrazku grafu funkce (2)).
Z Bayesova vzorce muzeme také urcit inverzni pravdépodobnosti, ze sub-
jekt je v urcéitém stavu, kdyz reaguje spravné, resp. nespravne:
P(C,=0CX,=1) = P(X,=1C,=C)-P(C,=C)/P(X,=1)=
= [1-(A-9"]/[1-(1-9)-1-0)"];
P(C,=C|X,=1)=1-P(C, =C|X, =1); (4)
P(C,=C|X,=0)=0; P(C,=C|X,=0)=1.
Parametr g lze z podminek experimentu vétsinou apriorné odhadnout,

neni tedy parametrem zavislym na subjektu (g = 0 znamend, Ze neexistuje
moznost ndhodného uhadnuti spravné odpovédi).

Graf funkce
parametrické kiivky = [1-0,3 * 0,75 * *t, t]
o= Pl ot [1-0.3%0.75"%, {x, 0, 10}, AxesLabel - {x, y}1]

y
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Graf funkce (2) pro g =0,7 a ¢ = 0,25.

Poznamka: Uvedeny model s ,,jednim elementem“ je velmi zjednoduseny,
neuvazuje zapominani ani dalsi charakteristiky subjektu. Modeluje tzv. dis-
krétné probihajici proces uceni. Markovské retézce mohou dobie vystihovat
nékteré jednoduché procesy uceni.
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Z tvarovée psychologie vychazime, kdyz je o néco komplikovanéjsi proces
uceni registrovan pomoci dotazniku. Dotaznik sice ,,rozdrobi“ informaci na
jednotlivé polozky, ale obvykle se vyhodnocuje jako ,celek“ (tak se to déla
napi. v klasické testové teorii). Pfredpokladejme, ze polozky jsou skérovany
tak, Ze i-té polozce prifadime skére p; € (0;1) podle miry spravnosti odpo-
védi (0 pro zcela nespravnou odpovéd, 1 pro zcela spravnou, hodnoty uvnitt
intervalu oznacuji miru spravnosti). Vysledek celého dotazniku pak interpre-
tujeme jako fuzzy mnozinu

A={ilp; i=1,2,... k}.
K uvedené fuzzy mnoziné ptifradime fuzzy neurcitost H(A) vztahem

1

k
H(A):1—E;[Zmax(m,(l—m))—l]. (5)

Protoze je 0 < H(A) < 1, muZzeme odhadnout informaci, kterd svédéi
o odstranéni prislusné neurcitosti ve tvaru

I(A)=1—H(A)=%;[2-ma><(m,(1—m))—1], (6)
kde
0<I(A)<1.

Podrobnéji o tom v [14], [15] nebo [16].

Prijimana informace vSak mize byt i zdrojem pomylenosti. Mira infor-
mace akceptované subjektem, ktera je v souladu s polozkami dotazniku, se
pak urci ze vztaha (5) a (6), kde ale vyraz v hranaté zavorce bude mit hod-
notu kladnou, kdyz u; > 0,5, a hodnotu zapornou, kdyz u; < 0,5. Oznacime-li
pak prislusnou hodnotu takto opravené neurcitosti H°(A), bude

0<H°(A) <2, (7)

a prislusna hodnota informace I°(A), vypoctena s ptislusnou ,opravou“ podle
(6), pak bude v intervalu (—1;1). Jeji zdporna hodnota muze byt interpreto-
vana jako mira pomylenosti. ([14],[15], [16], [32], [40])

Pokusme se jesté o sestaveni jednoduchého modelu ¢asového ibytku infor-
mace urcitého druhu z druhotné dlouhodobé paméti za predpokladu spojitého
procesu uceni i zapominani v ¢ase v ramci behaviordalniho pristupu. Predpo-
kladdejme, ze v case t = 0 je hodnota uvazované informace rovna Iy a jeji
ubytek je imérny aktualni velikosti informace I(t) v Case t:

dé_(tt) k- I(1), (8)
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kde k£ > 0 je vhodna konstanta. Tento predpoklad byl podporovan experi-
menty, ve kterych se potvrdilo, ze se informace nezapomina linedrné v case.
Resenim diferencidlni rovnice (8) je exponencidlni funkce ve tvaru

I(t)=Iy-e* t>0. (9)

Zavislosti (9) odpovida tzv. kfivka ,,¢istého zapomindni“. Vzdy bylo nutné
predpokladat nenulovost tzv. ,zbytkové“ informace ve védomé pameéti. Pred-
pokladame-li, ze ztrata informace se na zakladé homeostatického principu
vyrovnava pirijmem nové, upravime pivodni predpoklad (8) na tvar (10)

dI(t
%zc—k'l(t),cz(),k>0, (10)
kde pismenem c oznacujeme rychlost pfijmu nové informace. Obé konstanty

predpokladame zavislé na druhu informace i individuu. Resenim diferencialni
rovnice (10) je pak ¢asova zavislost ve tvaru souctu:

I(t) :%(1—e-kt)+10-e-kt, t>0, (11)

kde prvni sc¢itanec predstavuje casové zavisly prirtistek informace, za danych
predpokladi je (1 - e **) >0, a druhy je ,isté zapomindni®. ([2])

Némecky psycholog H. Ebbinghaus (1850-1909) svymi pokusy ukézal,
ze Cas potrebny pro osvézeni jiz difive naucené posloupnosti fad slabik bez
smyslu (napf. VEC — JAT — MIB — PEF — ..., mezi dvéma souhlaskami je
jedna samohléaska) roste s délkou prestavky po nauceni a ma ,velmi rychly*
pocatecni rist. Cas potfebny k doucéeni diive naucené posloupnosti slabik
je ale timérny ztraté informace po nauceni. Mizeme tedy z Ebbinghausova
meéreni odhadnout zavislost ubytku drive ziskané informace na case. Zkusme
proto porovnat vztah (11) s puvodnim Ebbinghausovam méfenim. Vyjdeme
z tabulky méfeni tab. 1, jejiz data jsme ziskali z [6], str. 77.

Jak uvadi Pietrasinski v [6], z Ebbinghausovych vyzkumi také vyplynulo, zZe

lim 1(#) # 0, (12)
proto porovnanim se vztahem (11) dostavame podminku

, c
tliglo I(t) = Pia 0, (13)
tedy c # 0.

Odhadneme-li pro Ebbinghausovo méfeni z tab. 1 za predpokladu I(0) =
100 metodou nejmensich ¢tvercti parametry ¢ > 0 a k£ > 0, dostaneme £k ~
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Cislo | Délka piestavky Procenta

méfeni | v minutach | z celkového | L2100 (%] | I [%] | L (%] | Is [%)
1 t; c¢asu meéreni
1. 19 41,8 58,2 56,4 67,1 52,8
2. 63 55,8 442 27,8 41,8 52,7
3, 525 64,2 35,8 230 | 214 | 524
4. 1 440 66,3 33,7 23,0 21,0 51,6
5. 2 880 72,2 27,8 23,0 21,0 50,4
6. 8 640 74,6 25,4 23,0 21,0 449
7. 44 640 78,9 21,1 23,0 21,0 | -11,1

Tabulka 1. Pivodni Ebbinghausovo méfeni
a odhady z teoretickych vztahu (11) a (13).

0,044, ¢ ~ 1,02. Pak miZzeme doplnit posledni sloupec tab. 1 odhady I;(t;)
podle (11) vztahem (13):

L(t;) =23 (1 - e 20%%) + 100 - e 0% [%] (13)

pro ¢ =1,2,...,7 (¢as dosazujeme do (13) v minutich). Porovnanim hodnot
v tab. 1 ve sloupci pro I(t;)/Iy a I1(t;) si miZeme utvorit predstavu o mife
presnosti tohoto odhadu.

S. Beer v [7] véfi v odhad ,kiivky zapominani“, ktery pochazi od H. von
Forstera. H. von Forster vychézel také z predpokladu obnovy pameéti, napr.
védomym ¢i nevédomym vzpominanim. Zatradil do rovnice ¢initele i, charak-
terizujiciho efektivnost opakovaného uceni a pisobiciho proti zapominani.
Ptredpokladal, ze piijem nové informace je timérny jak okamzité informaci,
tak i informac¢nimu deficitu, a ptisobi v mozku jako projev zpétné vazby:

dfi—(tt):—k-I(t)+,u-I(t)o(1OO—I(t)),k>0,,u>0- (14)

Resenim této diferencialni rovnice (opét za predpokladu 1(0) = 100 a ¢asu
t méfeného v minutach) je

10% - (10% - k)
0% p— k- e (10%u-k)t

I(t) = - (%], t>0. (15)

Vyuzijeme-li opét empirickych dat z tab. 1 a odhadneme parametry k, u
ze vztahu (15), mame
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k ~0,028; p~0,00035.

Pro tyto hodnoty parametri jsou v predposlednim sloupci tab. 1 také
uvedeny pfislusné odhady I2(t) z (15). Ani v tomto pfipadé sice nedoslo
k vyznamné shodé s empirickym Setfenim, presto empirické zkusenosti nejsou
v rozporu s predpoklady, ze kterych byly oba tvary zavislosti (11) a (15)
odvozeny.

Graf funkce
0,5* (1 —-Exp(-2* X))+ 100 * Exp(-2 * x)
9= Pl ot [0.5% (L -EXp[-2*X]) +100*Exp[-2 *Xx], {X, 0, 5}]

40 -

30

Out[29]= 20 ;

10

1 2 3 4 5

Graf funkce (11) proc=1a k=2.

Pfipomenme jesté, ze nelze aproximovat (aspon s takovou ,,presnosti* jako
pfedchozimi vztahy (13) a (15)) Ebbinghausovy vysledky napt. kvadratickou
funkci I(t) = ag + a1t +agt®. Tato funkce nem4 zmitiované podstatné zakladni
vlastnosti vSech ,kiivek zapominani“ (poc¢atec¢ni rychly pokles a ustalenou
nenulovou hodnotu pro vétsi hodnoty ¢asu od méteni). Pozn. Pro data z tab. 1
je odhadem uvedené kvadratické funkce I(t) = 52,8 — 1,13t — 0,03t%, kde ¢as
dosazujeme ve dnech, jeji hodnoty jsou v tab. 1 oznaceny I3.

Behavioralni pristup byl podporen modely teorie her. Hledani optimalni
strategie maximalizaci uzitku pfi soucasné minimalizaci ztrat bylo principem
chovani ,idealniho“ subjektu, které pak mohlo byt zeslabeno formulaci cho-
vani p-inteligentniho subjektu. ([9], [10], [42])

Specialni tfidou behavioralnich model® uceni jsou modely hledajici vztah
v urcité mnoziné stimulti a reakci. Casto jsou formulovany jako markovské

10
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retézce urcitého typu, specidlni tiida Estesovych modeld uceni je popsana
v [42].

Klasicka testovd teorie (CTT) v testech znalosti zpocatku vyuzivala jen
vSeobecné zndmych postupti redukce primarnich dat z tzv. hrubych testovych
skord pomoci napi. mér polohy, variability, koeficienti vyjadiujicich Sikmost,
¢i Spicatost histogramu rozlozeni cetnosti. Hrubé skore se urcovalo z poctu
spravné zodpovézenych (vytresenych resp. kladné hodnocenych) polozek. Ze
statistického hlediska je hruby testovy skor chapan jako ndhodnd veli¢ina 7,
ktera je souctem pro téhoz respondenta stejné obtiznych alternativnich po-
lozkovych ndhodnych veli¢in Y;:

Z:ZYm

1=1

kde n je celkovy pocet testovych polozek. Z divodl zjednoduseni se nékdy
veli¢iny Y; uvazuji jako vzajemné nezavislé. Rozlozeni ndhodné veliciny Z je
pak apriorné binomické (pro n > 30 pfipadné aproximovatelné normalnim
rozlozenim). Tak se uvazuje zvlasté v psychologii, kde je silnad snaha dosah-
nout normality témeér kazdé primo mérené ndhodné veli¢iny Z treba i vhod-
nou volbou testovych polozek (s priblizné stejnou pravdépodobnosti kladné
odpovédi). Tato praxe je zduvodiiovana analogii s biologickou variabilitou
vykazujici velmi ¢asto normalitu svého rozlozeni. Hrubé testové skore Z bylo
— a dosud je — vychodiskem pro posuzovani vykonu nejen jednotlivych re-
spondenttl, ale i vlastnosti polozek.

