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Anotace

Diplomova prace nabizi prehled zakladnich modernich metod, které mohou byt vyuZity
v oblasti pocitacové fyziky. Jedna se konkrétné o paralelni vypocty, neuronové sité, genetické
algoritmy a fuzzy logiku. V kazdé kapitole je uveden teoreticky popis metody, zjednodusené
matematické vyjadreni, ndvrhy technické realizace a strucné jsou zminény i konkrétni aplikace.
Text je doplnén fadou jednoduchych prikladd. Zavér prace shrnuje ziskané poznatky

a nastifuje budouci vyvoj.
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Abstract

The theme of the thesis is to make a list few fundamental modern methods which can
be used in computerized physics. The thesis describes parallel computing, neural networks,
genetic algorithms, fuzzy logic. Every chapter include theoretical description, simplified
mathematical expression, proposals of technical solution. Applications are briefly mentioned
here too. The printed matter is completed with a few simple examples. The closing part of the

thesis acquired information about these methods and outlines their future development.

Key words

Parallel computing, neural networks, neural networks, neurone, perceptron, genetic

algorithms, evolutionary algorithms, fuzzy logic, fuzzy set theory



Prohlasuji, Ze jsem svou diplomovou praci vypracoval samostatné, pouze s pouZzitim

pramen a literatury, uvedenych v seznamu pouzitych prament a literatury.

v

Prohlasuji, ze v souladu s § 47b zédkona ¢. 111/1998 Sb. v platném znéni souhlasim
se zvefejnénim své diplomové prace, a to v nezkracené podobé archivované Pedagogickou
fakultou elektronickou cestou ve verejné pristupné Casti databdze STAG provozované
Jihogeskou univerzitou v Ceskych Bud&jovicich na jejich internetovych strankach,
a to se zachovanim mého autorského prava k odevzdanému textu této kvalifikacni prace.
Souhlasim dale s tim, aby toutéz elektronickou cestou byly v souladu s uvedenym ustanovenim
zakona €. 111/1998 Sb. zvefejnény posudky Skolitele a oponentl prace izaznam o pribéhu
a vysledku obhajoby kvalifikacni prace. Rovnéz souhlasim s porovnanim textu mé kvalifikacni
prace sdatabazi kvalifikacnich praci Theses.cz provozovanou Narodnim registrem

vysokoskolskych kvalifikacnich praci a systémem na odhalovani plagiatd.

V Ceskych Budéjovicich dne 3. 1. 2013 Podpis:



LU YL@ ] SRR PRSP 1
1. ROZVOJHARDWAROVYCH A SOFTWAROVYCH PROST REDKU
PRO POTREBY POCITA COVE FYZIKY ....otiiiiiiiineineeineeseesssimmmeeessseessseensseassees 2
2. PARALELNIVYPO CTY oottt 4
2.1 UVOD ittt ettt ettt 4
2.2  TEORIE PARALELNIHO ZPRACOVANI.....ctiiiiiiiiiitee s ittt e e s sttt e e st e e et e e e e e neeeeas 4
2.3 TYPY PARALELNICH SYSTEMI...ctttititiitaaaaaaaiaaaaaaaaaiaitetbee sttt eeeaaaaaaaaasassaaaannnnnbbeneesneeeeeeas 5
2.4 PARALELNI PROCESY. .. uuutttataaatatttttttatiaa e e e e e e e aeteeeataeaessabas s e e e e e aeeeeeeesbsbabaa e aaeaaaaaans 7
2 R B 1T To | 0T P PUPPR PR 8
2.4.2 SN, TAKE ..o et e e e e e e e e 9
2.4.3  MONItOr, RENAEZVOUS.........oviiiiiiiiiiiiit s sttt e et e e e ebee e e e 10
2.5 PARALELNIVYPOCTY .iittiiiieesiitieieee e s sttt e e s sttt e e s st e e e e s snsate e e e e s s nnnbaeeeaesannnneeeens 10
P G N T 1Yo = PSPPI 13
3. NEURONOVE SITE ..ottt 15
1 J5 A U170 o OO 15
3.2 INFORMACNI SYSTEMY ORGANISM .....uuiuiiiitittiieieeeeeeaaaaaaaaaaaaaaesaaaasnsstessseeeeaaeaaaaaaaaans 15
3.2.1  Centralni NEIrVOVY SYSIEM ......ciiiiiiiiiiiismmmmeeteeeeeesesiiiee e e e s eieeae e e e e s enraaeaeeeneeees 16
3.2.2  FaKtory OVIVIUJICT CNS....ciiiiiiiiiiiiie et s e e et a e e s e ennnrae e e e e e ennenes 17
TR B N1 U Lo PP 18
3.3.1  BIOlOQICKY POPIS NEUIONU ....uuueeiiiiiieiirssmmmmneeeeeeeeeeeesassessnnnnnssssensseeeeeeeaaaenes 19
332 SYNAPSE ettt ———————tatttttttttt b e e e e aaaaaae e e e, 20
R G B == 111 PSPPI 21
3.3.4  MatematiCKy POPIS NEBUIONU .......cciivvireesemmmmemreeeeesitreeeeeesssnteeeeeeesnnsreeeesennses 22
3.4 NEURONOVE SITE .iiiiiiiiiiitaa e e e e e e et et eeetbtb s s aa e e e e e e e e e e eeeeetsbaba e e e e e e eeaaaeeeeesbbnennnnnnns 23
3.4.1 Biologicky popis Neuronovych Siti ..........ccccveeiiiiiiie e 23
3.4.2  Obecny popis NeUronOVYCh Siti.........ccccuieiiieiiiiice e 25
I N U 1= o PR PRRP 26
3.5 REALIZACE NEURONOVYCH SiTh.iiiiiiuutiiiiesiiiiiiiteessnitieeeeessiiieeassssntseeeesssnnnseeeeessnnnnnes 27
G TR0 BN 1=To [ To o (U o] o) VAN o 1= ] (o= o)1 (o o 1P 27
3.5.2  ViICEVISIVE PEICEPIIONY ...uueiiieiiiiiiieeeessmmmmnmreeesestteeeaeesanttseeesesssssneeesessaseeeeeesas 32
3.5.3 Dopredné si se zgtnym Sfenim @i uceni (back propagation)............ccccceeeeee. 2.3
3.5.4  Technicka realizace neuronovych Siti........ccccccviiiiiiiiee i 33
B0 APLIKACE ..t ctttttttt e e et ettt ettt e e e e e e e e e ettt et et et a e et e e e et e ettt ee bbbt e e e e e aaaaaaaaae 34
4, GENETICKE ALGORITMY ....ooiiiiiitiietcee ettt saens e aennans 36
A1 UNVOD .ottt ettt ettt a ettt ettt 36

4.2 EVOLUCE. ..ottt ittt ettt ettt e e e e e e e et e et e et e e e e e e e e e e e e e e e e e ee e s 36



4.2.1  EVOIUCE V PIFOUE. ......eeiiieiiie ittt ettt e b 36

4.2.2  ZAKIAANT POJMY Leeiiieiiiiiiiiieee e iiieeee e s e e e e s ettt eeaeesansaaaeeeessssnseeaeannssaeeeens 38
4.2.3  GENELiCKE algOrtMY ....uueeiiiiiiiiieiie et e e e e e e e e e e e s e ensnnnerenes 39
4.3 JEDNODUCHY GENETICKY ALGORITMUS ...eeeeutieestreressereesseessssnneeesssessanseessnsseeesnseeans 40
4.4 OPTIMALIZACE GENETICKYCH ALGORITMU ....ceeittiressireeestteeesteneesnsseessssenssnseessssneeenns 45
R N I Yo =SSR 47
5. FUZZY LOGIKA.... .ottt ettt ettt s e e st e e et be e e eae e e snbaeeesanes 50
5.1 UVOD oottt ettt ettt ettt et et er e te et e et nnene e 50
5.2 ROZDIL MEZI KLASICKOU A FUZZY MNOZINOU ......iiieeiaeiaieieiiiiniuiiaaaaeaaaeeeeeseeesnnssnnnnnns 50
5.2.1  Charakteristick& fuNKCE ...........ooiiiiiiiie e 51
5.2.2  LukasiewiCzova l0giKa ..........coooieiiiiiiceccee s 52
5.2.3  ZAKIAdNi fUZZY POJMY....coiiiiiiiiiiiit s ieeeeeertee e e e e e e e e e e e e e e e s s e s e rrneeeeeeees 55
5.3 POPIS POMOCREZU HLADINY ..uviteiietieeatueeessseeeessreeessssresssesesssesessnsesesnssesessseesesnseees 56
B4 FUZZIFIKACE ...ttt ettt e o2 e e e e et e e et e bbb e e e e e e e e e e eeeeeeennnssbananns 58
Lo ST O = = = Yo PO PUP PP PPURTRTR 60
5.6 FUZZY LOGIKA ...ttt ettt e e e e e e e e e e et et ettt e e e e e e e e e e e e e eeaebbnbann s 64
.7 APLIKACE ettt ettt ettt e oo e et e e e e e ettt ettt e b e e e e e e e et e et tetbnb e e e e e e e e aaaeaaes 66
ZAVER ..ot 69
SEZNAM POUZITYCH PRAMEN U A LITERATURY ....oovoviviieeeeeeeee e 70



Uvod

Fyzika vyuZiva v soucasnosti ke studiu pfirodnich jevl tti zakladni pfistupy — teoreticky,
experimentalni a pomérné novou oblasti je vyuZiti postupl pocitacové fyziky. Experimentalni
pristup zkouma fyzikalni jevy pomoci experimentd. Ziskava tak cenna data, ktera jsou nasledné
vyuzivdna pro formulovani teoretickych hypotéz, které jsou nasledné znovu ovéfovany pomoci
navrienych experimentld. Symbidza teoretického a experimentalniho pfistupu vedla
k vybudovani systému poznatk(, na kterych stoji stavajici fyzika. S prudkym rozvojem pocitaca,
ke kterému dochazi v poslednich letech, hraje vSak stale vyznamnéjsi roli také tfeti pfistup —
pocitacové modelovani. Pomoci sofistikovanych algoritm( je mozné na pocitac¢i simulovat
prabéh fyzikalnich jevd, které neni mozné studovat experimentalné, pomoci pocitace je mozné

fesit sloZité soustavy rovnic, na jejichz reSeni nestaci stavajici analytické metody, pomoci

pocitace je mozné fidit a vyhodnocovat komplikované experimenty.

Davodu, pro¢ ma dnes pocitacova fyzika tak vyznamné postaveni, je nékolik. Jedna
se napfiklad o moZnost snadné zmény podminek systému a moZnost studia jejich vlivu
na studovany jev, dale o moZnost snadného opakovani téhoZ experimentu nebo o moznost
studovat systémy, které bychom za normdlnich podminek studovat nemohli.
Nezanedbatelnym dlvodem, predevsim v oblasti aplikovaného vyzkumu, je vyrazné sniZeni
nakladll na vyzkum a vyvoj. Zafidit specializované pracovisté se vSemi pristoji a pomUckami dle

prislusnych norem muZze byt drahé. Samotny pocitac je levné;jsi, navic vice univerzalni pfistroj.

Z dlvodu snadnéjsiho porozuméni problematice je vtéto praci matematicky aparat
redukovan na minimalni moznou miru, definice a véty jsou mnohdy upraveny tak, Ze jsou
méné obsahlé (tudiZz tedy i méné presné), ale vystihuji klicové poznatky matematického
popisu. Vzhledem k boutlivému rozvoji a rychlosti vydavanych praci neni tato prdce zamérena
na prezentaci nejnovéjsich vysledkll popisovanych metod, ale spiSe na vysvétleni zakladnich

pojm{, pochopeni rliznych operaci s nimi a aplikaci v pestrych oblastech lidské ¢innosti.



1. Rozvoj hardwarovych a softwarovych prostredki

pro potireby pocitacové fyziky

Pro feSeni uloh pomoci postupl pocitacové fyziky musime mit k dispozici odpovidajici
vybaveni — jak vypocetni techniku (hardware), tak i prostredky softwarové (vhodny programo-
vaci jazyk, operacni systém, atd.). Zcela nezbytné jsou také znalosti, jak tyto prostfedky pouZit

k vyreseni naseho problému [1].
Hardware

Rozvoj hardwaru tolik nutného k pocitadové fyzice nastal jiz v prlibéhu 2. svétové valky,
kdy vyvoj pocitaci tzv. nulté generace probihal soubézné s vyvojem Sifrovacich a desifrovacich
strojii. Tyto pocitace fungovaly na principu relé. V roce 1944 nastal ve vyvoji urcity zlom,
kdy tym védcl, do néhozZ patfil i vyznamny matematik John von Neumann, sestavil ENIAC —
pocitac obsahujici elektronky. Vykony téchto prvnich pocitacd byly pres jejich velikost pomérné
malé, mély velky odbér el. energie a musely byt chlazeny leteckymi motory. Pfesto znamenaly
pro fyziku a védu obecné ohromny pokrok. Roku 1946 predstavil John von Neumann
vlastni koncepci pocitace vyznacujici se spolecnou paméti pro data i instrukce. Tato koncepce
se pouzivd dodnes a byla jednim s milnik(i pocitacové fyziky a informatiky vibec. DalSim
milnikem byl vyzkum polovodi¢d a objev tranzistorového jevu, jez dotahl roku 1951
do Uspésnych aplikaci znamy americky fyzik Wiliam Shockley. Vyhody vyuZiti téchto objevl
ke konstrukci pocitacd byly nasnadé, mensi pfikon zaroven s miniaturizaci obvodu ptinesl vétsi
vypocetni vykon a nizsi naklady. Posledni dulezity milnik se udal vroce 1958 sestavenim
prvniho integrovaného obvodu Jackem Kilbym z firmy Texas Instrument. Tento objev umoznil
vyraznou miniaturizaci obvodu a ved| ke vzniku osobnich pocitacl, které se nasledné rozsifily
i mezi vefejnost. Od té doby se miniaturizace stala Ustfednim motivem pocitacd. Soucéastky
se vyrabéji stadle mensi a mensi, coz vede ke sniZeni jejich ptikonu a také je moZno integrovat
na obvod mnohem vice soucastek (stdle plati Moor(v zdkon). Narlsta jejich vykon
a diky masovému rozsifeni pocitacd do vétsiny oblasti lidské Cinnosti, tedy zvétSeni vyrobnich

kapacit, dochazi i ke sniZzovani cen pocitac.
Softwarové prostiedky

Pres stale lepsi konstrukci hardwaru pocitace bylo neméné vyznamné nalézt zpUsob,
jak pocita¢ jednoduse obsluhovat. Vidy se mluvi o dvou typech efektivity, které spolu

vzajemné souvisi. Prvni typ je efektivita obsluhy pocitace, aneb jak narocné je zadat pocitaci



dany ukol. Druhy typ efektivity souvisi se samotnym feSenim ukolu pocitacem, jak dlouho mu
vyFedeni Ukolu bude trvat. Cim vice se bude bliZit zadavani ukol( jazyku pocitace (strojovému
kddu), tim bude efektivita samotného reSeni (napf. vypoctu) vyssi. Naopak ¢im vice se bude
blizit zadavani ukoll jazyku clovéka, tim bude efektivita samotného reSeni nizsi. Jelikoz
vytvareni programu ve strojovém kdédu je mimoradné narocné, od pocatku rozvoje vypocetni
techniky byla snaha tuto ¢innost programatordm ulehdit — uZivatelim ponechat pouze tvarci
praci a mechanickou cinnost prenechat pocitaci. To vedlo k vytvoreni programovacich jazyk(
[1]. Mezistavem bylo zavedeni tzv. assemblert, tj. jazyk( symbolickych adres ¢i jazyku
symbolickych instrukci. Neni to jeSté programovaci jazyk, ale zrychluje psani ve strojovém
kodu. Dnes se stale jesté pouZivd napf. u mikropocitacd (napf. Intel 8051). O programovaci
jazyk se jednd tehdy, kdyZz jedné instrukci programu obecné odpovida vice instrukci
ve strojovém kodu [1]. Programovacich jazyk( se vyvinula celd tada, jazyky pouZivané
v pocitacové fyzice (ale nejenom tam) jsou napft. C, Scilab nebo Fortran. Pro technické aplikace

je velice popularni napfiklad program MATLAB.



2. Paralelni vypocty

2.1 Uvod

Druha kapitola je vénovana paralelnim vypoc¢tim a paralelnimu zpracovani dat obecné.
Jedna se o jednu z nejstarSich myslenek, jak zvySovat vypocetni vykon, tudiz i dobfe popsanou
a zpracovanou metodu. Existuje celd fada aplikaci, napf. i ndS mozek zpracovava informace
paralelné. Struktura této kapitoly vychazi z teoretickych poznatkd o paralelizaci, které jsou zde
shrnuty v zdkonech Amdahla a Gustafsona. Na tuto ¢ast jsou navadzany poznatky z architektury
systém, programovani a zakladni metody konstrukce paralelnich vypocetnich Uloh. Zavér
kapitoly se vénuje aplikacim, kde jsou stru¢né popsany projekty vyuZivajici paralelizaci

a paralelnich systémf, které by mél kazdy fyzik znat.

2.2 Teorie paralelniho zpracovani

Pocitacova fyzika, stejné jako ostatni obory pouZivajici pro svou praci pocitac, resila
jiz od prvopocatku problém nedostatecného vypocetniho vykonu pocitacd. | dnes je tento
problém stale aktudlni. VyuZiti paralelizace byla jednou z prvnich myslenek, jak zvysit vykon
pocitacl. Vyvoj teorie i realizace provazely urcité prekazky, které se vsak podafilo prekonat

a dnes jiz hovofime o velmi rozsifené technice, jenz udava smér ve vypocetnim zpracovani dat.
Amdahliv zakon

Gene Amdahl publikuje v roce 1967 zakon, podle kterého zrychleni vypoctl, kterého
Ize dosdhnout vyuZitim paralelizace kédu na vice vypocetnich jednotkach, ma jisté omezeni.
Uvadi, Ze vidy bude existovat ¢ast kddu, kterd bude provddéna sekvencné, a v tu chvili bude
pracovat pouze jedna vypocetni jednotka a ostatni na ni budou ¢ekat. | pres zvysujici se pocet

vypocetnich jednotek bude toto omezeni stale platit. Dosazené zrychleni S(P) Ize definovat

takto [2]:
T, W/R P
P =_S = = .
) T W[”H'”j 1+a(P-1) W
R PR

Ts a T, jsou doby sekvencéniho a paralelniho feSeni, W znaci vypocetni praci,
R je vykon procesoru, aW je &ast Glohy, kterou nelze paralelizovat, (1— a’)\Nje pak ¢ast ulohy,

kterou paralelizovat lze. P oznacuje pocet procesorl. Srostoucim pocCtem procesorl



1

je prirGstek zrychleni stidle mensi a zrychleni se limitné blizi k hodnoté — [2]. Prlbéhy

Q

zrychleni zobrazuje obr. 1, upraveny na zakladé [2].

S(P
Pl Linear

Amdahl

Obr. 1: Prabéhy linearniho a Amdahlova zrychleni

Toto omezeni, které se promitlo do vyvoje i realizaci paralelnich systém{ narusil
az roku 1988 John Gustafson, ktery pfisel s mysSlenkou, Ze cast ulohy, kterd se zpracovava
paralelné nemusi byt nutné konstatntni, jako tomu je u Amdahlova zakona, ale mizZe linearné

rast s poctem procesort [2]:
s(P)=P-a(P-1). (2)

Zrychleni v pripadé Gustafsonova modelu nevykazuje nasyceni jako v pfipadé Amdahlova
modelu [2]. Gustafson ve své praci zamysli, Ze zrychleni vypoc¢tu nedosdhne pomoci Casové
uspory, nybrz rozsitrenim problému, kdy se navysi pravé ta cast kédu (Ci dat), kterda ma byt
zpracovana paralelné na vice procesorech [3]. Gustafsonovym zdakonem se podafilo obejit
hlavni pfekazku v podobé Amdahlova zakona a paralelni systémy se rozvinuly az do dnesni

podoby.

2.3 Typy paralelnich systémii

V soucasnosti dochazi ke znacnému rozsifeni paralelnich systém( a rychlému vyvoji
raznych systémovych konstrukci. Tento trend prinasi problémy skalovatelnosti rGznych typl
paralelnich systému, presto jej lze pfiblizné zaradit do urcitych ttid, které definoval Flynn

jiz roku 1966 [4]:

Paralelni systémy lze tridit dle poctu tokl instrukci a dle poctu tok( dat na:



SI (Single Instruction stream) — systém s jednim tokem instrukci
MI (Multiple Instruction stream) — systém s nékolika toky instrukci
SD (Single Data stream) — systém s jednim tokem dat

MD (Multiple Data stream) — systém s nékolikanasobnym tokem dat
Kombinaci riznych systému tok( instukci a dat Ize definovat 3 zakladni systémy:

SISD — jednu instrukci provadi jedna vypocetni jednotka,
SIMD - jednu instrukci provadi vice vypocetnich jednotek,

MIMD - vice rlznych instrukci provadi vice vypocetnich jednotek.

Systému SISD odpovida klasicka architektura (Von Neumann), systém SIMD predstavuje
predstavuje  vektorové a maticové procesory, u systému MIMD se jednd

o tzv. multiprocesor [5]. Multiprocesort je vice druhd, zde zminime pouze dva zakladni:
a) Symetricky multiprocesor se sdilenou paméti
b) Multiprocesor s distribuovanou paméti
Symetricky multiprocesor se sdilenou paméti

Jedna se o skupinu stejnych typl procesord, zadny neni zvyhodnovan, maji stejné
moznosti pfistupu ke zdrojim. Procesory jsou vzajemné redundantni. Systém vazZe data i kod
v pamétovych modulech. Procesory pfistupuji k datlim skrze sbérnici. Pamétovych moduld
byva vice nezZ procesoru, coz zvySuje celkovou propustnost [6]. Vyhody tohoto systému jsou
spolehlivost, univerzalnost a jednoduchost adresace. Za nevyhodu je mozné povaZzovat slaby
vypocetni vykon, nebot vSechny procesory pfistupuji k datim pres jednu sbérnici, ta je timto
namahana (aZ pretéZovana) a predstavuje i fyzické omezeni pfi pridavani dalSich procesori
do systému. Schéma této architektury znazoriuje obr. 2, upraveny na zdkladé [6].

