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Kapitola 1
Uvod
(Jifi Hrebicek, Jan Zizka)

Ucebni texty vtomto nasem spole¢ném dile se zabyvaji v prvni kapitole piehledovym
uvodem do terminologie oblasti souvisejicich s védeckymi vypocty a postupné popisuji
studovanou problematiku, moznosti jejiho feSeni, snazi se vysvétlit védecké vypocty a
vypocetni véda v souasném pojeti. Druhd kapitola je vénovana historii védeckych vypocti a
ve tfeti kapitole jsou shrnuty technologie a jejich aplikace do oblasti biologie a biomediciny.
Ve ctvrté kapitole je struéné objasnén systém Maple, ktery je provozovan Masarykové
univerzit¢ v ramci multilicence. Jsou zde popsany nékteré jeho vlastnosti a na jednoduchém
ptikladu ukazéano jeho vyuziti pro védecké vypocty v biologii. V dalsich tech kapitolach jsou
uvedeny aplikace metod umélé inteligence, dolovani dat i metody strojového uceni pro oblasti
biologie a biomediciny.

Ucebni texty rovnéz odkazuji na souc¢asnou kvalitni vychozi literaturu, ktera je velmi rozsahla
a popisuje problematiku az do detailli, coz zde z diivodu rozsahu téchto ucebnich textl neni
realizovatelné. Umoziuji vSak seznamit se s moznostmi soucasnych védeckych vypocth
dostupnych pro oblasti biologie a biomediciny na internetu a vyzkouset si, jak adaptivni uceni
ve skuteCnosti funguje, jak lze dolovat z dat znalost a jak ovéfovat kvalitu znalosti; jsou
uvedeny i1 odkazy na velmi kvalitni, uzivatelsky pohodlny systém, ktery je k dispozici formou
freeware zdarma, je rozvijen na novozélandské univerzité a pouzivan k seriéznimu vyzkumu
po celém svete.

K objasnéni nckterych c¢asti ucebniho textu jsou piipojeny piiklady, vcetné ukazky
vyhledavani z genetickych databazi a dolovani znalosti z dat, kterd lze snadno ziskat z vetejné
pristupného zdroje a na nichz lze vyzkouset, jak ve skutecnosti funguje, jaka jsou pozitiva a
negativa popisovaného pfistupu a ziskat inspiraci pro jejich samostatné pouzivani. Existuje jiz
1 velmi dobry svobodny (C¢i open source) software/freeware, ktery eliminuje ztradtu casu
vénovanou programovani algoritmi (jak to umoznuje soucasné verze Maple), a namisto toho
se zam¢tit na vlastni feSeni aktudlnich problémt ve studiu matematické biologie ¢i
pribuznych obord. Situace ovsem neni idedlni, jak dosvédcuje napt. [Sonnenburg et al., 2007],
v oblasti strojového uceni, ale k postupnému zlepSovani urcit¢ dochdzi a nové piinosy a
objevy systematicky posouvaji oblast védeckych vypoctii neustale dopfedu v souladu s velmi
naléhavymi potfebami praxe v fadé mnoha obora.

V nésledujicich podkapitolach objasnime nékteré zékladni terminologické pojmy, se kterymi
budeme dale pracovat a které souviseji s oblasti védeckych vypocti.

1.1 Data, informace, znalost

V tomto odstavci popiSeme pojmy, které souviseji se zdkladnimi pojmy data, informace,
znalost a uceni.

1.1.1 Data

Data’ jsou zaznamenané Gdaje o n&jakych skutetnostech svéta (fakta?), které jsou schopna
prenosu, uchovani, interpretace ¢i zpracovani [Sklendk a kol., 2001]. Data mohou mit riznou

! Slovo data pochazi z latinského slovesa dato, -are, -avi, -atum, tj. ddvat, a podstatna jména z n&j odvozena
znamenaji dané, danost, udaj. V ¢esting se vyraz data pouziva pro mnozné Cislo, jednotné Cislo je udaj.
* skute¢nost; udalost, d&j, skutek, ktery se opravdu stal a neni vymysleny



formu: cela nebo redlna ¢isla, binarni hodnoty, nominalni (neciselné, vyjmenované hodnoty),
texty, obrazky, grafy, mapy, zvuky, videa atd. a jejich reprezentaci v pocitaovém systému,
pficemz popis skute¢nosti mize obecné zahrnovat vSechny vysSe zminéné formy, vcetné
popisu dat prostiednictvim pfirozeného jazyka. V pocitaci jsou data zaznamenavana v binarni
formé (tj. posloupnost nul a jednicek), pricemz kazda forma dat ma predepsany zplsob
(forméat) zapisu v pocitaci. Data mohou byt ziskdvdna rGznym zplsobem, napi. senzory
(kamery druzic apod.) i lidmi (pozorovanim a zdznamem poctu druhil spolecenstva v nice).
Primarni data (napf. prvotni namétend data) maji tzv. hrubou formu, souvisejici s neur¢itostmi
nebo chybami méfeni, které je nutno v procesu predzpracovani eliminovat a prevést na formu
vhodnéjsi pro dalsi zpracovani. Tzn., Ze priméarni data mohou obsahovat napt. rizny druh
Sumu, zkreslujici opravdové hodnoty. Odstrafiovani tohoto Sumu je dutlezitou soucasti
predzpracovani dat.

1.1.2 Metadata

Metadata® jsou strukturovana data, ktera nesou informace o primarnich datech. [Ressler a
kol., 2006]. Pojem metadata je pouzivan predevSim v souvislosti s elektronickymi zdroji a
aj.). Funkce metadat je popisna, selek¢ni a archivacni. V souvislosti s témito funkcemi se
rozliSuji metadata pro ucely popisu, spravy, pravnich narokd, technické funkcnosti, uziti a
archivace. Technickd metadata jsou metadata vytvorena pro pocitaCovy systém nebo vyrobena
pocitacovym systémem, kterd uvadéji, jak se systém nebo jeho obsah chovd nebo co
pozaduje, aby mohl byt provozovan (protokol HTTP, parametry HW). Administrativni
metadata jsou pouzivana pro fizeni a spravu informacnich zdrojii, napt. informace o umisténi,
udaje o dobé vzniku a posledni modifikaci, elektronicky podpis aj.

1.1.3 Strukturovana data

Strukturovana data jsou Udaje logicky uspofadané ve struktufe jednotlivych datovych
polozek podle urcitého systému, ktery urcCuje, jak ma byt souhrn datovych objektl
strukturovan. Obecné typy struktury dat zahrnuji napf. pole, soubor, zdznam, tabulku, strom
atd. Kazda struktura dat urcuje organizaci (ukladani) dat tak, aby vyhovovala urcitému ucelu,
umoziiovala k uloZzenym datim potiebny pfistup, popt. dalsi zpracovani. V pocitacovém
programovani se miuize struktura dat zvolit nebo navrhnout tak, aby data mohla byt dale
zpracovavana riznymi algoritmy.

1.1.4 Databaze

Databazi (banku dat) 1ze obecné popsat jako systém slouzici k modelovéani objektii a vztahti
redlného svéta (vCetné abstraktnich nebo fiktivnich) prostfednictvim digitalnich dat
uspotfadanych tak, aby s nimi bylo mozné efektivné manipulovat, tj. rychle vyhledat, nac¢ist do
paméti a provadét s nimi potiebné operace — zobrazeni, pfidani novych nebo aktualizace
stavajicich idaji, matematické vypocty, uspotadani do pohledl a sestav apod. Zakladnimi
prvky databaze jsou data a program pro praci s nimi. Datovy obsah tvofi mnozina jednotné
strukturovanych dat ulozenych v paméti pocitace nebo na zdznamovém médiu, jeZ jsou
navzajem v ur¢itém vztahu a tvoii urcity celek z hlediska obsazenych informaci; data jsou
piistupnd vyhradné pomoci specidlniho programového vybaveni - systému fizeni baze dat.
Podle typu obsazenych dat se rozliSuji databaze textové (mezi nimi lze dale vyclenit databaze
pouze s texty, bibliografické, referencni, faktografické), numerické, obrazové, multimedialni.
Podle zpiisobu prace uzivatele s daty se rozliSuji databdze umoznujici zapis dat (napf. firemni
transakéni systémy, modul katalogizace knihovnického systému) a databaze umoziujici

? Metadata (z feckého meta- = mezi, za + latinského data = to, co je dano) jsou strukturované data o datech.



pouze vyhleddvani a cteni dat (napf. databaze v databazovych centrech, OPAC, datové
sklady). Pristup mtze byt on-line i off-line. Paméti pocitace se rozumi jak pamét externi
(napt. disky), tak interni (RAM), v principu libovolna. Organizace dat miize byt riznd, od
jednoduchého sekvencniho uspotadani, které nema napt. vysoké rezijni pozadavky na pamét’,
ale vyhledavani konkrétniho udaje je pro rozsahlejsi data pomalé, az po pokrocilé systémy
umoznujici vyhleddvani pfimym ptistupem, kde se za rychlost plati vysokou rezii prostorovou
(napt. statické a dynamické indexové soubory, hashing, aj., coz mize bézn¢ zabrat vice mista,
nez data samotna).

1.1.5 Informace

Pojem informace’ je definovan v norm& ISO/IEC 2382-1:1993: ,Informacni technologie —
Slovnik - Cast 1: Zakladni pojmy*, jako “Poznatek (znalost) tykajici se jakychkoliv objekti,
napr. faktii, udalosti, véci, procesit nebo myslenek véetne pojmui, které maji v daném kontextu
specificky vyznam®. V nejobecnéjSim slova smyslu se informaci chape tdaj o realném
prostiedi, o jeho stavu a procesech v ném probihajicich. Informace sniZuje nebo odstraniuje
neurcitost systému (napf. pfijemce informace); mnozstvi informace je dédno rozdilem mezi
stavem neurcitosti systému (entropie), kterou mé¢l systém pied pfijetim informace a stavem
neurcitosti, ktera se pfijetim informace odstranila. Z naSeho pohledu informace je takova Cast
dat, kterd je z hlediska uzivatele relevantni pro teSeni specifického problému. V datech
mohou byt zjevné i zcela skryté néjaké spojitosti (resp. zavislosti, pravidelnosti) mezi
ur¢itymi hodnotami a objevenim téchto spojitosti jsou nalezeny specifické vzory, které mohou
dale vést k ziskani nové, v datech doposud ukryté znalosti. Obecné data ukryvaji velké
mnozstvi nejriznéjSich, potencidlné uzitecnych informaci. Objeveni spravné informace je
pievazné obtizny ukol, ktery nemé jednozna¢né standardni feSeni. Razné specifické problémy
mohou pouzivat jako zdroj tataz data, ale relevantni ¢asti mohou byt zcela (nebo Castecn¢)
odli$né — rizné problémy mohou vyzadovat riznou informaci pro feSeni.

1.1.6 Metainformace

Metainformace je informace, kterd je v transformaénim vztahu k jiné informaci.
Metainformace je nastrojem popisu vztazné informace. Slouzi jako prostfedek vybaveni
obsahu popisované informace ve vyhledavacich systémech.

1.1.7 Znalost

Znalost je schopnost ¢lovéka nebo jakéhokoli jiného inteligentniho systému uchovéavat,
komunikovat a zpracovavat informace do systematicky a hierarchicky uspotadanych
znalostnich struktur [Ressler a kol., 2006]. Znalost je charakterizovana schopnosti abstrakce a
generalizace dat a informaci. Znalost je rovnéz to, co jednotlivec vlastni (vi) po osvojeni dat a
informaci a po jejich zaclenéni do souvislosti, tj. znalost je ziskana zobecnénim nalezené
informace. Znalost je vysledek poznéavaciho procesu, piedpoklad uvédomélé cinnosti.
Kvalitni znalost umoziuje napiiklad presné predpovédi tykajici se vlastnosti dosud
neznamych, v budoucnu teprve ziskanych ¢i ofekavanych dat (predikce), nebo zpétné¢ho
doplnéni chybéjicich hodnot (regrese). Automatizované ziskavani znalosti z rozséhlych dat
patii k velmi dilezitému a potfebnému odvétvi informatiky. Ziskana znalost mize mit velmi
odlisnou formu, kterd se lisi také ve srozumitelnosti. Stroj mtize z dat vydolovat spravnou
znalost, ktera pak velmi dobfe funguje napt. pro predikci, ale nemusi byt zfejmé, pro¢ stroj

4V lating, ktera dala svétu termin informace, se sloveso informo, -are, -avi, -atum pouzivalo k vyjadieni
nasledujicich ¢innosti: formovat, utvaret, vzdelavat, upravovat, podavat predstavu (pojem) néceho. Podstatné
jméno informatio, -onis, f. pak oznacovalo predstavu, obrys, vyklad, pouceni. V dne$nim jazyce vsak je vyznam
slova posunut a my uZ nevysta¢ime s jeho interpretaci v tom smyslu, jak mu rozuméli staii Rimané



konkrétnim zpiisobem odpovida — typickym piikladem jsou umélé neuronové sité. Naopak
pravidla pfedstavuji formu mnohem srozumitelnéjsi.

1.1.8 Metaznalost

Metaznalost vyzaduje efektivni organizaci a spravu rizné reprezentované rizné znalosti, aby
bylo mozno rozhodnout, ktery typ znalosti aplikovat na konkrétné feSeny problém. Nékdy Ize
na jeden problém pouzit n€kolik znalosti, coz odpovida konzultaci n€kolika expertt, ktefi se
ve vSem nemuseji shodovat. Obdobné¢ 1ze pouzit vice znalosti na problém rozdéleny na ¢asti,
kde kazdy odbornik se vyzna ve své specifické ¢asti, konecny vysledek lze ziskat napf.
hlasovanim. Piikladem mize byt tzv. boosting metoda (posilovana metoda), kdy lze
generovat tieba vice rozhodovacich stromti, kde se kazdy strom dopousti malé chyby pouze
na “sveé” c¢asti dat, které rozumi, zatimco na ostatnich ¢astech poskytuji lepsi vysledky jiné
stromy (a naopak). Pro vysledek klasifikace se pak uvazuje vysledek “hlasovéani”, pro
numerickou predikci priamér, a to jako minéni skupiny navzajem se doplnujicich experti.

1.1.9 Poznatek

Vysledek procesu poznavani skutecnosti je poznatek. Jde o souhrn pojmi a piedstav o svéte.

Data
A/ .
Poznatek [« Informace

/f

Znalost

Obrazek €. 1.1: Vztahy mezi poznatkem, daty, informacemi a znalosti

Priklad: Uvazujme posloupnost 26 Cislic
o 12345678901234567890 ... primarni data
e mame-li poznatek, Ze posloupnost obsahuje smysluplné udaje (nejen Sum), pak jde o

data ... data
e predpokladejme, Ze mame znalost, jak tato data prevést na informaci ... informace
Napt.:

1. rozd€lime posloupnost na dvojice: 13 90 76 ... 15 (ptedpokladana struktura)
2. vynechame kazdé ¢islo mensi nez 32: 90 76 65 ... 43 (odstranéni znamého Sumu)
3. nahradime zbyvajici ¢isla ASCII znaky (zména reprezentace dat):
ZLATO 438 + cena stoupa (relevantni tidaje — informace)
e Mame-li formalizovanou znalost reprezentovanou pravidlem:
,»IF Zlato je levné&j$i nez 500 a cena stoupa, THEN nakupu;j zlato®,
pak informaci miizeme vyuzit.



Na obr. ¢. 1.2 jsou znazornény hierarchické vztahy mezi redlnym svétem, daty, informaci,

znalosti a metaznalosti. Pfechody mezi jednotlivymi fadzemi jsou uskute¢iiovany piisluSnymi
procesy.

METAZNALOST Znalost
o znalosti
Standardni
ZNALOST cil dolovani
z dat

generalizace

Cast dat

relevantni

INFORMACE pro Fedeny
problém

vybér

Namérené
hodnoty
DATA zbavené
zkreslujiciho
Sumu
filtrace

Primarni
DATA + SUM naméiena
data

méreni

REALNY
SVET

Obrazek €. 1.2: Vztahy mezi realnym svétem, daty, informaci, znalosti a metaznalosti

Vyse uvedené terminy informace, data a znalosti lze v bézném hovoru povazovat za
synonymni (jsou natolik pfibuzné, Ze je prakticky nelze definovat jinak nez pomoci jich
samych), pro pochopeni podstaty informace stoji vSak zato, zamyslet se nad jejich
odli$nostmi, které jsou uvedeny na obr. €. 1.3.
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Obrazek ¢. 1.3: Vztahy mezi daty, informacemi a znalostmi

1.1.10 Uéeni

V odborné literatuie lze najit dalsi definice pojmu data, informace, znalost a pojmu uceni.
Zejména pro zmnalost a uceni neexistuje jasnd, jednoznacna a obecné pfijimana (jedind)
definice, protoze vzdy lze k ptikladim odpovidajicim urcité definici najit protipiiklady.
Znalost, ziskand hierarchicky zobrazenym procesem dolovani a uceni se z dat, pouziva
neformalni a praktickou, byt ne zcela jednozna¢nou definici [Langley, 1996], vztahujici se k
tématu probiranému v tomto textu: Uceni je zlepSovani vykonnosti v urCitém prostredi
pomoci ziskavani zrnalosti vychazejicich z toho, co je znamo a co je k dispozici v daném
prostiedi.

VYKONNOST

PROSTREDI 4~ . ZNALOST

Ve

Obrazek ¢. 1.4: Interakéni vztahy mezi prostfedim, u¢enim, znalosti a jeji efektivnosti

Pouziti ziskané znalosti zalezi na potfebach uzivatele a aplikace. Vztahy mezi ziskanou
znalosti, u¢enim, vykonnosti a prostfedim ilustruje obr. 1.4. Znalost se ziskdva ucenim a mize
zpétné ueni ovliviiovat — napt. s vétsi ziskanou znalosti 1ze upravit metodu dalSiho uceni.
Vykonnost méii kvantitativné dosaZzenou znalost (napt. ptesnost predikce, srozumitelnost aj.).
Prostredi predstavuje externi parametry ovliviiujici uceni a aplikovatelnost znalosti, avSak
ziskana znalost miiZze prostiedi zpétné ovliviiovat — to mize byt i cilem dobyvani znalosti z
dat poskytovanych prosttedim. Zvyraznéné pojmy nelze tedy v procesu dolovani z dat chapat
izolovang.

1.2 Nejistota, neurcitost, pribliznost, fuzzy mnoziny a fuzzy logika
Soucasné procesy védeckého poznavani, snad v reakci na uzkou specializaci a dosaZenou
vysokou uroven poznani fady védeckych oborti, nyni hledaji a také nachézeji sviij dalsi



rozvojovy potencial v mezioborovych vztazich, které pfinaseji mnohdy nova a ptekvapujici
poznani, jez maji pfedpoklady se stat novym paradigmatem védy 21. stoleti. Rast lidského
poznani tak ¢lovéku piinasi stale veétSi moznost osvobodit se od zavislosti na probihajicich
procesech tim, ze miiZze s vysokou piesnosti predvidat jejich vysledky, a vyhnout se tak
riznym nepiiznivym situacim, ale také mtize tyto procesy usmériiovat a ménit.

V okolnim svété, a to jak vriznych védnich oborech, tak i v kazdodennim zivoté, tedy
existuji procesy, u nichz i pfi souasném vysokém stupni lidského poznani je ¢asto nemozné
vzit v uvahu, resp. kontrolovat vSechny podminky, za nichz dany proces probihd. Realizace
takového souboru podminek pak vede k nejistému vysledku, ktery nemizeme predem
jednoznaéné uréit, protoze podléha pisobeni rizné velkého mnozstvi Casto drobnych, ne
upln€ nebo zcela zjistitelnych vlivll, které jsou pfic¢inou toho, Ze i pfi opakované realizaci
tohoto souboru podminek dostaneme rtuzné, ndhodné vysledky.

Proto dalsi dulezité pojmy, které zavedeme souviseji jiz s védeckymi vypocty, metodami
zpracovani dat a informaci v pocitacovych systémech budou nejistota, piibliznost, fuzzy
mnoziny a operace s nimi, fuzzy ¢isla a fuzzy logika.

1.2.1 Nejistota

Libovolné namétfend data se mohou vyznacovat nejistotou, zda senzorem udavana hodnota je
jedind mozna — tentyZ senzor méfici tataz data mize poskytovat pokazdé vice ¢i méné odlisné
hodnoty, i kdyZ by mél poskytovat tytéz hodnoty. Lze pak vychazet z n¢jaké pravdépodobné,
primérné hodnoty, kterou lze ziskat z vice méfeni zpracovanych stochasticky. Touto oblasti
se nebudeme zabyvat, protoze se ji bézné zabyva v oboru Matematické biologie fada jinych
vyukovych pfedmét (Bi5040 Biostatistika, Bi7490 Zaklady stochastického modelovani).

1.2.2 Pribliznost

Dale mohou také existovat data, popisujici entity velmi pFibliZnym (neurcitym) zplsobem,
kde na rozdil od nejistoty nelze stanovit o¢ekdvanou hodnotu tradi¢nimi metodami. Takova
data se vyznacuji tim, ze nemaji stanoveny ostré hranice, oddélujici je napt. jednoznac¢né od
dat jinych, mohou se s jinymi udaji pomérné libovolné (i subjektivné) piekryvat a je velmi
obtizné je zpracovavat. V odborné praxi je pomérné bézné pouzivat vyjadieni typu ‘“je to
castecné pravda”, “asi tak zhruba pét nebo Sest, mozna o néco vic”, nebo tieba “obvykle sni
dvé az ctyri vejce, nékdy i pet”. Zde nelze aplikovat pravdépodobnostni pocet, protoze nejsou
k dispozici klasickd pozorovani jevl,, z nichz lze stanovit aposteriorni pravdépodobnosti.
Jestlize je stoprocentné mozne, ze ,sni dvé nebo tri vejce”, pak nelze mluvit o
pravdépodobnosti rovné 1.0 pro vyskyt obou jevi, protoze stoprocentni vyskyt néjakého jevu
vylucuje vyskyt ostatnich jevi.

1.2.3 Nejednoznaénost a jeji odstrannovani

Nejednoznacnost (ambiguita) a jeji odstranovani (desambiguace) hraje vyraznou roli v
procesu komunikace (interpretacni faze). V idealnim ptipadé ma fe¢nik S na mysli sdéleni P a
provede akci mluveni, ktera vSak muze mit nékolik interpretaci, a je otdzkou, kterou z
interpretaci lze v dané situaci povazovat za nejlep$i vzhledem k predavani vyroku P.
Naslouchajici H lze si byt nejednoznacnosti védom a P interpretuje — odstranuje
viceznacnost. Nékdy mlze H byt zmaten a pozadat o vyjasnéni, to ale pfi astém opakovani
vede k zdrzovani komunikace, zejména pokud dojde k dalsimu, vicenasobnému “vyjasnovani
vyjastiovaného”. Existuje velmi mnoho naruseni plynulé komunikace, ale ukazuje se, Ze
nejvetsim probléemem je to, ze vétsina toho, co je vyiceno, je nejednoznacné. Typickym
ptikladem jsou napft. titulky zprav.
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® Lexikalni ambiguita je nejjednodussim typem ambiguity, kde néjaké jedno slovo ma
vice vyznamu. Napt. anglické ptfidavné jméno hot znamend horky, korenény,
nejnovéjsi, nesnesitelny, dychtivy, rozcileny, skvély, Ccerstvy, radioaktivni, sexy,
popularni, ukradeny, aj. Lexikalni ambiguita zahrnuje také nejednoznacénost kategorie
slova: back je ptislovce v go back, ptidavné jméno v back door, podstatné jméno v the
back of the room, a sloveso v back up your files.

e Syntakticka ambiguita (strukturalni ambiguita) se muze vyskytnout jak s lexikalni
nejednoznacnosti, tak 1 bez ni. Napft. I smelled flowers in the garden mé dva vysledky
rozboru: “citil jsem kvétiny v zahrade” nebo “citil jsem kvetiny v _zahradé”.
Syntaktick4 ambiguita vede k dals$i ambiguité, k sémantickeé.

e Sémanticka ambiguita muze vést k tomu, ze se sémantickd nejednoznacnost objevi i
ve frazich, kde neni lexikalni nebo syntaktickd ambiguita. Napi. frdze coast road
(pobrezni silnice) mize znamenat silnici vedouci po pobrezi nebo silnici vedouci k
pobrezi.

® Referencni ambiguita je vSudypiitomna forma nejednoznacnosti. Anaforické
(odkazové na predchozi kontext) vyrazy typu it (to) se mohou odkazovat téméf na vse
(“Rekl jsem mu fo. A co on na to fekl? Ze o tom nevi.”).

e Pragmaticka ambiguita se objevuje tehdy, kdyz promlouvajici S a naslouchajici H se
neshodnou na tom, co je okamzita situace. S tika “Setkam se s tebou pristi ctvrtek.” za
piedpokladu, ze se mluvi o 12. dni mésice, ale H si mysli, Ze se jedna o 19. den, takze
dojde k chybné komunikaci.

® Lokalni ambiguita se nékdy objevuje ve frazi ¢i véte, kde lze udé€lat rozbor podietézce
nékolika zplsoby, ale pouze jeden z nich se shoduje s SirSim kontextem celého
fetézce. Napft. v programovacim jazyce C je vyznam fetézce “*c” bud’ “pointer na c¢”,
pokud se fetézec vyskytuje v deklaraci char *c; nebo “vynasob hodnotou c” pokud se
vyskytuje ve vyrazu ‘“2*c”. Podobné¢ v angli¢tiné je podietézec “the radio
broadcasts” fraze podstatného jména v SirSim kontextu “the radio broadcasts
inform”, zatimco v jiném kontextu “the radio broadcasts information” jde o frazi
podstatného jména “the radio” nasledovanou dalSi frazi slovesnou “broadcasts
information” (broadcasts je vysilani jako podstatné jméno v mnozném cisle nebo
vysila jako sloveso ve tieti 0sobé, tj. rozhlasova vysilani informuji nebo rozhlas vysila
informace).

e JVagnost (ve smyslu nejasnost, neurcitost) je v pfirozenych jazycich obvykld. Vyrok
“Venku je horko” se tyka teploty, ale termin “horko” je vagni, subjektivné vnimany.

Nejednoznacnost mize vyplynout i z typu akce feci: Na dotaz “Vis, kolik je hodin?” odpovi
H “Ano.” nebo mize odpovédet hodnotou Casu, napt. “Je pul sedmé a tri minuty”. Oboji
muze byt pro tentyz dotaz spravné, ovSem v zavislosti na typu otazky a napt. kontextu.
Desambiguace je v principu problém diagnozy, tj. rozboru a rozpoznani. Naslouchajici H si
udrzuje model svéta a na zaklad¢ vyslechnuti nové akce feci pfida mozné interpretace toho, co
slySel, k modelu jako hypotézy. K interpretacim lze vyuzit rGzné techniky zpracovani
nejistoty a pribliznosti (logika monotonickd a nemonotonicka, pravdépodobnosti, shlukovani,
stochastickd simulace, Bayesovy metody, tvorba a zpracovani pravidel, Dempster-Shaferovu
metodu, znalostni inzenyrstvi, fuzzy usuzovani, aj.). K tspésnému vysledku je zapotiebi, aby
svét obsahoval co nejvice informaci o svété. Napi. ke korektnimu vyfeSeni syntaktické
ambiguity v anghcke vete “Joe saw the Grand Canyon ﬂymg to New York ” (Pepa vzdel
Pepa — a nikoliv Grand Canyon — letel letadlem (a tedy ze Pepa nevidél Grand Canyon letlcl
do New Yorku).

11



Je také zapotiebi mit dobry model o nazorech S a H, aby se dalo urcit, co m¢l S v imyslu fici.
Napt. obvykld interpretace anglického sdéleni “I am not a crook” je, ze “nejsem zlodej”, i
kdyz 1ze sdéleni také ptelozit jako “nejsem pastyrska berla”. Podobné slovo “bank” znamena
mj. “breh, lavice, banka”, ale je zna¢né pravdépodobné, o co jde ve vyroku “Peter keeps his
money in the bank”, tj. Petr asi nezahrabava své penize do biehu (i kdyz i to je mozné).

Zcela jistym a poslednim divodem, pro¢ spravnd interpretace je tak velmi obtiznym
problémem, je skutecnost, Ze mize existovat nékolik spravnych interpretaci. Napf. vtipy jsou
Casto zalozeny na tom, Ze H se pobavi pomoci dvou soucasné platnych interpretaci. VétSina
programil, schopnych porozuméni, zatim ignoruje tyto skutecnosti (moznost soucasného
vyskytu n¢kolika ptipadi).

Existuji tedy dva rizné pojmy: pravdépodobnost a moznost. Jednim z odvétvi matematiky,
které se zabyva moznosti, je tzv. teorie fuzzy mnozin [Kruse, Gebhardt, Klawonn, 1994].

1.2.4 Fuzzy mnoziny

Fuzzy mnozZina modeluje priblizné (nikoliv tedy pravdepodobné) neurcité hodnoty, které
mohou byt ¢isla (mluvime pak o fuzzy cislech a existuji 1 fuzzy aritmetiky) nebo i nominalni
hodnoty (“skoro zeleny, mirné do modra” je ptiklad jedné z moznych vyjmenovanych barev
n¢jakého objektu, tfeba automobilu). Fuzzy mnoziny ptredstavuji rozsifeni klasickych mnozin
a vyznacuji se tim, ze do nich mohou prvky patfit jen ¢aste¢né, neboli urcity prvek muize
nalezet s riznou mirou pfislusnosti do vice mnozin zaroven. Pak 1ze modelovat tvrzeni typu
“Castecné je to pravda, castecné nepravda, a cdstecné neznamo”, s ¢imZ si samoziejme
klasickd dvouhodnotova (nebo vicehodnotova) logika neporadi.

1.2.5 Fuzzy logika

Fuzzy logika, ktera vznikla odvozenim z fuzzy mnoZin pfedstavuje jednu z moznosti, jak
definovat vicehodnotovou logiku (zde vlastn¢ logiku s nekone¢nym poctem hodnot mezi 0 a
1). Napft. pravdivostni hodnotu rovnu 0.75 Ize interpretovat jako “ze t7 c¢tvrtin pravda”, coz
mize v fad¢ situaci davat smysl. Zakladatel teorie fuzzy mnozin je profesor Lotfi A. Zadeh
(nar. 1921), ptivodem z Azerbajdzanu v byvalém SSSR. Vystudoval a pracoval v USA, kde je
od r. 1990 feditelem v Berkeley Initiative of Soft Computing (BISC) na University of
California. Jeho idea byla modelovat pfiblizné, neostré (fuzzy) hodnoty vyskytujici se typicky
v bézné¢ mluvené teci, kde se pouzivaji hodnoty jako “...za necelou hodinu budeme védet o
dost vic; zdali je to dostatecné blizko nebo spise daleko...”. Aniz by uvedené sdéleni
obsahovalo né&jaké presné, ostré (crisp) ¢iselné hodnoty, v urcitém daném kontextu jsou lidé
schopni si takto pfeddvat smysluplné informace. Idea vychdzi ze skutecnosti, Ze v bézném
zivoté nejsou znamy presné hodnoty, avSak pfiblizné vysledky plynouci z ptibliznych hodnot
v praxi funguji docela dobfe.
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Pojem neceld hodina mize znamenat lecjaky ¢asovy udaj, dany i subjektivnim postojem: jde
0 50 az 59 minut? Nebo 40 az 50?7 Nebo 40 az 55?7 Kterékoliv uvedené Casové rozpéti je
mozné; jedna se o intervaly bez ostrych hranic, kde pojmy jako nejméné piil hodiny a méné
nez hodina se mohou rizné vzajemné prekryvat, takze tfeba hodnota ¥4 hodiny miiZe patfit do
obou pojmi. Zadeh navrhl fuzzy mnoziny [Zadeh, 1965], nemajici ostré hranice, pro
reprezentaci neostrych hodnot. Fuzzy mnoZina 4 obecnd neméd ostré oddéleni od svého
dopliiku (prava ¢ast nasledujiciho obrazku), na rozdil od klasické mnoziny A (leva ¢ast obr. €.
1.5):

Obrazek ¢. 1.5: Rozdil mezi mnoZinou A a fuzzy mnoZinou A

Ptechod od Uplného nalezeni prvku do mnoziny az do jeho nendleZeni je u fuzzy mnozin
plynuly, takze lze fici, ze fuzzy mnozina sdili prvky se svym doplitkem (existuje neprazdny
pronik), pfi¢emz mira nalezeni prvkil x z univerza® X (univerzum je vidy ostra mnozina) do
mnoziny A je obecné definovana né&jakou funkci u(x) (funkce piislusnosti, membership
function). U klasickych mnozin je u(x) funkce se skokovym pfechodem mezi mnoZinou A a
jejim doplitkem —A, zatimco u fuzzy mnozin mtize ptechod byt libovolny pozvolny.

