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Anotace prace:

Tato diplomova prace se zabyvd modernim védnim oborem nazvanym uméld inteligence
a popisuje jeji zakladni principy. Hned na zac¢atku nam v prvni ¢asti umélou inteligenci
predstavi v n€kolika tezich a definicich, které nds pak pienesou do kapitoly popisujici
historické zaklady této védni discipliny az po soucasnost. Poté se v dalsi ¢asti této prace
pojednava o rozdéleni umélé inteligence do jednotlivych kategorii. V kapitole popisujici
neuronové sit€¢ jsou predstaveny zakladni pojmy pouzivané v této oblasti, vyvoj
neuronovych siti, struktura a funkcnost, analytické schopnosti i jejich moznosti
praktického vyuziti. V zavéru se tato prace zabyva aplikaci um¢lé inteligence v nékterych

oborech soucasnosti.

Description of the work:

This thesis deals with the modern scientific field called artificial intelligence and describes
its basic principles. In the first part of the thesis is the artificial intelligence described
in several theses and definitions, which will lead us to the chapter describing the historical
foundations of this discipline to the present. Then in further part of this thesis it deals with
the dividing of artificial intelligence into individual categories. Within the chapter
describing the neural networks are presented the basic concepts used in this area,
the development of neural networks, structure and functionality, analytical skills and their
ability to practice. In conclusion, this work deals with the applications of artificial

intelligence in some areas of the present time.
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Uvod

Uméla inteligence. Toto slovni spojeni, které jest¢ donedavna pattilo prevazné na stranky
veédecko-fantastické literatury, se stalo soucasti naseho kazdodenniho Zivota. SouCasnost
umg¢l¢ inteligence je ve znameni mnoha smért vyzkumu a aplikaci, kde pfevaznou vétSinu

z nich uz davno Siroka vefejnost nechape jako jevy mimoradné a zvlastni.

Jako jedna z hlavnich aplikacnich oblasti se rozviji okruh znalostnich a expertnich
systémd. Jsou to programy, které v sobé obsahuji expertizu tivah lidskych specialistt a jsou
schopné pomadhat fesit problémy v urcitém oboru lidem, ktefi jsou v feSeni problémi malo
zkuSeni, anebo naprosto nezkuSeni. Stale vice se vyuzivaji expertni systémy v novych
oblastech. I v téh, kde by jest¢ donedavna jejich aplikace byla nemyslitelna
¢i nepfedstavitelnd. Pfitom ale mnohdy neni Uplné viditelné, ze uzivatel ma néco
spolecného s né¢jakym expertnim systémem, nebot’ tyto systémy jsou Casto soucasti vétsiho
programového celku nebo i celého zafizeni. Napiiklad expertni systémy, tvofici soucast
navigacnich a fidicich systému letadel, kosmickych lodi, anebo i vys$Sich tfid automobili.
Ve vojenstvi pak kromé letadel nalézaji expertni systémy velké vyuziti v riznych

navadécich systémech nékterych typh zbrani.

Miuzeme tedy fici, ze vSude tam, kde je k feSeni problému zapotiebi znalosti odbornik,
tedy lidi, ktefi jsou v dané oblasti hluboce vzdélani a zkuSeni, je moznost vytvofit
a prakticky vyuzit expertni systém. Expertni systémy ndm umoziiuji nachazet pouzitelna
feSeni i v téch ptipadech, kdy konvencni algoritmicka feSeni, selhdvaji. Expert je schopen
pouzitelné feSeni nalézt, aniz by musel k nému pfijit pomoci né¢jakého pitimého vypoctu
¢1 algoritmu. A expertni systémy v mnohém napodobuji ¢innost téchto expertt.

V dnesni dobé se Cast€ji misto pojmu expertni systém pouziva pojem znalostni systém.
Tim se zdlraznuje Gloha vyuziti expertnich znalosti jako zakladu pro fungovani téchto
systému. Jde o vyusténi modernich trendii managementu, kde doslo k vétSimu uvédomeni
si podstatné ulohy znalosti v rozvoji konkurenceschopnosti organizaci. Tim tak dochdzime
1 k formulaci teze, ze soucasnd lidska spolecnost je ve svém rozvoji na cesté pies
spole¢nost informacni ke spole€nosti znalostni, ve které jsou naprosto zadsadnim zdrojem

dalsiho rozvoje a pokroku znalosti.

Predchézejici trend uvédomeéni si mohutné sily a rozhodujici ulohy znalosti pro dalsi
rozvoj organizaci i spolecnosti vedl k mocnému rozvoji oblasti zvané management

znalosti. Ten Ize definovat jako systematicky proces vyhledavani nebo vybéru organizace,



koncentrace a prezentace znalosti zplisobem, ktery poméaha v organizacich zvySovat jejich
urovenl. Management znalosti poméha pracovnikiim v organizacich docilit hlubsiho vhledu
a porozuméni problémtim, které fesi a postupim, které pouzivaji a to zejména na zakladé
vyuziti vlastnich zkuSenosti. Dotyka se tedy lidi a téch procest, v ramci kterych lidé sdileji
informace, buduji na jejich zdklad¢ znalosti a piispivaji k budovani a rozvoji spole¢né

sdilené firemni znalosti neboli korporativni paméti.

A pravé zde muzeme dale navazat na vyuziti umélé inteligence - expertni systémy, nebo
jejich soucasti zvané baze znalosti. Ty tvoii velice vhodnou technologickou zakladnu
pro budovani a udrzovani sdilené firemni znalosti. Rada komeréné dostupnych
programovych feSeni pro zavadéni managementu znalosti do organizaci pravé tyto

vysledky vyzkumu umélé inteligence vyuziva.

Dalsi oblasti vyzkumu umélé inteligence, kromé teoretickych oblasti, se orientu;ji
na ulehceni feSeni béznych zivotnich situaci. Jako je vyzkum a aplikace systémt umélé
percepce (vjem vidéni, slySeni a hmatové systémy), které skytaji novou perspektivu
smyslové postizenym lidem. Ale 1 vyzkum decentralizované inteligence, ktera by mohla,
zejména ve spojeni s mobilnimi telekomunika¢nimi technologiemi pfedstavovat uplné

novou kvalitativni Groven zivota.

V jiném sméru lze moZzné vyuUsténi vyzkumu umélé inteligence vidét ve snahach
o vytvofeni inteligentnich strojii-robotil, nebo alesponi ve snahdch o doplnéni chybé&jicich
smyslt ¢i Casti téla zrdravotné postizenym lidem dokonalou umélou smyslovou ndhradou.
Zde se postupné muzeme dopracovat k tivaham o inteligentnich robotech, kteti mohou

tteba n¢kdy budoucnu i nahradit ¢lovéka.

Cilem této diplomové prace je objasnit vyvoj a moznosti umélé inteligence vcetné

praktického vyuziti v oblasti vypocetni techniky.



1 Teze o umélé inteligenci

Co si Ize myslet pod umélou inteligenci? Je néco takového viibec mozné? Pievezme uméla
inteligence nékdy roli ¢lovéka? Je mozné véfit tomu, Ze s rozvojem robotiky a umélé
inteligence budou vznikat chytré automaty, které ndm tato o¢ekavani uskutecni bez nasi
prace a ucasti na vyrobnim procesu? Anebo kazdy automat ¢i robot zlistane vzdy pouze
dimyslnym a drahym mechanismem, ktery déla presné to, pro co je urCen a na co je

¢lovékem naprogramovan?

Pod pojmem uméla inteligence, se chape inteligentni stroj, tedy véc neziva. Kazda
inteligence n¢jak souvisi s védomim. Nelze si predstavit jedno bez druhého. Uchopit
inteligentné néjakou véc znamend uvédomit si jeji vyznam v kontextu redlného svéta.
Pro toto uvédoméni vSak nestaci popsat ji v jednotlivostech ¢i vyjmenovat jisté relace.
Existence popisu zkoumaného objektu pak jesté¢ neni védomim o ném, jako o identické
veci. Inteligence musi danou véc vnimat jako soucast celku a o tom celku musi mit néjaky
pojem, pfitom onen celek se neda vyjadrit kone¢nym popisem jeho jednotlivosti. Védomi
neni popis svéta rozlozeny do prvkd a vztahl mezi nimi, jako se modeluje redlny svét
objektii v pocitacovych databazich. Na druhé stran¢ kazda inteligence musi byt vztazena
k néjakému subjektu jako k jejimu nositeli, neexistuje sama o sobé¢, ale jako vlastnost nebo
Iépe feceno schopnost urcitého subjektu. Bez subjektu nelze Zadnou inteligenci viibec
myslet. Jestlize tedy inteligence ma védomi o vécech, nutn€ musi mit také védomi o sobé,

o svém vlastnim ja. Musi si uvédomit sebe jako véc, kterd je inteligenci obdarena.

Je-li tedy inteligence odkazana na svij vlastni subjekt, musi nutné¢ chépat svoji
podminénost existenci sama sebe jako véci o sobé a nasledné ji zacit vnimat jako hodnotu,
kterou je nutné zachovat. Inteligentni subjekt ma proto starost o vlastni zachovani. A to je
podstata zivého tvora. Musi byt proto zivym subjektem. Inteligentni subjekt proto nutné
objevuje prekazky vlastniho byti. Zafind hledat a nachéazet své neptatele a proti nim
se aktivizuje. Pokud tedy cloveék vytvofi inteligenci, vytvoii inteligentni zivou bytost.
A pokud tuto bytost bude chtit mit pod kontrolou ¢i uzivat ji ke své potfebe, zdkonite

se vici ni profiluje jako nepfitel. Inteligentni bytost musi pochopit takové ohrozeni.



1.1 Nékteré definice umélé inteligence

Strojové orientovany nahled:
e Uméla inteligence je zkoumani principi umoziujicich pocitacim byt

inteligentnimi.

Néhled orientovany na lidské mysleni:

e Umcla inteligence je zkoumani mentalnich schopnosti prostfednictvim vypocetnich

modela.

Obecny a vycerpavajici pohled:

e Umcla inteligence je schopnost clovékem vytvorenych stroji emulovat a simulovat

lidské metody pro deduktivni a induktivni akvizici a aplikaci znalosti a odvozovani.

Definice profesora Marvina Minského':
e Umélad inteligence je véda o vytvafeni stroji vyuzivajicich postupy a c¢innosti

provadéné clovékem, které by vyzadovaly jeho inteligenci

1.1.1 Definice umélé inteligence a zakony robotiky

S umélou inteligenci se zacinaji spojovat i prvni stroje-roboti, které jiz vykazuji
jednoduchou inteligenci. K tomu, aby mohlo néco takového spolehlivé fungovat je nutné
vedét, co to je a jak to funguje. Jinymi slovy je nutné hlavné védét, co to je inteligence jako
takova, co je to za proces a co lze od ného ocekavat. Do dneSniho dne bylo publikovano

mnoho definic umél¢ inteligence, které by ji méli ozfejmit. Jako naptiklad:
e Uméld inteligence je oznaeni uméle vytvorené¢ho jevu, ktery dostateéné
ptesvédcCive ptipomind piirozeny fenomén lidské inteligence.
e Umélad inteligence oznacuje tu oblast pozndvani skutecnosti, kterd se zaobira

hledanim hranic a moZznosti symbolické, znakové reprezentace poznatku a procesu

jejich nabyvani, udrzovani a vyuzivani.

! Marvin Lee Minsky (* 9. srpna 1927) je americky védec zabyvajici se umélou inteligenci. Je
spoluzakladatelem laboratoie umé&lé¢ inteligence a autor nékolika filosofickych textt. (Zdroj:
http://cs.wikipedia.org/wiki/Marvin_Minsky).



e Umeéla inteligence se zabyva problematikou postupu zpracovani poznatku -
osvojovanim a zpiisobem pouziti poznatku pfi feSeni problému.

Dalsi definice inteligence je mnohdy subjektivni zaleZitosti, coz je charakteristické
zejména pro zalatky tohoto oboru. Napiiklad britsky matematik A. Turing® definoval
inteligenci operacné. To znamend pomoci experimentu, v némz se lidsky operator snazil
ur¢it na zdkladé komunikace ¢lovék/stroj identitu druhé strany. Jestlize nebylo mozZno
vydat rozhodnuti o identité¢ druhé strany, pak stroj komunikujici s ¢lovékem byl oznacen
za inteligentni.
Pohled na definici inteligence mize rizné vyjadiit ¢lovek jenZ ma niz$i vzdélani a jiné
¢lovek naptiklad s vysokoskolskym vzdélanim.
Vlastni vyraz umélé inteligence byl poprvé pouzit v roce 1956 v USA. Autorem tohoto

vyrazu byl jisty John McCarthy’. Podle jeho definice umé&lé inteligence zahrnuje:

e Hrani her - stroje by méli byt schopny hrat i takové slozité hry jako jsou naptiklad
Sachy.

e Expertni systémy - stroje by mély byt schopny konat spravna rozhodnuti v realnych
situacich. Jako jsou Iékarské diagnozy, strategické rozhodovani na bojisti,

na finan¢éni burze.

e Zpracovani hlasu: stroje by mély byt schopny nejen zpracovat hlas, coz dnes uz
neni nic nevSedniho, ale mély by také byt schopny rozumét smyslu zpravy, jenz

byla vyslovena a umét na ni spravné zareagovat.

e Neuronové sit¢ - jednad se o specidlni matematické algoritmy, jenz dokazi velmi
dobfe simulovat ¢innost biologickych neuronovych siti a tim i1 napodobovat

inteligenci ve specifickych tkolech.

e Robotiku - cozZ jsou v podstaté stroje - pocitate ve formé autonomnich jednotek,

jenz dokézi byt v interaktivnim kontaktu se svym okolim.

V soucasné dobé bohuzel zatim neexistuje stroj, ktery by vSechny tyto vlastnosti spliioval.

2 Alan Mathison Turing (23. &erven 1912 — 7. &erven 1954) byl vyznamny britsky matematik, logik,
kryptograf a zakladatel moderni informatiky. (Zdroj: http://cs.wikipedia.org/wiki/Alan_Turing).

3 John McCarthy (* 4. zafi 1927, Boston) je americky informatik a kognitivni (poznavaci) védec. V roce
1971 obdrzel Turingovu cenu za piinos v oboru um¢lé inteligence. V roce 1955 navrhl na konferenci v
Dartmouthu pouzivat pojem "uméla inteligence", ktery se vSeobecné ujal. John McCarthy je také tvirce
programovaciho jazyka LISP. (Zdroj: http://cs.wikipedia.org/wiki/John McCarthy (informatik)).
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Existuji 1 dalsi strojové podoby inteligence. Tyto stroje jsou vSak zatim pouze specialisty
na specifické druhy tkold. Naptiklad Sachovy superpocita¢ Deep Blue postaveny firmou
IBM, ktery v roce 1997 porazil v Sachu Sachového velmistra svéta Gary Kasparova.
Na Sachy je zfejm¢ dokonaly, ale jeho programové vybaveni se specializaci na Sachy by asi

nedokazalo vykonavat takova rozhodnuti, jako je napiiklad rozeznavat hlas.

1.1.2 DalSi definice umélé inteligence

Dalsi definice umélé inteligence, se kterymi se l1ze setkat, jsou:
e Umcla inteligence je odvétvi pocitacové védy, které se zabyva za pomoci stroja
feSenim raznych problémd, tak jak by jej fesil clovek.
e Uméléd inteligence je schopnost stroje vykonavat Cinnost, kterou byl doposud
schopen vykonavat jen ¢lovék. Jde o rozhodovani, optimalizaci, heuristické feseni

problém, rozeznavani feci, pocitatové vidéni a robotiku.

e Umeélad inteligence je Siroky pojem zahrnujici komplexni schopnosti, jako
je schopnost pracovat s abstraktnimi symboly, koncepty a vztahy, uceni se
z vlastnich zkuSenosti a z toho plynouci adaptabilita, schopnost adaptovat se

na nové podminky tak, aby dany problém byl co nejlépe vyiesen.

e Um¢la inteligence je odvétvi pocitacové védy, jenz je zaméfeno na simulovani

inteligentniho chovani.

Ptesto, Ze definic umél¢é inteligence je velké mnozstvi, jde vzdy o definice obecné, které
netikaji, co to inteligence doopravdy je. Mnozi védci na poli umélé inteligence véii
a doufaji, Ze k simulovani umélé inteligence staci napsat jen komplikovany program,
1 kdyz takové programy maji svd omezeni. Nevykazuji prvky kreativniho chovani a navic

jsou uzce specializované.

Vyzkum umélé inteligence se da délit do dvou smért, a to do teoretického
a experimentalniho:

7w

e V teoretické ¢asti je studovano jaké intelektudlni mechanismy existuji a v jaké
interakci s feSenymi problémy jsou.

e V experimentalni Casti se aplikuji rizné algoritmy a testuje se jejich zpusobilost
k feSeni specifickych tkoli. Tyto tkoly mohou byt napiiklad rozeznavani feci,

obrazu, nebo také optimalizace cesty vzhledem ke komplikovanym omezenim.
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Jako piiklad problému, jenz se vlastné¢ neda teSit klasickymi metodami, je problém
takzvané kombinatorické exploze. V tomto typu tloh se fesi hleddni optimalni kombinace
rozhodnuti existuje-li naptiklad 10 Grovni a v kazdé urovni 10 moznosti, pak takovy
problém ptedstavuje 10 miliard moznych kombinaci. Takové problémy Ize TteSit

v rozumném c¢ase jen pomoci metod umélé inteligence.

I kdyz stale neexistuje komplexni definice umélé inteligence a ani autonomni (nezavislé)
inteligentni roboty a androidi, tak existuji pravidla, kterymi by se tyto stroje méli fidit.
Tato pravidla nebyla vyvinuta v&dci z oblasti um¢l¢ inteligence, ale autorem byl spisovatel

Isaac Asimov*, ktery navrhl celkem tii pravidla:

e Zakon prvni - robot nesmi ublizit ¢lovéku, ani svou necinnosti dopustit, aby

¢lovéku bylo ublizeno.

e Zakon druhy - robot musi uposlechnout piikazii ¢lovéka, kromé ptipada, kdy

by uposlechnuti rozkazu bylo v rozporu se zakonem prvnim.

e Zékon tfeti - robot musi chranit vlastni existenci, pokud tato ochrana neni v rozporu

s prvnim a druhym zakonem.

Tato tfi pravidla by méla Udajné zajistit, Ze se inteligentni stroj nikdy nepostavi proti
svému tvurci. Na prvni pohled tvoii tyto tfi zdkony robotiky logicky komplex, jenz by mél
opravdu zajistit bezpecnost ¢loveka a jeho vénou vladu nad stroji.

Méli by byt aplikovany na adaptivni a ulici se stroje. Tedy na stroje, které se uci
piekonavat prekazky, uci se z vlastnich chyb, provadé¢ji kvalifikovana feSeni atd. AvSak
poruseni ¢i dokonce ignorovani téchto pravidel by se mohlo stat jednim z cili myslicich
stroju.

Na tuto moznost poukdzal I. Asimov v jednom ze svych romanil a ptidal dal$i, takzvany

nulty zédkon robotiky:

e Zakon nulty - robot nesmi lidstvu ublizit, ani svou ne¢innosti dopustit, aby lidstvu

ublizeno bylo.