P znamena procesor (obecnéji vypocetni jednotka), M vyjadfuje pamétovy modul a S oznacuje

sbérnici.
P P P
ﬁ s
M M M M M

Obr. 2: Schéma multiprocesoru se sdilenou paméti



Multiprocesor s distribuovanou paméti

Jedna se o skupinu vypocetnich jednotek, kdy kazda vypocetni jednotka (napf. procesor)
obsahuje i svoji lokdlni pamét. Neexistuje néjakda sdilend pamét. Vypocletni jednotky
mezi sebou komunikuji po sériovych linkach. Je mozno vytvofit rlzné typy takovychto siti,
kdy se dany typ sité hodi k Feseni urcitého typu uloh. Dle typu sité je tfeba vstupni — jednotna
data vypoctu rozdélit do jednotlivych lokdlnich paméti vypocetnich jednotek; obdobné to plati
i u procesll. Vyhodou je pomérné velky vypocetni vykon (pro zcela urcity typ ulohy a typ sité).
Nevyhodu predstavuje potieba jednoznaéného zaméreni systému na dany typ uloh, tudiz nizka

univerzalnost. Schéma této architektury znazornuje obr. 3, upraveny na zakladé [5].

CPU CPU
pamét pamét
CPU s e

————,—1—— sériové linky
pamét

Obr. 3: Schéma multiprocesoru s distribuovanou paméti

2.4 Paralelni procesy

Pojem ,proces” lze popsat jako blok instrukci, jinymi slovy sekvencni posloupnost
pfikaz(, jeZz realizuje samotny procesor. Pocita¢ stimto blokem pracuje jako sdale
nedélitelnym prvkem. Je to instance programu zavedena do operacni paméti pocitace.
Pojem ,paralelni procesy” bude vtéto praci Uzce uréen pro procesy, které vdany cas

béZi soubézné na vice procesorech (vypocetnich jednotkach).

Kazdy proces obsahuje dvé entity, program dle kterého je proces realizovan a data
procesu. Data procesu obsahuji jednak konkrétni (lokalni) data, se kterymi dany proces
pracuje, dale informace o stavu procesu. S procesy pracuje operacni systém, ktery pomoci
urcitého fidiciho algoritmu spravuje praci s procesy. Tedy dodava procesoru (Ci procesoriim)

procesy dle poradi, které vytvari a upravuje s ohledem na priority fidiciho algoritmu a zdroje,



které dané procesy ke své realizaci potfebuji. Process control block je datova oblast fidiciho
algoritmu, kterd obsahuje informace o stavech procesu, slouzi zejména k samotné fidici funkci.
Dalsi vyuZiti se tyka pfepnuti kontextu (contex switch). Jestlize fidici algoritmus vyhodnoti,

Ze béZici proces bude prepnut, tak se zde ulozi pribézina data procesu, nebot pfi opétovném

prepnuti na plvodni proces, mliZze plvodni proces pokracovat v préci bez preruseni.

Z hlediska ridiciho algoritmu paralelniho vypoctu se rozlisuji pouze makrostavy procesu.

Typické makrostavy a pfechody mezi nimi ukazuje obr. 4. , prevzaty z prace [2].

neexistuje

> pfipraveny @ Cekajici

Obr. 4: Diagram stavll procesu a prechodl mezi nimi

Popis prechod(l mezi stavy:
1 — vytvoreni procesu
2 — spusténi procesu
3 — pferuseni procesu
4 — proces nema k dispozici poZzadovany zdroj (obecné neni splnéna néjaka podminka)
5 — proces dosel na konec svého programu

6 — proces dostal k dispozici pozadovany zdroj (obecné je splnéna néjaka podminka).

2.4.1 Deadlock

V urcitych ulohach dochazi k tomu, Ze paralelni procesy spolecné sdileji zdroje, muze
se jednat napfiklad o proménnou, registr ¢i vstupni / vystupni zafizeni. Vétsinou si fidici
algoritmus s témito ndroky poradi a procesy se zdarné ukonci. Nejen v paralelnich systémech
ale mlzZe nastat stav, kdy dva i vice procesl na sebe vzdjemné cekaji a tim dojde k zablokovani

celého vypoctu, anglicky deadlock. Tento stav nastava za urcitych podminek:



1) K uréitému zdroji mQze mit pfistup v urcity ¢as pouze jeden proces
2)  Proces, ktery jiz ma néjaké zdroje pridéleny, mliZze Zadat o dalsi

3) Ridici algoritmus procest (obvykle jadro OS) nemda moznost ukonéit béZici proces,

proces sam vraci pouzivané zdroje
4)  Procesy musi ¢ekat a vzdjemné drzet své zdroje do kruhu

Symbolicky si Ize deadlock predstavit na obrdzku obr. 5, kde je zobrazena kfiZovatka
bez znaceni. Kazdy automobil (proces) se tidi pravidlem pravé ruky (vyzaduje spinéni podminky
nebo ¢ekd na pridéleni zdroje). VSechny automobily (procesy) vzdjemné cekaji dle pravidla

pravé ruky na uvolnéni nékteré z cest (splnéni podminky), nastava tedy deadlock.

Deadlock Ize tesit bud' na drovni fidiciho algoritmu (OS), kdy se schvalné narusuji vyse
zminéné podminky deadlocku nebo jej Ize fesit na programové urovni, kdy je dany program
napsan tak, aby deadlock nemohl nastat — vhodnost pfidélovani zdroj a ¢ekani na podminky.
V urcitych pripadech se deadlock nefesi, napf. kdyby vyreSeni deadlocku zabralo vice ¢asu

neZ preruseni a restartovani proces(.

|

Obr. 5: Deadlock - kfizovatka

2.4.2 Send, Take

Velmi casto byva vhodné, aby paralelni procesy, které resi urcité ¢asti uloh, mobhli
vzdjemné spolupracovat. Naptiklad si mohou preddvat informace o svém stavu, sdilet,
porovnavat Ci preddvat vysledky, nebo na né urditym zplsobem reagovat, apod. Je tedy
dalezité, aby procesy mohly spolu néjakym zplsobem komunikovat. Komunikaci Ize bud' fesit

na Urovni operacniho systému — nizkolroviiovd komunikace nebo na urovni programovaciho

jazyka — vysokourovrova komunikace.



Nizkouroviiovd komunikace se provadi bud asynchronné (procesy komunikuji skrze
vyrovnavaci pamét, kde si nechavaji zpravy) nebo synchronné (procesy se komunikace pfimo

Ucastni) [5]. Dale Ize komunikaci procesl délit dle zplisobu adresace na [5]:

a) Symetrickou adresaci — obsahuje jména obou komunikujicich procest
b) Asymetrickou adresaci — v odeslané zpravé se Uvadi pouze jméno prijemce
c) Nepfimou adresaci — neuvadi se Zadna jména procest, komunikace se provadi pres

specidlni kanal, zndmy obéma proceslim

Zakladni operace pro nepfimou adresaci jsou SEND a TAKE, maji tento tvar [5]:

SEND (kanadl, zprdva) - zprdva obsahuje adresu v lokalni paméti odesilajiciho procesu

TAKE (kanal, zprdva) - zprava obsahuje adresu v lokalni paméti pfijimaciho procesu

2.4.3 Monitor, Rendezvous

Jsou operace vysokouroviiové komunikace, tedy na urovni programovaciho jazyka.
Davod jejich zavedeni spociva v uréitém nebezpedi pouZiti operaci nizkourovriové komunikace,
kdy preklada¢ nemusi objevit logické chyby programu. Samotny kod komunikace mlze byt
syntakticky spravné napsan, ale vykonané prikazy mohou vést k nechténym staviim, napfiklad

deadlocku ¢i rGznym typtm chyb.

Monitory jsou vysSi jazykovou konstrukci pro implementaci vzajemné vyluéného
pristupu ke sdilenym zdrojim, obsahuiji sdilena data a procedury zajistujici pfistup k nim [5].
Pozadavk( procesli mlze byt v procedufe obecné vice. Procedury mohou aktivovat poZadavky
procesl (frontou typu FIFO: first in, first out) nebo mohou poZadavky procesid uspavat.

Monitory se pouzivaji v paralelnim multiprocesorovém systému se sdilenou paméti [5].

Podstatou Rendezvous je spolec¢né provedeni urcitého Useku programu dvéma procesy,
kdy nosné téma vychazi z myslenky, Zze pfedavani dat mazi procesy a jejich synchronizace jsou
neoddélitelné aktivity [5]. Procesy na sebe vzajemné cekaji, poté synchronizované provedou

komunikacni akce a dale pokracuji samostatné ve své praci [5].

2.5 Paralelni vypocty

Abychom mohli paralelné zpracovavat data, je potfeba o tuto myslenku rozsifit viechny

tfi predpoklady pocitacové fyziky: harware, software a znalosti. AZ vzajemnym propojenim
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téchto tfi hledisek Ize Uspésné aplikovat paralelni vypocty na konkrétni vypocetni ulohy.
Prizplsobeni hardwarové architektury bylo popsano v ¢asti 2.3. (Typy paralelnich systému),
nékolik zasadnich pojmu z hlediska programovani bylo uvedeno v ¢asti 2.4. (Paralelni procesy).
Knihovny pro paralelni zpracovani dat obsahuje fada programovacich jazykd, napf. C, C++,
Java, Fortran, MATLAB a dalsi. Nyni bude nasledovat rozsifeni myslenky paralelizace na urovni
znalosti. Budou zde popsany urcité cesty, jak Ize myslenkové provést paralelizaci uloh,

pripadné vypocta.
Vypocty lze paralelizovat na nékolika Urovnich [7]:

1. na Urovni bitového kddu
2. na urovni instrukci
3. na udrovni dat

4. na Urovni Uloh

Paralelizace na urovni bitového kdédu je zaloZzena na mozZnosti zvySeni poctu bitd,
se kterymi pocita¢ pracuje najednou. Tim Ize dosdahnout sniZzeného poctu instrukci, jez musi

pocitac vykonat.

Paralelizace na urovni instrukci spocivd vtom, Ze ty instrukce, které jsou na sobé
v danou chvili nezavislé, Ize vykonat najednou. Napf. mame tfi proménné x, y, z, se kterymi

se provadi danné instrukce:

x=x+1 Prvni dvé instrukce jsou navzdjem nezdvislé, Ize je pocitat
y=y-5 najednou - paralelné. Treti instrukce musi ¢ekat na pred-
zZ=Xx+y chozi dvé, nebot je zavisld na prvnich dvou instrukcich.
x=x+1

x=x+3 ZGdné z instrukci nelze pocitat paralelné, nebot viechny
y=2x tri jsou vzdjemné na sobé zadvislé.

O tomto typu paralelizace se také necha mluvit jako o modelu MPMD (Multiple Program
Multiple Data). Tuto paralelizaci je vhodné pouzit pro ulohy s komplikovanéjsim kodem

a mensim mnoZstvim dat.

Paralelizace na urovni dat se realizuje tak, Ze kaidd vypocetni jednotka
(jadro, procesor nebo i cely pocitac¢) provadi stejnou Ulohu se stejnym kdédem nad rGznymi

&astmi dat [7]. Casto viak ma jedna jednotka Fidici roli a koordinuje cely pribé&h vypoctu,
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nazyvame ji MASTER. Ostatni jednotky se ji podfizuji, Fikdme jim SLAVE, ty obvykle vykonavaji
stejnou Ulohu, maji tedy obdobny zdrojovy kdéd. Napriklad mame vzestupné sefadit Cisla
[5, 2, 7, 3, 1, 9, 8, 4, 6] libovolnym rfadicim algoritmem. MuiZeme pouZit
napf. jednoduchou radici metodu bubble sort, kdy se budou porovnavat dva sousedni prvky
a za podminky, Ze nejsou ve spravném poradi (tedy x; > X,), si prohodi misto. Ulohu mdzeme
rozdélit do vice jednodusich uloh, které se budou fesit najednou — paralelné napf. na tfech

vypocetnich jednotkach.

Pfrikaz 1: MASTER déli 1 pole deviti prvkd na 3 pole po tfech prvcich;

Pfikaz 2: MASTER pfifadi kazdému ze tii SLAVU 1 pole o tfech prvcich;

Prikaz 3: Kazdy SLAVE sefadi pomoci buble sort 1 pole o tfech prvcich;

Prikaz 4: MASTER sloZi 3 pole o tfech prvcich v 1 pole o deviti prvcich;

(mizZe napf. z divodu lepsi usporddanosti serfadit 3-prvkova pole dle souctu jejich prvki)

Prikaz 5: MASTER setadi 1 pole o deviti prvcich pomoci bubble sort;

(52,7,3,1,9,8,4,6]=>15,2,7],(3,1,9], 8, 4, 6]
[5,2,7],13,1,9],[8,4,6]1=>[2,5,7],[1, 3, 9], [4, 6, 8]
soucet[2, 5, 7] = 14, soucet[1, 3, 9] = 13, soucet[4, 6, 8] = 18
[2,5,7],11,3,9],[4,6,8]=>1[1, 3,9], [2,5, 7], [4, 6, 8]]
[[1,3,9],(2,5,7),[4,6,8]]1=>1[1,3,9,2,5,7,4,6, 8]
1,3,9,2,5,7,4,6,8]=>[1,2,3,4,5,6,7,8,9]

Ze sledu prikazl vyse si Ize vS§imnout, Ze prikazy, které vykonava MASTER, maji sekvenéni
charakter a prikazy, které vykondva SLAVE (Pfikaz 3) maji charakter paralelni. Jedna
se o typicky rys tohoto typu paralelizace. V idedlnim pripadé, kdy miZeme zanedbat ¢asové
naroky komunikace mezi vypocetnimy jednotkami, je vypocetni ¢as pfimo Umérny velikosti dat
a nepfimo uUmérny poctu vypocetnich jednotek [7]. Velmi Uspé$né pouZiti tohoto typu
paralelizace je dosazeno ve vypocetnich Ulohdach s maticemi, kdy jednotlivé fadky ¢i sloupce
matic lze pocitat paralelné (SLAVE) a vyslednou matici na konci sloZit z téchto mezivypoctl

(MASTER).

O tomto typu paralelizace se také necha mluvit jako o modelu SPMD (Single Program
Multiple Data). Tuto paralelizaci je vhodné pouZit pro ulohy s jednodusim kodem

a vétSim mnozstvim dat.
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Paralelizace na urovni uloh vychazi z pfedchoziho typu paralelizace, pficemz ale nemusi
byt pfesné stanovena role MASTER/SLAVE ¢i mGze byt i roli vice, stejné tak kazda vypocetni
jednotka mulzZe vykonavat jiné Ulohy s odlisnym kdédem. Z toho také vyplyva, Ze ¢as vypoctu
nemusi byt pfimo umérny velikosti problému a nepfimo Umérny poctu vypocetnich jednotek

[7].
Precedencni graf

Jednd se o model paralelnich vypoctl, ktery je zaméren na zrychleni vypoctQ pouZitim
paralelizace. Uzly grafu reprezentuji jednotlivé procesy a hrany predstavuji komunikaci mezi
procesy [5]. U kazdého uzlu je Cislo, které vyjadfuje dobu, jak dlouho bude trvat vykonani
urcité uzlu (procesu). Dobu sekvencniho vypoctu lze z grafu zjistit sectenim vsech cisel uzl(
(tedy sectenim vsech dob jednotlivych procest) [5]. Dobu paralelniho vypoctu Ize z grafu zjistit
sectenim cisel uzll pti nejdelsi mozné cesté, (za podminky, zda-li je k dispozici potfebny pocet

procesor.
2 3 6

2 1

Obr. 6: Precedencni graf

Vysledna doba sekvencniho vypoctu=2+3+6+2+1+5+2+4+4 =29
Vysledna doba paralelniho vypoctu=2+3+4+4+2+2+1=18

Obecné mlzeme vyjadrit maximalni moZné urychleni vypoctu pfi paralelnim zpracovani

> ¢asi viechprocesi
Y casi nejdel3icesty

takto [1]: (3)

2.6 Aplikace

Aplikaci paralelnich vypoctd vruznych technickych oborech je velmi mnoho.
Zde se zaméfime na paralelni feSeni vypoctl, které se tykaji pocitacové fyziky. Z hlediska
vykonu, snadnosti pfistupu i finan¢ni stranky vypoctll je nejzajimavéjsi pouZiti vypocetnich

cluster(l a grid(l. To bude pravé obsahem této podkapitoly.
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Vypocetni cluster

Vypocletni cluster je sitové propojeni vypocetnich jednotek (obvykle pocitadd),
které slouzi predevsim k paralelnim vypoctim typu SPMD, tedy napf. prace s maticemi,
faktorizace na prvocisla, simulace vyvoje pocasi, numerické reseni parcidlnich diferencialnich
rovnic, SETI program. Vyhody jsou: velky vypocetni vykon za cenu niz$i nez u obdobné
vykoného superpocitace, pomérné snadny pfistup k velkému vypocetnimu vykonu. Nevyhody
jsou: pomald komunikace mezi procesy (proto wvyssi efektivita vypoltd typu SPMD,
kdy se vyuZiva lokalnich dat), dale nutnost pfedem promyslet priority a poradi vypoctl —

nutnost fronty, kde se c¢eka na pfirazeni zdrojl; dale sdileni dat.
Grid

Nejjednoduseji se Ize divat na Grid jako na dynamicky, virtudlni, vypocetni, informacni
nebo znalostni systém, tj. soustavu predevsim vykonnych poditacd propojenych vysoko-
Grid je jakasi nadstavba clusteru, je to vypocetni feSeni obecné na vyssi Urovni. Obvykle
se sklada zvice rlznych clusterd. Do gridu jsou pfipojeny i superpocitace, kazdy obvykle
provadi Uzce zamérené vypocty. Dle typu vypoctu lze na gridu pfifadit pravé vhodné typy
superpocitacl ¢i clusterd, které dany typ ulohy budou feSit co nejefektivnéji. Pro gridy
je typické, na rozdil od clustert, Ze se jeho vypocetni struktura ¢asto méni. V posledni dobé

dochazi za podpory naseho statu (MetaCentrum) i EU (VOCE) k masivnimu rozsifeni gridQ.
MetaCentrum

Projekt MetaCentrum se roku 1999 zaclenil do skupiny CESNET, vyzkumné skupiny
zalozené vysokymi $koly a AV CR. Heslo ,,sit pro vyzkum & vyzkum pro sit“- na jejich webovych
strankach jasné popisuje praci této skupiny. Samotné MetaCentrum ma fadu cild, které
pomérné uspésné plni. Dlouhodobym cilem je provoz a koordinace distribuované vypocetni
infrastruktury a datovych uloZist a odpovidajiciho podptrného prostfedi umoziujici vyuziti

dostupnych vypocetnich zdrojd pro feseni velmi narocnych vypocetnich tloh [9].
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3. Neuronové sité

3.1 Uvod

Treti kapitola je vénovana neuronovym sitim, respektive realizaci umélych neuronovych
siti. Myslenka napodobovani ptirody s konstrukci informacnich systémi obdobnych u
organisml je pomérné stard, prvni prace se zalaly wvytvaret jiz v prlibéhu
2. svétové valky. Toto téma je pomérné slozité, nebot k Uspésnému pochopeni pozaduje
znacéné kvantum znalosti predevsim z obord biologie, psychologie, matematiky a informatiky.
V pfipadé urcitych nedostatk( zjiz zminénych oborl dochazi k funkénimu omezeni tématu
neuronovych siti jako celku, kdy dané omezeni nezplsobuje pouze horsi pochopeni prace
umélych neuronovych siti, ale omezuje i pestrost funkcionality téchto informacnich systémd,
coz se jisté musi projevit také v aplikacnim pouziti. Tento fakt se promytl i do struktury této
kapitoly. Obsahuje tedy zakladni biologicky popis neuronu, neuronovych siti a informacnich
systémU organism(, Cast prace je vénovana matematickému popisu, respektive urcité
aproximaci téchto biologickych poznatk(. Mimo jiné jsou zde struc¢né popsany i metody uceni
jak na bazi biologicko-psychologické, tak na bazi technické. Jsou zde uvedeny zakladni metody
realizaci umélych neuronovych siti a aplikacni moznosti. Aplikace jsou popsany spiSe na drovni

urcitych typa aplikaci.

3.2 Informacni systémy organismi

Z hlediska biologického popisu neuronovych siti je daleZité znat alespon zaklady
informacnich systém( organism0. Néjaky informacni systém si dnes (v informacni dobé) umi
asi kazdy znas lehce predstavit. Tato predstava by pravdépodobné obsahovala néjakou
skupinu poditach propojenych siti, které by uréitymi algoritmy zpracovavaly néjaké vstupni
informace a uréitym zplsobem se poté zachovaly — napf. by vytiskly vysledek, uloZily data

do paméti, daly prikaz k vydani horké kavy ¢i nahusténi pneumatiky, apod.