A ux)

0.0

‘H(X)
malé(x) ) stfedni(x) velké(x)

malé(&)

stfedni(&) .
S /

0.0

x

¢

w7

Obrazek €. 1.6: Priblizné vyjadieni Cisel

> Necht' X je neprazdna mnoZina zvana universum
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Lze tak modelovat i pfiblizna Cisla, jak ukazuje obr. ¢. 1.6, napt. A(x) znamena asil, B(x)
priblizné 2, C(x) okolo 3. V praxi se Casto pouZziva pro u(x) lomenda cara (B(x) jako jedna
neostra hodnota a C(x) jako neostry interval), kterou lze definovat jednoduse na rozdil od
komplikovanéjsich funkci typu A(x).

Obdobn¢ Ize definovat lingvistické hodnoty typu maly, stredni, velky apod. Hodnota & v obr.
¢. 6 patfi s ur€itou mirou nélezeni, danou funkeci ptislusnosti u(x), jak do hodnot malych, tak
do hodnot stfednich, i kdyz do obou jen ¢astecné. Spise je £ malé nez stfedni, urcité neni
velké: malé(&) > stredni(E); velke(E) = 0.

Zaroven je vidét, ze nékteré hodnoty nemusi patfit do zadné na 100 % (napi. pfechod mezi
malé a stredni). Naopak mohou existovat i takové hodnoty univerza, které patii do vice fuzzy
mnozin na 100 %, definice ptislusnosti je vzdy zavisla na konkrétni aplikaci, a to urcit byva
obtizny ukol.

1.2.6 Fuzzy mnozinové operace
Fuzzy mnoziny jsou rozsifenim klasickych mnozin: maji-li prvky fuzzy mnoziny své funkce
prislusnosti definovany skokové (hodnoty pouze 0 nebo 1), pak fuzzy mnoZinové operace
daji stejné vysledky jako klasické mnozinové operace. Obvyklé definice zakladnich
mnozinovych operaci pro fuzzy mnoziny (oznacené zde jako A, B, C) a prvek x z univerza X
jsou nasledujici [4(x), B(x), resp. C(x) znamenaji hodnoty ptislusnosti x do 4, B, resp. CJ:

e sjednoceni:  C(x) = max[A(x), B(x)] pro C=A UB,

e prunik: C(x) = min[A(x), B(x)] pro C=A4 NB,

e dopln¢k: —A(x) = 1-A(x).

Avsak snadno se lze presvédcit, Ze vzhledem k definici dopliikku neni u klasickych a fuzzy
mnozin shodny vysledek pro pravidlo vylouceného tretiho (sjednoceni mnoziny a doplitku
dava univerzum) a pravidlo kontradikce (prinik mnoziny a dopliku dava prazdnou mnozinu).
Fuzzy mnozinovy dopln€k muze byt tedy problematicky, avSak ve velké vétsing praktickych
aplikaci (napf. fizeni procest) tento nedostatek neni na zavadu, nemusi-li se s dopliky
pracovat.

x

Obrazek €. 1.7: Priblizné vyjadieni ¢isel

Fuzzy mnoziny pfedstavuji uziteny nastroj pro rozSifeni databazovych systémil, kde
umoziuji vybéry na zaklad€ vétsi ¢i mensi podobnosti hodnot atributi viici zadanému dotazu.
Fuzzy mnoZiny a odpovidajici fuzzy logiku lze pouzit také pro fadu obort, kde je zapotiebi
inference — rozsifené jsou aplikace s fuzzy pravidly, kterd obsahuji fuzzy mnoziny modelujici
ptiblizné hodnoty v antecedentech 1 konsekventech, coz umoziluje ¢innost fuzzy expertnich
systémi. Pro inferenci se nejcastéji pouziva zobecnény modus ponens, nékdy modus tolens.
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1.2.7 Fuzzy expertni systémy

Fuzzy expertni systémy jsou zaloZeny na znalostni bazi obsahujici fuzzy pravidla, coz vede
k rozdilim oproti klasickym expertnim systémim pouZzivajicim pravidla, ktera vychazeji z
tradi¢ni logiky a vyhodnocovani. Jednim z hlavnich rozdili je moznost platnosti vice pravidel
naraz, ptriCemz aktivovanad fuzzy pravidla, kterd pfinaSeji vysledek vzhledem k zadanému
dotazu, mohou mit rGzny stupen platnosti, jejich konsekventy je nutno sloucit dohromady a
tento vysledek interpretovat. Konsekventy se obvykle slucuji operaci max, tj. mnozinovym
sjednocenim, protoze pravé strany pravidel jsou obecné€ rovnéz fuzzy mnoziny.

1.2.8 Defuzzifikace

Ne vzdy byva snadnd interpretace ptiblizného vysledku, zejména v aplikacich vyzadujicich
jako odpovéd’ jednu ostrou hodnotu (tfeba velikost elektrického proudu pro servomotor
ovladajici rameno robota nemuize byt “asi tak 57 Ampér”). Existuji operace tzv. defuzzifikace
(ptevod piibliznych hodnot na ostré), napi. ¢asto pouzivané je stanoveni ostré hodnoty jako
univerza vystupnich hodnot. Kazda z metod defuzzifikace ma kromé vyhod i nevyhody, které
Casto zabrafuji jejimu pouziti: ma-li robot pied sebou prekazku a muze-li ji objet zprava
(regulator pohybu po vyhodnoceni tidajli ze senzort pomoci fuzzy pravidel vydéa fuzzy pokyn
“zato¢ mirn¢ doprava ...”) nebo stejné tak zleva (““... nebo zato¢ mirn¢ doleva™), kde operace
(nebo metodou obdobnou) poskytne vsak ostry pokyn “jed’ rovné” jako jakousi stfedni
hodnotu z moznych akei a robot do prekazky narazi, pokud nemd inteligentnéjs$i zplsob
interpretace neostrého vysledku inference. K obtiznosti interpretace ptispiva i skutecnost, ze
je definovana tada riznych operaci fuzzy implikace (a nejCastéji pouzivand tzv. Mamdaniho
implikace navic implikaci neni, i kdyz pro fizeni procesu ve velké vétsin€ vyhovuje). Kazda z
inferen¢nich 1 defuzzifika¢nich metod ma své vyhody a nedostatky. Alternativni pfistup,
odstranujici nutnost defuzzifikace, predstavuje metoda Takagi-Sugeno, ktera do konsekventi
pravidel nedéva fuzzy mnoziny, ale ostré funkce vstupnich proménnych x;, které nejcastéji
mapuji kartézsky soucin pfislusSnych univerz X; do vysledného univerza Y; n¢kdy dokonce
sta¢i do konsekventil pravidel vlozit pouze ostré konstanty.

1.2.9 Fuzzy Cisla

Kromé logickych a mnozinovych vypocti 1ze pocitat i s hodnotami vyjadifenymi fuzzy ¢&isly.
Fuzzy dCislo je rovnéz fuzzy mnoZina, pfedstavujici néjakou neostrou hodnotu. Existuje
n¢kolik typt fuzzy aritmetiky, naptiklad fuzzy obdoba intervalové aritmetiky, kdy se uvazuji
soutfadnice fuzzy Cisel A a B na urovni tzv. a-fezi u(x) =0 a u(x) =1, coz jsou intervaly, na
néz se aplikuje aritmetika, kterd da soufadnice vyslednych intervali na obou pouzitych
urovnich (viz nasledujici obrazek):

e selitani: [m; +n;, my + ny] pro u(x) =0 a [m3 + n3, my + ng] pro u(x) = 1;
o odeditani: [m; — ny, my — ;] pro u(x) = 0 a [m3 — ng, mg — n3] pro u(x)=1;
e nasobeni: [m; - nj, my - ny] prou(x)=0a[ms - n3, my-ng] prou(x)=1;
e déleni: [m; /ny, my/n;] prou(x)=0a[m;/ng, mg/n3] propu(x)=1.

Déleni nelze obecné realizovat, je-li A tzv. nulové fuzzy Cislo, coz je fuzzy mnozina
obsahujici jako prvek nulu s nenulovou hodnotou piislugnosti (A/B=A - B, tj. nasobeni
inverzni hodnotou).

Odecteni je definovano jako pficteni —A, kde —A je tzv. obraz: u_a(x) = p a(—x).
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Obrazek ¢. 1.8: Priblizné vyjadieni ¢isel

Ptibliznosti obsazené v jednotlivych operandech se ve vysledcich operaci kumuluji, takze
napiiklad secteni vice fuzzy Cisel da jako vysledek velice ptibliznou hodnotu.

1.3 Pocitac, software, hardware, komunikace, internet

V tomto odstavci zavedeme pojmy, které souviseji s po€itatovymi systémy a komunikaci
mezi nimi, jako je software, hardware, pocitacové sit¢.

1.3.1 Pocitac

Pocditac je specializované zafizeni, které podle pfedem ptipravenych instrukei zpracovava
data. V dalsim budeme uvazovat pouze Cislicové pocitace, které sestavaji ze dvou zakladnich
druhii komponent: technického vybaveni (hardware), tj. fyzickych komponent, skladajici se z
ruznych (pfevazné elektronickych) dilti; programového vybaveni (software), tj. informaci
sloZenych z fady instrukci, které jsou pocitatem postupné provedeny. Obvykle neni software
nic jiného nez zvlastni druh dat ulozeny v paméti pocitace podobné jako ostatni data. Pocitace
maji nespocetné mnoho podob. Nazev pocitac je svym zpusobem anachronismus. Dne$ni
pocitace jsou ve skutecnosti ,,stroje na zpracovani informaci“, a to ve vSech svych podobach::
obrazovée, textové, zvukové a filmové/video. Umoznuji tyto informace potizovat, ukladat,
upravovat, poskytovat v pozadovanou dobu, pfeddvat na pozadované misto v pozadovaném
tvaru.

1.3.2 Software

Software nebo téZ programové vybaveni pocitace je mnozina vSech pocitacovych programii
(t). zaznamenaného postupu pocitaCovych operaci, ktery specidlnim zpisobem popisuje
praktickou realizaci zadané ulohy — algoritmus vypoctu) uloZzenych v pocitaci. Obvykle je
pocitaCovy program zapsan v n¢jakém programovacim jazyku nebo strojovém kodu pocitace
a je tvofen posloupnosti piikazi. Software vznikd jeho programovanim, tj. cinnosti
programéatort, kterd zahrnuje tvorbu algoritmu® a programu [Gonnet, Baeza-Yates, 2006].
Algoritmem rozumime obecny postup feSeni dané tlohy. Program je zapis algoritmu ve
zvoleném programovacim jazyce. PocitaCovy program obsahuje sekvence instrukci, které jsou
vykonavany procesorem pocitace. Pocitacovy program je neoddélitelny doplné€k hardware
pocitace.

1.3.3 Pocitacovy software

Poditacovy software se d¢li na dvé zékladni skupiny: systémovy software a aplikacni

software (aplikace). Systémovy software je programové vybaveni pocitace, které umoziuje
spousténi nebo zpracovani aplikacniho software. Typicky ptedstavitel systémového software

® http://cs.wikipedia.org/wiki/Algoritmus

16



je operacni systéem. Aplikacni software (programy) je programové vybaveni, které je navrzeno
a vytvoreno pro feSeni n¢jakého konkrétniho problému.

1.3.4 Aplikaéni software

Pojem aplikaéni software nebo aplikacni programové vybaveni znamena takové programové
vybaveni pocitace, které je urceno pro piimou ¢i ¢asteCné nepiimou interakci s uzivatelem, na
rozdil od obecného pojmu programové vybaveni (software), které nemusi byt v interakei s
uZivatelem (napf. programové vybaveni moderni telefonni Gstiedny). Casto se termin zkracuje
na slovo aplikace. Ugelem aplikaéniho software je zpracovéni a feSeni konkrétniho problému
(uzivatele).

1.3.5 Open source software

Piivodnim zdmérem open source software bylo zbavit se problémi dvojznacnosti terminu
free software a pomoci k lepSimu prosazeni sdileni software v komer¢ni sféfe. Open source
nebo také open-source software (OSS) je pocitaCovy software s otevienym zdrojovym
kodem’. Otevienost zde znamena jak technickou dostupnost kodu, tak legalni dostupnost —
licenci software, kterd umoziuje, pti dodrzeni jistych podminek, uzivatelim zdrojovy kod
vyuzivat, napiiklad prohlizet a upravovat.

V uz§im smyslu se OSS mini software s licenci vyhovujici definici prosazované Open Source
Initiative® (OSI). Pro odliSeni se ndkdy open source software vyhovujici pozadavkim OSI
oznacuje Open Source (s velkymi pismeny).

1.3.6 Svobodny software

Za svobodny software (free software) pokladame takovy software, ke kterému je k dispozici
také zdrojovy kod, spolu s prdvem tento software pouzivat, modifikovat a distribuovat se
zachovanim urcitych prav a svobod pro jejich koncového uzivatele. Jde o pravo:
e Spoustét program za jakymkoliv tcelem.
e Studovat, jak program pracuje a prizptsobit ho svym potiebam. Predpokladem k tomu
je pfistup ke zdrojovému kodu.
e Redistribuovat kopie dle svobodné viile.
e VylepSovat program a zvefejiiovat zlepSeni, aby z nich mohla mit prospéch cela
komunita. Pfedpokladem je opét ptistup ke zdrojovému kodu.
Za ziskdni kopii svobodného software mizete platit nebo je obdrzet zdarma, ovSem bez
ohledu na zpiisob, jak jste je ziskali, mate vzdy svobodu kopirovat a ménit software, dokonce
prodavat nebo darovat jeho kopie nebo pozménéné verze. Uzivateli je rovnéZ umoZnéno
modifikovat program a pouzivat tuto modifikovanou verzi soukromé ve svém zaméstnani
nebo volném c¢ase bez toho, aniz by se musel zmifiovat o existenci programu.

Dillezitou roli v oblasti svobodného software hraje nadace Free Sofiware Foundation (FSF)’,
cesky Nadace pro svobodny software, ktera byla zalozena jiz v roce 1985 s cilem podporovat
prava uzivatell pocitacl pouzivat, studovat, kopirovat, modifikovat a redistribuovat
pocitacové programy. FSF podporuje vyvoj svobodného softwaru, jmenovité pak opera¢niho
systtmu GNU'’. Dnes jsou hojné pouzivany rtizné varianty operaéniho systému GNU s

7 Jako zdrojovy koéd &i zdrojovy text se oznaduje text pocitaového programu zapsany v nékterém (obvykle
vy$§im) programovacim jazyce.

¥ http://en.wikipedia.org/wiki/Open_Source_Initiative
http://www.oreilly.com/catalog/opensources/book/perens.html

? http://www.fsf.org/

" GNU je projekt zaméfeny na svobodny software, inspirovany operaénimi systémy unixového typu. Pivodni
cil byl vyvinout operacni systém se svobodnou licenci, ktery vSak neobsahuje zadny kod ptivodniho UNIXu.
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jadrem Linux; ackoliv se témto systémim casto fika Linux, pfesnéj$i pojmenovani pro n¢ je
GNU/Linux. Nadace FSF také se stard o pravni a organizacni stranky projektu GNU a o
rozsifovani povédomi o svobodném software. Myslenky svobodného software byly
formulovany prostiednictvim copyleft'' GNU General Public License'” (Eesky ,,vieobecna
vetejnd licence GNU*) a GNU Lesser General Public License (pivodné nazyvana GNU
wLibrary General Public License®), které se Casem staly nejrozSifenéjSimi licencemi
svobodného software".

Svobodny software neni uplné totéz jako Open source software; zdména termind neni v
nékterych pifipadech mozna. Pozadavky (The Open Source Definition) na Open source
software jsou nepatrné mén¢ striktni. Rozdil je spiSe v ideologii. GNU uznava vétSinu Open
source licenci jako licence svobodného software, ale vzhledem k jejich nekompatibilité¢ s GPL
je nedoporucuje pouzivat.

1.3.7 Freeware

Samotné slovo free software méa v anglictiné vSak také druhy vyznam, ktery znamena
software zadarmo, tedy néco zcela odliSného. Tomu se vSak obvykle tik4 freeware. Tento
termin freeware nema zatim jasnou a piijatelnou definici, ale je bézné pouzivan pro baliky
programti, u kterych je dovolena distribuce, ale ne modifikace (zdrojové kody nejsou
dostupné) jako u svobodného software.

1.3.8 Middleware

Middleware je software, ktery slouZi jako konverzni nebo piekladatelska vrstva. Slouzi také
jako integrator. Béhem desetileti bylo vytvafeno mnoho middleware programt, aby umoznily
komunikaci mezi riznymi ¢astmi softwaru, které jsou od riznych vyrobcil, bezi na jinych
platformach a nebo oboji. Nyni jsou zde jiz hotové balicky s middlewarem, které umoznuji
komunikovat mezi jednotlivymi programy. Middleware samoziejm¢ neni jen jeden, ale jsou
rizné jeho typy, delici se podle jeho funkci, tedy podle toho, co s ¢im komunikuje a co ma
middleware vlastn¢ na starost.

1.3.9 Hardware

Hardware oznacuje veskeré fyzicky existujici technické vybaveni pocitace na rozdil od dat a
programi (oznacovanych jako software). Samotna hranice mezi softwarem a hardwarem vsak
neni nijak ostrd — existuje tzv. firmware, coz je nazev pro programy napevno vestavéné v
hardware. U modernich pocitacli zpracovavana data i provadéné instrukce jsou umistény
v paméti pocitace, fidici jednotka zajiStuje nacitani instrukci a dat z paméti (a jejich zapis
zpet do paméti), aritmeticko-logicka jednotka provadi operace s nactenymi daty, pficemz data
je také mozné zapisovat na vstupné/vystupni porty i je z nich nacitat. U soucasnych osobnich
pocitact se hardware se rozdéluje podle komponent.

1.3.10 Komunikace

Komunikace je sd¢lovani informaci, myslenek, nazort, a pocitd mezi Zivymi bytostmi, lidmi
i zivoCichy obvykle prostiednictvim spole¢né soustavy symboll. Pojmem pocitacova
komunikace se rozumi vzajemné pieddvani relevantnich datovych zprdv mezi pocitaci v

' Copyleft pouziva copyrightového prava, ale ,pievraci” jej tak, aby slouZilo k opaénym uéelim neZ obvykle:
namisto prostiedku ke spoutani software, se stava prostfedkem k udrzeni software svobodnym.

2 http://gnu.cz/article/30/pdf/gpl-cz.pdf

13 http://www.gnu.org/licenses/license-list.cs.html
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elektronické podob¢ pomoci hardware a software pro elektronickou komunikaci. Elektronicka
komunikace pfedstavuje vymeénu dat mezi riznymi softwary.

1.3.11 Pocitacova sit’

Pocitacova sit’ je souhrnné oznaceni pro technické prostiedky, které realizuji spojeni a
vyménu informaci mezi pocita¢i. Umoznuji tedy uzivatelim komunikaci podle urcitych
pravidel, za i¢elem sdileni vyuzivani spole¢nych zdrojii nebo vymény zprav.

1.3.12 Internet

Internet je celosvétova pocitacova sit, ktera spojuje jednotlivé mensi sité pomoci sady
protokolii IP™. Nazev pochazi z anglického slova network (sit’), podle ndho? tradiéng nazvy
americkych pocitacovych siti konCily ,,-net, a mezinarodni (ptvodné latinské) predpony
inter- (mezi), vyjadiujici, Ze internet propojil a vstfebal rizné starsi, dil¢i, specializované,
proprietarni nebo lokalni sité. Internet slouzi k pfenaSeni informaci a poskytovani mnoha
sluzeb, jako jsou elektronickd posta, chat, www stranky, sdileni soubord, on-line hrani her,
vyhledavani, katalog a dalsi.

1.3.13 Web

World Wide Web (WWW, také pouze zkracen¢ web), ve volném piekladu ,,Celosvétova
pavuéina®, je oznadeni pro aplikace internetového protokolu HTTP' . Je tim myslena soustava
propojenych hypertextovych dokumenti. Dokumenty umisténé na pocitaCovych serverech
jsou adresovany pomoci URL'®, jehoZ soudasti je i doména a jméno poéitate. Nazev naprosté
vetSiny téchto serverti zacind zkratkou www, 1 kdyZ je mozné pouzivat libovolné jméno
vyhovujici pravidlim URL.

1.3.14 Distribuovany vypocet

Distribuovany vypocet je vypocet rozdéleny na vice mensich méné narocnych tloh za
ucelem rychlejsiho vytizeni pozadavku ptredaného programu. Lze ho vyuzit jen u vypocta,
jejichz algoritmus lze paralelizovat — ptevést na paralelni verzi, kdy vzajemné nezavislé casti
vypo¢tu bézi soucasné. Vypocet lze distribuovat bud’ na drovni operacniho systému s
presmérovanim komunikace na jiné Cleny pocitacové sit¢ (klastru), nebo piimo v rezii
programu, ktery se nainstaluje v podobé mnoha klientli na kazdy z pocitaci tvoticich klastr.
Mezi typické vypocty, které¢ je vhodné fesit distribuované, patii analyza velkého mnozstvi
statistickych dat, ,,zpétné inZenyrstvi“ DNA, modelovani struktury proteint i vypocty jako
generovani fraktali nebo zkoumani vesmirného vinéni, zda je v ném pfitomen radiovy signal
mimozemst'ant.

1.4 Védecke vypoclty a vypocetni véda
V tomto odstavei jiz mlUzeme zavést terminologii, kterd souvisi s védeckymi vypocty
s vyuzitim pojmu zavedenych v ptedchozich odstavcich.

' IP (anglicky Internet Protocol) je datovy protokol pouzivany pro pienos dat pies paketové sitd. Tvori zakladni
protokol Internetu, viz napt. http://cs.wikipedia.org/wiki/Internet Protocol.

> HTTP (Hyper Text Transfer Protocol) je internetovy protokol uréeny ptivodné pro vyménu hypertextovych
prenasena data Sifrovat a tim chranit pfed odposlechem ¢i jinym narusenim.

' URL, celym nazvem Uniform Resource Locator (,jednotny lokéator zdrojii) je fetézec znaki s definovanou
strukturou, ktery slouzi k pfesné specifikaci umisténi zdroji informaci (ve smyslu dokument nebo sluzba) na
Internetu. URL definuje doménovou adresu serveru, umisténi zdroje na serveru a protokol, kterym je mozné
zdroj zpfistupnit.
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1.4.1 Védecké vypocty

Vypoéetni véda'’ (Computational Science), resp. jeji synonymum védecké vypoéty
(Scientific Computing), je v soucasné dob¢ jedna z velmi rychle se rozvijejicich oblasti védy,
kterd vyuzivd informacni a komunikacni technologie k analyze védeckych, socidlné
veédeckych a technickych problémt, aby dosahla jejich pochopeni pomoci naro¢nych vypocta
(HPC - High Performace Computing), které vyzaduje analyza jejich matematickych modeli.

Numericka
/ analyza
Matematika
/ A 4
Provblemy Védecké Pocitacovy Lo
veédy a > Vypocty > systém »  ReSeni
techniky
A
Informatika

Obrazek €. 1.9: Védecké vypocty a souvisejici oblasti [zdroj: Golub/Ortega 1993]

Védecké vypocty/vypocetni véda nemaji dosud ustalenou definici a jsou spisSe uménim, kde se
prolinaji rizné védecké discipliny s matematikou a informatikou. Je to de facto pocitacova
revoluce ve zptusobu védecké prace. Toto nové paradigma ma dvé vyznamna pouziti: resent
dosud nevyresenych spornych problémii a vyzkum novych, pricemz oba typy problémii by
nebylo mozno resit bez vedeckych vypoctii/vypocetni védy. Tato védni disciplina umoznuje
pochopit feSeny problém piedev§im pomoci analyzy jeho matematického modelu
implementovaného a feSené¢ho pomoci pocitacového systému, tim se 1isi napt. od informatiky
(4. oboru zdkladniho i aplikovaného vyzkumu zabyvajici se shromazdovanim, klasifikaci,
ukladanim, vybérem a Sirenim zaznamenané znalosti) a tradi¢nich forem védy a techniky
postavené na teorii a experimentech.

V praxi je typicka aplikace védeckych vypoéti/vypocetni védy pii pogitatové simulaci'® nebo
v dalSich forméch vypocta feseni problému v riiznych védnich disciplinach. Ve védeckych
vypoctech/vypocetni véde se vyuzivaji jak symbolické, tak i numerické vypocty a metody.

1.4.2 Pocitacova simulace

Potitatova (numericka) simulace” je daldi védeckou metodou, ktera rozsifuje tradicni
teorie a fyzické experimenty a pfinasi nové postupy feseni problémti. Numerickd analyza a
simulace je dualezitou podporu pro postupy a techniky vyuzivané ve védeckych vypoctech.
Pocitacovou simulaci ve védeckych vypoctech rozumime béh aplika¢niho programu, pomoci

' http://en.wikipedia.org/wiki/Scientific_computing

'8 Simulace je v matematice a kybernetice védecka metoda, pii které se zkoumaji vlastnosti n&jakého systému
pomoci experimentl s jeho matematickym modelem.

" Pocitagova simulace je experiment s po¢itatovym modelem.
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kterého simulujeme chovani abstraktniho modelu konkrétniho systému. Tradi¢né, formalni
modelovani systému se déje prostiednictvim matematického modelu, ktery se pokousi nalézt
analytické feSeni problému, které umoznuje predikovat chovani systému na zékladé jeho
parametrl, pocatecnich a okrajovych podminek. Pocitatova simulace je Casto uzivana jako
doplnéni nebo nahrazeni modelovaného systému, u né¢hoz nalezeni uzaviené analytické formy
feSeni neni mozné. Existuje mnoho typil pocitacové simulace; spoleCnym rysem, ktery
vSechny simulace sdileji je pokus generovat vzorek reprezentativnich scénatfit pro model, ve
kterém tplny vypocet vSech moznych stavii modelu je nemozny nebo neptipustny.

Pocitacovou simulaci délime vzhledem riznym kritériim na:

e Stochastickou (uzivajici generatori ndhodnych ¢isel a metodu Monte Carlo) nebo
deterministickou (jako specialni ptipad deterministické je chaoticka). Stochasticka
simulace je typicky vyuZivdna pro diskrétni systémy, kde se udélosti vyskytuji
surCitou pravdépodobnosti a nemohou byt popsany pifimo napf. pomoci
diferencialnich rovnic. Jevy vtéto kategorii zahrnuji napf. geneticky drift,
biochemické nebo genové sit¢ s malym poctem molekul.

e Statickou a dynamickou (zavislou na Case). Ve statické simulaci se pouzivaji rovnice
definujici rovnovéazné vztahy mezi prvky modelovaného systému a hledd se stav ve
které je systém v rovnovaze. Tento zptsob je Casto vyuzivan pti simulaci fyzikalnich
systémd, které jsou dynamické, aby se zjednodusila jejich simulace nezZ se piistoupi k
dynamické simulaci.

o  Spojitou a diskrétni. Spojitd dynamicka simulace je feSena vétSinou pomoci
aplika¢nich programili pro numerické feSeni diferencialn¢ algebraickych rovnic nebo
diferencialnich rovnic (bud’ parcialnich nebo obycejnych). Specidlnim typem diskrétni
simulace, kterd nezavisi na modelu s pfisluSnou rovnici, ale mize byt viceméné
representovana formalné, je ,,agent based* (zprostredkovatelska) simulace. V této
simulaci nejsou individudlni entity (naptf. molekuly, buiiky, stromy nebo zdkaznici)
modelu reprezentovany piimo, nybrz zprostfedkované (napt. jejich hustotou nebo
koncentraci) a je fizen vnitini stav modelu pomoci mnoziny chovani nebo pravidel,
ktera urcuji jak agentiv (zprostfedkovateliiv) stav, ktery je aktualizovan od jednoho
casového kroku k nasledujicimu.

e Lokalni a distribuovanou (je teSena na pocitacovych sitich a prostfednictvim
Internetu).

Védci a technici vyvijeji informaéni a komunika¢ni technologie (kratce ICT) pro vypocetni
védu/védecké vypocty jako jsou napf. pocitatové programy, aplikaéni programové vybaveni
(zkracene¢ SW), které modeluji studované systémy v nejriiznéjSich oblastech védy a spousti
tyto programy/SW s rliznymi mnozinami vstupnich parametrti, aby nalezli jejich feSeni. Tyto
modely vyZaduji ohromné mnozstvi narocnych vypocti (obvykle v pohyblivé fadové ¢arce) a
jsou casto zpracovavany na superpocitacich nebo distribuovanych vypocetnich systémech a
platformach. Pomoci téchto ICT se ¢asto modeluji proménlivé podminky redlného svéta jako
je pocasi, proudéni vzduchu kolem leticiho letadla nebo v plicich, deformace kloubl kostry
pii dlouhodobém zatizeni nebo karosérie automobilu pfi narazu, pohyb hvézd ve vesmiru,
Sifeni karcinomil nebo vybuch zatizeni apod.

Oblast vyzkumu, ve které je potieba zpracovat ohromné mnozstvi dat a ve které je nejvetsi
potencial pro vyuziti superpocitact, je vyzkum lidského genomu. V této oblasti se provadéji

21



hlavné operace nad velkymi databazemi, proto se vyuzivaji ty nejvétsi databazové systémy
vyuzivajici paralelni architektury postavené na procesorech typu RISC*.

Na zavér tohoto odstavce shrneme, Ze vypocetni véda/védecké vypocty se nyni uvazuji jako
treti zpiisob/technika ve védeckém badan dopliujici a rozsirujici experimentovani/pozorovani
a teorii. Tento nazor lze najit ve zndmé monografii prof. S. Wolframa ,,A New Kind of
Science® [Wolfram, 2002] i v knize prof. Gandera a Hiebicka ,,Solving Scientific Problems
Using Maple and MATLAB* [Gander, Hiebic¢ek, 2005], ktera poprvé vysla v roce 1992.
V dal$im se omezime jen na termin védecké vypolty, pod kterymi budeme rozumét i
vypocetni védu. Vyuziti védeckych vypocti, matematickych nastrojii a teorie vede k vyvoji a
ke zlepSeni soucasného stavu poznani svéta.

Programovacimi jazyky, které se spoleén¢ pouzivaji v programovani predev§im
matematickych aspektli védeckych vypoctl jsou hlavné Fortran a C, nové C#, Matlab
(numerické vypocty), Maple, Mathematica aj. (symbolické vypocty), kterymi se nebudeme
zabyvat.

1.4.3 Klasifikace védeckych vypogétu
Védecké vypocty miizeme rozdélit na tfi oblasti:
1. Pocitacovou (numerickou) simulaci, ktera ma ruzné cile zavisejici na podstaté
simulované tlohy, napf.:

o Rekonstrukce a pochopeni znamych udélosti (naptf. zemétieseni, tsunami a
dalsi ptirodni katastrofy).

o Predikce budouci nebo nezpozorované situace (napft. Siteni karcinomu, pocasi,
chovani atomovych ¢astic).

V posledni dobé se provadi mnoho simulaci, at’ uz raznych vyrobnich technologii
nebo uc€inkli novych 1€kl na organizmy, chovani téles pii namahani az po reagenci a
energii molekul.