Experimenty vsak ukazuji, Ze je treba predpokladat v testech znalosti
vétsi rozptyl nez by odpovidalo aproximaci binomickym rozdélenim. ([33])
Veskeré normy ziskané z hrubého testového skore zaviseji na populaci, ze které
byly odhadnuty. Prispivaji tak k vytvareni obrazu ,stredniho respondenta®,
ke kterému se vztahuji testové charakteristiky. Jde napriklad o miry snadnosti
¢i obtiznosti polozek, miry tspésnosti jedince, atd. Toto pojeti, vychézejici
z tvarové psychologie, chape dotaznik jako ,celek“ — dotaznik je ,méricim
prostredkem“. Proto se tato teorie snazila objektivizovat vybér testovych
polozek, snazila se vytvorit strategii taxonomie (Bloom [52] a dalsi).

Histogram rozlozeni 0 — 1 vysledki testovani ale nedava dobrou informaci
o reakcich subjektu na urcitou testovou polozku. Vyrazneé lepsi informaci dava
napt. diagram relativnich ¢etnosti spravné odpovédi na polozku v zavislosti
na hrubém celkovém testovém skoru. Dostaneme tak informaci o vlivu jisté
polozky na hruby skér v souboru zkoumanych jedinci.

Dlouhodobéjsi zkoumani takového diagramu uprednostiiuje hypotézu o eso-
vitém tvaru aproximujici krivky této zavislosti. Jako teoreticky zaklad to vsak

11
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CTT apriorné neuvazuje, pro ni to je pouze experimentalni zkusenost. Chce-li
CTT zobecnovat, musi experimentovat na reprezentativnim souboru jedinci.
Vsechny své hypotézy opira o zjistovani na urcitém vybérovém soboru. Proto
popis jeho vytvareni je jednim z dtlezitych vychodisek kontroly kvality Se-
treni; reprezentativni vybér umoznuje vérohodné aplikovat metody statistické
indukce, nereprezentativni vybér nemtze poskytnout vérohodna zobecnéni.
([10], [12],[17], 18], [19], [20], [21))

Naproti tomu teorie odpovédi na polozky — item response theory (IRT)
vychazi z hlubsi analyzy odpovédi na jednu polozku. Zakladem je intuitivné
predpokladana a castecné experimentalné ovérena hypotéza, ze za reakci sub-
jektu na polozku je jista kvantita schopnosti, kterd se ma odhadnout. Pted-
métem zkoumani v IRT jsou na jedné stran€ polozky, na druhé strané jedinec
(respondent). Upousti se proto od predstavy ,stfedniho respondenta“. Vy-
chazi se z predstavy, ze schopnéjsi subjekt ma vyssi pravdépodobnost spravné
reakce na polozku nez méné schopny. Obrazem zavislosti pravdépodobnosti
spravné odpovédi na drovni schopnosti jedince je esovita kfivka s hodnotami
od nuly do jedné, v intervalu skaly schopnosti od minus do plus nekonec¢na.
Kazda polozka je touto specifickou esovitou krivkou charakterizovana; popi-
suji ji jisté parametry.

Za vzor oné esovité kiivky lze volit napiiklad normalni distribu¢ni funkci

F,(x):
Fo() = f‘/__J @m( @2g))dt=¢(£§ﬁ) (16)

s parametry p a o2 (¢ je distribu¢ni funkce normovaného normélniho roz-
lozeni) nebo logistickou kiivku Ry(x):

1

") = e

(17)

s parametrem b; jak jsme jiz poznamenali, v obou pripadech x probiha skalu
schopnosti v intervalu (—oco,+00). Model (17) byl v 60. letech navrzen dan-
skym matematikem G. Raschem a nese proto v literatufe jeho jméno. ([22],
(23], [24], 28], [33], [34], [35], [37], [38], [39], [41])

Obtiznost polozky se v IRT definuje jako ten bod na skale schopnosti,
ve kterém se hodnoty esovitych funkci rovnaji 0,5. V prvnim pripadé tuto
podminku spliiuje pochopitelné hodnota parametru u, ve druhém pripadé b.

Poznamenejme, ze v CT'T se ¢asto obtiznost polozky o definuje jako prav-
dépodobnost g nespravného vyreseni polozky a odhaduje se proto z vybérové
populace rozsahu N urcenim poctu M spravnych odpovédi na uvazovanou

12



Informacni bulletin Ceské statistické spole¢nosti, 1/2013

Funkce hustoty pravdépodobnosti Distribu¢ni funkce

normovaného normélniho rozdéleni p=normal(z;0;1)
nzsi= Pl ot [Eval uat e@Tabl e [PDF[Nor mal Di stri bution[0, o], X1,
{o, {1}}1, {x, -3.5, 3.5}]

0,

Pl ot [Eval uat e@Tabl e [CDF[Nor mal Di stri bution[0, o], X1,
{o, {1}}1, {x, -38.5, 3.5}]

10+

08

06

0 0.5 1 p

Obtiznost polozky, urcovana ze vztahu (18) a (19).

polozku:
=qg=1-p~1- M (18)
01=49= p N
a je tudiz silné zavisla na zkoumané populaci.
Podobné i jiné, komplikovan€jsi miry obtiznosti maji hodnoty, které jsou
popula¢nimi charakteristikami, napt. (19):

0y = 1-"2) " kdyz 0<p<0,5, 19)
h(p) .
Me) - ldyz 05 <p<l,

13
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kde h(p) = —plog,p — (1 — p)log,(1 — p). Pak je také o € (0;1) s podobnou
interpretaci jako o1; pro p - 17 je 0o = 0" a pro p > 0" je oo —» 17; klademe
pfitom 0 -log, 0 = 0. ([18], [26])

Stupnice schopnosti definovana vztahem (16) se nazyva probitovd, vzta-
hem (17) logitovd.

Birnbaum ([31]) rozsifil model (17) o dalsi parametr a > 0, ktery mél
charakterizovat diskriminac¢ni funkci polozky:

1

Bir(@) = e

(20)

Funkce hustoty pravdépodobnosti Distribuc¢ni funkce

Pl ot [Eval uat e@Tabl e [PDF[Logi sti cDistributiony, 1], x], Pl ot [Eval uat e@Tabl e [CDF[Logi sti cDi stributionfu, 11, x],
{u, {0}}1, {x, -4, 4}] {1, {0111, {x, -4, 4}]

0254~ 1or -

2N -
//0‘20’ \ o8l

/ \
/ / 01s \\ 06

— T~ _—
_—

L L L L — L L
4 2 2 4 -4 2 2 4

Graf derivace funkce B;, a funkce B;.(a =1, b=0).
Jde o podobnost pribéhu distribu¢ni funkce normovaného
normalniho rozdéleni a funkce B;,.

Diskriminacni funkce poloZky se posuzuje podle derivace esovité funkce
v bodé charakterizujicim obtiznost. Pro funkci (16) tak dostavame v bodé

2 = u hodnotu diskriminac¢ni funkce polozky rovnu \/21_W a pro funkci (20)

je v bodé x = b tato hodnota rovna . V prvnim pripadé je diskriminac¢ni
funkce vyjadiena prostrednictvim parametru o, ve druhém pak prostiednic-
tvim parametru a; uvedené parametry prisluseji polozce, hodnoty proménné
X charakterizuji schopnosti jedince.

Funkce (16), (17) a (20) odpovidaji nasim pfedstavam o uréenosti prav-
dépodobnosti P(Y =1|X = x) spravné odpovédi (oznacené zde Y = 1) na po-
lozku podminéné na pfimym meérenim nezjistitelné hodnote schopnosti X = z.
Mluvime pak o proménné X jako o latentni proménné prislusné urcitému je-
dinci. Jeji hodnoty zjistujeme z hodnot inverznich funkci k funkcim (16), (17),
resp. (20). Kazda z funkci s pevné stanovenymi parametry reprezentuje jisté
,meéridlo“ s implicitné urcenou jednotkou. Problémem je vSak vhodny odhad

14
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parametri modelt z vysledki tak, aby predpokladany model byl v co nejlep-
sim souhlasu s daty. Raschovymi modely je mozné soucasné , mérit“ troven
respondenta (jeho ,schopnost®) i obtiznost dotaznikovych polozek, oboji na
skalach latentni proménné. ([33],[38])

Uceni bychom meéli chapat jako komplexni ¢innost, jejiz soucasti je resent
problému. Predpokladejme proto, ze urcity problém je rozlozen na radu pro-
blému diléich, formulovanych v polozkich C-R testu (vykonového testu, typu
tzv. criterion referenced test). Respondent musi fesit polozky postupné tak,
jak jsou mu predkladany. V tomto testu by respondent nemél vytesit spravné
polozku nasledujici bez vyreseni polozky predchozi. Budeme se drzet situace,
popsané autorem v [53].

Predpokladejme, ze se od urcitého okamziku respondent pripravuje resit
néktery z problémi a ze cas pripravnych ¢innosti ma exponencialni rozlozeni
s parametrem A:

f(t) = Xe; A>0; t>0;

0; pro t < 0. (21)

Parametr A rozlozeni (21) bude mirou aktivity respondenta.
Mizeme predpokladat, ze i ¢as vlastniho reseni problému bude mit expo-
nencialni rozlozeni s jistym parametrem p:

g(t) = pe™™; p>0;t20;

0; pro t < 0. (22)

Postup respondenta v C-R testu pak budeme modelovat vzhledem k dvo-
jici respondent—test; respondent si po vyreseni jednoho problému vybira pro-
blém dalsi, atd. az do vyfeseni problému hlavniho. Schematicky to vyjadiuje
chovani nasi dvojice ve spojitém case pomoci dvou stavi: xg — pripravna faze,
x1 — feseni dil¢iho problému.

Oznac¢me pg(t), resp. p1(t) pravdépodobnost, Ze systém je v Case t ve
stavu g, resp. 1. Pak mtzeme sledovat d€j, ktery probiha v nasem systému
od okamziku ¢t do okamziku t + At podle véty o uplné pravdépodobnosti

po(t+At) ~ po(t)e_’\At +p1(t) (1 — e_“At) . (23)

7Z (23) postupné nahrazenim e 2! a ¢ #2! jejich odhady pfi zanedbéani
nekone¢né malych veli¢in fadu vyssiho nez At a limitnim prechodem pro

At — 0 dostaneme z (24) vztah (25)
po(t+ At) ~ po(t)(1 - AAL) + p1 (t)pAt, (24)

p'(t) = =Apo(t) + pp1(1). (25)

15
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Protoze jesté plati (26)

po(t) +p1(t) =1, (26)

muzeme z (25) nalézt obecné feseni (27) pro po(t)

po(t) = N Ce" Pt kde C je konstanta. (27)
w

A+

Vzhledem k tomu, Ze musi byt pg(0) = 1 ziskdme konstantu C' ve tvaru
rovnice (28):

A

C = :
A+ 1

(28)

Po tpravé pak vztahy pro ¢asovou zavislost pg(t) a p1(t) maji tvar rovnic
(29) a (30):

p A ()t
t) = K 29
A A
t — _ —(>\+,U,)t
p1(1) N >\+M€ (30)

Ukazme si nékteré disledky (29) a (30) pro velmi zjednodusujici pfedstavu
feSeni problému, kdy ¢as pfipravy na jeden diléi problém je vzdy 1/k, k> 1,
z celkového ¢asu T', vénovaného pripravé i jeho reseni.