Ptedchozi tf1 zdkony bychom mohli pfeformulovat do tvaru:

* Isaac Asimov (2. ledna, 1920 v Bé&lorusku — 6. dubna, 1992 New York, USA) byl americky spisovatel
a biochemik. (Zdroj: http://cs.wikipedia.org/wiki/Isaac_Asimov).
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e Zakon prvni - robot nesmi ublizit ¢lovéku, ani svou necinnosti dopustit, aby
¢lovéku bylo ublizeno kromé ptipadt v nichz by takové jednani bylo v rozporu

s Nultym zdkonem (takZe miize 1 zabit, bude-li to nutné).

e Zékon druhy - robot musi uposlechnout piikazi ¢lovéka, kromé piipadt, kdy

by uposlechnuti rozkazu bylo v rozporu s Nultym a Prvnim zakonem.

e Zakon tfeti - robot musi chrénit vlastni existenci, pokud tato ochrana neni v rozporu

s Nultym, Prvnim a Druhym zakonem.

Tato zména by pak dala inteligentnim strojim do rukou moznost obchdzet plivodni tii
pravidla. Rozhodnuti o tom, jestli dodrzovat pavodni tfi zdkony robotiky, by pak bylo

pouze na viili stroje.

Je jasné, Ze ony tii zakony robotiky Isaac Asimova rozhodné nestaci. Musi zfejmé tvorit
uzavienou komplexni logickou strukturu, jejiz dalS§i modifikace ¢i vyména bude

po prvotnim spusténi stroje nemozna.

1.2 Co umi uméla Inteligence

Ke kritériim umoziujicim posoudit opravnénost této védecké discipliny na samostatnost,

vlastni pfedmét a jeho hranice patfi:
e specificky predmét studia,
e dostatek experimentalniho materidlu jako diikaz interakce zkoumané problematiky
s vnéj§im prostredim,
e vlastni metodologické principy a pojmovy aparat pro systemizaci a zobecnéni
zkoumaného materialu,
e moznost analyzovat a modelovat podstatné zakonitosti zkoumané oblasti.

Um¢la inteligence, védecka disciplina zabyvajici se reprodukci vyssi intelektudlni ¢innosti

¢lovéka technickymi prostiedky.
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1.3 Uméla inteligence jako védni disciplina

Umélé inteligence predstavuje interdisciplinarni obor, nebot’ mlize byt feSena z riznych

pohledt psychologii po¢inaje a matematickymi védami konce.

1.4 Dva pohledy na umélou inteligenci

e Mysleni je pfedmét zkoumani a stroj je jeho nastrojem. Tento pohled reprezentuje

ty, ktefi zkoumaji podstatu mysleni a pocitace predstavuji jejich vykonny néstro;j.

e Pocitac je pfedmétem zkoumani a mysleni je jeho model. Tento pfistup vyjadiuje
snahu o vytvofeni inteligentnich stroji jako cil zkoumani v oblasti umélé

inteligence. Chovani lidského mysleni pak slouzi jako jejich model.

1.5 Uméla inteligence - zatim vzdaleny sen’

Pocitace, byt’ supervykonné, v§ak dosud maji pouze smésny vykon v porovnani s mozkem.
Projekt Blue Brain® bude v podatetni fazi pracovat se zminénymi 8 tisici procesory,
pficemz kazdy simuluje jeden neuron a je pravdépodobné, Ze se bude ¢asem jeho vykon

zvétsovat. Lidsky mozek vSak obsahuje miliardy neuronti.

Abychom se tedy pfiblizili témto parametrim, budeme si jest¢ muset hezkou chvili pockat.
Problém vsak neni jen ve vykonu, védci musi rovnéz dobtfe poznat, jak jsou vazby mezi
miliony neurond tvofeny a jak maji tim padem pospojovat jednotlivé procesory ¢i pocitace.
Ani to vSak jesSté neni ten nejvétsi problém. Nikdo v soucasné dobé nevi, co to vlastné
je védomi a odkud se objevi. MiZeme mit simulaci miliontl neuroni a jejich spoju a védet
jak funguji, ale védomi nasimulovat dodnes neumime. Stale totiZ nevime, co to vlastné je.

Nez tedy ziskame vérny model celého mozku (o umélé inteligenci ani nemluvé), bude
to jesté dlouhd cesta. V prvni fazi projektu Blue Brain se budou provadét simulace
na bunécné Urovni a to potrva dva az tfi roky. Dalsi faze budou nésledovat. Na umélou

inteligenci si tak jesté néjaky ¢as pockame.

> Zdroj: http://www.zive.cz/Clanky/Pomuze-nam-superpocitac-odhalit-tajemstvi-mozku/sc-3-a-
126381/default.aspx - dostupny dne 20. ledna 2009

S Projekt Blue Brain (Modry mozek) — Projekt s vyuzitim superpo¢itate firmy IBM (eServer Blue Gene
Solution s vykonem: 18,2 teraflops), ktery by mél pomoci zmapovat lidsky mozek a vytvofit trojrozmérny
obraz neokortexu, coz je nejveétsi a nejkomplexnéjsi ¢ast mozku, v niz se odehravaji procesy feci, uceni
nebo paméti. (Zdroj: http://www.21stoleti.cz/view.php?cisloclanku=2005111807).
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1.6 Lidsky mozek ma vykon 38 petaflops a pamét’ 3 581 TB’

Podle Dharmendry Modhy, $éfa vyzkumného tymu z IBM Almaden Research Center,
ktery se zabyva problematikou umélé inteligence a tvorby kybernetického mozku, je zatim
skutecnd uméla inteligence kdesi v mlhavém nedohlednu. Jeho tym ziskal v roce 2008
pétimilionovy grant od americké agentury DARPA na projekt SyNAPSE. Jeho ucelem
bylo reverznim inzenyrstvim zjistit techniky lidského mozku, které by pak bylo mozZné

aplikovat 1 v béznych softwarovych vypoctech.

Po n¢kolika mésicich uz ma Dharmendry Modha jasno. Ackoliv jsou superpocitace stale
rychlejsi, zatim jen z velké dalky pokukuji po vykonu zcela bézného mozku. Tradi¢ni
pocitac by totiZ musel mit 3 581 terabajtli paméti a vykon okolo 38 petaflops (38 biliard
operaci za sekundu). Jen pro srovnani, soucasny nejrychlej$i pocita¢ svéta disponuje
vykonem 1 petaflops a na rok 2011 planuje IBM sestavit pro americkou vojenskou

laboratoi Lawrence Livermore v Kalifornii cluster s vykonem 20 petaflops.

Podle Dharmendry Modhy bychom se mohli dockat srovnatelného vykonu jako lidsky
mozek nekdy okolo roku 2018, kdy, jak sam piedpovida, bude schopen clovek alespoii

na elementarni urovni simulovat skute¢ny mozek.

Jen pro srovnani, pokud vezmeme v potaz Modhliv vypocet, Cesky nejrychlejsi

superpocita¢ Amalka je 9500krat pomalejsi nez nejobycejnéjsi Seda klira mozkova

7 http://www.zive.cz/Bleskovky/Lidsky-mozek-ma-vykon-38-petaflops-a-pamet-3-581-TB/sc-4-a-
146110/default.aspx - dostupny dne 13. biezna 2009.

Flops (floating point operations per second) = pocet operaci za sekundu; jednotka se pouziva k méteni
rychlosti procesord vyuzivanych pro védecké ucely. Jeden teraflop odpovida zhruba stonasobné vyssi
vypocetni rychlosti, nez které dosahuji nejrychlejsi stolni pocitace. (Zdroj:
http://www.21stoleti.cz/view.php?cisloclanku=2005111807).
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Obr. 1:Tabulka srovnani pocita¢ versus lidsky mozek

Pocitac Lidsky mozek
Vypocetni jednotka 1 CPU 10" bungk
Pamet 1](1)9 l?i‘fﬁ RAM 101]14 neuronL‘:l
10" bith na disku 10" synapsi
Délka cyklu 10" sekundy 10~ sekundy
Sifka pasma 10° bitd za sekundu 10" biti za sekundu
Rychlost obnovy 10° vypocetnich elementi| 10" neuront za sekundu

Zdroj: Presentace, Umélé neuronové sité z pohledu rozpoznavani, Vaclav Hlavac, Centrum strojového
vnimani, Katedra kybernetiky FEL CVUT. Dostupna z http://cmp.felk.cvut.cz/~hlavac/TeachPresCz/31Rozp/
72UmeleNN.pp - dne 15. ledna 2009
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2 Vyvoj a soucasny stav umélé inteligence

Kapitola popisuje shrnuti podstatnych historickych udalosti zrodu mysSlenky umélé

inteligence a jejim vyuzitim v soucasné dobg.

2.1 Minulost umélé inteligence

Uméla inteligence je védeckd disciplina zabyvajici se postupy pro konstrukci programui
a zafizeni, jejichZ Cinnost, kdyby ji vykonaval ¢lov€k, povaZzujeme za projev lidské
Jeji zakladatel N. Wiener ji kolem roku 1947 definoval jako nauku o sdélovani a fizeni
v zivych organismech a strojich. Kybernetika se v pocatku zabyvala zpétnovazebnimi
procesy, prenosem informace, teorii systémt, teorii fizeni a mnoha dal§imi disciplinami.
Za model centralni nervové soustavy kybernetika povazovala logické obvody a neuronové
sité. Tyto originalni myslenky a postupy vytvoftily zaklad novych disciplin, lezicich mezi
logikou, programovéanim a psychologii a které souborné nazyvame umélou inteligenci.

Rokem vzniku umélé inteligence je povazovan rok 1956. John McCarthy tehdy
v Dartmouth College zorganizoval konferenci, kterd méla pojem uméla inteligence
v samotném nazvu - The Dartmouth Summer Research Project on Arfiticial Intelligence.
Na konferenci pfedvedli panové Newel a Simon fungujici inteligentni program

pro dokazovani teorému (pravdivych, platnych tvrzeni).

Dalsi projekt GPS (General Problem Solver), systém pro feseni témét jakékoliv tilohy, byl
pied dokoncenim. I kdyz nadSenci, zabyvajici se v druhé poloviné padesatych let umélou
inteligenci, patfili k védeckému disentu (seskupeni stoupencii jiného smysleni), byly
dokonfeny prvni Sachové programy, Usp&€Sny program na hrani dédmy, programy
na dokazovéani teorému a také vznikly specidlni jazyky pro umélou inteligenci. Jako
je naptiklad program LISP (LISt Processing). Entuziasmus pii vzniku nové védeckeé
discipliny charakterizuje ptfedpovéd’ H. Simona v roce 19S7 na konferenci Spole¢nosti pro
operacni vyzkum. H. Simon pfedpokladal, Ze do deseti let bude pocita¢ mistrem svéta
v Sachu, vytvoti hudebni skladbu vyrazné estetické hodnoty, dokaze dilezity matematicky
teorém a rovnéz vétSina psychologickych teorii bude mit podobu pocitacovych programi.
Progndza, kterd se samoziejmé nenaplnila, je povazovéana za diikkaz nadSeni a optimismu

konce padesatych let.

17



2.2 Soucasnost umélé inteligence

Umela inteligence prochazi dlouhodobé procesem diferenciace. Rozdélila se do zhruba tii

desitek navzajem zdanlivé nesouvisejicich disciplin. K nejznaméjsim patii:
e piirozené a umélé mysleni jako filozoficky problém,
e feSeni tloh, dokazovani vét a vyuzivani znalosti,
e reprezentace znalosti a modelovani,
e rozpoznavani a uceni,
e planovani,
e neuronove sité,
e analyza, syntéza a rozpoznavani mluvené feci,
e zpracovani pfirozeného jazyka,
e pocitacové vidéni,
e znalostni inzenyrstvi,
e distribuovana um¢la inteligence,
e programovaci prostfedky umélé inteligence,
e evolu¢ni metody, samoreprodukce a umély Zivot,
e multiagentni systémy,
e matematické teorie umélé inteligence vcetné teorie slozitosti,

e aplikovand uméla inteligence a expertni systémy.

Aplikovand uméla inteligence a expertni systémy si zasluhuji pozornost. Znalostni
a expertni systémy jsou pocitacové programy, simulujici rozhodovaci ¢innost experta pfi
feSeni slozitych uloh. Expertni systémy vyuzivaji obecnych 1 specidlnich znalosti,
prevzatych od skupiny expert s cilem dosdhnout ve zvolené problémové oblasti kvality
rozhodovani na Urovni experta. Expertni systémy vyuZivaji metod vyvinutych v umélé
inteligenci, kterd tvori sty¢nou oblast mezi kybernetikou, logikou a psychologii. Z hlediska
charakteru feSenych uloh lze existujici expertni systémy rozdélit do tii skupin.
Do diagnostické, planovaci a hybridni. Z hlediska aplikaci jsou dnes expertni systémy

vyuzivany k feSeni nejrtiznéjSich uloh. Napiiklad typu analytického jako je Iékaiska

18



a technickd diagnostika, klasifikace a interpretace dat, identifikace systémii a analyza
slozitych signalt. Dale pak typu syntetického to jsou technické navrhy, pldnovani, ndvrhy
terapie v mediciné, navrhy zadkonl a wvyhlaSek. I typu hybridniho kde je vyuka

a monitorovani.

Po roce 1981 nastala etapa komeréné dostupnych expertnich systémti (ECON, XSEL,
DIPMETER, ADVISOR a mnoha dalSich). Za zminku stoji expertni syst¢tm CADUCEUS,
ktery podle experti obsahuje az 85 procent veskerych znalosti z interniho 1ékafstvi. Jednim
z mnoha prazdnych expertnich systém, které vznikaly a vyvijely se za poslednich dvacet
let, je CLIPS, coz je zkratka pro C Language Integrated Production System. I kdyz byl
CLIPS vyvinut v Johnson Space Center (oddéleni umél¢é inteligence NASA) a predstaven
zdjemcim uz v roce 1986, proSel dlouhym vyvojem. Je pro svou jednoduchost
a mnohostranné vyuziti velmi obliben v primyslovych, armédnich i1 akademickych

kruzich.

Dalsi etapu vyvoje expertnich systémi ptredstavuje systém G2 spolecnosti Gensym
Corporation. Tento expertni systém je vyuzivan pii nejriznéjSich aplikacich, naptiklad
v jaderné elektrarnd Forsmarkverket ve Svédsku, pii udrZovéni stability vyrobkt papirny
Norsko Skogindustier v Norsku, pfi vyzkumu raketovych paliv firmy Lockhead

1 optimalizaci spotfeby paliva motori vesmirnych raketoplanii v NASA.

Systém G2 byl a je velmi zndmym a GspeSnym produktem firmy Gensystem Corporation;
firma méla pfiblizné sedmiprocentni podil svétového trhu umélé inteligence a zaujimala
Sesté misto na svété. I kdyz se cena jedné licence pohybuje mezi 9.000 az 44.000 USD,

podle udajt z roku 1995 bylo prodano vice nez 5000 licenci do 40 stath svéta.

Zda se, Ze schopnost aplikovat umélé inteligentni systémy je charakteristickd pro

vvvvvv

firem zavedla nékterou z forem umélé inteligence jako soucast firemni kultury.
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3 Kategorizace umélé inteligence

Kategorizace umé¢lé inteligence zde predstavuje nejznaméjsi systémy vyuzivané timto

odvétvim, jejich vyuziti a jakym zpiisobem se vyuziva v primyslovém odvétvi.

3.1 Uméla inteligence neni jen pouhy slovni vyraz

O umél¢ inteligenci se hovoii jiz od zacatku vyvoje pocitacl. V ocich vetejnosti jde vSak
stale o zcela imaginarni véc, ke které se lidstvo bliZzi neznatelnym tempem. Neni totiz
vieobecn& znamo, Ze inteligentni systémy jsou jiz davno v praxi a to i v Ceské republice.
Obecné je uméla inteligence véda, kterd se zabyva vkladanim lidské inteligence strojim.
Tedy lépe teceno pocitacim. Takova je obecnd definice, ktera je srozumitelna vSem
pokrocilym uzivatelim pocita¢ti. Uméla inteligence je ale pomérné obsahlym védnim
oborem, ktery se dale d€li na fadu dalSich podkategorii.

Témi hlavnimi podkategoriemi jsou Expertni systémy, Genetické algoritmy a v neposledni

fadé také Neuronové sité.

3.1.1 Expertni systémy

Expertni systémy jsou pocitacové aplikace, které maji za kol poskytovat expertni rady,
rozhodnuti nebo doporucit feSeni v konkrétni situaci. Expertni systémy musi byt navrzeny
tak, aby mohly zpracovavat nenumerické a neurcité informace a fteSit tak ulohy, které
nejsou fesitelné tradi€nimi algoritmickymi postupy. Expertni systémy maji dva zékladni
moduly, které jsou na sob& viceménd nezavislé. Ridici mechanismus pro odvozovéni

zavera a bazi znalosti. Znalosti poskytuji podklady pro rozhodnuti fidiciho algoritmu.
Typicke ptiklady vyuziti:

e pomaha uzivateliim ziskat znalosti,

e specializace na expertni zalezitosti,

e pomdaha organizovat tlohy (obvykle se vyuziva v primyslovych aplikacich)
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3.1.2 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy vyuzivaji heuristickou metodu, kterou se snazi za pomoci aplikace
principii evolu¢ni biologie nalézt feSeni slozitych problémi, pro které neexistuje
pouzitelny exaktni algoritmus. Genetické algoritmy pouzivaji napodobujici evolu¢ni
procesy znamé z biologie jako jsou dédi¢nost, mutace, pfirozeny vybér &i kiizeni. Uelem
je Slechténi feSeni zadané ulohy. Princip prace genetického algoritmu je postupné tvorba
generaci riznych feSeni daného problému. Pfi feSeni se uchovava tzv. populace, jejiz
kazdy jedinec predstavuje jedno feSeni daného problému. Jak populace probiha evoluci,
fesSeni se zlepSuji.
Typickée ptiklady vyuZiti:

e prumyslové ulohy — dé€leni materialu,

e predpoveéd budouciho vyvoje,

e statistické metody

3.1.3 Neuronové sité

Neuronova sit’ je soustava propojenych neuronti. Neuronové sit¢ vychazeji z ptirodniho

vvvvv

v jejich fizeni. Obecné vzato jsou neuronové sit€ cerné krabice, do kterych se pousti data
na vstup a na vystupu vychdzeji data jiz zpracovana, zavisla na datech vstupnich. Zakladni
vlastnosti a vyhodou neuronovych siti je jejich schopnost ulit se z ptikladi. Neurony

v pocitaci jsou reprezentovany matematickymi modely biologickych neuronti.
Typické ptiklady vyuziti:

e ckonomické informacni systémy,

e technické systémy,

e zdravotnictvi
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Obr. 2: Biologicky neuron pod mikroskopem

Zdroj: http://www.dsl.cz/clanky-dsl/clanek-706/umela-inteligence-neni-jen-planym-zvolanim. Dostupny dne
15.1.2009

3.2 Jaka je praxe v ¢eskych pomérech

V ¢&eskych pomérech se s umélou inteligenci setkate nejcastéji na primyslovém poli a je
vysadou jen n€kolika malo firem. Obvykle jde o primyslové implementace informac¢nich
a optimalizac¢nich systéml. V c¢eskych podminkadch se ujala naptiklad optimalizace
tycového materidlu, kde je progndézovano fezani tycek tak, aby byly zbytky materidlu co
nejmensi. Dalsi aplikaci je naptiklad efektivni naplnéni peci v oceldrnach. Pfi realizaci je
veétsim problémem zrychleni pomalych genetickych algoritmli, coz se provadi pomoci
navazujicich algoritmickych postupii. Kombinaci obecnych evolu¢nich metod s expertnimi
heuristikami bylo dosaZeno rychlosti, kterd umoziiuje nasazeni téchto systémui k fizeni
vredlném case nebo k optimalizaci desetitisici polozek s pfiméfenou odezvou, pfi
soucasném dosahovani vysokych uspor provoznich ndkladd, coz je v oblasti genetické
optimalizace vyjimkou.