2. Prizpusobeni matematického modelu a datovou analyzu, napf.:

o Vhodnym ladénim modelt nebo feseni rovnic, aby odrazely pozorovani, jevy a
objekty, aby modelovaly omezeni (napf. Sifeni nafty v geofyzice, pocitatova
lingvistika).

o Vyuziti teorie grafii v modelovani siti, zvlasté téch spojeni jedincti, organizaci
a webovych mist.

3. Metody a algoritmy. Algoritmy a matematické metody uzivané v védeckych
vypoctech jsou riizné a jsou na prirodovédecké fakulté zavedeny ve vyuce v predmétu
M5180 Numerické metody II [Horova, Zelinka, 2004].

V odborné literatute jsou védecké vypocty/vypocetni véda nejcastéji déleny do nésledujicich
subkategorii [Wikipedia®', 2007], které ukazuji §ifi jejich badani:

Bioinformatika

Chemoinformatika

Chemometrika

Vypocetni chemie

Vypocetni biologie

Vypocetni matematika

Vypocetni mechanika

Nk W=

2 RISC - Reduced Instruction Set Computer je architektura, kdy procesor umi relativné malo druht instrukei, ty
jsou vSak velmi dobfie propracované, vykonavaji se rychle a jejich kod ma vzdy stejnou délku.
*! http://en.wikipedia.org/wiki/Scientific_computing
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http://en.wikipedia.org/wiki/Bioinformatics
http://en.wikipedia.org/wiki/Cheminformatics
http://en.wikipedia.org/wiki/Chemometrics
http://en.wikipedia.org/wiki/Computational_chemistry
http://en.wikipedia.org/wiki/Computational_biology
http://en.wikipedia.org/wiki/Computational_mathematics
http://en.wikipedia.org/wiki/Computational_mechanics

8. Vypocetni fyzika

9. Vypocetni inZenyrstvi

10. Naro¢né vypocty

11. Vypocetni elektromagnetismus

12. Vypocetni dynamika tekutin

13. Vypocetni ekonomie

14. Environmentalni simulace

15. Finan¢ni modelovani

16. Geografické informacni systémy (GIS)

17. Strojové uceni

18. Analyza siti
19. Numerické piedpovédi pocasi

20. Rozeznavani obrazu

Dalsi mozny zpusob rozdéleni védeckych vypocti podle oborl Ize rovnéz nalézt v odborné
literatuie:

e Pocitacova dynamika tekutin

e Véda o atmosfére

e Seismologie

e Strukturalni analyza

e Chemie

e Magnetickd hydrodynamika

e Globalni modelovani ocedanu/klimatu

e Environmentélni studie

e Nuklearni technika

Nékteré netradicni a nové vznikajici oblasti védeckych vypocti
e Biologie
e Ekonomika
e Materidlovy vyzkum
e Zpracovani obrazli v mediciné
e Zoologie

Z toho je vidét, ze védecké vypocty se dotykaji takika véch oblasti védy. V nasem ucebnim

textu se zaméfime na oblasti védeckych vypoctl, které jsou spjaty s oblasti biologie a
mediciny.
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http://en.wikipedia.org/wiki/Computational_physics
http://en.wikipedia.org/wiki/Computational_engineering
http://en.wikipedia.org/wiki/High_performance_computing
http://en.wikipedia.org/wiki/Computational_electromagnetics
http://en.wikipedia.org/wiki/Computational_fluid_dynamics
http://en.wikipedia.org/wiki/Computational_economics
http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Environmental_simulation&action=edit
http://en.wikipedia.org/wiki/Financial_modeling
http://en.wikipedia.org/wiki/Geographic_information_system
http://en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning
http://en.wikipedia.org/wiki/Network_analysis
http://en.wikipedia.org/wiki/Numerical_weather_prediction
http://en.wikipedia.org/wiki/Pattern_recognition

Kapitola 2
Stru¢na historie védeckych vypoctu/vypocetni védy
(Jifi Hrebicek)

2.1 Vyvoj v zahraniéi

Pocatek védeckych vypoctii/vypocetni védy lze datovat od Ctyficatych let minulého stoleti
v souvislosti s vyvojem balistickych raket a atomovych zbrani, kdy pocitace ukazaly své
moznosti a potencial vyuzitim jak starych, tak nové vyvinutych matematickych metod, které
vyzadovaly extrémni vypocty. Jiz v roce 1943 americti védci J. P. Eckert a J. V. Mauchly
vyvinuli prvni programovatelny elektronkovy pocita¢ ENIAC, ktery byl vyuzivan k vypoctim
balistickych drah raket, vodikové bomby, ve vyzkumu navrhu draki letadel ve vétrném tunelu
a v predpovédich pocasi.

Védecké vypocty se nejvice rozvijely ve Spojenych statech, kde byly podporovany
americkymi vladymi. Ndrodni védecka nadace USA (NSF - National Science Foundation)
zacala v roce 1950 financovat vyzkum, ktery umoznil z4sadni vyvoj v této oblasti. V t¢ dobé
firma IBM vyvinula model IBM 7030 prvnich paralelnich pocitact, které piekonavaly
problémy s operacemi v operadni paméti pomoci tzv. pipeliningu?. V roce 1964 vytvotil
genialni konstruktér Seymour Cray vektorovy poéita¢ Cray-1 s vykonem 133 MegaFlops>,
ktery jako prvni pouzil funk¢ni viceprocesorovy paralelismus. Tyto pocitace byly postaveny
specialné pro narocné védecké vypolty pti pouziti tehdy nejmodernéjSich, avsak velmi
drahych technologii. Jejich slozita architektura byla naro¢na na chlazeni a byly velmi drahé,
napiiklad Cray-1 stal nejméné 8,8 milionu dolarti. Existovaly vSak i jiné americké vektorové
pocitace, naptiklad firmy CDC, dale takzvané minisuperpocitace firem jako CONVEX, KSR
a Alliant.

Vletech 1970 az 1980 se vypocetni véda zaslouzila o superpocitatovou revoluci, vznik
novych vysoce vykonnych, viceprocesorovych a paralelnich pocitaci a zasahla celou fadu
dalsich odvétvi védy a kosmického a leteckého primyslu, napt. v komercionalizaci navrha
supersonickych letadel. Byla to opét americka nadace NSF, kterd prostfednictvim svého tradu
pro naro¢né védecké vypocty financovala od roku 1984 vytvoteni péti superpocitatovych
center (San Diego, Illinois, Pittsburgh, Cornell a Princeton), které sehraly diilezitou roli na
poli naro¢nych vypocti, pocitatové vizualizace, grafiky a vyvoje sit¢ NSFNET. Tato sit
urychlila tempo dal$iho technického zdokonalovani pii propojovani novéjSich rychlejSich
superpocitacii prostfednictvim novéjSich rychlejSich linek, znovu a znovu rozSifovanych
a zdokonalovanych v letech 1986, 1988, 1990, ...

V devadesatych letech nastal rozkvét vypocetni védy, prudky rozvoj paralelnich vypocta,
véetné rozsifeni pocitacl a jejich vypocetni mohutnosti, vyvoje v jejich nasazeni a dulezitosti.
Vypocetni véda se tak stala intelektudlni disciplinou, vykonnou a nepostradatelnou
analytickou metodou. Superpocitace japonskych firem NEC, Hitachi, Fijitsu nebo némecké
Siemens-Nixdorf pfinesly konkurenci a jisté zlevnéni superpocita¢ii a v druhé poloviné
devadesatych let vytlacily z trhu vektorové modely firmy Cray, v té€ dob¢€ uz vlastnéné firmou
SGI. Védci na univerzité v Tokiu sestavili v roce 1996 tehdy nejrychlejsi pocita¢ pro védeckeé

22 Proudové zpracovéni - technika prace procesoru koncipovana tak, aby v dobg, kdy jedna ast procesoru
provadi urcitou fazi jedné instrukce, mohla jina ¢ast procesoru pracovat na jiné fazi jiné instrukce.

# Vykon po&itadti pro néro&né vypodty se méii ve Flops - floting point operations per second, tedy v po&tu
operaci v pohyblivé fadové &arce za sekundu. PouZivaji se nasobné predpony soustavy SI: Mega=10°, Giga=10°,
Tera=10"?, Peta=10".
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vypocty. Pocita¢ dosahuje 1,08 TeraFlops (trilion operaci v pohyblivé fadové cCarce za
sekundu). Japonsti védci Junichiro Makino a Makoto Taiji na tomto pocitaci GRAPE-4
provedli simulaci komplexnich interakci mezi astronomickymi objekty, jako jsou hvézdy a
galaxie. Tento typ simulace se oznacuje jako problém N téles, protoze chovani kazdého z N
objektli je ovlivnéno vSemi ostatnimi objekty. Tento problém nelze feSit explicitné
diferencidlnimi rovnicemi, ale pouze numericky. Takovy vypocet byl velmi nédro¢ny na
strojovy Cas. Pocitac GRAPE-4 je 100krat rychlejsi, nez nejrychlejsi pocitace za poslednich
deset let. Dosud se pro problém N téles pouzivaly rafinované efektivni algoritmy. GRAPE-4
pouzival 1692 procesorii, z nichz kazdy dosahuje rychlosti 640 MegaFlops. Tokijsti védci
cht&ji sestavit pocita¢ s rychlosti 10" operaci za sekundu, kdy bude pouzito 20 tisic procesort
s rychlosti 50 GigaFlops.

USA zavedly celni opatteni, ktera prakticky zabranila dovozu superpocitacti z Japonska, coz
zpisobilo v USA postupné zastaravani superpocita¢li a mnoho vypoctl je dodnes provadéno
mimo USA, hlavné vzhledem k vysokorychlostnim sitim. Déale v USA =zacal vyvoj
alternativnich superpocitacli, napiiklad heterogenni paralelné-vektorovy pocita¢ SV1 (a
hlavné budouci SV2) firmy SGI. Obecné se masivné paralelni®* pocitade s vice nez 64
procesory oznacuji jako superpocitace. Mezi superpocitace se také nékdy zatazuji stovky
osobnich pocitact ¢i pracovnich stanic propojenych siti, které tvoti tzv. poc¢itacovou farmu.
Vroce 1997 NSF zménila podporu financovéani superpocitacovych center v USA na
financovani Partnerstvi pro rozvinutou vypocetni infrastrukturu (PACI) pro aliance vice nez
50 akademickych pracovist v USA. Cilem bylo vybudovat prototyp dalsi generace informacni
a vypocetni infrastruktury pro vysoce narocné vypocty. Za vladni podpory byl v USA od roku
1998 do 2004 realizovan projekt masivné paralelnich superpocitaci na bazi standardnich
procesort firem Intel, IBM a SGI. Jsou to napt. superpocitace IBM ASCI White, Intel ASCI
Red, IBM ASCI Blue-Pacific, SGI ASCI Blue Mountain. V ramci tohoto projektu byla snaha
vyvinout efektivni vypocCetni modely pro urcit¢é konkrétni ulohy a ziskat z masivné
paralelniho superpocitace vic neZ obvyklych 10 % teoretického instalovan¢ho vykonu. Takze
jiz vroce 2000 v ramci grantu NSF pro tera vypoclty bylo dosazeno v Pittsburghském
superpocitacovém centrum vykonu, ktery ptesahl 6 TeraFlops.

2.1.1 Virtualni superpocita¢ World Community Grid

V listopadu 2004 byl spuitén virtualni superpoéita¢ World Community Grid®, coZ je nejvétsi
humanitarni vypocetni sit svéta, ktera vyuzivad nevyuzity vypocetni vykon soukromych a
se pouziva vice nez miliarda pocitacl, z nichz kazdy se muze potencidlné piipojit ke
svétovému vefejnému gridu. Vypocetni sité¢ jsou rychle se rozvijejici technologii, ktera
spojuje vykon tisici a milionii jednotlivych pocitacti do obiiho virtualniho systému s
obrovskou vypocetni kapacitou. Technologie gridu umoziuje dosahovat takového
vypocetniho vykonu, ktery zdaleka pfesahuje moznosti nejvétsSich superpocitact svéta.

Spole¢nost IBM poskytla své informacni technologie a prostiedky k provozu projektu Help
Defeat Cancer™ (Pomozte porazit rakovinu) v siti World Community Grid a spolupracuje od
roku 2006 s védci Univerzity 1ékaistvi a stomatologie New Jersey — Lékarské Skoly Roberta
Wood Johnsona a Institutu rakoviny v New Jersey na tomto projektu, ktery uplatni moZnosti
superpocitacli v boji s rakovinou. Help Defeat Cancer je tfetim projektem, ktery vyuZzije

 Masivné paralelni je vice nez 64 procesorovy pogita¢ s distribuovanou paméti, kdy kazdy procesor méa piimy
pristup jen ke své paméti a o data z paméti jiného procesoru musi pozadat, néjcastéji formou zpravy.
 http://www.worldcommunitygrid.org/

* http://pleiad.umdnj.edu/%7Ewill/IBM/index.html
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vypocetni vykon virtudlniho superpocitace World Community Grid. Projekt da védeckym
pracovnikim pfilezitost simultdnné analyzovat velké pocty mikroskopickych vzorkl
rakovinnych tkdni (TMA), a tak umozni za krat§i dobu uskuteCnit vétsi mnozstvi
experimentl. Pro lep$i pfedstavu ,,World Community Grid*“ umoziuje projektu Help Defeat
Cancer analyzovat za jediny den takovy pocet vzorkl, na jejichz analyzu by bézny pocitac
potteboval zhruba 130 let.

Poznamka: Nevyuzity ¢as svého pocitace mize prostiednictvim projektu World Community
Grid darovat kazdy, kdo si z jeho webu stahne bezplatny software a zaregistruje se. Vice nez
300 000 jednotlivel nyni prostfednictvim sit€¢ World Community Grid poskytuje vykon
zhruba 400 000 pocitacii pro rozvoj vyzkumu rakoviny. K siti World Community Grid se
mohou pfipojit pocitace s operanimi systémy Windows, Linux i Mac.

2.1.2 BOINC - Berkeley Open Infrastructure for Network Computing

Berkeley Open Infrastructure for Network Computing”’ (BOINC) je open source software pro
distribuované vypodty, ktera umoziiuje provozovat projekty jako je napt. SETI@Home®,
ktery vyuziva internetového ptipojeni pocitact pro hledani mimozemské inteligence (SETI).
Tohoto projektu se mize zucastnit kazdy uzivatel, bude-li pouzivat open source software,
ktery stahuje a analyzuje data z radiového teleskopu. Existuje mald, ale vyznamna
pravdépodobnost, Ze pravé pocita¢ ptipojen¢ho uzivatele zachyti slaby Sum mimozemské
civilizace. SETI@Home je jednim nejznaméjsich projektli vyuzivajici BOINC.

BOINC je vyvijen skupinou, kterd pochazi z University of California v USA. BOINC je
navrzen jako oteviena struktura pro kazdého, kdo se chce zapojit do projektu distribuovanych
vypoctl. Zamérem BOINCu je umoznit badatelim rtznych obort, napiiklad molekularni
biologie, klimatologie nebo astrofyziky, jednoduchy piistup do vypocetni sit€¢ osobnich
pocitacl na celém svété s ohromnym vykonem. BOINC je zaloZen na myslence, Ze po svéte
bezi naprosta vétSina pocitacli nevyuzita. Moderni operacni systémy dokazi tento nevyuzity
vykon spotiebovat, aniz by doSlo k vyraznému zpomaleni aplikaci, které uzivatel pouziva.
Vétsina projektt vyuzivajicich BOINC je neziskovych a zaviseji, pokud ne zcela, tak
prevazné na dobrovolnicich®. To ale neznamena, e BOINC nemiize byt pouZit pro zisk.
BOINC sestava ze serveru a klientd, ktefi spolu komunikuji pii distribuci pracovnich
jednotek. Kazdy klient pak jednu jednotku zpracuje a vrati ji serveru, aby si posléze vyzadal
dalsi.

Z ruznych statistickych diivodi BOINC zahrnuje také systém ohodnoceni uzivatelii. Tento
systém také zabrafiuje podvadeéni, a tim znehodnoceni védeckych vypoctl. Pro ohodnocovéni
uzivatel se pouziva jednotka cobblestone pojmenovaném po Jeffu Cobbovi z projektu
SETI@Home. UZivatel ziskd 100 cobblestont, pokud jeho pocita¢ s nasledujicimi parametry
pracoval 1 den: 1 miliarda operaci za sekundu s ¢isly s plovouci fadovou ¢arkou (zaloZeno na
benchmarku Whetstone™); 1 miliarda operaci za sekundu s celymi &isly (zaloZzeno na
benchmarku Dhrystone®). V ptipads, e ma uzivatel rychlejsi pocitaé, cobblestony mu
pribyvaji rychleji, a naopak.

27 http://boinc.berkeley.edu/

% http://setiathome.berkeley.edu/

% http://petrdrhlik.webzdarma.cz/veda_a_technika/distribuovane-vypocty/strucne-popisy-jednotlivych-projektu-
boinc.htm

3 http://freespace.virgin.net/roy.longbottom/whetstone.htm

3! http://en.wikipedia.org/wiki/DMIPS
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2.2 Vyvoj v Ceské republice

V Ceské republice jsou nejvykonngjsi poitate v akademické sféfe rozmistény na centralnich
pracovistich velkych vysokych $kol: Univerzity Karlovy (UK) a Ceského vysokého udeni
technického (CVUT) v Praze; Zapadodeské univerzity (ZCU) v Plzni; Vysokého udeni
technického (VUT) a Masarykovy univerzity (MU) v Brné, Vysoké Skole banské (Technicka
univerzita (VSB-TU)) v Ostravé av Ceském hydrometeorologickém ustavu (CHMU)
v Praze. V roce 1996 vznikl projekt META Centrum, ktery sdruzoval vyse uvedené skoly a od
roku 1999 je soudasti vyzkumného zaméru sdruzeni CESNET??, kdy se na jeho realizaci
podili zejména ZCU, UK a MU. Hlavnim cilem tohoto projektu bylo vytvofeni virtualniho
distribuovaného META Pocitace a odpovidajiciho podptirného prostiedi. To by mélo ptispét
jak k podstatné efektivnéjSimu vyuziti instalované vypocetni techniky, tak i k moznosti vyuzit
vypocetni zdroje na téchto Skolach pro feSeni i velmi narocnych védeckych vypocth, které
kteréhokoliv samostatné pracovisté v Ceské republice (CR) nebylo schopno fesit.

Projekt METACentrum zastieSuje vétsinu aktivit souvisejicich v CR s gridy®®, superpogitadi,
klastrovym nebo gridovym pocitanim a/nebo vykonnymi vypocty pocitanim obecné. Vlastnim
cilem projektu METACentrum je provoz a sprava soucasnych vypocetnich zdroji a v
budoucnosti dal§i rozsifovani vypoletni kapacity nejvétsich akademickych center CR.
Systémy projektem spravované vytvaii virtualni distribuovany pocitac, v posledni dobé
oznacovany jako Grid. V soucasné dob¢ jsou hlavnimi vypocetnimi sttedisky METACentra:
Superpocitacové centrum Brno, Superpocitatové centrum UK a Zapadoceské superpocitacové
centrum.

2.2.1 Projekt EGEE - Enabling Grids for E-sciencE

V soucasnosti se snahy CR reprezentované sdruzenim CESNET soustfed'uji na feSeni
projektu EGEE* (Enabling Grids for E-sciencE) sdruzujici experty z 45 zemi a 240
organizaci [Matyska, 2006]. Vysledkem projektu EGEE ma byt funk¢ni celoevropska gridova
infrastruktura umoznujici Siroké evropské védecké komunité vyuzivani vypocetnich zdroji
nemajicich prozatim v evropském meéfitku konkurence. Projekt EGEE/EGEE-II sdruzuje
experty z 32 zemi a 90 organizaci s cilem vyuzit sou¢asného rozvoje gridovych technologii k
vybudovani servisni gridové infrastruktury dostupné evropské védecké komunité 24 hodin
denné. Jeho cilem je poskytnout védctiim z akademické sféry i primyslu pfistup k vypocetnim
zdrojim nezavislym na jejich zemépisné poloze. Projekt se také zameétuje na osloveni
Sirokého spektra novych potencidlnich uzivateli gridu. Projekt se primdrné soustfed’uje
na Ctyfi kli¢ové oblasti:
o vybudovat konzistentni, robustni a bezpecny grid (sit’ vypocetnich kapacit),
e umoznit jednoduchou integraci novych dostupnych vypocetnich zdrojii,
o kontinualné zlepSovat a udrzovat middleware s cilem poskytovat spolehlivy servis
uzivatellim,
o ziskat nové uZivatele z primyslu a akademické sféry a zajistit jim vysoky standard
uzivatelské podpory, ktery potiebuji.
Biomedicina je hlavni aplika¢ni oblasti projektu EGEE. V této oblasti jiz bylo nasazeno nebo
je sem pravé prevadéno 23 aplikaci. Oblast se d€li na ti1 podoblasti: zpracovani lékarskych

32 Sdruzeni CESNET zalozily vysoké $koly a Akademie véd Ceské republiky v roce 1996. Jeho hlavnim cilem je
provozovat a rozvijet pateini akademickou pocitatovou sit’ Ceské republiky. Soudasna generace této sité se
nazyva CESNET?2 a nabizi na patefnich trasach pfenosové rychlosti v fadu gigabiti za sekundu.

3 Gridem rozumime dynamicky virtualni vypo&etni, informa¢ni ¢ znalostni systém tvofeny soustavou
predevsim vykonnych pocitac¢ti propojenych vysokorychlostni siti a poskytujicich datové a dalsi sluzby. Grid je
oblasti

** http://www.eu-egee.org/
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obrazovych materialii, biomedicina a vyzkum léciv. V kazdé podoblasti jiz bylo na bazi
infrastruktury EGEE realizovdno mnoho jednotlivych aplikaci. Tyto aplikace zatézuji
middleware specifickymi pozadavky, které¢ se tykaji predev§im bezpecCnosti (citlivost dat),
spravy dat (komplexni datové struktury a distribuce) a realizace velkého mnozstvi naro¢nych
malych uloh. Biomedicinské aplikace se jiz staly pravidelnymi uzivateli infrastruktury (za
meésic je realizovano piiblizné 15 000 uloh) a vypocetné narocné analyzy ptiprav molekul
(,,molecular docking®) slouzici k vyzkumu novych 1€k, které by vyzadovaly 80 let vypocti
na jednom procesoru, byly vyfeSeny za jediny mésic.

2.2.2 Superpocitacéové Centrum Brno

Superpocitacové Centrum Brno (SCB) vzniklo v roce 1994, v ramci Ustavu vypoletni
techniky MU a bylo povéfeno koordinaci narodnich superpocitaCové orientovanych aktivit
v ramci projektu Fondu rozvoje VS. Hlavnim cilem SCB je poskytovat uZivatelim z MU
pristup k vykonné vypocetni technice umoziujici ucinné fesit védecké vypocty zraznych
oblasti. Kromé¢ bézného provozu vypocetni infrastruktury SCB se podili narozvoji
vypoéetnich a datovych kapacit, a to jak v ramci CR, tak i v mezinarodnim mé¥itku. Narodni
spoluprace je realizovdna v ramci projektu (¢i aktivity) METACentrum vyzkumného zaméru
sdruzeni CESNMET, do niz je SCB intenzivné zapojeno a hraje v ném vedouci roli. Pravé
aktivita METACentrum vytvaii zminény ndrodni Grid, v této fazi virtudlni pocitac, ktery
umoznuje efektivni sdileni vypocetni techniky instalované v ramci piedchazejicich
superpoditatovych projektii na riznych vysokych $kolach CR, a sou¢asné umozituje fesit
ulohy ve védeckych vypoctech, které svymi pozadavky (na pamét, vykon centralniho
procesoru aj....) presahuji moznosti jednotlivych dil¢ich superpocitacovych center (uzlt
gridu).
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Kapitola 3

Struény prehled technologii pro védecké vypocty v biologii
a biomediciné

(Jifi Hrebitek)

V prvni kapitole jsme uvedli dva dilezité pojmy svobodny software a open source software,
které se tykaji védeckych vypocti na internetu a ve druhé kapitole jsme shrnuli historii
védeckych vypoétl v zahraniéi, v Ceské republice i na MU, které se tykaji moznosti vyuziti
dostupného hardware pro narocné vypocty. V této kapitole stru¢né shrneme moznosti feSeni
problémi v oblasti biologie a biomediciny pomoci pocitacovych systémd.

3.1 Védeckeé vypocty v bioinformatice

Bioinformatika je védni disciplina, kterd se zabyva metodami pro shromazd’ovani,
organizovani, archivovani, analyzu a vizualizaci rozsdhlych souborii biologickych,
biomedicinskych a zdravotnickych dat, zejména molekularné-biologickych dat [Cvrckova
2006].

Vypocetni biologie, (Computational Biology) je védni disciplina, kterd se zabyva vyvojem a
aplikaci metod analyzy dat, teoretickych metod, matematickym modelovanim, technikami
pocitacové simulace ve studiu chovani biologickych a spolecenskych systému. Jeji vyvoj je
pozitivng ovliviiovan spoleénosti International Society for Computational Biology™ |

Védecké vypocty v bioinformatice se prolinaji s vypocty v dalSich ptibuznych biologickych
oborech, jako napt. molekularni biologii, genomikou, proteomikou, genetikou, vypocetni
biologii, matematickou biologii, systémovou biologii, teoretickou biologii, déale pak
biomedicinskou informatikou, biomedicinskym inzenyrstvim, vypocetni chemii, informatikou
a pocitacovou lingvistikou.

Souvislost védeckych vypoctlh v bioinformatice a vypocetni biologii spociva v uziti
spoleénych matematickych metod, aby byly ziskdny uzite¢né informace z dat, ktera jsou
ziskavana prostiednictvim vykonnych biologickych technik, napf. v analyze genomu’°.
Oblast technik analyzy genomu sestava z vyvoje novych technologii a také zlepSovani téch
soucCasnych, Siroce pouzivanych technologii napoméhajicich analyze komplexni genové
informace, jako jsou napt. Microarrays, SKY, PCR, CGH atd. Tyto zahrnuji piedevSim
takové techniky, které se zabyvaji analyzou DNA a jeji struktury, ale i metody zabyvajici se
analyzou genové exprese (Differential Display, SAGE, RDA ...) a proteind, které¢ by mohly

byt uzitecné pii objasiiovani funkce genomu.

3.2 Nejpouzivanéjsi biologické databaze a formaty dat

v bioinformatice
Mnoho databazi, programii a analyz tykajici se geonomu je pfistupnych vefejné na Internetu,
v Ceské republice je napf. v . UMG AV CR organizovana databaze uzite¢nych
bioinformatickych linek®’. Velkd bioinformatickd centra v Evropé jako European

% http://www.iscb.org/

** Genom je veskera genetickd informace ulozena v DNA (u nékterych virG v RNA) konkrétniho organismu. Zahrnuje
vSechny geny a nekodujici sekvence. Piesnéji fe¢eno, genom organismu je kompletni sekvence DNA (popf. RNA) jedné sady
chromozomu. Termin genom muze byt chapan uzeji jako kompletni vycet veskeré jaderné DNA, avsak také mize byt do n¢j
zahrnuta navic i veSkera DNA téch organel (semiautonomni organely - mitochondrie, chloroplasty,.), které dédi svou vlastni
DNA.

37 http://bio.img.cas.cz/links/
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Bioinformatic Institute®® a Expert Protein Analysis System® nabizeji celou fadu zajimavych
sluzeb a databazi. V USA je jednim z nejvice vyuzivanych zdroji informaci National Center
for Biotechnology Information®’. Na Internetu Ize nalézt dalii databaze a analyzy lidského,
Simpanziho a dalsich genoma®',*>. Na Pfirodovédecké fakulté UK lIze nalézt podrobngjsi

informace v elektronickych uéebnich textech predmétu Bioinformatika™®.

3.21 EMBL

Databize EMBL* je organizovana Evropskou molekularng biologickou laboratoti (EMBL -
European Molecular Biology Laboratory). Je to vefejna evropska primarni nukleotidova
databaze, kterd je vytvafena v souCinnosti s ostatnimi nukleotidovymi databdzemi
GENBANK (USA) a DDBJ (Japonsko). Je velmi dobfe piistupna spolu s mnoha odvozenymi
a dalSimi databazemi ptes SRS* (Sequence Retrieval System) vyhledavaci systém. Databaze
obsahuje vSechna data zaslana védeckou komunitou, a to bez kontroly. Z tohoto divodu mtze
obsahovat urcité procento chyb.

3.2.2 GenBank

Distribu¢ni format nukleotidové databaze GenBank™, ktery je podobny formatu databéze
EMBL, je vsak Iépe citelny — namisto dvou pismenného identifikatoru se pouziva celé slovo.
Databaze GenBank je nukleotidova databaze, kterou organizuje od roku 1988 Narodni
centrum pro biologické informace*’” (NCBI — National Center for Biological Information) v
USA. V dusledku vyménné spoluprace s ostatnimi nukleotidovymi databazemi obsahuje
v zésad¢ taz data jako EMBL. GenBank je vyborné propojena s mnoha dalSimi databidzemi a
vyse uvedena adresa je vychozim bodem hledani pro velkou ¢ast védecké komunity. Bohuzel,
pii praci je tfeba mit na paméti, ze (stejné¢ jako EMBL) neobsahuje vSechny dostupné
sekvence, hlavn¢ z velkych genomovych projekta.

3.2.3 DDBJ

Databaze DDBJ** - DNA datovéa databanka Japonska (DNA Data Bank of Japan) zahéjila
svou ¢innost v roce 1986 v Narodnim ustavu genetiky (National Institute of Genetics - NIG).
V soucasné dob¢ je DDBJ samostatnd DNA databanka v Japonsku, ktera shromazduje DNA
sekvence hlavné od japonskych védcti 1 védct z jinych zemi v distribucnich formatech
EMBL/EBI a GenBank/NCBI. Tyto tfi databanky sdili virtualn¢ tdz data v daném case.

3.2.4 Swiss-Prot

Swiss-Prot® databaze ma format proteinovych sekvenci podobny formatu EMBL. Databaze
Swiss-Prot je anotovand proteinovd databaze organizovana hlavné Svycarskym

* http://www.ebi.ac.uk/

% http://www.expasy.org/

“% http://www.ncbi.nlm.nih.gov/

*! http://genome.ucsc.edu/

*2 http://www.ensembl.org/index.html

“ http://bio.img.cas.cz/PrfUK2003/

“ http://www.ebi.ac.uk/embl/

* http://www.biowisdom.com/navigation/srs/srs
“6 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Genbank/GenbankOverview.html
“7 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/

* http://www.ddbj.nig.ac.jp/Welcome-e.html

* http://www.expasy.org/sprot/
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bioinformatickym institutem (Swiss Institute of Bioinformatics - SIB)™. Uzce spolupracuje s
EMBL a spole¢né vytvareji EMBL, také proteinovou databazi. Tyto dvé databaze dohromady
pokryvaji vSechny "existujici" ¢i "smysluplné" proteinové sekvence. Autofi z literatury
prabézné dopliuji nové informace a v soucasné dobé se pravdépodobné jedna o nejkvalitnéjsi
molekularné-biologickou databazi. Pro védecké pouziti je Swiss-Prot volné k dispozici.

3.2.5 PIR

Stejné jako v piipadé EMBL/Swiss-Prot je 1 format PIR format pouzivan pro proteiny. Je
organizovan je podobn¢ jako GenBank v NCBI. Zde s dalS$imi organizacemi vytvaii PIR-
International®’ anotovanou databazi analogickou Swiss-Prot.

3.3 Pocitacova analyza velkych souboru nukleotidovych sekvenci
Védecké vypocty v bioinformatice se mimo jiné vénuji zpracovani a pocitaCové analyze
velkych souborti nukleotidovych sekvenci, jaké jsou generovany napiiklad pravé v
genomovych projektech a na ni navazujici analyze aminokyselinovych sekvenci proteint.

