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Povzetek

Ali ste se kdaj vprasali, kako se pravilno odlocati? Mi smo se!
Najprej smo se seznanili z osnovami verjetnosti in racunanjem z do-
godki, nato pa smo se podali na pomembno avanturo na Mars, kjer
smo spoznali nekaj razli¢nih pristopov do odlocanja.

1 Uvod

Zivljenje je v vsakem trenutku polno odlocitev. Na sreco obstaja veja ma-
tematike, ki nam pomaga pri pravilnem odlo¢anju. Teorija odlo¢anja nam
ponuja metode za pravilno matemati¢no odlocanje, ki jih lahko uporabimo
v vsakdanjem zivljenju. Najprej smo spoznali definicije verjetnosti, nato pa
smo pomagali astronavtu priti na Mars in mu s pomoc¢jo hevristi¢nih nacel
omogocili najvec¢ji mozni dobicek.



2 Neformalni uvod v verjetnost

Pri verjetnosti izvajamo poskuse, pri katerih opazujemo dolocene pojave, ki
jih imenujemo dogodki.

2.1 Klasi¢na definicija verjetnosti

Definicija 1. Verjetnost nekega dogodka A, oznaceno s P(A), je

P(4) = Stevilo izidov dogodka A

Stevilo vseh izidov

pri pogoju, da imajo vsi 1zidi enake moznosti.

2.2 Statisticna definicija verjetnosti

Definicija 2. Naj bo P(A) verjetnost da se zgodi dogodek A in k,(A) fre-
kvenca dogodka A, to je stevilo tistih ponovitev, pri katerih se dogodek A
zgodi. Relativna frekvenca dogodka A je fr,(A) = w € [0,1]. Dokazati
je mogoce, da zaporedje

{fn(A)}neN

konvengira. Tako je
P(A) :=p= lim f,(A).

n—oo

3 Aksiomati¢cna definicija verjetnosti

Prostoru vseh moznih izidov pravimo ).

3.1 Racunanje z dogodki
Vsota dogodkov oz. unija dogodkov A+ B = AU B je dogodek, da se
zgodi vsaj eden od dogodkov A in B.

Produkt dogodkov oz. presek dogodkov AB = AN B je dogodek,
da se zgodita oba dogodka hkrati.

Nasprotni dogodek oz. komplement dogodka A je dogodek A¢ da
se dogodek A ne zgodi.



Pravila za racunanje z dogodki
1. Idempotentnost AUA=A=ANA
2. Komutativnost AUB=BUAinANB=BNA
3. Asociativnost (AUB)UC = AU(BUC) in (ANB)NC = AN(BNC)

4. Distributivnost (AUB)NC =(ANCYU(BNC)in (ANB)UC =
(AuC)N(BUC)

5. De Morganova zakona (AU B) = A°N B°in (AN B)¢ = A°U B¢

3.2 o-algebra

Za aksiomati¢no definicijo verjetnosti potrebujemo definirati o-algebro. V
splosnem ni vsaka podmnozica mnozice ) dogodek. Neprazna druzina F
podmnozic mnozice €) je o - algebra, ¢e sta izpolnjena naslednja pogoja:

1. zaprtost za komplemente A €¢ F — A° € F,

2. zaprtost za Stevne unije A, A;,... € F = UX A, € F.

Izrek 1. 0 — algebra je zaprta za Stevne preseke. To pomeni, da
Ay, Agy ... e F = N2A € F.
Dokaz.
M2 Ai = (U, A7)°
je de Morganov zakon. Iz njega je razvidno, da A{ zadostuje prvemu pogoju,

U2, A¢ zadostuje drugemu pogoju in celoten (U2, AS)¢ spet zadostuje prvemu
pogoju. O

Definicija 3. V vsaki o — algebra sta () in .

Dokaz. Ker je F neprazna, obstaja A € F. Zaradi prvega pogoja je tudi
A e F. Ker je Q = AU A€ je tudi Q € F. Iz tega sledi ) € F.
O

F = {0,Q} je najmanjsa o-algebra na Q in F = P(Q) = 29 je najvecja
o-algebra na €.

Dogodka A in B sta nezdruzljiva (disjunktna), ¢e je ANB = (). Prazni
mnozici () pravimo nemogo¢ dogodek, 2 pa gotov dogodek. Zaporedje {A;};
(konéno ali stevno mnogo) je popoln sistem dogodkov, ¢e velja UA; = )
in A;NA; =0 zai# j (paroma nezdruzljivi dogodki).
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3.3

Definicija verjetnosti

Definicija 4. Naj bo F o-algebra na Q. Verjetnost na (Q, F) je preslikava
P:F — R z lastnostmi:

1.
2.
3.