Vyuziti umélé inteligence je v primyslovém prostiedi stale vice aktualni, nebot’ majitelim
primyslovych podnikl uSetfi nemalé ndklady na material a sluzby spojené s vyrobou.
Majitelé podnikd jsou ochotni zaplatit i statisice za vyvoj podobnych aplikaci, nebot’

navratnost je ¢asto v fadech tydn.
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4 Neuronoveé sité

Neuronoveé sité se stale vyviji a jejich vyuziti se stale vice aplikuje v riiznych odvétvich
naSeho zivota. Kapitola nds seznami s jejich ptivodem, se zakladnimi pojmy, s jakymi typy
téchto siti se mizeme setkat, jakym zplsobem pracuji a v jaké oblasti se daji vyuzit.
V zavéru kapitoly je pak navrh dalSiho mozného vyuziti neuronovych sitich v ekonomické

sféfe podniku.

4.1 Specifika neuronovych siti

Umélé neuronové sit€¢ dominuji v rozpoznavani okamzité zavislosti ze vzort vstupné-
vystupnich vztaht. Tim se 1i8i od expertnich systém, které dosahuji vybornych vysledki
v posloupnosti logickych operaci a fuzzy logickych metod, které se vyznacuji schopnosti

reprezentovat znalosti.

Neuronové sité jsou inspirovany biologickymi neuronovymi sitémi. Tato vlastnost urcitym
zpusobem piedurcuje, Ze uméle vytvorené neuronové sit¢ by mély byt schopny, z hlediska
zékladnich principtli, se chovat stejné nebo alespoit podobné jako jejich biologické vzory.
Vytvofeni umélého lidského mozku se vSemi jeho schopnostmi je vSak véc jen velmi tézce
fesitelnd at’ uz z hlediska kvantity jeho neuronti ¢i jejich zpusobu propojeni nebo chovani

jednotlivych typt neurond.

Neuronové sité vyuzivaji distribuované, paralelni zpracovani informace pii provadéni
vypo¢ti. To znamena, ze ukladani, zpracovani a predavani informace probiha
prostiednictvim celé neuronové sité nez pomoci urcitych pamétovych mist. Pamét
a zpracovani informace v neuronové siti je ve své pfirozené podstaté spiSe globalni nez

lokalni.

Znalosti jsou ukladany pfedevs§im prostfednictvim sily vazeb mezi jednotlivymi neurony.
Vazby mezi neurony vedouci ke spravné odpovédi jsou posilovany a naopak, vazby
vedouci k Spatné odpovédi jsou oslabovany pomoci opakované expozice ptiklad

popisujicich problémovy prostor.

Topologie uceni je zékladni a podstatnd vlastnost neuronovych siti. Tento fakt zjevné
vyjadiuje zakladni rozdil mezi dosud béznym pouzitim pocitacti a pouzitim prosttedka

na bazi neuronovych siti. Jestlize jsme doposud veskeré své usili pfi tvorbé uzivatelskych
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programu soustiedili na vytvofeni algoritmti, které transformuji vstupni mnozinu dat
na mnozinu dat vystupnich, pak neuronové sité jiz tuto naro¢nou fazi nepotiebuji. Jakym
zptisobem se budou vstupni data transformovat na data vystupni, urcuje praveé faze uceni
zalozena na jiz diive uvedené expozici vzorkli nebo piikladii popisujici feSenou
problematiku - trénovaci mnozina. Odpadd tedy nutnost algoritmizace ulohy, ktera je

nahrazena ptredloZenim trénovaci mnoZziny neuronové sité a jejim ucenim.

4.2 Vyvoj neuronovych siti

Prvni informace o neuronovych sitich byva spojovana se jmény McCullocha a Pittse, ktefi
sestavili prvni neuronovy model. V roce 1949 navrhl Donald Hebb model zalozeny
na biologické podobnosti, ktery je schopny uceni. Na popsanych principech je zalozena
fada modernich ucicich se sitovych mechanisml. Dominantni postavou 50. let 20. stoleti
se v oblasti neuronovych siti stal Frank Rosenblatt. Vyvinul tfidu neuronti oznacovanych
jako perceptrony. Jeho pfistup vyrazné posunul vpied teorii zalozenou na rozpoznavani
vzorl a asociativnim uceni. Na pfelomu 60. a 70. let pokracovala intenzivné ve vyvoji
neuronovych siti fada védct. K nejznaméjSim patii Steven Grossberg, Geoffery Hinton,

Teuvo Kohonen, Kunihiko Fukushima a J. A. Anderson.

V roce 1982 publikoval John Hopfield, profesor chemie a biologie z Technologického
institutu v Kalifornii, ¢lanky o neuronovych sitich, které inspirovaly fadu védcii a roztocily
dalsi kolo rozvoje neuronovych siti. Objevilo se v nich nékolik kli¢ovych momenti, jako
popis zpétné vazby mezi neurony, nelinearita prenosovych funkei, koncept globalni
energetické funkce, teorie energetickych stavli a teorie minimalizace energetického toku.
V roce 1986 napsal Rumelhart se svym kolektivem prvni knihu o neuronovych sitich.
V témze roce se objevily prvni aplikace teorie zpétného Sifeni (backpropagation) pii uceni
neuronovych siti, které¢ byly popsany v ¢lanku Sejnowského. V roce 1992 bylo vyvinuto
prvni hardwarové feSeni neuronovych siti - neuronové karty (LORAL - USA), které se
vkladaji do pocitace. Hardwarové feSeni urychlilo proces ufeni az vice neZ tisickrat.
Vroce 1993 se objevily obdobné komercné dostupné hardwarové karty (CNAPS),
vyvinuté firmou Adaptive Solution rovnéz z USA, které je mozné vyuzit jako akcelerator

pii trénovani neuronovych siti.
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V nasi odborné vetejnosti 1ze zaznamenat prvni ¢lanky a publikace s obecnym popisem
neuronovych siti az po roce 1988. Z autorii mizeme vybrat napiiklad Hotejse a Kufudaki,

Novaka, Bilu a Kfivana.

4.3 Zakladni pojmy

Pro pochopeni funkce neuronové sité je tteba si uvédomit nékteré zakladni pojmy. Lidsky
mozek sestava ze sit¢ mnoha bilionii specidlnich bunék, které se nazyvaji neurony.

Obr. 3: Model biologického neuronu

dendrity

hillock

Zdroj: NACHAZEL Karel, STARY Milos, ZEZULAK Jiii a kolektiv. Vyuziti metod umélé inteligence ve
vodnim hospodafstvi. Praha : Vydavatelstvi Academia. Praha : 2004

Typicky neuron znazornény na obrazku (Obr. 3: Model biologického neuronu.) se sklada
ztéla neuronu (soma), z nc¢hoz vybiha nervové vlakno (axon). To je zakoncené
rozvétvenim sméfujicim k ostatnim neuronovym bunkam v siti, s jejichz tély tvofi

elektrochemickou vazbu (synapse).

Dendrity, které spojuji neuron s ostatnimi pomoci synapsi, pfendseji podrazdéni (vstupni
signaly) do somy. Zde jsou tyto signdly secteny a je rozhodnuto podle jejich sily a povahy,
zda budou propustény a s jakou silou (filtrace ptfes membranu - hillock) do axonu. Ten pak
prendsi signal do ostatnich neuronti pfes boutony s riznou velikosti a zpozdénim. Kazda
neuronova buiika se chova jako extrémné jednoduchy pocita¢, jehoz schéma je uvedeno

na obrazku (Obr. 4: Model umélého neuronu)
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Obr. 4: Model umélého neuronu

VYSTUP

SOUCET

VSTUPY ———P»! A
TRANSFCORMACE

Zdroj: NACHAZEL Karel, STARY Milo$, ZEZULAK Jiii a kolektiv. Vyuziti metod umélé inteligence ve
vodnim hospodafstvi. Praha : Vydavatelstvi Academia. Praha : 2004

Umély neuron piijima vstupni signaly (vstupy) a vysila vystupni signal (vystup). Kazdy
neuron piijima vstupy z mnoha jinych neuronid. Umélou neuronovou sit’ definujeme jako
orientovany graf G(N, H), ve kterém mnozinu vrcholi N tvofi téla neurond n; a mnozinu

hran H tvofi spojnice neurond h;; V tomto grafu jsou jednotlivé neurony uspofadany

do vrstev podle nasledujiciho obrazku (Obr. 5: Uméla neuronova sit’)

Obr. 5: Umeéla neuronova sit’

Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Zdroj: NACHAZEL Karel, STARY Milos, ZEZULAK Jiii a kolektiv. Vyuziti metod umélé inteligence ve
vodnim hospodafstvi. Praha : Vydavatelstvi Academia. Praha : 2004

tak, ze vstupni vrstvu tvofi vstupni neurony, dale nasleduje skrytd vrstva neurond (muze

byt vice vrstev) a vrstva vystupnich neuronil. Neurony jsou v neuronovych sitich pribézné
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ocCislovany. Kazdy neuron v libovolné skryté vrstvé je spojen hranou s kazdym neuronem

vrstvy predchozi i vrstvy nasledné.

Funkci typického neuronu v umélé neuronové sit¢ je mozné popsat na piikladu neuronu n;
vyjmutého ze skryté vrstvy, ktery je zndzornén na dalSim obrazku (Obr. 6: Neuron n;

vyjmuty ze skryté vrstvy).

Obr. 6: Neuron n; vyjmuty ze skryté vrstvy

Skryta nebo Vyjmuty Vystupni
vstupni neuron vrstva
vrstva
neurony n; neurony n neurony n,

(Zdroj: NACHAZEL Karel, STARY Milos, ZEZULAK Jiii a kolektiv. Vyuziti metod umélé inteligence ve
vodnim hospodafstvi. Praha : Vydavatelstvi Academia. Praha : 2004)

Zde jsou soucasné zobrazeny tii neurony n; z pfedchozi vrstvy, které mu signal predavaji,
a symbolicky dva neurony ny z nasledujici vystupni vrstvy, které¢ od néj signal pfijimaji.
Oznac¢me u pocatecni a v koncové ¢islo neuronu n; predavajiciho signal neuronu n; podle

prabézného Cislovani neuronli v neuronove siti.

Umeéla neuronova sit’ a signél tedy postupuje pouze jednim smérem - zleva doprava,
mluvime o jednosmérnych neuronovych siti (feed-forward networks). Pokud signal
vstupuje do neurond soucasné¢ i zprava smérem doleva, nazyvad se neuronova sit
zpétnovazebni (feed-back networks). Podle autori nebo uspofadani byla nazvana tfada

typickych modelt siti: Hopfieldova, BAM, ART, Perceptron, Kohonenova atd.
Jako prenosové funkce se v umélych neuronovych sitich pouzivaji tyto typy funkei:

e Logisticka sigmoidalni funkce (sigmoida):
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Obr. 7: Sigmoida

TF
1.00 m———
0.75

0.50

0.25 /

0.00 f Lt
6 -5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 8

A

Zdroj: NACHAZEL Karel, STARY Milos, ZEZULAK Jiii a kolektiv. Vyuziti metod umélé inteligence ve
vodnim hospodafstvi. Praha : Vydavatelstvi Academia. Praha : 2004

Je nelinearni, spojitd a spojit¢ diferencovatelna a ma tudiz mnoho Zadoucich vlastnosti,

vhodnych pro vyuziti v neuronovych sitich.

e Skokova prenosovd funkce. Funkce je limitovdna dvémi moznymi hodnotami.

Stfedem je vzdy hodnota vstupu, pfi kterém se hodnota vystupu skokem zméni:

Obr. 8: Skokova ptenosova funkce
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Zdroj: NACHAZEL Karel, STARY Milos, ZEZULAK Jiii a kolektiv. Vyuziti metod umélé inteligence ve
vodnim hospodafstvi. Praha : Vydavatelstvi Academia. Praha : 2004

Vzhledem k nespojitosti je nelinearni funkci. Je vhodnd zejména do aplikaci, ve kterych
neurony v neuronové¢ siti funguji jako prepinace. Tyto typy funkci byly Casto vyuzivany
v pocatecnich aplikacich neuronovych siti.

e Linearni prahovd funkce. Neuronové sité, které ji pouzivaji, jsou schopny

aproximovat (piiblizit) znacné slozitéj§i vstupné-vystupni vztahy nez linearni

neuronove site:
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Obr. 9: Linearni prahovéa ptenosova funkce
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Zdroj: NACHAZEL Karel, STARY Milos, ZEZULAK Jiii a kolektiv. Vyuziti metod umélé inteligence ve
vodnim hospodafstvi. Praha : Vydavatelstvi Academia. Praha : 2004

e Gaussova prenosova funkce. Gaussovy pienosové funkce jsou znamé jako zvonové
funkce. Jejich uziti je vSak dosti omezené. Tato funkce je spojitd a spojité
diferencovatelna. Proto mize byt vyuzivana stejné jako sigmoida. Poskytuje vSak
velmi nezvyklé a nekonzistentni vysledky. Oblasti jejiho uziti jsou zatim

pfedmétem vyzkumu:

Obr. 10: Gaussova pirenosova funkce
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Zdroj: NACHAZEL Karel, STARY Milos, ZEZULAK Jiii a kolektiv. Vyuziti metod umélé inteligence ve
vodnim hospodafstvi. Praha : Vydavatelstvi Academia. Praha : 2004
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4.4 Neuronové sité - uceni

4.4.1 Jak neuronova sit’ funguje

Jeden ze zédkladnich pfedpokladii pro funkci sit¢ je jeji nauCeni - adaptace na dany
problém. Ucici proces se skladd ze dvou fazi - adaptacni a aktivacni, béhem kterych

ey e

kde se tfidou rozumi mnozina, ktera zahrnuje X jedincii se spole¢nou vlastnosti.

Nové vytvotenou, ale také jakoukoliv nenaucenou neuronovou sit', lze povazovat
za jakéhosi technického novorozence, ktery nic neumi. Neumi rozeznavat ani klasifikovat.
Aby se mohla pouzivat, musi byt naucena stejné jako kterykoliv Zivy. Proto byly vyvinuty
algoritmy, pomoci kterych se pfislusna sit’ dokaze naucit na danou mnozinu informaci.

Algoritmus se tedy déli na dv¢ faze:
e aktivacni (vybavovaci),
e adaptacni (ucici),
které ke své ¢innosti potiebuji trénovaci mnozinu.

Trénovaci mnozina je skupina vektorii (mnozina dat), obsahujicich informace o daném
problému pro uceni. Pokud se uci sit’ s ucitelem, pak jsou to dvojice vektori vstup -
vystup. Jestlize se uci sit’ bez ucitele, pak trénovaci mnozina obsahuje jen vstupni vektory.
Pokud je pouzivana jen faze aktivacni, pak se mluvi o vybavovani. Tato faze je pouzivana
samostatné¢ jen tehdy, kdyz je sit’ naucena. Cyklické sttidani obou fazi je tedy vlastni uceni.
Aktivacni faze je proces, pii kterém se predlozeny vektor informaci na vstup sité piepocita
pfes vSechny spoje vcetné jejich vynasobeni vahami az na vystup, kde se objevi odezva
sit¢ na tento vektor ve form¢ vystupniho vektoru. Pfi uceni se tento vektor porovna
s vektorem origindlnim (pozadovanym vystupnim) a rozdil mezi obéma vektory (lokalni
odchylka - chyba) se ulozi do pamétové promeénné.

Adaptacni faze je proces, pfi kterém je minimalizovana lokdlni chyba sité¢ tak, ze se
pfepocitavaji vahy jednotlivych spojii smérem z vystupu na vstup za ucelem co nejveétsi
podobnosti vystupni odezvy s origindlnim vektorem.

Poté se opét opakuje aktivacni faze. Dalsi ziskany rozdil (lokélni odchylka) se pricte

k predchozimu. Pokud se timto postupem projde celd trénovaci mnozina, je hotova jedna
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epocha. Celé sumé¢ odchylek za jednu epochu se fika globalni odchylka - chyba. Pokud je
globalni odchylka mensi nez pozadovana chyba, pak proces uceni skon¢i. Proces uceni
tedy neni nic jiného, nez pielévani informaci ze vstupu na vystup a naopak. Pfi uceni se
ve vstupnim prostoru vytvaieji shluky bodu, které piedstavuji jednotlivé ¢leny ttid (jablka,

hrusky, kola a jiné), piicemz kazdy shluk ptfedstavuje jednu tiidu.

Obr. 11: Nelinearni hranice mezi tfidami - idealni ptipad (zadny z ¢lent tiid A, Ba C

neleZi v prostoru druhé tfidy.
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Zdroj: ZELINKA Ivan. Uméla inteligence - hrozba nebo nadéje? BEN - technicka literatura. Praha : 2003

Pokud tedy existuje naptiklad nékolik tfid, a to tfida kol, aut, lodi atd., pak lze provést
nauceni sit¢. Z kazdé tfidy je vybrana mnozina reprezentativnich zastupcl (vzora
pro uceni) a ti jsou popsani vhodnym ¢iselnym zplsobem ve formé vektort. Pro kazdou
mnozinu vektorti jedné tfidy je pak vytvofen vzorovy vektor, ktery bude zastupovat
matefskou tfidu z redlného svéta. V tu chvili existuji vytvotrené skupiny vektorti popisujici
jednotlivé Cleny a jim pfislusSejici pfedstavitele tfid ve formé& vektort. Napiiklad existuji
vektory, které popisuji vybrané ¢leny z tfidy kol a vektor, ktery fika: ja jsem tiida kol.
V tomto ptipadé uceni znamena to, ze se ucici algoritmus snazi najit takovou kombinaci
vah, kterd umozni pfifazeni vektoru tfidy jejim ¢lenim. Jinak feceno, hledd se takova

kombinace vah, ze pokud bude poloZzen ve vybavovaci fazi na vstup vektor popisujici
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objekt napft. kolo, pak by se na vystupu mél objevit vektor, ktery fika: ja jsem tfida kol,
nebo miiZeme fici, Ze dany vstupni vektor patii do ttidy kol.

Existuje-li tedy naptiklad 5 rtznych tfid a z kazdé tiidy 20 reprezentativnich cleni,
predstavuje to celkem 100 vstupnich vektorti. Pfi uceni se hledaji takové vahy, aby odezva
sit¢ pro dany vstupni vektor (¢len) byla co nejvice podobnd vektoru jeho tfidy. Vzhledem
k tomu, ze se neuronova sit’ u¢i vzdy s néjakou chybou, nebude odezva vzdy piesné

odpovidat origindlu. Tim pak vznikne shluk bodi okolo pozice originalni tfidy.

To, zda se sit’ nauci spravnym odezvam na dané podnéty, zavisi na vice okolnostech.
Na mnozstvi vektori a jejich velikosti, topologii sité, odliSnosti charakteristickych
vlastnosti jednotlivych tfid, pfipravé trénovaci mnoziny a mnoha dal§ich. Schopnost sité
pfifazovat jednotlivé vstupni Cleny danym tfidam je dana tim, Ze sit’ v podstaté pocita
vzdalenost daného ¢lenu od ¢lenti jiz pfifazenych, a na zakladé toho usuzuje, do jaké tfidy

dany vektor patfi.

4.4.2 Neuronové sité a regresni modely

Mezi neuronovymi sitémi a regresnimi modely 1ze nalézt analogii. Zejména vicerozmérny
linearni regresni model pfipomind svym tvarem vztah pro vystupni neuron jednosmérné
linearni neuronové sité s jedinou vrstvou vstupnich neuronti, s jedinym vystupnim

neuronem a s nulovym prahem u vSech neuront.