Vzhledem k tomu, Ze pro rozloZeni (21) je stfedni hodnota ET = 1/X,
plati (31) a (32)

k
AR — 31
T, ( )
Eo1
~ C—. 32
WN 7 (32)
Dosazenim (31), (32) do (29) a (30) dostaneme vztahy (33), (34):
1 k - ]_ —at
t) =— o 33
po(t) 2 + L C (33)
t) = - @ 34
kde jsme oznacili
|
a = « —
k-1 T
Pro ustaleny stav, kdy predpokladame, ze
tlim po(t) = po = konstanta, (35)

16
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tlim p1(t) = p1 = konstanta, (36)
mame pro konstanty pg a p; hodnoty

1 k-1
po—k7 b1 = L . <37)
V kterémkoli case t je pravdépodobnost, ze se nas systém nachazi v pfi-
pravné fazi pii feSeni nékterého dil¢iho problému po(t) > 0, tj. pfipravna
faze je podle naseho modelu stale mozna. Model vsak také vice odpovida
jen Teseni nekonec¢né série jednoduchych homogennich, tj. stejné€ subjektivné
malo obtiznych dil¢ich problém.
Pfimo ze vztahu (29) a (30) vidime, ze ideédlni déj jimi popisovany probiha
bez ukonceni:

14 A

>0 i t) = <1.
ol Tim py (t) N

im po(t) =

Existence emoc¢niho zdvihu ndm vSak umozni upravit vztahy (29) a (30)
do realnéjsi podoby.

Nase zkusSenost tika, ze reSeni problému probiha ve ,skocich®, které psy-
chologové oznacuji jako vhled nebo emo¢ni zdvih. Tuto situaci (odpovidajici
nazoru tvarovych psychologii) mizeme chapat jako urcenou subjektivnim
okamzikem ¢, od kterého se skokem snizi pravdépodobnost pripravné faze.
Pak v8ak musime predpokladat, ze vztahy (29) a (30) plati jen pro ¢ € (0;t1).

Predpokladame-li, ze hlavni problém je v diisledku jediného emocniho
zdvihu vyfeSen v ¢ase T, musi byt p1(7T) = 1, resp. po(T) = 0. Z téchto
podminek muzeme stanovit velikost emoc¢niho zdvihu A:

pl(T) + A = 1,

kde na levé strané vyraz pro p; je z (30). Pak po elementarnich tpravach
dostaneme

A
TY+A=—"—(1-e ATy LA =1
p1(T) + >\+/J( e )+
a z toho pro A
A
A=1- 1— e ATy 38
SPTA G ) (38)

Pro p1(t) tedy plati uprava (39):
p1(t) = F)\u (1 — e"(“”)t) pro t < ty;

39
p1(t) =1+ ﬁ (e_(““)T — e_(““)t) prot; <t<T. (39)
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Parametry A a p jsou subjektivni a zavislé na problému, proto se obtizné
odhaduji. Snadnéji, avsak ne zcela presné, se odhaduje cas pro t;, ktery je
sice také subjektivni, ale pozorovatelny, predstavuje predevsim ,,ndhlou‘ kva-
litativni zménu pri feSeni problému. Jestlize se podari odhadnout hodnotu
pravdépodobnosti feseni problému tésné pred okamzikem vhledu (emoc¢niho
zdvihu) p1(t; — 0) a kratce po ném p;(¢1), je mozné odhadnout pak i A a
ze vztaht (40) a (41):

A _
p1(t1 —0) = )\+’u(1_€ (>‘+“)t1)mA, (40)
pi(t1) =1+ N (e_(M“)T - e_(’\+“)t1) ~ B, (41)

kde A, B jsou pfislusné odhady levych stran (40) a (41).
Je-li treba uskutecnit celkem v emocnich zdvihti v ¢asovych okamzicich
ti,to, ..., t,, prejde vztah (39) na tvar (42)

A
D1 (t) =K; - —6_(>\+M)t; te <ti_1,ti), (42)
A+ 1
1=1,2,...,v+ 1, kde oznacujeme pocatek ty = 0 a casovy okamzik tiplného

vyfeSeni problému t,,1 = T. Pro t > T plati pg(t) = 0. Konstanty K; volime
tak, aby
p1(t;) —p1(t; —0)=A;>0; p1(T) =1.

Pfipominame, Ze pro vSechna t € (0;7T) je

po(t) +p1(t) =1 (43)

Na nésledujicim prikladé ukazeme, jak je mozné z urcitych experimental-
nich dat feseni tlohy (tloh) respondentem v C-R testu konkrétnéji modelovat
proces uceni.

4. Priklad

Jednim z testovjch kol je ukézat, Ze /3 je ¢&islo iracionalni. Jeho FeSeni
predpoklada naptiklad nasledujici posloupnost dil¢ich znalosti (reprezento-
vanych v C-R testu pfislusnym sledem tloh):

a) vyjadieni racionalnich ¢isel zlomkem s celymi nesoudélnymi ¢isly;
b) vyjadfeni ¢isel iracionalnich pomoci racionélnich;

c) princip nepfimého dukazu;
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d) kdyz néjaké prvocislo déli druhou mocninu jistého ¢isla, pak musi toto
celé cislo i délit;
e) odhaleni sporu v posloupnosti dil¢ich tvrzeni.

Je-li v dané populaci napt. d) kli¢ova znalost (jadro pro feseni celého
ukolu), projevi se to i tim, Ze vétSina z téch respondentt, ktefi vyfesi d),
vytesi pak i cely dany tukol.

Mame-li zaznamenany pocty spravnych resitelti prochéazejicich jednotli-
vymi kroky:

50 - 45 »° 37 -° 30 -7 17 »° 16,

je pro casovy okamzik t4, pfi kterém dojde u jistého fesitele k vyfeseni d),
podle (40) a (41)

16 16
ti—0)~ — = A; ti) ~~ — = B.
pl(d ) 30 ,pl( d) 17

Polozme R=e¢ 1, S =¢e% pak dostaneme z poméru (44)

pi(ta) -1 RMF-SMF B-]

= N 44
pl(td—O) 1—S>‘+'“ A ( )
a z rozdilu (45)
pr(ta) - pr(ta—0) =1+ —— (R¥ - 1)~ B- A (45)
A+
hodnoty A =0,16 a p=0,11.
i t; [min] p1(t;) 6(t;) = pl(t“AAt;z_pi(ti) Odhady A + u
0 0 0 0,03 0,29
1 5) 16/50 = 0,32 0,04 -0,35
2 6 16/45 = 0,35 0,02 0,25
3 8 16/37 = 0,43 0,09 0,82
4 14 16/30 = 0,53 0,47
5 16 16/17 = 0,94

Tabulka 2: Tabulka relativnich diferenci a pravdépodobnosti p;(%;).

Musime-li predpokladat existenci vice emoc¢nich zdvihi, feSime dany pro-
blém v prislusnych intervalech ¢asu urcenych t;_1, t;, t;11 s vyuzitim odhadt
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p1(ti), p1(t; —0). Vyslednou kiivku zéavislosti p; (¢) pak dostaneme spojenim
takovych zavislosti v jednotlivych intervalech.

Nyni provedeme trochu jinou uvahu. Jestlize p; (t) ve vztahu (39) derivu-
jeme, dostaneme pro cely interval (0;7T") stejny tvar derivace (46)

p'(t) = Ae”Arp)t (46)

Parametry A a p budeme odhadovat ze srovnani relativnich diferenci §(t;)
z odhadu p;(t). Vyjdeme z tabulky 2.

Pomeéry relativnich diferenci 6(¢;11)/0(t;) pro i =0,1,2,3,4 by pak mély
byt ,,souméritelné“ s e‘(““)mi; At; = t;y1 —t;. V patém sloupci tabulky 2
jsou pak uréeny odhady A+p z téchto poméri. Primér odhadt je A + p = 0,25.

Predpokladame-li, ze mame jediny ,skok®“ v bodé t; = t3 a ze pro jeho
vysku musi platit (47)
A

A+ L

B-A >

, (47)

dostavame z nasich hodnot odhad pro A

A
041> == az toho 0< A <0,25-041=0,10, 0,15 <z < 0,25,

Y

Predpokladame-li Ze na zacatku (v Case ¢t = 0) je mnozstvi celkové rele-
vantni informace 1(0) = Iy, miuZzeme vztah pro informaci potfebnou k vyfeseni
daného problému v Case t psat ve tvaru

I(1) = s gy (51 (1) + K). (48)

kde kladnou konstantu K volime tak, aby kdyz I(T") = I hax, bylo i

I
Jy— —max oo K- ). 49
O g, (1+ K) B2 (49)

Predpokladejme, ze Ihax/Iop =7 > 0 je ddno. Pak z (49) plyne, ze

log, (1 + K) ~
logy, K

T,

a z toho dostaneme podminku pro K ve tvaru

K-2"-K-1=0.
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Jedna z moznosti objektivniho urceni r predpokladé znalost odhadi prav-
dépodobnosti p;, i =1,2,...,k, vyreseni kazdé z k polozek C-R testu.
Méjme funkci
h(p) = —plogyp— (1 - p)logy(1 - p) pro p e (0;1)
h(p) =0 pro p =0, resp. 1.

Dale definujeme funkci I(p), reprezentujici mnozstvi informace potiebné
k vyteseni dané polozky ,,primérnym respondentem “ vztahem

I(p) = h(p) pro pe (0;3)
2 - h(p) pro pe (%,1).

Pak I,.x ur¢ime napriklad jako soucet ptes vSech k testovych polozek,
jako vztah

k
Imax = Z I(pz)
=1

Hodnotu pocateéni informace Iy uréime bud z tzv. ,bilého Sumu“, nebo

jako
IO:k-I(l):k.
2

Ze zévislosti p1 (t) miZeme také odhadnout mnozstvi informace potiebné
k vyfeSeni problému v intervalu (t1,t2):

Imax pl(t2) + K

AlI(ty,t2) = I(t2) — I1(t1) = log,(1+ K)  2pi(t) + K
2

(50)

specialné odhadneme i mnozstvi informace, které je zapotiebi k prekonani
emocniho zdvihu v ¢ase t; podle (51):

Imax pl(td) + K

AI(t,) = 1 .
(ta) log,(L+ K)  Cpi(ta-0)+ K

(51)

Mnozstvi informace I(t) je tedy v tomto pojeti nespojita funkce ¢asu na
(0; T') s vnitfnimi body nespojitosti v okamzicich, kdy dochézi ke zméné feseni
v dtisledku vhledu (emoé¢niho zdvihu). MnoZstvi informace je ur¢ity druh po-
pisu experimentalni situace umoznujici kvantifikaci presnéji popsanych reakci
subjektu. Navrzeny postup neni univerzalnim prostfedkem méfeni, je zavisly
na mnoha specifickych okolnostech sledovaného experimentu.

Uvahy byly provedeny navic za predpokladu nepfetrzité aktivity jedince,
kde funkce p;(t) je rostouci a obecné nespojitd na (0;7). Je vSak znamo,
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ze aktivita jedince se rovnéz casem meéni a dochézi k obdobim relativniho
poklesu aktivity. Zvlasté u parametru A musime predpokladat zmény zavislé
na case a emocich. Takovou zménu je treba predpokladat tim spise, ¢im vétsi
je T a ¢im slozitéjsi je reSeny problém.

Proces uceni je velmi slozity a matematizace tohoto procesu se neobejde
bez podstatného zjednoduseni. Na druhé strané to vSak poukazuje na dilezi-
tost kvalitativnich metod vyzkumu, které davaji jak podnéty pro zpracovani
kvantitativni, tak i poukazuji na nedostatky metod kvantitativnich.

,Jednoduché resent je elegantni.
A prave té intelektudlni elegance se nam nedostdva.