P(A) >0 VAe F,
P(Q) =1,

za poljubno zaporedje Ay, As, ... paroma nezdruzljivih dogodkov velja
Stevna aditivnost; P(UX A;) = > 2 P(A,;).

3.4 Lasnosti preslikave P
1. P(0)=0
2. P je kon¢éno aditivna, tj. za konctno mnogo paroma nezdruzljivih
dogodkov Ay, As, ..., A, velja P(A;U...UA,) = P(A)) + P(A2) +
...+ P(4,)
3. P je monotona, tj. iz A C B sledi P(A) < P(B). Se ve¢ : iz AC B
sledi P(B— A) = P(B) — P(A)
4. P(A°)=1—-P(A)zaVA € F
5. P je zvezna, tj.: iz A} C Ay C As...sledi P(UX,A;) = lim, o P(A,)
Dokazi:
1. Iz lastnosti 3 vzamemo A; = Ay = ... =0 : P(0) = P(0) + P(0) +
.= P®)=0
2. Iz lastnosti 3 vzamemo A,,1 = A0 =...=0: P(AyU...UA,) =
P(A,) + P(0) + P(0) + ... zaradi zgornje lastnosti
3. Ker B=AU(B—A)in AN(B—A) =0, je P(B) = P(A)+ P(B — A)
po zgornji lastnosti. Od tod sledi P(B) — P(A).
4 Pogojna verjetnost

Vzemimo verjetnostni prostor (2, F, P) in fiksiramo dogodek B, za katerega
velja P(B) > 0.



A AnB B

Slika 1: Prikaz dogodkov A, B in A N B.

Definicija 5. Pogojna verjetnost dogodka A pri pogoju B je:

P(ANB
P(A|B) = —<P(B) )
Iz definicije pogojne verjetnosti sledi
P(AnB)=P(A|B)-P(B)
iz tega pa sledi za 3 dogodke A, B in C:

P(AN(BNC)) = P(A|(BNC))-P(BNC)
= P(A|(BNQC))-P(B|C)-P(C)

dobljeno formulo pa lahko posplosimo na n dogodkov:
P(AIN...NA,) = P(Ay)-P(As | A))-P(As | AiNAy) ... P(A, | AiN...NA,_1)

Dokaz.

P(A)P(AlﬂAz) P(A;NAyNA3)  P(ANAyN...NA,)
VP4 P(AINA) T PANAN.. . NA,)

Kot lahko vidimo, se vse verjetnosti, razen tiste v n-tem Stevcu pokrajsajo.
O]

4.1 Formula o popolni verjetnosti

Imamo poskus, ki ga bomo opravili v dveh fazah. V prvi se zgodi dogo-
dek iz popolnega sistema dogodkov {Hy, Ho, ...} (ki jih je konéno ali stevno

= P(A,NAN. .

NA)



mnogo). V drugi fazi pa nas zanima dogodek A. P(A) izrazimo z verje-
tnostmi P(H1)7P<H2) ... 1In P(A ‘ Hl),P(A ’ Hg), R

Ker je
A=AnQ=An(JH) =JAnH;
in
(ANH,)N(ANH;)#0 za i # j,
je

P(A) = > P(ANH,)

- ZP(Hi)'P(A | H).

4.2 Bayesov izrek

Pri Bayesovem izreku nas zanima kaksna je verjetnost, da se zgodi H;, ce se
zgodi A.
P(H;NA P(H;)- P(A| H;
P, | 4y PULNA) _ PUH)-PA|H)
P(A) P(4)

_ P(H;)-P(A| H))
> P(Hy) - P(A| Hy)

4.3 Neodvisni dogodki
Dogodka A in B sta neodvisna, ¢e je

P(ANB)= P(A)- P(B).
Ce je P(B) > 0, potem je

P(A| B) = % — P(A).

Druzina (A;);er je neodvisna, ¢e za poljuben konéen nabor razliénih dogodkov
A Aig; . 7Aik Velja

Ce to zahtevamo le za k = 2, potem je {A;};c; paroma neodvisna druzina
dogodkov.



