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Cil predmétu

Seznamit studenty se zakladnimi problémy umélé inteligence (UI).
Vymezit Ul jako obor i jako soubor unikdtnich problémi a pfistupt
k feSeni. Absolvent by mél ziskat potfebny nadhled pro dalsi studium
v hloubé¢ji zamétenych predmétech.






Obsah:

1. Historie UmEIE INELIGENCE ...uvvivieiiiiiiiiiiiiiiiieeeieiiiiiieiiieeeessessssnneeeeees 5
1.1. Historie umel€ inteligence.......cc.eeevveveeiieeeciiieeiie e 5
1.2. Pojem umeleé inteligence ..........ccceevvveeiieniieeiiieieciee e 7

2. TULNEUV TS .uuuiiiiiiiiiiiiiiiitiiieeeeeeiiiiiieeeeeeeeeesisnneeeeeeeeseseannneeneeseeas 11
2.1. TULINGUV ST .ttt 11
2.2. Modifikace Turingova testu a aplikace ..........ccceevveeerieeeinneennns 12
2.3. Zivot a dilo Alana TUMINEA ...........ccovveeveeeeeeeeeereeeeeeeeeeeeen 14

3. Reseni tloh a prohledavani stavového Prostoru ... eeeeeeeeeeeeeeaeaces 17
3.1. Metody prohledavani stavového prostoru..........ceeceeeveveeveenennns 17
3.2. Metody teseni rozkladem na podproblémy...........cccceevveeenennnn. 22
3.3. Metody hrani her..........ccoooieeiiiiiiiniieee e 23

4. PlANOVANI......iiiiiiiiiiiiii i eeseeiiiieeeeeeeseseesiieeeeeeeeesesennnntaeeeess 26
4.1. Zjednoduseni slozitéjSich Uloh ............ccoecieiiiiiiiiiiiiiies 27
4.2. Systém STRIPS .....ouiiiiieee e 29
4.3. Planovani nelinearni a hierarchické .............ccoooeviiiiniiniiencn. 30
4.4. Reakéni systémy a jiné techniky .........cccoeeevieeiiiiiiiiiieiieeiees 32

5. EXPErtnl SYStEIMY ..oiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeteeeeeeereeeeereeeeerereeeeeeeeereeeeees 35
5.1. Charakteristika expertniho Syst€mu ..........cccceeeveeerieeeniieeenieennn, 35
5.2. TYPY UlON .o 37
5.3. Typy architektur ........coooviieeiieeieceee e 39
5.4. Historie ES ... 40

6. Distribuovana umela inteligence. . ..ooovvuueeieiiiiiiiiiiiiiieieeeeeiieiiiieeenens 44
6.1. Distribuované feseni Uloh............cocceeeiiiiiiiiiiniieiee e, 44
6.2. AZENTL .ttt e e e eaaeeen 48

7. Optimalizacni a herni problemy.....ccuveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiisiiiiiiiieeeesens 49
7.1. Problém optimalizace...........ccccveeeeiiiiiiiieiiie e 49
7.2. Typy optimalizacnich metod...........ccceeviieiieniiiieieeieeeee, 50
7.3. Implementace metod umél¢ inteligence v pocitatovych hrach.53

8. Vybrané aplikace Ul .. ...oooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieessesisiinneesieeeessssssnnnnes 56
8.1. SAChOVE AlGOTItMY ... 56
8.2. Teorie ChAOSU ...c.eiiiiiiiieiecce e 59
8.3. POCTtaCove VIAENT ....ocueeiiieieiieieeeeeeeeee e 61
8.4. Zpracovani piirozeného jazyka ..........ccccceevienciienieniienieen, 64
8.5. Rozpoznavani hlasu a feCi........ccceevviiieciieeiiiecieeeeie e, 70
8.6. OCR ettt 77

LAt@ratlural. e e e 81




Ucel textu

Struktura

Uvod pro praci s textem pro distanéni studium.

Privodce studiem:

Tento text ma slouzit pro potfeby vyuky umélé inteligence jako
pirehledového kurzu na katedie informatiky a pocitaci PfF Ostravské
Univerzity. Ma ukdazat zadkladni problémy umélé inteligence, a uvést
studenty do studia vybranych disciplin, které budou studovat ve vyssich
ro¢nicich hloubéji.

Neptedpoklada se zddna predchozi znalost problematiky, pfedmét ma rysy
vstupniho kurzu, ve kterém student ziskd zakladni piehled o otazkach
umgélé inteligence. Zaroven v ném ziskate uzitecné odkazy pro dalsi hlubsi
studium partii, které vas zaujmou a z téchto oblasti pak budete zpracovavat
koresponden¢ni tikoly.

V textu jsou dodrzena nésledujici pravidla:

- je specifikovan cil lekce (tedy co by mél student po jejim absolvovani
umét, znat, pochopit)

- vyklad uciva

- dalezité pojmy — otazky

- korespondencni tkoly (mohou byt sdruzeny po vice lekcich)

Zpracujte prosim nejméné JEDEN koresponden¢ni uikol z této opory
a zaSlete jeho FeSeni do konce semestru (nejpozdéji pred zkouskou).
Pozor! Zvolite-li si ukol teoreticky z posledni kapitoly, bude kriticky
posuzovana systemati¢nost a komplexnost zpracovani. U ostatnich
ukoli prakticky orientovanych se bude priméfené prihliZet
k narocnosti realizace (FeSeni nemusi mit tak komplexni charakter).

Zaroven Vas chci laskavé poprosit, abyste jakékoliv vécné 1 formdlni
chyby v textu zdokumentovali a kontaktovali mne. Budu Vam za tuto
pomoc vdé€en a usnadni to uceni 1 vas§im kolegiim.



1. Historie umélé inteligence
Cil:

Ziskate zakladni ptehled o téchto otazkach:
e co se rozumi pojmem ,,umé¢la inteligence
e jaka je historie a soucasnost tohoto oboru

Tento ucebni text by vam mél predev§im oteviit obzor do celé Skaly
problémt, postupti a otazek, které spadaji do oblasti umélé inteligence. I
kdyz existuje mnoho definic umél¢é inteligence, je velice t¢Zké vymezit ji
jako disciplinu s pfesnymi hranicemi jako je teoreticka informatika,
numerickd matematika a podobné. Proto se nejprve pokusime podivat se
do historie tohoto oboru.