Lze si ale takto jednoduse predstavit néjaky informacni systém organism,
napf. u ¢lovéka? A ma vlibec ¢lovék néjaky informacni systém? Pokusime se tedy predstavu
klasického informacniho systému aplikovat na clovéka. Nejprve informacni systém dostal
vstupni data pravdépodobné na néjakém médiu (napf. CD; flash, hard disk) ¢i je zaslalo néjaké
Cidlo. Poté jej poslal formou elektrickych impulsi ke zpracovani. Lze tyto ukony nalézt

u ¢lovéka? Zcela jisté, ¢lovék ma také ¢idla (zrakova, sluchovg, ...), také ma pamét a také tyto
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informace zasila formou elektrickych impulsG. Dale u klasického informacniho systému
by procesor (¢i pocitac) dle néjakého algoritmu informace zpracoval a systém by se poté
uréitym zplsobem zachoval. Clovék nema 7adny procesor, le¢ pfiroda vyvinula jinou
konstrukci, pomérné slozZity procesor nahradila obrovskym mnoZstvim jednodussich prvk(
a tyto prvky vzajemné propojila. Vyslednd sit téchto prvkd zajistuje nejen zpracovani,
ale i uchovani dat. Vystupni reakce obou systém( uz mlze byt podobna. Vzhledem k mnoZstvi
vstupnich informaci (velké mnozZstvi cidel clovéka, pozadavk( organl, bunék, atd.)
lze usuzovat, Ze vypocetni wvykon informacnich systémi clovéka je obrovsky.
Rozdil ve vykonu lze hledat i v charakteristickém rysu téchto systémi, tedy v metodé
zpracovani informaci. Klasicky informacéni systém potiebuje znat presny algoritmus,
u organism0 nikoliv, zpracovani se fesi jinym zplUsobem. Informacni systémy organismi tedy
skutecné existuji, dokonce ty lidské jsou i z hlediska technického vyuZiti opravdu zajimavé.
Obecné je mozno konstatovat, Ze existence a adekvatni funkce informacniho systému je
zakladni podminkou existence, preZiti a rozvoje vsech systém( vibec, biologickych,
technickych, ekonomickych i spolecenskych [10]. Proto tedy popis jejich €asti, jejich struktur

a vztahU mezi nimi predstavuje napln této podkapitoly.

3.2.1 Centralni nervovy systém

Informacni systém Clovéka se skldda z vice Casti, které Ize rozdélit do dvou skupin:

a) Centrdlni nervovy systém

b) Periferni nervovy systém

Centralni nervovy systém (CNS) se sklada z mozku a michy, periferni nervovy systém
predstavuji nervy zajistujici ¢innost senzorickou (cit, bolest) nebo motorickou (pohyb svald).
Z hlediska informacniho je cennéjsi centralni nervovy systém, ktery zajistuje fizeni celého téla,

zpracovavani a uchovavani informaci.
Mozek

Mozek je nejdulezitéjsi ¢asti celého nervového systému. Jeho struktura a funkce nejsou
dosud presné znamy a stale jsou pfedmétem horlivého vyzkumu, v némz mohou mimo jiné
pomoci i umélé neuronové sité. Vi se o ném, Ze obsahuje desitky miliard neurond — zakladnich
nervovych bunék, dale dalsi desitky a stovky miliard dalSich specializovanych bunék.
Vie je vzdjemné, rlznorodé propojeno, bunky a sité bunék na sebe vzdjemné pUsobi

a cely systém se v prlbéhu ¢asu znacné vyviji. Samotny neuron neni také dosud presné
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popsdn, ale jeho struktura se jevi také jako velmi sloZitd, nékdy je dokonce hovoreno
o stejné slozitosti v poméru k samotnému mozku [11]. Celkova sloZitost takového systému je

skoro nepredstavitelna.

Na obr. 7, upraveno na zakladé [10], si lze vSimnout zakladniho usporadani mozku

s prislusnymi informacnimi procesy.

Vnéjsi a vnitfni |— Zpracovani Uchovani
senzory mozku [—— informace informace

Vyuziti
informace

Obr. 7: Blokové schéma uspofadani mozku

Mozek plni fadu méné ¢i vice slozitych funkci, jejichZ fizeni zajistuji pravé neuronové
sité. Tyto sité jsou dale vzdjemné propojeny a tvofi rlizné bloky a podbloky. Bloky si nelze
predstavovat jako soustfedéné, na jisté lokality mozku vazané biologické neuronové struktury,
i blokl cizich [10]. Mezi vsemi podbloky pak existuji sloZité dopredné i zpétné vazby [10].
V fadé studii, popsanych v [10] ¢i v [11], lze vycist, Ze vykonost mozku Cili jeho funkcionalni
uroven je zavisla nejen na poctu zakladnich prvk( - neuronl (jak by se dalo odekavat),
ale i na zpUsobu a sloZitosti propojeni mezi témito prvky. Tedy i velikostné mensi mozek
obsahujici méné neurond muizZze byt vykonéjsi neZ mozek vétsi svice neurony.
Napt. ale z vyvoje lidského druhu, kdy se mozek ¢lovéka postupné zvétsoval, Ize usuzovat,

Ze tato (ne)zavislost ma i urcitd omezeni.

3.2.2 Faktory ovliviiujici CNS

Faktor(, jenzZ ovliviiuji CNS je vice. MUZeme je rozdélit na vnéjsi a vnitrni. Vnéjsi by byla
napf. dostate¢né podrazdéni smysld, receptor(, apod. Pfi dostatecné silné urovni ¢i frekvenci
Ize i trvale skrze zmény v propojeni neuronovych siti ménit CNS (napf. posttraumatické
stresové poruchy). Faktory vnitfni jsou zhlediska neuronovych siti zajimavéjsi. Jedna
se predevsim o endokrinni a imunitni systém. Endokrinni systém spolu se systémem nervovym

zajistuji Fidici systém CElovéka. Systém nervovy je rychly (elektrické pulsy) a jeho Fidici vystupy
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maji kratkou dobu trvani, kdezto systém endokrinni je pomalejsi (pohyb latek - hormon)
a jeho fidici vystupy maji delsi dobu trvani. Jako takové spolu urcitymi zplsoby spolupracuji
a vzdjemné se ovliviuji tak, aby télo mohlo fungovat videdlnich vnitfnich podminkach.
Kazda burnka pfijima ze svého okoli informace, na které reaguje a méni své chovani.
Napt. v praci [12] se hovofi i o tzv. neuroendokrinnim systému, kdy provazanost systému
nervového a endokrinniho je provadéna na dvoji urovni — lokalizované a difuzné. Lokalizovany
neuroendokrinni systém funguje na tom principu, Ze urcité ¢asti mozku (napf. hypotalamus)
sekreuji hormony do svého okoli a okolni buriky na néj reaguji pozitivni nebo negativni zpétnou
vazbou (lokdlnim zvySenim ¢i  snizenim  citlivosti uréitych  nervovych  spojl).
DifGzni neuroendokrinni systém pak funguje na klasickém prinicipu vyluéovani hormon
ve vice orgdnech, kdy se krevnim prenosem téchto latek ovliviiuje stav bunék CNS. Vzajemnou
ovlivnitelnost nervového a imunitniho systému Ize pozorovat napf. u leukocytl

(bilych krvinek), o kterych je zndmo, Ze ovliviiuji cinnost nékterych neurotransmiter(

(latek zajistujicich ¢innost nervovych pulsa).

3.3 Neuron

Zakladnim prvkem veskeré nervové struktury je nervova burika, neboli neuron. Jedna se
o bunku, ktera byla v pribéhu evoluce ,vyslechténa“” k rychlému prenosu, zpracovani a uloZeni
informaci. Kromé neuron( obsahuji nervové tkané spoustu jinych bunék, které s neurony
funkéné spolupracuji, napf. se jednd o burky gliové, které zajistuji vyZzivu, ochranu
a spolehlivost celého nervového systému. Samotny neuron, jak jiz bylo feceno, predstavuje
velmi komplikovanou burku, jejiz ¢innost je pro nas stale velkd neznamad. Neuron je zakladnim
kamenem biologickych neuronovych siti, stejné tak je tomu i u siti umélych. To je také
divodem ke studiu této burky, nebot ¢im lépe budeme znat popis, strukturu a cinnost
biologického neuronu, tim |épe budeme moci jeho funkce matematicky aproximovat
a vysledna technicka realizace bude presnéjsi k pfirodé. Lze ocekavat, ze evolu¢ni vyvoj téchto
informacnich systémda, ktery trva miliony let, bude mnohem efektivnéjsi nez nékolikadenni
prace Clovéka-technika, proto se jevi inspirace pfirodou jako vhodny postup i pro technické
aplikace. Tato podkapitola je strukturovana pravé za timto ucelem, tedy napred je neuron

a ¢innosti s nim spojené popsdan biologicky, aby poté doslo k matematické aproximace téchto

poznatk(. To ndm umozni efektivni realizaci umélého neuronu.
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3.3.1 Biologicky popis neuronu

Neuron se sklada ztéla (soma Ci neurocyt) a rlznych vybézkd, viz obr. 8, upraveno
na zakladé [13]. Velikost téla kolisa v Sirokych mezi od obrovskych po nejmensi burky v téle,
tvar je ovlivnén poctem vybézk(i [25]. Télo obsahuje jadro (zde je ulozeno DNA), jadérko
(zde je uloZzeno RNA), membrany a obsahuje napf. i centrioly (Casti bunky potiebné
k bunécénému déleni), presto se neurony nerozmnozuji a jejich zanik je trvaly — nenahrazuji
se novymi neurony. NeuronU existuje mnoho druhl a daji se délit do raznych skupin

napf. dle tvaru, ¢i poctu vybézki, typl spojeni, apod.

terminalova vlakna

jadro \

télo-soma

dendrity \\trny dendrith

Obr. 8: Popis neuronu

Vybézky Ize délit na dva typy a to dendrity a axon. Axon predstavuje vystup neuronu,
je pouze jeden a jeho délka se pohybuje v rozmezi nékolika mikrometri az asi 60 cm [10].
Axon byva na svém konci silné rozvétven do tzv. termindlovych vidken. Dendrity predstavuji
vstupy buriky, je jich vice (fadové az tisice) a jejich délka je maximalné 2-3 mm [11]. Neurony
se spojuji do neuronovych siti. Toto spojeni ale neni provadéno ptimo (jako axon-dendrit),
ale pres urcitd biologickda rozhrani (interface) nazyvajici se synapse. Na konci dendritl
se béhem celého Zivota organismu vytvareji vystupky-trny, déje se tak v souvislosti se vznikem
novych ¢i aktivaci starych, nefunkénich synaptickych spoji. Synapse hraji v celém systému

velmi duleZitou roli a je jim vénovéana dalsi podkapitola.

Funkce neuronu lIze rozdélit do dvou skupin. Prvni skupina, nazvéme ji napf. Zivotni,
obsahuje funkce, které musi burika zajistovat k samotnému Zivotu a idedlnimu pracovnimu
stavu burky. Jednalo by se prfedevsim o pfijmové a vylucovaci funkce, kdy podstatny neni
pouze pfijem Zivin a vylucovani odpad, ale i ptijem a vyluovani latek podilejicich se na dalSich

funkcich. Druha skupina, nazvéme ji napf. transmisni, obsahuje funkce, které zprostfedkovavaiji
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detekci vzruchq, jejich prenosy, zpracovani a uloZeni. Pfenos v samotném neuronu je zaloZen
na bazi elektrického ndboje. Burika je od okoli oddélena polopropustnou membranou,
kdy touto membranou pfijima a vylucuje rdzné latky, mimo jiné pfijima do svého téla ionty
drasliku. Mimobunécna hmota (z venku membrany) ale pfevainé obsahuje ionty sodiku
a chldru. Existuji tak rlzné el. ndboje uvnitf a vné bunky, tudiz se nechd mluvit o rozdilném
elektrickém potencialu. Pfi podrazdéni v okoli buriky se tento potencial méni a pokud dosahne
urcité prahové hodnoty, dochazi k polarizaci a vzruch se ve formé potencialové viny Sifi burikou
v maximalni amplitudé. KdyZz se vlna dostane na vystup (konce dendritll), dochazi poté
k depolarizaci — potencial viny se sniZi pod prahovou Uroven. Existuje tedy i jista relaxacni doba
neuronu, kdy neuron nepfijima dalsSi podnéty. Prahova hodnota neni obecné konstantou,

nybrz funkci - zavisi na velikosti signdlu (vzruchu), ¢asu, atd. Pro prenos vzruchl dal

mezi neurony je dllezita prace synapsi.

3.3.2 Synapse

Synapse by se daly technicky popsat jako biologicky interface, ktery zajistuje vice druh
funkci, z nichz mnohé jsou dnes jesté neznamé. Asi nejdulezitéjsi budou jisté funkce
transmisni, prenosové. Pocet synapsi silné prevysuje pocet neuron( a zavisi bezprostredné
na sloZitosti propojeni (tj. na topologii) pfislusné neuronové sité [10]. Pfenos vzruchu je
provadén mezi dvéma neurony, synapse ma tedy vstupni a vystupni ¢ast, mezi nimi se nachazi
synapticka Stérbina. Evoluci se vyvinulo vice typ( prenos(, tomu odpovida i existence vice typU
synapsi. Bude fec o prenosu elektrickém (tudiz elektrické synapsi) a pfenosu chemickém (tudiz

chemické synapsi).

Pfenos elektricky je vyvojové starsi, jednodussi, ale i méné efektivni. Je typicky
pro nervovy systém bezobratlych a nizSich druh( obratlovcld, v malé mife se vyskytuje
i u savcl. Pfenos je zajisten Uzkymi kanalky vedoucimi mezi neurony, v nichz na principu
el. nadboje (potencidlu) putuji mezi neurony jednotlivé ionty. Pfenos muZe byt veden
obousmérné. Kanalky jsou nebo nejsou umistény v synaptické sStérbiné, podle toho potom
rozeznavame ruzné typy elektrickych synapsi. Elektrickd synapse ma strukturalné i funkéné
stejnou vstupni i vystupni ¢ast, synapticka Stérbina (pokud existuje u daného typu synapse)

je velmi tenkd. Obecné jsou neurony u tohoto typu prenosu velmi blizko sebe.

Pfenos chemicky je vyvojové mladsi, pomérné dost komplikovany,
ale velmi efektivni systém, ktery umoznuje na rozdil od predchoziho typu i urcitou regulaci

prenosu. Je typicky pro vyssi fadu Zivocichl, predevsim obratlovcl. Pfenos je zajistén pomoci
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presunl a reakci sloZitych, rizné velkych chemickych latek - transmiter(, které se vytvareji
v téle neuronu. Vystupni ¢ast je tvofena zakonéenim axonu, resp. jednoho z mnoha terminaltd
[10]. Ta, oddélena synaptickou Stérbinou, pfiléha ke vstupni ¢asti synapse spolupracujiciho
neuronu. RGzné druhy vstupnich a vystupnich synaptickych ¢asti pak zpUsobuji unikatni reakce
a obecné unikatni typy prenost pro jednotlivé kombinace. Tento typ prenosu umoznuje
excitacni i inhibi¢ni reakci — tedy zesileni ¢i utlumeni vzruchu, navic je mozno
transmitery kvantovat, tudiZ prenos regulovat. Existuje tedy i vice typl chemickych synapsi.
Synapse chemického typu maji také rdzna propojeni s okolnimi bunkami (napt. gliovymi),
sloZitost je tedy opravdu znacnd. Ukazuje se, Ze doba Zivota a tedy i pUsobeni transmiter(
je velmi podstatnou okolnosti [10]. Dale je ziejmé, Ze neuronové sité naseho mozku maji

k dispozici celé kontinuum dob plsobeni transmiterd [10].

3.3.3 Pamét

Pamét je zakladni pfedpoklad pro existenci inteligentniho Zivota. Spolu s procesy uceni
zprostfedkovavaji dynamicky vyvoj neuronovych siti. Biologicka funkce paméti je zajistovana
pomoci urcitych mechanismu, vSechny se tykaji obecné rec¢eno nervovych tkani. Existuje tedy
vice druhl paméti. Pamét v lidském mozku neni lokalné centralizovana (na jednom konkrétnim
misté), ale je rozloZena ve vice strediscich, cely systém paméti se znacné vyviji a méni.
Dale jsou nékteré neuronové sité zdlohovany, funguje zde pravdépodobné tedy i znamy vztah
z teorie obvodd, kdy redundance je nepfimo Umérna citlivosti. Lidskou pamét ze délit

na kratkodobou, strednédobou a dlouhodobou.

Pamét kratkodoba pracuje na principu cyklicky uzavienych obéhd vzruchl v urcitych
dil¢ich neuronovych obvodech a sitich; obvykle se jedna o 80 az 90 neuron(. Doba udrZeni

informace je u této paméti cca 30 sekund [10].

Pamét stfednédoba vznikd diky plsobeni paméti kratkodobé a to tak, Ze ob&hem
vzruchd urcitymi neurony dochazi vchemickych synapsich téchto neuronl k zesileni
¢i utlumeni vzruchd. Pfi opakovaném obéhu dochazi diky této regulaci prenosu k trvalejsSimu
nastaveni téchto synaptickych spojd; tento proces je dosazen vznikem novych ribonukleovych
kyselin (RNA) [11]. Doba udrZeni informace je u této paméti v fadu hodin a dnl [11]. Tento

mechanismus paméti hraje duleZitou roli i v umélych neuronovych siti.

Pamét dlouhodoba vznika diky pusobeni paméti stfednédobé, zprostfedkované

i kratkodobé. Podle soucasnych predstav vznikd urcitym obtiskem predeslych mechanism
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do bilkovinovych struktur v nervovych burkach, pfedevsim v jadre [11]. Tento déj probiha

v dobé spanku. Doba udrZeni informace je u této paméti az v fradech desitek let.

3.3.4 Matematicky popis neuronu

Matematicky popis neuronu vychazi z popisu biologického. Jiz vime, Ze neuron ma vice
vstupll — dendritd, pouze jeden vystup — axon, dale obsahuje télo — soma a synapse — rozhrani.
Dale z biologického popisu vime, Ze neuron (jeho soma) se aktivuje pouze pro vzruchy o urcité
sile (velikosti) — tomu matematicky odpovida prahova funkce; také vime, Ze pfi dostatecné
silném vzruchu se dany vzruch dostavd skrze soma na axon — tomu matematicky odpovida
somaticka funkce a funkce pfenosova. Také jiz mame predstavu o komplikovanosti biologické
skutecnosti, pfesnd matematickd aproximace by byla prakticky nemozna. Z tohoto divodu
existuje vice druhli matematickych model( neuronu, kdy jednotlivé modely zanedbavaji urcité
skutecnosti. Dochazi pak k znaénému zjednoduseni, lepSimu pochopeni zakladnich principl

i snadnéjsi realizaci.

Zakladni matematicky model navrhl jiz roku 1943 Warren McCulloch a Walter Pitts,
tento neuron nese tedy jejich jméno, také se pouziva nazev formalni neuron. Tento neuron ma
vice vstupl — matematicky popis vstupu predstavuje obecné vstupni vektorovou funkci,
dale md jeden vystup — matematicky popis vystupu predstavuje obecné vystupni skalarni
funkci. Vlastnosti vstupl a vystupu jsou povaZovany za dokonalé, prlichodem signalu se signal
zadnym zplGsobem neméni. Obecné lze pak cinnost neuronu popsat jako cinnost
matematického procesoru, ktery vstupni vektorovou funkci zobrazuje na vystupni skalarni

funkeci.

Synapse si lze predstavit v podstaté jako pamétové elementy, které se uéi na zakladé
informaci pfichazejicich z okoli neuronu [10]. V tomto zjednoduseném pfriblizeni maji synapse
predevsim pamétovou funkci a spojité adaptuji své hodnoty (vahy), které vyjadfuji
prichodnost pro pfichazejici vzruchy, ¢imZz v podstaté ukladaji ziskané zkuSenosti [10].

Model neuronu tohoto typu si Ize pfedstavit na obr. 9, upraveném na zakladé [14]:

X1

X

Obr. 9: Model formalniho neuronu

Xn
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X1, Xj, Xn jsou vstupy; wi, wj, w, jsou vahy synapsi, y je vystup. SF a PF znamena

somaticka a prenosova funkce. © predstavuje prah, prahovou hodnotu (obecné také funkci).

Somaticka funkce ve formalnim neuronu vyjadfuje vazbu vstupll a vah synapsi,
coz predstavuje reakci prijimanych vzruchl s uloZzenou zku$enosti v synapsich. Matematicky

se necha popsat tato funkce jako [14]:

n
s=) x W +0. (4)
i=1
V této funkci hraje urcitou roli i prahovd hodnota O, kterd urcCuje, pti jaké velikosti
pfichoziho signalu (vzruchu) se dany neutron aktivuje. Casto je prah povafovan za nultou

synaptickou vahu, pak vstup odpovidajici této vaze ma hodnotu +1 [14].

Pfenosovd funkce v kazdém modelu neuronu vyjadfuje, jakym zplUsobem se bude
prendaset vysledny stav somatické funkce (tedy vysledky zpracovani soma neuronu) na vystup.
Pfenosovych funkci existuje mnoho druhl. Pouzivd se napf. funkce nelinearni-skokova,
nebo funkce linearni, hyperbolickd, sigmoida, gaussova, apod. Vybér této funkce by mél byt
prizpGsoben konkrétnim ucelim. Odviji se od ni vlastnosti celé neuronové sité, napf. jeji uceni,

vypocetni Cas, atd.

3.4 Neuronové sité

Samotny neuron, prestoZe se jednd o komplexni buriku vlastnici dokonce i svdj
informacni systém, by zinformacniho hlediska byl funkéné znacné omezen. Propojenim
neuronl vznikd velmi sofistikovany a vykony informaéni systém. Tato podkapitola bude
¢lenéna podobné jako podkapitola predesla, vénujici se neuronu. Bude tedy obsahovat
zakladni biologicky popis neuronovych siti a ¢innosti s nimi spojenymi. Zavérem budou tyto

poznatky vyuZity k matematickému popisu neuronovych siti a jejich chovani.

3.4.1 Biologicky popis neuronovych siti

Problémy studia neuronovych siti tkvi nejen ve sloZitosti struktury a funkci samotného
neuronu, ale i v metodach popisu siti samotnych. Sice dokdzeme pomérné dobre pomoci
mikroskopie zjistovat struktury nervovych tkani, horsi vysledky se ale dosahuji u dinnosti
a funkci téchto struktur. Dnes dokdZzeme redlné studovat pouze cCinnosti a funkce urcitych
nervovych celkl, coz ndm dava pouze makroskopické hledisko, navic znacné omezené.

sve

Diskutabilni je i otdzka ovlivnitelnosti mérenim. Tyto problémy ale také zapficinily vznik
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myslenky umélych neuronovych siti, kdy se vysledky vyzkumu technického feseni daji aplikovat
i do oblasti biologickych. V soucastnosti tento vyzkum probiha a je velmi vyznamnou aplikaci

umélych neuronovych siti.