5. Diskuse a zavér

Ebbinghaus (1850-1909) byl chytry experimentator, ktery inspiroval velkou
radu nasledovnikt. Ti dalsi ziskavali nové zkusSenosti s rozdilnymi druhy pa-
méti (vizualni, akustické, ...). Matematicky orientované psychology pozdéji
zaujala snaha o ,,odvozeni® ktivek zapominani i uceni. Postupné se vsak diky
,pedagogicky“ zamérenym experimentatorim ukézalo, ze nejdilezitéjsi je
kvalita ulozené informace, a tak mohly byt precizovany podminky efektiv-
niho uceni, které jsou platné dosud.

Vyznam matematizace zpocatku spocival jen v odhalovani podminek efek-
tivniho uceni v souvislosti s tvarem i parametry matematického modelu. Na-
priklad se potvrdila spravnost ivah spojujicich uceni se zapominanim; snadno
se jiz z Ebbinghausovych dat zjisti, Ze nelze uspokojivé vyhovét napi. pros-
tému exponencidlnimu modelu, ktery uvazuje jen ubytek informace s ¢asem
a neuvazuje soucasné i uceni napr. sebeuvédomovanim.

Uceni bezesmyslovému textu se ale podstatné lisi od uceni, kdy mame
pochopit smysl. A pravé co nejjednodussi zabudovani do matematickych mo-
deli ,,smyslu nauceného“ se stalo neprekonatelnym problémem do dnesni
doby, vhodny analyticky tvar kfivky uceni se dosud nenasel. Schazi dosta-
tecné promyslend kvalitativni teorie, o kterou by se mohly matematické tivahy
opfit. Proto se novéjsi vyzkumy soustfeduji napf. na dalsi rozvoj Piagetovy
teorie. ([51])

Zda se zbytecné znovu rozebirat vice nez 100 let staré Ebbinghausovy
vysledky a davat je do souvislosti s ivahami o padesat i sto let mladsSimi,
které jsou netiprosné konfrontovany s moderni technologii. Na vyzkum mozku
mame dnes prece pristroje, které mohou zobrazit mista, kde se ,nase infor-
mace “ praveé nachazi, jaky asi ma ucinek na nervové bunky, odhadneme rych-
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lost uceni i zapominani jedince v zavislosti na mnoha rozdilnych parametrech
(zde jsme uzili jen dva).

Informaci se ucime stale dokonaleji (ale pritom slozitéji) mérit. Mame

na to rtizné prostiedky popisu: od statistickych po fuzzy technologii, umélé
neuronoveé sité, metodu genetickych algoritmt atd. Presto vSak uvedené starsi
uvahy maji nékteré disledky, které davaji jednoduchy a tim také jasny a stdle
v dostatecné obecnosti platny ndavod pro ,bézné“ ucena:

1. mozek od narozeni az do smrti prijima a zase zapomind informace; o tr-

valosti urcité informace rozhoduje metoda uceni; je-li informace pouzi-
vana nebo je ve vztahu s jinymi pouzivanymi informacemi, je trvalejsi
a snadné€ji se vybavuje;

. proti velmi rychlé ztraté informace tésné po nauceni se miizeme branit

véasnym opakovanim; kiivky zapominani jsou individualni,;

. informace mé rizné podoby (vizudlni, akustickou, sémantickou,...)

a v mozku se kéduje a také ¢asem prekédovava (transformuje), po-
stupné zustava jen jeji jista cast, schopna vybaveni; vhodnym ucenim
muzeme napomoci tomu, aby v mozku ztistavala k aktivnimu vybaveni
ta c¢ast puvodni informace, kterda muze slouzit k novému vybavovani
urcité c¢asti diive ulozené informace;

experimenty s paméti je tfeba realizovat hlavné v prirozenych podmin-
kach; v aparatu teorie informace matematika nabizi moznosti zachyceni
a odhadu velikosti informace rtizného druhu a muze tak prispét k ob-
jevu dilezitych vlastnosti mozku pri uceni.
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Abstrakt: V prispevku poukazujeme na potrebu zvysovania matematicke;j
gramotnosti ziakov ZS v oblasti nahodnost. Tejto problematike sa na Sloven-
sku venuje projekt KEGA 3/7001/09, ktory prebieha uz stvrty rok a v su-
casnosti je do neho zapojenych priblizne 750 ziakov z 30 $k6l. Chceme pre-
zentovat niektoré z doteraz vytvorenych materidlov v rdmci rieSenia tohto
projektu v oblasti ndhodnost pozostavajucich z tloh predstavujucich rieSenie
problémov z redlneho sveta a taktiez metodickych pokynov pre vyucujucich.
Zaroven informujeme o doterajsich vysledkoch riesenia tohto projektu.

Kliadové slova: Vyucba, pravdepodobnost, Statistika.

1. Uvod

Obsah tohto prispevku tvori popis projektu KEGA (3/7001/09) — Zvysovanie
klicovych matematickych kompetencii — alternativne ucebné programy z ma-
tematiky pre zdakladné skoly v zmysle cielov nového Stdtneho vzdeldvacieho
programu a v zmysle zvySovania matematickej gramotnosti podla dopadov
PISA. Konkrétne sa budeme zaoberat tematickou oblastou Kombinatorika,
pravdepodobnost, Statistika. Tento projekt priamo vychadza z cielov Stat-
neho vzdelavacieho programu platného na Slovensku od roku 2008 a aj z vy-
sledkov medzinarodnej porovnavacej studie PISA, v ktorej v roku 2003, kedy
bola tito zamerand prave na matematickt gramotnost, dosiahlo Slovensko
v matematickej gramotnosti 21. miesto zo 46. zapojenych krajin. Najhorsie
v tejto studii dopadla prave oblast ndhodnost.

2. Skolska reforma na Slovensku

V roku 2008 prebehla na Slovensku skolska reforma. V stvislosti s nou nastalo
v slovenskom skolstve viacero zmien. Vsttipil do platnosti novy Skolsky zékon,
ktory obsah vzdelavania v predmete matematika rozdelil na 5 vzdelavacich
oblasti:
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1. Cisla, premenné, po¢tové vykony s ¢islami.
2. Vztahy, funkcie, tabulky, diagramy.

3. Geometria a meranie.

4. Kombinatorika, pravdepodobnost, Statistika.
5. Logika, dévodenie, dokazy.

Oblast Kombinatorika, pravdepodobnost a Statistika bola pred spomina-
nou $kolskou reformou zaradovanad do vyucovania zvic¢sa na konci skolského
roka v ramci dopliiujiceho uciva, ¢o mnohokrat sposobilo, Ze sa tato oblast
nestihla ani oduéit. Prave preto ucitelia ¢asto nemaji dostato¢né skiisenosti
s viyucbou tejto vzdelavacej oblasti. Rovnako tak novy Skolsky zakon upravil
aj hodinovi dotaciu jednotlivych oblasti. Vzdelavacej oblasti Kombinatorika,
pravdepodobnost, Statistika je teraz venovanych az trojnasobne viac vyucova-
cich hodin (priblizne 31 hodin pred reformou a 68 hodin po reforme). Navyse
ucitelia nemaju k dispozicii potrebné ucebné materialy. Aj tieto problémy sa
snazi spominany projekt ¢iastocne riesit.

3. Projekt KEGA (3/7001/09)

V ramci tohto projektu prebieha experiment, ktory zacal ndhodnym rozde-
lenim §koél zapojenych do vyskumu na experimentalne a kontrolné, vypraco-
vanim a napisanim vstupného testu. Statistické spracovanie vysledkov tohto
testu je uvedené v ¢lanku [2]. V kazdom roku rieSenia st pripravené mate-
ridly pre niektory ro¢nik ZS. V gkolskom roku 2009/2010 bol tento vyskum
venovany priprave uc¢ebnych materidlov a overeniu efektivnosti ich pouzitia
vo vyucovani v 5. ro¢niku ZS. Statistické spracovanie vysledkov vystupného
testu v spominanom roku rieSenia projektu je uvedené v ¢lanku [3]. Cielom
tohto vyskumu v skolskom roku 2010/2011 bola priprava uc¢ebnych materia-
lov predmetu Matematika pre Ziakov 6. ro¢nika ZS a overenie efektivnosti
vyuéovania pomocou tychto materidlov v gkolskej praxi. Statistické spraco-
vanie vysledkov vystupného testu st uvedené v [1].

V prebiehajicom skolskom roku 2011/2012 sa zameriavame na pripravu
a na overenie efektivnosti vyucovania pomocou uc¢ebnych materidlov pre zia-
kov 7. ro¢nika ZS. VSetky pripravené materidly st zamerané hlavne na zvy-
Sovanie matematickych kompetencii pri rieseni tiloh z bezného zivota a tym
aj na pripravu ziakov na medzinarodné testovanie vedomosti. Tieto mate-
ridly obsahuji okrem znenia a riesenia uloh aj metodické pokyny. Pomo-
cou nich oboznamujeme ucitelov so skiimanou problematikou, vysvetlujeme
niektoré dolezité pojmy a odporucame spésob vyucby prostrednictvom kon-
krétnej tlohy. D4 sa povedat, Ze cez ne sa snazime ucitelov v Skolskej praxi
vzdelavat. Tieto materidly planujeme pouzit aj pri vyucbe didaktiky mate-
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matiky. Podrobnejsie informécie o tomto projekte ako aj znenie testov mozno
najst na internetovej stranke http://www.kega.fss.ukf.sk/.

4. Vytvorené materialy

Vytvorené tlohy a priklady st distribuované ucitelom prostrednictvom in-
ternetovej stranky, kde si ich kazdy ucitel moze po prihlaseni stiahnut. Ako
ukézku uvadzame jednu tlohu, ktora bola zaradena do tematického okruhu
kombinatorika, pravdepodobnost, statistika v 5. ro¢niku ZS a dve tlohy za-
radené do rovnakej oblasti v 6. ro¢niku ZS.

4.1. Vyber strany ihriska

Pred zaciatkom stretnutia mini volejbalu sa celé
druzstvo postavi na zékladnu ¢iaru ihriska a po-
zdravi supera. Pokyn na pozdrav dava kapitan
druzstva, ktory po pozdrave podide k rozhodcovi,
kde spolu s kapitanom supera vykonaju zrebova-
nie o podanie, prihravku, resp. vyber strany ihriska. Samotna hra sa zacina
podanim lopty do hry druZstvom, ktoré si toto pravo vyzrebovalo (http:
//www . kometake . sk/mm_metodika/pravidla.pdf). Zrebovanie sa najcas-
tejSie uskutocnuje pomocou hodu mincou. Minca ma rub a lice. Lice je
(averz) tad strana mince, na ktorej je vyznaceny obrazom a pismom vyda-
vatel mince (mincovy pan), viz (http://www.fhv.umb.sk/app/user.php?
user=1iskova&ID=969.

Uloha 1. Ktora strana mince 1 Euro je lice a ktora strana je rub?

Uloha 2. Ty si kapitan druZstva a voli§ si stranu pravidelnej mince
1 Euro, ktora sa bude hadzat pre vyber strany ihriska. Rozhodca vyhodi
mincu a ak padne strana, ktoru si zvolil, vyberieS si stranu ihriska. Ktoru
stranu mince si zvoli§ a preco? Pada niektord strana mince castejsie ako
druh4? Ako sa o tom da presvedcit?

Metodické pokyny:

Matematici hadzali velakrat mincou, aby dokéazali, Ze priblizne rovnako
casto pada lice aj rub. Pearson hodil mincou 24 000 krat a 12012 krat mu
padlo lice.

Ziakov by sme mali o tom tiez presvedéit. Snad postaci, ak kazdy ziak
hodi mincou 10-krat a zapiSe si pocet padnuti lica a pocet padnuti rubu.
Vysledky sa zosumarizuju.
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4.2. Weiss na zraze pred Chorvatskom
privital len polovicu hracov

Prvykrat po dspeSnych majstrov- [ - .
stvach sveta v JAR sa/v ned}el’u n,a fationwidcf 7 _' Wﬁ;"f
seneckom zraze pred pripravnym zéa- o e ey

, I iE" WE" NG
pasom s Chorvatskom (streda 11. au- .
gusta, Pasienky, 20.30 h) stretla slo-
venska futbalova reprezentacia.