1.1. Historie umélé inteligence

Inteligence je vlastnosti nékterych Zivych organismii. Vznikla a vyvijela se
v prubéhu dlouhého Casového intervalu a dnes umoziuje nékterym zivym
organismiim efektivné reagovat na slozité projevy prostiedi a aktivné je
vyuzivat ve svlj prospéch a k dosazeni svych cili (Mikulecky, Ponce,
1996).

Zatazeni umélé inteligence jako oboru je vcelku obtizné. Lze na ni
pohlizet jako na matematickou disciplinu s aplikacemi, nebo také jako na
technicky obor. Zavratny rist tohoto oboru ovliviiovalo mnoho faktora,
jako napf. zvySovani pozadavkll v oblastech automatizovaného fizeni,
prizkumu nedosazitelnych mist a fada dalSich Cinnosti, kde je pfitomnost
¢loveka z technickych ¢i zdravotnich diivoda vyloucena.

Umelad inteligence (UI) jako védni disciplina se postupné¢ formuje
v poslednich tficeti letech jako prasecik nékolika disciplin, jakymi jsou
napf. psychologie, neurologie, kybernetika, matematicka logika, teorie
rozhodovéni, informatika, teorie her, lingvistika atd. Jeji vyvoj neni
zdaleka ukoncen. Dnes ji vSak jiz nikdo neupird prdvo na samostatnou
existenci. Piesto ma vSak mezi ostatnimi védnimi disciplinami pon¢kud
specifické postaveni, a to ze dvou divodid. Za prvé, dosud neexistuje
vSeobecn¢ pfijimanad definice umélé inteligence; za druhé, uméla
inteligence neposkytuje jednotici teorie - spiSe volné sdruzuje riznorodé
teorie, metody a techniky, které¢ lze uspé€Sné pouzivat k pocitacovému
feSeni nékterych slozitych tloh rozhodovani, planovani, diagnostiky apod.

Pocitatova Ul byla ve veétsim meéfitku pouzita poprvé v NASA, a to k
fizeni a kontrole letu dalkovych druzic. Asi vSem je jasné, ze zakladem Ul
je pocitac. Bez pocitace by nebylo Ul a podle toho, jakou roli hraje pocitac
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Umela
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¢




v existenci umélé inteligence, rozdélujeme Ul na slabou - tam je pocitac
jen uziteCnym ndstrojem a silnou - pocita¢ neni pouhym nastrojem, nybrz
pfimo mysli a pomoci programu chipe. Moznd né€kdy v budoucnu se
objevi tak sofistikovany pocitac, ktery zvladne myslet sam o sob¢.

Rok 1941, poprvé byl pouzit elektronicky pocitac. Bylo to v Némecku.
Pocitac zabiral obrovské mistnosti a byl chlazen leteckymi motory.
Ptevazné byl vyuzivan pro vojenské ucely. Jeho programovani bylo pro
programatory hotova no¢ni mura.

Pocatky roku 1950 Norbert Wiener piiSel na to, ze vlastné¢ vSechna
inteligentni rozhodnuti jsou zaloZena na principu zpétné vazby (feedback).
Princip zpétné vazby pouzil uz James Watt ve svém parnim stroji, 1 kdyz
on asi netusil, ze tento objev velmi ovlivni pocatky vyvoje UL

Pozdéji v roce 1955, Newell a Simon vyvinuli The Logic Theorist,
mnohymi povazovany za prvni Ul program. Tento program, ktery
reprezentoval kazdy problém jako tree (stromovy) model, se pokousel
vyteSit ho tak, ze mnaSel vétev, jejiz vysledek byl s nejveétsi
pravdépodobnosti ten spravny. Dopad Logic Theorist na vefejnost a na
pole UI, m¢l také rozhodujici vliv na vyvoj UL

V roce 1956 John McCarthy, ktery je povazovan za otce Ul, zorganizoval
konferenci pro vSechny zajimajici se o strojovou inteligenci. Pozval je do
Vermontu na The Dartmouth summer research project on artificial
intelligence. Od této chvile se oboru zacalo fikat Ul I pies trochu
rozpacity prab¢h dartmouthskd konference ptivedla k sobé vSechny
objevitele Ul a stala se vychozim bodem pro budoucnost UI.

Sedm let poté se pole Ul dalo znovu do pohybu. Ideje z konference byly
pfezkoumany a pfepracovany. Centra vyzkumu se zformovala na Carnegie
Mellon a MIT. Byla stanovena nova vyzva: Vytvofit systém, ktery by
efektivné feSil problémy, podobné jako Logic Theorist. A za druhé,
vytvofit systém, ktery by se dokdzal sam ucit.

V roce 1957 se testovala prvni verze programu The General Problem
Solver (GPS) . Program vytvofili ti sami lidé jako Logic Theorist. GPS byl
rozsifenim principu zpétné vazby a byl schopen feSit velké mnozstvi
béznych problémt. Par let nato, IBM vytvofilo tym na vyzkum umélé
inteligence. Herbert Gelerneter stravil 3 roky pradce na feSeni
geometrickych teorémd.

V roce 1958 John McCarthy uvedl sviij novy objev, jazyk LISP, ktery se
uziva dodnes. LISP ( LISt Processing - zpracovani seznamil) se stal brzy
jazykem UI vyvojait.

DalSim meznikem ve vyvoji UI byl rok 1963, kdy MIT dostala grant v
hodnoté 2.2 milioni dolari od Ministerstva obrany USA, aby zajistila
technologickou vyhodu proti Sovétskému svazu. Projekt poslouzil k
zvySovani tempa vyvoje Ul a k jeho financovani.



V dalsich letech vznikalo velké mnoZstvi programi. Koncem Sedesatych
let vznikl tfeba program STUDENT, ktery dokéazal feSit algebraické
problémy, nebo program SIR, ktery rozumél jednoduchym anglickym
vétam. Vysledkem téchto programii bylo zdokonaleni v porozuméni
jazyktim a logice.