Biologické neuronové sité se skladaji z mnoha neuront, nejedna se pouze o neurony
stejného typu, ale biologicka sit obsahuje vétSinou vice typ( rlznych neurond.
Timto je zajisténa i jistd funkéni pestrost. Neuronové sité nejsou statické, ale dynamicky
se méni, vyviji. Sité jsou vzajemné propojeny do riznych funkéni celkl — blok( a podblokd. Tyto
Zivocichll, ktefi je potfebuji pro obecné vyssi mozkové funkce. Dalsi problém studia
biologickych neuronovych siti je jejich unikdtnost. Kazdy jedinec vlastni jinou genetickou
informaci, navic se sité rizné vyviji — déje se tak v procesu uceni a zapominani. A protoze kazdy
z nds ziskava v pribéhu Zivota rGzné, pro danou osobu jedine¢né zkusSenosti, tak i vyvoj
struktury a funkci neuronovych siti jsou do znacné miry unikatni. Pfesto lze pozorovat urcité
souvislosti mezi neuronovymi sitémi jedincll. Evolu¢nim vyvojem dochazelo k uréitym zménam
ve struktufe a funkci mozku, tyto zmény byly provadény postupnym navySovanim poctu
neurond a vznikem novych ¢asti mozku (novych neuronovych struktur). Tyto nové ¢asti mozku
nebyly izolovany, nybrz byly funkéné propojeny s jiz existujicimi ¢astmi. V mozku existuje velké
mnozstvi rdznych struktur neuronovych siti, z nichz kazda je specializovana pro urcitou c¢innost.
Nabizi se analogie stechnickymi cinnostmi, které je tfeba feSit vdaném vypocetnim ukolu.
Proto studiem téchto struktur se Ize inspirovat i v redlné aplikaci. Nyni bude ndsledovat popis

jedné z mnoha takovychto struktur.
Zakladni neuronové obvody mozecku

Mozecek (Cerebellum) je jednou z vyvojové starSich ¢asti mozku, je uloZzen pod tylnimi
laloky, je propojen jak se stfednim mozkem, tak prodlouzenou michou. Ridi &innosti
koordinace pohybl a rovnovahy, ovliviiuje ale i dalsi funkce napf. kognitivni. Mozecek ma
tfivrstvou strukturu: ve spodni vrstvé (granularni) se nalézaji tzv. granularni interneurony,
ve vyssi vrstvé (ganglionalni) pak jsou jednak vykonné Purkyriovy neurony, koSickové neurony,
hvézdicové interneurony a tzv. Golgiho bunky [11]. Ve tteti vrstvé (molekularni) jsou dendrity

Purkynovych buriek a paralelni vliakna [11].

Granuldrni interneurony jsou velikostné pomérné malé neurony, jejichZz vstupy (axony)
se ve vysSi vrstvé termindlové rozvétvuji (vznikd paralelni struktura) a tyto terminaly

pak doléhaji na dendrity Purkynovych neuron(, které timto zplsobem aktivuji. Purkyného
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bunky jsou pomérné velké neurony, dendrity se vétvi ve tvaru stromecku, axon mifi vétSinou

do jadra mozecku. Hvézdicovité a kosickové neurony maji tlumici ucinky na Purkynovy buriky.

Golgiho bunky maji tlumici ucinky na granularni interneurony a synapse vladken
smérujicich z jddra mozecku na povrch. Na obr. 10 je zjednoduSené naznacena tato struktura,

obrdzek upraven na zakladé [15].

3 — Molekularni vrstva

2 — Ganglionalni vrstva

1 - Granularni vrstva

Granularni burika — modra
Golgiho bunka — oranzova

Hvézdicova burika — Seda

Purkynova bunka — fialova

Kosickovita bunka — Cervena

Mechova vlakna — zelena

Splhava vldkna — hnéda

Obr. 10: Zakladni neuronové obvody mozecku

Vstupni signdly do mozecku jsou privddény axonovymi vldkny zpomérné
velmi vzdalenych specifickych oblasti mozku [11]. Splhava vldkna (climbing fibre) maji primér
1-3 mikrometry a vedou pfimo k dendritdm Purkynovych neurond; vldkna jsou u Purkyfovych
neuronl pfiéné rozvétveny [11]. Mechova vlakna (mossy fibre) jsou ¢etnéjsi a maji primér
ponékud vétsi, konéi na dendritech granularnich neurond; vldkna jsou u granularnich neurond
prostorové rozvétveny [11]. Splhava vldkna tedy mohou aktivovat Purkyfovy buriky pfimo,
kdezto mechova vlakna je mohou aktivovat pouze skrz granulové neurony, které pak tvofi

biologickou obdobu relé.

3.4.2 Obecny popis neuronovych siti
Tato ¢ast prace je zamérena na zakladni vlastnosti neuronovych siti. Jako takova vychazi

z popisu biologického a dalo by se fici, Ze smétuje k popisu technickému, ktery by se dal vyuzit
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v samotné realizaci a pripadnych aplikacich. Jesté zde nebude hovoreno o jednotlivych druzich

neuronovych siti, ale ziskané poznatky se i tak budou tykat vSech druh( neuronovych siti.

Kazdou neuronovou sit lze popsat z hlediska jeji velikosti a struktury (stavby) [10].
Velikost je dand poctem neuronl ¢i vykonnych prvk(l neurony simulujicich. Tyto prvky jsou
budto uloZeny v jedné vrstvé, cCastéjsi pripad je ale vicevrstvy. Predstavu o vice vrstvach
si lze udélat v predeslé podkapitole popisujici tfi-vrstvou neuronovou sit mozecku.
Strukturu sité je mozno charakterizovat jejim typem a geometrii; typ uddva zasadni zplsob
usporadani a propojeni prvkl, kdeito geometrie charakterizuje detailni usporadani

(napf. 14-10-4 pro tfi-vrstvou sit) [10].

K popsani neuronové sité je treba také védét, které neurony jsou v ni aktivovany,
to nam mdze ¥ici tzv. aktivizacni neboli stavovy vektor. Zda jsou jednolivé neurony aktivovany
¢i ne, zavisi obecné na vstupech a prahové funkci (viz 3.3.4. Matematicky popis neuronu).
Dale je dulezité znat také stav synaptickych vah (jez uchovavaji zkusenost), to nam mdaze fici

vahovy vektor, mozny je i popis pomoci matice.

Matematicky popis neuronové sité je podobny matematickému popisu neuronu,

jeji praci lze charakterizovat tak, Ze zobrazuje vstupni vektor X na vystupni vektor Y.
Kazda sit ma tedy funkéni charakter: Y = f(X).

Tvar funkce je dan strukturou sité i konkrétnim modelem neuronu
(napf. matematickym). V kazdé siti mohou byt bud' vSechny neurony stejného druhu — pak
mluvime o siti homogenni, nebo mohou byt druhy rizné — pak se jedna o sit heterogenni.
Totéz déleni Ize pouzit i na jednotlivé vrstvy sité, pak se jednd bud o sité s homogennimi

vrstvami nebo o sité s heterogennimi vrstvami [10].

3.4.3 Uceni

Uceni je naprosto zdsadnim procesem v €innosti neuronové sité. Nutny predpoklad
k procesu uceni je existence paméti, bez paméti nelze uceni provozovat. U¢eni samotné patfi
do skupiny vyssich mozkovych funkci, které vlastni pouze vyspélé organismy (vyvojové vyssi
ZivoCichové). Pro tuto vyssi skupinu mozkovych funkci je typické vicevrstvé usporadani

neuronovych siti.
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Uceni v neuronovych siti miZeme definovat jako modifikaci synaptickych vah a prah(
podle zvoleného algoritmu uceni tak, aby byla do sité ulozena informace [14]. Pfi uceni

se obecné snazZime o to, aby odchylka vysledki od poZadovaného stavu byla co nejnizsi.

Uceni mlzeme délit podle toho, co je ukolem uceni. Jestlize je Ukolem pouhé
pamatovani a vybavovani si informaci, pak se jednd o uceni neasociativni. Jestlize je ukolem
nejen pamatovani a vybavovani si informaci, ale predevsim hledanim vnitfnich vztahd a vazeb
mezi témito informacemi, pak se jednd o uceni asociativni. Tento typ uceni umoznuje i vznik

nové informace.

Uceni lze dale délit na uceni s ucitelem a bez ucitele. V pfipadé neuronovych siti
znamend uceni s ucitelem to, Ze zndme predem vysledky néjaké tréninkové mnozZiny uloh
a vime tedy, jak moc se vysledky neuronové sité pfiblizuji spravnym vysledkim. To nam
umoziiuje uz i v pribéhu uéeni neuronovou sit korigovat. Uéeni bez uditele, nékdy nazyvano
také jako samoorganizacni, hleda ve vstupni mnozZiné informaci podobnost téchto dat
(napf. dle vlastnosti, stuktury) a podle toho tyto informace tfidi do skupin (vektor(), které dava

na vystup.

Existuje mnoho rdznych algoritm( uceni, nékteré jsou inspirovany pfirodou, nékteré ne.
Jedna se opravdu o zakladni funkci v ¢innosti neuronovych siti, proto je vyzkum novych typt
uceni pomérné rozSifen a prinasi bohaté vysledky, které lze poté i zpétné aplikovat
k pochopeni biologického uceni organisml. Vice poznatk(l o uceni lze nalézt v nasledujici

podkapitole.

3.5 Realizace neuronovych siti

Tato Cast prace je vénovana popisu zakladnich modeld neuronovych siti a jejich
technické reprezentaci. K jednotlivym modelim jsou pfipsany také konkrétni poznatky o jejich
uceni a trénovani. Vybér konkrétnich modell byl motivovan jistymi milniky v realizaci umélych

neuronovych siti.

3.5.1 Jednoduchy perceptron

Prvni pokusy s umélymi neuronovymi sitémi délali samotni autofi formalniho neuronu
McCulloch a Pitts. Dosli k zavéru, Ze Ize pomoci siti s jejich modelem neuronu resit kteroukoliv
binarni logickou funkci. Tyto sité ale méli dva nedostatky: neumozrinovaly modelovat proces

uéeni a nebyly tolerantni k porucham ¢i chybné funkci jednotlivych prvkd [16].
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Perceptron se stal prvnim Siroce rozsifenym modelem umélé neuronové sité, roku 1958
jej navrhl Frank Rosenblatt. Rosenblatt se nechal inspirovat McCullochem a Pittsem v pouziti
jejich formalnich neuronl ale s tim, Ze na rozdil od nich svoji konstrukci doplnil myslenkou
trénovanosti své sité. Tato myslenka se realizovala nalezenim takovych algoritmd, kterymi
by se daly ucelné ménit parametry neuron(l dané sité a tim by se tato sit udila. Mame-li
v n-rozmérném prostoru linearné separabilni tfidy objektl, pak lze v konecném poctu kroku
uceni (iteraci algoritmu) nalézt vektor vah w perceptronu, ktery oddéli jednotlivé tfidy

bez ohledu na pocatecni hodnoty téchto vah [10].

Vektor vstupnich signal( x bude obsahovat viechny vstupy x; aZ x,. Linedrni kombinace
téchto vektorl da vystup y = w'x + b, kde b oznacuje hodnotu prahu. Vektor vah w je vidy
kolmy na vektor vstupl x. VSechny vstupy se budou délit do dvou podprostorl (x se rozdéli
na dvé tfidy napf. C; a C,). Jak presné se budou délit zavisi na vstupnim vektoru,
pro ktery je vystup nulovy. Tedy 0 = w'x+ b. Déle je tvar této hranice zavisly i na konkrétni
prenosové funkci neuron(l i funkci prahové. V pfipadé, Ze maji vstupy binarni charakter,
tak se pouzZivd jako prenosova funkce nelinedrni-skokova. V pfipadé, Ze maji vstupy
napf. realny charakter, pak se pouziva napr. funkce sigmoidalni nebo hyperbolicka (je vhodné,

aby funkce byla spojita).

Priklad:

Zde si predvedeme velmi jednoduchy ptiklad, velmi pékné popsany v [17], jak pomoci
perceptronu realizovat logickou funkci AND. Vstupy budou mit bindrni charakter, takze jako
prenosovou funkci pouZijeme nelinearni-skokovou. Vysledna hodnota této funkce f(y) bude

rovna 1 za predpokladu, Ze vysledek somatické funkce perceptronu bude vétsi nebo roven 0,

tedy: f(y):1 if y=0. Vysledna hodnota této funkce f(y) bude rovna 0 za pfedpokladu,

7e vysledek somatické funkce perceptronu bude mensi ne? 0, tedy: f (y) =0 if y<0.

e e , 2 15
Na zacatku si zvolime vahovy a prahovy vektor, tedy: w = 5|’ 0= 0

Vstupni vektory jsou binarni kombinace provadéné na 2-bitech, tedy:

SHE SRR
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1) Nejdrive vypocteme konkrétni prahovou hodnotu:

5
wx+0=0 [2 2][E](‘)}+b:o 3+b=0 b=-3

2) Poté vypocteme hodnotu somatické funkce perceptronu napf. pro vstupni vektor x,:

y=wa+b y=[2 2]%2}_3 y=2-3 y=-1

3) Z presnosové funkce perceptronu urcime vyslednou hodnotu na vystupu:

y <0, tudiz fly) =0

Kroky 2 a 3 mdzeme zopakovat napf. pro vstupni vektor X,:

. 1
Yy=WXx+b y=[2 2] L -3 y=2+2-3 y=1

y20,tudizfly)=1

Pokud by jsme provedli tyto vypoCty pro vsechny vstupni vektory x, vidéli by jsme,
Ze takto nastaveny perceptron skutecné realizuje logicky sou¢in AND. Na obr. 11 je zndzornéno
grafické reSeni tohoto pfrikladu. Lze si vSimnout, Ze hranicni ¢ara predstavujici konkrétni

prenosovou funkci je kolma na vektor vah w.

T
fly) =1
w
2
14 —
fly)=0_ |
0 1 2 3

Obr. 11: Grafické reseni logické funkce AND
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Problém tohoto feSeni tkvi vtom, Ze musime znat predem konkrétni nastaveni sité,
tedy vah a prahu. To Ize ale feSit algoritmy uceni, kdy se v procesu uceni budou ménit tyto

hodnoty tak, aby vyhovovaly spravnym vysledk({im realizované ulohy.

Nyni se tedy zaméfime na uceni této sité. U perceptronové sité se pouziva uceni

s ucitelem — zndme tedy mnoZinu uloh (vstupt) a jejich spravné vysledky (vystupl). Nejdrive

se libovolné nastavi parametry sité (vahy a prah), poté se siti daji vstupni hodnoty a vypocte
n

se dle jiz zndmého vzorce S:Z:Xi (W, +© hodnota vystupni (stejné jako v pfedchozim
i=1

pfipadé). Poté dochdzi k porovnani vystupni hodnoty s predpoklddanou (vysledek, o kterém

vime, Ze je spravny = ucitel). V pripadé, Ze chybova odchylka je nulova, mlzZe se prikrocit

k dalSimu vypoctu. To nastdva, pokud je dany vstup zafazen do spravné tfidy C, nebo C,.

V pfipadé, Ze chybova odchylka nulova neni, pak dochazi k dpravé parametrli sité jesté

pred dalsim vypoctem. Zavadi se pojem parametr uceni, ozna¢ime ho jako u, ktery pravé

v pfipadé chyby adaptuje synaptické vahy ¢i prah. Zpasob(, jak to provadi je vice.

Obvykle se jedna o néjaky algebraicky tvar, napf. dle [10]:

w(j+1) = w(j) — u(j) x(j), (5)

kde parametr uceni u mize mit obecné funkcni charakter, kdy by se jeho hodnota v opakovani

algoritmu uceni ménila nebo se mizZe jednat o konstantu.

Ptiklad

Vyjdeme z pfedchoziho pfikladu, tedy realizaci logické funkce AND, nyni ale nezndme presné
nastaveni sité, takze budeme volit nahodné hodnoty a sit v procesu uéeni bude tyto hodnoty
ménit, aZ se dostane do stavu, kdy vSechny vystupni hodnoty budou spravné,

v tu chvili se ucici algoritmus ukon¢i.

Opét tedy mame jiz zndmé vstupni vektory x; — X, nyni ndhodné nastavime vahy,

ted f 2 (©) 15
edy napf. w = ,0=
y nap 3 0

1) Nejdfive vypocteme konkrétni prahovou hodnotu:

5
wx+0=0 [2 3][&}“0:0 3+b=0 b=-3
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2) Poté vypocteme hodnotu somatické funkce perceptronu napf. pro vstupni vektor x,:

y=wx+b y=[2 3]|:E§i|—3 y=3-3 y=0

3) Z presnosové funkce perceptronu urcéime vyslednou hodnotu na vystupu:

y 2 0, tudiz fly) =1 -> CHYBA! (Funkcni hodnota log. soucinu pro vstupy 0,1 je 0)

4) Dojde tedy nyni k samotnému uceni, zméni se nastaveni vah, parametr uceni zvolime

jako konstantu 0,5 (u =0,5):

0
w(j+1) = w(j) - u(j) x(j) w(i+1)=[2 3] -o,5[EJ w(i+1)=[2 25|

5) Provede se prepocitani prahové hodnoty b (v tomto pfipadé se nijak nezméni):

5
wx+0=0 [2 2,5][@;}+b=0 3+b=0 b=-3

6) Nyni provedeme dalsi vypocet hodnoty somatické funkce opét napf. pro x,:

0
y=w'x+b y=[2 2,5][%1}—3 y=25-3 y=-05

7) Z presnosové funkce perceptronu urcime vyslednou hodnotu na vystupu:

y<0,tudifly)=0 ->SPRAVNE!

Pokud by se spoditaly i ostatni vstupni vektory x, ukazalo by se, Ze takto ,poudena” sit
bezchybné realizuje logickou funkci AND. Na obr. 12 a 13 je znazornéno grafické feseni tohoto
pfikladu, kde si lze vSimnout skutec¢nosti, Ze zménou nastaveni synaptickych vah dochazi
ke zméné orientace pfenosové funkce, nebot ta je kolma k vektoru vah w. V tomto ptipadé
se jednalo o uceni zaloZzené na zméné synaptickych vah. Je i urcitd moznost ucit sit zménou

prahového vektoru — tim dochazi k rozsifeni nebo ztuzZeni délenych podprostord (C; a Cy).

3 w 3
fly)=1
Obr. 12: v) w
Grafické f(y) =1 Obr. 13:
rafické y)=
. - 2 2 Grafické
znazornéni
znazornéni
chybného
. opraveného
nastaveni
vah 1@ /@ 16 - ?7 nastaveni
vah
fly)=0 fly)=0
0 1 2 3 0 1 5 3
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3.5.2 Vicevrstvé perceptrony

Zakladni perceptron obvykle obsahuje pouze jednu vrstvu neuronl — vykonnych prvkd.
To umozniuje déleni pouze do dvou tfid, podprostord. Jeho uZiti je tedy znaéné omezené.
V praxi se vice uplatnili vicevrstvé perceptrony, které funkéné obohatili moznosti feseni
a umoznili realizaci i vice komplikovanych uloh. Struktura téchto neuronovych siti se vice blizi
biologické podobé. Pouziti vicevrstvych neuronovych siti neni omezeno podminkou linedrni
separovatelnosti vstupnich dat [14]. Jednotlivé vrstvy dokaZzi oddélit i vice Clenité vstupni
informace, dokonce mohou i skrze rizné operace (napf¥. prlnik, sjednoceni,...) vytvofit vice trid
(vice podprostorll). Ukazka tohoto feseni je na nasledujicim obrazku 14, ktery byl upraven

na zakladé [14]:

o
O O\ @ |/® g @

o *

Oo. ® /5 ¢ Om
CO\ oo oo\ @
N\

Obr. 14: Separace podmnoZin:

jednoduchy perceptron — dvouvrstvy perceptron — ttivrstvy perc. s back-propagation

3.5.3 Dopredné sité se zpétnym Sifenim pri uceni (back propagation)

Tento typ sité byl vyvinut v 80. letech, ¢imz doslo ke znaénému oZiveni neuronovych siti
obecné. Je to v podstaté gradientni metoda minimalizujici soucet c¢tvercl chyby vystupnich
hodnot uvaZované sité [10]. Casto je pouzit biologicky vzor popsany také vtéto praci;
tzn. vicevrstva sit, kdy neurony jedné sité nekomunikujci mezi sebou, ale pouze s neurony
odlisné vrstvy. Metoda spociva vtom, Ze informace se Sifi ze vstupni vrstvy do vrstev
prostfednich (skrytych) a poté na vrstvu vystupni (foward propagation). Na vystupu se urci
odchylka vystupni hodnoty od pozadované (opét uceni s ucitelem) a v zavislosti na velikosti
této odchylky se zpétné adaptuji parametry sité. Zpétné Sifeni (back propagation)
tedy znamena Sifeni adaptace parametrd sité smérem od vystupni vrstvy zpét pres vrstvy

prostfedni aZ na vrstvu vstupni.

V jednodussim pojeti uceni je uvazovan pouze jeden parametr, obvykle oznacovany jako
délka kroku, napf. tedy u [10]. Obecné jich mulzZe byt vice (parametr zmény vah, prahu,
strmosti pfenosové funkce,...). Proces obvykle probihd tak, Ze po uréeni hodnot korekéniho

parametru u jsou vSechny parametry (napf. vahy) modifikovany soucasné [10].
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Tyto poznatky Ize aplikovat do mnoha typu siti, vykazuji ale také urcité problémy. Prvni
problém se tykd ndhodného nastaveni synaptickych vah na pocatku vypoctu. Obecné

se doporucuje spiSe vybirat mensi ndhodna Cisla. V publikaci [10] se doporucuje pro nastaveni

vah vyuZit vzorce: —S<W< B, = O,7Q/_ , (6)

kde n je pocet vykonnych prvk( (neuron() vstupni vrstvy, p oznacuje pocet vykonych

prvk( prostredni (skryté) vrstvy.