Je ziejmé, Ze lze sestavit neuronové sité, které mohou nahradit i vicerozmérné nelinearni
regresni modely. Jde napfiklad o polynomické regresni modely, mocninné regresni modely
1 dalsi velmi slozité typy regresnich modelti. Srovnanim obou typi modelti se zabyvala

fada autort. John Searle® naptiklad uvadi:

"Vyzkumnici z oboru neuronovych siti znovu vynalezli metody znamé ze statistické nebo
matematické literatury desetileti ¢i stoleti, ale casto nechapou, jak tyto metody funguji".
Céstetné je mozné s timto nazorem souhlasit. Neuronové sité a regresni modely maji
mnoho spole¢ného. Zejména to vsak plati pro velmi jednoduché jednosmérné vicevrstvé
neuronové sité. Znanym problémem u vicerozmérnych nelinedrnich uloh je volba

vhodného tvaru regresni rovnice. Tyto vztahy se nedaji znazornit jednoduchym grafem

% John Rogers Searle (* 31. &ervence 1932 Denver, Colorado) je americky filosof a profesor filosofie na
University of California v Berkeley, ktery vyznamné ptispél k rozvoji filosofie jazyka a fe¢ovych aktid. V
roce 1980 predlozil Argument Cinského pokoje. V roce 2000 ziskal cenu Jean Nicod Prize. (Zdroj:
http://cs.wikipedia.org/wiki/John Searle)
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a fesitel Casto sklouzne do oblasti intuitivni a uvedeny problém fesi metodou pokust
aomyll. Opfit se tu mizZze jenom o své zkuSenosti z predchozich praci, literaturu

a zkuSenosti svych koleg.

Samostatnym problémem je kalibrace nelinearniho regresniho modelu (vypocet regresnich
koeficient(l). Resitel musi byt dobie obeznamen s nelinedrni optimalizaci a musi mit
k dispozici adekvatni software umozilujici tuto operaci provést. Problémem je i volba
kritéria, podle kterého bude kalibrace provedena. Ta ma pro zpiisob pro loZeni regresni
kfivky mnozinou bodi rozhodujici vyznam. Pokud pro tento Gcel pouZijeme komercni
software, dostaneme se do pasti nabidky tvaru regresnich funkci, kterd nemusi byt
postacujici.

Vyhody neuronovych siti oproti regresnim modeliim je moZzné shrnout do nasledujicich

bodu:

e Neuronové sit¢ nevyzaduji volbu regresni zavislosti. Vyzaduji pouze volbu poctu
skrytych vrstev, poc¢tu neuront v téchto vrstvach a volbu tvaru pienosovych funkci.
Pii urcCitych zkuSenostech s jejich pouzitim vSak lze tyto volby provést rutinng.
Navic Ize vicevrstvé nelinearni neuronové sit€ pouzit k aproximaci téméf libovolné

nelinearni funkce. Stavaji se tak univerzalnimi aproximatory.

e Uceni (trénink) neuronové sité je analogickym terminem pro kalibraci regresniho
modelu. Neuronové sit¢ jsou vSak v procesu uceni mnohem obecnéjsi, samy
si vyberou, kterému vstupu a parametru maji urcit vétsi vahu a optimalizuji vetsi

pocet parametra.

e Neuronové sit¢ mohou obsahovat vice vystupd, jejichz hodnotami odpovidaji

na zadané hodnoty vstupii, coZ je pro béZzné regresni modely nedostizné.

Pro jednoduché ulohy se tedy lépe hodi pouzit klasické statistické regresni modely.
Technika kalibrace téchto modelil je dostate¢né propracovand. Navic umoziuje urcit meze
spolehlivosti, konfiden¢ni (divéryhodny) interval a fadu dalSich dalezitych udaja, jejichz
uréeni se u komerc¢nich softwart, modelujicich neuronové sité, vyskytuje jen ziidka.

Pro slozitéjsi Glohy z oblasti vicerozmérné nelinearni regrese je vSak vhodnéj$i pouzit
neuronové sité, zejména pokud pozadujeme soubézn¢ vice vystupli. Hodné vSak zalezi
na nazorech a zkugenostech fesitele a na dostupnosti pouZitelného softwaru. Regitel se sam

musi rozhodnout, jakou technologii pro feSeni zvoli.
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4.4.3 Zpisob uceni (trénovani)

Kdyz je dana tréninkova matice A, ve které jsou do urcitych sloupcti zapsany hodnoty
vstupnich signdli a do zbyvajicich hodnoty vystupnich signdli. Vzdy jeden ftadek
odpovidd jednomu vztahu mezi vstupem a vystupem - tvofi jeden vzor. Schéma

je znazornéno v tabulce nize:

Obr. 12: Schéma tréninkové matice

& l & d; )i T
i X, X, X, X, Y, Y,
1 0,4 27 5,1 26,5 6,8 0,0
2 0,8 15,6 3.8 21,7 3,3 0,2
3 0,6 11,1 43 29,6 44 0,5
n 03 8,5 3,7 18,9 5,1 0,4

Zdroj: NACHAZEL Karel, STARY Milos, ZEZULAK Jiii a kolektiv. Vyuziti metod umélé inteligence ve
vodnim hospodafstvi. Praha : Vydavatelstvi Academia. Praha : 2004

Vstupni velic¢iny X, X;, X3 a X4 jsou zapsany do vstupnich sloupcti ozna¢enych symbolem
1, vystupni veli¢iny Y; a Y2 jsou pak uvedeny ve sloupcich vystupnich, oznacenych

symbolem 1. Cislo uvedené v fadku i udava potadi ptislusného vzoru.

V pribéhu uceni (trénovani) vstupuji postupné (po tadcich) do neuronové sité vstupni
signaly (tréninkové vzory). V zavislosti na velikostech vah a prahd pak vystupuji
z vystupnich neuroni hodnoty vystupnich signalia. Postup se opakuje podle poctu tadka
tréninkové matice. Zadané vystupni signaly a signaly vypoctené z neuronové sit¢ vykazuji
odchylku. Soucet ¢tverct téchto odchylek vypocteny pro kazdy vzor zvlast je chybou
vzoru E,. Soucet chyb vypoctenych ze vSech vzorti je celkova chyba E. V procesu
trénovani se hledaji takové hodnoty vah, aby pro vSechny tadky tréninkové mnoziny tyto

odchylky neptekrocily povolenou toleranci.

Trénovani neuronové sité¢ predstavuje soucasné pro vSechny wuvazované vzory
optimalizacni problém, pfi kterém se minimalizuje celkova chyba E, vypoctena ze vSech
vzori. V uloze je vektorem nezndmych vektor w, jehoZ prvky tvofi nezndmé vahy,
popiipadé i parametry prenosovych funkci a hodnoty prahd. Ukolem je nalézt takovou
hodnotu vektoru w, pfi které vSechny uvedené odchylky nebo piedepsané procento
odchylek nepiekro¢i zadanou toleranci. Kritériem mulze byt rovnéz soucet Ctvercil

odchylek, smérodatnd odchylka, primérnd odchylka nebo koeficient determinace apod.
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Protoze dokonce 1 malé neuronové sit€é maji stovky a tisice spojnic, mluvime
o minimalizaci skalarniho (jednociselné¢ho) pole na vektorovém prostoru se stovkami

dimenzi. Pro feSeni popsané¢ho problému muze byt pouzita fada optimaliza¢nich metod.

Nejuzivangj$i metody, vhodné pro nalezeni minima kriteridlni funkce, jsou gradientni
metody. Metoda gradientniho poklesu zahrnuje zménu proménnych s malym krokem zmén
smérem doli ve sméru lokdlniho gradientu. Postup ma jeden podstatny nedostatek v tom,
ze lze snadno najit lokalni minimum feseni misto globalniho maxima, které je cilem feseni.

Opustit oblast lok4alniho minima a pokracovat v dalSim feSeni vSak mizZe byt obtizné.

V oblasti jednosmérnych neuronovych siti se velmi €asto pouziva metoda zpétného Sifeni
(backpropagation), kterou je mozné prifadit mezi gradientni metody. Pfi jejim uziti se sit'
postupné uci pomoci korekce vah v zavislosti na odchylce mezi zadanou a vypoctenou
hodnotou vystupnich signalti ve vystupnich neuronech sité. Korekce signalti (vah) pak
probiha siti zpétn€ od vystupni vrstvy neuronti po vrstvu vstupni - podle toho ziskala sviij

nazev.

Proces trénovani sestava z postupné opakovanych vypoct vystupii z neuronovych siti pti
danych vahach pro kazdy vzor, kdy signaly postupuji od vstupni do vystupni vrstvy
neuront (forwards) a je vypoctena chyba vzoru E,. Nasledné pak probiha zpétnym smérem
(backwards) postupny vypocet oprav jednotlivych vah. Je zifejmé, ze algoritmus nemulze
implementovat celkovy (opravdovy) gradientni pokles chyby E. Jednotlivé véahy jsou
méneény po kazdé postupné implementaci pfislusného vzoru. Praxe ukazuje, Ze metoda
je funkéni v naprosté vétsing testovanych prikladu.

Pokud zavedeme do tfeSeni hodnoty prahli 0 jako nulté vstupy do neuront s hodnotou
signalu -1 a s vahou 0, pak se hodnota signdlu u kazdého neuronu v pribéhu trénovani
nemeéni a zOstdva rovna -1. Opravy zmén prahd se pro kazdy vzor pocitaji zptisobem

obdobnym jako u zmén vah.

Uziti genetickych algoritmli. Nejnovéjsi verze aplikacnich softwarti, jako naptiklad
BrainMaker Professional, umoziiuji trénovat neuronové sit¢ pomoci genetickych algoritmi
- GTO (Genetic Training Option). Algoritmus, ktery fidi proces uceni, vychazi ze dvou
znamych pfistupll - mutace a kiizeni, které jsou zalozeny na biologické genetické evolu¢ni
teorii. Aplikujeme-li genetické algoritmy na neuronovou sit’, je mozné nahlizet na spojnice

(hrany) mezi neurony i jejich vahy jako na feté¢zce DNA v zivych organismech.
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Mutace vyzaduje pouze jednoho rodi¢e. Béhem ni je ndhodné procento neuronti zménéno
modifikaci vah v hranach, které je spojuji. Frekvence zmén a velikost jejich zmény muze

byt zadana uzivatelem (Obr. 13: Schéma mutace neuronové sit¢)

Obr. 13: Schéma mutace neuronové siteé

RODIC

POTOMEK

Zdroj: NACHAZEL Karel, STARY Milos, ZEZULAK Jiii a kolektiv. Vyuziti metod umélé inteligence ve
vodnim hospodafstvi. Praha : Vydavatelstvi Academia. Praha : 2004

znazoriiuje neuronovou sit’ rodi€e a neuronovou sit’” potomka. V tomto piikladu mutoval
skryty neuron n; z rodi¢e na potomka. Vahy u pfisluSnych hran, které sméfuji do tohoto

neuronu, se zmeénily.

Ktizeni vyzaduje dva rodi¢e. V neuronovych sitich je mozné je implementovat tak, ze

ze dvou neuronovych siti - rodicl - vytvaiime tfeti - potomka.
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Obr. 14: Schéma kiiZeni neuronovych siti
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Zdroj: NACHAZEL Karel, STARY Milos, ZEZULAK Jiii a kolektiv. Vyuziti metod umélé inteligence ve
vodnim hospodafstvi. Praha : Vydavatelstvi Academia. Praha : 2004

Na obrazku 14: (Schéma kifizeni neuronovych siti) je zndzornéno kiiZzeni dvou
neuronovych siti. Potomek obdrZel skryty neuron n; od druhého rodi¢e a prvni skryty

neuron od prvniho rodi¢e (rozumi se vahy u pfislusnych hran).

Po provedené mutaci nebo kfizeni je testovan potomek - nova neuronova sit. Pokud
vykazuje potomek lepsi vlastnosti nez jeden nebo oba rodice, nova neuronova sit’ nahradi
rodi¢e nebo jednoho z rodi¢ii. Pfenasi tak informace na budouci generace neuronovych siti.
GTO umoziiuje kombinovat mutace a kiiZzeni. Protoze mutace a kiizeni jsou aplikovany

na vahy hran v neuronové siti, je tieba pii spusténi GTO vychdzet z natrénované nebo

37



¢astecné natrénované neuronové sité. To znamena mit dostateny zasobnik rodici pro

neuronove site.

GTO umoziuje kromé uziti genetickych algoritmil optimalizovat sestaveni a trénovani
neuronovych siti miizkovou metodou. Rada parametrii, které se zadavaji v softwaru
BrainMaker (napf. pocet neuronii ve skrytych vrstvach a pocet skrytych vrstev atd.),

je dana nikoliv jednou hodnotou, ale intervalem moZznych hodnot.

Ke kazdému intervalu je pak zadan pevny krok zmén ptislusného parametru. Neuronova
sit’ je pak opakované¢ trénovana pro vSechny mozné kombinace hodnot parametri. Z nich

jsou vybrany takové, pro néz je neuronova sit’ natrénovana s nejvyssi piesnosti.

4.4.4 Topologie neuronovych siti

Jednim ze zésadnich problémi pii konstrukci neuronové sit€¢ je urCeni jeji topologie.
Ptredev§im je nutné zvazit, k jakému tucelu bude neuronova sit' slouzit, jaké budeme
zadavat vstupni veli¢iny a co bude jejim vystupem. Musime promyslet, které veliCiny
mohou mit vliv na vystup neuronové sité. V této fazi je nutné zapomenout na rizné
procedury, pravidla nebo vzorce. Je potieba uvazovat o veli¢inach a jejich moznych
vztazich jako takovych. Rliznorodost vstupnich dat s vazbou na vystupni veli¢inu zvysSuje
Sanci nalézt vyznamnou korelaci (vzdjemny vztah) mezi veli¢inami. Dale je tfeba
si uvédomit, zda budeme mit k dispozici dostatek vzorli obsahujicich veli¢iny vybrané jako
vstupy a vystup neuronové sité. Je ziejmé, ze pii urCeni poctu neuroni ve vstupni
a vystupni vrstvé se po provedeni téchto ivah nevyskytnou zadné vétsi problémy. Pocet
vzori je dan poctem vstupnich a vystupnich veli¢in. Dimenze vstupni a vystupni vrstvy
je tedy déana charakterem feSené ulohy. Problémy vSak nastavaji pfi uréeni poctu skrytych
vrstev neurond, po¢tu neuronti v téchto vrstvach a nutném poctu tréninkovych vzord.
Problém volby poctu skrytych vrstev a skrytych neuronil je zaleZitosti kazdého feSitele.
Doporuceni pro volbu poctu skrytych vrstev v neuronové siti je problematickeé.

K pouziti nejjednodussich tfivrstvych siti se pfiklani fada autorti, nicméné témeéf stejny
pocet autorii aplikuje vice skrytych vrstev. Pfitom neni prokdzéano, Ze vice skrytych vrstev
vede jednoznaéné k lepSim vysledkim. Praxe ukazuje, ze je vhodné zapocit trénovani

s jedinou vrstvou skrytych neuronti.

Libovolna funkce miize byt aproximovana jiz tiivrstvou neuronovou siti s 2m + 1 neurony

ve skryté vrstveé, kde m je pocet vstupnich neuront. Pokud v neuronové siti navrhneme
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vice skrytych vrstev, dostdvame se do méné prozkoumané oblasti a musime postupovat
obezietné. PfedevSim podstatné prodlouzime dobu trénovani. Pokud navrzena sit’ nejde
natrénovat, je vhodné zmensit pocet vrstev a znovu zacit s jejim trénovanim.

Volba poctu skrytych neuronil je rovnéz problémem a pro zodpovézeni otazky, tykajici
se po¢tu skrytych neuront, neexistuje zadny univerzalni vzorec. Velky pocet skrytych
neuronti mize vést k zapamatovani si vzoru. Jestlize vSak mame maly pocet neuront,
neuronova sit' se nedd dostatecné natrénovat. Lze uvést n€kolik doporuceni k urceni
postacujicitho poctu skrytych neuront. Jednim je natrénovat nékolik neuronovych siti
s riznym poctem skrytych neuronii a vybrat z nich tu, ktera dava pii testovani nejlepsi
vysledky. Dal$im doporucenim je urcit pocet neuronti ve skryté vrstvé jako primérnou
hodnotu z poctu vstupnich a vystupnich neuronti. Jiné doporuceni je zapocit trénovani
s menSim poctem skrytych neuronii a pokud se nedafi sit’ na pozadovanou toleranci
natrénovat, postupné piidavat dalsi skryté neurony. Dokud se schopnost uceni nezlepsi.
Je vS§ak mozné postupovat i opacné. Zpocatku trénovat neuronovou sit’ s vétSim poctem
skrytych neuronli a nasledné vyjmout spojnice nebo celé neurony, které poskytuji velmi
malé vystupni signdly. Pak je tieba opakovat trénovani neuronové sité se zmenSenym
poctem skrytych neuronti. Uvedena technika se nazyva prostith. S touto technikou
ale musime zachazet opatrné. Pokud vyjmeme pftili§ mnoho spojnic (skrytych neuront),
muzeme se vratit k feSeni opacného problému spojeného s malym poctem skrytych
neurond v neuronové siti.

Pokud ma neuronova sit’ problémy s dosazenim spravnych vysledkli, miize byt jednou
z pficin maly pocet tréninkovych vzorii pouzitych k natrénovani. Tento problém
je statistického razu. Kdyz pomér poctu tréninkovych vzort k poctu neuronii klesa, nartsta
pravdépodobnost vzniku libovolného vztahu mezi vstupy a vystupy. To se da vyjadrfit jesté
jednodus§im zptisobem. Cim méné tréninkovych vzorit v porovnani s poétem neurontl
mame k dispozici, tim je vét§i pravdépodobnost, Ze sit’ sice natrénujeme, ale ta nebude
naucena spravng.

S ohledem na nutny pocet tréninkovych vzorti doporucuje jedno z pravidel volit pocet
parametri modelu (vah neuronové sit€) mensSi nez pocet vSech vzorti v trénovacim
souboru. V opacéném pfipadé hrozi pietrénovani (overfiting) a ztrata generalizacni
schopnosti neuronové sité. To znamena, Ze sit’ ma pfili§ mnoho spoji mezi neurony a neni
schopna dosahnout zobecnéni vztahu mezi vstupy a vystupy. Pfili§ mnoho skrytych
neuroni muze tedy zpusobit, Ze si neuronova sit’ zapamatuje vzory, misto toho aby se

podle nich ucila. Neuronové sit€ bude mozné velmi dobfe trénovat. S jejimi testy to vSak
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bude podstatn¢ horsi. Ve spojitosti s timto jevem se uziva termin, Zze neuronova sit’ je
pfetrénovand. Pro dosazeni spravnych vysledkl je vhodné trénovat hubenéjsi neuronovou
sit s mensim poctem skrytych neurond, ale pro trénink pouzit dostatecny pocet vzort
vstupnich dat, rovhomérné pokryvajicich fesSenou oblast. Bézna praxe ukazuje, ze pocet
tréninkovych vzorit by mél byt pfinejmensim roven soucinu poctu skrytych neuront
a reciproké hodnoty pozadované tolerance. Pokud mame naptiklad 10 skrytych neuront
a pozadovanou toleranci rovnu 0,1, pocet tréninkovych vzorti by mél byt pfinejmenSim
100=10(1/0,1).