Slika 2: Prikaz A N B.
Trditev 1. Ce sta A in B neodvisna dogodka, potem sta neodvisna tudi A°
in B. Prav tako A in B¢ ter B¢ in AC.
Dokaz. Ker je AN B =B — (AN B), je

P(A° N B) = P(B — (AN B)) = P(B) — P(AN B) = P(B) — P(A) - P(B)

= P(B)- (1 — P(A)) = P(A°) - P(B) = {AY B} sta neodvisna dogodka.
Podobno lahko dokazemo tudi ostale. O

5 Odlocitvena drevesa

Odlocitveno drevo je graficen pripomocek za odlocanje, ki po obliki spominja
na biolosko drevo. V odloc¢itvenem drevesu so narisane vse mozne izbire in
pripadajoce posledice, lahko pa so prikazani tudi stroski odlocitev in njihove
verjetnosti. V drevesu s kvadratkom oznac¢imo odloc¢itveno tocko, s krozcem
pa dogodkovno (nakljuénostno) tocko.

5.1 Zgled - Polet na Mars
Astronavt zeli poleteti na Mars, kamor ga lahko pelje ena od treh vesoljskih
ladij:

1. Prva bo odletela ¢ez 1 uro in potrebuje 2 uri, da pride do Lune. Tam bo
z verjetnostjo 0,8 postanek za gorivo, ki traja 5 ur. Od Lune do Marsa
gre vesoljska ladja lahko po dveh poteh. Prva je daljsa in traja 15 ur,



druga pa krajsa in traja 10 ur. Na krajsi poti obstaja 0,3 verjetnost,
da bodo asteroidi, kar ladjo upocasni za 10 ur.

2. Druga bo odletela ¢ez 3 ure in potrebuje do Lune enako kot prva. Na
Luni pa bo imela postanek za gorivo z verjetnostjo 0,5, ki bo trajal 4
ure. Od Lune naprej ima enake pogoje kot prva.

3. Tretja bo odletela ¢ez 5 ur. Postanek na Luni bo imela z verjetnostjo
0,1 in bo trajal 5 ur. Od Lune pa bo sla do Marsa le po krajsi poti.

Na katero vesoljsko ladjo naj se vkrca, da bo na Marsu v ¢im krajSem casu?

Ce se odlo¢imo za ladjo A in imamo tam postanek, dobimo izbiro med
krajso in daljSo potjo. KrajSa pot bi trajala 10h, vendar imamo se 0,3
moznost asteroidov, ki bi nas zadrzali Se za 10h, tako da bi v povprecju
trajala 0.3 - 28 + 0.7 - 18 = 21h. Ker je to bolje kot 23h, se odlo¢imo za
krajso pot. V primeru, da imamo postanek, pa po enakih izracunih spet
vidimo, da je krajsa pot boljSa, in sicer je njeno pricakovano trajanje 16h.
Tako lahko izracunamo povprecno trajanje poti, ¢e izberemo ladjo A, ki je
0,2 -16h + 0,8 - 21h = 20h Po enakem postopku izracunamo Se vse ostale
rezultate in dobimo, da bi ladja B tudi potrebovala 20h, ladja C' pa 20, 5h
in pridemo do spoznanja, da sta ladji A in B najboljsi izbiri. Zato lahko
astronavt izbere katerokoli od njiju.



daljsa 18 ur
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Slika 3: Odlocitveno drevo poleta na Mars.

;3 27 ur

32 ur

5.2 Zgled - Baza na Marsu

Astronavt ima nalogo postaviti bazo na Marsu. Ce baze ne zgradi, mora
placati kazen 20000€. Ce jo zgradi, pa obstaja moznost, da mu jo Marsovci
porusijo. Ta verjetnost je 0,2. V tem primeru mora naroc¢iti nov material iz
Zemlje, kar ga stane 50000€. Ce pa baze ne porusijo, dobi 100000€ nagrade.
Ali naj postavi bazo?



—20000

—70000

Zgradi

DA:0,2

NE:0,8 100000

Slika 4: Baza na Marsu 1.

Ker je verjetnost, da nam Marsovci porusijo bazo 0, 2, dobimo racun:
0,2 - (—=70000) + 0,8 - 100000 = 66000€

V tocki odlocitve se zato odloc¢imo, da zgradimo bazo, saj je 66000 > —20000.