Sedmdesata léta znamenala ptichod expertnich systémii. Expertni systémy
predvidaji pravdépodobnost feSeni ve stanovenych podminkach. V téchto
letech vzniklo mnoho novych metod. Napiiklad David Marr ptedlozil
novou teorii o strojovém vidéni. Tykala se rozeznavani obrazli na zékladé
odstinu, zakladnich informaci o tvarech, barveé, hranach a texturach. Dalsi
novinkou v roce 1972 byl jazyk PROLOG.

Osmdesata 1éta znamenaly pro Ul zrychleni vyvoje. ZvysSila se poptavka
po expertnich systémech pro jejich ucinnost. Podniky jako Digital
Elektronics uzivaly XCON, expertni systém navrzeny pro programovani
na velkych VAX pocitacich. Také firmy DuPont, General Motors a Boeing
se siln€ spoléhaly na expertni systémy.

Samoziejmé& ze zaroven s vyvojem se zacalo vyuzivat Ul i v praxi.
Naptiklad prace Minského a Marra méla za nasledek vznik kamer a
pocitact pro kontrolu kvality na vyrobnich linkach. Jak jinak, také armada
méla zdjem o Ul. Ministerstvo obrany USA financovalo projekt na vyvoj
smart truck. Cilem bylo vytvofit robota, ktery by dokéazal provést mnoho
bitevnich ukoll. Projekt byl velkym roz€arovanim a proto Pentagon brzy
jeho financovani zastavil.

I ptes n&které netspéchy se Ul pomalu vyvijela dal. Byly objeveny fuzzy
logika a neuronové sit¢ a zacalo se ukazovat, ze Ul se da pouzit i v
realném Zivoté (mimo jiné, Ul systémy byly pouZity také ve valce béhem
Pise¢né boute - raketové systémy, heads-up-displays a jiné novinky byly
provéteny v praxi.)

1.2. Pojem umélé inteligence

V literatufe miizeme najit rizné definice umél¢é inteligence. Pokusme se

vvvvvvvvvv

Marvin Minsky tvrdi, Ze ,,... um¢la inteligence je véda o vytvareni stroji
nebo systému, které budou pii feSeni urcitého ukolu uzivat takového
postupu, ktery — kdyby ho d¢lal ¢lovék — bychom povazovali za projev
jeho inteligence.” (1967)

Tato definice vychazi z Turingova testu.
Vyplyva zni, Ze tlohy jsou tak slozité, Zze i u Cloveka by vyzadovaly

pouziti inteligence. Otazkou vSak je, jake vlastnosti ma sloZitost a
,inteligentni‘ 7eSeni ? Slozitost lze ohodnotit poctem vSech feSeni, které



Symbolicky
funkcionalismus

¢

pfipadaji v ivahu. Ale hledani feSeni pouhym prohledavanim stavového
prostoru moznych feSeni neni mozné u slozitéjSich uloh ani
prostfednictvim superrychlych pocitact. Tento postup navic neni mozno
nazvat inteligentnim. Je tedy nutno omezit velikost mnoZiny

prohledavanych feseni, coz se d&je na zadkladé vyuzivani znalosti.

E. Richova se domniva, Ze ,,... uméla inteligence se zabyva tim, jak
pocitacové fesit tlohy, které dnes zatim zvladaji lidé 1épe.* (1991)

Tato definice se bezprostfedné vaze na aktudlni stav v oblasti poc¢itacovych
véd a je mozno ocekavat, Ze se v budoucnosti bude ohnisko této veédy
posouvat a ménit. Nevyhodou této — jinak velmi vystizné — definice je fakt,
ze nezahrnuje ulohy, které dosud neumi fesit pocitace, ale ani clovek.

Alternativni definice
1 U je oznaceni uméle vytvoreného jevu, ktery dostatecné presvédcive
pfipomind pfirozeny fenomén lidské inteligence.

2 Ul oznacuje tu oblast poznavani skuteCnosti, kterd se zaobird
hledanim hranic a moznosti symbolické, znakové reprezentace
poznatkl a procest jejich nabyvani, udrzovani a vyuZzivani.

3 Ul se zabyva problematikou postupli zpracovani poznatkli —
osvojovanim a zpusobem pouziti poznatkil pfi feseni probléml.

Uméld inteligence je interdisciplinarni védou, kterd nema pevné vymezeny
pfedmét zkoumani ani teoreticky zdklad — jde spiSe o soubor metod,
teoretickych pristupti a algoritmi, slouzicich k feSeni velmi slozitych uloh.

TRI ZAKLADNI PROUDY UMELE INTELIGENCE
SYMBOLICKY FUNKCIONALISMUS

Symbolicky funkcionalismus je zalozen na dvou zakladnich hypotézach:
funkcionalistick¢ hypotéze a hypotéze fyzikalniho systému symboli.
ZjednoduSen¢ tecCeno, zakladnimi predméty vyzkumu symbolického
funkcionalismu je problém reprezentace znalosti a inteligentnim
prohledavanim stavového prostoru.

Se symbolickymi zptisoby nahledu na umélou inteligenci se pii svém
studiu setkate pomérn€ zblizka. Jednak se budete hloubé&ji zabyvat
predevsim typickou predstavitelkou symbolismu — logikou a také se blize
seznamite ve vySSich kurzech s problematikou reprezentace znalosti
riznymi metodami. Tento text by rozhodné¢ nemél suplovat tyto vyssi
kurzy. Pfesto uz nyni mizete premyslet o zplisobech reprezentace znalosti.
Pravdépodobné jste se na stiedni Skole setkali aspon se zéklady vyrokové
logiky. Vite, Ze véty pfirozeného jazyka jsou pomérné slozité. Ptirozeny
jazyk (v naSem piipad¢ zfejme Cestina), diky kterému se umime dorozumeét
s lidmi okolo nas, je tim nejpfirozencjSim zpisobem, jak reprezentovat
znalosti. Jenze takovyto pfistup neni rozhodné optimalni pro pocitac, ktery
ma pak s témito znalostmi ,,inteligentné* pracovat. To aby pocitac (stroj)



porozumé¢l znalosti vyzaduje, aby tato znalost byla formulovana mnohem
jednodussimi prostfedky — naptiklad vyrokovou logikou.