Pfidani ndhodného Sumu k tréninkovym datim muze napomoci procesu uceni neuronove
sit¢. Umozni Castecné¢ zmenit data, kdykoliv jsou piedlozena k trénovani. Pfidani Sumu
je obzvlasteé uzitecné, pokud mame omezeny pocet vzorii dat. Nejvhodnéjsi velikost Sumu
¢ini proces trénovani obtiznéjSim, ale ne nemoznym. Pfidani Sumu ke vstupnim datim
se osvédcuje, kdyz tréninkova data obsahuji mnoho nulovych hodnot. Neuronové sit'
se mnohem lépe uci, pokud vstupni vzory obsahuji misto nul malé¢ hodnoty ¢isel. Nekdy
se osvédcuje po natrénovani neuronové sité pfidat Sum ke vstupnim datim a pokracovat
v trénovani. Takto dotrénované sit¢ v praxi Casto vykazuji velmi dobré vysledky.
Neuronova sit' totiZz mohla uvaznout v pasti lokdlniho minima kriteridlni funkce
a rozkmitani' vstupnich dat ji mize pomoci z takovéto pasti vyvaznout. Kombinace
zaSuméni vstupnich dat a prostfihovani skrytych neuronti napomdhd k zobectovani
zavislosti mezi daty ve vstupnich vzorech.

Zékladni postup pro optimalizaci topologie neuronové sité, kdy zapocneme trénovani
s malou siti a postupné¢ budeme ptidavat dalsi skryté neurony nebo popiipadé vrstvy
je mozné zautomatizovat dokud chyba aproximace siti neklesne pod pozadovanou
hodnotu. Pak je ale nezbytné definovat bod, kdy je nutné ptidat dal$i skryty neuron,
protoze uceni stavajici sit¢ jiz neptfinasi zadny dal§i uzitek. Timto zplisobem vznikla
metoda dynamické neuronové sit€¢ (Dynamic Node Creation), kterd svou topologii tvoii
béhem uceni. Nejznaméjsi dynamickou siti je Fahlmanova sit’ oznacovand jako Cascade
Correlation Architecture. Automatizovat lze i opacny postup, ve kterém se nejdiive
navrhne velka dobfe konvergujici sit’ a pak se z ni postupné odstranuji zbyte¢né neurony,
protoze piedimenzovana sit ma slabé zobeciiujici schopnosti. Pro odhaleni téchto
ptebyteénych neuronii existuji rtizné techniky. Nejjednodussi z nich sleduje vystupy
z jednotlivych skrytych neurond. Jestlize jsou vystupy z nékterého neuronu neustale
vysoké, popiipadé neustdle nizké, pak je zfejmé, ze tento neuron nereaguje na variabilitu

vstupnich vzori a miZze byt odstranén. V piipadé, Ze dva skryt¢ neurony davaji
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pro vSechny vzory stejné vystupy, 1ze jeden z nich také bez obav odstranit.

Slozit¢jsi techniky odstraiovani zbyte€nych neuroni jsou zaloZeny na kvantifikaci
efektivity jednotlivych neuronli. Mezi né je mozné pfifadit tzv. skeletonizaci, kterd byla
predstavena praci Mozera a Smolenského. UziteCnost neuronu je posuzovana podle vlivu
na neurony v dal$i vrstvé, do které vedou jeho vystupni hrany.

Konstrukce neuronové sit¢ rovnéz vyzaduje urceni typu pienosovych funkci a jejich
rozsaht, ur¢eni koeficientu rychlosti u¢eni a vyhlazovaciho faktoru. Rychlost uceni urcuje
velikost oprav neznamych veli¢in v procesu uceni (vahy, prahy, strmosti). Vyhlazovaci
faktor ur¢uje miru vlivu s niz jsou uvazovany minulé korekce opravovanych veli¢in a miru
vlivu s niz jsou uvazovany korekce noveé vypoctené (konjugované gradienty).

Dosud byla popsdna zédkladni stavba vrstvené neuronové sité. V té tvoii neurony vrstvy.
Neurony dvou sousednich vrstev jsou propojeny systémem hran kazdy s kazdym. Existuje
vSak fada dalSich mozZnych architektur vrstvenych neuronovych siti, které uvedeny
zakladni systém rozsiiuji a dopliiuji dalSimi spoji mezi neurony. Piikladem jsou rekurentni
sité.

Rekurentni sité se snazi zdokonalit proces uceni zavedenim spoji mezi neurony
jednotlivych neuronovych vrstev.

Rekurentni neurony vznikly jako pokus obohatit neuronovou sit’ o casovy rozmér. Sité
s rekurentnimi neurony se hodi pro zpracovavani dat, ktera tvoii Casové fady.

Podle topologie je mozné rozlisit fadu riznych typti neuronovych siti. UziteCnou mize byt
struénd zminka o kompeticnim modelu s Kohonenovou miizkou, ktery muiZe pomoci
k redukci rozsahlych dat obsazenych v tréninkové mnozin€é. Model umoziuje provadét
shlukovou analyzu tréninkové mnoziny. To znamena urCeni poctu shlukd vstupl
tréninkové mnoziny a jejich rozmisténi ve vstupnim prostoru. Mizeme ho pouzit jako
reduktor mohutnosti tréninkové matice. Matici nahradime v tomto pifipadé vektory
synaptickych vah (které jsme ziskali v procesu trénovani) s rozdélenim shodnym
s rozdélenim informaci v tréninkové mnozin€. Takto redukovana tréninkova mnozina tedy
bude mit z hlediska charakteru obsazenych informaci stejné proporce jako ptvodni

neredukovana tréninkova mnozina.

4.4.5 Standardizace dat

Standardizaci vstupnich dat rozumime transformaci, kterd je pfevede na poZadované

intervaly. Tyto intervaly mohou byt rtizné a mohou se odliSovat podle toho, zda se jedna
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o vstupy nebo vystupy neuronovych siti. Pak mluvime o standardizaci vstupnich nebo
vystupnich dat. Tato transformace muze byt jak nelinearni, tak linearni. Transformaci
jenutné provést jeSté pred zapocetim trénovani sit¢ a v fadé piipadi je podminkou
uspésného trénovani.

Naptiklad pfi pouziti sigmoidy jako nelinedrni pfenosové funkce, jejiz vystupy lezi
v intervalu (0,1), je transformace vystupnich dat nutnosti a plyne z definice této funkce.
Pozadovana vystupni data je tieba pfetransformovat rovnéz na interval (0,1).
Po natrénovani neuronové sit¢ a provedeném vypoctu pro nova vstupni data jsou pak
vystupy sité inverzni transformaci pievedeny na interval skutecnych hodnot vystupnich
dat. Vstupni data by teoreticky nemusela byt pro sigmoidu standardizovana, protoze
defini¢ni obor sigmoidalni pfenosové funkce je (-0, +o0). Ve skuteCnosti je vSak
standardizace vstupli vhodna. Ukdzalo se, Ze uceni neuronové sit€ je mnohem rychlejsi,
kdyz jsou vstupni data symetrickd. Proto se transformuji nejcastéji do symetrického
intervalu kolem nuly. Dale se doporucuje, aby vstupni data byla ptetransformovana
do mensich hodnot. Diivodem je malé citlivost sigmoidalni funkce pii vétSich absolutnich

hodnotach vstupti.
V zasad¢ jsou mozné dva zpiisoby standardizace.

e Jednak je to standardizace po sloupcich matice a jednak standardizace po tadcich
matice. Castéji se pouziva standardizace po sloupcich, kdy standardizujeme kazdy
sloupec zvlast. Kazdy vstup do neuronové sité je tvofen obecné jinou veli¢inou,
kterd ma svlij vlastni fyzikalni ¢i jiny vyznam. Je proto pfirozené, Ze také rozdéleni
kazdého vstupu je jiné a ma i jiny rozsah hodnot. V béznych ptipadech se kazda
veliina standardizuje do téhoz intervalu. Za ptedpokladu normalniho rozdéleni
vstupni veli¢iny je mozné kazdy vstupni udaj ptislusného sloupce transformovat
na normované normalni rozde¢leni. Standardizace vystupnich veliin je zavisla
na typu prenosové funkce. U standardizace vystupnich veli¢in je nutné, aby
maximalni a minimalni moZné hodnoty dané veliginy byly dobfe zvoleny. Casto
se vyplati dosadit za tyto extrémni hodnoty cisla, ktera tréninkovd mnozina tieba

ani neobsahuje, ale jsou pfitom pro danou veli¢inu realna.

e Jinou moznosti je standardizovat vystupni veli¢inu preventivné¢ do intervalu
(0,1;0,9). Tato standardizace urychli trénink a ponechavéd jistou rezervu pro
testovani, kdy se mohou objevit vétsi nebo mensi hodnoty tidaji nez pii tréninku.

V oblasti extrapolace vystupnich dat je tfeba postupovat obezietné. Praxi
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je ovéteno, ze neuronove sit¢ se vyznacuji velmi dobrou aproximaci funkci uvnitf
feSené oblasti. Extrapolace funkci mimo tréninkovou oblast je jejich slabsi strankou
a lze ji provadét jen v omezené mife.
Obecné tedy plati, Ze pfi minimalizaci kriteridlni (energetické) funkce, dané¢ souctem
¢tvercli odchylek, jsou nejlepsi vysledky dosazeny, jestlize vstupni a vystupni veliiny
v matici vzorti dat maji normalni rozdéleni pravdépodobnosti. Casto je vsak rozdéleni

téchto veliCin nesymetrické. Pak je tfeba prislusnou transformaci provést ve dvou krocich.

e V prvnim se asymetrie odstrani nebo zmensi logaritmovanim vSech prvkl daného

souboru. Ziskany soubor dat mé rozdéleni normalni nebo témét normalni.

e Ve druhém kroku se provede popsand transformace prvkl tohoto souboru

na normované normalni rozdéleni.

4.5 DalSi typy neuronovych siti

4.5.1 Vicevrstva sit’ perceptroni a metoda backpropagation

Vicevrstva neuronova sit’ s backpropagation (algoritmus zpétného Sifeni chyby)
je nejznameéjsi a nejpouzivanéjs$i model sit€ a vyuziva se v 80 % aplikaci. Sit’ neuronid ma
zpravidla n vstupnich neuronti, m vystupnich neuronii a jednu nebo dvé¢ skryté vrstvy.
Neurony ve skrytych a vystupni vrstveé jsou spojité perceptrony.

Uceni této sit¢ metodou backpropagation spocivd v minimalizaci celkové chyby

pro vSechny vzory trénovaci mnoziny.

Vahy v této siti upravujeme tak, ze od vahy predchoziho kroku odecteme urcity dil
derivace chyby podle této vahy reprezentovany koeficientem uceni. Pfitom postupujeme
od hornich vrstev ke spodnim. Od tohoto zptusobu byl odvozen ndzev metoda zpétného

Siteni chyby.

4.5.2 Vyznam neuronovych siti s aktivacni funkci sigmoida

vvvvvv

neuronovou siti. Vicevrstva neuronova sit’ spojitych neuront dokaze slozitéjsi zakonitosti

postihnout pfesnéji nez neuronova sit’ linearni.
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Je dokédzéno, ze perceptronové sité se dvéma skrytymi vrstvami maji univerzalni

aproximacni schopnost.

4.5.3 Asociativni sit’

Line4arni asociativni sit’ se pouziva zejména jako asociativni pamét. Na rozdil
od klasickych metod vyhledavani v paméti, kdy klicem je adresa, u asociativni pameéti
probiha vybaveni informace na zaklad¢ jeji castecné znalosti. Asociativni paméti se déli na
autoasociativni. Zde se jednd oupfesnéni nebo doplnéni vstupni informace.
U heteroasociativni se jedna o vybaveni sdruzené informace.

U topologie a zpisobu vypoctu vystupni hodnoty linedrni asociativni sit€ chybi jednotkovy
vstup a odpovidajici prah je nulovy. Pti adaptaci je vSak podstatny rozdil: pozadovany
vystup odpovida vstupu.

Zpusob adaptace podle Hebbova zdkona uceni je zajimavy tim, Ze modeluje podminény
reflex v zivé piirodé tak, ze soucasnd aktivita nebo pasivita neuronu odpovidajiciho
podmince a neuronu vyvolavajiciho reflex posiluje synaptickou vahu od prvniho neuronu

k druhému a naopak nesouhlasna aktivita ji oslabuje.

4.5.4 Hopfieldova sit’

Organiza¢ni dynamika Hopfieldovy sit¢ piredstavuje uplnou topologii cyklické sité
s n neurony, ve které je kazdy neuron propojen se vSemi ostatnimi. VSechny neurony v siti
jsou zaroven vstupni i vystupni.

Adaptivni dynamika se fidi Hebbovym zdkonem. Tréninkové vzory jsou postupné
predkladany siti, jejiz synaptické vahy se podle nich adaptuji. Tuto dynamiku lze
interpretovat jako hlasovani vzora o vzajemnych vazbach.

Cyklickou sit’” neuronii vzajemné propojenych je tedy mozné v ekonomickych ulohach
pouzit k modelovani vztahii mezi objekty. Naptiklad v personalistice k modelovani

vzajemné spoluprace pii tvorbé tymi.
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4.5.5 Samoorganizace

Principem modelti, vyuzivajicich soutézni strategie, je princip soutéze vystupnich neuront
o to, ktery z nich bude aktivni. Pfitom v kazdém okamziku je aktivni pouze jeden neuron.
Cilem wuciciho procesu je vytvofeni mnoziny reprezentantli majicich stejné

pravdépodobnosti vybéru. Rozeznavame uceni bez uclitele a u€eni s ucitelem.

Ukolem je aproximovat realné¢ vstupni vektory pomoci kone¢ného poctu reprezentantt.

Nejcastéji se pouziva algoritmus nazyvany Kohonenovo uceni.

Organizacni dynamika je tvofena dvouvrstvou siti s uplnym propojenim jednotek mezi

vrstvami.
Aktivni dynamika je zde zaloZena na principu vitéz bere vse.

Adaptivni dynamika zde spoc¢iva v prochazeni celé tréninkové mnoziny a Upravé vah vzdy
po piedlozeni jednoho vzoru. Nejjednodussi varianta vychdzi z myslenky posilit spravnou
klasifikaci posunutim neuronu ve sméru vstupu a odsunutim neuronu pii nespravné
klasifikaci od vstupu, a to o pomérnou ¢ast vzdalenosti od vstupniho vzoru. Predkladame

tedy postupné této siti vSechny tréninkové vzory.

Tento uvedeny typ sité se da pouzit k rozpoznavani nejen grafickych tvart, ale také dalSich
jevt, naptiklad pravdépodobnych ptic¢in poruch podle ptiznaki, rizik podle symptomu

apod., pfitom vyhodou je, Ze se dokaze ucit z ptiklada.

4.6 Oblasti vyuziti neuronovych siti

Jaké problémy Ize pomoci neuronovych siti fesit, je mozné shrnout do nékolika bodii:

e Neuronové sit€¢ jsou vynikajicim prostfedkem pro rozpoznavani zavislosti mezi
vstupnimi a vystupnimi udaji. Pokud potfebujeme néjakou zavislost rozpoznat
a oklasifikovat. Neuronova sit' dany problém vyfeSi vZdy rychleji a pfesné&ji
nez ¢lovek. Neuronova sit” dokdze opticky rozpoznat cokoliv a urcit, co to je, kdyz
¢ast dat je neuplnych nebo neplatnych. Tato vlastnost se s velkym tuspéchem
vyuzivd v mediciné pii urCovani diagndéz (rozpoznavani rakovinnych bunék
pii analyze provedenych snimk), pfi identifikaci letadel z odrazenych radarovych
signald, ale i trhlin V betonu z odraZzenych zvukovych vin apod. Uvedené vlastnosti
neuronové sité lze rovnéz vyuzit ve vodnim hospodarstvi pii konstrukci

povodinovych varovnych systémi pro ohrozené lokality, kdy pomadahaji odhalit
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hrozici nebezpe¢i a zaroven ho kvantifikovat konkrétnim stupném povodnové

aktivity.

e Neuronové sité nevynikaji presnosti. Mame-li naptiklad secist 4,01 a 4,02, ziskdme
pravdépodobné¢ hrubou odpovéd’, ze 8,0. Pokud tedy potiebujeme vypocty

s vysokou piesnosti, neuronové sité nejsou vhodnym prostredkem.

vvvvv

pravym prostiedkem pro feSeni. Svoje uplatnéni mohou pro tuto vlastnost nalézt
zejména pii operativnim fizeni vodohospodaiskych objektl a soustav, které
pfevazné probihd za zna¢nych podminek neurcitosti. vypocty na natrénovanych
sitich probihaji fddové v milisekundach az mikrosekundach. Pfitom analyza stavi
fizenych systéma klasickymi optimalizaénimi néstroji a nastaveni regulac¢nich
uzavéri muze piekroCit svym trvanim piipustné zpozdéni, kdy jest€¢ muzeme
systém fidit operativné. Zde je pouZiti neuroregulatoru, popi. fuzzy regulétoru,
moZnym feSenim.

e Vyhodou neuronové sité je také to, ze pii pripadné zméné procesu, ktery fidime
nebo analyzujeme, sta¢i doplnit nové tréninkové vzory do tréninkové matice
a pretrénovat neuronovou sit. To je podstatné jednodu$si nez sestaveni nového
vypocetniho vzorce, resp. provedeni zmén pravidel pouzitych pro fizeni systému

a s tim spojeného nasledného ptepisu fidicich programd.

4.6.1 Neuronové sité a co s nimi

Vse, co bylo doposud fe€eno o neuronovych sitich, se tykalo jejich podstaty, tj. jak
priblizné funguji a z ¢eho se skladaji. V podstaté se daji pouzit na napodobeni jakékoliv
lidské ¢innosti. Jedna z kazdodenné konanych lidskych aktivit, které budou pozadovany
1 po inteligentnich strojich, je naptiklad rozeznavani. Kazdy den se mozek potyké s ukolem
rozpoznavani objekti v o¢ima ziskaném obraze a jejich naslednému zatazeni - klasifikaci.
Tyto objekty jsou rizného charakteru jako napf. pismo, statické objekty (strom, diim)
pohybujici se objekty (auta, letadla, mraky) a tohle vSechno musi mozek velmi rychle
zpracovavat a vyhodnocovat. Nebyt schopnosti rozeznavat, tak by lidé neuméli Cist a psat,
na prvnim ptechodu by je pravdépodobné néco zajelo atd. Samoziejmé, Ze samotné
rozeznavani nestaci. Spolu s nim musi je$t¢ spolupracovat dal§i Casti mozku, které

se staraji o vyhodnoceni dan¢ho vjemu - objektu, jeho zatazeni do pfislusné tfidy (jedlé,
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nejedlé, bezpecné, nebezpecné), ale také i o pifislusnou reakci (ucuknuti ¢i natazeni ruky,
uték, zdvizeni potravy k Ustim). Jen diky dobie biologicky vyvinutému mozku a jeho
naslednému dlouhodobému procesu uceni se vétSina biologickych tvorti nepotaci misto

normdlni chiize, neumiraji hlady vedle potravin apod.

Vétsinu téchto ¢innosti 1ze diky neuronovym sitim a dal§im algoritmim umélé inteligence
napodobit alespon v jejich zdkladni podobé&. Toto omezeni je dano jednak tim, Ze nemame
stale potiebné informace o lidském mozku a jeho jednotlivych funkcich vcetné¢ vazeb mezi

nimi, ale také tim, Ze existuji i technickd omezeni.

Neuronové sité¢ se daji velmi dobfe pouzivat na rozeznavani pisma. To se d& vyuZzit
napiiklad na pfedcitani textt pro slepé anebo i v komer¢nich sektorech pro pievod psaného

textu do tisténé podoby jako programy, které jsou dnes standardni vybavou scannert.

Obr. 15: Rozeznavani pisma poskozené¢ho Sumem pomoci neuronove sité

Onginalm znak DOriginalni znak Originalni znak

Stupen zasumeni

Stupen zasumeni Stupen zasumeni

Odhad site

Odhad site Odhad site .