Tréner osemfinalistu afrického Sam-
piondtu Vladimir Weiss privital na
podvecernom zraze v hoteli Dolphin
len polovicu z nominovanych hracov, zvysSok sa k timu pripoji neskoér, kader
by mal byt kompletny na pondeliiajSom vecernom tréningu.

K timu sa postupne pridaja kapitdn Marek Hamsik, Juraj Kucka, Sta-
nislav Sestak, Rébert Vittek ¢i dalsi, ktori mali eSte povinnosti v kluboch
pocas vikendu. Slovaci si po splneni povinnosti s médiami podvecer v senec-
kom NTC zatrénovali (18.30, tréning zatvoreny), v pondelok mali v plane
absolvovat az dve tréningové jednotky (10.00 a 18.30).

Zdroj: http://www.pluska.sk/sport/futbal/reprezentacie/
slovenska-reprezentacia/weiss-zraze-pred-chorvatskom-
privital-polovicu-hracov.html

Uloha 1. V akjch roznych poradiach sa mohli pripojit Marek Hamsik,
Juraj Kucka a Roébert Vittek k muzstvu?

Uloha 2. Pocas zépasu mé tréner Vladimir Weiss moznost troch strie-
dani. Aj napriek niekolkym slubnym Sanciam sa Ziadnemu z hracov nepoda-
rilo do 50-tej minuty strelit gél. Rovnako tak Slovensko dovtedy gdél neinkaso-
valo. Tréner Weiss sa preto domnieval, ze chyba urcite nie je v obrane. Zdalo
sa mu vhodné vystriedat trojicu, ktora si vyberie spomedzi tychto hracov
Kucka, Karhan, Stoch, Holosko, Sestak. Aké rozne trojice hrac¢ov mohli byt
vystriedané? Nastupili tito hraci Mucha — Pekarik, Skrtel, Salata, Hubocan
— Weiss, Kucka, Karhan, Stoch — Holosko, Sestak.

Metodické pokyny:

Prva tloha je zamerand na vytvaranie trojic prvkov, pricom nam zalezi
na poradi a naopak v druhej tlohe ide o vytvaranie trojic prvkov, pricom
nam nezalezi na poradi. Ziaci najskor tvoria trojprvkové permutacie a potom
trojprvkové kombinacie. Uloha je zamerané na uvedomenie si rozdielu medzi
moznostami, ak nam zalezi na poradi prvkov a moznostami, ak nadm nezélezi
na poradi prvkov.
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4.3. Vyhrajte s Orangeom

Nazbierajte vsetky pismena zo slova ORANGE, po-
slite ich na nasu adresu a vyhrajte novy mobilny
telefén LG GV 300. Ako nato? Staci si dobit kredit
sumou 7€ alebo 14€. Pri dobiti sumou 7€ ziskate
jedno pismeno a pri dobiti 14€ dve ré6zne pismena.

Uloha 1. Co je vyhodnejsie, dobit si kredit dva-
krat za 7€ alebo raz za 14€7 Svoju odpoved zddvod-
nite.

Uloha 2. Ak4 je Sanca, ze pri dobiti kreditu dvakrat za 7€, nedostanes
rovnaké pismena?

Uloha 3. Ak ti chyba len pismeno A, aké je $anca, Ze ho dostanes, ak si
dobijes kredit a) za 7€7, b) za 14€7

Metodické pokyny:

Ziaci si mozu sufaz vyskusat. Trieda sa rozdeli na dve ¢asti: prva polo-
vica si bude dobijat kredit sumou 7€ a druh& polovica sumou 14€. Ucitel
pripravi karticky s pismenami. Do jedného vrecka vlozi karticky so vsetkymi
pismenami (kazdé préve raz). Z tohto budu Ziaci tahat karticky. Ti, ktori si
dobijaja kredit sumou 7€ jedno pismenko. Ti, ktori dobijaju kredit sumou
14€ si buda vytahovat dve karticky. Po vytiahnuti a zapisani pismenka ziak
karticku (karticky) do vrecka vrati. Sutaz moze trvat pokym niektory Ziak
neziska celé slovo (s ohladom na ¢as). Pocas sutaze si ziaci zapisuju aké pis-
mend dostanti. Na zaklade tychto idajov Sancu v druhej a tretej llohe najskor
odhadntl a potom overia vypoctom. Ten spociva v tulohe 2 v zisteni poctu
kombinacii druhej triedy zo Siestich prvkov s opakovanim a ich rozdelenia
na dvojice s réznymi prvkami a dvojice s rovnakymi prvkami. V 1lohe 3 je
vypocet zalozeny najskor na zisteni poctu kombinacii prvej triedy zo Siestich
prvkov a dalej na zisteni po¢tu kombindcii druhej triedy zo Siestich prvkov
bez opakovania.

Aby si ziaci utvarali vSeobecnt predstavu o vyjadreni Sance bez viazanosti
na konkrétne vypisané moznosti, je pri rieSeni lloh doélezité pouzivat spojenie
,bre nas priaznivé (nepriaznivé) moznosti resp. situécie“.

5. Hlavna hypotéza vyskumu, vysledky
vystupnych testov a dalSie hypotézy

Hlavnou hypotézou vyskumu je hypotéza:
Hy: Pripravené materidaly efektivne prispeli k zvyseniu klucovych matema-
tickych kompetencii Ziakov 5. rocnika (6. rocnika) ZS.
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Vistupny test pre 5. ro¢nik ZS obsahoval 6 tiloh (1 tloha z oblasti Kom-
binatorika, pravdepodobnost, Statistika), z ktorych kazdéa pozostavala z nie-
kolkych podiloh. Vsetky otazky v tlohach boli otvorené. Rovnaky pocet
tiloh obsahoval aj vystupny test pre 6. ro¢nik ZS (2 tlohy z oblasti Kombi-
natorika, pravdepodobnost, Statistika). Obsahova validita oboch testov bola
postdend ucitelmi 5. resp. 6. ro¢nika ZS. Testy boli najskor odskusané na
jednej z experimentalnych skol a na zaklade toho boli niektoré tlohy mierne
upravené. Kazda z tlloh mala prideleny urcity pocet bodov. Kazdy ziak mohol
ziskat celkovo maximalne 30 bodov (Stucet).

Na zaklade vysledkov vystupného testu pre konkrétny roc¢nik sa overuje
nasledovna hypotéza:

Hi: Urover vedomosti Ziakov v experimentdlnej skupine je vijznamne od-
lisna od urovne vedomosti zZiakov v kontrolnej skupine v prospech experimen-
talnej skupiny.

Okrem tejto hypotézy sme si stanovili overit a dalsie hypotézy:

Hs: Urover vedomosti chlapcov nie je vijznamne odlisnd od trovne vedo-
mosti dievcat.

Hs: Uroven vedomosti Ziakov s poruchou ucenia je viznamne odlisnd od
urovne vedomosti ostatnych Ziakov.

Hy: Uroveri vedomosti Ziakov vo vidieckych skoldch nie je vyznamne odli-
snd od urovne vedomosti zZiakov v mestskiych skolach.

Na testovanie platnosti Statistickych hypotéz sme pouzili neparametricky
Mann- Whitneyov U test.

5.1. Porovnanie trovne vedomosti v experimentalnej
a kontrolnej skupine skol

Statistickym vyhodnotenim vysledkov vistupnych testov mozno konstatovat,
ze sa hypotéza H; potvrdila v kazdom ro¢niku (5. roé.: p-hodnota = 0,000,
6. ro¢.: p-hodnota = 0,000). Teda troven vedomosti ziakov v experimentélne;j
skupine §kol (EXP) je v oboch ro¢nikoch vyznamne odlisnd od trovne ve-
domosti ziakov v kontrolnej skupine $kél (KON) v prospech experimentalne;
skupiny.

Na obrazku 1 na dalSej strane mozno vidiet, Ze vyraznejsi rozdiel na-
stal v 6. ro¢niku ZS. Na zaklade ¢oho mozno konstatovat, ze efektivnost
vyucovania pomocou pripravenych materidlov sa po dvoch rokoch prejavuje
vyraznejsie.
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Obr. 1: Graf priemerov pre skupiny KON a EXP

5.2. Porovnanie irovne vedomosti vzhladom
na pohlavie Ziakov

Z obrazku 2 mozno vidiet, Ze sa nepreukazal Statisticky vyznamny rozdiel
v trovni vedomosti vzhladom na pohlavie Ziakov. Dokonca v 6. ro¢niku bola
zmena v urovni vedomosti chlapcov (M) a dievéat (Z) medzi kontrolnou
a experimentalnou skupinou takmer identicka. To znamena, ze sa hypotéza
H> potvrdila.
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5.3. Porovnanie irovne vedomosti vzhladom
na poruchy ucenia

Pri vyhodnoteni vysledkov v skupine ziakov s poruchami ucenia (Ano) a bez
portch ucenia (Nie) sme zo skupiny ziakov bez portch ucenia vybrali nahodnu
vzorku s priblizne rovnakym rozsahom ako ma skupina ziakov s poruchami
uéenia. Cim sme zabranili porovnavaniu skupiny s velmi odli$nym rozsahom.

Bolo zistené, ze nebol statisticky vyznamny rozdiel v Grovni vedomosti
skupiny ziakov Ano a skupiny ziakov Nie v experimentalnych skolach. Toto
by mohlo viest k zaveru, Ze pripravené materidly efektivne prispeli k lepSej
integracii tychto ziakov. Avsak, ak porovname tieto dve skupiny ziakov aj
v ramci skupiny kontrolnych §kél, zistime, ze uz tu nie je Statisticky vyznamny
rozdiel v irovni vedomosti ziakov s poruchami ucenia a bez portch ucenia.
Hypotéza H3 sa teda prekvapivo nepotvrdila.
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Obr. 3: Graf priemerov pre skupiny Ano a Nie

5.4. Porovnanie tirovne vedomosti vzhladom
na polohu Skoly

Zaujimavé vysledky sa vyskytli v ramci rozdelenia skol na vidiecke skoly
(vidiecka) a mestské Skoly (mestskd). V 5. ro¢niku bol zisteny Statisticky
vyznamny rozdiel v trovni vedomosti vzhladom na polohu $koly iba v kon-
trolnych skolach a to v prospech mestskych §kol. Naopak v 6. roéniku ZS bol
statisticky vyznamny rozdiel v irovni vedomosti ziakov zisteny len v ramci
experimentalnych skol a to v prospech mestskych skol.
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5.5. Porovnanie tspesnosti rieSenia tiloh

z kombinatoriky, pravdepodobnosti a Statistiky

Uloha Gul6¢ky bola zaradend vo vystupnom teste 5. roénika ZS. Zameriava sa.
na pochopenie pojmu a vypocet Sance. Ostatné dve tlohy Skoére a Den Zeme
boli zaradené vo vystupnom teste 6. rocnika. V tlohe Den Zeme museli Ziaci
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preukézat schopnost ¢itat idaje z grafu, zapisovat ich do tabulky a uvazovat
nad zmenou grafu v pripade zmeny dat. Obsah tlohy Skoére tvori kombina-
torika a vypocet Sance. Z vysledkov Statistického vyhodnotenia tispesnosti
jednotlivych uloh z kombinatoriky, pravdepodobnosti a Statistiky vyplyva,
ze vo vSetkych troch tilohach dosiahli ziaci experimentalnych skol statisticky
vyznamne lepsie vysledky ako Ziaci kontrolnych $kol (obrazok 5).

6. Zaver

Na zaklade vysledkov vystupnych testov a ich statistického spracovania moz-
no konstatovat, Zze pripravené materialy efektivne prispievaji k zvySovaniu
urovne vedomosti v oblasti kombinatorika, pravdepodobnost a Statistika.