Vezméme v uvahu nasledujici zapis tvrzeni v pfirozeném jazyce.

Student slozil uspeésné piijimaci zkousku, pokud udélal test z matematiky a
zaroven 1 z informatiky.

V jazyce vyrokové logiky bychom tuto bazi znalosti zapsali naptiklad
nasledovné.

Vyroky:

z — student slozil Gispé$né pfijimaci zkousku,
m — student udélal zkousku z matematiky,
1 — student ud¢lal zkousku z informatiky,

(m& i) >z

Tento zapis znamena zjednodusené ,,Kdyz plati m a zaroven plati i, pak
plati také z. Logika nam tedy pomoci symbolii umoziuje zapsat néjakou
znalost pomoci prosttedki, se kterymi uz pocita¢ mize pomérné efektivneé
pracovat. Klasické pocitace jsou totiz na tomto ,,primitivnim* ¢ernobilém
uvazovani zaloZeny.

KONEKCIONISMUS

Konekcionismus, jako smér badani v ramci umélé inteligence predpoklada,
ze esence inteligence plyne ze statick¢ho propojeni velkého poctu
jednoduchych vypocetnich jednotek. Myslenka je inspirovana mozkem
jako médiem, které zosobiiuje inteligentni uvazovani. Zakladni vypocetni
jednotkou rozumime model neuronu, ktery se na zakladé hodnoty souctu
vazenych vstupti excituje do aktivniho stavu nebo nikoliv. Mezi hlavni
odvétvi, které se z fadi ke konekcionismu patii neuronové site.

Neuronové sité na rozdil od klasickych symbolickych metod nejsou
zalozeny na explicitni reprezentaci znalosti. Stejn¢ jako v nasem mozku
jsou diky obrovskym mnozZstvim propojeni neuronti uloZeny nepieberné
dovednosti a informace jen diky témto propojenim, tak i v pocitaci je
mozné takové informace ulozit nebo takové dovednosti realizovat. Rozdil
od symbolismu vsak je, ze zdanlivé jde jen pravé o chaoticky shluk
propojeni. Nelze tu tedy jiz ptimo vidét zapis jako v pfedchozim ptikladé.

ROBOTICKY FUNKCIONALISMUS

Klic¢ova filosofie robotického funkcionalismu je zaloZena na implementaci
behaviorismu jako psychologické Skoly. Radéji nez se zabyvat

Konekcionismus
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representaci inteligence, roboti¢ti funkcionalisté se koncentruji na
funkcionalitu modelovaného systému. Jako inteligentni chovéni je zde
chépana jako rozumnd interakce mezi tfemi entitami: systém, prostredi,
uloha. V pfipad¢ Ze bude agent na danou ulohu a v daném prostiedi
reagovat inteligentné¢ (jako by reagoval ¢lovek), je povazovan za agenta
disponujici schopnosti vykazovat inteligentni chovani.

TRI DRUHY POROZUMENT{

Stupeii implementace inteligence pomoci umélého media zavisi v principu
na tom do jaké miry se podafi namodelovat kli¢ovy faktor lidského
uvazovani a chapani. Chapani, stejné tak jako spousta jinych kvalit, lze
charakterizovat ve smyslu silné nebo slabé miry. Rekneme-li o myslence,
systému nebo tvrzeni, Ze je slabé, myslime tim Ze je obecné. Na druhé
stran¢ silnd myslenka je ve své podstaté specificka.

wewrs

- inteligence

- minského definice, definice Richové a dalsi alternativni definice
- symbolicky funkcionalismus

- konekcionismus

- roboticky funkcionalismus

Ukoly a otazky k textu:
1. Pokuste se odpovédét na otazku, jak souvisi vyvoj umeélé

inteligence s obecnou historii informatiky.
2. Vyjmenujte tfi tlohy, které podle vas vyzaduji ,,inteligenci®.
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2. Turinguv test
Cil:

Seznamite se s:
e nejtypictéjSim problémem Ul
e jeho modifikacemi i praktickymi aplikacemi

e dilem Alana Turinga — kli¢ové postavy teoretické informatiky

Turingiiv test je typickou tllohou umélé inteligence. I piestoze je definovan
pomérné neurcité¢ a tézko ho lze povazovat za exaktni definici umélé
inteligence, pokusy o jeho feSeni jsou pro pochopeni zikladnich
vychodisek um¢lé inteligence velice potiebné. Pokuste se prosim nebrat
tuto kapitolu, kterd vam bude mozna piipadat pomérné filozoficky
orientovana, jako zbyte¢nou. Méla by vam ptinést jistou motivaci pro dalsi
studium konkrétnich okruhti problémi, kterymi se zabyva UlI.

2.1. Turinguv test

Turing se konstrukci svého testu snaZzil otizku "mohou stroje myslet"
prevést z oblasti filozofickych spekulaci na exaktnéjs$i uroven. Za myslici
podle n¢j prohlasime pocita¢ tehdy, kdyz jeho chovani nebudeme schopni
rozeznat od chovani ¢lovéka.

Motivaci pro vyvoj umélé inteligence existovala uz v poloving 20. stoleti
cela fada. Jednd se jist€ o obrovskou teoretickou vyzvu. Zkoumdni
inteligence umé¢lé ndm ziejm¢ dokaze mnoho fict o inteligenci vlastni.
Dal$im divodem je prostd radost z konstrukce stdle dokonalejSich
mechanismil. A neposledni fadé zde jsou motivy ryze praktické: Radu
ukolu musi plnit inteligentni bytosti, nicméné lidem se do nich pfili§
nechce (jsou napf. stereotypni, nebo naopak nebezpecné).

Ve své puvodni podobé vychazi Turinglv test z tzv. imitaéni hry, ve které
jde o to odliSit dva lidi podle pohlavi. Pozorovatel, na jehoZ pohlavi
nezalezi, ma proti sobé napf. Zenu a muze, ktery predstird, Ze je Zena.
Trojice lidi spolu nepfijde do fyzického kontaktu, sedi v oddélenych
mistnostech a zprostfedkovatel mezi nimi prenasi popsané listky. Turingiv
test spo¢iva v tom, Ze imitatorem ¢loveéka by byl pocitac. Vyvstava tedy
otazka, zda-li dokaze pocita¢ simulovat chovani zeny stejn¢ dobie jako
muz. Test jako celek se vSak dosud Zadnému programu splnit nepodatilo
(Houser, 2003).