= $ < E“ Gj |«(-j htkp: f ey . nchi,nlm. nib, gowf

ziskAvhnT SERYENCE - wehl... |_| DOBL.DNA Data Bark of Ja... gt ExPASY - UniProt Knowledg. ., [
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Obrazek €. 3.1: Vyhledavani podle kli¢ovych slov

Pro ziskani uplné nukleotidové sekvence genomu se skladaji do kontinudlnich linearnich
fetézcli nukleotidové sekvence ziskané sekvenovanim jednotlivych klonti. V typickém piipadé
lze stanovit jednim sekvenovanim potfadi nckolika set az jednoho tisice nukleotidd. Z

%0 http://www.isb-sib.ch/
*! http://www-nbrf.georgetown.edu/
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takovych parcidlnich sekvenci se pak postupné skladaji delsi a delsi fetézce (tzv. kontigy) az v
idealnim ptipad¢ ziskdme celou sekvenci, napiiklad sekvenci genomu nebo velkého useku
DNA ktery studujeme. To jsou prvni poc¢itacové operace v sekvenacnich projektech.

3.3.1 Vyhledavani sekvenci

Na internetu je cela fada zdrojii informaci, kde je mozno najit ptislusné sekvence, které jsme
uvedli v pfedchozim odstavci: EMBL, GenBank a DDBJ. Tyto databidze data vzajemné
sdileji, a proto staci vyhledavat podle klicovych slov jen v jedné z nich, napt. GenBank.

Piiklad 3.1:
Rodentia[Organism] AND 12S rRNA[Gene Name]
Nézvy taxonl musi odpovidat nazviim pouZitym v taxonomické databazi GenBank>” nebo je

mozno pouzivat identifikacni Cisla z této taxonomické databaze (v ptipadé Rodentia je to Tax
id 9989).

@ M - @" ﬁj f—j Rkt j v ncbi.nim, nib, gov/sitesfentrez | @ - Ly -8 X

ZiskAWANT SERYENCT - Wwhl. .. = MCEI Sequence Viewer 2,0 = Taxonomy browser (Rodentia) 'y, GEIF partal; Home = Taxonomy Result 8-

<-' iy ol = .9 ‘= ~
— < Wy < KN My NCBI
- NCB] < o L3 s Taxonomy Sign In] [Registe]

All Databases FPubhied Hucleotide

Genome
Search | Taxanormy v | for Rodential Save Search
| Limits | Preview/ndex | History | Clipboard | Details |
Ahout Entrez Display | Tewid list | Bhow 20 ¥ ||Sendto v
TR g
[11: 9989 Eodentia Links
Display | Taxid list | Bhow 20 | Sendto ¥

Obrazek €. 3.2: Vyhledavani v taxonomické databazi

Nevyhodou tohoto zpiisobu vyhledavani sekvenci je, ze se nenaleznou geny, jejichz nazev v
anotaci se lisi od zadaného nazvu (synonymum nebo chybné anotovany gen).

= @ < @ m r—j htkp: /v, nebi.nim, nih, govfblast fBlast..cgi | B - =N .8 x
ziakAwANT SERVEMC. .. 8 MCEI Sequence Yiew. .. 4(-3 Taxonomy browser (... k GBIF portal: Home f-j Taxonomy Resulk f-j BLAST: Basic Local... G -
IO 1T O e T e =
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Obrazek €. 3.3: Vyhledavani podle sekvence (BLAST)

>2 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/sites/entrez?db=taxonomy
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Dalsi moznost vyhledavani v databazi GenBank je vyhledavani podle sekvence (BLAST)>.
Zakladni druhy vyhledavani v BLAST, viz obr. €. 3.3, jsou:

e Nukleotide blast — dotazem na sekvenci nukleotidli prohledava nukleotidové databéze;
Protein blast — dotazem na sekvenci proteinti prohleddva proteinové databaze;
blastx — dotazem na sekvence nukleotidii prohledava proteinové databaze;
tblastn — dotazem na sekvence proteind prohledava nukleotidové databaze;
tblastx — dotazem na sekvence nukleotidli prohledéava nukleotidové databaze.

Volbou blastx se objevi zadavaci formuléf, viz obr. 3.4, kam je nutno zadat v poli Enter
Query Sequence udaje ve formatu FASTA (zékladni, moZny vstupni format u mnoha
programu na tvorbu alignmentu), napf.

>taxonl

AACTGCCATGCAACCATGACTAGCATA

& - - @ 81 | & http:jjuwm.nchi. m.nib.gov/blastjBlast .coiPPAGE=Translations&PROGRAM=blastxaBLAST_PROSRAM | ¥ | [ | |[C]~ -8 x

ziskAwANE SEKVENCT - Wyhledat Goog. .. 1, GEIF portal: Home = NCBI Blast:taxonl = blastx: search protein databases... 3 | -

My HCBI 2]

Sign In] [Req |
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Query sequence(s) to be used for a BLAST search should be pasted in the text area. It
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From

razonl
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Or, upload file @
Genetic code EStandard (1) i
Job Title taxonl

Enter a descriptive title for your BLAST search &)

Choose Search Set

Datahase Morredundant pratein seguences (nr) ¥ @
Organism
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Enter organism common name, hinomial, ortaxid. Only 20 1op taxa will be shown. @

Entrez Query
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Enter an Entrez query ta limit search @)

BLAST Search database nr using Blastx {search protein databases using a translated nucleotide query)

[] Show results in a new window

P Algorithm parameters

Obrazek €. 3.4: Zadavaci formular BLASTX

Nevyhodou tohoto zpiisobu vyhledavani sekvenci je, ze se mezi nalezenymi sekvencemi se
mohou (a vétSinou budou) vyskytovat i jiné geny, které jsou vaSemu genu podobné (napf. jini
Clenové genové rodiny). Odkaz Taxonomy reports umozinuje snadnou orientaci
v taxonomickém zafazeni nalezenych polozek.

3.4 Védecké vypocty v biomediciné

Biomedicinské vypocty kombinuji diagnostiku a vyzkum v biologii a zdravotnickych védach
smoznosti a schopnostmi modernich védeckych vypocéti a spadaji do oblasti

> http://www.ncbi.nlm.nih.gov/blast/Blast.cgi
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biomedicinckého inZenyrstvi, viz Biomedical Computational Review*. V této nové se rychle
rozvijejici discipling jsou pocitace vyuzivany, aby urychlily vyzkum a studium pacientova
chovani pomoci simula¢nich metod a vizualizovaly slozité biologické modely. Tim se
zkracuji cykly ve zdravotnickém vyzkumu, pravé tak, jako rozSifuji jeho hranice poznani.
Biomedicincké vypocty, to neni jen pouhé pouziti pocitacli v laboratofich k fizeni
diagnostickych pfistrojii a zafizeni, ale pfedstavuji integraci nového zplisobu mysleni a
logického uvazovani do tradi¢nich prakticky orientovanych l¢katskych obort a véd o zivé
piirodé. Centrem vyzkumu biomedicinckych vypocti je National Institutes of Health (NIH),
NIH Center for Biomedical Computing®® na université ve Standfordu v USA, se kterym
spolupracuji dal§i centra biomedicinskych vypoéta v USA®.

input

conditions

geamelry

biatagy

process

physics

varfables

af inferest of interest

Obrazek ¢. 3.5: Vyzkum biomedicinckych vypocta
v NIH Center for Biomedical Computing

Moderni biomedicinské vypocty jsou zaméieny do Sirokého pole aplikacnich oblasti, jako

. 5
jsou”’:

aplikace inzenyrské systémové analyzy (fyziologické modelovani, simulace, fizeni) na
biologické problémy;

detekce, meéfeni a monitorovani fyziologickych signdli (tj. biosenzory a
biomedicinska instrumentace);

diagnostickd interpretace pomoci metod zpracovani signali aplikovanych na
bioelektricka data;

terapeutické a rehabilitacni procedury a pfistroje (rehabilitani inZenyrstvi);

fizeni ptistrojii pro ndhradu ¢i posileni funkcei téla (umélé organy);

pocitacova analyza dat pacientli a klinické rozhodovani (tj. 1ékairskd informatika a
um¢la inteligence);

> http://biomedicalcomputationreview.org/

> http://simbios.stanford.edu/index.html

56 http://www.bisti.nih.gov/ncbe/

*7 http://biomedicalcomputationreview.org/archive.html
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e |¢kafské zobrazovani (tj. grafické zndzornéni anatomickych detaild nebo
fyziologickych funkci);
e vytvofeni novych biologickych produktti (tj. biotechnologie a tkdniové inzenyrstvi).

3.4.1 Védecké vypocty v ramci projektu EGEE

Superpocitacové centrum Brno na Masarykové univerzité se podili na feSeni projektu EGEEII
financovaného EU, pfiCemz nize naleznete piehled aplikaci z oblasti biomediciny, které
umoziuji provadét védecké vypodty v infrastruktuie projektu EGEE®®,

Sektor porizovani a zpracovani lékarskych obrazovych materialii zahrnuje pocitatovou
analyzu digitalnich lékarskych obrazovych materiali. Patii sem sdileni Iékatskych dat,
vypocetné narocné lékatské procedury, zpracovani velkych datovych sad a statistické studie u
velkych populaénich vzorki. Jednd se o nésledujici aplikacni software:

e GATE® je simulator fungujici na principu Monte Carlo, ktery umozituje planovat
radioterapii na zéklad€¢ snimkl pacienta. Gridovou infrastrukturu EGEE vyuZiva ke
snizeni ¢asu potiebného k realizaci Monte Carlo simulaci na uroven, kterd by méla z
klinického hlediska smysl.

e CDSS® (Clinical Decision Support System) vyuZiva obrazovou klasifikaci zaloZzenou
na odborné znalosti k tomu, aby pomohl pfi klinickych rozhodnutich. Grid je vyuzivan
ke shromazd’ovéani velkych objemt dat i k efektivnimu uceni klasifikacniho softwaru
na zaklad¢ téchto rozsahlych datovych vzork.

e Aplikace Pharmacokinetics® studuje diftzi kontrastniho &inidla v jatrech pomoci
sekvence snimkil ziskanych magnetickou rezonanci. Artefakty zptsobené pohybem
pacienta znemoziuji pfimé srovnani snimku. Paralelizované vypocty navaznosti
snimkt feSené pomoci gridu vSak dovoluji sekvenci analyzovat v rozumném case.

e SiMRI3D® je simulace obrazovych materiali ziskanych magnetickou rezonanci.
Slouzi k tvorbé umélych, ale realistickych trojrozmérnych snimka, které mohou byt
pouzity pii analyze snimkid z dokonale znamych zdroji, ke studiu artefakti a k
dalSimu rozvoji a optimalizaci sekvenci magnetické rezonance.

e Aplikace gPTM3D® umoziiuje interaktivni rekonstrukci trojrozmérnych lékaiskych
snimk, napt. objemovou rekonstrukci velkych nebo slozitych organti. Kvalita sluzeb
potiebnd pro interaktivitu znamend, ze v nékterych mistech gridu musi byt pro tuto
tfidu uloh definovana vysoka priorita.

e Bronze Standard® je aplikace, ktera vyhodnocuje algoritmy fesici registraci (ptenos
mezi riznymi soufadnymi soustavami) lékatskych obrazovych materidlti. Objem
zpracovavanych dat a cena vypoctil jsou mimo moznosti standardnich pocitaci, ale
aplikaci lze snadno distribuovat v prostiedi gridu.

Sektor bioinformatiky se zabyvd analyzou genovych sekvenci. Zahrnuje genomiku,
proteomiku a fylogenezi. Jde o nasledujici aplikacni software:

e Grid Protein Sequence Analysis”, GPS@, je webovy portal, ktery poskytuje

uzivatelsky ptivétivé rozhrani bioinformatickym prosttedkiim v gridové infrastruktuie

>¥ http://public.eu-egee.org/applications/biomed.html

> http://opengatecollaboration.healthgrid.org/

5 http://egee-na4.ct.infn.it/biomed/CDSS.html

®! http://egee-na4.ct.infn.it/biomed/pharmacokinetics.html
52 http://egee-na4.ct.infn.it/biomed/SiMRI3D.html

5 http://egee-na4.ct.infn.it/biomed/gPTM3D.html

% http://egee-na4.ct.infn.it/biomed/BronzeStandards.html
5 http://gpsa.ibep.fr/
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EGEE. Prototyp portalu GPS@ je jiz on-line a poskytuje rozhrani pro 13 programi s
podporou gridové infrastruktury z celkovych 46 programi ptivodniho portalu.
xmipp_MLrefine® slouzi k trojrozmémé strukturalni analyze velkych
makromolekularnich komplext. V rekonstrukénim procesu je zkombinovano mnoho
obrazovych materialii ziskanych elektronovou mikroskopii, které odpovidaji riiznym
pohlediim na vzorek. Snimky vSak obvykle trpi vysokou hladinou Sumu, a proto je
k nalezeni nejpravdépodobnéjsiho modelu, jenz popisuje experimentalni data, potieba
mnoho iteraci. Snimky ziskané elektronovym mikroskopem podléhaji vlivu mnoha
forem aberace. Matematicky je rozdil mezi teoretickou projekei a skute¢nou
experimentalni projekci modelovan pomoci ptenosové funkce kontrastu (Contrast
Transfer Function — CTF). Chceme-li zjistit skute¢ny tvar funkce CTF, ktera ovliviiuje
experimentalni snimky, je tieba pouzit simulaci - metodu
Xmipp_assign_multiple CTFs.

SPLATCHE® (SPatial And Temporal Coalescences in Heterogeneous Environment)
je bunécny nastroj pro modelovani evoluce genomu. Umoziuje rekonstruovat globalni
Siteni prapivodniho c¢lovéka v genograficky realistické krajiné a generovat
molekularni diverzitu rznych lidskych populaci.

Sektor vyzkumu léka se snazi ptispét ke zrychleni procesu hledani novych 1é¢iv pomoci
pocitacovych (in silico) simulaci proteinovych struktur a dynamiky. Jde o nasledujici
aplikacni software:

Aplikace WISDOM® realizuje naroéné vypoéty v rameci poéitacového (in silico)
vyzkumu 1€kii proti nové vznikajicim a opomijenym chorobdm. Tyto vypocty
prichytavani molekul urcuji, jak dobie urcité 1éky pfilnou na specificka mista cilovych
vird — u téch, které se pfichyti dobfe, je vyssi pravdépodobnost, ze budou viici virim
aktivni. Vypocty jiz byly Gspésné realizovany v piipad¢ maldrie a ptaci chiipky, a do
budoucna jsou pldnovany dalsi cilové choroby.

GridGRAMM? je jednoduché rozhrani pro realizaci molekularniho p¥ichytavani na
webu. Vysledky zahrnuji kvalitativni skore a rizné metody pfistupu k trojrozmérné
struktufe komplexu. Molekularni pfichytavani lze vyuzit ke studiu molekuldrnich
interakci, a tedy k analyze interakci mezi enzymem a substratem. To je uzite¢né pro
navrh 1é¢iv a snahu porozumét patologickym mutacim.

Cilem projektu GROCK” (Grid Dock) je poskytnout jednoduchy zpiisob, jak
provadét masovy rozbor molekularnich interakci pomoci webu. Uzivatelé maji
moznost analyzovat jednu molekulu viici celé databazi znamych struktur.

Infrastrukturu EGEE lze vyuzit dal$im moznym aplikacim ve védeckych vypoctech. Vice
informaci o tom, jak se zucastnit projektu EGEE II, a dalsi informace o aplikacich, které bézi
na infrastruktufe EGEE, naleznete na portalu EGEE pro uzivatele a aplikace’'.

3.4.2 Biomedicinské vypocéty ve vyzkumu
V soucasné dob¢ biomedicinské vypocty se vyuzivaji v nasledujicich oblastech vyzkumu:

vyzkum novych materialt a konstrukci pro implantované umélé organy a skeletarni
nahrady;

% http://egee-na4.ct.infn.it/biomed/xmipp_MLrefine.html
%7 http://cmpg.unibe.ch/software/splatche/

5 http://wisdom.eu-egee.fr/

% http://egee-nad.ct.infn.it/biomed/GridGRAMM.html

" http://egee-na4.ct.infn.it/biomed/GROCK html

"' http://egeenad.lal.in2p3.fr/
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navrh instrumentace pro sportovni 1ékafstvi;

vyvoj novych dentdlnich materidlti a konstruket;

navrh komunika¢nich pomticek pro postizené;

studium dynamiky plicni tekutiny;

studium biomechaniky lidského t¢la;

vyvoj materialll pouzitelnych jako nahrada lidské ktize;

vyvoj novych diagnostickych nastrojti pro analyzu krve;

pocitacové modelovani funkce lidského srdce a mozku;

tvorba novych metod a aplikacniho softwaru pro analyzu 1ékatskych dat;
analyza bezpecnosti 1¢katskych ptistroji;

vyvoj novych diagnostickych zobrazovacich systémi;

navrh telemetrickych systémi pro monitorovani pacientt;

navrh biomedicinskych senzorii pro méfeni proménnych veli¢in v lidském
fyziologickém systému;

vyvoj znalostnich systému pro diagnostiku;

aplikace metod strojového uceni na podporu diagnostiky;

navrh zpétnovazebnich fidicich systému pro davkovani 1éki;
modelovani fyziologickych systémt lidského téla.

Biomedicinské vypoCty jsou soucdsti biomedicinské inZenyrstvi, coZ je interdisciplinarni
védni obor, ktery souvisi s matematickou biologii (biomatematika), obr. 3.6.

I |\ bioprotézy
ioelektronik

Klinicks ), [peeroniva
medicina 4‘// echatronika
. MQ& bioorgdnii

Obrazek €. 3.6: Biomedicinské inZenyrstvi
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Kapitola 4

Védecké vypocty s vyuzitim Maple

(Jifi Hiebitek)

Soucasné védecké vypocty v biologii a biomediciné souvisi s feSenim redlnych problému
pomoci informac¢nich a komunikacnich technologii (ICT). Pozadavky na védecké vypocty, na
jejich vysokou piesnost, maximalni vizualizaci a interaktivni komunikaci s feSitelem atd. —
vedly k vytvoreni univerzalnich komplexnich programovych systémd, jako jsou napf. systémy
Maple™ od Maplesoft Inc. (Kanada), MathCAD"® od PTC Corporate Headquarters, (USA)
Mathematica” od Wolfram Reasearch, Inc. (USA), MuPAD” od SciFace Software GmbH &
Co. KG (Némecko) atd. Tyto systémy lze vyuzit ve védeckych vypoctech béhem celého
procesu feSeni problému, tj.: jeho identifikace, analyzy, vyvoje, implementace, vypoctu,
vizualizace, simulace, pfip. optimalizace feSeni, zpétné vazby, odezvy a ovéfovani, piipadné

mozné modifikace matematického modelu znazornéného na obr. ¢. 4.1.

Znovupouziti podvyrazd

Symbolické vztahy e

Technické dokumentace
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I
'

UzZivatelské komunity,
knihy, konference,
Casopisy, elektronické
zdroje (problémy a

algoritmy a data)

MODIFIKACE
modelu

ANALYZA
a publikovéani
vysledki

Interaktivni grafika
Specializované 2D a 3D
grafy, animace
HTML, XML, MathML,
LaTeX, RFT, PDF export

Symbolické rovnice

IDENTIFIKACE Specializované matematické
blé funkce
problemu a Maticové formulace
modelu Diferencialni rovnice
Optimalizace
Matematické slovniky
UzZivatelské prostfedi
VYVOJ
rovnice a
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Reseny
Problém
A
IMPLEMENTACE
vypocCetniho
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Programovaci jazyky
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VVY PVOCElT Nastroje pro kontrolu syntaxe
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modelu

Analytické feSeni
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Fortran, C, Java, MS Visual basic

Obrazek ¢. 4.1: Interaktivni proces FeSeni problému ve védeckych vypoctech

Na obr. ¢. 4.1 lze vidét, ze védecké vypocty tvoti interaktivni proces vychazejici z principt
matematického modelovani s Cetnymi zpétnymi vazbami, ktery se nékolikrat opakuje

"2 http://www.maplesoft.com/

73 http://www.ptc.com/appserver/mkt/products/home jsp?k=3901

™ http://www.wolfram.com/
7 http://www.mupad.de/products/
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(Hiebicek, Skrdla, 2006). V tomto modelu se neomezujeme pouze na vypoéty s vyuzitim ICT,
ale chapeme jej obecnéji, jako proces piipravy vypoctu, jeho implementace a efektivni
realizace , analyzy vysledkd a pfipadné modifikace a opétovného provedeni vypoctu s cilem
vy$§i Gcinnosti ¢i presnosti.

4.1 Maple

Pocitacovy systém Maple je jednou z moznych informacénich a komunikac¢nich technologii,
kterou lze velmi efektivné zapojit do vyukového procesu v oblasti védeckych vypocti k
modelovani i simulaci v biologii a biomedicin€, nebot’ Masarykova univerzita ma zakoupenu
jeho multilicenci. Maple poskytuje nepieberné mnozstvi funkci pro pouziti zakladnich
(diferencidlni a integralni pocet) i nadro¢n¢jSich matematickych struktur (obycejné, parcialni,
algebro-diferencidlni rovnice, optimalizace aj.). Umoziluje velmi pfirozenou a intuitivni
formou pii jeho obsluze provadéni jednoduchych i slozitych védeckych vypocti. Na obr. €.
4.2 jsou vidét oblasti védeckych vypoctl, kde 1ze Maple pouzit ve vyzkumu.

-~
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The Maplesoft user hase spans every major industry, including asrospace, automative, chemicals, electronics,
government and life sciences. Every day, Maplesoft products are used to harmess the power of mathematics,
transforming the way enginears, stientists, and applied mathematicians develop and deploy their solutions.

Statistical Modeling and Dala Analysis

Obrazek €. 4.2: Vyuziti Maple 11 ve vyzkumu
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4.1.1 Uzivatelské rozhrani v Maple

Nové verze systému Maple piinesly zdsadni zménu filozofie pouzivani systému Maple jako
celku (Hiebigek, Zak, 2007). Jeho piedchozi pouziti bylo zalozeno na znalosti
programovaciho jazyka systému Maple, ktery slouzil k provadéni matematickych vypoctu.
UZivatel se musel naucit zakladni datové struktury Maple, praci s nimi a dale byl nucen ucit
se mnozstvi ptikazl pro jednotlivé konkrétni operace s objekty Maple. To vSak bylo od verze
systému Maple 10 zménéno pomoci nového uZivatelského rozhrani Maple (GUI — Graphical
User Interface) ve prospéch ,,pohodli“ uzivatele, kterému se zjednodusil zapis textu i
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matematickych vyrazii do Maple zapisniku (Worksheet) a mohl zacit pouzivat kontextové
nabidky kliknutim na pravé tlacitko mySi. V GUI Maple byl vytvofen zcela novy typ
dokumentu, (Rich Technical Dokument - RTD), ktery umoziuje pracovat se systémem Maple
cilené, velmi intuitivné a interaktivné pomoci kontextové nabidky. Uzivatel je schopen jen
vyuzitim vlastnich zékladnich pocitaovych dovednosti vytvaret plné interaktivni a
komplexni dokumenty, které mohou slouZzit dokonce jako vystup technickych aplikaci, popf.
jako dokumentace k feSenému matematickému problému. Tento typ uzivatelského rozhrani,
na obr. ¢. 4.3, budeme v dalSim oznacovat dokument.
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Obrazek €. 4.4: Paleta oblibenych vstupii, kontextova nabidka, popiska provedené
operace
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V novém GUI Maplu mize uzivatel pracovat jen pomoci kontextové nabidky a vystup
zvolené operace je popsan formou editovatelného popisku, ktery dokumentuje pravé
provedenou operaci, do nabidky Maplu byla ptidana nové paleta oblibenych nastroju, ktera je
osobn¢ editovatelna, viz obr. ¢. 4.4. Kontextovd nabidka umoziiuje pfistupovat 1 k
vypocetnimu jadru Maple, a tato ¢innost je opét nové v Maple 11 pIlné¢ dokumentovana. Na
obr. €. 4.5 je ukézéana interaktivita prostfedi systému Maple, kde se znazornuje jednoduchost
rozvoje funkce sin(x) do fady v dokumentu.
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ik ::::Dn Command
T B
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f 120 5040 362880 39916300 6227020500 1307674365000

Obrazek €. 4.5: Znazornéni rozvoj funkce sin(x) do mocninné fady v dokumentu -
kontextova nabidka, upfesnéni parametri, vysledek

Dalsi prednosti tohoto typu dokumentu je moznost pouziti systému Maple bez znalosti jeho
ptikazl s vyuzitim:

e palety nastrojl;

e Sablon béznych problému (task templates), asistentd (assistants) a tutori (tutors)

v sekci tools;

e rozsifené kontextové nabidky;

e ndstroju pro rozpoznavani znaki;

e interaktivnich privodcti umoziujicich napt. import dat a jejich analyzu, atd.
Je nutné téz poznamenat, ze tradi¢ni zapisnik v Maple je uzivatelim stale k dispozici, ale
neumoziuje jednoduse vytvaret pln¢ interaktivni dokumenty.

4.1.2 Maple aplikaéni centrum

Pokud jde o uzivatelskou podporu, tak z webového portalu Maplesoftu 1ze nacist a vyuzit fadu
velmi rozsahlych knihoven feSenych piikladii uzitim Maple, a to v riznych védnich oborech.
Uzivateli se staci zaregistrovat a pak mize z tohoto portalu stahovat tisice feSenych ptiklada
ve formatu HTML nebo piimo Maple zapisnikd.

Maple aplikacni centrum™® , obr. &. 4.6, nabizi uzivatelim ke volnému staZeni vice nez 1500
Maple aplikaci, tj. Maplet aplikaci, tutoridlt, zépisnikii a balikli konkrétnich feSenych
problematik. V oblasti Biologie je ke stazeni v souCasné dob¢ 25 aplika¢nich programi ve
fome& Maple zapisnika.

U kazdé aplikace, obr. €. 4.7, je uveden jeji rating, autor aplikace, typ aplikace, datum jeji
publikace v Aplika¢nim centru, typ verze produktu, v niz je aplikace vytvorena a abstrakt.

76 http://www.maplesoft.com/applications/
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Aplikaci je mozno si prohlizet bud’ v HTML formatu nebo v pdf formatu. Déle je zde ke
stazeni ve formatu mw (mws) Maple zapisniku vlastni aplikace a moznost zaslat kolegiim e-
mail o této aplikaci.

Maple Application Center

" Research PowerTools
® Education PowerTools

o Apptentons maple AR NIOEOTENTY  maple’primés

" Advanced Search

" Top Rated Applications The Maple Application Center offers over 1,500 Maple applications, i i

" heww Applications Maplet applications, tutorials, Maple PowerTools, Maple T.A resources fin online mmm“mm f["

* Most Downloaced and Maple packages for free download. To begin, use the Application Haple enthusiasts
Applications Center search engine, or select from one ofthe categories listed )

" Tips & Technigues below, Blogs, forums, technigues,

MLSING S, SNnsw ers

® Submit Y our Work all things Maple and math

| Top Rated | | New | |Mn5t Downloaded
Other Resources | = .
Maple 10 Traini Browse by Category: | ¥
" Maple raining . | riatipiinie
" Maplezoft Books + Engineering + Science Manlecast
" Maple Reporter %
* Finance * Operations Research Free Podcast Series
More Information + Statistics & Data Analvsis + Cormmunications -
- CeeE (el + hiathematics + Computer Science
+ Education + Graphics &
— e TECHNIQUES
+ Maple Tools + Education PowerTools click here
+ Research PowerTools Course Modules
& Question Banks
Application Search (conduct an advanced search) mal]le
o= Create tests quickly with
guestion banks & course
Keyword | | modules
or phrase:

Somicaton [ 7 Ty0 B e
e

Demonstrate expettize in your
field by contribiuting your swork
to the Maple Application
Center.

click here

Obrazek ¢. 4.6: Maple Aplika¢ni centrum
HIV and antiviral therapy

Member Rating: (rate this application)
Author: Rohert Corless
Application Type:  Maple \Worksheet
Publish date: January, 2002
Related Products: Maple 7
Language: English
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Obrazek ¢. 4.7: Informace o aplikaci

Postup pii staZeni aplikacniho programu z Aplika¢niho centra je velmi jednoduchy. V sekci
véda si vyhledame oblast Biologie a v této oblasti pfislusny Maple zapisnik, ktery se tyka
antivirové terapie HIV. Na obr. €. 4.7 je informace o této aplikaci, kterd vychdzi z ¢lanku
[Gupta, Anderson, May 1993] a byla vytvoiena Robertem Corlessem v lednu 2002 ve Maple
7. Na obr. ¢. 4.8 je uveden stazeny Maple zapisnik této aplikace, ktery je mozno jako
svobodny software dale upravovat.
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HIV and Antiviral Therapy

Rohert M. Carless
An exploration of "Mathematical Models and the design of public health policy: HIV and Antiviral therapy”, by Sunetra Gupta, Roy M
Anderson, and Robert M. May, SIAM Rewviw, Vol 35, No. 3, pp. 1-16, March 1993,

=Notaﬁon of the paper:

P Comman Symbols J p = proportion of cohaort, mu*MN[0] = sexmally active population, V(=] = vaccmated susceptibles, ¥ = unvaccinated susceptibles, s = per
P Miatrix capita rate of vaccination, lambda = per partnership probability of loss, © = mean rate of partner change, N[0] = stable population size
EEE— i the ahsence of infection, mu = mverse of average duration of sexual activity, ¥ = untreated mfected population, v = per capita rate
| Components | of development of AIDS, V[y] = number of mfected mdrnduals recervng therapy, d = per capita rate of treated mfected populahon
- development of AIDS, B[1] = probability of transmizsion from an untreated carrier of HIV, B[2] = probability of transmission from a
ik J | treated carmer. N = current size of the sezmally active population
[ Arrows | => restart;
= ! | The assumptions of the exposition in the paper (we can come back and change this later and see how the conclusions change):
%l > s :=0 ;
[ Relational Round | =10 (1)
[ Negated | => r = 0;
[ Large Operatars | L r=0 @
B The basic equations in differential form (with the dependence on titne suppressed for ease of working with equilibria):
[LAGEEE ) the rate of change of unvaccinated susceptibles depends on how many come of age, and how many are infected, and how tmany stop
> Open Face | | sezmuial activity, and how many are vaccinated:
= i = * * - - L3 *Y
b Fraktur | > egl : diff(X({t) ,t) mu N[C[Ii] {1-p) {o*lambda + mu + s) *X;
—————— = X()=pMy(l—p)— (ch+p)X 3
— | sl = X =pdy (1-p) = (ch+p) 3)
P Miscellaneous | =Si.mjla.r1y, the rate of change of vaccinated susceptibles depends on how many come of age and are vaccinated, and how many are
' Linfected, and how many stop sexual activity, and how many are vaccinated from the  papulation.
> eq2 = dfE(V[x] (t),t) = mu*H [0] *p- (c*lambda+mu) *V[x] + s*X;
d . -
eq2::EVx(£|:pNDp—(cl+p}Vx [E)]
7} eqd = ddff(¥{t),t) = c*lambda*X- (vir+tmu) *¥;
eqd =%Y(:]=ck){— (v+p)¥ 5)
L4 >

Obrazek &. 4.8: Cast stazeného zapisniku aplikace z obr. & 4.7

4.1.3 Doplnujici software spolupracujici s Maple

Spole¢nost Maplesoft Inc. jiz delsi dobu nabizi komplexni feSeni pro nejriznéj$i oblasti
védeckych vypocti, které vyuziva nejen systémy Maple, MapleNet, popt. Maple T.A., ale
zejména nové vlastni produkty, a dale produkty vyvinuté tzv. tFetimi stranami. K dispozici
jsou nové vlastni produkty spole¢nosti Maplesoft, napt.:
e  Maple Toolbox for Matlab, ktery umoziuje vyuzit v Maple vypocetnich moznosti
systtmu Matlab, a naopak. Je uren pro piimou komunikaci mezi ob&ma
matematickymi systémy, a to nejen pii vypoctech a predavani si vysledkl z jednoho
prostiedi do druhého, ale poskytuje také moznost ptistupu do celého vypocetniho jadra
systtmu Maple piimo z Matlabu. Tento toolbox je velmi uziteny zejména pfi
simulacich vyrobnich procesi a slozitych fyzikalnich a chemickych déjt.

e Global Optimization Toolbox, ktery umoziiuje formulovat globalni optimalizacni
problémy jednoduseji a uzitim systému Maple ziskat rychle nejlepsi mozny extrém.