Navyse, porovnanim vysledkov z oboch rokov rieSenia projektu je zretelné,
ze tato efektivnost ma stupajicu tendenciu s rastiicim poc¢tom rokov odudce-
nych prostrednictvom tychto materidlov. Zaroven z komunikacie s ucitelmi
vyplyva, Ze tieto materidly a zvlast metodické pokyny ocenuju a ulohy su
u ziakov obltibené. Jedna z uditeliek napisala: ,,Zarovern by som sa chcela po-
dakovat za prekrasne kontextové tlohy, ktoré budem vediet aj v budicnosti
vo vyucovani pouzit. Na kreditnom vzdeldvani som sa ucila takéto tlohy aj
tvorit a musim skon$tatovat, Ze to nie je jednoduché. Verim, Ze Vam moje
postrehy a vyhodnotenia pomézu a bude sa dat v projekte dalej pokracovat.
Za vSetko eSte raz velmi pekne dakujem. “
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Abstract: This contribution studies impact of Differential Evolution’s con-
figuration parameters — the mutation factor F' and the crossover rate CR —
on the actual solution quality the optimisation process can yield. We present
a set of visual maps displaying this relationship for ten variants of Differential
Evolution and six standard test functions.
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1. Introduction

Evolutionary algorithms are often used in heuristic search for global optimum.
Efficiency of evolutionary algorithms is strongly dependent on correct setting
of their control parameters. Standard attempt in applications is to set up
the values of control parameters by tuning via trial-and-error preliminary
experiments. This is time-consuming and does not satisfy the user’s natural
requirement for quick and reliable heuristic search algorithm, which should be
efficient enough to find global optimum without requiring any deeper user’s
knowledge.

The Differential Evolution (DE) as proposed by Storn and Price [1] is
a powerful optimisation technique designed for global optimisation. It can
be used as a general optimiser, yet its qualities emerge in assignments where
conventional optimisation techniques fail. There are many successful engi-
neering application of this indeed very strong algorithm like multiprocessor
synthesis, neural network learning, radio network design or plasma reactor
optimisation.

DE does not explicitly rely on gradient of the optimised problem, it works
with multiple agents collaborating in a direct-search manner, treating the op-
timisation problem as a black-box, which merely emits a measure of fitness
for candidate solutions. DE then creates new candidate solutions by combin-
ing solutions according a variant-specific chain of rules (see Table 1) from its
current set of agents (population), accepting new solutions in case of fitness
improvement.
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DE treats its population in iteration loops called generations. In each
generation every agent (a candidate solution — vector of parameters for the
optimised model; an individual) is manipulated in order to increase its fit-
ness. For example, in the variant DE/best/1 two randomly chosen individuals
from the population are substracted one from another. This product under-
goes a mutation (multiplied by the mutation factor F') giving us a weighted
differential vector. Consequently, this is added to the best individual from the
population (having the best fitness) resulting into a noise vector (denoted as
v in the Table 1). From this point, the procedure is then the same for all
variants. According the crossover rate (CR), items from the current (modi-
fied) individual and the noise vector are selected in order to produce a trial
vector (or trial individual), which is evaluated by the cost function. In case
its fitness is better than fitness of the source individual, it survives into the
next generation, while the weaker individual does not.

Differential Evolution is considered to be one of the most powerful evolu-
tionary algorithms of present days. Besides its good convergence properties,
the main advantage of DE lies with its conceptual simplicity, ease of use
and low number of control parameters. However, like any other evolutionary
algorithm, the success of DE is also very sensitive on setting of its control
parameters. There are three DE’s control parameters: (1) the population size
NP, (2) the mutation factor F' (a real-value factor that controls amplification
of differential variations) and (3) the crossover factor CR (also a real value,
controlling the crossover operation).

Intention of this paper is to reveal dependency between two DE’s control
parameters — F' and C'R — and the solution quality the algorithm can deliver.

2. Differential Evolution

Differential evolution (DE), introduced by Reiner Storn and Kenneth Price [1]
has become one of the most frequently used, analysed and modified evolution-
ary algorithm for solving continuous global optimisation problems in recent
years. The algorithm of DE written in pseudo-code can be seen in Algorithm 1
on next page.

The algorithm starts with a randomly generated population of individ-
uals, each one of them representing a solution to the optimised problem in
hand. In every generation for every individual a new trial vector z is gener-
ated by using mutation and crossover. There are various strategies how to
create the mutant /noise vector y. Some of them can be seen in Table 1. After
mutation, the noise vector is further processed by the crossover operation
(see Algorithms 2 and 3) and the outcoming result is compared to the source
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Algorithm 1 Differential Evolution

generate initial population X = (z1,22,...,xNxp), x € D
g<0
repeat
for :=1 to Dim do
Yi < generateMutant(a:i( g))
z; < crossover(x;,y;)
insert z; into new generation: x;(g+ 1) < z;
else
insert x; into new generation: x;(g+ 1) < x;(g)
end if
end for
g< g+ 1
until stopping condition

Algorithm 2 Exponential crossover

crossoverExp(x,y)
z<x;i<irand(1,2,..., NP); L < 1
repeat

Zi < Yi

iei+l; L L+1
until rand(0,1) <CR and L< NP
return z

Algorithm 3 Binomial crossover

crossoverBin(x,y)
for i=1 to Dim do
if rand(0,1) < CR then
Zj < Yj
else
Zj < CL'j
end if
end for
return z
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individual. If the new solution is better, it proceeds into the next generation;
otherwise the source individual survives and the trial vector becomes extinct.
During the running generations the individuals are supposed to improve. The
algorithm ends when the population reaches a global extreme, looses its di-
versity, the algorithm reaches the predefined number of generations or on
some other termination condition.

2.1. DE control parameters

One of the main problems in evolution strategies of DE is to choose controls
parameters such that they stimulate good behaviour —i.e. the algorithm does
not prematurely converge to a point that is not globally optimal or stagnate,
and has an acceptable rate of convergence towards the global optimum. Pre-
mature convergence may occur under different situations: the population has
converged to local optimum of the objective function, or the population has
lost its diversity, or the search algorithm proceeds slowly or does not proceed
at all [2]. It has been observed that DE sometimes stops proceeding towards
a global optimum and stagnation occurs. Stagnation may occur under vari-
ous situations: the population has not converged to a local optimum or any
other point, or the population is still retaining some diversity and occasion-
ally even of new individuals enter or are injected into the population, the
search algorithm does not proceed towards any better solution [2].

For success of DE, setting of its control parameters is crucial. Best config-
uration depends on the problem in hand and limitation of computation time
and accuracy [3]. As reported in the literature, control parameters of DE are
not difficult to choose [1], but rules for choosing good ones are not general [1].
On the other hand, it is also reported that choosing proper control param-
eters for DE can be more difficult than expected. It is important to select
optimal parameters for each problem separately and carefully to avoid pre-
mature convergence or even stagnation [2,5,6]. Brest at al. [7] assessed the
selection of control parameters and reported that efficiency and robustness
of DE are much more sensitive to setting of mutation factor F' and crossover
ration C'R than to the value of population size N P. Zaharie [8, 23] discussed
the relationship between control parameters of DE and the evolution of pop-
ulation variance and reported critical interval for control parameters of DE.
Teo [9] proposed a method of self adapting population size in addition to self
adapting mutation and crossover factor. There are also other papers indicat-
ing that the self adaptation and self evolution in DE stand for an interesting
issue to look onto [9-13]. Some other attempts to DE control parameters
adaptation are summarized in Liu and Lampinen [14].
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Run of DE (and evolutionary algorithms in general) is indeed a dynamic
and adaptive process. Use of rigid parameters that do not change their values
is thus in contrast to this spirit. Additionally, it is intuitively obvious, and
it has been empirically and theoretically demonstrated, that different values
of control parameters might be optimal at different stages of the evolution-
ary process [16-21]|. Therefore the authors of [15] claim that use of static
configuration does not bring any benefits to the optimisation process.

Even though using fixed configuration parameters for DE optimisation
might look obsolete, intention of paper is to look visually on the influence of
mutation factor F' and crossover factor C'R on overall quality of final solution.

2.2. Choice of the Control Parameters

In [1], Rainer and Storn claim that it is not difficult to choose NP, F' and CR
in order to obtain good results. According to their experience a reasonable
choice for NP is between 5- Dim and 10 - Dim but NP must be at least 4
to ensure that DE will have enough mutually different vectors to work with.
As for F, F' = 0.5 is usually supposed to be a good initial choice. If the
population converged prematurely, then F' and/or N P should be increased.
Values of F' smaller than 0.4, like those greater than 1, are only occasionally
effective. A good first choice for C'R is 0.1, but since a large C'R often speeds
the convergence up, trying first CR =0.9 or CR = 1.0 is appropriate in order
to see if a quick solution is possible. Eventually, authors of [1] advise setting
up values of F' and C'R depending on the results of preliminary tuning in the
region 0.5 < F'<1 and 0 < CR < 1. There are also other papers dealing with
the problem of setting DE’s control parameters. Ali and To6rn [22] suggested
simple expression how to adapt the value of the scaling factor F' within
the search process. Zaharie [8,23] derived critical intervals for the control
parameters. Another source [13] suggests good initial settings to be F' = 0.8
and C'R = 0.5. Babu na Jehan in their paper [24] deal with the F' factor up
to value of 1.2 and some other authors even suggest using F' < 2.

In overall, in the literature there are no rigid guidelines one can follow
when starting with DE optimisation. We know that quality or the optimisa-
tion process strongly depends on the F' and C'R parameters. We also have
some intervals of their initial values. But we still do not know what the rela-
tion between F', C'R and the solution quality is. For that reason we designed
set of experiments, which should bring some light into this issue and visualise
this relationship. These experiments are described in next sections.
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3. The Experiments
3.1. Settings of Experiments

Motivation of our experiments was to map the influence of F' and CR pa-
rameters on solution quality spawned by the DE optimisation process. For
the examination we chose 10 DE variants (every variant with both Bin and
Exp crossover; see Table 1) for search of global extremes performed on 6 se-
lected standard test functions as listed in Table 2. For a thorough exploration
we used the following configuration of DE: NP = 400, generations = 200,
minDiv = 0 (every run of DE is forced to perform 200 generations). Over the
solution quality plot we laid a mesh of F' and C'R parameters in the range

F in (0;0.05;2)
CR in (0;0.05;1)

resulting in 861 F-C'R combinations, where every setting was evaluated 100
times. As a result, we performed 6-10-861-100 = 5,166,000 DE optimisations
with total of 413,280,000,000 cost function evaluations.

3.2. Results of Experiments

In general, Differential Evolution can provide very good results when we
choose good configuration parameters for optimisation of a particular func-
tion. In case we pick improper values, the outcoming result can be fairly poor.
When not using a self-adaptive or self-tuning version of DE algorithm, man-
ual setting of DE configuration parameters can become rather tricky process.
In the stage of conducting preliminary trial experiments, the user can eas-
ily find a locally-optimal pair of (F, C'R) producing fairly good results and
without finding any better configuration, this settings will be further used
for the actual optimisation.

For a DE operator it is good to have an idea, to know which pairs of
(F', CR) yield useful results while avoiding combinations resulting in insuf-
ficient of even bad results. Therefore we created maps of (F, C'R) pairs for
combinations of several standard test functions (Table 2) and selected ver-
sions of Differential Evolution as in Table 1. The maps (see Figures 1, 2,
and 3) show us regions which we should rather walk around (lighter colours)
and areas which bring us good results even if we have not exactly the best
configuration parameters (darker colours). The maps are organised according
the DE-variant performance ratings in Table 4.