Dalsi problém se tykd trénovanosti této sité. Pro danou chybovou odchylku,

(napf. e) je potieba pouzit tréninkovou mnozinu o ur¢itém mnozstvi vzor(.

N
V publikaci [14] se doporuduje pouZit vztahu: Np =2, (7)
€

kde sznamené pocet vzorli, N, znamena pocet vah.

Priklad:
3-vrstva neuronova sit s geometrii 10-5-2 obsahuje celkem 64 vah. Uréi pocet vzoru tréninkové

mnoziny tak, aby chybova odchylka byla maximalné 0,5.

_ 64
p—E Np=128

p

N
N =—Y% N
€
Tréninkova mnoZina potrebuje mit alespon 128 kvalitnich vzorl reseni.

3.5.4 Technicka realizace neuronovych siti
V této casti prace bude strucné hovoreno o tom, jaké mozZnosti mame pro vytvareni
umélych neuronovych siti, tedy jejich technickou realizaci. V prlbéhu vyvoje realizaci

se vypreferovaly dva hlavni proudy: hardwarové feSeni a pocitacova simulace.

Do proudu hardwarového by patfily vSechny realizace vyuZivajici elektroniku, opto-
elektroniku, specidlni pocitacové a Cipové konstrukce. Analogové feSeni je vyvojové nejstarsi,
Ize jej realizovat napf. pomoci operacnich zesilovacli v sumacnim zapojeni, kdy vstupni odpory
predstavuji hodnoty synaptickych vah. Vyhodou je rychlost a paralelni zpracovani signald,
nevyhodou je nizkd presnost [18]. Dalsi nevyhody vyplyvaji z analogového pojeti obvodd,
tedy vyssi citlivost na parazitni signaly, zmény napajeciho napéti, atd [18]. Dalsi pokrocilejsi
moznosti hardwarového feSeni jsou neuropocitace a neuroCipy. Neuropocitace se bud'

konstruuji zamérné dle kontrétnich realizaci neuronové sité (struktury a ucicich algoritma),
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ty pak maji pevnou a casto i neménnou strukturu, nebo se standartni pocitace doplni
o neurokoprocesory a specialni instrukce = neurocipy [14]. Neurolipy moho pracovat
jak vanalogovém, tak digitdlnim reZimu. Vyviji se i optickd realizace pomoci fotodiod
a detektor(l, maji vSak své omezeni, zajimavéji se jevi kombinace s elektronikou, tedy opto-
elektronické feSeni. Velmi UspéSné se vyuzZivd moiZnosti paralelizace, které se dosahuje
pfipojenim specidlnich obvod(, tzv. akceleratorli k pocitaci. Tyto obvody jsou realizovany
hradlovymi poli, kterymi lze realizovat rlizna zafizeni, ty pak lze rizné propojovat; obsahuji
tedy mimo jiné spinaci matici (ta slouzi pravé k propojovani mezi obvody) a konfiguraéni pamét
(zde jsou dana nastaveni konkrétnich propojeni ulozena) [14]. Hardwarové feSeni je obecné

vhodné u téch uloh, kde je potifeba pracovat v redlném case, takie napf. rozpoznavani hlasu,

obrazu, apod.

Do proudu simulaci na pocitaci lze zaradit takova feseni, ktera se snazi strukturu
neurond a neuronovych siti nasimulovat v podobé programu. Vyuziva se napf. programovaciho
jazyku MATLAB, ve kterém je pouZivan Neural Network Toolbox, Ize vyuZit i PHP nebo Javu.
Tato softwarova reseni jsou obecné vhodna u téch typ( uloh, které jsou strukturou ci sloZitosti

velmi naro¢né. Dale umoznuji asové oddélit proces uceni od procesu vybavovani [14].

3.6 Aplikace

s

Umélé neuronové sité nejsou univerzdlnim  prostfedkem  k Uspésnému
a efektivnimu feseni vsech problému, nékdy dosahuji lepsich vysledkl nez standartni metody,
nékdy stejnych, nékdy i horsich. Je dllezité si pfed samotnou realizaci uvédomit, zda-li
jsou umélé neuronové sité vhodnou metodou k vyreseni daného ukolu. Které typy ukoll
a problému jsou tedy vhodné pro neuronové sité? Dalo by se fici, Ze nejvétsi prinos lze vidét
u problémd, které nelze algoritmicky popsat dostatecné presné, nebo dokonce vibec.
Dalsi prednosti lze spatfit v reSeni Uloh, kde se vyskytuji néjaké nelinearni jevy. Dale se nechd
hovofit také o nékdy dost podstatné vyhodé ve zpracovani dat, kdy vstupni mnoZina dat
nemusi byt Uplna - ¢ast mlze chybét nebo tam mohou byt urcité nepresnosti. Pfesto umélé
neuronové sité mohou zpracovat i takto nedokonald data. Také pfi vypadku
¢i chybné funkci jednotlivych neurontl (vykonovych prvki) nedochazi k okamzitému ukonceni
vypoctu, ale logika neuronové sité si poradi a vypocet, byt surcitou odchylkou, dokonéi.
Prvni typ aplikaci vyplyva z analytické ¢asti vyzkumu neuronovych siti. Tedy modelovani

biologického neuronu a siti, nervovych struktur a obvod(; také analyza metod uceni je velmi

vyznamny cil tohoto vyzkumu. Vysledky se pak vyuZivaji v oborech biologie, psychologie,
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mediciny, apod. Nyni ale budou stru¢né popsany dva typy aplikaci neuronovych siti

s vz

ze syntetické ¢asti vyzkumu umélych neuronovych siti.
Analyza a syntéza zvukového signalu

Tato zajimava a dnes jiz Uspésné pouzivana aplikace se zaobird zpracovanim ¢i realizaci
zvukového signalu, predevsim feci. Velmi podobné lze ale pracovat i s jinymi typy signald.
Analyza se snaZzi zvukovy signal (dale jen fec) rozkddovat. Tzn. urcit jednotliva slova, pismena,
véty, miZe se jednat i o vyznam danych slov ¢i celych vét. Syntéza se naopak snazi fe€ vytvaret,
reprodukovat. Situace neni Uplné jednoduchd, nebot fe¢ konkrétnich lidi ovliviiuje mnoho
faktor( at uz psychologickych (stres, radost, smich), fylogenetickych (fe¢ kazdého clovéka
je unikatni) i jinych (napf. situace, kdy clovék zvyka zvykack( a soucasné mluvi). To vse
se promitd do analogového spektra feci, které je spojité, dynamické a obecné nelinearni.
Daéle se vyskytuje problém trénovaci mnoziny, nebot fec se neustéle vyviji, vznikaji nova slova,
nova spojeni, nové vyznamy. Reseni této aplikace je realizovdno pomoci tfivrstvé, dopredné

sité se zpétnym Sitenim chyby, tedy back-propagation [14].
Predikce ¢asovych fad

Pojem ,Casova rada“ predstavuje vyvoj urcité veli¢iny, ktery je v case kvantovan.
Predikce casovych fad se tyka toho, jak bude tento vyvoj v ¢ase dale pokracovat. MnoZstvi

oblasti, kde lze typové podobné aplikace vyuZivat, je velmi mnoho. MlzZe se jednat

samoziejmé o oblasti technické (veli¢ina je fyzikalni), spoledenské védy (napf. v publikaci [19]

Ize najit konkrétni aplikace z oborl sociologie — zavilost kriminality na rGznych proménnych
¢i faktory ovliviujici demograficky vyvoj, politologie — zavislosti chovani volic, a dalsi),
ekonomika (vyvoj kurzu mén, inflace, HDP,...). VétSinou se jednd o pocitacové simulace,
kde dany specializovany program umozniuje modelovani rGznych typl neuronovych siti,
vybér z metod uceni a naplnéni tréninkové mnoziny. Zvlastni vyznam maji umélé neuronové
sité v metodach analyzy, kdy predstavuji dalsi analyticky prostredek, tudiz umoznuji porovnani

s dalSimi analytickymi metodami napf. statistickymi.
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4. Genetické algoritmy

4.1 Uvod

Genetické algoritmy predstavuji velmi snadno realizovatelné feseni pro pomérné slozité
typy uloh. Jsou zaloZeny na odvozovani prirodnich entit a proces(, které se tykaji genetiky
a evoluce obecné. Presto, Ze tyto biolgické principy jsou pomérné slozité, tak zédkladni techniky
prace jsou pomeérné jednoduché a lehce pochopitelné. To vSe ¢inni tyto algoritmy pomérné
zajimavymi a v aplikacich dnes jiz velmi rozsifenymi, kdy se predevsim ve spojeni s klasickymi
metodami vytvari mocny ndstroj pro feSeni obtiznych udloh. V této kapitole budou popsany
zakladni biologické principy a pojmy, dale jednoduchy geneticky algoritmus s naznacenim
moznosti, jak jeho préci zefektivnit. Na zavér jsou uvedeny dvé typické aplikace genetickych

algoritmU a jedna zajimava aplikace evoluciho algoritmu.

4.2 Evoluce

Evoluce ma zasadni vyznam nejen pro samotnou genetiku a praci s dédi¢nosti z bio-
logického hlediska. Velky vyznam ma i pro technické obory, nebot obecné zahrnuje vSechny
evolucni a velkou cast genetickych procest. Tudiz evoluce tvofi urcity pfirodou inspirovany
zakladni aparat pro evolucni i genetické algoritmy. V mnoha ptipadéch nastava jev obdobny
u neuronovych siti; je mozné konstruovat nové operace a techniky, které biologicky vzor
neumoznuje nebo je nepouZiva. Mlze se jednat naptiklad o nové metody vzniku potomki
¢i vybéru jedincq, které v prfirodé béZné nenastavaji. Obvykle jsou ale méné efektivni. Dalsi
paralelu s neuronovymi sitémi lze nalézt ve vyuZiti biologickych poznatkd, které neslouzi pouze
k zakladnimu pochopeni, ale i kjisté inspiraci vfeSeni praktickych uloh, navic podstatné
rozsiruji funkéni pestrost jednotlivych krokl algoritm0. Naplini celé této podkapitoly bude tedy
stru¢ny nastin problematiky evoluce z biologického hlediska, kdy v zavéru dochazi k uzsimu

vymezeni genetickych algoritmu.

4.2.1 Evoluce v prirodé

Evolu¢ni procesy probihaji v celé prirodé neustdle. U vSech organismi lze najit urcity
spole¢ny zaklad téchto proces(, tykaji se hlavné genetiky a prirodniho vybéru. Pfedevsim
u Clovéka dostava evoluce ale novy, rozsifeny vyznam - jedna se o tzv. integrovanou evoluci.

Jak je popsdno v publikaci [20], americky psycholog James Baldwin vysvétlil, Ze inteligentni
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chovani, imitace a uéeni mlZe mit vliv na selekéni tlak, tj. vyznam uceni pro evoluci.
Déje se tak tedy v procesech uceni, kdy predchozi generace preddva té soucasné informace
(slovné nebo pisemné), které ji zajistuji vyhodu pro adaptaci vsouéasném svété. Dédi¢na
informace se prenasi ve formé gend, tato feknéme kulturni informace se prenasi ve formé
memd{. Geny jsou uloZzeny v samotnych burikach organismu, kdezto memy mohou byt uloZeny
bud v mozku jedince ¢i hromadné paméti lidstva (napf. knihy, internet). Evoluce memu
probiha v soucasné dobé mnohem rychleji nez evoluce gent [20]. Nyni bude stru¢né popsan

vyvoj evoluce na Urovni gena.

V praci Charlese Darwina O spole¢ném puvodu je zaznamenano, Ze vsechny bunky
vyuzivaji pro dédi¢né informace stejny kéd [21]. Dale se zjistilo, Ze tyto informace jsou
zprostfedkovany hmotou na molekularni Urovni. Pfenos téchto informaci se tedy déje zménou
(napf. pohybem) této hmoty. Pozdéji tyto myslenky vedly k nalezeni genu, jehoZ popis bude
nyni nasledovat. Gen na molekuldrni Urovni predstavuje urcity usek DNA, kdy pfi mnozeni
bunky (délenim) se tento Usek prendsi na potomky (dalSi generaci). Geny tedy
zprostfedkovavaji dedi¢né vlastnosti organismu. DNA obsahuje obecné popis tvorby vsech

proteind v téle organismu.

Gregor Mendel ve své praci vénované kfizeni uvedl, Ze kazdy gen (dédi¢ny znak) urcuji
dvé alely (konkrétni formy genu), pfi ktizeni se alely rozdéli a nahodile rekombinuji [20].
Z toho lze usoudit, Ze kaidy jedinec (vyjadieny soustavou genl) je naprosto jedinecny,
nebot rekombinace jeho gend je nahodna. Z uvedeného faktu vyplyva vyraznad pestrost

populace i existence moznosti zpétné rekonstrukce.

Z dalSich praci popisujicich rekombinaci genl vyplyva, Ze vysledek rekombinace gen(
v celé populaci se zméni pouze v pripadé, kdy je populace dostatecné velkd a pokud existuji
urcité faktory. Definovaly se 3 faktory, které mohou zpUsobit evolu¢ni zménu: mutace, pfirodni
vybér a geneticky drift. Mutace ndhodné méni genetickou informaci v kazdém kroku evoluce.
Pfirodni vybér zplsobuje, Ze predevsim jedinci snejlepsi mozZnou kombinaci genl
se budou ucastnit dalSiho pfenosu genl (v procesu rozmnoZovani). Geneticky drift zkouman
Sewallevem Wrightem se tyka nahodilych zmén v genech populaci riznych velikosti [20].
Jestlize je velikost populace dostatecné velkd, pak se zmény v genech vzdjemné kompenzuji
a v priméru celé populace se geneticky fond neméni. Jestlize je ale velikost populace mal3,

ke kompenzaci nedochazi a mlze dojit i k vyraznym zménam vztahujicim se k priméru gen(
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v celé populaci. Pak tedy rozliSujeme dva typy evoluce: Darwinovu (obsahujici mutaci

+ pfirozeny vybér) a Wrightovu (obsahujici mutaci + geneticky drift).

V soucastnosti se doslo k poznani, Ze na Urovni organisml jako celku prevazuje
Darwinova evoluce, kdeZto na molekularni drovni evoluce Wrightova [20]. Existuje nyni tedy
urcity rozpor mezi genovymi informacemi buriek a chovanim organism(. Nyni se hleda tedy
urcity most mezi témito dvéma svéty, ktery by tento rozpor vyresil. Lze jej hledat napfiklad
i vinformacich vyskytujicich se mimo geny, v tzv. epigenetickych informacich. Dalsi problém
se vyskytl v Mendelové ktizeni, kdy Mendel prfedpokladal (a Sird verejnost az do konce 20. stol.
s nim), Ze geny maji ve strukture své stalé misto, tudiZ je jejich pozice v procesech kfizeni
nemeénna. Zjistil se naprosty opak. Vyvoj pochopeni celé evoluce a jednotlivych ucastnicich
se procesu tedy neustdva a lze v budoucnu océekavat velké zmény, které se jisté velmi rychle

promitnou i do technického pouZiti genetickych a evolucnich algoritm.

4.2.2 Zakladni pojmy
Pro praci s genetickymi algoritmy je potfeba si zapamatovat nékolik biologickych pojmd,

jejichz znalost je potfebna pro ujasnéni biologickych procesi i pfimo pro vypocetni feseni.

Gen
- Cast DNA, ktera nese dédi¢nou informaci

- mUZe pfimo ovliviiovat urcitou vlastnost jedince

Alely
- jsou konkrétni formy geny (rGzné variace lisici se strukturou na molekularni Grovni)

- jinak feceno jsou to stavy, které mohou geny nabyvat

Chromozom
- je tvoren linearné uspofadanymi geny, je uloZzen v bunééném jadre
- kazdy organismus ma unikatni, neménny pocet chromozomd, jejich tvar a velikost

- obvykle jsou chromozony v burice v parech, tedy kazdy chromozon existuje v burice dvakrat

Genotyp
- mnoZina vSech genetickych informaci jedince; tedy nejen gen( ale i dalSich informaci
- v oblasti genetickych algoritm( se zjednodusuje definice a to tak, Ze genotyp obsahuje pouze

jeden chromozom, ktery naprosto dostatecné charakterizuje daného jedince [22]
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Fenotyp
- genotyp + prostiedi, vysledek plsobeni prostiedi na genotyp

- mnoZina vSech vnéjsich vlastnosti konkrétniho jedince

Genofond

- mnoZina vSech gen( celé populace konkrétniho druhu organismu

Fitness/Ohodnocujici funkce
- méfitko, které udava jaky chromozom (genotyp, jedinec) je z urcitého hlediska preferovanéjsi

- obvykle vyjadfuje urcitou poZadovanou vlastnost Ci porovnani s idedlem (vysledkem vypoctu)

KriZzeni

- zakladni technika pro vznik novych jedincl, obecné vznik celé nové populace

- probiha na zékladé vymény gen( (dédi¢né informace)

Mutace

- geny kazdé nové vytvorené populace jsou ndhodné ménény z diivodu zabrany degeneraci

- tyto zdmény probihaji pouze u minimalniho mnozstvi genli

4.2.3 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou zaloZeny na principech biologickych, snazi se vyuzivat toho,
jakym zpUsobem fesi rlizné Ulohy sama priroda a tato feSeni se snazi napodobit. Genetické
algoritmy se nechaji zaradit do skupiny algoritm( evolucnich, kam patii i evolu¢ni strategie,
evolucni programovani a genetické programovani. V fadé pfipada vsak presahuji ramec pojmu
geneticky a stavaji se z nich algoritmy evolucni [22]. Lze si také povsimnout, Ze v biologickém
Uvodu této kapitoly také nelze jednoduse oddélit evoluci od genetiky, prestoZe se jednd o dva
rdzné pojmy. Obzvlasté v technickych aplikacich vsak vyznam téchto pojm0 opravdu nékdy
splyva a Casto se hovoti pouze o jedné skupiné algoritm. Nyni bude naznaéeno, jaké vlastnosti

tyto algoritmy maji a kdy je vhodné je pouzit.

Evolu¢ni (i genetické) algoritmy jsou stochastické optimalizacni metody zaloZené
na darwinovském principu evoluce [22]. Stochastické znamena, Ze v daném algoritmu hraje
urcitou roli ndhoda. Slovo optimalizacni znamena, Ze na konci takového algoritmu nemusi byt

jeden feknéme idealni vysledek, ale mizZe se jednat o rfadu rdznych vysledkd, které dostatecné

spliuji zadani ulohy. MUZe to znit prapodivné, ale nékdy skutecné nelze urcit jeden presny
vysledek. Také se mizZe stat, Ze tento presny vysledek je idedlni pouze pro urcity okamzik,

v jiném Case je naprosto nepouzitelny. Z tohoto hlediska je potom lepsi nalézt takové fesSeni,
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které neni vidy stoprocentni, ale v ¢asovém vyvoji je pomérné kvalitni a pfedevsim dostatecné
spliiuje zadani ulohy. Darwinovsky princip evoluce, jak se lze docist v ¢asti vénované historii
evoluce, je zprostfedkovan dvémi procesy — mutaci a pfirozenym vybérem. Lze si vSimnout,
Ze samotna evoluce i biologické entity, které v ni hraji roli, byly na technicko-vypocetni Urovni
znacné zjednoduSeny. Z tohoto faktu vyplyvaji dva disledky, strukturalné-funkéni omezeni
a znacné zjednoduseni samotnych vypocetnich procesl. Jejich programovani je pomérné
snadné, patfi téZ do skupiny metod nazvané ,soft computing®, kde se vyskytuji metody
umoznujici snadné zvladnuti obtiznych uloh. Dalsi vlastnosti téchto algoritm( je, Ze jsou
vnitfné paralelni, vidy se soucasné pracuje s celou populaci, tedy vSsemi realizacemi dané ulohy

najednou.

Z uvedeného popisu genetickych alogritmlG vyplyvaji i moZnosti jejich pouZiti.
Jsou pomérné univerzalni, presto se samoziejmé nejvice hodi pouze pro urcité typy uloh.
Jestlize se znd dostatecné spolehlivy algoritmus specialné vytvoreny pro konkrétni ulohu,
tak ten bude pravdépodobné vidy efektivnéjsi.i Pokud jej nelze vytvofit
(Casto napf. jako nahrada Clovéka ¢i pro dlouhy cas vypoctu), pak jsou genetické algoritmy
jednou z vhodnych metod reseni. Hodi se zvlasté pro ulohy, jejichz struktura Ci procesy jsou
znacné sloZité a nejdou presné popsat, ale presto se zna alespon navrh néjakého dostatecné
dobrého reseni. Jiné pozadavky tyto algoritmy nemaji. Vhodnost pouziti genetickych algoritm

naznacuji tyto indicie [22]:

¢ Prohledavany prostor je velky

¢ Prohledavany prostor neni vyhlazeny a unimodalni

e Struktura prohledavaného prostoru je komplikovana

* K feseni Ulohy neni tfeba nutné najit globalni optimum,

ale prijatelné reseni v prijatelném case

Vhodnost pouZiti téchto algoritm( pro urcité typy uloh je prvni predpoklad uspéchu.
Ten druhy predstavuje kvalita samotné tvorby takového algoritmu, to bude pravé popsano

v ndsledujici podkapitole.