Astronavt se lahko poskusa spoprijateljiti z Marsovci, kar ga stane 10000€.
Astronavtu se njegovo spoprijateljevanje lahko zdi uspesno ali neuspesno.
Verjetnost, da se mu zdi uspesno in mu Marsovci res ne porusijo baze, je 0,6.
Verjetnost, da se mu zdi uspesno in mu jo porusijo, pa je 0,2. Ali naj se
poskusa spoprijateljiti?

V tem primeru bomo definirali nekaj oznak:
U ...usesno spoprijatelji
N ...neuspesno spoprijatelji
NU ...ne unicijo baze
JU ...jo unicijo

Poznamo verjetnosti:

P(NU) =0,8
P(JU) =0,2
P(N|NU) = 0,4
P(UINU) = 0,6
P(N|JU) = 0,8
P(U|JU) = 0,2

10



—20000

Zgradi DA 0.9 —70000
NE
100000
Spoprijatelji
—30000
e
Zgradi DA 0.077 —80000
DA
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NE : 0,66 90000

Slika 5: Baza na Marsu 2.

Zanima pa nas:

v % T
= =
s =
S =

~ 3
< <
S S
S =

[zracunamo jih tako:

P(U) = P(U|JU)-P(JU) + P(U|NU)-P(NU) = 0,2-0,2+0,6-0,8 = 0, 52

P(N)=1-P(U) = 0,48
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P(UINU) - P(NU) 12

P(NU|U) = P0) =0,92= 7
PUIUIU) = 1 — PINU|U) = %
PNUIN) — P(N|NPU()N-;D(NU) B g

P(JU|N) =1— P(NU|N) = %

Ce izra¢unamo pricakovano vrednost po enakem postopku, kot v prvem
zgledu, dobimo povpreéno vrednost v primeru, da se spoprijateljimo, 56000€.
Torej je to slabsa odlocitev, saj je 56000 < 66000.

6 Teorija odlocanja

Za vsak problem poznamo mnozico dopustnih resitev D. V njej se nahajajo
vse vrednosti, ki so dovoljene kot resitev danega problema. Vsaka resitev
X € D ima pripadajoto mnozico rezultatov R, z znanimi pogojnimi ver-
jetnostmi P(R|X), R € R, ki nam pove, koliksna je ob izbrani resitvi ver-
jetnost rezultata R. Poleg tega nam je znana tudi koristnost posameznega
izida ¢(X, R), ki nam pove, kako ugoden je za odlocevalca izid. Na podlagi
tega se lahko odlocimo za najboljso mozno izbiro. Pri tem si pomagamo s kri-
terijsko funkcijo - funkcijo, po kateri iz verjetnosti in koristnosti posameznih

rezultatov pri doloc¢eni odlocitvi izracunamo pricakovano vrednost odlocitve
X.

f(X)=>q(X,R)- P(R|X)
RER

Pri problemih, ki jih bomo resevali, si seveda zelimo izbrati odlocitev, ki
nam bo prinesla najboljsi mozni izid. Ta je glede na naravo problema lahko
najvecja ali najmanjsSa pricakovana vrednost, ki jo izracunamo. Formalno
reCemo, da si zelimo resiti optimizacijski problem (D, f, min) ali (D, f, maz),
kjer D predstavlja mnozico vseh dovoljenih resitev, f je kriterijska funkcija,
man in max pa nam povesta ali iS¢emo najvecjo ali najmanjso pricakovano
vrednost.

6.1 Zgled - Marsovska trgovina

Po uspesni postavitvi baze na rdecem planetu nasega astronavta zacne skr-
beti, kako bo zasluzil za vsakdanji kruh. Odlo¢i se odpreti trgovino, kjer bo
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prodajal Mars ¢okolade. Od tovarne na Zemlji jih odkupi po ceni 0,2€ /kos,
Marsoveem pa jih prodaja po ceni 0,4€ /kos. Ce od tovarne naroéi premalo
cokolad, jih mora naknadno dokupiti do potrebne koli¢ine in sicer po ceni
0,3€ /kos. Na koncu dneva mora ¢okolade, ki jih ni uspel prodati, vrniti to-
varni, ki mu za vsako vrne 0,15€. Zeli torej narociti tako stevilo ¢okolad, da
jih bo rabil ¢im manj dokupiti ali vrniti, obenem pa bodo posledice, v kolikor
se to vseeno zgodi, kolikor je mogoce malo skodljive. V interesu astronavta je
maksimizirati dobicek, torej resujemo optimizacijski problem (D, f, maz). Z
nekaj poglabljanja v marsovsko psihologijo mu uspe zbrati naslednje podatke
0 povprasevanju:

Koli¢ina | Verjetnost
20 0,1

60 0,15

70 0,3

80 0,2

90 0,15

100 0,1

Na podlagi teh podatkov izracunamo najbolj verjeten zasluzek za vsako
koli¢ino tako, da zmnozimo zasluzek z eno ¢okolado s Stevilom prodanih
cokolad, upostevamo pa tudi, da obstaja verjetnost, da moramo nekaj ¢okolad
dokupiti in verjetnost, da jih moramo kaj vrniti tovarni.
P(50) = 50-0,240,1-(0,15-1040, 3-2040, 2-30+0, 15-40+-0, 1-50) = 12, 45€
P(60) = 60-0,2+0, 1-(0, 3-10+0, 2-20+0, 15-30+0, 1-40)—0, 1-10-(0, 0540, 2) = 13, 30€
P(70) = 70-0,2+0,1-(0,2-1040, 15-20+0, 1-30)—0.25-(0, 15-10+0, 1-20) = 13,93€
P(80) = 80-0,2+0,1-(0, 15-104+0, 1-20)—0.25-(0, 3-104-0, 15-20+-0, 1-30) = 14, 10€
P(90) = 90-0,2+0,1-(0,1-10)—0.25-(0, 2-10+0, 3-204-0, 15-30+0, 1-40) = 13,98€
P(100) = 100-0,2-0.25-(0, 151040, 2-20+0, 3-:30+0, 15-404-0, 1-50) = 13, 88€

Iz izracunanega ugotovimo, da dobimo navecjo pricakovano vrednost dobicka
pri nakupu 80 ¢okolad, torej je to najboljsa odlocitev, ki jo lahko sprejmemo
in tako resitev nasega problema.
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6.2 Kriterijska funkcija v primeru nedolo¢nosti

Na sistem lahko vpliva tudi okolje. Naj se vsa mozna stanja okolja nahajajo
v mnozici §. Glede na stanje S € § zdaj pri resitvi X dosezemo rezultat R z
verjetnostjo P(R|X,S). Verjetnost, da je okolje v stanju S ozna¢imo s P(S).
Obicajno teh verjetnosti ne poznamo. V kolikor bi jih, bi imeli opravka z
istim vprasanjem kot prej - tveganjem. V tem primeru bi bila kriterijska
funkcija

f(X) =Y a(X,R)Y_ P(RIX,S) - P(S)

RER Ses
Ce verjetnosti ne poznamo, jih lahko nadomestimo s priblizki. To lahko
storimo s pomocjo (subjektivnih) ocen ali pa izhajamo iz hevristicnih nacel
- pravil.

6.2.1 Waldovo pravilo - pravilo previdneza

Waldovo pravilo predpostavlja, da se okolje nahaja v najneugodnejsem sta-
nju. Oznac¢imo ga z S™.

Q<X7 S*) = Z Q(Xu R) : P<R’X7 S*)

Potem za nalogo (D, fw, min) i8¢emo resitev
fir(X) = max Q(X, 8).
Za nalogo (D, fw, max) is¢emo resitev

fi (X) = min Q(X, 9).

6.2.2 Hurwiczovo pravilo

Hurwiczovo pravilo predpostavlja, da se okolje z verjetnostjo o nahaja v
najugodnejSem stanju in z verjetnostjo 1 —a v najmanj ugodnem. 7 drugimi
besedami, vrednost a predstavlja naso nagnjenost k tveganju - do kaksne
mere pricakujemo, da bo okolje v najboljsem stanju. Podobno kot prej torej
za problem (D, fg, min) iS¢emo resitev

fa(X) = 0 min Q(X, 8) + (1 - a) - max Q(X, 5)

in za nalogo (D, fw, max)

fr(X) = a-maxQ(X, 5) + (1 — @) min Q(X, 5).
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V primeru, ko je a = 0 se Hurwiczovo pravilo obnasa enako kot Waldovo
pravilo, pri a = 1 pa dobimo pravilo optimista, ki je podobno Waldovemu
pravilu, le da predpostavljamo, da je okolje v najboljSem moznem stanju.

6.2.3 Laplaceovo pravilo

Laplaceovo pravilo trdi, da ¢e so verjetnosti, da je okolje v posameznem
stanju, nepoznane, jih moramo obravavati enakovredno. Vsa stanja imajo
torej isto verjetnost:

f(X) = EZQ(X, 9).