LTIT

0% zaSumeéni 50% zaSumeéni 70% zasumeéni

Zdroj: ZELINKA Ivan. Uméla inteligence - hrozba nebo nadéje? BEN - technicka literatura. Praha : 2003

V rozeznavani pisma maji umélé neuronové sité jednu zajimavou vlastnost. Dokazi dobfie
rozeznat i velmi necitelné pismo , které by lidsky zrak nedokazal tak dokonale rozpoznat.
Neuronové sité¢ se téZ daji vyuZit i na rozeznavani feci, coz ve spojeni s rozeznavanim
pisma v blizké budoucnosti zcela zméni vzhled pocitaci. Déle jsou tendence ovladat
pocita¢ pouze lidskym hlasem. Tim samoziejmé také doznd zmén i1 operacni systém, ktery
je v podstaté pro pocitac to, co je pro ¢lovéka micha a systém reflexti. Soucasné operacni
systémy budou nahrazeny systémy s rysy inteligence, ktera bude nezbytnd k tomu, aby
mohl ¢loveék ovladat pocitac hlasem. Ne vSichni totiz vyslovi své ptfani stejné a pocitac

bude muset umét z rizné zadanych ptikazl na stejné téma odvodit spravnou akci.
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Dalsi oblasti, kde neuronové sit¢ jiz dnes pomérn€ dobie prosperuji, je predpovidani
budouciho chovani riznych systémt jako je naptiklad Slunce nebo finanéni burza.

S predikei (pfedpovidanim) se kazdy clovék ve svém Zivoté jiz setkal. NejlepSim
ptikladem je odhad pocasi na dal§i dny. Zejména zkuSeni horalové dokazi velmi presné
urcit, jaké bude pocasi za par hodin ¢i druhy den. Tuto vlastnost jim nabidla historicka
zkuSenost s poCasim v dané oblasti, kde se lidsky mozek naucil po mnohaletych
zkuSenostech pfifazovat spravné rozhodnuti (pocasi zitra) na dany podnét (pocasi nyni).
Presné na téchto principech se uci predikovat i neuronové sité. Trénovaci mnozina, ktera je
za takovymto ucelem zkonstruovana, by méla obsahovat ve vstupnich vektorech historicka
data vzhledem k predikovanym datim jak ndm ukazuje obrazek (Obr. 16: Piedpoveéd

chovani Slunce pomoci neuronové sit¢).

Obr. 16: Predpoveéd chovani Slunce pomoci neuronové sité
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Zdroj: ZELINKA Ivan. Uméla inteligence - hrozba nebo nadéje? BEN - technicka literatura. Praha : 2003

Trénovaci mnozina se sklada ze dvojic vektort, pticemz v kazdé dvojici je vystupni vektor
posunut vuci vstupnimu o tolik dnd, o kolik chceme predikovat. Neuronova sit, kterd se
bude pak na této trénovaci mnozin¢ bude ucit, se diky tomuto posunu nauci pfifazovat

budouci odezvu na momentalni podnét.

Problematika predpovédi budouciho chovani dynamickych systému je Cinnost zalozena
na znalosti struktury daného dynamického systému a znalosti jeho historického chovani.

Potieba predikovat budouci déje je stard jako lidstvo samo. V poslednich desetiletich
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je schopnost predikce vétsi diky nasim vét§im dovednostem v oblasti matematiky a fyziky.
To jsou zékladni védy, jejichZ poznatky ndm umoznuji védecky predikovat. DalS§im
odvétvim, které ¢im dal vice vyzaduje znalost budouciho, je ekonomika. Mnoho lidi chce
vedet, jaké budou zitra €1 za tyden ceny akcii, jaka bude cena ropy. V regula¢ni technice
nekdy potfebujeme védét, jaky bude stav regulované soustavy v blizké budoucnosti.
Meteorologové zase potiebuji védet, jaké bude pocasi a lidé, kteti jsou zavisli na slunecni
aktivite, potiebuji védéet, kdy se daji ocekavat neptizniva maxima ¢i odchylky od normalu.
Jedné se o predikci pravdépodobnou, protoze nikdo nedokaze zarucit, ze se dany systém
bude vyvijet tak, jak bylo ptedpovézeno. Jestli bude dany systém piedpovéditelny ¢i ne,
zalezi na kritériich:

e zda je predikovano chovani systému deterministického ¢i chaotického,

e zda je dany systém popsan dostacujicim poctem rovnic, které popisuji jeho

strukturu a vazby.

V piipadé pouziti neuronovych siti je zde dalsi problém zvany uplnost dat, coZ znamena,
ze z pln¢ deterministického systému je zachycena jeho historie chovani, ktera nemusi

obsahovat v§echna dilezitd data o daném systému.

Z toho tedy vyplyva, Ze pokud je cilem 100% predikce, musi byt o daném systému
dostupné vSechny informace a v takovém ptipad¢ pak ani neni potfeba neuronové sité.
Ta se uplatiuje u predikovani takovych systémi, o kterych nejsou dostupné vSechny
informace, nebo které mohou byt ruSeny. Pro tuto oblast existuji v teorii fizeni algoritmy,

které umozni i ze siln€ zaSumeénych odezev systému vybrat uzite¢ny signal.

Co se tykd chaotickych systémil, tak zde mnohdy ani neuronové sit€¢ nepomohou.
Chaoti¢nost systému je v podstat¢ dana divergenci blizkych trajektorii ve stavovém
prostoru. U takovychto systémti vede sebemensi odchylka v pocate¢nich hodnotach
k velmi odlisnym vysledkiim ve smyslu jejich ¢asového vyvoje ¢i chovani.

Neuronové sit¢ maji oproti standardnim technikam jako matematické modely rtiznych
casovych fad tu vyhodu, Ze nepotiebuji ke své Cinnosti model a navic jsou tolerantni
k Sumu v dané Casové fad€é. Pojmem tolerantni se zde rozumi to, ze i pii zaSuméné fadé

jsou schopny vyhodnotit odpovidajici vysledky v porovnani s klasickymi metodami.

V oblasti historického chovani se neuronové sit¢ velmi dobie uplatiiuji, protoze jsou
schopny zpracovat mnoho informaci najednou. Jsou schopny zpracovat najednou desitky

vstupnich ¢asovych fad a nalézt mezi nimi pfisluSné vazby a souvislosti, coz se pak projevi
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na kvalit¢ predpovédi. To, Ze dokazi zpracovat takové mnozstvi informaci najednou,
se nejlépe vysvétluje na dalsi ¢innosti lidského mozku, kterou neuronové sité napodobuji.

Tou je klasifikace.

Klasifikace je jednou z oblasti, kde se neuronové sit¢ velmi dobie uplatiuji. Klasifikace
znamena v podstaté ohodnoceni daného problému a jeho zatazeni do ptislusné t¥idy. Je to
aktivita, kterou ¢lovék provadi dnes a denné, aniz by si to uvédomoval. Naptiklad, kdyZz
zakaznik v obchodé¢ vybira mezi dvéma vyrobky, musi se rozhodnout, ktery je horsi a ktery
lepsi (nyni neni podstatné¢ z jakého hlediska vaha, vykon, spotieba). Pii navstévé kina
se obvykle pfedem oklasifikuje film a na zdkladé vysledku se provede rozhodnuti. Kazdy
Zivy tvor ¢1 komunita ma potfebu klasifikovat. Armada musi spravné klasifikovat, jaky typ
letoun je pro jeji potiebu vyhodnéjsi. Operator u sonaru v ponorce musi spravné
klasifikovat sonarové odrazy ¢i pasivni sonar a rozhodnout, zda se jedna o cizi ponorku
¢i velrybu. Kriminalista musi spravné oklasifikovat, zda se jednd o piipad se stejnymi rysy
jako byl pfedchozi.

Klasifikace neni vzdy jednoducha zalezitost. Mnohdy se hranice, na jejichz zakladé
¢ast umélé inteligence - fuzzy logika. Pro¢ se tedy na klasifikaci a dalsi tkoly pouzivaji
neuronové sité? Divodu je hned nékolik. Neuronova sit’ nemda hlad ani zizen, neunavi se,
nevyzaduje plat a mtize pracovat 24 hodin denn¢ za ptredpokladu, ze Zadna jeji ¢ast nebude
defektni at’ uz mluvime o siti v softwarové ¢i hardwarové podobé. Toto vSe by se dalo

zahrnout do diivodl ekonomickych. Dalsi vyznamnou oblasti jsou diivody technické.

Neuronova sit’ sva rozhodnuti provadi prakticky ihned i v ptipad¢€, Ze vstupnich informaci
popisujicich dany problém je dostate¢né mnozstvi. Co to vlastné¢ znamena dostatecné
mnozstvi vstupnich informaci? Naptiklad, ze na zdklad¢ vstupnich informaci binarniho
charakteru (tzn. 0 nebo 1; Cernd nebo bild; ano nebo ne) ma byt rozhodnuto, kam bude
zafazen dany vyrobek, pak dany vyrobek popisuji dvé vstupni proménné. V tom piipadé
existuje 2° = 4 kombinace, na zakladé kterych pak miZe byt provedeno ohodnoceni daného
vyrobku. Ale co d¢€lat v pripade€, kdyz vyrobek popisuji ne dvé, ale tfi (8 kombinaci), ¢tyti
(16 kombinaci), pét (32 kombinaci) a vice vstupnich proménnych?

Kazdy z nas jisté najde ve svém Zivoté situaci, kdy se nemohl rozhodnout nebo se rozhodl
Spatn¢ a pritom vychazel z malého poctu vstupnich proménnych. To neuronové siti

nehrozi, pokud je dobie naucena.
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Dalsi technickou vyhodou neuronové sité je, Ze zpracuje vSechny piedlozené podklady.
To znamena, Ze pokud se sit’ u¢i napiiklad na tficeti ¢i vice vstupech popisujicich dany
objekt na zakladé sonarového odrazu, pak je sit’ zpracuje. Co ale udéla Clovek? Zacne
produkovat nékteré vstupni proménné a pokud neni dostatecné kvalifikovany a zkuSeny,
pak muze vyprodukovat i proménné, které jsou dilezit¢ pro klasifikaci vedouci

ke katastrofé.

Dalo by se namitnout, ze neuronova sit’ je vlastn¢ pilny hlupak, ktery zpracuje vse, co se
mu predlozi. Ale neni to tak zcela pravda, protoZe i ona umi pomoci tak zvané neurdlni
citlivostni analyzy (provadéna neuronovou siti) urcit, kterd informace je vhodna pro
zpracovani, a kterd ne. Zatim se zde mluvilo pouze o bindrnim rozhodovani. Pokud
by kazda z téch tficeti moznosti mohla nabyvat hodnot ne 0 a 1, ale 0, 0,1, 0,2, 0,55 ...

tak by se problém klasifikace mirné zkomplikoval.

Klasifikaci lze tedy provadét pomoci binarni ¢i spojité funkce pro zafazeni do jedné a vice
tiid.

Tyto zminéné Cinnosti na prvni pohled vypadaji odtrzené od realného zivota, ale naptiklad
v jedné plné robotizované tovarng, ktera byla svého ¢asu postavena Japonci, se mezi
pevnymi linkami pohybovaly mobilni roboty pfevaZejici materidl. Ty obsahovaly
zabudovany mechanismus, ktery je zastavil v pfipadé neocekdvané prekazky.
To samoziejmé¢ vyzadovalo nejen par ¢idel a bezpe€nostni obvody, ale také algoritmy,
které by oklasifikovaly danou situaci a rozhodly co ma stroj délat dal. Jestli prekazku objet,

zatroubit anebo dat na védomi nadfizené urovni fizeni.

Je jasné, Ze neuronové sité jsou nejen velmi vSestranny algoritmus, ale také to, ze jsou
jednim z velmi dilezitych algoritmii v rdmci umélé inteligence. A to jen diky své
schopnosti ucit se. Jejich pouziti pii tvorbé inteligentnich strojii lze ocekévat ve forme
klasifikator ¢i spiSe umélych mozkl. Ty pak budou fidit stroje vSech druhi v mnoha
odvétvich lidské ¢innosti. Pouziti neuronovych siti a dalSich algoritm stale vice nabyva
na vyznamu a lidé se s nimi budou setkdvat v bézném zivoté velmi Casto, aniz by si to

1 uvédomovali.

4.6.2 Simulatory neuronovych siti

S umélymi neuronovymi sitémi se muzeme setkat v hardwarovém nebo softwarovém

provedeni:
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V prvnim provedeni se vyuzivaji specidlni hardwarové karty do PC, které nahrazuji
neurony a jejich spojnice pomoci mikroelektronickych obvodii a pamétovych Cipt
piimo na kartd. ReSeni vynikd znagnou rychlosti i v procesu udeni, b&znému
uzivateli je vSak z mnoha divodd témét nedostupné. Vyuziti nachdzi zejména

ve specialnim vyzkumu a ve vojenské technice.

Druhé provedeni je zalozeno na softwarové simulaci neuronovych siti. Sestavené
algoritmy je mozné provozovat na béZném pocitaci. Vyzaduji vSak znacnou
spotiebu strojového Casu v procesu uceni. Pti uceni rozsahlych neuronovych siti
muze 1 na béznych velmi vykonnych PC spotieba strojového Casu piesahnout
nekolik dnl. Protoze jsme vSak schopni sestavit a natrénovat neuronovou sit
v pfedstihu (rezim off-line), lze tento nedostatek ve vét§iné piipadli pominout.
Vlastni vypocet natrénovanou siti je vSak velice rychly a pohybuje se obvykle
v fadu milisekund a mikrosekund. Softwarovych simulatorti byla pro tento ucel

4

ve sveté vyvinuta cela fada s vétsi ¢1 mensi ispeéSnosti.

Z dostupného komercniho software mizeme uvést tyto produkty:

BrainMaker Professional - Software byl vyvinut spole¢nosti California Scientific
Software z USA. Ta ma ve svété uznavané vedouci postaveni v oblasti prostredkil
vyvinutych pro simulaci neuronovych siti. Sit¢, které umoznuje simulovat, jsou
pirevazné jednosmérné vicevrstvé. Software umoznuje vybér z fady bezné
uzivanych ptenosovych funkei. Pro trénovani se uziva metoda backpropagation.
Software sestdvd ze dvou Casti. Prvni ¢ast - NetMaker - slouzi pro import
a pripravu dat a je schopny importovat data z riznych databazovych a tabulkovych
procesorti. NetMaker je vybaven specidlnimi funkcemi pro manipulaci se sloupci,
fadky a umoziuje zdkladni aritmetické a statistické funkce a specidlni analyzu dat.
Druhou cast softwaru tvofi vlastni softwarovy emulator neuronovych siti -
BrainMaker. V zdsadé umoziuje dotvofit neuronovou sit, (ur€it pocet skrytych
neuronovych vrstev a v nich pocet neuronti, podminky a ptesnost trénovani apod.),
natrénovat sit’, provést testovani jeji pfesnosti a nasledné spustit pro vstupni soubor
vypocet. Soucasti softwaru je moznost pouzit rekurentnich siti a rekurentnich
neurond, které umoziuji lepsi zpracovani dat tvoticich Casové fady. Samoziejmosti
je moznost pouzit automatické optimalizace topologie sité, kdy si program sam
pridava dalsi skryté neurony, dokud neni dosazeno pozadované piesnosti

transformace. BrainMaker dovoluje vizudln¢ kontrolovat uceni neuronové sité
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averze Professional obsahuje moznost pievzit zdrojovy kod naucené sité
do vlastniho programu (Runtime Licence). Novinkou od verze 3.1 je moZnost
aplikace genetickych algoritmi Genetic Training Option (GTO) pro trénovani
a miizkové optimalizacni rutiny pro automatické dotvofeni topologie siti. Specialni
verze umoznuje spolupraci s akceleracnimi kartami CNAPS, které vyrazné

urychluji trénovani rozséhlych siti.

ARTINT - Software byl vyvinut spole¢nostmi Mentar a EGU z nasi republiky.
Je mozné jej povaZovat za prvni komeréni software u nas. Simuldtor umoznuje

pracovat se ¢tyimi modely neuronovych siti.

o 1. Linearni model V tomto softwaru je vlastné jednovrstva linearni sit’.
Vstupni vrstva v ném je soucasné€ i vystupni, takze tréninkovd mnozina A
obsahuje pouze vstupy. Slouzi k autokorekci ptredkladanych vzori

vstupnich dat, kterd mohou byt ndhodné¢ poskozena.

M7V

o 2. Kompeti¢ni model s Kohonenovou mfizkou provadi shlukovou analyzu.

Jeho uziti spo¢ivd v moznosti snizit mohutnost tréninkové mnoziny A.

o 3. Nelinedrni model je jednosmérné vicevrstva nelinedrni sit. Proces uceni
probihd modifikovanou metodou zpétného Sifeni - backpropagation.
Nelinearni model je zjednoduSenou obdobou sité¢ uzivané v softwaru
BrainMaker, lze vSak zadat maximaln€¢ dveé vrstvy skrytych neuront,

pienosovou funkci tvoii pouze sigmoida.

o 4. Optimalizacni model je schopen najit feSeni optimalizacnich uloh typu

problému obchodniho cestujiciho.

MATLAB - Neural Networks Toolbox - Matlab je integrované prostiedi
pro védeckotechnické vypocty, které obsahuje vlastni programovaci jazyk,
vestavéné algoritmy, rizné analyzy a prezentace dat, grafy, numerické vypocty
a simulace. Prostfedi je doplnéno fadou knihoven (toolboxes), které rozsituji jeho
moznosti do riznych oblasti védy a techniky. Jednou z takovychto knihoven
funkei, které poskytuje, je 1 knihovna zaméfend na simulaci neuronové sité.
Knihovna (Neural Networks Toolbox) pfedstavuje velmi flexibilni prostiedi
pro simulaci vétSiny zndmych siti a pouziva fadu ucicich metod vcetné zakladniho

algoritmu backpropagation.
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e WinNN - WinNN piedstavuje velmi U€inny ndstroj pro simulaci vicevrstvé
neuronové sité. Umoznuje volbu z celé fady prenosovych funkci a vSechny
trénovaci parametry mohou byt ménény béhem samotného tréninku. Uceni sité
probiha pomoci algoritmu backpropagation. UZivatelé oceni nazorné grafické
zpracovani dat a vysledkl uceni sité. Vedle zdkladnich parametri sité 1ze nastavit

1 hodnotu vstupniho Sumu.

e Neural Connection. Program klade diraz na ikony ndstroju a jejich uziti pro vstup,
vystup, modelovani a filtrovani dat. Neural Connection davéd uzivateli moznost
rychle a pfehledné vytvofit na obrazovce pozadovanou neuronovou sit. Vytvareni
aplikaci je realizovano pomoci ikon nastroji pouhym pienesenim zvoleného
nastroje do pracovniho prostoru obrazovky a propojenim s jinymi ikonami néstroja.
Software obsahuje uziteCné regresni nastroje pro analyzu a predpovédi dat

a k redukci zbyte¢nych vzori.

e Neurex - Jde o pivodni Cesky produkt. Simuluje vicevrstvé neuronové sité
a zaroven expertni systém na bdzi neuronové sité. Program pouziva pro uceni
modifikovanou parametrickou metodu backpropagation. Nabizi mozZnost
modifikovat  zdkladni  tréninkové parametry a vytvafi tak  prostor
proexperimentovani. Program je vybaven pro praci s neurcitosti a s neurcitymi

daty. To mu umoziuje trénovat neuronové sit¢ jako expertni systém.