4.3 Jednoduchy geneticky algoritmus

Vznik genetickych algoritm( je pomérné nedavny, zaslouZil se o néj John Holland,

ktery se vénoval vyzkumu bunécénych automatd. Holland vytvofil zakladni vizi jednoduchého
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genetického algoritmu [23]. Tato vize se v prlbéhu dalsiho vyvoje rlzné upravovala,

ale vétsina genetickych algoritmi probiha v nasledujicich krocich, které budou dale popsany:

1) Vytvoreni populace

2) Ohodnoceni jedinct

3) Reprodukce, vznik potomk
4) Ohodnoceni potomkd

5) Vznik nové populace

6) Splnéni ¢i nesplnéni zadané ulohy
1) Vytvoreni populace

Vytvoreni vSech plvodnich jedincl probihd obvykle nahodnym pfifazenim Cisel
(které predstavuji alely genl) do chromozomu (fetézec urcité délky slinedrné razenym,
neménnym poctem pozic). Kazdy jedinec pak predstavuje urcité feSeni dané ulohy. Proto tedy
naprosto zasadnim pojmem je kddovani jedinch. Je otazka, jak dosahnout toho,
aby chromozom daného jedince presné vystihoval konkrétni feseni. V plvodnim jednoduchém
algoritmu se poutzival binarni kéd, ktery je jednoduchy a pomérné rozsifeny, presto jeho

pouziti pfinasi urcité problémy.
2) Ohodnoceni jedinci

Ohodnoceni jedincl neboli fithess se provadi porovnavanim jejich chromozoml
s néjakym idedlnim chromozomem — vzorem, ktery predstavuje uspokojivé feseni.
Jsou to napf. védomosti Clovéka-experta potiebné k fizeni urcitého procesu. Ohodnoceni

je vzdy zavislé na konkrétni Uloze a konkrétni predstavé reseni.
3) Reprodukce, vznik potomki

V tomto kroku by mélo dojit k vzniku potomkd, které probihd rozmnoZovanim jedinca.
Prvni Uskali pfedstavuje uréeni metody, jak vybrat konkrétni dva jedince do paru. Tento vybér
by mél simulovat pfirodni vybér, takze ti nejlépe ohodnoceni jedinci by méli mit nejvétsi Sanci.
Presto se i v pfirodé nékdy stava, Ze se obcas reprodukce Ucastni i méné ohodnoceny jedinec.
Ztejmé nejrozsirenéjsi formou implementace pfirozeného vybéru je poufZiti tzv. ruletového
mechanismu selekce [22]. Na rozdil od klasické rulety nejsou u tohoto mechanismu obsahy
vyseCi Cisel stejné (tudiz pravdépodobnost vybéru také), ale odpovidaji hodnoté fitness,

tedy konkrétnich ohodnocujicich funkci. Pravdépodobnost vybéru je tedy pfizplsobena fitness
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jedincll. Obvykle je predpokladano, Ze plny kruh znamend pravdépodobnost 100 %,
neboli souhrné 1. Aby se dosahlo jisté ndhodnosti vybéru, tudiz moznosti reprodukce
i pro slabsi jedince, je vybér ovlivnén generaci nahodného Cisla od nuly do jedné, které se pak

porovna s pravdépodobnostmi na ruleté a vybere se dany jedinec.

Darwinovsky typ evoluce obsahuje dva procesy, kfizeni a mutace. Ty se musi pti vzniku
nového jedince realizovat. Nejjednodussi verzi kfizeni je jednobodové kfiZeni,
kdy se vybere jeden konkrétni gen (jedno konkrétni Cislo v fetézci) a od tohoto genu si rodice
vymeéni geny; tedy vzajemné se prohodi vSechna Cisla v fetézci od daného konkrétniho Cisla
véetné. Kfizenim dvou jedinch tedy vzniknou dva potomci, kazdy z nich ma urcité geny
spolecné s rodici. Pravdépodobnost, Ze k operaci kfizeni dojde, je pomérné vysokd (konkrétné
0,75-0,95) [22]. Nyni popiSeme operaci mutace. Jak je uvedeno v biologickém popisu — slouZi
jako prostfedek proti degeneraci populace. Kdyby se populace pouze kfizila, mohlo
by dojit kvzniku velmi stejnorodych potomki a populace by predcasné konvergovala
k néjakému mezifeseni. Mutace se provadi tim, Ze se hodnoty nahodné vybranych geni
chromozomu zméni. Tim dochazi k vytvareni urcité genové pestrosti populace a nedochazi

ke zmenseni genofondu.
4) Ohodnoceni potomkd
Probiha obdobné jako u kroku 2.
5) Vznik nové populace

Dale se musi vybrat novd populace jedinc, nebot nyni je populace pfilis velka
(rodice + potomci), tudiZ existuje konkurencni boj. V pfirodé je obvyklé, Ze rodi¢e a potomci
jistou dobu spolu koexistuji. Také je ale zfejmé, Ze za jistych podminek tato koexistence
probiha na zakladé prirodniho vybéru a na tomto principu se poté populace opét snizi. Existuji
rizné zplsoby vybéru nové populace, nékteré se nechdvaji inspirovat pfirodou s tim,
Ze z potomkl a rodicl vybiraji ty nejlepsi jedince. Nejjednodussi moznost je nechat plvodni

populaci vymfit a pracovat dale uZ jen s populaci potomka.
6) SpInéni ¢i nespléni zadané ulohy

V pripadé, Ze se cyklem algoritmu dosahne vytvoreni potomka nebo tfidy potomkd,
které vyhovuji danému vzoru feseni, pak se geneticky algoritmus ukondi. V pripadé, Ze cyklus

takového potomka nevytvori, algoritmus dale pokracuje ve své praci v krocich 3-6. Tedy vytvari

42



stdle nové potomky, které by diky evoluci méli konvergovat k uspokojivému Freseni.
MuZe se stat, Ze by dana konvergence probihala pfilis pomalu a teoreticky by algoritmus mohl
vytvaret potomky do nekonecna. V tom pripadé se ukonceni algoritmu mizZe zajistit urcitym

poctem jeho iteraci.

Nyni si mlzeme jednotlivé kroky algoritmu ukazat na jednoduchém prikladé

inspirovaném publikaci [22]:

Priklad:

Generovani plvodni populace: Ohodnoceni populace:

jedinec chromozom jedinec chromozom fitness
1 10110101 1 10110101 5

2 00011101 2 00011101 4

3 11010111 3 11010111 6

4 01001010 4 01001010 3

Populace obsahuje ndhodné vygenerované jedince, jako ohodnoceni bylo pouZito pocet

jednic¢ek v chromozomu jedince.

Urceni pravdépodonosti vybéru:

jedinec chromozom fitness pravdép. [%] kumulovand pravdép.
1 10110101 5 28 % 0-0,28

2 00011101 4 22% 0,28-0,5

3 11010111 6 33% 0,5-0,83

4 01001010 3 17 % 0,83-1

Pravdépodobnost vybéru se urcila z celkového souctu fitness (5+4+6+3=18) a poté
se urcily jednotlivé pravdépodobnosti jako podil fitness jedinci ku celkovému souctu fitness.

Napfr. tedy u tretiho jedince: 6/18 = 0,33. Lépe si to Ize predstavit na obrdzku 15.

1,0]0,0

0,83

N

0,28

Obr. 15:
Ruleta pravdépodobnostiho vybéru

jedincii¢.1-¢. 4
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Vybrdni pari pro reprodukci a ndsledné krizeni jedinci:

1. par: jedinec¢.2: 00011101 potomek¢.1: 01010111
jedinec¢.3: 11010111 potomek ¢.2: 10011101
2.par: jedinec¢.3: 11010111 potomek ¢.3: 11010101
jedinec¢.1: 10110101 potomek¢.4: 10110111
Jedinci  byli vybrani dle ruletového pravidla s generovdnim ndhodného Cisla.

Napr. pro 1. pdr byly vygenerovdny Cisla 0,3 a 0,6 - tedy 2. a 3. jedinec. MiZete si vsimnout,

Ze kfiZzeni se nezucastni jedinec C. 4, nebot mél pro vybrdni nejmensi sanci.

Mutace:

potomek €. 1:
potomek €. 2:
potomek €. 3:

potomek €. 4:

01010111
10011101
11010101
10110111

po mutaci: potomek ¢.1:01000111
po mutaci: potomek ¢.2:10011101
po mutaci: potomek ¢.3:11010101
po mutaci: potomek ¢.4:10111111

NiZsi pravdépodobnost zpusobila, Ze mutace probéhla pouze u dvou potomkd, kdy u po-

tomka ¢. 1 se zménil 4. gen a u potomka C. 4 se zménil 5. gen.

Porovnani fitness puvodni a nové vytvorené populace:

jedinec chromozom fitness potomek chromozom fitness
1 10110101 5 1 01000111 4
2 00011101 4 2 10011101 5
3 11010111 6 3 11010101 5
4 01001010 3 4 10111111 7
CELKEM: 18 21

Z porovndni kvality jedinct (feseni dané ulohy) se Ize presvédCit, Ze jiz pfi prvnim cyklu
tohoto genetického algoritmu se dosdhlo zlepSeni fitness jak na urovni nejlepsiho jedince
(modre vyznaceno), tak na urovni celé populace (Zluté vyznaceno). Vzhledem k zadané tloze
jsme tedy praci tohoto algoritmu dosdhli fady moZnych FesSeni, které jsou obecné kvalitnéjsi

neZ na pocdtku, dokonce jedno reseni skoro predstavuje globdlni optimum.
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Zda-li by se nyni algoritmus ukoncil Ci ne, pak zdleZi na konkrétni uloze. Jestlize by pro
danou ulohu postacovalo jako dostatecné dobré reseni chromozom potomka 4,
pak by se algoritmus ukonCil. JestliZe by toto Feseni nepostacovalo, algoritmus by ddle

pokracoval reprodukci novych potomkd.

ProtoZe geneticky algoritmus pracuje pouze se syntaktickym popisem problému
(chromozomy) a nemlzZe zachytit pfislusnou sémantiku, je tfeba mit na zreteli, Ze vhodny
zpUsob reprezentace, vyuZiti odpovidajicih genetickych operatord a spravna volba
ohodnocujici funkce jsou naprosto klicovymi faktory, které rozhodnou o Uspéchu ¢i nezdaru

konkrétni aplikace genetického algoritmu [22].

4.4 Optimalizace genetickych algoritmii

Z hlediska vypocetniho fesSeni Uloh pomoci genetickych algoritmd je predesly
tzv. jednoduchy algoritmus pomérné nevykonny a hodi se pouze pro Uzkou ¢&ast uloh.
Tato podkapitola obsahuje rlzna vylepseni a rozsiteni jednotlivych krok( algoritmu tak,

aby ve vysledku byl algoritmus efektivnéjsi, vykonnéjsi a univerzalnéjsi.
Kédovani

Pouziti jednoduchého binarniho kédovani pfinasi jeden problém. Tento problém nastava
v pfipadé, kdy budeme napf. bindarné kdédovat urcitd Cisla plvodné z desitkové soustavy
a tato sousedni desitkova Ccisla budou vyjadfovat uditou souvislost — napf. gradient.
V tomto pripadé dochazi kvelké rlznorodosti mezi binarné kédovanym chromozomem

a skutec€nosti, kterou chromozom predstavuje — tedy Cislem v desitkové soustavé.

Napt. budeme binarné kddovat Cisla 2 a 3, tedy 2=010, 3 =0 1 1. Lze si vSimnout,
Ze vtomto ptipadé je binarni kod v pofadku, nebot jedna zména v desitkové reprezentaci
zpUsobila jednu zménu v binarnim chromozomu. Ale v pripadé Cisel 3 a 4 uZz nastava odlisny
jev:3=011,4=100.Vtomto pripadé doslo také k jedné zméné v desitkové reprezentaci,

ale v binarnim chromozému probéhly hned zmény tfi.

Tento problém se fesi bud pouzivanim jinych typl chromozomd neZ binarnich,
napf. tedy realnych, komplexnich, permutacnich atd. To pfindsi urcité komplikace, musi
se pouzit napf. jiné genetické operatory a jiny typ vybéru. Jiné feseni nalezl Frank Grey, ktery
pouzil sice binarni soustavu, ale vymyslel odliSny typ kddovani. Pro jeho kédovani

je charakteristické, Ze pfi jedné zméné v desitkové reprezentaci dojde vidy pouze kjedné
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zméné v bindrnim chromozomu. Necha se realizovat vice zpUsoby, Ize pouzit techniku zrcadleni

[20]:

000 -> 0

1 001 -> 1

0 1 011 -> 2

0 1 0 010 -> 3
1 1 0 110 -> 4
0 1 111 -> 5

1 101 -> 6

100 -> 7

nebo vyuZit logické funkce XOR (exkluzivni implikace neboli nonekvivalence).
Ohodnocujici funkce

Vychazi samoziejmé z konkrétni ulohy, ale v mnoha pripadech se dana uloha necha
pojmout jako optimalizacni, kdy se jako ohodnocujici funkce pouzije tzv. funkce ucelova.
Lze také vyuzit mechanismy soutéze, kdy lze ohodnoceni provadét na zdkladé soubojd mezi
jedinci (jejich chromozomy) [22]. Nechd se pouZit napf. souboje kazdy s kazdym a vysledna
tabulka vitezstvi uréi ohodnoceni nebo lze pouzit klasického turnajového pavouku, kdy vitéz
postupuje do dalsiho kola a ziskava urcité body do hodnoceni. Lze vymyslet i mnoho dalSich

zpUsobd.

Zcela zvlastnim pripadem z hlediska ohodnocujici funkce je tzv. interaktivni evoluce, kdy
je do procesu hodnoceni individui zapojen pfimo uZivatel; napf. algoritmus ktery slouzi

k identifikaci zlo¢incl [22].
Vybér jedinci

Jednoduchy ruletovy systém neni z praktického hlediska moc efektivni, nebot dilem
nahody se mliZe stat, Ze se nejlepsi jedinec nevybere (napt. k reprodukci) a to zpUsobi ztratu

genetické informace. SniZi se genofond celé populace a m(iZe to véct k degeneraci.

Aby toto nenastalo, tak se napf. vyuZiva vicekulickova ruleta nebo tzv. setrvaly stav,
kdy se nejhorsi jedinci z dané generace nechaji vymfit a jsou doplnéni jedinci z dalsi generace

[22]. Nebo lze wyuzit i tzv. elitismus, kdy se pred samotnym vybérem (napf. ruletou)
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automaticky vyberou nejlepsi jedinci, toto feSeni vyrazné zlepsuje prabéh algoritmu, nebot

se zamezi ztraté nejlepsich reseni [24].
Genetické operace

Zakladni darwinovské evolucni operace jsou mutace a kfizeni. Oboji muizZe byt bud
ve formé jednobodové, jak si Ize vS§imnout u ptikladu v pfedchozi podkapitole, nebo muze byt
pouzita forma vicebodova, kdy se méni vice ¢asti chromozom(. Dale se vyuZiva dalSich
modifikaci téchto zakladnich operaci napf. pouZitim rlznych aritmetickych operaci
napf. poufziti aritmetického prlmeéru genl rodi¢d nebo rozdilu mezi geny rodicd, apod. [22].

Také se necha pouZit tzv. operator inverze, ktery obraci ¢ast fetézce nebo retézec cely.

4.5 Aplikace

Problém batohu

Méame mnozZinu véci, které se maji umistit do batohu. Problém muzZe byt definovan
razné, napf. ,Urci nejvétsi mozny pocet véci, které lze do batohu umistit” nebo ,Umisti
do batohu co nejvice véci, které jsou svétlé”, apod. Obvykle je batoh omezen urcitymi faktory,
tedy napf. velikost, nosnost, tvar, atd. Jestlize budeme problém batohu fesit genetickymi
algoritmy, pak chromozomy muazeme kddovat binarnimi fetézci by, b,, bs ... b, kde b;[1{0,1},
i=1,2, .., n; kde hodnota 1, resp. 0 na j-té pozici znamenad, Ze dana véc bude ¢i nebude

do batohu vloZena; fitness funkce pfimo odpovida kriteridlni funkci problému [20].

Praktickym prikladem vicerozmérného problému batohu je problém investovani,
kdy pfi omezenych zdrojich mame z jisté mnoziny investicnich akcii s predpokladanymi vynosy

volit takovou jejich podmnoZinu, abychom maximalizovali celkovy zisk [20].
N —dam

Jedna se o typicky testovaci problém, kdy se musi na Sachovnicové pole o rozméru N x N
umistit urcity pocet dam, tedy N — dam. Problém je vtom, Ze se damy musi umistit tak,
aby se vzajemné neohroZovaly. Je to jednoduse definovany problém, ale ma velmi mnoho
feSeni. Pokud se nad danym problémem zamyslime, moZnosti umisténi dam jsou omezené.
Nelze napf. umistit vice nez jednu ddmu na jedno poli¢ko a z logiky véci také plyne, Ze by bylo

dobré predem vyloucit ty moznosti, kde by damy staly v jedné rfadé, sloupci ¢i Uhlopficce.
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V publikaci [22] je tento problém FesSen vyuZitim permutacniho kédovani, kdy u N = 5;
¢islo i na j-té pozici v kazdé permutaci pak reprezentuje ddmu, kterd byla umisténa na i-ty
radek v j-tém sloupci. Napf. chromozom 3 1 4 2 5 znamen4, Ze prvni ddama bude umisténa

na 3. fadku v 1. sloupci, druha ddama bude umisténa na 1. fadku v 2. sloupci, atd.

Lépe si to Ize predstavit na obr. 16 upraveném na zakladé [22].

Obr. 16: N-dam (31425 ; 25314)

Tim, Ze bylo uzZito permutacni kddovani, se zajistilo omezeni mozZnosti umisténi vice dam
na jedno politko, nebot v permutacich se cisla neopakuji. Dale bylo timto zpUsobem vyfeSeno
i omezeni nékterych nesmyslnych moznosti, konkrétné umisténi vice dam do jednoho fadku
¢i sloupce. K feseni tohoto problému je vyhodnéjsi vyuzit kombinace genetického algoritmu
s nékterymi tradi¢nimi technikami, vznika pak tzv. hybridni algoritmus [22]. Tento problém ma
fadu praktickych aplikaci, napt. fizeni letového provozu, testovani komunikacnich systémd,

datova komprese a dalsi [22].
Rizeni plazmového reaktoru

K feSeni tohoto problému nebylo vyuZito genetickych algoritmd, nybrz algoritm(
evolucnich. Podrobné i s vysledky méreni experimentu je tento problém popsan v publikaci
[20], uvedu zde pouze kratky vytah. Jedna se o problém aktivni kompenzace Sumu ze signalu
generovaném Langmuirovou sondou. Plazma fizend radiovymi frekvencemi je vnitiné
nelinedrni. Okolo sondy se vytvafi potencidlovy val, ktery silné zkresluje uZitecny signal
snimany sondou. Cilem bylo pouziti evoluc¢nich technik k syntéze sedmi harmonickych signald,
pficemz u kazdého signalu se evolu¢né nastavovaly dva parametry a to frekvence a amplituda.
Celkem tedy 14 nezndamych parametrQ. Na tento problém lze nahliZet jako na hledani extrému
v 15-ti parametrovém prostoru, kdy 15. osa predstavuje vhodnost pouZiti jedince, tedy
prislusného reseni. Zminénych sedm harmonickych signalli bylo pouZito k syntéze vysledného

signalu, ktery mél voptimadlnim pripadé kompenzovat ruseni. Vzhledem ktomu,
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ze dynamika plazmy je silné nelinedrni, musi kompenzacni signdl vhodné reagovat nejen

na signal budici, ale i na ruseni plazmatu.

Soucasti zafizeni byl harmonicky generator se 14-ti D/A prevodniky. Signal tohoto
generatoru byl poustén na Langmuirovu sondu, plovouci potencidl (jenZ vyrovnava sum)
interpretovany jako vhodnost jedince byl prevadén A/D prevodnikem do pocitace
a tam zpracovan. Pocet fedeni byl koneény, le¢ obrovsky (konkrétné v fadu 10%°, tedy 10™ let
vypocetniho ¢asu). Pomoci klasickych metod nefesitelné. Soucasti zafizeni byl i digitdlni

osciloskop pro méreni kompenzacnich signald.

Délka jedince reprezentovala pocet optimalizovanych parametrd. Maximalni pocet
ohodnoceni Ucelové funkce byl 12000, cca 4 minuty vypocetniho ¢asu. Z posledni populace byl

vybran nejlepsi jedinec, tedy nejlepsi mozné reseni.

Jednalo se o maximalizacni Ulohu, ktera byla stizena tim, Ze pozice a hodnota globalniho
maxima se ménila s ¢asem. To bylo zplsobeno pravé dynamickym chovanim plazmy, v tomto
pripadé tzv. driftem. Pfesto se pri opakovani experimentu vidy dosahlo obdobnych vysledka.
Pouziti evolucnich algoritmU se ukazalo jako velmi efektivni. Lze je Uspésné nasadit pro reseni

vsv

velmi sloZitych uloh typu Cerna skfifika, véetné téch s proménlivou dynamikou.
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5. Fuzzy logika

5.1 Uvod

Ctvrta kapitola je v&novana fuzzy logice, teorii dnes jiz béiné roziifené do praxe,
kdy zejména fakt snadnosti tvorby a priblizeni techniky lidskému uvaZovani predurcuje
Uspésné nasazeni v mnoha technickych, i mimotechnickych oblastech. Kapitola popisuje vznik
teorie fuzzy mnoZin dle historického vyvoje, zakladni matematicky popis doplnény jedno-
duchymi pftiklady. Snahou bylo poukdzat na souvislosti mezi fuzzy mnoZinami, fuzzy logikou
a aplikacemi, kdy myslenkovym propojenim téchto <¢asti lze ziskat urcity nadhled,

tim i schopnost pouziti fuzzy pfistupu v rdznych ¢innostech lidského badani.

5.2 Rozdil mezi klasickou a fuzzy mnoZinou

Matematicky popis teorie fuzzy mnozZin vychazi zrozsifeni klasické teorie mnozin.
PfestoZe se rozsifeni provede Upravou pouze jediného parametru, tak dusledky, které
vyplynou ztéto jediné Upravy, jsou dalekosahlé. Oteviraji nové obzory v praci
s mnoZinami, zavadéji nové operace, klasické pojmy ziskavaji novy vyznam (pfipadné maji
vyznaml vicero) a mnohé dalsi. Tim vSim obohacuji klasickou teorii mnozin
a praci s mnozinami vice pribliZzuji popisu béZného Zivota s resenim béznych problém,

kde si klasicka teorie mnoZzin obcas nevi rady.