6.2.4 Savageovo pravilo - pravilo najmanjSega obzalovanja

Savageovo pravilo pravi, da ker nimamo vpliva nad stanji v okolju, moramo
dano resitev primerjati z drugimi resitvami pri istem stanju okolja. Zanima
nas mera obzalovanja za vsako posamezno resitev pri dolocenem stanju.
To je vrednost, ki nam pove koliko slabsa je dana odloc¢itev pri stanju S od
najboljse mozne odlocitve pri istem stanju. Pri minimizacijskem problemu
jo definiramo kot

Q"(X,8) = Q(X, ) —min Q(Y, 5),
pri maksimizacijskem pa

Obzalovanja za vse kombincije odlocitev in moznih stanj razvrstimo v
tabelo. Pravimo ji tabela obzalovanja. Za vsako stanje izpiSemo najvecjo
mero obzalovanja. Izmed izpisanih vrednosti izberemo najmanjSo in pri-
padajoca odlocitev je tista, ki jo zelimo izbrati. Podobno kot pri Waldo-
vem pravilu torej izberemo tisto odlocitev, ki ima v najslabsem stanju naj-
manjse obzalovanje. Ce sedaj na primer zatsavimo minimizacijski problem
(D, fs, min) je nasa kriterijska funkcija

f5(X) = maxQ"(X, 5).
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6.3 Zgled - Marsovski hotel

Po uspehu in visoki profitabilnosti trgovine je nas junak dobil pravi podje-
tniski zagon. Tokrat se je odlo¢il odpreti hotel, a je naletel na tezavo. Zanima
ga, koliko postelj naj kupi, da jih bo ¢im manj ostalo praznih, prav tako pa
jih ne sme prepogosto primanjkovati. Tokrat nima nobenih pri¢akovanih po-
datkov o svojih bodocih strankah. Odlocil se je, da bo nakupil 20, 30, 40 ali
50 postelj in ve, da bo vedno hotel naenkrat obiskalo 0, 10, 20, 30, 40 ali 50
gostov. Glede na stroske izgradnje in zasluzek sestavi tabelo dobicka:

0 |10 |20 [30 [40 |50 |
20 | -121 62 245 245 245 245
30| -168 14 198 380 380 380
40| -216 -33 150 332 515 515
50 | -264 -81 101 284 468 650

Poglejmo, kako bi se odloc¢il s posameznim pravilom, ki smo ga predsta-
vili, da bi maksimiziral svoj dobicek. Za vsak odloc¢evalni model bomo tu
izracunali po en primer. Ostale vrednosti izracunamo na podoben nacin.

Waldovo pravilo:

fw(20) = min{—121, 62,245,245, 245,245} = —121
Optimist:

foprr.(20) = max{—121, 62,245, 245,245,245} = 245
Hurwiczovo pravilo:

a=0,1; fw(20)=0,1-(=121)+ (1 —0,1) - 245 = 208, 4
a=0,5 fw(20)=0,5-(=121)+ (1 —0,1) - 245 = 62

Laplaceovo pravilo:

—121 + 62 4 245 + 245 + 245 + 245
fr(20) = o 6+ TS0 5

Savageovo pravilo:
Izpolnimo tabelo obzalovanja:
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0 [10 [20 |30 [40 [50 | Najvecje obzalovanje
20/0 0 0 135 270 405 405
3047 48 47 0 135 270 270
40195 95 95 48 0 135 135
50 | 143 143 144 96 47 0 143

Sedaj lahko primerjamo kaksna bi bila pravilna odloc¢itev po razli¢nih
odlocevalnih modelih:

Odlocitev | Wald | Optimist o= 0.1 }iuiv;jc; 2 =09 Laplace | Savage
20 -121 245 -84 62 208 153 405

30 -168 | 380 -114 106 325 198 270

40 -216 515 -143 150 442 210 135

50 -264 | 650 -84 193 560 193 135
f(X*Ymazx | -121 650 -84 193 560 210 135

X3 20 50 20 50 50 40 40

Opazimo, da po razlicnih pravilih dobimo precej razlicne odlocitve. Po
bolj pesimisticnih pravilih bi kupili 20 postelj, po bolj optimisti¢nih 50 po-
stelj, pri Laplaceovem in Savageovem pravilu pa 40 postelj.
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