Namitky a polemiky
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Nejstars$i ndmitka pfedchazi samotny Turingliv test o vice nez 100 let a
pochdzi od Ady Lovelaceové, dcery lorda Byrona a spolupracovnice
konstruktéra mechanickych parnich pocitacti Charlese Babaggea. Ta pfisla
jiz v 1. poloving 19. stoleti s tvrzenim, ze pocita¢ nemysli, protoze mysleni
je n&jak spojeno s puvodnosti. Z pocitace vSak dostaneme pouze
modifikaci toho, co do né& vlozime (vysledek rovnice apod.). Za
soucasné¢ho stavu vyvoje IT neni tato namitka pftili§ relevantni .Pfedné
nevime, jak vlastné definovat onu "piivodnost" - napf. basen je taktéz
variaci jiz existujicich slov. Programy dnes dokazi psat povidky
nerozpoznatelné od lidskych nebo odhalit takova tajemstvi Sachové hry,
kterd zlistavala jejich tviircim zcela skryta. Program tedy svym chovanim
dokaze své tviirce prekvapit (nejen ve smyslu chyby), coz je snad mozné
chépat jako ekvivalent plivodnosti.

Rozséahla literatura existuje o tzv. paradoxu ¢inského pokoje, s nimz pftisel
filozof John Searl. Searlova ndmitka uvadi, ze splnéni Turingova testu
jesté nemusi znamenat néjaké mysléni a uvédomovéani. V plvodni
formulaci Searl ukazuje, Zze Clovék muize byt napi. schopny smysluplné
tfidit tabulky s ¢inskymi znaky, aniZ rozumi ¢insky a chépe, co text na
tabulkach znamena. Podobné pocitac, i kdyz projde Turingovym testem,
bude stale pouze néco imitovat.

Zajimavé namitky proti umélé inteligenci se tykaji zdanlivé tak
"strojového" oboru, jakym je matematika. V plvodnich Turingovych
poznamkdach se uvadi, Ze pocita¢ by mohl byt v testu odhalen pravé tim, ze
nedéla chyby, eventudlné pocita rychleji nez ¢lovek, tedy by paradoxné byl
napadny tim, Ze je dokonalej$i, ale program by se ziejmé¢ dal néjak
modifikovat, aby se obcas spletl, poskytoval vysledky se zpozdénim apod..
Hawkinglv spolupracovnik Roger Penrose pfiSel s dalSi matematickou
namitkou, kterda ma dokazat, ze lidské mysleni ma v sobé kromé¢ algoritmu
jesté néco jiného - pocitace podle n& nejsou schopny matematického
dikazu, napt. odhalit, Zze prvocisel je nekoneéné¢ mnoho. Penrose se
domnivda, Ze nejde jen o otdzku softwaru a vypocetni kapacity, nékteré
matematické tlohy jsou netesitelné i pro obecny Turinglv stroj.

Je mozné, ze v tuto chvili jest¢ nevlastnime néjakou klicovou znalost,
ktera by nam umoznila konstruovat programy tak, aby prosly Turingovym
testem. Muze se stat, ze Turinglv test bude splnén az diky technologiim, o
nichz dosud nemame ani tuSeni.

Nakonec je zde ale jesté jeden problém. Zda se, ze jakkoliv splnéni
Turingova testu garantuje inteligenci, opak se jiz fict neda. Proto je docela
dobfe mozné, Ze se podafi vyvinout systémy, kterym neupfeme vlastni
"mysleni", ale Turingovym testem tyto aplikace pfesto neprojdou.

2.2. Modifikace Turingova testu a aplikace
Béhem vice nez 50-ti let, které uplynuly od mySlenky pavodniho

Turingova testu, se samoziejme objevila fada navrhti na jeho modifikace a
zdokonaleni.
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Prvni namitka vychazi z toho, Ze pocitac v Turingové testu simuluje pouze
jednu z mnoha schopnosti ¢lovéka - schopnost rozumét jazyku a verbalné
se vyjadfovat, oboje navic pouze v psané form¢. V modifikaci Stevana
Harnada by pocita¢ mél simulovat vSechny lidské schopnosti - je jasné, ze
tento pozadavek nesplni "program", ale pouze pokroc¢ily humanoidni
robot.

Problémem modifikovanych verzi Turingova testu je obvykle jejich
obtizna praktické realizovatelnost. Na rozdil od pivodni varianty zlistanou
proto ziejmé v roviné€ experimentll pouze myslenkovych.

Turingliv test, castecné¢ modifikovany, vyvratil - alespori podle nékterych
pramenii - program ELIZA. Clovék komunikujici s timto programem muize
uvetit, ze komunikuje s jinym c¢lovékem. ELIZA se snazi imitovat
psychiatra, formulace 'absolvovat Turingliv test' znamena za 5 minut se
neukézat byt prihlednéjsim podvodnikem, nez primérny Elovek, ktery si
hraje na psychiatra, ackoliv jim neni.

Vyvojovy diagram Elizy:
Ay

OHODNOT
7|SLOVA VETY

TE MEZI NIMI ] 1,

ASPON JEDNO

KLIC sLovo?
Lno
VYBER NEJ-
DULEZITEJS]
|~
MAS JESTE M JESTE POTIZLI
5 NEPOUZ REAKCI | Me ' .

NEPOUZ REAKCI N& MINULE SLOVO MAHRADNI
M4 TOTO SLOVO? NA 7.ASOBNTCU 7 VYCHODISKD

Lo bwo

[FouzD] POUZD]

CEKEIE

Eliza pracuje se seznamem klicovych slov a s nim porovnava slova véty.
Nalezne-li ve vété klicové slovo, najde v tabulce reakci odpovidajici a
nepouzitou odpovéd’ a pouzije ji. Neni-li mezi slovy véty klicové slovo,
reaguje Eliza na nepouzité kliCové slovo predchozi véty. Pokud uz Eliza
pouzila vSechny reakce na kli¢ova slova na zdsobniku, pouZije se ndhradni
vychodisko. Je to seznam reakci, pouzitelnych na témét vSechny situace,
jako napt."Mdte pro sviij ndzor néjaky diivod?", "Skutecné?", "To je velmi
zajimavé...", "Reknéte mi o tom vice.” a podobng.
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Cast dialogu mezi programem ELIZA (E) a pacientem (P):
(ptelozeno do Cestiny)

: 'V nécem se podobate mému otci.
: 'V ¢em vidite podobnost?