K dispozici je jiz 1 elektronicka publikace zabyvajici se vyuzitim tohoto toolboxu.

e Database Integration Toolbox, ktery umoziuje rychle vytvaret aplikace, které
kombinuji velké datové soubory s moznostmi analyzy a vizualizaci pomoci Maple.

e  Maple Professional Math Toolbox for LabVIEW, ktery rozsifuje moznosti systému
LabVIEW uzitim sofistikovanych symbolickych a numerickych moznosti Maple.

e BlockBuilder for Simulink, ktery exportuje dynamické modely systému a analytické
algoritmy z systému BlockBuilder do systému Simulink.
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Maplesoft prostfednictvim programu MapleConnect’”” nabizi produkty tietich stran, které
jsou urceny pro uzivatele systému Maple. Tyto dopliikky zejména usnadniuji praci v systému
Maple. Jsou to napt-:

e HPC-Grid Toolbox for Maple je balik nastroji pro distribuované vypocty
v pocitacovych sitich typu Grid uZivajici Maple.

e DynaFlexPro, ktery modeluje a simuluje dynamiku mechanickych systémt. Je
postaven na rychlém vytvareni modeld uzitim blokovych diagramti a menu.

o nVizx for Maple, ktery je urceny pro velmi kvalitni vizualizace.

e [CP for Maple tvoii balik vyvojovych néstroji, které umoznuji rychle a jednoduse
identifikaci v inzenyrskych systémech. Je idedlnim feSenim pro navrh novych systému
a jejich zaclenéni napft. do systému Simulink apod.

e Mathematics for Chemistry with Symbolic Computation je elektronickou publikaci
aplikace matematiky v chemickych vypoctech, ktera je ve formé zapisnikd. Jeji
piiklady jsou zvoleny z riznych oblasti chemie.

e PSC Functions je balik funkci ur€eny k modelovani kiivek a ploch a feSeni problému
v 3D geometrii.

Kombinace systému Maple a nckterych systémii matematického (Matlab) a statistického
software (Statgraphics) je moZzna nejen pomoci doplitkovych toolboxt ¢i programt Maple, ale
napi. 1 pomoci technologie OpenMaple, ktera otevira uzivatelim vSech jinych systémi
moznosti, jak vyuzit nastroji Maple.

4.1.3 Priklad pouziti Maple

V nasledujicim ptikladu ukdzeme jednoduché pouziti Maple pro védecké vypocty. Inicialnim
krokem pfi vytvareni matematického modelu (nebo jeho modifikaci) je jeho identifikace, kdy
se rozhodujeme o typu modelu a vlastnostech systému zahrnutych do tohoto modelu. Jako
piiklad uvedeme modelovani rastu populace néjakého spolecenstva (napt. mysi). Z praxe je
znamo, ze populace pfi idedlnich podminkach roste exponencialné. Pfirozeny ubytek
populace je nepatrny, pouze snizuje piirozeny prirtistek. Populaci omezime pouze dalSim
druhem — populaci dravce (napt. kané mysilov), ktery se bude zivit populaci kofisti (mys$i).
V literatufe [Hiebi¢ek, Skrdla, 2006] lze nalézt Lotka-Volterriv model ovliviiujicich se
populaci, popsany nasledujicimi rovnicemi:

ff X
XD _ g 0 X()- ,* X0 YO
4

v , @.1)

WO 510+ 5 * X O T0)
kde a; je konstanta piirozeného ristu populace kotisti X(¢) a f; konstanta umrtnosti populace
v zavislosti na poctu dravet Y(¢). Konstanta o, urcuje pfirozeny ubytek populace dravce Y(7) a
konstanta S, ptirtistek populace dravce v zdvislosti na poctu ulovené koftisti. Tento model je
dynamicky a spojity, nebot’ simuluje vyvoj populace v Case ¢.

Implementace v programovacim jazyku Maple mtize byt nésledujici:
> restart;
with(plots): with(DEtools):

alpha[1] := 1.0:
alpha[2] := 0.5:
beta[l] := 0.01:

"7 http://www.maplesoft.com/products/thirdparty/index.aspx
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beta[2] := 0.005:

del := diff(X(t), t) = alpha[1]*X(t) - beta[1l]*X(t)*Y(t);
de2 := diff(Y(t), t) = -alpha[2]*Y(t) + beta[2]*X(t)*Y(1);
inits = [X(0) = 200, Y(0) = 80]:

myopts := stepsize=0.1, arrows=none:

plotl := DEplot(Jdel, de2], [X, Y], t=0..20, [inits],
scene=[t, X], linecolor=red, myopts):

plot2 := DEplot([del, de2], [X, Y], t=0..20, [inits],
scene=[t, Y], linecolor=blue, myopts):

> display(plotl, plot2

Vysledek je zobrazen na obr. €. 4.9 a zobrazuje vyvoj poctu obou populaci v ¢ase. Na grafu
lze pozorovat periodické stfidani obdobi velkého rozmnozeni populace kofisti, po kterém
ptichazi rozsiteni populace dravce. To nésledné vede k znaénému ubytku populace kofisti, a
tedy 1 potravy pro dravce a jeho postupné vymirani. Poté se opét dostavame do stavu, kdy
populace kofisti nema ptirozeného soupeie a zacina se piemnozovat.

0 4 10 18 20
t

Obrazek &. 4.9: ReSeni zakladniho Lotka-Volterrova modelu

Nyni se dostavame k fazi modifikace, kdy zjistime, ze model nevyhovuje pfesné¢ nasim
pozadavklim a modelovanému systému. Rozhodneme se tedy pro upravu modelu — tentokrat
pujde o omezeni ristu populace kofisti, naptiklad kvili omezenym zdrojim potravy nebo
prostoru, kde se miize vyskytovat. V tomto piipadé uz populace kofisti bez populace dravce
neroste neomezené, ale po dosazeni urcitého poctu jedinct se jeji pocCet ustali. I pro tuto
modifikaci lze nalézt upraveny Lotka-Volterriv model popsany rovnicemi (4.2):

aff X© X(t)=a1*X(t)*(1-&t))-ﬂl*X(t)*Y(t)
) t L , (4.2)
@ =—a, *Y()+ B, * X()* Y (1)

kde L je zavedeny limit rtstu populace kofisti, pficemz ostatni predpoklady z modelu (4.1)
zlstavaji v platnosti. Uprava implementace modelu (4..2) v Maple je snadnd, a proto zde
uvadime pouze vysledny graf, ktery je zobrazen na obr. €. 4.10.
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Obr. 4.10: ReSeni upraveného Lotka-Volterrova modelu
Z tohoto feSeni lze opét vypozorovat periodicky se opakujici stavy, kdy populace kofisti nebo

dravce dosahuje extrému. Tyto extrémy se postupné snizuji az dochéazi k postupnému ustéleni
poctu obou populaci.
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Kapitola 5

Uméla inteligence a inteligentni agenti
(Jan Zizka)

V této kapitole je velmi struéné shrnut soucasny moderni smér umélé inteligence spocivajici
v orientaci na tzv. agenty, piesnéji feCeno na inteligentni umé¢lé agenty. Mohou to byt jak
fyzicti roboti, tak 1 softwarové systémy. Jejich cilem je provadét racionalni cinnosti a byt
adaptivni vzhledem k prostfedi, pro néz jsou urceni. Racionalitou se nemini dokonalost, i
kdyz dokonalost 1ze chéapat jako ideal.

Agenti by méli byt schopni navzajem spolupracovat, proto je zdiraznéna role komunikace a
velmi stru¢né nastinény moznosti a problémy. Agenti by méli byt schopni se prizpusobit
situacim, o kterych nemohli byt pfedem spolehlivé (nebo viibec) informovani, ale které se
mohou vyskytnout. Proto je dualezity i pozadavek na adaptabilitu agentl. Inteligence
nespociva ve schopnosti vSechno védet, ale v tom, ze agent disponuje urCitou znalosti o sveté
a je schopen tuto znalost pouzit i v situacich, které jsou pouze podobné tomu, co zna, tiebaze
nekdy podobnost nemusi byt ani vyrazna.

Agenti potiebuji mit schopnost se ucit neboli ziskavat znalost. Jsou aktivni ve svéte, o némz
dostavaji prostfednictvim senzori mnozstvi Udajl, casto v nedokonalé¢ formé, nékdy i s
narusenou srozumitelnosti ¢i s vypadky hodnot. Takto ziskana data agent musi zpracovat tak,
ze z nich vybere jen to, co potiebuje k feSeni aktudlniho ukolu, a je-li schopen tento vybér
zobecnit, a tim ho rozsifit, mize s uspéchem zvladnout i situace, které se objevi v budoucnu.
Nebudou identické se znalosti vlozenou do agenta pfi jeho implementaci, ale na zaklad¢
podobnosti bude agent schopen vyiesit i je.

K uceni miize agent pouzit rtizné metody. Soucasny moderni obor, zvany dolovani z dat,
umoznuje odhalit v datech informaci a znalost, 1 kdyz je to v datech nékde zcela skryto.
Vydolovani znalosti umoziuje rovnéz moderni, dnes jiz rozsahly obor zvany strojové ucenti,
jehoz algoritmy jsou agentovi k dispozici a tvofi zdkladni néstroj dolovani.

5.1 Moderni pohled na pojem uméla inteligence

Uméla inteligence (Al, Artificial Intelligence, [Shapiro a kol., 1992]) se obecné a z riznych
hledisek zabyvd moznostmi, jak dosahnout cile, aby stroje (napf. pocitace, roboti) byly
schopny délat Cinnosti, které déla mysl Zivych bytosti. Uméla inteligence se zacala rozvijet
jako obor, ktery se — spojen se vznikem prvnich pocitacii tésn¢ po konci druhé svétové valky
— zacal cilen¢ pokouset nejen porozumét tomu, jak biologické inteligentni bytosti mysli, ale i
vytvaret obdobné, umélé ¢i strojové entity. Pojem uméla inteligence vznikl, ¢aste¢né i jako
vtip, ptiblizn€ v poloving 50. let 20. stoleti. Obdobn¢ tomu, jak probihal vyvoj i jinych obord,
um¢la inteligence prosla obdobimi nadneseného ocekéavani i zklamani, periodami tspéchi i
selhéni. Navzdory nemoznosti vzdy splnit nadéje do ni vklddané vSak doséhla a dosahuje fady
uspéchll spojenych s rozvojem vyzkumu pocitacové veédy a ptislusnych oborti, v nichz se
pocitace postupné uplatiiuji. Umela inteligence jako odvétvi nema jednozna¢nou definici a ke
své existenci ji ani nepotfebuje — inteligence biologickych systému je rovnéz spise intuitivné
chépany nez exaktné¢ definovany pojem.

Jeden z ptrednich zakladatel umélé inteligence, britsky matematik Alan Mathison Turing
(1912-1954), se nepokousel stanovit obsah pojmu vyctem ne vzdy jasnych pozadavki
urcujicich, co je a co neni inteligentni. Misto toho v roce 1950 navrhl znamy Turinglv test
[Turing, 1950], ktery by za inteligentni entitu povazoval cokoliv, co neni mozno z hlediska

47



reakci odlisit od lidské bytosti, ktera je vSeobecné povazovana za inteligentni. V jeho testu
vystupuji dva skryti dotazovani (muz A a Zena B) a tazatel C, z nichZ B se snazi tazateli C
pomahat a A ho mast pfi zjiStovani skutecnosti, kdo z obou skrytych a dalnopisem
odpovidajicich (tj. elektronicky komunikujicich) je muz a kdo Zena. K ¢emu dojde, kdyz
misto A bude stroj? Bude tazatel C stejné ¢asto neuspésny? Témito pragmatickymi otdzkami
Turing nahradil tu plUvodni: Mohou stroje myslet? Zatim nejsou znamy umélé objekty,
vyznacujici se schopnostmi zcela srovnatelnymi s lidskymi, protoze ke splnéni Turingova
testu by musely byt schopny pro komunikaci pouzivat pfirozeny jazyk, umét ukladat fakta a
vjemy do paméti ve formé informace a znalosti, usuzovat pomoci ulozené informace tak, aby
mohly odpovidat na otdzky a vytvéaret zavéry a formou uceni se pfizpusobovat novym,
odlisnym okolnostem nebo rozliSovat dosud nezndmé vjemy a vzory.

Turing také ve svém c¢lanku v posledni kapitole nazvané Learning Machines (Ucici se stroje)
navrhuje, abychom se nesnazili jen o pfimé sestaveni “dospélého” stroje se znalostmi
ulozenymi zvnéjsku norimberskym trychtyfem, ale spiSe aby stroj mél schopnosti
“novorozence” se ucit sam a tak ziskavat adaptivné znalosti. Argumentoval proti plivodni
myslence Lady Lovelace (1842, Babbage's analytical engine), ze “...analyticky stroj nema
7za4dné ambice cokoliv vytvorit. Muze dé€lat cokoliv, o cem vime, jak mu prikazat, aby to
udélal”. Turing rovnéz zastaval nazor, ze “ucitel” by se nem¢él starat o to, k cemu detailné
uvnitf stroje pii u¢eni dochdzi — vyukovy proces lze prosté povazovat za hledani takové formy
chovani “Zzaka”, ktera uspokoji “ucitele” (nebo n¢jaké kritérium). Takovy postup se
samoziejm¢ velice 1isi od tradicniho programovani pocitacii, ale z dneSniho hlediska byl
ptedpovézen spravné.

V podstaté dnes existuji ¢tyfi hlavni pohledy na umélou inteligenci [Russel a Norvig, 2003]:
e systémy myslici jako lidé (kognitivni védy);
e systémy chovajici se jako lidé;
e systémy myslici raciondlné (napt. usuzujici pomoci néjakého logického systému);
e systémy chovajici se racionadlné (dosahujici co nejlepsich ocekavanych vysledka).

RozliSenim mezi lidskymi a racionalnimi systémy se rozumi skutecnost, ze lidé nejsou
bezchybni, zatimco po umé¢lé inteligenci bezchybnost pozadujeme jako jeden z idealnich cilt.
K rozvoji umél¢ inteligence ptispivaji vSechna Ctyfi uvedena hlediska, a to jak nezbytnosti
vyuzivat empirické piistupy vyuzivajici k prokazovani spravnosti vysledky experiment v
ptislusnych konkrétnich oborech, tak i aplikaci matematickych a inzenyrskych metod. K
racionalnim systémim patii naptiklad roboti — stroje, které¢ by meély bezchybné provadét
¢innosti pfinejmensim tak dobfe jako lidé, v prostiedich, kde inteligence je nezbytna pro
schopnost adaptace. Namatkou Ize zminit napi. roboty zkoumajici velmi vzdalené planety,
kde neni mozno bez ptiliSného zpozdéni ovladat stroj lidmi na dalku, nebo inteligentni stroje
schopné pomahat v zachrané lidi, po¢inaje tfeba vyhleddavanim postizenych pii katastrofach
(najit zivé obéti zasypané v troskach) a konce napt. konzultaci pti stanoveni jejich spravného
zpusobu vyprosténi a zachrany. Stroje totiz nepodléhaji tnavé jako lidé, nejsou natolik
omezovany fyzickymi podminkami, v nichz pracuji, a metody umél¢é inteligence do nich Ize
pienaset kopirovanim, takze mohou byt vyrabény sériove.

Cinnosti v riznych podminkach pak mohou ze stroji vlivem adaptaénich schopnosti, danych
ur¢itym druhem inteligence, vznikat individualni entity, které si v§ak mohou prosttednictvim
komunikace znalost vyménovat a doplnovat. K tomu muze dochazet tieba tak, ze stroj
zpracovavajici inteligentné environmentalni informaci v prostfedi, kde doSlo k nahlému
znecisténi, preda ziskanou znalost obdobnym strojiim v jinych oblastech, takze experti mohou

48



disponovat ekvivalentni podporou své prace (nalezeni zdroje zneCisténi, navrh moznosti
dekontaminace apod.). Kromé toho s ptfipadnym zénikem inteligentniho stroje nezaniknou
jeho znalosti a zkuSenosti.

Jak 1idé, tak i systémy moderni umélé inteligence se typicky vyznacuji tim, ze jejich ¢innost
ma probihat v redlnych, vysoce komplikovanych prostiedich, pficemz obvykle neni k
dispozici veskera potiebna informace a znalost. Casto nejsou ani disponibilni data, z nichZ by
se dala potfebna informace nebo znalost ziskat, nebo je naopak dat velmi mnoho, takze neni
ziejmé, ktera jejich ¢ast je pro feSeni dané¢ho problému dtlezitd, nebo jsou data velmi slozita,
mnohorozmérnd, popisujici objekty riiznym zpusobem (Ciselné, binarné, vyctem vlastnosti,
volnym pfirozenym jazykem) a jejich zpracovani klade pfili§ vysoké, v potiebném case
nezvladnutelné vypocetni pozadavky, anebo se data vyznacuji kombinaci nejriiznéjsSich
moznych nedostatkil véetné Sumu a chybéjicich hodnot. Za takovych okolnosti nelze o¢ekavat
dokonalé chovani libovolného systému, a je nutno pocitat pouze s omezenou racionalitou.

K typickym modelovym tlohdm, které se pro vyzkum moznosti aplikaci metod umélé
inteligence pouzivaji, patii napt. hry, na nichz lze srozumiteln¢ demonstrovat potencidlni
obtize. Klasickym ptikladem jsou Sachy, které ani pfi dokonalé znalosti konkrétni situace a
existenci jednoduchych pravidel hry nikdy nebudou dokonale hrany ani lidmi, ani
inteligentnimi stroji, protoze slozitost vyhledavani spravného koncového feSeni zdaleka
ptesahuje jakékoliv praktické moznosti, véetné toho, Ze by hypoteticky mohl byt kazdy atom
ve zndmém vesmiru pouzit jako prvek paméti — i téch atomul je nedostatek, kdyz pocet
moznych pozic podle pravidel lze vyjadfit odhadem jako jednicku nasledovanou desitkami
nul. Pfesto mohou né¢ktefi lidé hrat slozité hry velice dobie, a rozvoj pocitacové veédy s
moznosti vyuzivat paralelni vysoce vykonny hardware IBM Deep Blue (specializovany na
konkrétniho lidského hrace) uz také dokézal v r. 1997 porazit 1 lidského mistra svéta v Sachu,
fenomenalniho Garry Kasparova — samoziejmé, ze ani ¢loveék, ani pocita¢ nehrali bezchybné,
jak ukazaly “post mortem” analyzy, ale to neni podstatné; podstatné je, Ze stroj dokédzal na
nejvyssi urovni uspéSné inteligentné fungovat. OvSem jiné hry, napf. japonska go, vSak
predstavuji vlivem své obrovské slozitosti tikol zatim neteSitelny.

Problémy, jejichz feSeni lidé i stroje hledaji pomoci své inteligence, se vyznacuji nemoznosti
nalézt uspokojivy vysledek tradiénimi metodami, napf. matematickou analyzou,
modelovanim, statistikou apod., a to z libovolnych divodi. V principu muze tieba byt feSeni
nalezeno, napft. tak, Ze se zjisti vSechny moznosti a z nich se vybere hledany optimalni
vysledek — tento jednoduchy postup vSak v realném svété prili§ ¢asto neni mozny, protoze
vSech moznosti mize byt tolik, ze feSeni je zcela nezvladdnutelné z casovych nebo i
pamétovych divodi. Na ndhodné nalezeni vysledku spoléhat nelze, takze je zapotiebi hledat
zpusoby omezeni extrémni vypocetni slozitosti. To velmi Casto lze, avSak je nutno za to
zaplatit cenu v tom, ze jiz neni zaruceno nalezeni optima. Nahrazeni exaktniho zplisobu
hledani optima napf. heuristickym ptistupem v praxi obvykle da i docela dobry vysledek, ale
vzhledem k tomu, Ze nemusi byt znamo, jak vlastné optimum vypada, nelze fici, zda optima
bylo dosazeno ¢i ne.

Problém hledani optima si Ize pfedstavit tak, Ze redlna uloha se prevede z realného svéta do
svéta umélého, ktery je abstraktnéjsi, popisy objekth byvaji zcela odlisné, pocet dimenzi mtze
byt velmi vyrazné odlisny apod. Abstraktni svét si lze predstavit jako mnohorozmérnou,
libovolné ¢lenitou (nelinearni mnohorozmérna plocha nemusi byt napt. vSude spojita ani
hladkd) a zamlZenou krajinu, v niZ neni vidét, kde je nejvyssi vrchol (globalni extrém), ktery
se ma nalézt a kde typicky hrozi uvaznuti v lokalnim extrému (niz8i vrcholek nebo udoli),
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nebo neni vibec ziejmé, kterym smérem se vydat smérem nahoru k alespon lokalnimu
extrému (rozsahlé roviny, sedlové body). Zadna znaméa metoda hledani neni imunni vigi
n¢kterym nedostatkim zminéné krajiny a systematické prohledani neni mozné kviili
vypocetni slozitosti. Inteligence, at’ pfirozend nebo uméld, mize velmi dobfe v neznamé
situaci odhadnout vhodny postup, i kdyz bez zaruky. Inspiraci um¢l¢ inteligence je schopnost
biologickych systému fesit problémy v obdobnych situacich, kde navic je k dispozici jen
nejistd nebo i velmi vagni, piibliznd informace, kdy jsou znamy jen pravdépodobné, nejasné
aneostré hodnoty. Lze fici, Ze um¢lad inteligence se zabyvéa prohledavanim komplexnich
prostort s idealnim cilem najit optimum.

5.2 Inteligentni agenti

Agentem rozumime cokoliv, co vnima své prostfedi pomoci senzorti a na prostiedi pisobi
pomoci efektorii [Russel a Norvig, 2003]. Clovék-agent z tohoto hlediska ma o¢i, usi a dalsi
organy jako senzory; ddle ma ruce, nohy, Usta a dalsi Casti téla jako efektory. Robot-agent
nahrazuje kamerami a infraervenymi detektory senzory. Efektory jsou vlastné tvofeny
riznymi motory. Softwarovy agent disponuje bitovymi fetézci pro vnimani i pisobeni na
prostiedi. Cilem je navrh (umélych) agentl, ktefi inteligentné a vykonné jsou schopni plisobit
na své prostiedi.

Za racionalniho agenta budeme povazovat takového, ktery provadi spravné véci. V prvnim
piiblizeni je sprdavnad véc takova véc, kterd umoznuje agentovi nejlepsi uspéch. Jak a kdy se
meti vykonnost agenta? Pro riizné agenty neexistuje stejny zpisob méteni tispéSnosti. Méfeni
(a vyhodnoceni) miry Uspé$nosti neni vhodné provadét subjektivné (tedy piimo agentem),
nebot’ napt. agent nema schopnost to udélat apod. Proto se pouziva objektivni mira ispé$nosti,
kdy je agent pozorovan napt. nami z vnéjSku v jeho prostredi.

Uved'me ptiklad: agent, jehoZz Ukolem je vysavat ne€istotu z podlahy, miZe byt jednoduse
posuzovan z hlediska mnozstvi odstranéné Spiny béhem osmi hodin. Komplexnéjsi posouzeni
muze vzit do uvahy faktor spotieby elektrického proudu, mnozstvi produkovaného hluku
apod. Dalsi otazkou je kdy agentovu vykonnost vyhodnocovat. Na zacatku vysavani mitize
ncktery agent vysdvat usilovné a za hodinu polevit, jiny miiZze pracovat rovhomérné celou
pracovni dobu, dal$i napt. celou dobu své existence. Tomu je nutno ptizptisobit méfeni. Je
nutno také rozliSovat mezi racionalitou a vSevédoucnosti (kde agent zna skutecny vysledek
svych akci a tomu muze pfizpasobit svou ¢innost; to je vSak v realit¢ nemozné docilit).
Racionalita je zamétfena na ocekdvany uspéch na zaklad€ toho, co je agentem vnimano
(mnoho véci nelze predvidat a vnimat). Dllezitou soucasti racionality je ziskédvani uzitecné
informace. Napft. pied piechodem kiizovatky by se mél robot rozhlédnout doleva a doprava;
bez toho jeho (post mortem zkoumand) sekvence vnimani neodhali, Ze vkrocil do silnice bez
rozhlédnuti a srazilo jej auto — takovy robot ovSem neni raciondlni a jeho akce prejit
kriZovatku mé nizkou miru vykonnosti. Pokud tedy zavisi chovani agenta na jeho sekvenci
vnimani do urcit¢tho okamziku, lze kazdého agenta popsat pomoci tabulky akci, které
vykonava jako odezvu na kazdou (doposud) moznou sekvenci vnimani (pro mnoho agenti by
byl seznam velice dlouhy). Tento seznam budeme nazyvat mapovanim ze sekvenci vnimani do
akci. Mapovani popisuje agenta a idedlni mapovani idealniho agenta. Neni ovSem nutno
vytvaret explicitni tabulku s bunkou pro kazdou moznou sekvenci vnimani — cCasto lze
definovat specifikaci bez vyc€erpavajiciho vyctu. (Napft. vypocet druhé mocniny na kalkulacce
nepotitebuje znat hodnotu pro kazdou moznou kombinaci stlaceni tlacitek — mapovani lze
vytvofit tteba metodou Newtona.)
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Definice idealniho racionalniho agenta: Pro jakoukoliv sekvenci vnimani, idealni racionalni
agent ucini vSe, co se od n¢j ocekava, pro maximalizaci miry jeho vykonnosti, a to na zaklad¢
evidence poskytnuté sekvenci vnimani a znalosti, kterou agent disponuje. m

Idedlni racionélni agent by mél obsahovat n¢jakou “vestavénou” znalost. Pokud takovou ma a
je zalozen vyhradné na ni, pak ovSem postrdda autonomii (jeho akce pak nezavisi na
vnimani). Autonomie systému je dana vlastni zkuSenosti a znalosti agenta. Nelze ovSem napf.
pozadovat kompletni autonomii agenta na slovo “jdi” a je nutno se vyvarovat jeho nahodilé
¢innosti. Agent by mél mit schopnost se ucit (ziskavat znalost). Skutecné¢ autonomni
inteligentni agent musi byt schopen spésné ¢innosti v Sirokém rozsahu rtiznych prostredi, za
predpokladu, ze ma dost ¢asu k adaptaci. Nekterd realna prostiedi mohou byt ve skutecnosti
velmi jednoduchd (robot pro tfidéni soucastek). Oproti tomu néktefi softboti (softbot =
software robot) existuji ve slozitych, neomezenych doménach (napt. softbot navrzeny pro
1étani na leteckém simuldtoru pro Boening 747, softbot pro prohlizeni on-line zprav a vybér
zajimavych pro zdkazniky a mnoho dalSich). Prostiedi, v nichz se agent pohybuje, maji
n¢kolik charakteristik. Zakladni odli$nosti:

e Pristupné a nepristupné: Zda agentovy senzory umoznuji poskytnout kompletni
informaci o stavu prostiedi. Pokud ano, je prosttedi pristupné, jinak je nepristupné.
Senzory by mély umoznit ziskat tidaje relevantni pro vybér akce. Pfistupné prostredi
ma tu vyhodu, ze agent nemusi udrzovat vnitini stavy sledovaného svéta.

® Deterministické a nedeterministické: Je-1i nasledujici stav prostiedi zcela urcen
soucasnym stavem a akcemi zvolenymi agentem, pak jde o deterministické prostiedi.
V principu nema agent starosti s nejistotou v pristupném a deterministickém prostiedi.
Zda je prosttedi deterministické se obvykle musi urcit piimo z hlediska agenta.

e FEpizodické a neepizodickeé: V epizodickém prostfedi je agentova znalost ¢i zkuSenost
rozdélena mezi “epizody”. Kazd4d epizoda se skladd z agentovych vnimani
nasledovanych akcemi. Kvalita agentovy akce zavisi pouze na dané epizod¢, protoze
nasledné¢ epizody na predchazejicich nezaviseji, co do jejich vlastni kvality.
Epizodicka prostfedi maji vyhodu v tom, Ze agent nemusi myslet dopfedu.

e Statické a dynamické: Pokud se prostiedi méni béhem agentova uvazovani, pak je
prostiedi z jeho hlediska dynamicke, jinak je staticke. Statické prosttedi maji vyhodu v
tom, ze béhem svého uvazovani nemusi agent sledovat svét, a také se nemusi zabyvat
Casem.

o Semidynamické: Pokud se prostfedi neméni v Case, ale agentova vykonnost na ¢ase
zalezi, mluvime o semidynamickém prostiedi.

® Diskrétni a kontinuadlni: Existuje-li omezené mnozstvi odliSnych a jasné urcenych
vnimani a akci, pak jde o diskrétni prostiedi (napf. Sachy jsou diskrétni prostiedi —
existuje pevné mnozstvi moznych tahii v kazdé pozici).

vvvvvv

obdobné je to i v piipadé¢ prostiedi dynamického. VéEtsina realnych situaci je tak slozitd, Ze to,
zda je prostredi skutecné deterministické, je zalezitost spornd, a pro praktické ucely se zachazi
se situaci jako s nedeterministickou. Tab. ¢. 6 ukazuje typy prostredi pro n€kterd zname;jsi
prostiedi:
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Tabulka €. 6: Typy prostiedi

Prostiedi Pristupné Deterministické Epizodické Statické Diskrétni
Sachy s hodinami ano ano ne semi ano
Sachy bez hodin ano ano ne ano ano
Poker ne ne ne ano ano
Backgammon ano ne ne ano ano
Rizeni auta ne ne ne ne ne
Medicinska diagnostika ne ne ne ne ne
Analyza obrazti ano ano ano semi ne
Robot tidici soucastky ne ne ano ne ne
Rizeni &isticky ne ne ne ne ne
Interaktivni ucitel anglictiny ne ne ne ne ano

Hodnoty v tabulce mohou ovSem zaviset na tom, jak je vytvoren pojem (tzv. konceptualizace)
prostiedi a agentil. Poker je deterministicky, pokud si agent mtize udrzovat idaje o sledovani
potadi karet v balicku, jinak bude poker nedeterministicky. Obdobn¢ miize dojit k tomu, ze
prostiedi je epizodické na vysSi urovni, nez se odehrdvaji agentovy jednotlivé akce. Napf.
Sachovy turnaj se sklada z posloupnosti her (partii). Kazda partie je epizoda, protoze piinos
tahd, provedenych agentem v jedné partii pro celkovou urovenl agentovy vykonnosti, neni
ovlivnén tahy pristi partie. Na druhé stran¢ je nutno uvazovat fakt, ze béhem jedné partie jsou
jednotlivé tahy spolu ur¢itym zplisobem provazany, takze agent je musi piedjimat v ur¢itém
kvantu pfedem.

5. 3 Komunikace agentti

Podili-li se na feSeni ulohy vice agenttl, je zapotiebi, aby byli mezi sebou navzajem schopni
komunikovat. Situaci mize komplikovat skutecnost, ze agenti mohou pochazet od rtiznych
vyrobct (zdrojii), mohou byt zalozeni na rtiznych technologiich apod. Odpovida to situaci,
kdy mezi sebou maji spolupracovat ,,lidsti* experti z riznych oborii, mluvici riznymi jazyky,
majici rizné vzdélani, rizny piavod a sledujici razné cile (napt. védci, vyrobci, uzivatelg aj.).

Agenti mohou mit jako jednu ze svych dostupnych akci také schopnost produkovat jazyk
[Russel a Norvig, 2003]. Tato ¢innost se nazyva akce reci (komunikace), pticemz pojem “fec”
ma vyznam “volna fe¢”, nikoliv jen “mluveni”, takze k akci ,,fe¢i se pocitad také psani,
znakova te¢ apod. Z tohoto hlediska i pojem slovo zde ma §ir$i vyznam. Skupina agent miize
kolektivné nebo individualné ziskavat n¢jaké vyhody, pokud mize délat néco z nasledujicich
¢innosti:

e [nformovat jeden druhého o ¢asti prozkoumaného svéta, takze ma;ji k dalsSimu
zkouméni mensi ¢ast svéta.
Dotazovat se na konkrétni vlastnosti svéta.
Odpovidat na dotazy.
Zadat (ikolovat) jiné agenty, aby vykonali néjakou akci.
Slibovat provedeni néjaké akce nebo nabizet podminky.
Potvrzovat zadosti a nabidky.
Sdilet dojmy a zkuSenosti (ziskané znalosti) jinych.