4.7 Navrhy moZzného vyuziti neuronové sité

4.7.1 Ekonomické informacni systémy.

Ve financ¢nich institucich se dnes vyuzivaji metody neuronovych siti tam, kde se vyzkum
v této aplikacni oblasti pfevazné zamétuje na vyhled vyvoje nékterych ekonomickych jevi.
Naptiklad vynosy z cennych papiri na kapitdlovém trhu nebo predpovédi vyvoje
smeénarenskych valutovych kurz. V obchodni politice se modeluji reakce klientt
na konkrétni produktovou nabidku. Slouceni neuronové sit¢ a fuzzy logiky se vyuziva
v systému pro predvidani upadku ¢i krachu. V dalSich informacénich systémech
se neuronové sité vyuzivaji k rozpoznavani text, ru¢né¢ psaného pisma a oveéfovani

podpisti.
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V bankovnictvi se vyuzivd velké mnozstvi pocitaCovych programil asistujicich lidem
pti prediktivnich analyzach. Ty jsou vsak pfili§ ndkladné nebot’ jsou pfedem komplexné
naprogramované a jakakoliv zména tohoto programu se pak stava casové i financné

nakladnou ulohou.

Neuronové sité¢ nam vSak piindsi v téchto oblastech novy druh opera¢niho nastroje, ktery
neni omezen néjakymi pfesnymi rovnicemi anebo pravidly nebot mohou sami hledat
vzajemné vztahy mezi dodanymi daty. Vytvofené zdkonitosti ziskané béhem jejich uceni
z ruznych piiklada se pak stavaji soucasti téchto siti. Tim se neuronové sité¢ dokazi nejlépe
adaptovat ke konkrétnimu feSeni urCité problematiky a stdvaji se tak expertem na tuto
problematiku. Vyuziti takovéto vytvorené neuronové sité pak muize byt velkym piinosem
pro instituci jejiz zejména obchodni vysledky jsou zavislé na schopnosti spravné predikce
udalosti. Naptiklad vyvoj cen mistniho kapitdlového trhu je ovlivnén velkym mnozstvim
externich faktor cizich kapitdlovych trhii a domécimi i celosvétovymi ekonomickymi

udalostmi.

Neuronové sité¢ mizeme implementovat do jakékoliv aplikace a kombinovat je 1 s jinymi
metodami pro potieby ziskani lepsich vysledkii v mnoha rtznych tlohach. Pokud vSak
neuronova sit’ nema dostate¢né mnozstvi potiebnych dat a ptikladl, neni mozné od ni
ocekavat spravnou a uspokojujici prediktivni analyzu. Neuronova sit’ nam téz po jeji
aplikaci neni schopna podat srozumitelnou interpretaci svého vysledku neboli podat piesné
vysvétleni jak dosdhla kone¢ného vysledku. To vSe zalezi na dodani dostatku kvalitnich
a ovefenych dat a jejim spravném uceni z piedlozenych piikladi.

V soucasné dob¢ zatim neexistuji zadna konkrétni pravidla ¢i koncepty pro feseni urcitych
druhli predikce. TudiZ je pfi trénovani neuronové sit€ pouzit i subjektivni lidsky nazor
na konkrétni oblast pozadovanych faktord. Clovék sam totiz ani nemiZe s uréitosti ¥ici,
které¢ dodavané informace jsou vice diileZité neZ ostatni a zda jejich vyvoj nebyl ovlivnén

jinymi informacemi, které pii trénovani neuronové sit¢ nebyly viibec pouzity.

Neuronové sité¢ se vSak zdaji v souCasné dobé tou nejlepSi modelovaci metodou
pro predikci udélosti nebot’ sama dokaze nalézt nelinedrni vztahy mezi daty v systému
bez faktoru lidské pomoci. Vylepsenim vykonu neuronovych siti se mizeme dostat
ke srozumiteln€jSimu pochopeni slozitych dynamickych systémi zejména kapitalovych

finanénich trhu.

55



4.7.2 Vyhodnoceni finan¢ni situace podniku

MozZnost automatizovaného vyhodnocovani finan¢ni situace podniku za pomoci vyuZziti
vystupll z oblasti umélé inteligence neuronovych siti mize vést k vyraznému omezeni
podnikatelskych rizik a umoziiuje v dlouhodobém horizontu zajistit financ¢ni stabilitu
podniku pokud nedisponuje finan¢nim expertem.

Nejvhodnéj§im zplsobem vyuziti se jevi nasazeni neuronové sit€¢ na jejimz vystupu
je aproximovan¢ feSeni vypovidajici o finan¢nim stavu podniku. Tim lze vSak feSit pouze

jednoznacné pripady, které byvaji mnohdy ¢asové naro¢né na jejich vyhodnoceni.

Hodnoceni finan¢ni situace podniku je pfevazné typem ulohy klasifikacni. Cilem
je sestaveni systému umoziujiciho identifikovat napiiklad negativni finan¢ni situaci
podniku stejnym zplisobem jako podnikovy finan¢ni analytik. Pfed vlastnim hodnocenim
neuronovou siti je potfeba ji naucit na vhodnych datech podniku. Podpora rozhodovaciho
procesu na urovni podnikovych pravidel je pak feSena expertnimi systémy a fuzzy
expertnimi systémy kde vstupnimi Udaji rozhodovaciho problému musi byt financ¢ni
ukazatele likvidity a zadluzenosti - vystupem je pak hodnoceni stability a aktivity spolu

s rentabilitou - vystupem je hodnoceni vynosnosti.

Vystupni kategorie specifikuje finan¢ni expert s ohledem na hodnoceny segment trhu
a dané Casové obdobi tak, aby odpovidaly typickym podnikovym procesim hodnoceni.
Vzhledem k néarocnosti stanoveni exaktnich pravidel pro vyhodnoceni podnikové financni
situace musi byt zvolen pfistup hodnoceni na zaklad¢ historickych dat. Elementarnim
vstupnim vzorem je zde n-tice hodnot finan¢nich ukazateli daného podniku za dané
obdobi. piifazeni odpovidajici vystupni kategorie vSem vstupnim vzorim opét provede

finan¢ni expert.

Takto pfipravena data pak slouzi pro nauceni neuronové sité, ktera je teprve poté schopna
klasifikovat nové vzory podobné jako posuzujici finan¢ni expert. Uceni neuronové sité
bude provedeno obvyklou metodou zpétného Sifeni chyb (backpropagation) s jejimi
modifikacemi.

Pouzijeme tedy vicevrstvou perceptronovou neuronovou sit, kde neurony vstupni vrstvy
odpovidaji vstupnim finanénim ukazatelim a vystupni vrstva bude upravena podle
findlnitho poctu vystupnich kategorii. Jedna z téchto vystupnich kategorii bude
pfedstavovat atypickou financni situaci, pii které je pak nakonec nutné analytické

posouzeni ¢lovékem.
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5 Aplikace umélé inteligence

Aplikace umélé inteligence s sebou pfindsi i spoustu zamysSleni nad jejim vyuzitim
v bézném zivoté ¢loveka. Kapitola ndm ukdze nekolik piikladii vyuziti umélé inteligence
a zamySleni nad pfipadnymi moZnymi hrozbami pfi nespravném pouzivani této védni

discipliny.

5.1 Priklady realnych aplikaci

Technologie neuronovych siti 1ze vyuzit t¢méf v kazdé situaci, ve které je cilem nalezeni
nezndmé promeénné nebo vlastnosti na zdkladé¢ znamych pozorovani. To znamena
naméfenych hodnot v nejriznéjSich formach regresi, klasifikaci a casovych fad a je-li
k dispozici dostatecné mnozstvi historickych dat. Existuji-li téZ mezi nimi objektivni
vztahy nebo mnoZina vztahl. Dale Ize neuronové sité pouzit pro vySetfovaci analyzu

pro piipad hledani shluki dat vyuzitim Kohonenovy sité.
Nasledujici seznam uvadi vybér nékterych ptikladi pouziti této technologie:

e Optické rozpoznavani znakil, vcetné¢ rozpoznavani podpisti - jistd spolecnost
napiiklad vyvinula zafizeni, které urcuje pravost podpisu nejen podle celkového

vzhledu pisma, ale i rychlosti pohybu psaciho nacini pti podpisu.

e Zpracovani obrazu - byl napiiklad vyvinut systém, ktery sleduje obrazy
z londynskych stanic metra a dokaZe rozpoznat, zda je stanice zaplnéna, prazdna
nebo poloprazdna bez ohledu na svételné podminky ¢i pfitomnost-nepiitomnost

vlakové soupravy ve stanici.

e Piedpovéd’ finan¢nich Casovych fad - spolecnost LBS Capital Management
naptiklad tvrdi, ze se jeji obchodni vysledky podstatné zlepSily pouzitim vicevrstvé

sit¢ perceptorti pro predpovédi cen akcii.

e Uvérova rizika - klasicky problém. Na zakladé dotazniku rozhodnout, zda

je uchazec¢ o Gvér vhodnou osobou z hlediska uvérového rizika.

e Vybér skupiny zakaznikli pro hromadnou korespondenci - identifikace zakaznik,
ukterych je nejvySsi pravdépodobnost pfiznivé reakce na hromadnou

korespondenci na zéklad¢ informaci z existujici databaze zakaznikda.
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e Detekce a ohodnoceni v mediciné - naptiklad detekce epileptickych zachvati,

odhad velikosti tumoru prostaty.

e Monitorovani stavu strojii - odhadovani, kdy mize dojit k poruse vlivem vibraci

nebo akustickych zatézi a nasledné planovani preventivni udrzby.

e Syntéza fecCi - slavnym piikladem z této oblasti byl zndmy Nettalk, ktery se ucil

vytvaret fonémy na zéklad€ psaného textu.

e Piedpovédi na zéklade chaotickych ¢asovych fad - mnoho vyzkumnych pracovnika
prokazalo schopnost neuronovych siti dosahovat dobrych odhadi na zakladé¢

chaotickych ¢asovych fad.

e Rizeni procesu - napiiklad monitorovani strojniho zafizeni v pramyslovych

procesech a priabézné nastavovani fidicich parametrt.
e Systémy provozovani stroji - odhady spotteby paliv na zadkladé snimanych méfeni.

e Jazykova analyza - pouziti neuronové technologie pro identifikaci kliCcovych frazi

a slov v domorodych jihoamerickych jazycich.

5.2 Aplikace genetickych algoritmii

Genetické algoritmy mohou byt uzity pii feSeni cel¢ fady problémi, pfedevsim téch, kde
se bézné vyuzivaji metody optimalniho programovani. Jde o vyhledani optimélniho feSeni
problému podle zadané kriteridlni funkce. Zde mohou genetické algoritmy nahradit jiné
standardni optimalizac¢ni algoritmy, protoze jim hrozi mensi riziko, Ze uvdznou v pasti
lokalniho extrému. Pfitom se uplatituje pfedevS§im vyhoda jejich paralelismu, kdy jedinci
populace cestuji prohledavanym prostorem soucasné na mnoha riznych mistech. Vyhodou
genetickych algoritmii je i jejich snadnd implementace. Pokud jiz mame k dispozici
algoritmus pro feSeni ulohy urcitého typu, nebyva obvykle problém s jeho pfenesenim
na obdobnou tlohu.

Nevyhodou genetickych algoritmi byva obvykle vétsi spotieba strojového casu nez
u klasickych optimalizacnich metod. Mohou byt pomalejsi nez jiné standardni algoritmy,
napifiklad gradientni metody. Tato okolnost vSak jiz neni problémem vzhledem

k vykonnosti soucasné vypocetni techniky.
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Uved’'me nékteré oblasti aplikaci:
e nelinearni dynamické systémy - predikce, analyzy dat,
e um¢lé neuronové sité - topologie, proces uceni,
e neuro-fuzzy genetické systémy - topologie, proces uceni,
e genetické programovani - vyvoj programu psanych v jazyce LISP,
e strategické planovani,

e feSeni problémii obchodniho cestujiciho.

5.3 ReSeni omezujicich podminek

Dokazeme-li formulovat omezeni néjaké optimaliza¢ni tlohy ve formé energetické funkce
neuronové sité¢, pak proces jeji relaxace povede k nalezeni nékterého z optimalnich,
¢i alespoil suboptimalnich feseni.

Stanovime vahy mezi jednotlivymi neurony na zikladé porovnani obecné definované
funkce energie Hopfieldovy sité a energetické funkce vyjadiujici nase omezujici

podminky.

5.3.1 Problém obchodniho cestujiciho

Problém obchodniho cestujicitho (Travelling Salesman Problem — TSP) je klasickou
ulohou, kterou lze uvedenym postupem uspesné fesit. Cilem ulohy je navstivit vSechna
meésta oblasti tak, aby zadné z nich nebylo navstiveno dvakrat a pritom, aby délka trasy
byla co nejmensi. Nejlepsi feSeni pro TSP je velmi slozité najit, nebot’ Cas potiebny
pro jeho nalezeni roste exponencialné s poctem mést.

Omezenim je, Ze kazdé mésto miiZze byt navStiveno pouze jednou a trasa musi byt
co nejkratsi.

Pokud se podafi sestavit energetickou funkci, ktera bude tato omezeni odrazet, pak jeji
minimalizace povede k feSeni optimalizujici tato omezeni. Ponévadz vysledkem je seznam
meést navstivenych v urCitém potadi, budeme potiebovat néjakym zpiisobem tento fakt
vyjadfit. Jestlize . budeme chtit navstivit n mést pak kazdé z nich se bude nachéazet

v seznamu na nékteré z n pozic. Pro potfeby feSeni ulohy TSP pouZijeme ctvercovou
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matici n X n neuront (vSech vzajemné propojenych), kde mésta jsou reprezentovana fadky

a potadi sloupci matice:

Obr. 17: Tabulka potradi navstivenych meést

MistofPofadi  f1 2. 3 . ‘n-
A Jr o o . 0
B 0 0 R S 0
C o o o L 1
N . .jo 1 o :-.. o0

Zdroj: VONDRAK Ivo. Uméla inteligence a neuronové sité. Scripta. Ostrava : Vysoka $kola béanska —
technickd univerzita Ostrava, Fakulta elektrotechniky a informatiky, 1995
Z ptikladu vyplyva nasledujici poradi navstivenych mést A - N —- B — ... —» C.

Hopfield s Tankem realizovali experiment ulohy TSP pro deset mést, pfiCemz 16 piipada
z 20 konvergovalo ke spravnému feSeni. Navic pak 50 % z nich patiilo k nejkrat§im trasdm

nalezenych Uplnym feSenim ulohy:

Obr. 18: Problém obchodniho cestujiciho

(Zdroj: VONDRAK Ivo. Uméla inteligence a neuronové sité. Scripta. Ostrava : Vysoka $kola bafiska —
technicka univerzita Ostrava, Fakulta elektrotechniky a informatiky, 1995)

Varianta C je optimalni a varianta B je suboptimalni.
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5.4 Clovék versus Kyborg

Uz soucasna umélad inteligence v lecCem piekona tu lidskou. Za vSe hovoii souboj
Sachového mistra svéta, Rusa Vladimira Kramnik, s poc¢itaem. Pocita¢ zvitézil 4:2, kdyz

Kramnik ani v jedné partii nezvitézil, dokazal nanejvys jen remizovat.

Védci z univerzity v britském Bristolu dokonce predvedli na vefejnosti robota, ktery
dokaze projevovat emoce. Tento stroj dychd a tlu¢e mu i jeho srdce. Pokud robota obejme
vSak robotovi vynadate, vyvali na vas své oci a jeho Zivotni pochody se mu zrychli. Je vSak
samoziejmé, ze se v tomto piipad¢ nejednd o emoce v pravém slova smyslu, ale jen

0 naprogramovaneé reakce.

Um¢la inteligence se bude neustale zvySovat, o tom neni sporu, vzdyt' lidstvo vyzaduje,
aby vSe bylo $pickovéjsi, vykonnéjsi a kdovico jesté. V urcité fazi se pak objevi eticky
problém - nemohl by si ¢loveék kus umélé inteligence nechat i pro sebe? Proc¢ si za pomoci
nekterych implantati nezvySit mozkovou kapacitu? Americky futurolog Raymond
Kurzweil jde jesté dal: "Podobné moznosti poskytuje souCasny rychly rozvoj
nanomateridlii. Jsem presvédcen, ze v budoucnu budeme schopni posilit strukturu nasich
kosti 1 svall a pravdépodobné i zlepsit ucinnost krevniho zasobeni a zna¢né tak zlepsit nasi

fyzickou vykonnost."

Inteligenci robotll vSak netieba pteceniovat. I kdyz ji robot mize mit, jsou stale jesté
oblasti, které ume¢ld inteligence pfinejmenSim do roku 2050 zcela jist¢ nepiekona.
Kreativita nebo umélecké mysleni zlstane vlastni jen ¢lovéku. Emo¢ni pochody u ¢lovéka
jsou totiz natolik slozit¢ a komplikované a védecky castokrat jesté nevysvétlené,
ze je otazkou, zda se jim vibec né€kdy v budoucnosti podaii umélou cestou alespon
priblizit.

Ovsem inteligenci robotl je nutno brat i vazné. Naptiklad jihokorejskd vlada vypracovala

etickou normu, ktera by v budoucnu méla branit zneuzivani robott lidmi a naopak.

Co se vSak tyCe vylepSovani lidského organismu modernimi technologiemi, je zcela
na misté obava, zda se nejedné o cestu do pekel, dlazdénou - jak jinak - dobrymi tumysly.

V oblasti pocitatovych aplikaci nabyva uméla inteligence rovnéz na vyznamu. V dobé, kdy
existovaly osobni pocitate coby sporadicky se vyskytujici zafizeni bez vzijemného
propojeni, byla problematika umélé inteligence nejen malo rozpracovana,

ale 1 nevyznamnd pro pouziti na tehdy pomalych a nevykonnych pocitacich. S rostouci
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mohutnosti PC a jejich vzdjemného propojovani se vSak situace méni. DneSni velké
centralni pocitae riznych spolecnosti ¢i superpocitace predstavuji ohromujici vypocetni
vykon, ktery je fizen mnozstvim komplikovanych programu tvoticich operacni systém
daného pocitace. Tyto tzv. systémové sluzby se musi starat o spravny chod pocitaci, musi
umeét prizpisobovat chod pocitace v zavislosti na jeho zatizeni od riznych uzivatel, musi
tidit a obsluhovat spoustu technickych perifernich zatizeni a navic musi zvladat i pfipojeni
a komunikaci s jinymi vzdalenymi po¢itaci a siti Internet.

S rostouci narocnosti je jasné, ze algoritmy s umélou inteligenci budou v takovém prostiedi
nabyvat stale na vétSim vyznamu. Neni totiz mozné pfipravit operacni systém, ktery
by pocital s kazdou eventualitou. Vzdy se vyskytne situace, se kterou programatoii nikdy
nepocitali. U soucasnych pocitacii to zatim §lo feSit pevnym programem, nicméné v blizké
budoucnosti se na c¢innosti pocitacl budou podilet i algoritmy umélé inteligence.
Ty se budou vyskytovat nejen v jadru takovychto operacnich systémil, kde budou
naptiklad optimalizovat chod daného systému, ale také v kontaktu s uZivatelem pomoci
napf. hlasového vstupu. Budou se podilet i na zpracovani rGznych dat a pozadavkl
od uzivatell, které mohou byt, a také urcit¢ budou, rizné formulovany. To budou muset

umét pocitace spravné pochopit a splnit.

5.5 Uméla inteligence a viry

Uméla inteligence se rovnéZ uplatni i v celosvétovée siti, kde bude mit funkci a podobu
programt, které se budou starat o optimalni chod této sité, které budou umét rozdélit praci
na vice pocitac¢li v ramci sité. Je to takzvand distribuovand uméla inteligence, dnes jiz
seridzni odvétvi umélé inteligence Kromé téchto a jinych ukolti budou zastdvat tlohu
ochrance proti softwarové Spiondzi a pocitacovym virim, které urcit€¢ budou budovany
s prvky umg¢lé inteligence. Nazornou ukéazkou je antivirovy program od firmy Symantec,
ktery obsahuje prvky umélé inteligence, kterd mu umoziiuje rozpoznat i neznameé viry.
Potencialni hrozbou budou tedy zfejmé pocitacove viry.