P : VSichni lidé jsou stejni.

E: V jakém smyslu?

P : Pofad nas do néceho nuti.

E : Mate na mysli néjaky urcity ptiklad?

P : No, mijj chlapec mé ptinutil, abych sem pfisla.

E : Vas pritel vas donutil, abyste sem pfisla!

P : Rika, Ze jsem potad tak sklesla.

E : Je mi lito, Ze jste sklesla.

P : Je to pravda. Jsem neStastna.

E : Myslite, Ze vam pomuze, Ze jste sem pfisla, abyste nebyla neStastna?
P : Potiebuji né¢jakou pomoc, to je jiste.

E : Co by to znamenalo, kdybyste dostala né¢jakou pomoc?
P : Mozna, ze bych se naucila néjak vyjit se svou matkou.
E : Reknéte mi néco vic o své roding!

P : Moje matka se o m¢ stara.

E : Kdo z vasi rodiny se jest¢ o vas stara?

P : Muj otec.

E : Vas otec.

P

E

Vidite, ze sestrojit program, ktery se zdanlivé chova jako ¢lovek neni tak
tézké. Problémem vSak je, ze v tomto piipadé se autor programu spiSe
snazil vyfesit problém Turingova testu. Samoziejmé, ze praktické pouziti
tak jednoduchého algoritmu je ziejmé& sporné. Pravdou ale ziistava, ze
z tohoto prikladu rozhovoru bychom mohli nabyt dojmu, ze ELIZA je
¢lovek nikoliv stroj.

2.3. Zivot a dilo Alana Turinga

Alan Mathison Turing byl jednou z nejvétSich osobnosti a pionyri
pocitaového svéta. Osobné se podilel na vyvoji prvnich prototypi
digitdlnich pocitaci, je autorem obecné pouzivanych termintt jako
"Turingiv stroj", nebo "Turingtv test". Jako jeden z prvnich uvazoval o
konstrukcich a aplikacich umél¢é inteligence a pracoval na matematickych
podkladech pro algoritmizaci umélého zivota. V fadé ptipadi byly jeho
prace publikovadny az mnoho let po jeho smrti, v nedokoncené, ptesto
ptinosné a Casto citované podob¢ (Zapletal, 2001).

Alan Turing se narodil v Londyné 23. ¢ervna 1912. Profesionalni kariéru v
matematice zahdjil na Cambridge University v roce 1931. V této dobé byl
povéstny tim, Ze nez by stavél na predchozich pracich svych kolegt, radéji
si teoretické zaklady znovuvybudovaval sam. Jakmile odgraduoval,
ptestéhoval se na Univerzitu v Princetonu.
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Béhem druhé svétové valky pracoval Alan Turing pro britskou vladu na
dekodovani némeckych Sifer. Némecko pouzivalo stroj s ndzvem Enigma,
ktery byl schopen generovat pribézné¢ ménici se kod, oznaCovany za
nerozlustitelny. Realitou ovSem bylo, Ze jeho britsky protéjsek Collossus,
prakticky jen hromada servomotorkii a relatek (ale piece jen dalsi krok k
digitalnim pocitacim), jej po vétsi cast valky louskal bez sebemenSich
problémi.

Po valce Alan Turing pracoval pro National Physical Laboratory (NPL) na
Automatic Computing Engine (ACE), prvnim skutecném digitalnim
pocitaci. Behem této doby se zacal také zajimat o vztah mezi pocitaci a
pfirodou a v ¢lanku "Intelligent Machinery" vznesl otdzku umélé
inteligence. Turing véfil, ze stroje mohou imitovat procesy, které probihaji
v lidském mozku, i kdyZ pfipoustél obtiznost této cesty a mimochodem
anticipoval také psychologické aspekty, odmitani akceptovani d¢l
vytvofenych strojovou cestou. Casto uvadél piiklady televiznich kamer &i
mikrofonu, kter¢é v podstat¢ mohou simulovat funk¢nost lidskych
vjemovych organt. Jest¢ pred ukoncenim projektu ACE se Turing
presunul do Univerzity v Manchesteru, kde vyvinul Manchester Automatic
Digital Machine (MADAM).

Alan Turing byl skuteCnym pionyrem konceptu digitdlniho pocitace.
Turinglv stroj (abstraktni matematicka formalizace pojmu algoritmu) neni
v podstaté nic jiného nez viceucelovy pocitaci stroj, ktery je schopen Cist
posloupnost jedni¢ek a nul z pasky. Je to automat, ktery ma schopnost
Cteni 1 zapisu na vstupni pasce, spolu s moznosti vracet se po potencialné
nekonecné pasce na libovolné misto na ni. Jde tedy o stroj, ktery na vstup
dostane slovo v urcité abecedé, mize slovo modifikovat a vydat tuto
modifikaci jako vysledek. Dilezitd je pro jeho funkci spravné sestavena
ptechodové funkce, jenz je formaln€ zobrazenim stavli a symboll na novy
stav, novy zapsany symbol a ptiznak posunu ¢teci hlavy na péasce (hlava se
muze posouvat doleva a doprava, pfipadn¢ zlstat na misté). Takovyto
Turingliv stroj pak muizeme chapat jako prostfedek, ktery realizuje
zobrazeni, stejné jako jej mize realizovat program v Pascalu ¢i strojovy
jazyk procesoru.

Casto prehlizenym aspektem Turingova Zivota jsou jeho prace na
biologickém poli, které vétSinou zistaly nedokoncené (nicméné i v této
podobé byly pozdéji publikovany). Prevazné se zajimal o diivody vyvoje
urcitych organickych tvard, postavenych na bazi spolecenstvi primitivnich
bun¢k. Piedesel tak o desitky let vznik oboru Alife.