The experimental results show us that the relationship between (F, CR)
and solution quality strongly depends on both, the optimised function and
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Figure 1: DE solution quality as a function of F' and C'R control parameters.
Ackley test function in the left column, DeJongl function in the right column.
Darker colour represents better solution.
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Figure 2: DE solution quality as a function of F' and C'R control parameters.
Griewangk function in the left column, Rana function in the right column.
Darker colour represents better solution.
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Figure 3: DE solution quality as a function of F' and C'R control parameters.
Rastrigin6 function in the left column, Schwefel function in the right column.

11000 5400
ea.testFunctions.AckleyTestFunction ea.testFunctions.DeJong1Function
(f=0.05, cr=0.90) 10000 4800
o o
9000 2 4200 3
T T
S S
E 3600 3
8000 S S
g i
a 3000 8
7000 & g
e e
B 2400 8
6000 © ©
00b iyt 0B vty s
0.00 025 050 075 1.00 125 150 175 2.00 0.00 025 050 075 1.00 125 150 175 2.00 1800
F 5000 F
1200
4000
540
. . . 280000
ea.testFunctions.GriewangkFunction 480 ea.testFunctions.RanaFunction
(f=0.30, cr=1.00) (f=0.00, cr=0.90)
1.00 1.00| 260000
420
0.90 ] 0.90! <
0.80 3 0.80) 240000
0.70 360 o 0.70 -
S 0.60! <
0.60! S . 220000
0.50, 300 3 0.50, g
0.40, 2 0.40, <
0.30 & 0.30 200000 ¢
0.20 240 5 0.20 g
0.10 ® 0.10 180000 ©
0.00! 180 0.00!
0.00 025 050 0.75 1.00 125 150 175 2.00 0.00 025 050 0.75 1.00 125 150 175 2.00
F F 160000
120
140000
14000 300000
. P . 13000
ea.testFunctions.Rastrigin6Function ea.testFunctions.SchwefelFunction 275000
(f=0.05, cr=0.90) (f=0.05, cr=0.90)
12000 . T 250000
e <
110002 F
000g 225000 §
10000 5 H
S <
% 2000002
9000 £ <
g 175000 £
8000 9 H
© 150000
| 7000 L00b
ooo 025 050 075 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 u 00 025 050 0.75 1.00 125 150 1.75 2.00
F F 125000
6000
5000 100000

Figure 4: Parameter maps for optimised functions. Values in brackets stand
for the best DE parameter configuration found for given function.
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No. DE Variant Formula
1 DE /best /1 v= beestj + (xm,y 7y 5)
2 DE /rand/1 v = xrl g E- ( Ly, j xi,y)
3  DE/rand-to-best/1*) v = :(:ZGJ + A (xfest,j ) +F - (28 y xfw)
4 DE/best /2 v:xgistj+F-(m ‘+xf2’j—xg’j—xg’j)
5 DE/rand /2 v=al +F- (a8 ;+al  —xS -2l )

Table 1: Analysed variants of leferentlal Evolution.
*) X controls the greediness of the scheme and is usually set as \ = F.

Name Formula Range
AckleyTest Z?:ifn_l (3(COS 2x;) +sin(2x;41) + #) (—20;20)
DelJongl Y g2 (-5.12;5.12)
Griewangk — [ cos( ) + Yy Dim 4300 +1 (-100; 100)
Rona y pin-l ((#i41+1)-cosA-sinB+ux;-sin A - cos B)

A= \lwis1 — 2+ 1|, B=+/|zis1 + 7 + 1] (~500; 500)
Rastrigin6 > (22 - 10 - cos(27w;)) (—5.12;5.12)
Schwefel YR g sin ( |a:l|) (0;500)
Table 2: Used test functions.
All test functions were explored in 100 dimensions.

Test Function DE Variant F CR BestCostValue
AckleyTest DE/RAND_1/BIN 0.05 0.60 —-289.4354
DeJongl DE/BEST_2/BIN 0.60 0.35 0.0007
Griewangk DE/BEST_2/BIN 0.70 0.30 1.0000
Rana DE/BEST_2/BIN 1.00 0.30 -37989.5305
Rastrigin6 DE/RAND_1/BIN 0.00 0.20 -969.6812
Schwefel DE/RAND_1/BIN 0.05 0.65 —-41894.2869

Table 3: Best DE configurations by optimised function.
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TestFunction Rank DE Variant Average.
CostValue Distance
1 DE/RAND_1/BIN —289.4354 0.5983
AckleyTest 2 DE/RAND_2/BIN —282.4665 3.5968
3 DE/BEST_2/BIN -265.7098  11.9414
1 DE/BEST_2/BIN 0.0007 0.0012
DeJongl 2 DE/RAND_TO_BEST/BIN 0.0018 0.0026
3 DE/BEST_1/BIN 0.0019 0.0022
1 DE/BEST_2/BIN 1.0000 0.0001
Griewangk 2 DE/RAND_TO_BEST/BIN 1.0001 0.0003
3 DE/BEST_1/BIN 1.0002 0.0002
1 DE/BEST_2/BIN -37989.5305 1285.2668
Rana 2 DE/RAND_2/EXP -37317.1386 1487.7359
3 DE/RAND_1/EXP -37034.8004 1303.3755
1 DE/RAND_1/BIN -969.6812 7.4223
Rastrigin6 2 DE/RAND_2/BIN -968.0062 5.6899
3 DE/BEST_1/BIN -915.3223  17.8376
1 DE/RAND_1/BIN —-41894.2869 0.9037
Schwefel 2 DE/RAND_2/BIN —-41890.6897 1.3015
3 DE/BEST_1/BIN -41759.6449 346.6248

Table 4: Best DE variants by optimised function. The Average CostValue is cal-
culated from best 100 solutions for given test function, the Average Distance as
average difference between 100 best costValues from the top solution.

used DE variant. As stated in [1], there is no need to used the mutation factor
F > 1, alghough we can little argue about the statement ‘solutions tend to
be more time consuming and less reliable than if F' < 1’.

One of the best solutions we found was in configuration with F = 1
(DE/best_2/bin on Rana’s function, see Table 3) and the map in Figure 2
shows us that region of the most suitable solutions extends just behind F' > 1.
On the other hand, this is a solitary example, in most of the other cases the
value of I’ was below 1. A range from which to choose the crossover factor
is difficult to narrow down. The interval from the literature 0 < CR <1 can
be cropped by the the values of C R < 0.1 as DE with the crossover factor set
below this value never performed good optimisation.
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Images in Figure 4 represent a view of all maps created for all variants
of DE overlayed and stacked one on top of each other. This maps display
‘hot zones’ and highlight the parameters which might produce good results.

As this contribution is limited by the space, you can see more parameter-
maps for all combinations of test functions listed in Table 2 and DE variants
from Table 1 on the webpage http://cml.utb.cz/eaExperiments/.

4. Conclusions

The aim of this work was to create maps visualising the relationship between
the DE’s configuration parameters F', C' R and the solution quality. For this
purpose we chose 10 variants od Differential Evolution to perform optimisa-
tion tasks on six standard test functions. Presented maps show us dependency
of final solution quality not only on the DE’s configuration parameters, but
also on DE variant and mainly on particular optimised function. There are
some similarities betweeen the maps for various cost functions and DE vari-
ants, but no solid association can be determined.

In the future, these experiments could be extended by more standard
test functions. Further, next work could include the CEC 2005 benchmark
functions to create a comprehensive library of DE’s (F, CR) maps.
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KONFERENCE TARIA: DATASYS 2012

Vanda Vintrova

E-mail: vanda.vintrova@vse.cz

Ve dnech 21. az 26. fijna 2012 uspotradala spole¢nost TARIA (International
Academy, Research, and Industry Association) jiz druhy ro¢nik série konfe-
renci zabyvajicich se rtiznymi oblastmi informac¢nich a komunikac¢nich tech-
nologii a analyzou dat pod nazvem DataSys.

Letosni ro¢nik, ktery se konal v Benatkéach, predstavil kromé lonskych
konferenci INFOCOMP, IMMM, SOTICS a MOBILITY jesté dvé nové kon-
ference GLOBAL HEALTH a INNOV. Na vsech konferencich byly prezento-
vany jak prispévky védecké, tak prispévky z primyslové oblasti.

Cilem spolecnosti TARIA je zajistit vSem prispévkim co nejvétsi zvidi-
telnéni, plna verze prispévki je proto k dispozici v Open Digital Library
(ThinkMind) a to pro kohokoli a bez poplatki. Publikace z konferenci budou
zaslany k indexovani do CPCI a dalsich relevantnich specializovanych indext.
Nas prispévek byl zaslan na konferenci IMMM 2012, zabyvajici se data mi-
ningem. Jedna se o vyznamnou konferenci v daném odvétvi, na kterou je
v prumeéru prijato pouze 29 % zaslanych prispévki.

Cela série konferenci DataSys probihala v hotelu Novotel, kde bylo pre-
zentovano vice nez 100 prispévki. Jednalo se o pomérné malou konferenci,
na které se pravé diky této komorni atmosfére snadno navazovaly kontakty
a védecka spoluprace.
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Zpravy a informace

ZPRAVA O CINNOSTI CESKE STATISTICKE
SPOLECNOSTI V ROCE 2012

KTERA BYLA PREDNESENA A PROJEDNANA NA
VALNE HROMADE SPOLECNOSTI DNE 31. 1. 2013

1. Zakladni Gidaje o spolecnosti

Uplynuly rok byl druhym rokem dvouletého funkéniho obdobi vyboru Ceské
statistické spole¢nosti (CStS), ktery byl zvolen na valné hromadé dne 7. 2.
2011. Piedsedou byl prof. RNDr. Gejza Dohnal, CSc. (FS CVUT v Praze),
funkci prvniho mistopiedsedy vykonavala prof. Ing. Hana Rezankova, CSc.
(VSE Praha), védeckym tajemnikem byl prof. RNDr. Jan Picek, CSc. (TU
Liberec), a hospodaiem byl Ing. Tom4s Loster (VSE Praha).

K dnesnimu dni ma CStS 232 ¢lentl. Za uplynuly rok vstoupilo do spoleé-
nosti 6 ¢lent. V roce 2012 zemfteli 2 ¢lenové spolecnosti, 1 ukoncil ¢lenstvi na
vlastni zaddost. V zahrani¢i Zije celkem 11 ¢lent, z toho 6 na Slovensku (4 jsou
studenti, ktefi studuji zde, ale maji trvalé bydlisté na Slovensku). Pramérny
vek je 51,1 let.

2. Cinnost vyboru spoleénosti

V pribéhu roku se konala dvé zasedani vyboru Ceské statistické spolec-
nosti. Kromeé toho byla diskutovana rada dilezitych zalezitosti prostiednic-
tvim elektronické posty a hlasovani. V pribéhu roku navic probéhla rada
neformalnich setkani a porad pfi jednotlivych akcich. Podileli jsme se na ¢in-
nosti Federace evropskych narodnich statistickych spolec¢nosti (FENSTATS),
pfedevsim na préaci vyboru (pfijiméni novych ¢lenil) a vytvoreni a spravé
webové prezentace. I v roce 2012 se konala schiizka skupiny V6, tentokrat or-
ganizovana slovenskymi kolegy v Bratislavé. Na pozvani madarskych kolegt
se zastupci nasi spolecnosti zticastnili konference spojené s oslavou 60. vy-
ro¢i zalozeni Madarské statistické asociace v madarském Balatonoszod. Mezi
dilel, patii Novohradské statistické dny, tiidenni konference na jihu Cech,
a tydenni konference Robust s mezinarodni tcasti.

Po pivodnim témér ro¢nim skluzu se nakonec podarilo dohnat zpozdéni
a vydat vSechna c¢tyti ¢isla Informacniho bulletinu.
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3.

Odborna aktivita spolec¢nosti

Dne 3. 2. 2012 se konalo v budové VSE v Praze Vyroé¢ni zasedani spolec-
nosti, na které byly predneseny zpravy o ¢innosti a hospodareni vyboru
spolec¢nosti. Na Vyroc¢nim zasedani prednesl odbornou prednasku doc.
Karpisek z FSI VUT Brno na téma fuzzy pravdépodobnost.