Viry a uméla inteligence? Ty vychézi z evolucnich algoritmi, které napodobuji evolucni
proces piimo uprostied PC. Neni vylouceno, Ze vzniknou i viry s umélou inteligenci, které
budou schopny samostatné orientace v pocita¢ovém prostiedi a adaptace na néj. Podle

svych Zivotnich podminek v PC. Jako jsou typ OS, pocet Utokid ze strany antivirovych

programti, misto v PC. Budou si moci volit svou strategii rozmnozovani,
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sebezdokonalovani, Spionaze a také niceni. K naprogramovani takovych vird nebude jiz
stacit kdejaka kucharka, ktera prosla kurzem programovani, nicméné zcela jist¢ budou lid¢,

kteti to délat budou. Bohuzel. To ov§em zpUsobi také vznik inteligentnich antivirt.

Po celou nasi existenci si lidstvo v sobé nese pfi¢inu svych uspéchd, ale i problémii.
To se béhem jeho vyvoje projevovalo jak na vzniku riznych vynalezl, tak i na jejich
zneuziti. Tento typicky lidsky pfistup se nevyhnul ani oblasti, které je tak charakteristicka
pro druhou polovinu dvacétého stoleti - pocitace.

Cim je vétsi rozsifeni po¢itadt, tim vétsi Glohy jsou jim svéfovany. Tim se ale bohuzel také
stavaji terCem lidské aktivity, kterd by se dala ohodnotit od zlomyslné az po kriminalni
(priniky do pocitatovych systémt a kradeze dat nebo viry co zlikviduji naptiklad obsah
datového disku). Lidé, ktefi se touto aktivitou zabyvaji, jsou oznacovani jako pirati nebo
hacketi a pokud jsou viibec n¢kdy dopadeni, je jim nakonec obvykle nabidnuta spoluprace
v dané firm¢é. To samoziejm& neni nejlepsi zplsob, jak nalézt praci. Obecné
se neautorizované pruniky do PC oznacuji jako pocitacova infiltrace, pod kterou lze

zahrnout neautorizované vyuziti pocitace riznymi cestami jako napiiklad:

e Piimo z operatorovy konzoly nékterym z jeho kolegii ¢i ndhodnych navstévniki
daného pracovisté. Obvykle to byva ten nejjednodussi zplsob, jak se nékam

takzvané vlomit.

e 7 detasovaného terminalu nebo prostiednictvim modemu. Tato ¢innost (hacking)
je velmi popularni mezi mladezi, kterd ji bohuzel bere jako sport. V tomto ptipadé

je velmi obtizné daného hackera vystopovat.
e Pomoci pocitacové site, pienosnych datovych médii (pfevazné viry).
Duvody, které k takovéto infiltraci ptivodce vedou, jsou obvykle:

e Penize.
Jako pftiklad 1ze pouzit ptipad jednoho programatora, ktery pracoval v jisté bance
a zjistil, ze podniky posilaji své penize par dnti pted splatnosti. Programové zajistil,
aby tyto penize byly pfevadény na jeho konto, kde se mu za par dnt pobytu téchto
penéz pricitaly slusné uroky a pak je vracel zpét v den splatnosti. Dalo by se to
charakterizovat réenim: "VIk se nazral a koza zlstala celd". Nutno poznamenat,
Ze se tento programator stal miliondfem diive, nez se ho podafilo odhalit, ale také
to, ze dnes jiz vSechny stity s timto zplisobem neopravnéného manipulovani

s cizim majetkem ve svych zakonech pocitaji.
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e Pomsta.
To obvykle délaji lidé, ktefi jsou anebo si mysli, ze byli nespravedlivé vypovézeni
z pracovniho procesu. Hezkym piikladem je opét programator propustény z jisté
konstrukéni firmy, ktery zajistil, aby se na kazdy tistény konstrukéni plan nebo

vykres vykreslil do rohu maly medvidek.

e Nepfiméfena obrana.
Existuji vazné diivody, Ze n¢které programatorské firmy vlozily do svého software

viry coby ochranu pfed neopravnénym kopirovanim.

e Skodolibost.
BohuZel stale existuje mnoho lidi, ktefi jentak pro svou zdbavu ni¢i vSe, co je okolo

nich. Problém vznikd v momenté, kdy se n¢ktery z nich nauci programovat.

e Sport.

Spousta mladych lidi se timto zpisobem bavi a soutézi i mezi sebou.

O problémech hackerit by se dalo hodné diskutovat. Neékteré jejich stranky jsou
jednoznacné Skodlivé a nckteré zase potencidlné piinosné. Neni zaddnym tajemstvim,
Ze mnozi programatofi se alespoii jednou pokusili sestrojit vlastni virus. Ne proto, Ze by se
chtéli na této ¢innosti dale podilet, ale spiSe jen proto, Ze je to pro n¢ vyzva. VEtSina
takovych programdatorit obvykle své dité-virus po uUspéSném zplozeni zakonzervuje
a uschova nebo zni¢i. Problém je, Ze kdyZz to neud¢laji a zdrojovy text viru se dostane

do rukou psychicky mén¢ vyvinutého jedince, tak to obvykle kon¢i katastrofou.

Doposud k vytvoreni virti stacilo znat jazyk typu Assembler ¢i C++ a vlastnosti opera¢niho
systétmu. Na zdklad¢ toho se obvykle sestavil program, kterému se pak fika pocitacovy
virus. To ale v posledni dobé plati stadle méné€, protoze komplikovanost systémt, ale
1 programovacich jazyki neustdle roste. Vlastni poc¢itacovy virus budoucnosti uz nebude
jen jednoducha sekvence instrukcei, jejiz smysl musi uréitym zptisobem zapadat do ¢innosti
systému jako ozubena kolecka. Lze ocekavat, ze pocitatové viry budoucnosti se jiz budou
podobat jednoduchym zivym organizmtm, které budou brat dany opera¢ni systém jako své
zivotni prostfedi. Bude se jednat o adaptabilni programy, které budou provadét vlastni
rozhodnuti na zdklad¢é aktudlnich podminek. Z toho plyne, Ze takovy virus jiZ nebude
programovan jako pfesné¢ dand sekvence instrukci toho, co se ma dit, ale jako sekvence

instrukci, které budou definovat obecnd pravidla rozhodovani.
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Z toho je vidét, ze na rozdil od klasickych virti, u kterych bylo jasné, co budou d¢lat, zde
neni jistota, jak se inteligentni virus zachova. Jeho rozhodnuti budou zaviset pouze
na okolnich podminkéch, které na n€¢j momentalné¢ budou plisobit a na jeho zkuSenostech.
Bude-li naptiklad vytvofen virus na bazi neuronovych siti, fuzzy logiky ¢i expertnich
systétmlii a poté rozmnozen kopirovanim, pak se pravdépodobné pii jeho vypusténi
do "svéta" stane nasledujici: V okamziku vypusténi jsou si vSechny viry rovny, co se tyka
zkuSenosti. Rlizné viry ptijdou do riiznych pocitacii, operacnich systému ¢i pocitacovych
siti. To znamena také, ze se dostanou do pusobeni rGznych okolnich podminek jako
je naptiklad, intenzita antivirovych kontrol, velikost paméti, disku, uspéSnost pii virove
¢innosti, boj o teritorium apod. Zde je na misté se zminit, ze boj o teritorium neni jen
slovni hfickou. Soucasné 1 minulé pocitacové viry se totiz podobaly lavin€, co se mnoZeni
tyCe. To znamend napftiklad, Zze nebraly ohled na to, kolik jich je v jednom pocitaci.
To samoziejmé vedlo k tomu, ze se takovy nakazeny pocita¢ diive nebo pozdéji totalné
zhroutil z divodu totdlni virové nakazy a poSkozeni. Toto chovani klasickych virt
je analogické situaci, v niZ se do uzavieného prostoru vpusti skupina zivocichti, kterd nema
zadné zabrany a tudiz vSe vypleni a zkonzumuje vSe, bez ohledu na budoucnost. Takovy
druh musi diive ¢i pozdéji nutné vymfit.

Inteligentni virus, pokud bude opravdu inteligentni, bude mit schopnost nejen provést onu
cilovou akci (destrukci, nakazeni a tak podobn¢), ale bude také védét, ze se nemliize mnozit
donekonecna, protoze by se premnozil a tudiz by jiZ nemél co nakazit. Také by timto
na sebe upozornil a to by znamenalo jeho likvidaci. Rovnéz bude muset hjit teritorium
mimo jiné i z bezpe¢nostnich diivodi. Neni totiz velmi bezpecné, aby v jednom pocitaci
bylo napt. 10, 20, 500 ¢i vice druhii vira. To by opét vedlo k odhaleni a nasledné likvidaci.
Jinymi slovy, inteligentni viry by se méli chovat spiSe jako inteligentni bytosti Zijici
na omezeném Uzemi nez jako bezduché pocitacové sekvence, coz puvodni viry jsou.
Apravé v tom lezi potencidlni moznost, ze jejich rozhodnuti budou jedinecna
a neopakovatelna. Kazdy virus bude mit jinou historii svého Zivota, jiné zkuSenosti a bude

tudiz 1 jinak rozhodovat.

V tom se ale také skryva veliké nebezpeci. Budou to totiz programy, jejichz chovani bude
stézi predpovéditelné a to tim vice, ¢im vice budou inteligentni a ¢im déle budou zit.
Vzhledem k tomu, ze se budou chovat jako inteligentni entity, pak nelze vyloucit,
ze se najde né&jaky programator, ktery je vytvoii tak, aby se mnozily na principu evolu¢nich

algoritmti. To by pak znamenalo, Ze v PC bude probihat virova evoluce, béhem které
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budou vytvaireny nové a dokonalejsi viry, které budou zaujimat misto svych takzvanych
rodi¢h. Existuji definice, které tvrdi, Ze virus musi mit destrukéni G€¢inek, coz vSak nemusi
byt nutné¢ pravda. Tyto definice jsou pak zavadéjici, protoze virus miize mit i Spionazni
charakter. Je to program, ktery pronikd do systému bez svoleni uzivatele ¢i vlastnika

a vytvaii své kopie. Jeho princip je znazornén na obrazku:

Obr. 19: Princip nakazeni - nedestruktivni mnozeni viru

Program pied napadenim

Skok na.virus

Program po napadeni

Skok na.zacatek

Zdroj: ZELINKA Ivan. Uméla inteligence - hrozba nebo nadéje? BEN - technicka literatura. Praha : 2003

Obrana proti klasickym pocitacovym virim je dnes jiz na vyborné Urovni. Ma vSak
z principu jednu nevyhodu. Vzdy je o krok pozadu za novymi viry. Tvilrci antivirovych
programu totiz nikdy nemohou védét, jaké viry vzniknou. V zacatcich vyvoje antivirovych
programt se obvykle viry hledaly podle charakteristickych fetézcti - binarnich sekvenci,
které se nalézali jen v daném viru. Pozdéji ptibyly lepsi metody, jak se branit proti viram.
A to hlidanim choulostivych aktivit v pocitaci (jako naptiklad kopirovani, zapis na disk,
a dalsi aktivity). V soucasné dob¢ se antivirové programy dodavaji s algoritmy, tedy s rysy
ume¢lé inteligence, které by meéli zabezpecit, aby se do pocitace nedostaly pokud mozno

ani neznamé viry. Obranu obecné 1ze délit na aktivni a pasivni.

e Aktivni obrana je v podstaté jakdkoliv pfima akce proti virim. Je to pouZiti
antivir,, debuggerii (programt pro ladéni a sledovani programl pfimo v paméti
PC) atd. Nekteré viry jsou tak udélany, Ze se samy odstrani, jakmile zjisti, Ze jsou

sledovany.

e Pasivni obrana v podstaté znamend, Ze dany pocitac je totaln€ odiiznut od okolniho
svéta. S prichodem skute¢nych virti s umélou inteligenci bude efektivni obrana PC
velky problém. Zvlasté, kdyz se vezme v tivahu fakt, Ze mnoho redlnych zafizeni
je spojeno do pocitacovych siti. Nelze tedy vyloucit i takové katastrofické scénare
zpusobené viry, jako naptiklad vypadek Zivotné dalezitych ptistroji v nemocnicich,

radari v letectvi, zasobovani mésta energii apod. I kdyZ to vypadéd jako hudba
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z fantastické budoucnosti, je to realné. Zejména ve vyspélych zemich, které jsou

dost computerizovany. Kromé bezhlavého Sifeni plijde viry s umélou inteligenci

také pouzit jako Spiondzni prostiedek.
Zvlastni kapitolou jsou programy, které neslouzi k destrukci jako klasické viry,
ale ke Spiondzi, at' uz soukromé, primyslové ¢i jiné. Tyto programy nemaji obvykle
klasicky virovy charakter ve smyslu rozmnoZeni se dle moznosti, ale naopak je jejich
¢innost pfimo cilend. Tim cilem je obvykle donést ke svému tvirci pozadovanou
informaci. Cesty k ziskani takovych informaci mohou byt rizné. SluSné vytvofeny
takzvany Spionazni program se pak obvykle potichu vypafi a nezanecha za sebou Zadnou
stopu.
Se vzriistajici propojenosti pocitacti a slozitosti systému bude také narastat 1 problém jejich
ochrany. Klasické metody této ochrany proti pocitaCové Spionazi jako je hlidani
podezielych aktivit na PC nebo monitorovani vyuZiti pieruSeni ¢i zamykéani PC, uZ nejsou
efektivni. At uz se nam to libi nebo ne, faktem je, ze primyslova Spionaz bude stale
nabyvat na vyznamu, protoze zdroji surovin ubyva a to, za co se dnes nejvice plati, jsou

informace.

Vyznam Spiondze poroste také z davodii nariistu vyznamu informaci a informacnich
technologii. Nékdo kdysi fekl, Ze se vede skryta valka, valka o informace a jak se stale vice
okolo nas ukazuje to pravda je. Bylo by tedy velmi kratkozraké tvrdit, ze umela inteligence
by se neméla dale vyvijet, kdyz jsou takové perspektivy. To co bude, nezavisi pouze
na principech a matematickych postupech, které predstavuji umélou inteligenci,
ale pfedev§im na nas lidech. My lidé jsme ten problém. Mnohdy se dobrd véc nejprve
vyuZzije na niceni a teprve poté na uzite¢nou ¢innost. Poc¢itacové viry ¢i atomova energie

jsou toho dost velkym dikazem.
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Z.avér

Fakt, ze um¢léd inteligence nezlstane jen na Urovni pocitacii, ale presune se 1 na pole
biologické, je jiz vice nez jasny. Za puvodniho otce biopocitaci lze povazovat
Dr. Leonarda Adlemana (matematik, biolog a kryptoanalytik) z Univerzity of Southern
California, ktery jako prvni pfisel s napadem vyuzit DNA jako pocitace.

Tak, jak.konvencni pocitace pracuji v bindrni soustavé a pouzivaji jeji ¢isla 1 a 0, kterad
jsou reprezentovana v podstaté urCitymi napétimi, tak DNA znazoriiuje informace
chemickymi jednotkami DNA. Kalkulace s obyejnym pocitacem se provadi obvykle
pomoci programu, ktery dava pokyny niz§im elektronickym jednotkam, coz v konecném
dasledku vede k toku riznych proudt elektrontt v daném pocitaci. Kalkulace pomoci DNA
znamenaji syntézu konkrétnich sekvenci, které pak na sebe plsobi. Naptiklad logicky
pfikaz AND je u DNA reprezentovan oddélenim vlaken DNA a OR jejich sloucenim.
Pti téchto, ale i jinych operacich, ma takovéto DNA-PC spotiebu energie asi miliardkrat
usporngj$i nez klasické PC a k ulozeni informace jim sta¢i jedna triliontina mista
v porovnani s PC. Nejvyznamnéj$i rys DNA-PC je vSak to, Ze je masivné paralelni,
coz znamena, ze s miliardami molekul DNA je mozné provést najednou vice operaci,
nez kolik by bylo mozné provést se vS§emi PC na celém svété. Jako piiklad 1ze uvést DNA-
PC, které by obsahovalo 1020 molekul a mohlo by v malé zkumavce provadét vSechny
operace soucasné¢. Konvencni PC by nemohlo mit vice nez nékolik set ¢i tisic nezavislych

procesorti.

Jaka bude tedy budoucnost, zalezi hlavné na nas. Na tom, jakou cestu zvolime a jakych
zasad se budeme drzet. Mlizeme umélou inteligenci vyuzivat v lékafstvi jako Spickové
chirurgy, jako délniky v tézkych provozech ¢i prizkumniky na cizich planetach. Nebo také
jako nicitelé svétl. V déjinach lidstva byly vSechny dobré vynalezy vzdy prve zneuzity
a teprve poté vyuzity. Lidé si musi uvédomit, ze to Spatné neni v naSich objevech a jejich
aplikacich, ale v nasi samotné podstaté. V tom co jsme a ¢im jsme v evoluci byli. Lidé
nejsou nic jiného nez masozravi predatoti, ktefi po tisice roki zili loveckym stylem. Spolu
s zivotnim stylem se vytvafel systém pudl a reakci, které nas doprovazi s mirnymi
zménami dodnes. To vSe ovliviiuje naSe chovani a jednani. Ztejme proto se vétSinou témef

kazdy potencidlné vojensky vyuzitelny objev také vojensky vyuZzije. Problém vyuZzivani
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veédeckych objevli véetné aplikaci umélé inteligence bude stejnym etickym problémem
stejné asi jako klonovani Zivych bytosti.

Aplikacemi se zde nerozumi dne$ni v podstaté bezduché a primitivni neuronové sité apod.,
ale systémy, které budou mit blizko k inteligentni bytosti. Pro takové stroje budou muset
lidé vytvofit nejen eticka pravidla a zdkony, ale budou se také muset zménit zdkony celé
lidské spole¢nosti. Jestlize ma byt ndmi vytvoien novy inteligentni druh, pak se k nému
bude muset piistupovat jako k rovnocennému partneru a ne jako k otroku. Konkrétné¢ tohle
by dnesni spolecnosti délalo velké problémy. VZzdyt’ jesté dnes jsme se jesté nevyporadali
s rasismem, ktery je v podstaté zplisoben jen bezvyznamnymi kosmetickymi rozdily mezi
rasami homo sapiens. Jsme v ramci tohoto problému opravdu sapiens? Co teprve skutecné
nelidsky druh? Je to prakticky totéz jako setkani s mimozemskou civilizaci. V obou
ptipadech budou muset jit stranou vSechny xenofébni reakce a ptistupy. Pokud ne, pak

to ziejmée skonci katastrofou.

V blizké budoucnosti budeme moci zfejmé vytvaret jak inteligentni entity jaké jsou stroje

a software, ur¢ené k niceni, tak 1 k uzitku.

Mozna se zda byt podivné odvolavat se ve vizich a tvahach na seridly z védecko
fantastické literatury, nicméné opak je pravdou. Ohlédneme-li se do minulosti, zjistime,
ze nejednou byl pokrok védy inspirovan praveé diky fantazii v romanech. Staci se podivat
na dila Julese Vernea, ktery ve svych romanech popsal mnoho stroji, které vzniky
az po mnoha letech. Byly to naptiklad ponorky, letadla tézs$i vzduchu, vrtulniky a lety
na Mésic. A co vic, do téchto romant se také promita vétSinou pozitivni pfistup a etické

feSeni problémi. A to je néco co dnes jesté lidem schazi.

Jaka bude tedy budoucnost? TéZko fici. Jedinym faktem je, Ze je to jen na nas lidech, jak

si svou budoucnost utvofime.
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