Obtizné pro agenta je urcit, kdy provést akci komunikace, tj. aby komunikace byla opravdu
zapotiebi, a jaka komunikacni akce se ma udé€lat. Z urcitého hlediska se jedna o planovaci
problém — agent si mize vybrat se souboru moznych akci a n¢jakym zplisobem musi
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otestovat, kterou akci vybrat k dosazeni cile, tj. jak patfi¢n¢ predat informaci jinému agentovi.
Vsechny planovaci potize se projevuji i pii vybéru komunikacni akce.

Dals$im problémem je nedeterminismus: piikaz/zadost jednoho agenta mize nebo nemusi byt
proveden/provedena, takze je zapotifebi mit k dispozici podminéné plany. Konverzace se neda
napléanovat od zacatku do konce, pouze je mozné zkonstruovat obecny plan pro konverzaci,
vygenerovat prvni vétu, nasledné pockat na vjem odpovédi a reagovat na odpovéd’. Problém
porozumeéni akce feci je podobny jinym problémim porozuméni (porozuméni obrazovému
vjemu, medicinské diagnéze apod.). K dispozici je soubor nejednoznacnych vstupt, z nichz je
nutno zp&tné vypracovat rozliSeni stavu svéta, ktery vstup vyprodukoval. Cast problému
porozuméni je zavisld na jazyku — je nutno znat syntaxi a sémantiku jazyka k pochopeni
divodu, pro€ jiny agent vykonal konkrétni komunikaéni akci. Tuto ulohu pfijemce zpravy
musi rozhodnout, které¢ stavy jsou pravdépodobnéjsi. Uvedené zalezitosti jsou spojeny s
védou zabyvajici se pfirozenymi zélezitostmi — napf. porozuménim piirozenému jazyku a
jeho zpracovanim. V zasad¢ lze odliSovat formdalni jazyky (napt. C++ a logika prvniho fadu
jsou rigidné definovany) a prirozené jazyky, napt. ¢inStina, anglictina aj. pouzivané lidmi ke
vzajemné komunikaci. Um¢la inteligence vyuziva pro formalni jazyky notaci v tzv. Backus-
Nauroveé formé (BNF).

Formalni jazyk je soubor fetézclti sloZzenych ze sekvenci symboll, které jsou pievzaty z
kone¢né mnoziny termindlnich symbolii. Urcitou potizi pti praci s formalnimi a pfirozenymi
jazyky je velké mnozstvi riznych formalizmil a notaci pro zapis gramatik — vétSina je vSak
zaloZena na myslence frazové struktury, tj. fetézce jsou slozeny z podietézcl zvanych frdze z
ruznych kategorii (slovni druhy: podstatnd jména, slovesa, atd.). Fraze jsou vhodnym
prostitedkem, jemuz lze pfifazovat jisté vyznamy (sémantiku). Kategorizace frazi napomaha
popsat piipustné fetézce jazyka. Lze fici, Ze jakakoliv fraze podstatného jména muze byt
kombinovéana (ptfi dodrzeni urcitych podminek) se slovesnou frazi pro vytvotreni fraze z
kategorie véta. V raznych jazycich existuji ovSem rtizné gramatiky také vlivem odlisné
podstaty (v angli¢tiné je slovosled vazdn mnohem ptisnéjSimi pravidly nez v cesting, takze
piehozeni slov v c¢eStiné nemusi zruSit spravnost kategorie véty, v angli¢tiné vSak ano).
Gramatické kategorie a pravidla jsou soucésti jazykovédy.

5.4 Komponenty komunikace

Typickd komunikacni epizoda, kdy fteCnik (speaker) S chce sdélit propozici P
naslouchajicimu (hearer) H pomoci slov (words) W, se sklada ze sedmi procesu. Tti procesy
souviseji s fe¢nikem:

Intence: S chee, aby H uvétil P (typicky S sam véii P).

Generace: S vybere slova W (protoze vyjadiuji vyznam P).

Syntéza: S vyslovi slova W (a obvykle je adresuje na H).

Ctyfi procesy souviseji s naslouchajicim:

Percepce: H vnima W’ (idealn¢ W’ = W, ale je mozné néjaké zkresleni
vjemu apod.).

Analyza: H inferuje, ze W’ ma mozné vyznamy Py, ..., P, (slova a fraze
mohou mit nékolik vyznam).

Desambiguace: H inferuje, ze S mél v umyslu sdélit P; (idealné P; = P, ale je
mozna chybna interpretace vjemu).

Inkorporace: H se rozhodne uvétit (pfijmout) P; (nebo P; odmitne, pokud je

mimo to, cemu jiz véii).
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Predpokladem komunikace je, Ze: a) agenti pouzivaji stejny jazyk; b) sdileji stejny kontext a
c) jsou alespon ¢aste¢né racionalni (aby spravné reagovali na vjem feci).

5.5 Dva modely komunikace

K soufasnym nejvyznamnéj$im smérim studia komunikace agentl patii zpisoby zmény
reprezentace “vnitfnich ndzort’” agentl na slova, a naopak zmény pfijimanych slov na ,,vnitini
nazory” agentli, kde vmitini ndzor znamena znalost uloZzenou v néjaké vhodné formé v
agentoveé znalostni bazi (znalostni bdzi se zde rozumi soubor reprezentaci faktd o svéte —
znalostni baze poskytuje odpovedi na dotazy). Dva z existujicich modell jsou nésledujici:

e Kodované zpravy: teénik S méa na mysli ur€itou propozici P a zakdduje ji do slov
(nebo néjakych jinych ptiznakil) . Naslouchajici H se pokusi dekodovat zpravu W k
ziskani plivodni propozice P (napt. Morseiiv kod — z tecek a ¢arek, pouzivany kdysi
pro vyménu zprav). V tomto modelu se v idealnim ptipad¢ ptenasi piivodni vyznam z
hlavy prostfednictvim pfenaSené zpravy a interpretace H, aniz by doslo k jakékoliv
zméné obsahu. Zménu obsahu vSak miize zpisobit napt. Sum komunika¢niho kandlu
nebo chyba pti kddovani ¢i dekédovani.

Limitace modelu kodovanych a dekdédovanych zprav vedla k jinému modelu:

e Situacni jazyk: vyznam zpravy zavisi jak na slovech, tak i1 na situaci, v niz jsou slova
vyslovena. Funkce kodovani/dekodovani zde maji navic argument, ktery reprezentuje
konkrétni, okamzitou situaci. To souvisi se skute¢nosti, Ze tatdz slova mohou mit v
ruznych situacich zcela rizné vyznamy: “J4 jsem ted’ zde” znamena pro Pepu v Brn¢ v
pondé€li néco zcela jiného neZ pro Frantu v tutery v Ostravé apod. Situacni jazykovy
model ma rovnéZ mozny zdroj selhani komunikace: maji-li S 1 H odli$né predstavy o
aktudlni situaci, pak nemusi byt zprava predana na zdklad€ pivodniho umyslu.

Agenti mohou také komunikovat dvéma rlznymi zplsoby: oba sdileji spole¢ny vnitini
reprezentaéni jazyk, nepotiebuji tedy zadny externi jazyk. Jini agenti nemuseji spliiovat zadny
ptedpoklad o vzdjemném vnitinim jazyku, ale sdileji komunikacni jazyk (napt. podmnozinu
anglictiny).
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Kapitola 6

Dolovani z dat
(Jan Zizka)

6.1 Ucel dolovani z dat

Soucasna spolecnost se stale vice zaméfuje na shromazd'ovani a nasledné zpracovani dat,
jejichZz objem nartstd se zrychlenim vyvoje ICT. Proto pro extrémni mnoZzstvi dat je nutné
jejich strojové zpracovani. Zpracovani dat vSak nezahrnuje pouze bézné databazové aplikace,
zaméfené na prosté vyhledavani a pfedavani nalezenych udaji ulozenych v databazi. Data
jsou zaznamenana fakta, avSak jen v zakladni, hrubé formé, kterd sama o sobé nemuseji
explicitné€ poskytovat znalost potiebnou k feseni redlnych problémi redlného svéta. Je ziejmé,
ze cilen¢ shromazd’ované udaje v sobé n¢jakou znalost obsahuji, tato znalost je v datech
ukryta. Potencialni informace v datech ptedstavuje urcitou strukturu nebo vzory ¢i néjaké
pravidelnosti, jejichz zobecnénim lze skrytou znalost odhalit, a pak vyhodné vyuzit jak v
komeréni, tak ve vyzkumné oblasti. Objevovanim informace a znalosti v datech [Witten a
Frank, 2005] se zabyva moderni, stale se rozvijejici odvétvi zvané dolovani z dat (Data
Mining) s cilem automatické extrakce implicitni, dosud nezndmé a potencidlné uZzitecné
informace, resp. znalosti, z dat. Odhaleni vyraznych vzora v datech umoznuje jejich nasledné
zobecnéni a aplikaci pro predikci budoucich dat. Dolovani v datech vSak pfedstavuje vétSinou
obtizny a vypocetné naro¢ny ukol. Mnoho nalezenych vzorti byva banalnich a nezajimavych,
i kdyz informace v datech existuji. Rada dalsich dat je nepodlozena nebo &isté nahodna
koincidence. Odhalené vzory byvaji neptesné, nalezena pravidla mivaji v§ak mnoho vyjimek,
nezanedbatelna ¢ast ptipadl neni pokryta Zaddnymi pravidly. Divodem byva nedokonalost dat,
chybé¢jici a zaSumeéné hodnoty, opominuté diilezité atributy, a naopak zbytecné¢ namétené
irelevantni neuzite¢né vlastnosti zkoumanych entit. Nékdy neni dat nebo jejich urcitych casti
dostatek;doplnit je neni mozné at’ jiz tieba z divodi fyzikalnich vztaht nebo z finan¢nich
diivodii. Pfesto i nedokonald znalost byva lep$i, nez neni znalost Z4dnd. Dolovéani z dat
zahrnuje ptipravu dat, hledani vhodného algoritmu pro zobecnéni, experimentalni vypocty a
dikladnou interpretaci vysledki. Cely postup se miize nékolikrat opakovat na zaklade zjisténi
z experimentd.

6.2 Zakladni prostredky pro dolovani z dat

Technickou zakladnu dolovani z dat poskytuje obor strojové uceni [Mitchell, 1997], nebo téz
algoritmické uceni [Hutchinson, 1994], zejména jeho vysoce pragmaticky zamétend vétev
induktivni, daty fizené uceni. Znamé datové piiklady poslouzi, podobné jako pti uceni lidi, k
ziskani obecné znalosti, kterd je pak pouzitelnd pro pfedpovéd, vysvétleni, porozuméni,
klasifikaci/kategorizaci, doplnéni hodnot udaji neziskanych v minulosti apod. Pro uvedené
¢innosti lze samoziejmé pouzit i jiné postupy, jsou-li aplikovatelné, napt. dedukce, abdukce,
aj. Deduktivni znalost vSak v praxi nebyva Casto dostupna, naptiklad dokazany matematicky
vzorec nebo model, takze induktivnim ucenim Ize objevit i znalost pozdéji aplikovatelnou pro
deduktivni ucely — mize to tieba byt neznama, velmi slozita funk¢ni zavislost, aproximovana
s dostate¢nou piesnosti né¢jakym algoritmem, napf. umelou neuronovou siti.
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6.3 Softwarovy systém dolovani z dat WEKA

Systém WEKA' (Waikato Environment for Knowledge Analysis, Waikato prostiedi pro
analyzu znalosti) 1ze volné ziskat, viz [WEKA, 2007]. Implementovan je na University of
Waikato, Hamilton, New Zealand v jazyce Java, a lze ho snadno nainstalovat a pouZivat
[Witten a Frank, 2005] pod opera¢nimi systémy Linux i MS Windows. WEKA je stale
pribézné vyvijen a rozsifovan o aktuélni algoritmy strojového uceni a metody dolovani z dat
vcetné nékterych podptirnych néstroji pro ptipravu dat a zpracovani vysledkd. Jednim z cila
je 1 dosazeni pokud mozno obecné pouzitelnosti, takZe neni (na rozdil od fady rtiznych
komercénich systémil) orientovan na specialni formaty dat a predpoklady pouziti. Soucasti
instalace jsou i1 n€které znamé datové soubory v textovém formatu (piejaté napt. z [ICS-UCI,
2007]), na nichz si lze snadno vyzkouSet mnohé moznosti a nastroje systému WEKA, ktery
obsahuje rovnéz vlastni editor textovych dat a jejich konverzni funkce pro nckteré bézné
uzivané textové (*.csv, *.data a *.names, *.xrff a vlastni *.arff) a binarni formaty (*.bsi).

Pro velmi stru¢nou ilustraci pouziti a moznosti softwarového nastroje WEKA jsou zde
pouzita data soybean, ktera se zabyvaji devatenacti moznymi chorobami rostliny péstované
pro ziskavani sojovych bobt. Data jsou soucasti instalace WEKA, ale 1ze je voln¢ ziskat i pies
Internet, viz [ICS-UCI] v seznamu referenci. Rostlina je popsdna 35 atributy (nominalnimi;
nekteré 1ze setadit podle hodnot) a klasifikaénimi tfidami. Soubor soybean obsahuje Sum i
chybéjici hodnoty (hodnota “dna” v datech znamené pouze “does not apply” neboli N/A, tj.
“nelze aplikovat na dany ptfipad”), takze predstavuje dobry ptiklad dat z redlného svéta a
slouzi jako jeden ze standardnich problém, na kterém se dé& studovat napt. chovani riznych
algoritmi a metod. V souboru je k dispozici 683 instanci. Cilem je na zakladé¢ kombinace
hodnot atributl stanovit pfisluSnou chorobu rostliny, neboli klasifikace. Atributy udavaji napf.
datum (date), rozsah poskozené oblasti (area-damaged), miru kli¢eni (germination), stav listi
(leaves) a kofenti (roots); dalsi — detailnéj$i popis je obsazen piimo v datech.

Po vyvolani systétmu WEKA se objevi uvodni okno, kde v polozce menu Applications lze
vybrat jeden z nastroji — zde bude pouzit nastroj zvany Explorer, viz obr. €. 6.1.

= Weka 3.5.7 - About =] B3 I
Program | Applications  Toolz  Visuglization Windows Help

Explorer

Experimenter E.Ahoul 19 [=] S

EnowledgeFlow
- Waikato Environment far

SimpleCLI Knowledge Analysis

Version 3.5.7

(c) 1999 - 2007
The University of Waikato
Hamiltan, Mew Zealand

2 WEKA

The University
of Waikato

Obrizek ¢&. 6.1: Uvodni okno systému WEKA

78 Weka (Gallirallus australis, zvany téz slepice Maori podle ptivodnich obyvatel Nového Zélandu) je
unikatni nelétajici ptak, cca 50 cm a 1 kg, ktery Zije divoce na tfech hlavnich ostrovech Nového Zélandu a je
udajné zvidavy.
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Dale pomoci Open File (viz obr. ¢. 6.2) se stanovi jméno a format vstupniho datového
souboru, zde soybean.arff (textovy, jednoduchy a srozumitelny vlastni format systému
WEKA). Okno Explorer zobrazuje pro zvoleny atribut rozlozeni jeho hodnot (zde formou
histogramu). Nabizené polozky v menu umoziuji napf. vybér néstroje pro piedzpracovani dat,
filtraci, editaci, konverzi, apod. Dale si Ize zvolit pozadovanou ¢innost (klasifikaci Classify,
shlukovani Cluster, aj.).

Obrazek €. 6.2: Zadani vstupniho datového souboru

Naptiklad polozka menu Edit zobrazi okno Viewer, obr. ¢. 6.3, kde lze prohlizet a rizné
upravovat aktudlni data, a to i bez nepfijemnych omezeni na pocet sloupct a tadki, coz je
typicky na zavadu u riznych komercnich i nekomerénich tabulkovych procesorti — je nutno
ovSem pocitat s tim, ze editace rozsahlych dat i zde vyzaduje velkou pamét a odpovidajici
cas.
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Obrazek €. 6.3: Okno Viewer
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Polozka menu Visualize All umoziuje zobrazit rozlozeni hodnot vSech atributd (vcetné tiid),
obr. ¢. 6.4:

Obrazek ¢. 6.4: RozloZeni hodnot vSech atributa (véetné tirid)

Protoze cilem je klasifikace do ptislusné kategorie choroby dle popsanych ptiznakd, je nutno
zvolit v menu polozku Classify. Ta nabidne Siroky vybér rtiznych kategorii klasifikatort
trénovanych aktualnimi daty. Jako piiklad si lze prostfednictvim polozky Choose (vyber) v
kategorii Classifier vybrat kategorii trees, coz jsou ruzné algoritmy pro generovani
rozhodovacich stromii. Velmi casto je pouZivany klasifikator J48, odvozeny z posledni
nekomercni verze c4.5 (oprava ¢. 8) [Witten a Frank, 2005]. Tento generdtor stromu je
zaloZen na minimalizaci entropie pro méfeni miry poskytované informace [Quinlan, 1993].
Volbu algoritmu J48 ukazuje nasledujici ilustrace. Algoritmy, zobrazené ¢ervené, na obr. €.
6.5 nejsou z riznych divodi na aktudlni data aplikovatelné — J48 uméji pracovat se vSemi
reprezentacemi dat a uméji i nahrazovat chybéjici hodnoty, takze je pro dand data pouzitelny
(jeho ptedchidce /D3, ktery je také k dispozici; pfijima pouze nomindlni hodnoty; ADTree
umi pracovat pouze se dvéma ttidami, ale soybean ma tiid 19).

Vybrany algoritmus zobrazi své implicitné nastavené parametry: J48 -C 0.25 -M 2, coZ
zde znamena, ze konfidencni faktor C ovlivituje profezavani tplného stromu v mite 0.25, kde
C = 0.0 je maximalni profezdni na zakladé¢ minimalni divéry v informaci poskytovanou
stromem, a naopak C = 1.0 je diivéra maximalni, minimalizujici profezani (podrobnosti 1ze
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najit v odkazované literatufe). Parametr M fikd, kolik instanci mtze byt minimalné v listu
stromu — implicitni minimum jsou zde dva trénovaci ptiklady, coz umoziiuje vyhnout se
preuceni stromu, které mtze byt zpisobeno tim, ze v extrémnim piipad¢ kazdy list stromu
obsahuje jediny prvek (jednoprvkové mnoziny), takZe se ztratila generalizace; pro nékteré
specialni ptipady vSak muaze byt feSeni s jednoprvkovymi listy naopak zadouci (napf.
problémy typu XOR).

I+ Weka 3.5.7 - Bxplorer _[=]x]
Program  Applications  Tools  Visuglization Windows Help
EIp'ﬂlel _ =] x]
Preprocess C|555ir'¥| CIuster' Assocwatel Select attributes' \ﬂsua\ize'
(- Classifier
L) weka |
| =) dassifiers
rl +}- [ bayes
functions 0.005 0.824 0.7 0.757 0.972 phyllosticta-leaf-spot =l
lazy 0.035 0.802 0.534 0.883 0.%&8 alternarialeaf-spot
— 0.0z 0.848 0.736 0.788 0.966  frog-eye-leaf-spot
m 0.001 0.938 1 0.968 0.909 diaporthe-pod-s-sten-blight
' s o 1 1 1 1 cyst-nematode
20 "ea:DT 0.003 0.875 0.875 0.875 0.998  2-4-d-injury
: BFT::: 0 1 0.375 0.545 0.915  herbicide-injury
— - @ DecisionStump
( - Id3 n Matrix ===
.
- ¢ LMT e £ g h i Jj B 1l » n o p g ¢ 38 «<-- classified as
- - MSP 00000 O0DO0DTUDODTODOTU OO O DO 0] a-= diaporthe-stem-canker
I - @ NBTree 000 O0O0O0DO0OOD0DTO0DO0OOQ O0ODO0OO0OD0 0] b= charcoal-rot
# RandomFaorast 00 0DO0DO0CODOODODO OO DODOOODOD 0| e=rhizoctonia-root-rot
# RandomTree 00000 O0DO0T1O0 000 0 0 01 d-=phytophthora-rot
® REPTres 44 0 0 0O 0 0 0O 0 OO ODOQO DO O] e =brown-stem-rot
® SimpleCart 020 0 0 0 0000 O0DO0O0O0 0 01 f£=povdery-mildew
® UserClassifier 0 020 0 0 0 0 000000 0 01 g=downynildew
B3 rles 00 @85 00 0@ 2 1 400 0 0] hs=nhbrown-spot
0 0 0 020 0O OO O0OO0OO0OO0O DO O O] i-=bacterial-blight
0 0 0 0 119 0 0 0 0 0 0 0O 0O 011 j =bacterial-pustule
Filter... Remove filter Close 00 00 0 020 0000 G0 0 0 01 k-=purple-geed-stain
0 0 000D O0D4 0 0 0 0 0 0 01 1 = anthracnose
000D O0O0OCOO ODTS3O0 D00 0140 3 00 0 0] n-=phyllosticta-leaf-spot
0 000 0001 0 0 0MO0UO 085 5 0 0 0 01 n-=alternarialeaf-spot
0 000 O0DODTU O 30 000 120867 0 0O 0O 01 o= frog-eye-leaf-spot
0 00DO0O0OCOODOODODOOOQ ®OO0OO0OOD0O D0D15 0 0 0] p = diaporthe-pod-s-stem-blight
0 000 O0O0O0O0O0O0OTODTOODT ODORUO OTU Ol4 0 0 g=cysc-nematode
0001 00O0CO0TCU0OD0O0OD©O11O00O0OTG UCOIL14 0| r=2-4-d-injury
0001 00O0O0DTCO0TO0T O 1O0O0O0OT1a0 2 3| s =nherbicide-injury
Statu:
’VOK ‘ Log W x0

Obrazek €. 6.5: Generovani rozhodovacich stromu

Po vybéru algoritmu a pfipadné upraveé nastaveni parametrti se trénovani spusti tlacitkem
Start. WEKA ma implicitné nastavenu volbu 7est options na desetinasobnou krosvalidaci, ale
zpusob testovani Ize ovlivnit — napf. zadanim testovaciho souboru dat, existuje-li. Po skon¢eni
tréninku se zobrazi vypis vysledkl v okn& Classifier output. V okné Result list je pro kazdé
trénovani jedna polozka, ktera se pravym tlacitkem mysi rozvine a Ize se podivat na grafické
zobrazeni stromu Visualize tree (viz obr. ¢. 6.6) nebo na fadu dalSich detailli trénovani
(Visualize classifier errors, aj.).

Vizualizace stromu umoziuje zkoumat detailnéji i jeho jednotlivé podstromy, jak ukazuje obr.
€. 6.7 (v okn€ Visualize tree 1ze pravym tlacCitkem myS$i vyvolat dal$i okno, v némz lze
stanovit umisténi stromu, jeho velikost a velikost fontu tak, aby pro velmi malé nebo velké
stromy bylo zobrazeni vizudln¢ piijatelné — ne vzdy toho lze dosahnout, takze strom lze
studovat i v jeho textovém zobrazeni v okné Classifier output).
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B Weka Qlassifier Tree Visualizer 11:17-41 - trees. J48 (soybean)
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Obrazek €. 6.7: Vizualizace rozhodovacich podstromii

Nasledujici ilustrace ukazuje zkraceny vypis vysledktl (Run information). Udaje jsou velmi
detailni, zahrnuji riznd vyhodnoceni kvality natrénovaného klasifikdtoru vzhledem k
ocekavané budouci spolehlivosti predpovédi — jde o statistické informace; blizsi vysvétleni 1ze
najit napt. v [Witten a Frank, 2005]. Prvnim voditkem byvaji udaje Correctly Classified
Instances, kde lze najit absolutni 1 relativni poCty spravné a nespravné klasifikovanych
instanci vzhledem ke zvolené trénovaci a testovaci metod¢ (7P Rate a FP Rate informuji o
pomérech true a false positive):

60



=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: soybean
Instances: 683
Attributes: 36
W /vynechdn vypis nazvi atributii
Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

leafspot-size = 1t-1/8

| canker-lesion = dna

| | leafspots-marg = w-s-marg

| | | seed-size = norm: bacterial-blight (21.0/1.0)

| | | seed-size = lt-norm: bacterial-pustule (3.23/1.23)
| | leafspots-marg = no-w-s-marg: bacterial-pustule (17.91/0.91)
| | leafspots-marg = dna: bacterial-blight (0.0)

| canker-lesion = brown: bacterial-blight (0.0)

| canker-lesion = dk-brown-blk: phytophthora-rot (4.78/0.1)
| canker-lesion = tan: purple-seed-stain (11.23/0.23)
leafspot-size = gt-1/8

| roots = norm

:
Number éf Leaves : 61
Size of the tree : 93
Time taken to build model: 0.09 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 625 91.5081 %
Incorrectly Classified Instances 58 8.4919 %
Kappa statistic 0.9068

Mean absolute error 0.0135

Root mean squared error 0.0842

Relative absolute error 14.0484 %

Root relative squared error 38.4134 %

Total Number of Instances 683

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.95 0.002 0.95 0.95 0.95 0.974 diaporthe-stem-canker
1 0 1 1 1 1 charcoal-rot

0.95 0.002 0.95 0.95 0.95 0.974 rhizoctonia-root-rot
0.989 0.01 0.935 0.989 0.961 0.99 phytophthora-rot

1 0 1 1 1 1 brown-stem-rot

1 0 1 1 1 1 powdery-mildew

1 0 1 1 1 1 downy-mildew

0.924 0.012 0.924 0.924 0.924 0.995 brown-spot

1 0.002 0.952 1 0.976 0.999 bacterial-blight

0.95 0 1 0.95 0.974 0.973 bacterial-pustule

1 0 1 1 1 1 purple-seed-stain
0.909 0.005 0.93 0.909 0.92 0.973 anthracnose

0.7 0.005 0.824 0.7 0.757 0.972 phyllosticta-leaf-spot
0.934 0.035 0.802 0.934 0.863 0.968 alternarialeaf-spot
0.736 0.02 0.848 0.736 0.788 0.966 frog-eye-leaf-spot

1 0.001 0.938 1 0.968 0.999 diaporthe-pod-&-stem-blight
1 0 1 1 1 1 cyst-nematode

0.875 0.003 0.875 0.875 0.875 0.998 2-4-d-injury

0.375 0 1 0.375 0.545 0.915 herbicide-injury

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d e £f g h i1 3 k 1 m n o p g r s <-- classified as



19 o 1. 0 0 OO 0O O0OOOO OO OO O 0O 01 a=diaporthe-stem-canker
020 0 0 0O OO O O O O O O O O O O O O] b= charcoal-rot

1 019 o 0 O O O O O O O O O O O O O O] c = rhizoctonia-root-rot

o o0 087 0O O O O O O O 1 O O O O O 0 0| d= phytophthora-rot

0o 0 O 044 O O O O O O O O O O O O 0 0| e = brown-stem-rot

o o0 o0 0O 020 O O O O O O O O O O O O O | f = powdery-mildew

o o o o 0O 020 O O O O O O O O O O O O] g = downy-mildew

o 0 0 0 0o 0 08 0O O O O 2 1 4 0 0 0 O] h = Dbrown-spot

o 0o 0 0 O O O 020 O O O O O O O O O O | 1 = bacterial-blight

o o o o0 o0 o0 O 0 119 0 O O O O O O 0O 0| J = bacterial-pustule

o o o o o 0O O O O 020 O O O O O O O O | k = purple-seed-stain

o o0 o0 4 0 O O O O O 040 O O O O O O O | 1 = anthracnose

o 0o 0 0 o 0 o0 3 0 0O 0 014 0 3 0 0 0 O] m= phyllosticta-leaf-spot
o o o o o o o 1 0 0O o O o085 5 0 0 0 0] n = alternarialeaf-spot

o o0 o0 o o 0O 0O 3 0 0O 0 0 12067 0O 0O O O | o = frog-eye-leaf-spot

o 0 0 0 o o0 o o o0 0O 0O O O O 015 0 0 0| p = diaporthe-pod-&-stem-blight
o 0 0 0 o o0 o o o0 o0 O O O O 0 014 0 0| g= cyst-nematode

o o o 1 0 O O O O O O 1T O O O O 014 0| r = 2-4-d-injury

o o o 1 0 O O O O O O 1T O O O 1 0 2 3| s = herbicide-injury

Dalsi ukéazka algoritmu je PART, coz je jeden z generatorti soustavy pravidel (vyuzivajici
podobné¢ jako J48 minimalizaci entropie) jako alternativni reprezentace znalosti:

Scheme: weka.classifiers.rules.PART -M 2 -C 0.25 -Q 1
Relation: soybean

Instances: 683

Attributes: 36

Test mode: 10-fold cross-validation

PART decision list

leafspot-size = 1t-1/8 AND

canker-lesion = dna AND

leafspots-marg = w-s-marg AND

seed-size = norm: bacterial-blight (21.0/1.0)

int-discolor = none AND

plant-growth = abnorm AND

leaves = abnorm AND

stem = abnorm AND

plant-stand = lt-normal AND

area-damaged = low-areas AND

fruiting-bodies = absent: phytophthora-rot (81.29/0.76)

leafspot-size = 1t-1/8 AND
canker-lesion = dna: bacterial-pustule (20.31/1.31)

leafspot-size = gt-1/8 AND
mold-growth = present AND
leaves = abnorm: downy-mildew (20.61/0.61)

nechdn vypis zbytku pravidel,
Number of Rules : 40

Time taken to build model: 0.27 seconds
Jednim z algoritm, které vyuZivaji pravdépodobnostni ptistupy, je napt. Bayesova sit’ (1ze zvolit

v menu Choose: Classifiers > Bayes > BayesNet). Podle zadanych parametrt Ize ziskat piislusné
vysledky vcéetné grafického zobrazeni, napt. jak ukazuje obr. €. 6.8:
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B Weka Clossifier Graph Visualizes. 00.11:49 - bayes BayesNet
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Obrazek ¢. 6.8: Vysledky vcetné grafického zobrazeni

WEKA a jemu podobné softwarové nastroje v soucasnosti umoziuji velmi Siroké moznosti
experimentl, na nichz je dolovani znalosti z dat zaloZeno. Nelze zde ve stru¢nosti probrat ani
podstatnou ¢ast, protoze systém je jiz tak rozsahly a existuje k nému i kniha [Witten a Frank,
2005], kterd nezahrnuje nasledné verze — podstata systému, v knize probrand, vSak umozni z
technického hlediska pracovat i s nove¢jSimi implementacemi; principy algoritmi je vSak
nutno nastudovat v piislusné literatute.