Jiz od dob stoické logiky a Eukleidovy geometrie v dobé Antiky jasné vyplyvalo,
Zze vyrok ¢i dikaz je bud pravdivy, nebo nepravdivy. Bud je den, nebo noc;
sklenice je prdzdna, nebo plnd; clovék je bud dobry, nebo zly; elektricky obvod

je bud zapnuty, nebo vypnuty. Prvek do mnoZiny patfi, nebo nepatti. To je dvouhodnotova

logika: 0 nebo 1, Zadny jiny stav neexistuje, jsou jasné vymezené, ostré hranice mezi témito
dvéma stavy. Pokud ale budeme tuto klasickou teorii aplikovat do naseho béiného Zivota,
mUZe nastat fada problémU. Kdyz se rozednivd — to je den, nebo noc? A od kdy to je noc
a od kdy to je den? Béiné rekneme: ,Je to spiSe jesté noc.” nebo ,To uz je skoro den.”
Co takova sklenice, ve které je do poloviny jejiho objemu nalita voda? Je plna nebo prazdna?
Asi bychom ftekli, Ze je poloprazdna nebo poloplna. Honza ukradl svacinu, je zly. Ale pred
mésicem zachranil dité z hofictho domu. Jaky je? Dale napf. obvod je zapnuty nebo vypnuty,
ale co prechodové jevy? Kdy je obvod jeSté zapnuty a kdy je jiz vypnuty? Situace v redlném

Zivoté vétsSinou nemaji Uplné ostré hranice, svét neni cernobily, kolikradt nelze stav naprosto
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presné urcit. Prvek do mnoZiny bud patfi, nebo nepatfi; nékdy patii jenom napul

(napf. u té sklenice), nékdy jenom trochu.

5.2.1 Charakteristicka funkce

V této kapitole bude popsana jiz zminéna zména parametru, kterak obohacuje klasickou
teorii mnozin. Jedna se o zakladni pojem v praci s mnoZinami a to, jestli prvek do mnoZziny patfi
nebo nepatfi. Tuto vlastnost prvku lze vyjadrit pravé charakteristickou funkci (jinak

popisovanou také jako funkce pfislusnosti).

V pripadé klasické teorie mnozin, je situace jednoducha. Prvek bud do mnozZiny patfi,
nebo nepatfi. Prvky jednoznacné splnuji ¢i nesplnuji kritéria, kterd rozhoduji, zda prvek do
dané mnoZiny patfi nebo nepatfi. Vznika tak klasickd mnoZina s ostrymi hranicemi, tzv. crisp
mnoZina. Takovouto mnoZinu (napt. A) lze popsat diky charakteristické funkci pa. Definicni
obor charakteristické funkce pa je universum X [25]. Obor hodnot u, u této ostré mnoziny A je

bud' 0, nebo 1 (patfi, nepatfi):

1 roxecA
u=1 7
0 proxgA

MnoZina A je svou charakteristickou funkci u, jednoznac¢né uréena [25]:
A={x €X:ua(x)=1}={x€eX: ua(x) >0} (9)

(mnoZina A je sloZena ze vSech prvku x, které splnuji tu podminku, Ze obor hodnot
charakteristické funkce téchto prvki je roven 1, tedy vsech prvkd, jejichZ obor hodnot

charakteristické funkce je vétsi nez 0)

Charakteristickou funkci ostré mnoZiny si lze |épe predstavit na nasledujicim obrazku

(obr. 17) zobrazeni intervalu <a,00).

o
* 0

Obr. 17: Charakteristicka funkce ostré mnoziny
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V pfipadé fuzzy mnoZin je situace odlisna. U nékterych prvk( mnoZiny se sice miZe stat,
Ze prvek do dané mnoziny zcela patfi nebo zcela nepattfi, tim je situace obdobna jako u klasické
teorie. U jinych prvk( ale mlZe nastat, Ze dany prvek do mnoiZiny patfi pouze napll,
nebo jenom trochu. TudiZz obor hodnot charakteristické funkce us muize nabyvat i jinych

hodnot nez 0 nebo 1 (napt. 0,5; 0,001; 0,7; 0,99, ...).

Obecné se nechd fici, Ze obor hodnot charakteristické funkce fuzzy mnoZiny muze

nabyvat libovolnych hodnot (napf. 1, 5, 7, 300, ...). Pro jednoduchou ilustraci a pochopeni

zGstaneme v tomto pfipadé pouze u oboru hodnot zintervalu <O,1>. Definiéni obor je jiz

zndmé universum X z predchoziho pfikladu. Pro kazdy prvek XU X hodnota 1/, (X) D<O,1>

fika, do jaké miry je x prvkem fuzzy mnoZiny A [25].
Kazda funkce z X do <0, 1> uréuje jednoznacné néjakou fuzzy mnozinu [25]:
Uy X - (0,2) (10)

Charakteristickou funkci fuzzy mnoZiny si lze Iépe pfedstavit na nasledujicim obrazku

(obr. 18) zobrazeni intervalu <a,00):

Obr. 18: Charakteristicka funkce fuzzy mnoziny

5.2.2 Lukasiewiczova logika

S myslenkou vicehodnotové logiky se zacali matematici zabyvat jiz v 1. poloviné 20. sto-
leti, nejznaméjsi je Lukasiewiczova a Godelova logika. Dosud bylo v této praci hovoreno pouze
0 mnoZinach, prestoZe nazev této kapitoly je fuzzy logika. Tabulka na nasledujici strang,
ktera byla prevzata z publikace [26], poukazuje pravé na souvislost mezi teorii mnozin, logikou

(vyrokovym poctem) i Boolovou algebrou, hojné se vyskytujici v technické praxi.
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Teorie mnozin Boolova algebra Vyrokovy pocet
P(X) B F(V)
L + L
n L L
X 1 1
0] 0 0
U < =3

Tab. 1 Interdisciplindrni souvislosti

Nyni budeme sledovat, jak se méni vyznam klasickych operaci pfi pouziti
vicehodnotovych logik. Budou uvaZovany zakladni operace: negace (—), konjunkce (L),

disjunkce (L), implikace (=), ekvivalence ( = ).

Nejdfive si ukdaZzeme na nasledujici pravdivostni tabulce, jak vypadaji pravdivostni
hodnoty klasické dvouhodnotové logiky, kde a, b jsou pravdivostni hodnoty libovolnych

dvou vyrokd :

a b -a -b L L = =
0 0 1 1 0 1 1
0 1 1 0 0 1 1 0
1 0 0 1 0 1 0 0
1 1 0 0 1 1 1 1

Tab. 2 Pravdivostni tabulka dvouhodnotové logiky

Lukasiewicz nejprve prisel s myslenkou, Ze plvodni dvouhodnotovou logiku rozsifi
o hodnotu treti. Jeho logika uvaZuje pouze nad intervalem <O,1>. Prvni dvé pravdivostni

hodnoty zachovand, 0 a 1 (pravda, nepravda). Dopliiuje tfeti pravdivostni hodnotu, a to %
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(mdZe nabyvat hodnoty napf. neznamo). Pro vypocet pravdivostnich hodnot libovolné

vicehodnotové logiky odvodil Lukasiewicz pét zakladnich axiomU [26]:
—a=1-a
alb=min(a,b)
al b=max@,b)
a=b=min(},1+b-a)

a=b=1-a-H. (11)

Jaké pravdivostni hodnoty dostaneme pro stejné operace jako v pfedchozim pripadé

je zfejmé z nasledujici tabulky prevzaté z publikace [26]:

a b -a -b C C = o
0 0 1 1 0 0 1 1
0 % 1 % 0 % 1 %
0 1 1 0 0 1 1 0
% 0 % 1 0 % % %
% % % % % % 1 1
% 1 % 0 % 1 1 %
1 0 0 1 0 1 0 0
1 % 0 % % 1 % %
1 1 0 0 1 1 1 1

Tab.3 Pravdivostni tabulka tfihodnotové logiky

Z pravdivostni tabulky tfihodnotové logiky vyplyvd, Ze uvedené zakladni operace
dostavaji novy vyznam. Z porovnani obou tabulek Ize naptiklad zjistit, Ze pravdivostni hodnota
operaci nabyva hodnoty 1 (pravda) v mnohem vice pfipadech nez u logiky dvouhodnotové.
Nékdy dokonce operace nabyvaji i tfeti hodnoty % (nezndmo). Lze si tohoto jevu vSimnout
napf. v pripadé negace, kdy je pravdivostni hodnota rovna %. Negace dostava jiny vyznam.
MuZe tedy existovat napf. i vice druhl negaci. Sice ktémto jevim dochazi v odlisnych
pfipadech nezZ u logiky dvouhodnotové, ale Ize si pravé povsimnout, Ze charakter uvedenych
operaci se rozsifil (obohatil), navic lze zavést i operace nové. To jsou také jedny z divodd,
pro¢ pouZivat vicehodnotové logiky. Samoziejmé toto rozsifeni vyznamu, charakteru operaci
se promitad nejen do logiky, ale také do souvisejicich obori jako je teorie mnoZin a Boolova

algebra.
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Z porovnani obou tabulek lze wvycist jesté jednu zajimavou souvislost. V tabulce
tfithodnotvé logiky maji vSechny operace za podminky, Ze pravdivostni hodnota vyrokd a, b
jsou bud 0, nebo 1 naprosto totozny tvar jako v tabulce logiky dvouhodnotové. Z tohoto

poznatku lze tedy usoudit, Ze logika dvouhodnotova je specialni pfipad logiky tfihodnotové.

Vzhledem ktomu, Ze Lukasiewicz odvodil své axiomy (11) pro libovolnou

vicehodnotovou logiku, Ize usuzovat, Ze pro n-hodnotovou logiku, kdy N — o, budou
pravdivostni hodnoty realnd ¢isla z intervalu <O, 1> [26]. A pro viechny logiky, kdy N< oo, bude

platit, Ze to jsou specidlni pfipady této nekonecné hodnotové logiky. Tento pfipad mizeme
nazyvat jako Lukasiewiczllv hodnotovy interval a znacit ho jako L (dle anglického pojeti:

»Lukasiewicz interval-valued propositional logic system”).

5.2.3 Zakladni fuzzy pojmy

Pfesto, Ze obor hodnot charakteristické funkce fuzzy mnoziny mlze nabyvat i jinych
hodnot neZ z L intervalu <0, 1> a obecné charakteristicka funkce muze byt funkci vektorovou
(mUZe byt i vice méritek prislusnosti k mnoziné), se v realnych aplikacich nejvice pouziva jako
obor hodnot charakteristické funkce fuzzy mnoziny jiz nékolikrdat zminény interval <0,1>

a charakteristickd funkce je vnimdna jako funkce skalarni.
Jadro (core) [25]: corg(A) ={xU X : i, (X) =1} (12)

(jadro fuzzy mnoziny A je ostrd mnoZina obsahujici vSechny prvky x dané fuzzy mnoZiny,

pro néZ obor hodnot charakteristické funkce je rovny 1)
Nosi¢ (support) [25]: SUp{A) ={x0 X : £, (X) >0} (13)

(nosic¢ fuzzy mnoZiny A je ostrd mnoZina obsahujici vsechny prvky x dané fuzzy mnoZiny,

pro néZ obor hodnot charakteristické funkce je vétsi nez 0)
Normalni, subnormalni fuzzy mnozina [27]: core(A) # 0 (14)

(fuzzy mnozZina A se nazyva normdilni, jestliZe existuje alespon jeden prvek v jadre fuzzy

mnoZiny. V opacném pripadé se fuzzy mnoZina A nazyvd subnormdini)

Obor pravdivostnich hodnot (range, level) [25]:

RanggA) ={a 0(0,1): (XTI X : g1, (x) =a)} (15)
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(obor pravdivostnich hodnot splivd s oborem hodnot charakteristické funkce neprdzdné

fuzzy mnoZiny A)
Vyika (height): h(A) = supRangéA) (16)
(vyska fuzzy mnoZiny A je rovna suprému oboru pravdivostnich hodnot Range(A))
a-hladina (a-level): A” ={xO X : y,(X)=a} (17)

(napr. 0,5 hladina obsahuje vsechny prvky x, pro néZ plati, Ze obor hodnot charakte-

ristické funkce fuzzy mnoZiny A je roven 0,5)
a-Rez (a-cut): A, ={xOX:u,(x)=2a} (18)

(napr. 0,5 rez obsahuje vsechny prvky x, pro néz plati, Ze obor hodnot charakteristické

funkce fuzzy mnoZiny A je vétsi nebo roven 0,5)

5.3 Popis pomoci ezi hladiny

Fuzzy mnozZiny lze popisovat rliznymi zpUsoby, kdy kazdy zplsob popisu se lépe hodi
pro urcité prace smnoZinami. Jeden zdruhl popisu fuzzy mnoZiny je popis pomoci
charakteristické funkce. Do zapisu fuzzy mnoZiny se uvede vycet prvkd dané fuzzy mnoziny
s tim, Ze ke kazdému prvku bude zapsan obor hodnot charakteristické funkce daného prvku
(tzn. miru, jak dany prvek do dané mnoZziny patfi). Do tohoto zapisu se nevkladaji prvky, jejichz
obor hodnot charakteristické funkce ma hodnotu 0 (tzn. vSechny ty, které do dané mnoziny

zcela jisté nepatfi).

Priklad zapisu fuzzy mnoziny A: U, = {[2, %j, [3, :l‘rj, [5, %) ,(4, 1) }

Z tohoto popisu fuzzy mnoziny A je mozné ziskat zakladni kategorie, napf. :
coreg(A) ={4}, SuprA) ={ 2345},
A =(2), A =(2.4).

Dalsi z moznych popist fuzzy mnoZin je popis pomoci a — fezll. Véta o systému fezl:
Necht M: <0,1> - P(X)je systém fezli fuzzy mnoziny AUOF(X), ti. M =A, [25].

Pak M splnuje podminky [25]:
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M (0) = X, (19)
O<a<B<l=M(a)OM(B), (20)

0<pB<1=>M(B)=J _ M(a) (21)

a<p

KaZzdé zobrazeni M: <0, 1> - P(X) splfiujici podminky (19), (20), (21) je systémem Fezl

néjaké fuzzy mnoziny AOF(X),tj. M = A, [25].

Priklad: Na univerzu X:{u,v,t,z} je dadna fuzzy mnoZina popsand pomoci

charakteristické funkce f/, :{(u ;0,25) ,(t ; 0,5), (Z;l)}. Popiste ji pomoci systému fezd.
Nejdfive rozdélime interval na podintervaly, ddme tak vzniknout jednotlivym
a — hladinam: <0, 1> = O,( 0} O,25> ( 025 0,3 ,(0,5; 1>. Nyni budeme pfifazovat prvky danym
a —feztim ( A, ) tak, aby splfiovaly podminky jednotlivych fezi:
Pro a =0: A=X=uvtz

(viz rovnice (19), kterd fikd, Ze v pripadé, kdy je obor hodnot charakteristické funkce danych

prvki vetsi nebo roven 0, zdkladni o — ez obsahuje vsechny prvky dané fuzzy mnoZiny).

Proa0(0,025:  A=utz
(viz rovnice (18), kterd objasriuje vztah mezi fezem A, a char. funkci (4, : z vy¢tu prvkd vypadl

prvek v, nebot jeho obor charakteristické funkce neleZi v intervalu a [ (0; O,25> ).
Pro a0(02505): A=tz
(totéZ jako v predchozim pripadé, vypadl prvek u).

Pro a0(051): A = 2

(totéZ jako v pfedchozim pripadé, vypad| prvek t).

(U V.t 7 proa =0 A ®---
uv t  Poa0(c029
:4 L 05 -==-smmcmmm e e
t, z pro a 0( 025 05)

(1] CEECECE. EEECETETECEREES TECELELE -

L Y4 pro a’D(O,S,l T

0 ®
u v t z

Obr. 19: a - fezy fuzzy mnozZiny A
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5.4 Fuzzifikace

Redeni vétdiny praktickych Uloh pomoci fuzzy mnoZin ma velmi podobny priibéh,

musi se provést nasledujici kroky [26]:

1. Zméfit vstupni veliciny

2. Zobrazit zmérené veliciny ve vhodném méritku na pouzita univerza
3. Pfevést vstupni data na fuzzy data

4. Provést vlastni fuzzy odvozeni vystupni fuzzy mnoziny

5. K takto ziskané fuzzy mnoziné nalézt vhodnout ostrou hodnotu

Prvni krok nds vtuto chvili nezajimd. Druhy krok vétSinou nazyvame normalizace
a spolivd vtom, Ze rlUzné proménné, jejichz hodnoty se pohybuji vrlznych rozsazich
transformujeme tak, aby vSechny nabyvaly hodnot zjistého normalizovaného univerza,
napf. intervalu [0, 1] [26]. Treti krok se nazyvd fuzzifikace a spocivd vtom, Ze kazdé ostré
hodnoté z normalizovaného univerza pfifadime stupen pfislusnosti (obor hodnot char. funkce)
do fuzzy mnoZiny [26]. Posledni krok byva zpravidla prevedeni vystupni fuzzy mnozZiny

na ostrd data, cemuz se fika defuzzifikace (napt. pomoci tézisté vystupni fuzzy mnoziny).

Fuzzifikace je proces, v jehoZ pribéhu se prevadi problém ¢i tloha do fuzzy logiky. Tento
proces lze rozdélit na dvé casti. 1. ¢ast se tyka pravé prfimo prevodu daného problému ¢i ulohy
do fuzzy logiky. Nejdfive se urci méfitko, dle kterého se bude pfifazovat prislusnost prvki
k dané mnoziné, tzn. uréi se, jak bude vypadat charakteristickd funkce dané mnoziny.
2. Cast se vénuje fizeni nebo feseni daného problému, kdy se prevadi klasicka logicka funkce
na fuzzy logickou funkci. Z disledk(l Lukasiewiczovy logiky vyplyva, Ze v pripadé, kdy dany
prvek ma obor hodnot charakteristické funkce roven 0 nebo 1, musi fuzzy funkce ddvat stejny
vysledek Fizeni jako klasicka logicka funkce (nebot plati, Ze logika dvouhodnotova je pouze
specialni pripad logiky vicehodnotové). Tato podkapitola bude vénovana pouze 1. Casti
fuzzifikace, tedy prevodu ulohy na fuzzy logiku. 2. ¢ast fuzzifikace je postupné popisovana

v dalSich podkapitolach (5.5 az 5.7).

Ve vétsiné praktickych prikladl se jako obor hodnot charakteristické funkce fuzzy
mnoziny povaZzuji vSechna redlna dCisla z intervalu <O,1>, tedy Lukasiewiczlv hodnotovy

interval L. V nasledujicich ptikladech bude vidy stru¢né popsana dana situace, dale nasleduje
prifazeni prvkl k oboru hodnot charakteristické funkce a nasleduje vizualizace charakteristické

funkce.
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Priklad: Jsou sklenice o objemu 200 ml pIné?

Mame skupinu sklenic o daném objemu, do kazdé z nich je nalita kapalina a ptame se,
zda-li je sklenice pIna. Uréime tedy ke kazdému prvku (kazdé sklenici) obor hodnot char. funkce

(ptislusnost) k mnoziné ,plna sklenice”.

0,5

V=0ml Ua=0 sklenice je prdzdnd

V=50 ml Ua=0,25 sklenice je trochu plnd

V=100 ml Ua=0,5 sklenice je poloplna

V=150 ml Ua=0,75 sklenice je skoro plna

V =200ml pa=1 sklenice je plna

.

1

0 4 | i | |
Ooml 50ml 100ml 150ml 200 ml Vmi]
Obr. 20: Char. funkce fuzzy mnoziny Obr. 21: Sklenice

Priklad: Je v domé horko?

Pro jednoduchost uvedeme, Ze vdomé je instalovano pouze jedno cidlo (Ci operator),

které méri teplotu na celé stupné Celsia.

t=16"°C Ua=0 zcela jisté ne
t=18°C Ha=0,2 moc ne
t=20°C ux=0,4 spise ne
t=22°C Ua=0,6 spise ano
t=24°C Ua=0,8 skoro ano
t=26°C pa=1 zcela jisté ano

Obrazek 22 znazoriuje pouze body, jimiz charakteristickd funkce prochazi.
Charakteristicka funkce je obecné nelinedrni a na jejim tvaru pak zavisi chovani celého

systému.
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Na obrazcich 23 a 24 si Ize vSimnout, Ze charakteristickd funkce muZe nabyvat rGznych

tvarG. Ktery ztvarl charakteristickd funkce fuzzy mnoZiny nabyva lze bud odhadnout

ze vstupnich dat, nebo lze subjektivné rozhodnout kvalifikovanym operatorem, ktery dany

systém uspésné ridi.

Ha
1 *—
0,8 @
0,6 &
0,4 @
0,2 T
0@ }
16 18 20 22 24 26 [
Obr. 22: Praseciky char. funkce fuzzy mnoziny ,horko”
Ha Ha
1 14+ |
0,8 08+ q41
0,6 0,6 + - L
0,4 0,4+ :
0,2 0,2 +
0 0 . ; : ;
16 18 20 22 24 26 ¢ 16 18 20 22 24 26

Obr. 23: Linearni tvar char. funkce

fuzzy mnoziny ,horko”

5.5 Operace

Obr. 24: Diskrétni tvar char. funkce

fuzzy mnoziny ,horko”

trec

V této kapitole budou stru¢né popsany nékteré zakladni operace, které lze provadét

s fuzzy mnozinami. Jak jiz bylo hovoreno v ¢asti tykajici se Lukasiewiczovy logiky - tim, Ze dojde

ke zméné podoby charakteristické funkce se zakladni znamé operace obohati, nabyvaji novych

vyznamU a Ize zavést i celé tfidy novych operaci. Jejich vycet by vycerpal rozsah ¢asti této prace

vénujici se fuzzy logice, proto jich je zde uveveno pouze naprosté minimum. V rlizné literature

Ize najit r(zné typy znaceni fuzzy operaci

Ve

i trid fuzzy operaci, zde si vystacime s tim,

Ze abychom odlisily fuzzy operace od téch klasickych, budou fuzzy operace popisovany stejné

jako klasické, jen stim rozdilem, Ze pod né bude vyznaCena tecka. Napf. negace (—),

konjunkce ( ), disjunkce (1), implikace ( - ), atd.
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Fuzzy negace

Fuzzy negace je stejné jako klasicka negace unarni operaci. Charakteristicka funkce fuzzy
mnoZiny nam fika miru, jak moc ktery prvek do dané fuzzy mnoziny patfi. Tuto skutecnost

Ize také popsat slovy, Ze nam char. funkce fika miru urcité vlastnosti, jez charakterizuje danou

fuzzy mnoZinu. Fuzzy negace — této hodnoty nam tedy bude fikat, do jaké miry prvek tuto

vlastnost nema.