Turing byl ve svété pocitacli skutenym radikdlem a byl pod znaénym
psychologickym tlakem okoli. Casté "diskuse" s kolegy vedl na téma, zda
pocita¢ mize byt vytrénovan na generovani odpovédi mimo ramec
omezené mnoziny moznosti. Reakci v roce 1950 byl ¢lanek popisujici
dnes klasicky lakmusovy papirek inteligence Turinglv test. ("Oxford
Companion to the Mind" z roku 1987 jej popisuje jako nejlepsi soucasny
test, schopny potvrdit pfitomnost inteligence ve stroji.) Bostonské Museum
pocitacii jiz nékolikrat potadalo soutéz o Lebnerovu cenu, ve které se
utkavaji programy v jednodus$si varianté Turingova testu v diskusi na
vymezena témata. Turing zemiel za ponékud nejasnych okolnosti
(sebevrazda, nebo nebezpeény pokus?) 7. Gervna 1954. Skoda, Ze se
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nedockal vzniku prvnich skutecnych pocitact (tim spiSe téch osobnich),
protoze 1 kdyz dnesni svét informatiky neni vysledkem prace jednotlivce,
jméno Alana Turinga ma v déjinach jeho historie pravo na skute¢né Celni
misto, a 1 v novodobych pracich na téma algoritmizace ¢i umélé
inteligence najdeme odkazy na jeho clanky.

Nejdiilezitéjsi probrané pojmy:

- Turinglv test
- ELIZA
- Alan Turing

Ukoly a otazky k textu:

1. Najdéte na Internetu libovolnou implementaci ELIZY a proved'te
s ni kratky rozhovor. Pokuste se zpochybnit, ze ELIZA se chova
jako c¢lovek.

2. Najdéte nebo sestrojte piiklad Turingova stroje pro jednoduchy
vami zvoleny problém.
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3. Reseni uloh a prohledavani stavového prostoru
Cil:

Seznamite se:

e se zakladnimi metodami feSeni uloh
e s prohledavanim stavového prostoru
e metodami hrani her

Naucite se:
e se programovat zadkladni metody feseni tiloh

Je-li dan pocateéni model prostiedi a pozadovany koncovy model
prostfedi, pak je tkolem inteligentnich stroji a systémi vyhledat vhodnou
posloupnost akci, jejichz aplikaci Ize ptejit od pocate¢niho modelu
k cilovému. Takové posloupnost se nazyva plan a metody vytvareni plani
se oznacuji jako metody FeSeni tloh. Kazdému modelu odpovida jisty
stav prostfedi, mnozina vSech stavil tvoii stavovy prostor.
Metody feseni uloh se dé€li na:

- metody prohledavani stavového prostoru

- metody feseni rozkladem na podproblémy

- metody hrani her
Tyto metody vyuzijete i v praxi. Mnoho uloh, které v informatice najdete
nebo budete fesit, vyZaduje pravé néjakou metodu prohledavani stavového
prostoru (napft. hledani cesty, optimalizac¢ni ulohy atd.)

3.1. Metody prohledavani stavového prostoru

Stavovy prostor si miizeme piedstavit jako orientovany graf (strom), jehoz
uzly ptedstavuji jednotlivé stavy tloh a jehoz hrany piedstavuji prechody
mezi témito stavy. Cesta z poc¢atecniho stavu do nékterého cilového stavu
je teSenim ulohy. Metody jak najit feSeni ve stavovém prostoru jsou v
principu nastinény nize.

Pozn. Pro nasledujici ukazky prohledavéani stavového prostoru méjme
hraci plochu o 9 polich, obsahujici kameny s ¢isly 1 az 8. Kameny jsou na
hraci ploSe ndhodné rozmistény a tikolem je posunem kameni dosdhnout
stavu na obr. 1.

1123
814
5

.1

7|6

Prvni metoda prohledavani stavového prostoru se nazyva ,,prohledavani do
Sitky*. Spociva v tom, Ze na kazd¢ urovni vzdy vygenerujeme vSechny
moznosti a ty teprve feSime.

a) Slepé prohledavani do Sifrky
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Cena (ohodnoceni) uzlu se rovnad jeho hloubce. Uzly se expanduji
v poradi, v jakém byly vygenerovany. Metoda nalezne vzdy nejkratsi cestu
k cili, pokud tato cesta existuje.

Obr. 2 naznacuje, jak je strom vytvoien:

Prohledavéant - vSechny uzly maji oznaCeni, na které urovni se nachdzeji (&islo
,,do Sirky vpravo)
- Cislo vlevo znaci hodnotu stavu
- prochazi se postupné celd uroven, pokud se nenalezne cil, pokracuje
@ se na dalsi Grovni
V nekterych piipadech je vyhodnéjSi prohleddvat stavovy prostor od

cilového stavu(cilovy stav je kofenem a pocatecni stav hledanym listovym
stavem), nebo oba postupy kombinovat.

- Kombinovany zpisob:
(uzly oznacené ** predstavuji hledany spolecny uzel)

- obrazek 3
1 o
114)2] < oodtedni uzel (stav)
E 3
FlB[5
———————
_— = — -
1]4]2 1 2 1142 1142
8|3 gl4(3 TREE! ERIEREE
71615 716]5 BB 7 5
_,,-—/)\«.,\ /J\\ //'\mx ;/\\
6 f 2 7 1 2 8 {2 8 1 2 w § 2 11 2 12§ 2 13
413 11412 ]2 1]2 114 122 1]4]2 1|4
NELE 71813 43 ANE AEE g3 FAEE 5|6
ARG 515 HEE HEE 71615 AG 7[5 715
J{ [ 15131?],.1 la \I,S + 3 J,
¥ 23 lj;aa 8l1]2 1123 1 4 1]4]2 1]4 e
NERE 1515 K A AEE SRR 6|3 o6
HERE g 5 716(5 7|6]5 HBEE 7 5 8l7[s e
P e e T A T e A R A
4|2 4182 T4 11412 112 gl1|2 11213 11213
1|83 1 3 7 3 AE [ 3 7143 g 1] Bl4[s
7|68 HEE Glala 65 HBEE 55 765 716

cilovy uzel (slav)
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Obr.3

V jistém smyslu je dal$i metoda dudlni k metodé prohledavani do Sitky.
Negeneruje vSechna feSeni na dané urovni, ale jde ,,do hloubky* vzdy na
niz8i troven.