Pozndamka: Je nutno zminit urcité varovani k pouZzivani systému WEKA a dalSich obdobnych
systémi: Tyto softwarové ndstroje mohou poskytnout velmi cennou podporu pii hledani
znalosti v libovolnych datech, tvoticich na vstupu Casto zcela neprihledny popis reality.
Velké mnozstvi riznych algoritmi, z nichz mnohé maji fadu parametra, vSak nesmi svadet k
pouhému povrchnimu zkouseni, co by mohlo fungovat, i kdyZ soucasné¢ implementace praci
velice usnadiuji. PredevSim je mnevyhnutelné dobie a do hloubky porozumeét pouzivanym
algoritmiim, jejich vyhoddm a nevyhoddm, a na zéklad¢ této znalosti s pouZzitim konkrétnich
dat velmi peclivé navrhnout experimenty a jejich vyhodnoceni. Nastroje obsahuji implicitni
(default) hodnoty parametrt, protoze néjak byt zadany museji, ale to v zddném piipade
neznamend, ze pro konkrétni ulohu to jsou ty pravé hodnoty — dolovani z dat krom¢ hledani
spravného algoritmu musi nastavit optimalné 1 jeho parametry. Napiiklad bez porozuméni
toho, jak generatory rozhodovacich stromt pracuji s parametrem proiezavani (pruning), lze
ziskat nesmyslné slozit¢é nebo naopak trivialni stromy, a tak vlivem pfeuceni nebo
neopravnéné generalizace obdrzet chybné vysledky. Stejné tak je nutné dobfe znat principy
ruznych metod vyhodnocovani kvality natrénovanych algoritmii, protoze neexistuje jediny
univerzalni postup a je zapotiebi brat do uvahy aplikacni zavislost disponibilnich metod.
Obdobn¢ tivahy plati pro vSechny parametry pouzivané algoritmy dolovani z dat. Pti spravné
aplikaci zminénych nastrojii na feSeny problém vSak lze ocekédvat jako odménu nalezenou
znalost, ktera v puvodnich datech viibec nemusi byt zfejma a tradi¢ni analytické postupy ji
odhalit z nejrizngjsich pfi¢in nemohou.
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Kapitola 7
Strojové uceni
(Jan Zizka)

7.1 Induktivni strojové uéeni

Induktivni strojové uceni je metoda, kterd ma jako vstup priklady dat, kterd jsou casto
oznacena, do jaké tiidy patii, jakou kategorii predstavuji apod. Kazdy ptiklad je popsan
atributy (vlastnostmi, proménnymi), které mohou obecné¢ nabyvat nominalnich, binarnich
nebo numerickych hodnot. Ptislusnost do urcité tfidy je déna urCitou kombinaci hodnot
atributl. Atributy mohou byt navzajem nezavislé, ptipadné mezi nimi mize byt slabsi nebo
siln€j§i vzdjemnd zavislost. Maji-li tyto tzv. trénovaci priklady prispét ke spravné
generalizaci, musi byt relevantni vzhledem k feSené uloze. Trénovaci objekty popsané v
databazi mnoha atributy by mély byt predkladany ucicimu se algoritmu pouze s relevantnimi
atributy. [Irelevantni atributy se mohou chovat jako Sum, mohou zapfi¢init nédhodné
koincidence, zvySuji vypocetni slozitost a znepiehlediiuji vyslednou znalost. Vybér
relevantnich atributli byva casto obtiznym a obvykle je narocnou soucasti ptipravy dat k
uceni.

Vystupem metody je objevend znalost v urCité forme, kterou piedstavuje natrénovany
algoritmus, jemuZz uceni nastavilo hodnoty parametri. Parametry mohou byt napft. testy a uzly
entropického rozhodovaciho stromu, vahy spojii umélé neuronové sité, aposteriorni
pravdépodobnosti Bayesova klasifikatoru, instance urcujici oddélovaci hranici mezi tfidami
pro support vector machines, antecedenty a pocet generovanych pravidel, slozeni tzv.
chromozomu jako reprezentace optimalniho feSeni genetického algoritmu, partikuldrni
regresni piimky v regresnim rozhodovacim stromu, pocet a slozeni shlukl algoritmu X-
means, a mnoho dalsiho.

trénovaci priklady

vysledna
znalost

CT T T T T T T 7T 7]
jednotlivé
atributy

Obrazek €. 7.1: Schéma induktivniho strojového uceni, kdy trénovaci priklady vedou
pres zobecnéni konkrétnich vzorki dat ke znalosti aplikovatelné (s pfedpovézenou
chybou) na instance odli$né od trénovacich.

Soustava trénovacich piikladi ma ve strojovém uceni standardné¢ formu tabulky, kde
jednotlivé tadky predstavuji ptiklady a sloupce atributy. Posledni sloupec byva urcen
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klasifika¢ni tfid¢, kde hodnoty predstavuji zarazeni do tfid. Zvoleny trénovaci algoritmus Cte
ptiklady predkladané postupné (inkrementalni trénovéani) nebo soucasné (davkové trénovani)
a hleda typické vzory (prototypy) pro jednotlivé tiidy. Popsand metoda je obecnd, pro
jednotlivé algoritmy se mlze v detailech lisit: n€které algoritmy nemusi transformovat soubor
konkrétnich ptikladi do prototypti (napt. jednoducha metoda nejbliz§iho souseda, popsana
dale, si pfedloZzené vzorky pouze ulozi, a pak hledd vzorek, ktery je nezndmému vzorku
nejpodobnéjsi), jiné si zase naopak pamatuji pouze indukci ziskané zobecnéni, trénovaci
ptiklady si viibec nepamatuji (napt. umelé neuronové sit¢). Nékteré algoritmy potiebuji projit
trénovaci priklady cyklicky mnohokrat (umelé neuronové sité), takze predkladané potradi neni
zasadné dilezité (oprava parametri vlivem urcité¢ho piikladu mtze byt narusena piikladem
nasledujicim). Jinym algoritmiim staci jediny prichod, coz mize nékdy klast diraz i na
potadi, v némz jsou jednotlivé instance pfedkladany k tréninku, protoze urcité potradi ptiklada
mize zpusobit pohyb prostorem jinym smérem nez potfadi odlisné — namisto pfiblizovani se
ke globalnimu extrému dojde pak jeho vzdalovani, a pak tieba k uviznuti v lokdlnim extrému.

7.2 Rizené a nefizené uceni

Rizené (supervised) u€eni, “s uitelem”, se vyznacuje tim, Ze trénovany piiklad ma jako svou
soucast informaci o sounalezitost do konkrétni tfidy. Pokud trénovany algoritmus zaradi
vstupni trénovaci ptiklad spravné, nemusi ménit hodnoty svych parametrii (na pocatku
nastavenych nahodné nebo na nejobvyklejsi hodnoty). Kdyz vSak pomoci takto realizované
zpétné vazby algoritmus zjisti, Ze ud¢lal chybu, parametry upravi, aby svou chybovost
minimalizoval. Tento zpasob induktivniho trénovani je idedlni, zejména kdyz jsou k dispozici
dobré trénovaci data vhodné pokryvajici feSeny problém (napt. dodrzenim rozlozeni hodnot,
neexistenci chybé&jicich hodnot apod.). Uceni lze patii¢né cilit. Klasifikace budoucich instanci
je pak dana vysledkem trénovani.

Nerizené (unsupervised) u€eni, “bez ucitele”, tuto zpétnou vazbu postrada, protoze nékterad
data nemaji k dispozici oznaceni piislusnosti do tfidy. Uceni je obtiznéjsi, zdk je ponechan
ovérit spravnost své odpoveédi, odpovéd’ znama neni, cilem je ptitom obvykle najit, jak by se
data dala vhodné do néjakych ttid, jejichz pocet také nemusi byt zndm, rozdélit. Typickymi
predstaviteli takto trénovanych algoritmi jsou algoritmy shlukovaci (clustering), kde vysledné
shluky jsou povazovany za potencidlni tfidy, a mohou byt néasledné pouzity pro fizené
trénovani, tfeba stanoveni parametri klasifikatoru typu rozhodovaci strom nebo jiného, tj.
shlukovani muze byt také soucasti predzpracovani trénovacich dat.

Razné aplikace vyzaduji obecné oba pfistupy. Napiiklad zpracovani environmentéalnich dat
muze vyzadovat nefizené¢ uceni, kdy velkd mnozstvi naméfenych piikladii je nejprve
zapotiebi roztiidit do néjakych “typickych” skupin a ty v budoucnu pouzit pro sledovani zmén
prostiedi. Kazda typicka skupina pokryva mnozinu vzorkd, jejichz vzdjemna podoba je vétsi
nez podobnost se vzorky s ostatnich shlukti — je to zaroven ziejmy piiklad dosazeného
zobecnéni konkrétnich ptikladl, protoze shluk (nyni jiz tfida) je jedina entita, kterd jiz
trénovaci vzorky pro budouci klasifikace nepotiebuje.

7.3 Podobnost

wewvr

Stanoveni podobnosti ¢i odliSnosti trénovacich vzorkll 1ze provést fadou zptsobii pro uceni
fizené 1 nefizené. Stroje pracuji se vzorky pirevedenymi do abstraktniho prostoru, kde kazdy
vzorek je predstavovan mnohorozmérnym bodem nebo vektorem, pric¢emz soutfadnice jsou
dany hodnotami atributl (n€kdy vhodné transformovanymi, napt. normalizaci).
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Mira podobnosti je pak ddna napiiklad vzdalenosti mezi body (navzdjem si blizké body jsou
si podobnéjsi nez vzdalené), nebo thlem mezi vektory (vétsi ithel znamena mensi podobnost),
apod. Vzdalenost / mezi dvéma body (1) a (2) Ize méfit rizné. Obvykla je vzdalenost

Eukleidova (platnd v rovin&) pro body o soutadnicich A [a!”,..,a" 1a A, [a”,...,a”]:

k
l=\/2(af” —a?)’, (7.1)
i=1

(2)

i

kde k je pocet atributl, a”jsou soutadnice (hodnoty atributu) prvniho bodu, a a

soufadnice druhého bodu. Eukleidova vzdalenost (neboli tzv. L, norma) predpoklada, ze v
roving se 1ze pohybovat po libovolné piimce (i Sikmé). Pokud je pohyb omezen jen na ptimky
rovnobézné s osami, pak se pouziva tzv. Manhattanskd vzdéalenost (nazev inspirovan
vzajemn¢ rovnobéznymi a kolmymi ulicemi vedoucimi ze severu na jih a z vychodu na zapad
ve stejnojmenné Ctvrti mésta New York):

k
/= Z| a —a? |, (7.2)
i=1

tj. soucet vzdalenosti (absolutnich hodnot z rozdil) mezi soufadnicemi obou bodli na
jednotlivych osach (L; norma). Pouzivaji se i dalsi typy vzdalenosti, napt. vychazejici z
Mahalanobisova vztahu zalozeného na vzdalenosti mezi vektorem stiedu u a vektorem
prikladu x:

rP=(x-m)"Y (x-p), (7.3)

kde (x — u)' je transponovany vektor a ¥ ' je inverzni matice kovariance. Znamen4 to, Ze
podobné priklady lezi uvnitt hyperelipsoidu, jehoz osy uvedeny vztah urcuje; detaily viz napf.
[Duda, Hart, Stork, 2001]. Podobnost mezi vektory se ¢asto urcuje pomoci jejich vzajemného
uhlu a, resp. cos(a), kde 1 znamena totoznost a 0 odlisnost, hodnoty uvnitf intervalu pak
riznou miru podobnosti. Tato metoda se uplatiiuje napt. pii srovnavani podobnosti textovych
dokumentti, kde jednotlivé soufadnice jsou dany konkrétnimi slovy jako hodnotami atributd.

Podobnost se pocita dle vztahu:
cos(a) = XV ,kde |[v]=+vTv .
[x][ 1y

Typickym problémem v dolovani z dat je, ze nelze obecné spolehlivé predpoveédét, ktery
zpisob méfeni vzdalenosti je pro danou Ulohu spravny. Eukleidova vzdalenost poskytuje
dobré vysledky velmi Casto a pouziva se jako zékladni vychodisko, pokud tomu nic nebrani. Z
experimentalni zkuSenosti plyne, Ze zminéné alternativni vzdalenosti jsou pouZzivany pro
specialni druhy problémd, uziti vypoctu uzitim Eukleidovy vzdalenosti v praxi pfevazuje.

T

Pokud jsou atributy nomindlni, resp. binarni, pak se pouZzivaji jin¢ metody vypoctu
podobnosti, napt. tzv. Hammingova vzdalenost, dy, ktera jako vysledek dava ¢islo urcujici
pocet rozdilnych vlastnosti mezi obéma porovnavanymi objekty (takze dy = 0 znamena, Ze
objekty jsou zcela stejné):
10001011011111001
10001001011100101
Oba vektory zde maji mezi sebou vzdalenost dj; = 4.

7.4 Vyhodnoceni vysledki strojového uceni

Vstupni trénovaci data jsou dana realitou. Trénovany algoritmus je nutno zvolit; zalezi na
konkrétni aplikaci (tzv. aplikacni zavislost je pro dolovani z dat typickd). Jsou-li hranice
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odd¢lujici jednotlivé tfidy nebo hledany pubéh aproximace nezndmé funkce nelinedrni,
nemuze napf. linearni perceptron nebo entropicky rozhodovaci strom dat obecné dobré
vysledky s nizkou chybou, takze je nutné zkusit nap¥. vicevrstvou sigmoidalni sit’. Casto to
nebyva pfedem zndmo, a proto je nutno hledat experimentalné i optimalni algoritmus. Plati
zde matematicky prokazand skute¢nost zvana no-free-lunch (“zadny obéd neni zadarmo™),
kterd fika, Ze zadny algoritmus neni obecné lepSi neZ ostatni algoritmy, vezmou-li se do
uvahy vSechna mozna data, kterd mohou existovat [Wolpert, Macready, 1995; Duda, Hart,
Stork, 2001]. Na urcité Casti téchto dat funguji 1épe nékteré algoritmy, na jiné Césti zase
algoritmy odlisné, takze zatimco na néjakych datech muze tfeba metoda nejbliz§iho souseda
k-NN dat vynikajici vysledky a um¢la neuronova sit’ zcela selze, pro jind data tomu mize byt
zcela naopak.

Po volb¢ algoritmu a adekvatni pfipravé trénovacich dat se algoritmus natrénuje, neboli na
zékladé dat se stanovi jeho konkrétni parametry. Samotné trénovani poskytne hodnotu chyby,
napt. kolikrat byla klasifikace trénovacich ptikladl provedena Spatné a kolikrat spravné. Tato
tzv. trénovaci chyba vsak se vztahuje pouze ke zndmym datiim a miZze byt velmi nizkd nebo
dokonce nulova — algoritmus se muze pretrénovat a dokonale pracovat s daty, u nichz vSak
klasifikaci zname, zatimco budouci data bez znamého zaclenéni do pfislusné tfidy mohou byt
klasifikovana zcela chybné.

Pro odhad spolehlivéjsi chyby je zapotiebi natrénovany algoritmus vyzkouset na datech, ktera
pfi tréninku nevidé€l, tzv. festovaci data. Chyba dosaZena na testovacich datech je pak pouZita
pro odhad chyby v budoucnosti. Znamena to, Ze v okamziku trénovani je zapottebi ¢ast dat
oddélit a pouzit jen pro testovani. Zpusob vybéru testovacich dat zavisi napf. i na jejich
mnozstvi, rozloZeni apod., takZe se uplatiiuji 1 statistické metody.

K zékladnim a obvyklym metodam vycClenéni testovacich ptikladh patii bootstrap a
krosvalidace, 1kdyz existuje i fada dalSich postuptli, popsanych v literatufe, napt. v [Duda,
Hart, Stork, 2001; Witten, Frank, 2005] a v mnoha odkazech tam uvedenych.

® Bootstrap je statistickd metoda zalozena na vyb€ru s vracenim. Znamena to, ze timto
vybérem vznikla sada piikladii miize obsahovat nékteré piiklady vicekrat (takze nelze
hovotit o mnozine). Myslenka vychézi z toho, ze kdyz n¢které priklady jsou nahodné
vybrany vicekrat, jiné nejsou vybrany nikdy — a pravé tyto nevybrané ptiklady pak
vytvoii testovaci mnozinu. Data, majici feknéme n ptikladii, jsou podrobena n
vybérim s vracenim. Sance, Ze n&jaky piiklad nebude vybran v zadném z n pokusi
(vybér musi byt ndhodny), je zaloZzena na tom, ze pravdépodobnost byt vybran je 1/n a
nebyt vybran 1-1/n. Opakuje-li se vybér n-krat, pak vynasobenim pravdépodobnosti
vznikne pravdépodobnostni odhad:

(l—l)" =e' ~ 0.368, kde e~ 2.7183 ... zéklad piirozenych logaritmi.
n

Odhad stanovuje, Ze v testovaci mnozin¢ bude cca 36.8 % piikladi, zatimco v
trénovaci mnozin€ ziistane 63.2 % — nékdy se této metod¢ vybéru tika “0.632
bootstrap”; samoziejm¢, Ze ani trénovaci ani testovaci mnozina pak neobsahuji
opakovan¢ ptiklady.

e Krosvalidace (crossvalidation) je alternativni, velmi ¢asto pouzivand metoda odhadu
chyby postupem “kiizového ovétovani”. Nahodnym vybérem bez vraceni se puvodni
mnozina n datovych piikladi rozdéli na & podmnozin s ptiblizné stejnym poctem
piikladi n/k, ptiCemz se postupné jedna z podmnozin pouzije na testovani a zbylych
k—1 na trénovani. Cely proces se opakuje k-krat, vzdy s jinou testovaci podmnozinou,
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takze kazdy ptiklad je pouzit pro trénovani i testovani. Obvykla hodnota byva £ = 10,
ale Ize pouzit 1 jiné hodnoty za ptredpokladu zvaZeni moZného vlivu. Heuristickou
hodnotu k£ = 10 poskytly rozsahlé testy s mnoha riznymi daty a algoritmy, pfi¢emz se
ukdzalo, ze 10 je ta “pravd” hodnota pro nejlepsi odhad budouci chyby; existuje
literatura popisujici také urcitou teoretickou podporu hodnoté 10.

® 1-z-n (leave-one-out) je specidlni ptipad krosvalidace, kdy k =n, takZe se testuje n-
kréat jednim, pokazdé¢ jinym piikladem. Vyhoda je v tom, ze témét vSechna data jsou
vzdy pouZzita k trénovani, takZze odhad budouci chyby je ptesnéjsi, ale jako obvykle
vznikaji i nevyhody v tom, Ze jediny prvek neobsahuje informaci o rozlozeni hodnot a
také se zvysi vypocetni naroky [trénovani neprob¢hne napft. (n/10)-krat (pro k= 10),
ale n-krat, coz u algoritmti typu uméla neuronova sit’ nebo support vector machines
muze pii vétSim poctu piikladl vést k nepfijatelnym dobam vypoctu].

Je nutné vzit do Givahy, Ze mnoZina dat, z niZ byly odebrany ptiklady pro testovani, poskytuje
méné trénovacich prikladl, coz mize vést k vyssi chybovosti natrénovaného algoritmu (jeho
parametry mohou byt odlisné od vysledku se vSemi piiklady). Takto zjiSténd chyba se
povazuje za pesimisticky odhad, protoze pro aplikaci se nakonec algoritmus natrénuje s
pouzitim vsech ptikladd, coz obvykle da odhadnutou chybu mensi.

Vzhledem k ndhodnému vybirani je vhodné popsany postup pro bootstrap a krosvalidaci
zopakovat vicekrat a jako odhad vysledné chyby pouzit primérnou hodnotu z provedenych
experimentll. Obvykle se provadi opakovani desetindsobné (napt. ften-folds ten-times
crossvalidation, Cili ndhodné rozdéleni na 10 ¢asti zopakovano 10 krat — vede to ovSem ke
100 trénovani, coz mize byt ¢asove 1 velmi narocné). Zaroven je dobré sledovat, jak moc se
od sebe lisi vysledky v jednotlivych krocich odhadu chyby, protoze velké rozdily mohou
indikovat nestabilitu algoritmu vici slozeni dat, takZe je pak dobré vyzkouSet algoritmy
alternativni i rizné poméry trénovacich a testovacich dat.

Porovnani vysledki rliznych metod s riiznymi parametry pro feseni t€hoz problému vyzaduje
peclivé statistické vyhodnoceni, napt. ziskanych primérnych hodnot a jejich rozptyll; Casto
se pouziva t-test. Popis statistickych metod vyhodnoceni experimentti vSak ptekracuje
zaméteni 1 rozsah tohoto textu, ale existuje mnoho literatury popisujici tato vyhodnoceni, aby

4

byl pro budouci aplikaci vybran a implementovan co nejspolehlivéjsi algoritmus.

7.5 Zakladni algoritmy induktivniho strojového uceni

Algoritmt jsou k dispozici desitky, s modifikacemi stovky. Velké mnozstvi modifikaci
souviseji s relativné silnou aplikacni zavislosti, protoze aplikaci strojového uceni v
nejriznéjsich oblastech existuji tisice, pocinaje elektronickou postou (uceni se rozeznavat
spam z ptikladll) pies robotiku, 1ékatstvi (bioinformatika) az po aplikace vojenské a;.

Zde jsou zminény jen nékteré algoritmy pro uvedeni do problematiky, avSak typické pro
danou oblast. Je zapotiebi mit na mysli, Ze je to pravé praxe, kterd si vynucuje rozvoj metod
ume¢lé inteligence a dolovani z dat, a ze problémy realného svéta predbihaji moznosti jejich
feSeni.

7.5.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy patii k G¢innym algoritmim, i kdyz mivaji sva principidlni omezeni.
Jednou z nejuzivangjSich metod automatického generovani stromu je minimalizace entropie

[Quinlan, 1993]. Vychozi mnozina tréninkovych ptikladii se pomoci testii na hodnoty atributti
déli na podmnoZiny, které jsou vice homogrnni z hlediska obsahu €lenii jednotlivych tfid; v
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idealnim ptipad¢ obsahuji pouze Cleny jediné tiidy (nulova entropie), takze neni nutno prvky
takové mnoziny nijak zkoumat, nebot’ je dosaZzeno idealniho zobecnéni — pii splnéni testli
dospéje dotaz do soupisu, ktery mu sdé€li, kam nélezi pfislusna instance, jejiz zatfazeni bylo
nezndmé. Entropie H(X) je soucasti teorie informace a je popsdna vztahem:

H(X):_Zpi log, p;,

i=1
kde X je ndhodna proménnd, pro niz je zndmo n hodnot s pravdépodobnostmi p;. Logaritmus
se zakladem rovnym dvéma se pouziva tehdy, kdyz se poskytovana informace vyjadiuje v
bitech (pozn.: zde muze vysledek dévat i desetinna ¢isla, tj. ¢asti bitdl). Pro jev, ktery miize
nabyvat dvou hodnot (napf. ano a ne), 1ze pomoci entropie spocitat homogenitu mnoziny.
Maximalni nehomogenita je pifi rozdéleni instanci z obou tfid 50 %: 50 %, maximalni
homogenita pro 100 % : 0 % (a naopak):

H(p) Entropie H(p)

1
\

H(p) = -p-logyp - (1-p)-logy(1-p)
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Obrazek ¢. 7.2: Entropie H(p)

Z toho plyne, Ze je nutno hledat takové testy (dotazy na urcité atributy), které povedou ke
sniZzeni entropie vuci vychozimu stavu. Algoritmus hledd atribut, ktery nejlépe rozdéli
puvodni smés prikladi do podmnozin. Poté zkousi stejnym zplUsobem d¢lit vzniklé
podmnoziny aZ do konce daného nemozZnosti ziskat lepsi vysledek. Je nutno zabrénit ztraté
generalizace a preuceni se na trénovaci ptfiklady, kdy by mohly vzniknout podmnoZiny
obsahujici pouze jeden prvek (a tedy s nulovou entropii). Strom by pak dosahoval dokonalého
vysledku na trénovacich datech, ale Spatného na testovacich, a zejména na budoucich
realnych, dosud neznamych instancich. Takto vybudovany strom umi rozdélit prostor pomoci
nadrovin rovnobéznych s osami, coz pro Sikmé nelinearni hranice mezi tfidami nemusi dat
dobry vysledek.

Strom ma také vyhodu v tom, Ze se do test nemusi nékteré atributy viibec dostat, protoze
nepfispivaji ke sniZzeni entropie, takze timto zplisobem lze zkoumat relevantnost a
irelevantnost atributil, coz je velmi cenné. Vybudovany strom lze snadno pfevést na soubor
pravidel, protoze v principu kazda vétev z kotene do listu ptedstavuje jedno pravidlo (list je
konsekvent, testovaci uzly antecedent). Takto ziskand pravidla lze (vlastné¢ jako jinou
reprezentaci znalosti) jesté optimalizovat 1 vzhledem k jejich poradi, takze mohou byt nékteré
testy (nebo 1 pravidla) vyrazeny.
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7.5.2 NejblizSi soused

Algoritmus nejbliZz§iho souseda k-NN (k nearest neighbors) si jednoduSe ulozi do databaze
poskytnuté ptiklady, o nichz je znamo, do jaké tiidy patii. Je-li mu piedlozen neznamy piipad,
pak hleda, kterd z uloZenych instanci je nejbliZe, tj. je nejpodobnéjsi, a ta pak urci zarazeni
neznamého piipadu; to je 1-NN. Nékdy dava lepsi vysledky srovnani s k> 1 nejblizSimi
sousedy, napt. pro k=5 mohou byt v okoli zkoumaného ptipadu dva sousedi pozitivni a tii
negativni, takZze pak rozhoduje vétSina. Hodnotu k& byva vhodné zjistit experimentalné
vzhledem k nejmensi chyb¢é dosahované na testovacich datech. Podobnost se da méfit rtizné,
nejcastéji to je Eukleidova vzdalenost (7.1). Algoritmus je citlivy na Sum a na irelevantni
atributy. Ma n¢kolik modifikaci, obecné nalezi do skupiny zvané instance-based learning,
IBL (instance-based learning, uCeni zalozené na instancich), kde Ize jeho nedostatky odstranit
nebo potlacit.

7.5.3. Umélé neuronové sité

Inspiraci pro umélé neuronové sité jsou biologické neuronové struktury. Umély neuron
[Gallant, 1994; Hassoun, 1995] na obr. €. 7.3 je v principu jednotka, do niZ vstupuji hodnoty
atributi x;, jejichz vyznam je modifikovan vahovanim (vynasobenim redlnym cislem w;) a
vystupem je signal dany souctem vstupnich vahovanych hodnot::

1

)

1.0 fpeemmemne oo j

0.0

' n
t=wo LXW;
i=0

Obrazek ¢. 7.4: Skokovy prechod hodnoty vystupu umélého neuronu po prekonani
prahové hodnoty ¢
Neuron je aktivovan, pokud jeho vystup ptekroci uréitou prahovou hodnotu 7 (threshold) pro

n hodnot vstupnich atributt: le. w, >, coz znamena, ze pro aktivaci neuronu je nutno najit
i=1

vahy w; a prah ¢. Urcité zjednoduseni jak to provést piinasi uvaha, zZe jde-1i formaln¢ nahradit

prah jednotkovym vstupem véhou hodnotou prahu ¢=wy, pak se hledaji pouze véhy:
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inwl. >0, takze aktivace je dosaZena pfi kladné hodnoté vystupu. Obr. €. 7.4 ukazuje
i=1

skokovy ptechod hodnoty vystupu umélého neuronu po prekonani prahové hodnoty ¢ souctem
vahovanych vstupti:

Neuron tedy poskytuje linearni kombinaci vahovanych vstupi, coZz nemusi realité¢ vzdy
vyhovovat, protoze tfidy mohou byt oddéleny nelinearni hranici. Line4rni neuron umoziuje
realizaci zadkladnich logickych funkci AND, OR, NOT, ale selhavd napt. na XOR (bud-
anebo, vylucovaci nebo). Kombinace vstupti ano/ne a odpovédi pro AND a OR ilustruje obr.
¢.7.5.

Tano

ano
v
4
| ne

}
ano

ne ano
v

AND

OR

Obrazek ¢. 7.5: Kombinace vstupii ano/ne a odpovédi pro AND a OR neuronu

napiiklad pro zminénou funkci XOR lze pouzit nasledujici sit’ se dvéma vrstvami:

TRUE / FALSE

OR vrstva ‘émo
Vm

selektorova

vrstva ‘\1
: -1

X1 X2

Obrazek €. 7.6: Vrstvena sit’ neuronu

Na obr. €. 7.6 je pouzita alternativa ne = —1 rovnocennd s ne = 0; ano = 1 vzdy (pro ne = 0 by
zde bylo nutno nastavit jinak vahy; n¢kdy se dava piednost ne = —1, protoze nadsobeni nulou
d4 uz navzdy jen nulu, takze ani velkd védha jiz nemlze zménit zruseny vliv piislusného
propojeni). Na vystupu je TRUE pro vstupy x; a x; € {1, —1} nebo {-1, 1}, jinak FALSE pro
{1, 1} nebo {-1,—1}.

Jednotky s linedrnimi pfenosovymi funkcemi, propojené do vrstvené sité, mohou dat jako

celkovy vystup opét jen linearni kombinaci vstupti. Aby bylo mozno realizovat v praxi se
vyskytujici nelinearni zavislosti, je nutno pouzit nelinearni prenosové funkce. Nejcastéji se
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pouziva tzv. sigmoidalni prahova funkce, sigmoida, ktera odstrafiuje nespojitost danou
skokovym prahem:

o(x)= ,—0<x<0,0<0(x)<1,

1-e”™
kde e je zéklad pfirozenych logaritml a konstanta f ovliviiuje strmost funkce. Alternativou
miize byt hyperbolicky tangens —1 < tgh(fx) < +1, pokud je zapotiebi mit pribéh vystupu od
—1 do +1 misto od 0 do +1. Nelinearni jednotka rovnéZ napted spocita linedrni kombinaci
svych vahovanych vstupd, a pak na ni aplikuje prahovou funkci. Obecné ma nelinearni
prahova funkce byt diferencovatelnou nelinedrni funkci vstupti. Diferencovatelnost je nutna
pro hledani sestupného gradientu, tj. sméru vedouciho k minimalni chybé pii aproximaci
neznamé funkce na zdéklad¢ znalosti kone¢ného poctu vstupnich a jim odpovidajicich
vystupnich hodnot. Z hlediska klasifikace jde o nelinearni hyperplochu oddélujici od sebe
prvky jednotlivych tfid v mnohorozmérném prostoru, kde vysledné parametry umélé
neuronové sité jako klasifikatoru jsou iterativné nastaveny trénovacimi daty. Trénovani je
tizené (supervised).

Nasledujici obr. ¢€.7.7 ukazuje sit’ se dvéma vstupy x; a x,, s jednou skrytou vrstvou obsahujici
tii sigmoidalni jednotky, a s vystupni vrstvou s jednou sigmoidalni jednotkou. Trénovanim se
hledaji hodnoty vah w; J-(k) u propojeni jednotek, kde i je poradové Cislo jednotky v dané vrstve,
j oznacuje Cislo propojeni pro kazdou jednotku v niz$i vrstvé smérem k vrstvé vyssi, a (k)
udava, v které vrstvé se jednotka nachazi (k=0 je pro vstupni vrstvu, k=1 pro skrytou).
Jednotky s i = 0 jsou nahrady praht ¢ vahami a jednotkovymi vstupy. Iterativni nastavovani
hodnot vah (na zacatku jsou to ndhodna mala redlna Cisla, napt. v rozsahu —0.01...+0.01) se
provadi vhodnym algoritmem, velmi Casto se pouzivd tzv. metoda zpétné¢ho Sifeni chyb
(backpropagation of errors), kterd ovsem chyby nesiti, ale postupné¢ smérem od vystupni
vrstvy zpét ke vstupu opravuje hodnoty vah tak, aby zmensila dosahovanou chybu. Proces se
opakuje mnohokrat, tj. kazdy tréninkovy ptiklad je siti pfedlozen opakované a po urcitém
poctu krokti je dosazena né¢jaka, dale se jiz nesnizujici hodnota chyby na vystupu (mtze byt
i nulovd). V principu se minimalizuje ¢tverec chyby dané rozdilem mezi tim, co sit’ poskytuje
na vystupu a pozadovanou hodnotou vystupu pro danou kombinaci vstupnich hodnot:

E(w) = %ZdeD Zk (T4 _ykd)za

kde k oznacuje jednotku. Pocita se tedy celkova chyba pies vSechny vystupy jednotek; #, je
pozadovany vystup (true value) a yi, je skutecny vystup k-té jednotky pro priklad d. Metoda
je citlivd na uviznuti v lokélnich extrémech, protoZe redlny prostor je transformovéan do
umélého siln€é nelinedrniho prostoru, kde jednotlivymi dimenzemi jsou vahy, jejichz pocet
rychle nartista s poctem jednotek i vrstev (v obou ptipadech neni jejich mnozstvi omezeno a je
dano navrhem architektury sité¢). Definovat spravnou architekturu sité pro konkrétni aplikaci
neni snadna loha, obvykle je nutno provést fadu experimentli, resp. pouzit pro navrh sité
napt. néjaky optimalizator typu genetické algoritmy (jsou popsany v dalsi kapitole).
Popisovany typ sité je se vyznacuje sifenim signalii pouze od vstupu k vystupu (feedforward).

vvvvvv

funkce hyperbolicky tangens jako alternativu k sigmoidé.
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A tgh(&)

Obrazek €. 7.7: Sit’ se dvéma vstupy x; a x;, s jednou skrytou vrstvou a priibéh funkce
hyperbolicky tangens jako alternativu k sigmoidé

Obr. ¢. 7.8 ilustruje sigmoidy pro jednotlivé neurony skryté vrstvy, v€etné odezvy na vstupni
hodnotu.