Standardni negace 2 je definovana vztahem 2 a=1-aqa [25]. (22)

H(x)

rovnovaina hodnota

Obr. 25: Fuzzy negace

Standardni operace jsou velmi pfirozenym fuzzy zobecnénim operaci. Mohlo by se zdat,
Ze neni tfeba uvaZovat zadné jiné fuzzy negace. MUZeme uvaZovat jiz znamy priklad plné
a prazdné sklenice, kdy pojem prazdny je opakem plného. V pfipadé, Ze je do poloviny sklenice
nalita kapalina, ma dana sklenice obor hodnot charakteristické funkce hodnotu % ( 1/, = 05).
Negace této hodnoty bude dle rovnice (22) také % (—.l M, =05). Vtomto pfipadé miZeme
fici, Ze sklenice je bud poloprazdnd, nebo poloplna. Fuzzy logika pfipousti zavedeni novych

operaci. Néktery hodnotitel je v takovych soudech umirnény; tomu odpovida fuzzy negace T

1
pro niz plati, ze B ,UA(X) -<§ [25]. Naopak nékdo je velmi nespokojeny, coz vystihne fuzzy

1
negace i pro niz plati, Ze 7 Ha(X) >§. RGzné typy negaci potom muZou nabyvat rGznych

vyznamU, napf. optimisticky nebo pesimisticky pohled, nebo méné ¢i vice pfisny, apod.

Pro kazdou fuzzy negaci — existuje pravé jedna hodnota ,UAD(O,l), pro kterou plati,
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Ze - U,=H,. Nazyvd se rovnovaznou hodnotou (equilibrium), viz obr. 25.

Napt. v uvadéném prikladé se sklenici je rovnovaina hodnota rovna %.
Fuzzy konjunkce

Fuzzy konjunkce je stejné jako klasickd konjunkce operace binarni, je tedy zapotiebi

existence dvou fuzzy mnozin. Fuzzy konjunkce [0 ndm Fikd miru pravdivosti dvou vlastnosti

(kazdé vlastnosti odpovida jedna fuzzy mnoZzina).

Standardni konjunkce je definovéna vztahem & E,B =min(a, £) [25]. (23)

H(x)

Obr. 26: Fuzzy konjunkce

Standardni typ konjunkce, jinak téZ nazyvany jako Godelova nebo Zadehova, vznika
nalezenim minima dvou vyrokl (oborl hodnot char. funkci pag dvou fuzzy mnozin). Mizeme
opét uvazovat znamy pfriklad se sklenici, kdy jedna fuzzy mnoZina bude popisovat, jak je dana
sklenice naplnéna, zatimco druha fuzzy mnozina bude popisovat, do jaké miry je dana kapalina
vhodna k piti. Opét krajni hodnoty O, 1 budou v pfipadé prvni fuzzy mnoziny znamenat
prazdna, pIna; v pfipadé druhé fuzzy mnoziny nevhodnd, vhodna k piti. Reknéme, 7e mame
sklenici do poloviny plnou ( /, = 05) a vhodnost k piti je charakterizovana také tak na pul
(s = 05) -> napf. teplé pivo. Standardni konjunkce téchto dvou mnoZin v tomto ptipadé ma

hodnotu 0,5. JenZe si Ize vdimnout i pfipadu, kdy je sklenice také do poloviny pIna ( 4, = 05),

ale vhodnost k piti je charakterizovdna hodnotou 1 ( f; =1) -> napt. studené pivo. V tomto
pfipadé ma standardni konjunkce hodnotu také 0,5; pfitom ale druhy pfipad ma jasné lepsi
predpoklady. Dochazi zde k podobnému problému jako u fuzzy negace, reSenim je zavedeni
dalsich typl fuzzy konjunkci jako je napf. soucinova nebo Lukasiwieczova (urcité typy jsou vice

¢i méné optimistické). Najit vhodné fuzzy konjunkce k rlznym typim udloh nebyva nékdy
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jednoduché. Casto slouzi fuzzy logika k vyjadreni a algoritmizaci védomosti lidského experta;
pak série podobnych otazek muiZe naznacit, jaka fuzzy konjunkce se nejlépe hodi

na konkrétnim misté [25].
Fuzzy disjunkce

Fuzzy disjunkce je stejné jako klasickd konjunkce operace binarni, je tedy zapotiebi

existence dvou fuzzy mnoZin. Fuzzy disjunkce [J ndm popisuje vysledny vztah téchto dvou

fuzzy mnozZin k nové ziskané fuzzy mnoziné (vysledkem je funkce vSech jevl vykazujici

pfislusnost k jevu novému).

Standardni disjunkce je definovéna vztahem & EI,B =max@, f) [25]. (24)

H(x)

Obr. 27: Fuzzy disjunkce

Budeme uvaZovat priklad zavislosti sportovniho vykonu na rlznych predpokladech.
Nejdrive uvedeme, kterou vlastnost popisuji jednotlivé fuzzy mnoziny. Prvni fuzzy mnozZina
bude predstavovat fyzické predpoklady lidi, druhda fuzzy mnoZina trénovanost. Vysledna
disjunkce bude nova fuzzy mnoZina, kterd bude predstavovat urcity sportovni vykon,
napf. béh na 200 metrd. Krajni hodnoty 0, 1 budou v pfipadé prvni fuzzy mnoZiny znamenat
0 — postizeny Clovék, 1 — anatomicky ideal béZzce. V pfipadé druhé mnoziny bude 0 — nic
nedélani, 1 — pravidelna profesionalni pfiprava. Reknéme, Ze prvni béZec ma priimérné fyzické
predpoklady ( 1/, = 05), ale jeho pfiprava je naprosto profesiondlni ( Lz =1). V tomto pfipadé

md standardni disjunkce hodnotu 1. Dale druhy bézec mad atletické pfedpoklady (4, = 08),

pfiprava je ale naprosto nulovd, neni zadna (fz; =0). V prvnim pfipadé ma standardni
disjunkce hodnotu 1, v druhém pripadé hodnotu 0,8. Casto vidime v praxi, Ze ¢lovék pFirodou
méné obdareny muze pili prekonat i clovéka nadaného, ale laxniho. Obdobné jako

u predchozich operaci i u fuzzy disjunkce mize dojit k urcitym problémdm, napt. kdyby druhy
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béZzec byl typem idedlniho béice s profesiondlni pfipravou, fuzzy disjunkce by dosdhla
hodnoty 1, stejné jako u Clovéka primérného, coz by Uplné neodpovidalo realité. Tyto

nesourodosti jsou opét reseny zavedenim vice druha fuzzy disjunkci.
Fuzzy implikace

Fuzzy implikace — je operace, jejiz popis neni jednoznacné ustdleny, presto hraje

dllezitou roli hlavné ve fuzzy logice a jejich aplikaci, proto je také ddale popisovana
i v nasledujicich kapitolach. Fuzzy implikace je stejné jako v klasické logice operaci dudlni,
Ize ji vykonstuovat zjiz zndmych operaci. MoZnosti konstrukce je vicero, napf. pomoci
Boolovy algebry (véetné De Morganovych zakon). V klasické logice vSechny konstrukce vedou
ke stejnému typu implikace, zatimco ve fuzzy logice kazda z konstrukci vede k odlisnym typim

fuzzy implikaci [25]. Zde je uveden standardni typ implikace.

Standardni implikace je definovana vztahem a 2 L= 2 ap [25]. (25)

Tim, Ze existuje vice typu fuzzy konjukci, disjunkci a negaci, Ize spolecné s rliznymi druhy
konstrukci implikace vytvorit rizné typy fuzzy implikaci. Napf. od Lukasiewieczovy konjukce

Ize odvodit Lukasiewiczovu implikaci, ale i jiné typy fuzzy implikaci, apod.

5.6 Fuzzy logika

Studium vétsiny typl logik se vénuje objasnéni dvou zakladnich pojmi a vztahd mezi
nimi. Je to syntax a sémantika. Syntax se zabyva popisem zakladnich prvkd kazdé logiky, kdezto
sémantika se vénuje vztahlim mezi témito zakladnimi, ale i jinymi prvky. V neposledni radé
se sémantika zabyva také vyznamem — at uz zakladnich prvk(, vztahd ¢i odvozenych entit,
snazi se slovné formulovat dosaZené vysledky logické prace. Dale se necha fici, Ze se syntax

zabyva otazkou dokazatelnosti, kdezto sémantika zkouma pravdivost.

Nyni zde budou strucné vysvétleny zakladni pojmy tykajici se obecné mnoha typu logik
vcetné fuzzy logiky. Vyrok je tvrzeni, o némz ma smysl zkoumat miru jeho pravdivosti. Axiom
je urcité tvrzeni, o némz se automaticky predpoklada, Ze je pravdivé a nemusi se tudiz
dokazovat. Vyrokova formule je sloZena z rliznych vyrok(, Ize zkoumat miru jeji pravdivosti,
ale i vyznam. Dalsi daleZity pojem v logice je tautologie. V klasické logice se jedna o vyrokovou
formuli, jejiz mira pravdivosti je naprosta pravda, nic jiného. Je naprosto pravdiva za vsech

okolnosti. Fuzzy logika takto jednoznacny vyznam pro tautologii nema. Ve fuzzy logice

64



se Ize divat na tautologii v pozménéném smyslu, napf. Ze tautologie je kazda formule, jejiz mira

pravdivosti je rlizna od nuly. Tedy je alespor ¢astecné pravdiva za vSech okolnosti.

Dalsi pojem v logice je velmi rozsifena metoda odvozovani, tzv. modus ponens, pravidla
odvozovani platné jak v klasické, tak fuzzy logice. Ma toto znéni: ,,Z platnosti prvé formule

vyplyva platnost formule druhé”.
Jednad se o implikaci: @ - (.
Zjednodusené vyjadreno: ,jestlize plati @ az @ vyplyva (, pak platii ¢ “.

Pomoci duality implikace (moZnost odvozeni napf. zdisjunkce) lze vyvodit fakt,
Ze existuje vice fuzzy logik. Jestlize rozezndvame rlizné druhy implikaci, disjunkci, apod.,
tak totéz se promitne do fuzzy logiky skrze zakladni odvozovaci pravidlo modus ponens,
které tyto operace pouziva. Jedna se o specidlni fuzzy logiky, jez obsahujci axiomy zakladni
fuzzy logiky, ale dle druhu operaci dosazuji axiomy nové, které ovliviiuji chovani dané logiky.
Napriklad pouzZitim standardni konjukce vznika speciadlni fuzzy logika nazyvana Godelova,
pouzitim Lukasiewiczovy konjunkce vznika specidlni Lukawiewiczova logika, kterd opét

vykazuje odliSné chovani, apod. [25].
Pfirozeny pfistup k fuzzy logice je pouZiti tzv. ohodnocené syntaxe, kdy se pracuje
s tzv. ohodnocenou formuli, coz je dvojice <¢, a>, kde @ je formule, a je pravdivostni

hodnota [28]. Pak teorie je mnoZina ohodnocenych formuli a to, Ze <¢, a> patfi do teorie, fik3,

ze formuli @ povaZzujeme za pravdivou alespon ve stupni a. Podobné i axiomy jsou

ohodnocené formule.

Miru pravdivosti lze prevést na charakteristickou funkci fuzzy mnozin a dale pracovat
jako s fuzzy mnozinami. Problémy m(ze délat presna slovni interpretace vysledk( fuzzy logiky,
coz ale napf. u technickych aplikaci nemusi byt tak velky problém. Dale je podstatny i rozdil

s praci ve fuzzy logice oproti klasické logice. Ve fuzzy logice nelze pouZivat pravdivostni tabulky,
nebot pravdivostni hodnoty fuzzy logiky odpovidaji redlnym cislim z intervalu <0,1>, je jich

tedy nekonecné mnoho, tudiz nelze pracovat s nekone¢né mnoho radky.

Priklad: Jedna se o stary anticky priklad paradox hromady pisku, kde si klasicka logika

[dme zuby a dochazi k mylnym vysledkim. Jsou zde dva predpoklady:
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Jedno zrnko pisku netvori hromadu pisku.

Z néceho, co netvofi hromadu pisku, nevznikne hromada tim, Ze k tomu pfiddme jedno

zrnko pisku.

Obé tvrzeni jsou pravdivd, ale vedou k zavéru, Ze postupnym ptidavanim jakéhokoliv
poctu zrnek k jednomu zrnku pisku nikdy neziskdme hromadu. Tedy v klasické logice vyplyva

zavér:
n zrnek pisku netvori hromadu pisku.
Z pravdivych predpokladi vznikl ziejmé nepravdivy zavér.

Ve fuzzy logice to lze elegantné resit tak, Ze druhy predpoklad neni naprosto pravdivy,
ale midZzeme zde uZit miru pravdivosti (odpovidd charakteristické funkci fuzzy mnoZiny).
Pfidanim jednoho zrnka ziskdme néco, co prece jen pfipomind vice hromadu. Pravdivostni
hodnota 1 u druhého predpokladu bude tedy postupnym pfidavanim zrnek klesat,
limitné mlze dosahnout i nuly a z realu véci chybny zavér, Ze miliarda zrnek netvofi hromadu

vychazi jako nepravdivy.

5.7 Aplikace

Fuzzy regulatory

Nejvétsi rozvoj fuzzy logiky bylo dosazeno predevsim Uspéchy v oblasti fizeni, pficemz
zejména v Japonsku se samotny pojem fuzzy vZil do mnoha oblasti lidské cinnosti. Davod(
lze najit nékolik, at jiz samotnd japonskd kultura laénd po novinkdch trhu, relativni
jednoduchost a pfrizniva cena, ¢i snadnost implementace. Dnes se fuzzy fizeni pouziva nejen
v rizné spotrebni elektronice (mycky, pracky, kamery, atd.), ale prosazuje se i ve vétsich
projektech, napf. Ffizeni metra, cementdrenské pece, autopilot helikoptér nebo fizeni
Hubbleova teleskopu. Zakladnim prvkem v fizeni je regulator. V nasledujicich odstavcich bude
popsan pouze ten zadkladni — Mamdaniho regulator. Ostatni typy regulatord (napf. Sugenov(iv)

jsou v principu prace obdobné.

Mamdani v roce 1973 resil problém fizeni nelinedrni soustavy (soucasné fizeni tlaku pary
a otacek parniho stroje), kdy jej napadla myslenka aproximovat charakteristiky pomoci fuzzy
logiky, konkrétné pomocé fuzzy implikaci [26]. Tvirce fuzzy mnozin iransky védec Lotfi Zadeh

popsal fuzzy implikaci ve tvaru IF-THEN, jeZ se ukazala k danému problému velmi vhodna.
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Mamdani a spol. zjistili, Ze staci jen velmi malo pravidel k Uspésnému fizeni, dokonce takovyto

regulator vykazuje lepsi dynamické vlastnosti nezZ klasicky Pl nebo PD regulator [26].

Na obrdzku 28 , prevzato z [29], je vykreslena zdkladni struktura fuzzy regulatoru.

ostré hodno fuzzy mnoZiny s
ty fuzzy mnozina ostrd hodnota

Inferencni

— — mechanismus

Fuzzifikace —S Defuzzifikace
3 v — Baze pravidel 7,
N

Baze dat

Obr. 28: Struktura fuzzy regulatoru

Proces fuzzifikace a defuzzifikace byl jiz vtéto praci (Cast 5.4.) struéné vysvétlen,
takZe bude nyni pozornost zaméfena na bazi dat, bazi pravidel a inferencni mechanismus.
Baze dat komunikuje s ostatnimi castmi reguldtoru a ovliviiuje jejich chovani. Obsahuje
charakteristické funkce vsech fuzzy mnozZin (vstupl a vystupll) véetné intervalll a méfitek
prevodu ostrych hodnot na fuzzy mnoZiny a obracené. Baze pravidel obsahuje vSsechna pravidla
pro dostatecnou lingvistickou (slovni) aproximaci mezi vstupy a vystupem regulatoru [26].
Pravidla maji tvar IF <stav procesu> THEN <zdsah do fizeni>. Pravidla jsou mezi sebou spojena
disjunkci. Lze pouzit i jiné operatory, to pak vede ke vzniku novych typt regulator(. Pravidla Ize
bud' ziskat komplexnich vyhodnocenim Fizeni lidskou obsluhou - expertem (méné casty ptipad),
nebo je lze ziskat zbaze dat, jeZz charakterizuji tizeny proces. S Uspéchem lze pouzit
napf. ucici se neuronovou sit, kterd zpracuje bazi dat a nastavi bazi pravidel. Inferenéni
mechanismus vyhodnocuje fuzzy logikou (pomoci fuzzy operaci) vstupni fuzzy mnoZiny

a vysledkem je jedina vystupni mnoZina.

Podstatny rozdil mezi klasickymi metodami aproximace a metodou fuzzy aproximace je
ten, Ze aproximovana (obecné nelinearni) funkce je slovné popsana pomoci fuzzy pravidel [29].
Tudiz je moino expertni znalosti (ziskané clovékem) reprezentovat fuzzy systémem,
napf. jako byla jedna z prvnich aplikaci fuzzy logiky - fizeni cementarenské pece, jez klasickymi

metody nesla fidit. Mnoho aplikaci fizeni spojité vstupnich velic¢in by Slo resit i klasickymi
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metody, ovSem fuzzy fizeni nabizi lepsi dynamické vlastnosti, cenové Usporny vyvoj i realizaci

a vyhodu lokalni citlivosti — moZnosti zmény pouze ¢éasti aproximace.
Databaze vyuzivajici fuzzy logiku

V oblasti informaci a informatiky obecné Ize fuzzy logiku pouZivat nejen pro fizeni jevid
(cykll, vétvi,...), ale Uspésného pouZiti Ize dosahnout i v pfipadé databazi, oblasti pro dnesni
Zivot pomérné vyznamné. JelikoZz klasicky relaéni model a jeho rozsifeni o fuzzy pfistup
nenabidl uspokojivé feseni, vétsina vyzkumu v této oblasti se soustifedila na fuzzy objektové
orientované datové modely za Ucelem komplexnost dat a jejich neurcitost resit zaroven [30].

Klasickou tfidu objektl Ize teoreticky vymezit dvéma odlisnymi zplsoby [30]:

pomoci extenze, tj. tfida definovand seznamem svych instanci,

pomoci intenze, tj. tfida definovana mnozZinou atributl a jejich pripustnych hodnot.

Klasicky pfistup fika, Ze instance bud do tfidy patfi nebo nepatfi, fuzzy pfistup prinasi
moznost objektu patfit do seznamu jenom trochu. Totéz Ize fici u atributd i jejich pripustnych
hodnot. Atribut do tfidy miZe také patfit jenom z ¢asti, napf. mlZzeme mit tfidu objektl
»,hezka auta”, kam by z casti patfil atribut ,svétla barva“, jehoZz doména (pfipustné hodnoty)

by byla vSechna redlna Cisla z intervalu <O, 1>. Takze napf. modra barva urcitého auta by byla

ohodnocena redlnym cislem (napf. 0,5), to by se promitlo do obsahu tfidy ,hezka auta“,
kam by toto konkrétni auto z ¢asti patfilo. Klasicky pfistup by tam dané auto bud' zcela jisté
zaradil, nebo zcela jisté nezaradil. Pfi praci s databazemi se pouzivaji také urcité mnoZinové
operace, které mohou byt obohaceny fuzzy pfistupem. Napt. i ve vyhledavani Ize dosahnout
zajimavych vysledkud, kdy vysledkem fuzzy pfistupu mlze byt stupen pravdivosti vyroku

v souvislosti dotazu s vyhleddavanymi entitami.
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Zaver
Cilem diplomové prace bylo vytvoreni prehledu modernich trend( v oboru pocitacové
fyziky. Vznikl text, ktery popisuje sice pouze zakladni aspekty danych metod, ale podstatnym

rysim je vénovana znacna Sire.

Byly zjednodu$ené vystvétleny zakladni mechanismy téchto metod. Jedna se tedy
o urcity uvod do problematiky. Danému tématu se vénuje velmi mnoho autorl, v knih-
kupectvich je mozné zakoupit nepreberné mnozstvi publikaci (napfiklad [2], [5], [6], [10], [11],
[14], [18], [20], [22], [25], [26]), které se vénuji jak samotnému Uvodu metod, tak dané metody

zkoumaji do hloubky. Tyto prace muze Ctenar vyuzit k dalSimu studiu.

Prectenim této prace by mél ctenaf ziskat zakladni prehled o danych metodach.
Mél by vnimat souvislosti mezi teorii, matematickou aproximaci a technickym teSenim.
Ve vysledku by mél principidlné premyslet o moznosti vhodného pouZiti popsanych metod

v rliznych aplikacich vcéetné aplikaci pocitacové fyziky.

V budoucnu by bylo vhodné sestavit soubor typovych Uloh zamérenych na praktické
vyuziti ziskanych poznatk(. Mélo by se jednat o fadu typickych aplikaci, které by se realizovaly

béZné dostupnymi programovacimi prostfedky, napt. pomoci programovaciho jazyka MATLAB.

Vyvoj se momentdlné ubird moZna konzervativnim, le¢ z praktického hlediska velmi
uc¢innym smérem. Jako velmi efektivni se jevi moZnosti kombinovani popsanych metod
vzdjemné mezi sebou i sjinymi modernimi metodami. Dale dochazi k prolinani kédu
modernich metod s klasickymi metodami vypocetni techniky, kdy vznikaji tzv. hybridni metody,
hybridni kddy. Stale existuji urcité ulohy, které aplikacné nelze dnes ftesit jinak,
nez pomoci modernich vypocetnich metod. Lze tedy ocekavat, Ze vyznam pocitacové fyziky

pfi studiu prirodnich jevl jesté poroste.
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