Ve dnech 3.-5.6.2012 se konaly Novohradské statistické dny porada-
né ve spolupraci s CMS JCMF, Ustavem fyzikalni biologie Jihoceské
Univerzity Ceské Budéjovice a grantem ,Vzdélavani k posileni konku-
renceschopnosti kapacit jihoc¢eského vyzkumu a vyvoje“. Novohradské
statistické dny byly vénovany predevsim detekci zmén ve statistickych
modelech s aplikacemi na modelovani zmén zivotniho prostiedi. Akce
se zucastnilo celkem 32 ucastniki.

Zacatkem zari ve dnech 9.-14.9.2012 probéhla jiz tradicni 17. letni
skola ROBUST 2012 v Némcickach u Breclavi. Konference se zucast-
nilo kolem 100 G¢astnik? nejen z Cech a Slovenska, ale i ze Spanélska,
Velké Britanie a Holandska. V ramci této konference jsme vydali CD
s cimbélovou muzikou bratfi Wimmerovci, ktera zde (stejné jako ptred
rokem v Brné pii oslavach 20. vyro¢i vzniku nasi spole¢nosti) zahréla
pti vinecku.

Konference REQUEST 2012 se konala 29.11.2012 na Fakulté strojni
CVUT v Praze Dejvicich. P¥ispévky z této konference vyjdou v Infor-
macnim bulletinu. Zucastnilo se 42 kolegti z celé republiky.

Ctvrty Mikuklassky statisticky den CStS zorganizovala dne 6.12.2012
v respiriu MFF UK v prazském Karliné. Mikuklas tentokrat nepftisel,
zato byl zajimavy celodenni odborny program ukonceny hudebni teckou
skupiny FAB, s.r.o0., a bluesboye Martina Chika.

Internetové stranky spolec¢nosti byly pravidelné udrzovany a aktuali-
zovény diky praci kolegy doc. Jiftho Zvacka. Nové byla uvedena do
provozu anglicka stranka spole¢nosti na adrese:
http://csts.npx.cz/

V roce 2012 vyslo pét cisel Informac¢niho bulletinu: jedno ¢islo za rok
2011 a ¢ty¥i ¢isla za rok 2012. CStS formalné spolupracovala na vyda-
vani casopisu Statistika.
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4. Plan aktivit pro rok 2013

V roce 2013 bychom radi usporadali statisticky den v nekterém z kras-
nych mist nasi republiky.

e V kvétnu 27.—29. 5. 2013 se bude konat dalsi slovensko-ceska konference
PRASTAN 2013 ve slovenskych Kocovcich. Informace hledejte na:
http://www.math.sk/wiki/PRASTAN2013

e Na podzim se bude konat dalsi setkani skupiny V6, tentokrat ve slo-
vinské Ljubljani.

e V ramci moznosti se budeme podilet na organizaci statistickych konfe-
renci u nas i v zahranici.

V prosinci usporadame opét Mikuklassky den na MFF UK v Praze.

V Praze, dne 31.1.2013
Prof. RNDr. Gejza Dohnal, CSc.
predseda spolec¢nosti

VALNE SHROMAZDENI CESKE STATISTICKE
SPOLECNOSTI V ROCE 2013

Hana Rezankova

E-mail: hana.rezankova@vse.cz

Stejné jako v predchozich letech, tak také letos se sesli ¢lenové Ceské statis-
tické spole¢nosti, aby zhodnotili udalosti v uplynulém roce. Protoze koncilo
dvouleté funkcéni obdobi vyboru spolecnosti, setkani na Vysoké skole eko-
nomické v Praze se konalo u prilezitosti valného shroméazdéni svolaného na
31. ledna 2013. Valné shromazdéni zahajil predseda spolec¢nosti, prof. Gejza
Dohnal, ktery poté piednesl zpravu o ¢innosti vyboru Ceské statistické spo-
le¢nosti a téz o akcich, které se uskutecnily v roce 2012. Po ném vystoupil
Ing. Tomas Loster se zpravou o hospodareni spolec¢nosti. Nasledovala zprava
revizora, RNDr. Jana Klaschky.

Pred volbou predsedy, ostatnich ¢lentt vyboru a revizora na dalsi obdobi
prof. Gejza Dohnal seznamil Gacastniky s nové navrhovanymi cleny, zaiaze-
nymi na kandidatni listiné. Zatimco probihalo s¢itani hlasi, byla zahajena
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zvand prednaska prof. Jaromira Antocha na téma Generovani nahody je prilis
dulezité, nez abychom jej mohli ponechat nahodé. Prednaska byla inspirovana
algoritmem pouzitym Ministerstvem vnitra Ceské republiky pro ndhodny vy-
bér peti¢nich archt pri ovéfovani peticnich listin na podporu kandidati na
funkci prezidenta Ceské republiky.

Po skonceni prednasky byly vyhlaseny vysledky tajného hlasovani. Pred-
sedkyni Ceské statistické spole¢nosti byla zvolena prof. Ing. Hana Rezan-
kova, CSc., z Katedry statistiky a pravdépodobnosti Vysoké skoly ekono-
mické v Praze. Dalsimi ¢leny vyboru spolecnosti byli zvoleni (v abecednim
poradi):

e prof. RNDr. Jaromir Antoch, CSc. (MFF UK Praha)

e RNDr. Jitka Bartogova, Ph.D. (VSE, FM Jindfichtiv Hradec)
e doc. Ing. Dagmar Blatnd, CSc. (VSE Praha)

e RNDr. Marie Budikové, Dr. (PfF MU Brno)

e prof. RNDr. Gejza Dohnal, CSc. (FS CVUT v Praze)

e Ing. Martina Litschmannova, Ph.D. (FEI VSB-TU Ostrava)
e Ing. Tom4s Loster, Ph.D. (VSE Praha)

e RNDr. Marek Maly, CSc. (SZU Praha)

e prof. RNDr. Jan Picek, CSc. (TU Liberec)

e Mgr. Ondrej Vencalek, Ph.D. (PfF UP Olomouc)

e Ing. Ondiej Vozar (CSU)

e RNDr. Marta Zambochova, Ph.D. (UJEP Usti nad Labem)

Byl zvolen také RNDr. Pavel Popela, Ph.D. (VUT Brno), ktery se vzdal
funkce, protoze dva kandidati obdrzeli stejny nejnizsi pocet hlast a ve sta-
novach neni tato situace osetfena.

V zavéreéné diskuzi Ing. Jaroslav Ceska vyzval ¢leny spole¢nosti, aby se
svym clenstvim zapojili do ¢innosti sekci Mezinarodniho statistického insti-
tutu (ISI), nebot podle jeho ndzoru v nich statistickd komunita Ceské re-
publiky neni dostatecné zastoupena. Pripomnél vyhodu nizsiho vlozného na
konference ISI a jeho sekci a informoval o snizené vysi ¢lenskych piispévku
pro mladé ¢leny (35 let a mladsich).
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Na prvni schiizi vyboru Ceské statistické spole¢nosti, kterd se konala
27. tnora 2013, byli zvoleni dalsi ¢lenové predsednictva, které bude pracovat
ve slozeni:

e prof. Hana Rezankova — predsedkyné,
e prof. Gejza Dohnal — mistopredseda,
e prof. Jan Picek — védecky tajemnik,
e Ing. Tomas Loster — hospodar.

Dale vybor spolec¢nosti ustavil funkci odpovédného redaktora casopisu
Informac¢ni bulletin Ceské statistické spole¢nosti, kterou bude zastavat Mgr.
Ondfej Vencalek. Cinnost technického redaktora bude i nadéle vykonavat
Ing. Pavel Stiiz.

SLOVENSKA STATISTICKA A DEMOGRAFICKA
SPOLOCNOST MA 45 LET

Hana Rezankova

E-mail;: hana.rezankova@vse.cz

Dne 28. bfezna 2013 uplynulo 45 let od zalozeni Slovenské statistické a de-
mografické spole¢nosti (SSDS). Ptvodni nazev byl Slovenskd demograficka
a Statisticka spolo¢nost, po rozsifeni ¢lenské zakladny o matematické statis-
tiky se 14. 3. 1990 nazev zménil na SSDS.

Pri prilezitosti vyroci zalozeni se 20. bfezna 2013 konala slavnostni konfe-
rence 45 rokov Slovenskej Statistickej a demografickej spoloc¢nosti: minulost,
pritomnost, budicnost, nad niz prevzala zastitu predsedkyné Statistického
uradu Slovenské republiky PhDr. Ludmila Benkovi¢ova, CSc. Mistem konéani
bylo Sladkovic¢ovo, konferenc¢ni prostory hotelu Tevel.

Konferenci zahajil doc. Jozef Chajdiak, predseda SSDS, moderatorem byl
mistopfedseda pro mezinarodni styky RNDr. Peter Mach (piedseda SSDS
v letech 1990-2010). Jako prvni vystoupila predsedkyné SU SR dr. Ludmila
Benkovicova s pispévkem zaméfenym na hlavni oblasti ¢innosti SU SR. Dale
nasledovaly p¥ispévky tykajici se ¢innosti SSDS v uplynulych 45 letech, vy-
voje vybranych ukazateli Slovenské republiky, problémt vhodnosti aplikace
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nékterych statistickych metod, vyuky statistiky a snah o ziskani zdjmu stu-
dent o statistiku. V odpoledni asti vystoupila predsedkyné Ceské statistické
spole¢nosti prof. Hana Rezankovd s piispévkem informujicim o aktivitach
Ceské statistické spole¢nosti na mezinarodni drovni.

Poslednim bodem slavnostni konference SSDS bylo pfedani pamétnich
listd v§znamnym &lentim SSDS a v§znamnym pracovnikim SU SR. Jeden
z pamétnich list@ byl uréen téz pro Ceskou statistickou spole¢nost. Ke slav-
nostni konferenci SSDS se v pozdéjsim odpoledni p¥ipojilo slavnostni zahajeni
11. Slovenskée demograficke konference, kterd ve stejnych prostorach pokra-
c¢ovala nasledujici dva dny.

Prispévky ze slavnostni konference jsou opublikovany ve sborniku 45 rokov
Slovenskej statistickej a demografickej spolocnosti (editofi jsou Jozef Chajdiak
a Jan Luha), ktery je on-line na adrese:

http://www.ssds.sk/publikacie/45rSSDS.pdf
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Zleva: Peter Mach, Hana Rezankovd, Jozef Chajdiak
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STATISTICKE DNY NA BREJLOVE

Dovolujeme si Vas pozvat na Statistické dny na Brejlove, které se uskutecni
od 26. do 29. zari 2013 na Mlyné Brejlov, http://www.brejlov.cz/.

Jak se nam v roce 2011 zadarilo u Stakanu, tak i Statistické dny budou
vhodné spojeny s konferenci TgEXisti, letos castecné se sedmym rocnikem
ConTEXt mitinku a zcela s Sestym roc¢nikem konference TEXperience. To vse
bez vyrazného navyseni konferen¢niho poplatku. Vice informaci hledejte na:

http://www.cstug.cz/konference/

Na setkani s Vami se tési Jaromir Antoch, Gejza Dohnal a Pavel Striz,
snad i s celym rodinnym klanem! K dokresleni atmosféry prikladame nékolik
fotek z roku 2011 ze spolecenského bloku.

Fotky jsou od Jaroslava Hajtmara. Horni rada zleva: predndska v malém
rodinném pivovaru o vyrobé piva od magitelu hotelu. Na druhé fotce je pred-
naska o kvasu, kvaseni a vse o vyrobé slivovice od Milana StriZe.

Spodni rada zleva: velky TpXista Zdenek Wagner a velky statistik Josef
Tvrdik u jednoho stolu. Posledni fotka je prednaskovy mix ucastniku z obou
konferenci: Stakanu a TEXperience 2011.
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