A
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Obrazek ¢. 7.8: Sigmoidy pro jednotlivé neurony skryté vrstvy

Nasledujici obr. ¢. 7.9 a 7.10 ukazuji vysledek jednak pro linearni jednotku, jednak pro
sigmoidalni sit’ pro tataz data, ktera pfedstavuji dvé tiidy oddélené néjakou nelinearni hranici
(testovaci tlloha na oddéleni dvou skupin dat predstavujicich do sebe zaklinéné dva ptilmésice
v dvourozmérném realném prostoru — modré a cervené body). Lineéarni jednotka nasla
(zelenou) ptimku oddélujici obé tiidy ne zcela dokonale (nelze je linearn€ oddélit), zatimco
sigmoidalni sit, trénovand zpétnym Sifenim chyb, navrhla (pro dand trénovaci data) jedno z
moznych nelinedrnich oddéleni ve tvaru “S” kiivky. V obou ptipadech sit’ prosla opakované
vSemi trénovacimi daty pét tisickrat. Poté byl trénink zastaven, protoZe chyba uz se dale
nesnizovala. Obrazky demonstruji architekturu siti 1 pribéh poklesu chyby v zavislosti na
poctu trénovacich krokt. (Program pro ukazku €innosti riznych typi siti véetné vizualizace
viz [Martan, 2002].)
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Popisovany typ nelinedrnich siti je teoreticky schopen aproximovat libovolné funkce v
piipadé trojvrstvé architektury. Neni v8ak znamo, jak spolehlivé navrhnout pocty jednotek ve
vrstvach.

Obrazek €. 7.10: Vysledek pro sigmoidalni sit’

7.5.4 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy, (zkracené GA), hledaji optimum pomoci inspirace Darwinovou teorii o
vyvoji druhii: prezivaji (tj. maji potomstvo) ti lepsi, prizpisobengjsi [Goldberg, 1989].
Myslenka pouziti GA vychazi z predstavy, ze na pocatku v tzv. nulté generaci se ndhodné
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vygeneruje dostate¢né mnozstvi riznych feseni (velikost populace musi byt dostatecné velka,
jinak dojde k degeneraci). Nektera feSeni jsou lepsi, jind horsi — kvalita jedincii v populaci se
stanovi prostfednictvim funkce prizpiésobenosti (fitness function). ,,Lepsi* jedinci dostanou
vy$$i pravdépodobnost pro to, aby byli ndhodné vybrani ke k7iZeni, a tim k vytvoteni novych
jedincti pro nasledujici populaci. ,,Horsi jedinci tu Sanci maji mensi, umérnou své kvalit¢, ale
nem¢éli by byt zcela vyfazeni, protoZze nékterou vlastnost mohou mit vynikajici, 1 kdyZz zbytek
vlastnosti jim to kazi. Zakladni princip GA lze popsat nasledovné:

Kazdy jedinec je reprezentovan prostfednictvim chromosomu, ktery se sklada z gend. Geny
predstavuji proménné, jejichz hodnoty v kombinaci urcuji kvalitu jedince. Cilem je dosdhnout
kfizenim optimalniho jedince, ktery odpovida optimalnimu feSeni.

Objasnime to na piikladu mnohorozmérné hornaté krajiny, kde na nejvyssi horu (globalni
maximum) vyleze nejlepsi jedinec, zatimco horsi jedinci se rozptyli v krajiné a obsadi nizsi
hory (lokalni extrémy). Na poc¢atku se krajina zabydli populaci jedincti generovanou ndhodné,
neboli soutfadnice polohy jedincu jsou vytvoreny tak, aby rovnomérné pokryly celou oblast.
Nekteti jedinci jsou nahodou umisténi blize optimu, jini jsou od ného vzdaleni.

Algoritmus feSeni spociva v tom, ze pro kazdé¢ dva jedince se vezmou jejich soufadnice a
vyberou se ty soufadnice, které umisti jedince blize k optimu. Tak se vytvoii soutfadnice
kvalitnéj$iho potomka, ktery se v dalsi generaci posune blize ke globalnimu extrému, ktery se
hleda a jehoZ blizkost 1ze odhadovat z kvality jedinci.

Takto vygenerované soutadnice 1ze mezi sebou jenom kombinovat, proto je vhodné zavést
alesponn jeSté jednu dal§i operaci, rovnéz inspirovanou prirozenym vyvojem druhil
spoleCenstev: mutaci.

Operace mutace umoziuje ndhodné obCas zménit existujici hodnoty jedince, ¢imz zabraiiuje
predcasné jeho degeneraci, ktera se miZze projevit napt. uviznutim v lokalnim extrému (nizsi
hote), protoze nikdo nemé geny obsahujici hodnoty umoznujici posun jedince alespont podél
jedné osy pry¢ z lokélniho extrému. Uvazlivé pouzivand operace mutace ndhodné vybere
jedince, v ném nahodné néktery gen a ten ndhodné¢ zméni o nepfiilis velkou hodnotu.
Nevhodnd mutace, kterd by pfili§ ménila hodnoty (viz vySe soutadnice v krajing), by totiz
feSeni problému smeérovala do spiSe nahodného prohledavéani krajiny, pfiCemz cilem je
ziskavat elitni jedince, ktefi se ubiraji spravnym smérem k nejvyssi hote.

Kiizeni jedinci (vybér dvojic jedinct v algoritmu) je vhodné provadét tak, aby byla
zachovéna co nejveétsi riiznorodost jedinct, protoze plati, ze je dobré byt pfizplisobeny, ale
také je dobré byt také odliSny. Jedinci jsou proto posuzovani dvojrozmérné: jednak podle
kvality (miry pfizptisobenosti) a jednak podle odliSnosti. Dobry jedinec ma vysokou kvalitu a
odlisuje se od priméru.

Populace jedincii se udrzuje v konstantnim mnozstvi v kazdé generaci a ,,putuje krajinou,
dokud dochézi ke zlepSovani nékterych jedinci nebo dokud neni dosazeno limitu v poctu
generaci. Proces je vypocetné naroc¢ny, Casto je nutno hledat kompromis mezi velikosti
populace a pfijatelnou dobou vypoctu. GA patifi mezi obecné optimalizacni techniky a
dosahly tady uspéchii v feSeni uloh nezvladnutelnych analyticky nebo jinymi metodami.
Velkou rezii u GA piedstavuje nutnost transformace jedinct z redlného svéta do abstraktniho
prostoru vyhledavani a zpét, protoze kvalita se urcuje dle parametrii jedince v redlném svéte —
jeho vlastnosti jsou v GA svéteé kodovany do bitovych fetézel piipadné jinym zpiisobem.
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QN 3 geny
NS chromozom: 217

N 10101000[11110001]11011001]

N representace bitovym fetézcem

241
vyska

generace k

1Q VYSKA  VAHA Q VYSKA VAHA
168 241 217 = 10101000 11110001 11011001 —=10101000 1111011 100011100 =

101 219 284 = 1100101 11011011 100011100 —+1100101 110110001 11011001 =
nahodné zvoleny bod kfizeni nahodné zvoleny bod mutace

Ry

generace k+1
1Q VYSKA  VAHA
168 123 284 — 10001000 1111011 100011100 = 136 123 284

101 433 217 —» 1110101 110110001 11011001 = 117 433 217

=

Obrazek €. 7.11: Transformace a mutace jedinci

Transformace jedincli, zabydleni vyhledavaciho prostoru a kiizeni s mutaci ilustruji tii
obrazky na obr. ¢. 7. 11, kde jsou jedinci pro jednoduchost popsani jen tfemi atributy: /0,
vaha, vyska. 1dedlem je zde docilit optimalniho jedince, ktery ma vyvazeny télesné rozméry s
intelektem vzhledem k tomu, co ma délat za Cinnost — to se zjistuje jeho transformaci do
realného prostoru a otestovanim, které da k dispozici skoére urcujici kvalitu.

Na obr. ¢. 7.12 je ilustrovana aplikace GA na jedné typické uloze: problém obchodniho
cestujiciho (traveling salesman problem, TSP). Obecné jde o nalezeni optimalni (nejkratsi)
cesty, kterd postupné spoji n mést tak, ze do kazdého lze vstoupit jen jednou (graf bez
smycek); zacit lze z libovolného. Presné analytické feSeni neni kvili vysoké vypocetni
slozitosti, dané velkym poctem moZznych kombinaci, realné uskute¢nitelné. Pokud by byla k
dispozici vSechna mozna feSeni, bylo by snadné vybrat optimalni, ale takovy ptistup nelze
prakticky uskute¢nit. SloZitost roste s # siln€ nelinearné: Na pravém obrazku obr. €. 7.12 jsou
uvedeny dva mozné chromosomy (AKBHIFGCDEJA a ABGKIJHDCFEA) neboli dvé z
moznych feSeni, kterych je pro 11 mést celkem 1 814 400.
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Obrazek €. 7.12: Problém obchodniho cestujiciho

Dalsi pétice obrazkl na obr. ¢. 7.13 ukazuje slozitéjsi ptipad pro 100 mést, feSeny pomoci
GA. Velikost populace byla 200. Lze sledovat pocatecni, ndhodn€ vygenerovanou situaci a
dale teSeni dosazend po 2, 100, 500 a 1000 generacich (po 2000 byl algoritmus zastaven,
protoze jiz od 833. generace nedochazelo k dalsimu zlepSovani):
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Obrazek €. 7.13: Problém obchodniho cestujiciho pro 100 mést

Pocatecni generace ¢. 0 dala nejlepsi ndhodné propojeni délky 44 824. Druha generace
zlepsila feSeni na 36 805 (horni obrazek uprostied), pri¢emz primér vSech 200 feSeni byl
45 449. St4 generace jiz davala nejlepsi feSeni 9 206, priimér byl 10 370 (piezivsi jedinci jiz
byli vSichni pomérné kvalitni). Po pétisté generaci to bylo 8 547 (primér 9 228), a po 1000
generacich 8 340 (primér 10 197), viz posledni spodni obrdzek vpravo. Nelze fici, zda
nakonec doslo k uviznuti v lokalnim extrému nebo k dosazeni optima, protoze optimum neni
znamo a nelze ho v piijatelné dob¢ zjistit. Piesto fici lze, ze bylo dosazeno dobré feseni, kdy
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Darwinovskym vyvojem doslo ke snizeni délky trasy v poméru cca 1 : 5.37. Typické pro tento
typ vyvoje je, ze na zacatku dochazi k prudkému poklesu délky trasy, ktera se pak dale
zlepSuje jiz relativné pomalu a nakonec osciluje kolem néjaké dosazené hodnoty. Je vhodné
pro tatdz data zkusit vice ndhodné vytvofenych pocéatenich generaci, resp. vice rliznych
kombinaci hodnot parametri GA a vysledky porovnat, jinak je obtizné usoudit, zda dosazené
feSeni jesSte 1ze ¢i nelze vylepsit.

Hledéani optimalni cesty 7SP lze aplikovat na mnoho nejriznéjsich problém, napf. na hledani
minimalniho poctu co nejlevnéjsSich vySetteni v pokud moZzno nejkrat§im case, na hledani co
nejlepsiho prenosu ve slozité pocitacové siti, apod. Existuje mnoho literatury popisujici rtizné
metody a pfistupy k feseni, kromé [Goldberg, 1989] také [Holland, 1992] nebo [Fogel, 2006].

Hledani optima vyvojem vedlo také k jednomu zajimavému sméru, zvanému genetické
programovani, GP, viz napt. [Koza, 1992]. Tam se problém pievede na reprezentaci pomoci
mnoha ndhodné vygenerovanych stromt (funkci), a kiizeni se provadi vyménami ndhodné
vybranych podstromi. Lze takto hledat neznamé funkce slozené n¢jakou kombinaci z funkei
jednodussich, napt. pro nelinearni regresi, kde jsou k dispozici naméfend mnohorozmérna
data a cilem je témito body optimalné prolozit analyticky neznamou funkci. Je nutno
definovat, které operatory, konstanty a jednodussi funkce mohou byt pouzity a pak se pokusit
vyvojem nalézt vhodné feSeni. RovnéZ toto odvétvi zaznamendva v praxi velké mnoZstvi
uspésnych aplikaci. Kiizeni pro genetické programovani ilustruje obr. ¢. 7.14, kde jsou
ktiZzeny dva chromosomy reprezentované stromovou strukturou:

Obrazek €. 7.14: K¥iZeni dvou chromosomi reprezentované stromovou strukturou

Levy strom vyjadfuje funkci sin(x) + 2°™ a pravy strom funkci sin(x) + /(x> +y.
Ptehozenim zakrouzkovanych podstromti vzniknou dva novi jedinci pro nasledujici generaci,
kteti vyjadiuji nové funkce sin(x) + 2% a sin(x) + 4/x+2y . Pfizplsobenost jedinci se
otestuje na numerickych datech, zda napt. nebylo dosazeno lepsiho koeficientu regrese, nizsi
chyby dané souctem ¢tverct odchylek, aj. Mutaci lze provadét zménami hodnot konstant,
operatorti i funkci, napt. z 2.0 na 1.98, ze sin(x) na 0.71-sin(x), log,(x) na logio(x), apod.
Mutace by nemély ani zde byt priliS velké, ale jejich stanoveni je jako parametr dano
uzivatelem, takZe je mozné napf. mutaci ndhodné vybrat uzel n&jakého stromu a funkci
cos(x’) v daném uzlu nahradit napf. In(x), nebo pfitteni odeétenim, atd. Funkce (stromy) se
Spatnou piizplsobenosti ziskaji nizkou pravdépodobnost byt vybrany ke kiizeni a snadno
mohou zaniknout — vyvoj probiha obdobn¢ jako u GA.
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7.5.5 Bayesovské uceni

Bayesova metoda inference je zaloZena na pouziti teorie pravdépodobnosti. Strojové uceni
poskytuje kvantitativni pfistup ke zvazovani dikazi podporujicich alternativni hypotézy.
Zakladem je Bayestv teorém:

P(D|h)P(h)
P(D)
kde P(h) je apriorni pravdépodobnost platnosti hypotézy 4 pied tim, nez byla ziskana
trénovaci data D, P(D) je apriorni pravdépodobnost pozorovani dat D bez jakéhokoliv vztahu
k néjaké hypotéze h, P(D|h) pravdépodobnost zpozorovani dat D ve svété, kde plati hypotéza
h, a P(h|D) je aposteriorni pravdépodobnost hypotézy 4 za predpokladu pozorovani dat D.
Dulezité je, ze P(h) plati bez ohledu na jakakoliv data, ktera jsou k dispozici, zatimco P(%|D)
je ovlivnéno daty, ktera se podatilo pozorovat. P(h|D) klesa s rostouci P(D), protoze roste-li
pravdépodobnost pozorovani dat D bez vztahu k A4, pak D poskytuji stale mensi podporu
hypotéze h (zvySuje se vzajemnd nezavislost). Logicky také 1ze oc¢ekavat, ze P(h|D) poroste

jak s P(h), tak s P(D|h).

P(h| D)=

5

Postaveni Bayesovy metody ilustruje obr. ¢. 7.15, kde vstupem je svét H uvazovanych
hypotéz A; (napi. o kterych chorobdch ma lékat uvazovat pii stanoveni diagndzy na zaklade¢
udaji od pacienta (a piipadné laboratornich vySetfeni)), apriorni nepodminéné
pravdépodobnosti p(4;) jednotlivych A4;, ziskané statisticky z minulosti (napf. jaké procento
populace primérné onemocni danou chorobou), nepodminénéd pravdépodobnosti P(D), dale
aposteriorni podminéné pravdépodobnosti P(D|h;) davajici do vztahu jednotlivé hypotézy a
pozorovana data, a svét V' mozZnych klasifikaci v; (napf. pacient ma ¢i nema nékterou z
uvazovanych nemoci). Bayestv vzorec stanovi pro kazdou hypotézu jeji pravdépodobnost
P(h|D) za predpokladu dat D. Zadna hypotéza neni ani zcela potvrzena, ani zcela zamitnuta.
Pravdépodobnosti hypotéz se méni s tim, jak jsou postupné ziskavana realnd data, kterad
hypotézy vice ¢i méné€ podporuji aposteriornimi pravdépodobnostmi.

nemoci pfichazejici do ma/nema nékterou
avahy: hy, hy, h, z uvazovanych nemoci?

ych nemoci

Obrazek ¢. 7.15: Postaveni Bayesovy metody

Zakladnim problémem pfi dolovani z dat je stanovit, jakd je nejpravdépodobnéjsi klasifikace
dané instance, jsou-li dana urcitd trénovaci data. Neni to vSak totéz jako urceni nejvyssi
pravdépodobnosti pro jednu z hypotéz: Necht existuji tfi hypotézy s pravdépodobnostmi
(vzhledem k tréninkovym datim D) P(4;|D) = 0.4, P(h,|D) = 0.3, a P(h3|D) = 0.3. Nejvice je
tedy podporovana hypotéza /;. Objevi-li se v budoucnu instance klasifikovana pozitivné od 4,
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a negativné od 4, a hs, pak podpora byt pozitivni je 0.4, ale byt negativni je 0.6, coz pievazuje
od &, a h3. Mize-li klasifikace nabyt libovolné hodnoty v; € V, pak pravdépodobnost korektni
klasifikace v; pro data D je dana vztahem:
P(v;| D)= P(v,|h)P(h |D).
h,eH
Optimalni Bayesova klasifikace nové instance je pak takova hodnota v;, pro niZ ma P(v}|D)
maximalni hodnotu:
v, =argmax > P(v; | h)P(h;|D).
V€ h.eH
Vysledek klasifikace tedy nebude pozitivni (i kdyz h; ma podporu vétsi nez jsou podpory
ostatnim individualnim hypotézadm 4, nebo 43), nybrz negativni (h, + hs tedy prevazi nad h,):
0.3+0.3>0.4.

Neexistuje zadna jina klasifikacni metoda, ktera bude (za predpokladu pouziti t€hoz prostoru
hypotéz a téze apriorni znalosti) davat lepsi vysledky (mohou byt stejné¢ dobré). Tato metoda
maximalizuje pravdépodobnost, Ze nové instance budou klasifikovany korektn¢ za
ptedpokladu, Ze jsou k dispozici urcitd data pro natrénovani (tj. stanoveni aposteriornich
pravdépodobnosti), prostor hypotéz a apriorni pravdépodobnosti nad témito hypotézami.

Naivni Bayesiv klasifikator (NBK) je jednou z vysoce praktickych metod strojového uceni.
Vychézi z popsaného optimalniho Bayesova klasifikatoru (OBK) a umoziuje snizit vypocetni
slozZitost za predpokladu teoreticky ne zcela korektniho zjednoduSeni — cenou je mozné
sniZeni presnosti, ale pragmaticky pifinos je velmi vyrazny pro ulohy popsané mnoha atributy
(desitky a mnohem vice). NBK miize dosahnout i stejné piesnosti jako OBK, nebo se
vysledkiim OBK dostatecné pfiblizit, jak ukazuji vysledky tisici aplikaci v redlném svéte,
protoze prakticka realita vétSinou do znacné miry vyhovuje teoretickym pozadavkim.
Samoziejmé, ze vysledky NBK mohou byt Spatné, pokud je odchylka od teoretického
predpokladu velkd; pak nelze NBK pouZzit.

NBK je pouzitelny, kdyz lze kazdou instanci popsat jako konjunkci hodnot atributii a kde
cilova funkce miiZze nabyt libovolné hodnoty z n¢jaké kone¢né mnoziny V. NBK je zaloZen na
zjednodusujicim predpokladu, Ze hodnoty atributli a; jsou navzajem podminéné nezavislé za
predpokladu dané cilové hodnoty v;. Jinymi slovy: Pravdépodobnost NBK pro vyskyt urcité
konjunkce hodnot atributi je déna pouze soucinem pravdépodobnosti vyskytu hodnot
individudlnich atributt:

P(a,,a,,...a,|v,) =[P |v)),

coz neni (obecné a teoreticky) korektni ptedpoklad. Pouzije-li se uvedené zjednoduseni,
vznikne nasledujici vztah pro klasifikaci naivnim Bayesovym klasifik4torem:

Visk = argn;aXP(Vj )HP(a[ | vj)

V NBK je pocet riznych terma P(a; |v; ), které je nutno odhadnout pomoci trénovacich dat,
roven pravé poctu ruznych hodnot atributi nasobeno poctem riznych cilovych hodnot
(vypocetni slozitost dana kombinaci hodnot). To je vyrazné mensi pocet, nez kdyby se musely
odhadovat pravdépodobnosti P(ai, ay ..., a, | v; ) bez uvaZovaného zjednoduSeni za
piedpokladu nezavislosti — to vSak byva v praxi velmi ¢asto alespon pro ¢ast atributl splnéno,
takZze naruSeni teoretickych ptedpokladl vetsinou ptilis vysledky nenarusuje (ale nckdy
samoziejm¢ muze).
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Prikladem aplikace naivniho Bayesova klasifikatoru je zafazovani nestrukturovanych textti do
piislusnych kategorii. Typické je napt. filtrovani zprav v elektronické posté, kde uZivatel
muze jednoduSe oznacit nechténou zpravu jako tzv. spam (tj. stanovi t¥idu negativni;
implicitn€ plati tfida pozitivni). Slova ve zpravé jsou pouZita jako konjunkce hodnot
charakterizujicich konkrétni klasifika¢ni tfidu — vzdjemné potadi slov se nebere v NBK do
uvahy.

7.5.6 Roje a mravenci

Velmi moderni algoritmy nazyvané optimalizace rojem ¢&astic (Particle Swarm
Optimization, PSO) patii k metoddm umélé inteligence pro prohleddvani prostoru. Jsou
piibuzné s genetickymi algoritmy. Algoritmy PSO vychazeji z existence urcité populace
¢astic, které tvoii roj smétujici ke globalnimu extrému. Inspirace pochéazi naptiklad od hejna
ryb, které se drzi pohromadé a sméfuji k nalezeni co nejvétsiho mnozstvi co nejlepsi potravy.
Roj ¢i hejno se pohybuje uréitym nenahodnym smérem, ktery je CasteCné naruSovan
nepiedvidatelnymi odbocovanimi do stran. Smér pohybu je v kazdém Casovém kroku déan v
principu dvéma slozkami:

e momentalnim globalnim optimem a

e optimem nalezenym momentalné tou nejlepsi z Castic.

Podobnost s genetickymi algoritmy (GA) spociva ve vytvoreni pocatecni populace ndhodnych
feSeni, optimum se hledé aktualizaci generace. Na rozdil od GA vsak PSO nepouziva evoluéni
operatory typu kiizeni, mutace, apod. Castice, predstavujici potencialni feSeni, se pohybuji
prohleddvanym prostorem vzdy smérem udavanym momentalné nejlepsi ¢astici z roje (rybou
z hejna). PSO je jednoduché na implementaci, nema mnoho parametrli, je ov§em narocné na
vykon paméti i procesoru. PSO lze pouzivat tam, kde GA, a naopak, i kdyZ samoziejmée
vysledky nemuseji byt totozné¢ a zaruCené. V principu jde o stochastickou optimalizacni
techniku, vychazejici z odvétvi umély Zivet (artificial life). Tyto techniky byly pivodné
vyvijeny pro simulaci a studium zivych organismu a jeva s nimi spojenych, ale obecné je Ize
aplikovat na nejriiznéjsi vypocetni problémy. PSO je zaméfeno na “spolecenské” biologické
systémy, kde se zkouma chovéani jedinct tvoficich soucasti kolektivu, jejich vzajemné
interakce a interakce s okolim (existuje nazev swarm intelligence, tj. inteligence
roje/hejna/davu). Pouziva se naptiklad ke zkoumani nepiedvidatelné dynamiky spolecenského
chovani rlznych Zivych organisml (ptaci, ryby, mravenci, atd.). Nyni existuji dvé hlavni
skupiny: optimalizace mravenci kolonie (souboru mravenctt) ACO (ant colony optimization) a
PSO (particle swarm optimization). PouZivaji se pro diskrétni optimalizacni problémy.

Princip PSO inspirovany hejnem ptdakii
Skupina ptaki nahodné hleda potravu v urcité oblasti, v niz je pouze jeden kus potravy. O
potravé védi jen néktefi ptaci, ne vSichni. Jako nejlepsi strategie se pouZiva nasledovani ptaka,
jemuz je ta potrava nejblize. Kazda Castice v roji predstavuje jednoho ptaka v prohledavaném
prostoru a ma urcitou hodnotu své kvality, kterou stanovuje funkce prizpusobenosti (fitness
function). Krom¢ toho ma kazda castice néjakou rychlost, s niz se pohybuje a kterd udava i
smér pohybu. Castice se pohybuji prostorem tak, Ze nasleduji tu, kterd je momentalng
nejlepsi. Hledani optima se provadi iterativn€é. V kazdém iteracnim kroku je kazda castice
aktualizovana pomoci dvou “optimalnich” hodnot:

e doposud nalezenym nejlepsSim feSenim kazdé ¢astice pp.s (particle best), a

e doposud nejlepsim feSenim populace g5 (global best).

Po nalezeni obou nejlepSich hodnot pp.s; a gresr jsOu Castice upravovany z hlediska jejich
rychlosti a polohy pomoci dvou jednoduchych vztahi:
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® V«—V+cir: (pbest 'ppresent) teyrre (gbest 'ppresent)a a
® ppresent <« ppresent + v,

kde v je rychlost Castice, ppresen: j€ jeji soucasnd kvalita, a 0.0 <r<1.0 je ndhodné ¢islo.
Konstanty c;a c; jsou tzv. akcelera¢ni konstanty, ovliviiujici miru aktualizace ¢astic, napf.
0.5, 1.0, nebo 2.0. Algoritmus spocitd pro kazdou castici hodnotu jejiho pfizpisobeni £, a pro
f> Prest J1 pouzije jako novou ppey. Nejlépe pfizplusobend castice uréi gpeq, Spocitd se jeji
rychlost v a aktualizuje se jeji pozice ppresens. Cely postup se pak opakuje tak dlouho, dokud
neni vycerpan pocet kroku optimalizace nebo dosazeno zadaného minima chyby. Pro aplikaci
PSO je nutno vhodné reprezentovat feseny problém a navrhnout funkei prizptisobenosti. PSO
pracuje s realnymi ¢isly a ma tyto parametry:

e pocet Castic — radove desitky, obvykle 20-40 (mélo Castic snizuje vypocetni slozitost,
ale zaroven 1 moznost nalézt optimum; hodné castic vede k opa¢nym vyhoddm a
nevyhodam — né¢kdy se pouzivaji stovky ¢astic);
pocet dimenzi Castic — je dan optimalizovanym problémem;
rozsah hodnot ¢astic — je dan optimalizovanym problémem;

Vimax — OVIiviluje maximalni moznou zménu rychlosti ¢astice pfi jedné iteraci;

konstanty uceni c; a ¢, — obvykle mivaji hodnotu 2.0, experimenty pouzivaji nejcastéji

rozsah hodnot z heuristického intervalu [0, 4];

e podminka ukonceni — minimélni pfedem zadana chyba pozadovand uzivatelem (funkce
piizpisobenosti se pouzije pro vypocet chyby v kazdé iteraci), nebo stanoveni max.
poctu iteracnich krokt (stovkys, tisice).

Princip ACO - optimalizace kolonii mravencu

Optimalizace kolonii mravenci (ant colony optimization, ACO) vznikla studiem
spolecenstvi mravenci, ktefi tvoii velmi jednoduché slozky, avSak jako celek se spoleCenstvi
chovd velmi inteligentné¢ z hlediska schopnosti uspéSné piezit [Dorigo, Stiitzle, 2004].
Spolecenstvi ptedstavuje vysoce strukturovanou organizaci, kterd umoziiuje dosédhnout
slozitych vysledkli navzdory primitivnosti svych ¢lenii. Mravenci jsou inspiraci pro racionalni
agenty, ktefi nemusi byt individudlné sloziti, ale musi byt schopni mezi sebou né&jak
komunikovat. Potom tfeba agent (maly jednoduchy robot), ktery ma piemistit néjaky objekt,
zaCne volat dalsi agenty, kdyz zjisti, Ze a¢ tlaci na dany objekt sebevic, nepohne s nim.
Agenti, nachézejici se pobliz, se zaCnou prisunovat a piidaji se k tlaceni objektu. Pokud s nim
stale nemohou pohnout, volaji dalsi agenty, az nakonec tkol splni.

Metoda ACO se déa aplikovat na velmi obtizné problémy, napf. problém obchodniho
cestujiciho (TSP, traveling salesman problem), ktery ma slozitost NP—tiplnou. Obdobné¢ ACO
pomaha strojovému uceni pii generovani klasifika¢nich pravidel, hledani optimalnich shluka
dat, regresi, aj. Mravenci mohou napf. zaCit s prazdnym pravidlem, do jehoz ¢asti s
predpoklady (antecedent) iterativné ptidavaji testy, a postupné pridavaji i dal$i pravidla.
Pravidla jsou testovana vzhledem ke své schopnosti zatfazovat trénovaci ptiklady spravné do
zadanych t¥id. Cinnost mravencii pokraduje tak dlouho, dokud napf. neni dosazeno pfijatelné
malé klasifikaéni chyby nebo dokud neskon¢i zlepSovani se vysledk klasifikace.
Ptizplsobenost pravidla (fitness) je dana poctem jeho chyb na testovacich datech, a pokud
pfidani nového testu sniZi chybovost, nahradi nové pravidlo to plivodni. Agenti — mravenci
byly pouziti uspéSné¢ napi. pii vytvareni fuzzy pravidel, kde na obtiznych testovacich
problémech (benchmarks) prokéazali lepsi vysledky, dosaZzené navic rychleji, pfi srovnani s
alternativnimi postupy.
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Jednim z divodu, pro¢ se pouzivaji mravenci kolonie, je skute¢nost, ze fada problémi ma
distribuovany charakter, takZe jeden — byt chytry — mravenec na feSeni nestaci. Redlnou
ulohou je napt. hledani cesty siti, coz je typické tieba pro telekomunikace (optimalni spojeni)
nebo WWW. Pocet mravencli je nutno hledat experimentdlné, ale dosavadni zkuSenosti
ukazuji, ze ASO je dostate¢né robustni vzhledem k tomuto parametru.

ACO byla pouzita pro feseni TSP na zakladé€ znalosti, ze neni nutno hledat optimalni cestu v
celém slozitém grafu, ale Ze dobré a rychlé vysledky dava prohledavani subgrafii, kdy se bere
do tvahy pouze okoli se sousednimi mésty. Tak se vytvoii seznam kandidatd pro propojeni s
vychodiskovym méstem a mravenec pak z kazdého mésta zkoumd kandidaty, pokud jesté
existuji; kdyz ne, musi subgraf rozsifit.

ACO prokazala velmi dobré schopnosti pii feSeni dynamickych problémt (kdy se béhem
feSeni méni hodnoty rozhodovacich parametri, cilovych funkci, omezeni) a stochastickych
problémti (znamy jsou jen pravdépodobnosti hodnot cilovych funkci), coz jsou problémy
typické pro soucasnost napt. v oblasti pocitacovych siti, Internetu, apod. Jednoduchost ACO
algoritmil je kompenzovana nevyhodou velkych vypocetnich néaroki, takze pro zminovanou
metodu se velmi hodi moznost vyuzivat paralelismus.
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