b) Slepé prohledivani do hloubky o
— ., . i, Prohledavani

Cena uzlu se rovna jeho hloubce. Expanduji se uzly v nejvétsi hloubce »
Y 1 1, , ~ o ,,do hloubky

v potadi, vjakém byly vygenerovany. Casto se tato metoda dopliiuje
omezujici podminkou — maximalni hloubkou, aby se zabranilo @

prohledavani neperspektivnich vétvi. Urceni této podminky je véci intuice
a muze nalezeni cilového stavu jak uspisit, tak 1 oddalit.
Pozn. V nasem piikladu max. hloubka=4.
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Prohleddvani
metodou stejnych cen

1|4 2] €— pocatecniuzel (stav)
g 3
7|6]5
2 1 7 1 1
1]4]2 1] |2 2 11412
B3 5l4]3 FE 8|63
ARG 716]5 7165 7 5
3J/zhz 8 2 10 ] 2
4]2 1]4]2 1121 (112
1813 al3 8143 64]3
ARG G 7165 7165
= 9131;],-3
413 613
4] |2 1]4]2 8l1]2 11213
AEE 7183 413 914
AR 5 E 7165 716]5
HWA 4 4
42 482 1]4]2 1]4]2 Bl1]2 gl1]2 1123 [1]2]3
1]8]3 1 3 7 3 7183 4 3| 743 8lal[5] I8 4
7|65 7|6]5 AEE E| 5 7165 E|5 706 7]6]5
cilovy uzel (stav)
Obr. 4

¢) Slepé prohledavani metodou stejnych cen

Metoda vychazi z ptedpokladu ohodnoceni uzli cenami, které odpovidaji
vynaloZzenym nakladiim na vygenerovani téchto uzli. K expanzi se vzdy
vybird uzel s minimdlnim ohodnocenim. Jsou-li ohodnoceni uzlli rovna
jejich hloubce, je metoda stejnych cen shodna s metodou prohledavani do
sitky.

Pt. Ptelévani vody

Jsou dany dvé nadoby. VéEtsi z nich ma objem 4 litry(A), mensi 3
litry(B). Na pocatku jsou ob& naddoby prazdné. Cilem je dosdhnout
toho, ze nadoba A je prazdnd a vnadobé jsou 2 litry vody.
K dispozici je neomezeny zdroj vody, nadoby nemaji zadné
oznaceni miry. Stav feSeni ulohy je mozné popisovat skute¢nym
mnozstvim vody v nadobach A a B. Pfechod mezi stavy je dan
nékterou z téchto operaci: vyliti nadoby, naplnéni nadoby a preliti
vody z nadoby do nadoby.
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Obr. 5
Pozn. Cisla v uzlech oznacuji mnozstvi vody ve vétsi a v mensi nadobe.

Postup: Z pocate¢niho stavu se muzeme dostat jen do dvou stavi —
naplnime bud’ nadobu A nebo nadobu B. Ceny uzlii se na této Urovni
budou rovnat objemu nadob, tedy 4 a 3. Expandovat se bude uzel s mensi
cenou, tzn. uzel (0,3). Zde se opét mizeme dostat do dvou stavi — bud’
naplnime nadobu A a nasledujici uzel bude (4,3) nebo pielijeme nadobu B
do A a pak bude uzel (3,0). Nyni se bude expandovat uzel, ktery ma vétsi
cenu nez uzel 2, tzn. uzel 3. Zde piipada v uvahu expanze do uzlu (1,3) —
do nadoby B nalijeme 3 litry a v A zistane 1 litr. Nyni musime ohodnotit
vSechny uzly na 2. trovni. Uzel (1,3) bude mit cenu 4 litry z ptedeslého
uzlu + prelijeme 3 litry z A do B, tedy cena bude 7. Cena uzlu (4,3) bude
3+4=7. Uzel (3,0) ma cenu 3+3=6. Analogicky pokracujeme
v expandovani a ohodnocovani dal$ich uzli.

Spolecnou nevyhodou metod slepého prohledavani je obrovské
mnozstvi uzll, které musi byt generovany a testovany. To klade nejen
netnosné pozadavky na pamét pocitace, ale i na cas vypoctu. Pro
slozitéjsi tllohy jsou tyto metody nepouzitelné.

d) Heuristické prohledavani

Pro redukci poctu generovanych uzli se mohou pouzit jisté znalosti o
feSené uloze, které jsou Ccasto intuitivni. Tyto znalosti se nazyvaji
heuristické znalosti nebo také heuristiky.

Heuristické znalosti mizeme vyuzit dvéma zplsoby:

1) prvni zplsob je zfejméjSi a spociva v zahrnuti téchto znalosti do
pravidel. Naptiklad v tloze o nadobéach je zfejmé, Ze naplnit oba
dzbany soucasné je nesmyslné, protoze pak je nutné opét jeden z nich
vyprazdnit.

2) Druhy zplsob je zalozen na doplnéni ohodnocujici funkce o
ptedpokladanou cenu k cili:
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Rozklad na
podproblemy

¢

(1) = g*(1) + h*(i)
kde: f*(i) je ohodnoceni uzlu i
g*(1) je dosavadni cena cesty z poc¢ate¢niho uzlu do uzlu i
h*(i) je predpokladana cena cesty z uzlu i do cilového uzlu

3.2. Metody FeSeni rozkladem na podproblémy

Metody fteSeni rozkladem na podproblémy znate pravdépodobné jiz
z vlastni zkuSenosti z programovani. Naptiklad tiidici metoda ,,Quicksort*
je typickym ptikladem rozkladu na podproblémy stejného typu. Najdeme
délici prvek a vSechny hodnoty mensi umistime na jednu stranu pole a
vetsi na druhou stranu. Tim nadm vzniknou dva tseky u nichz je zaruceno,
Ze jsou navzdjem jako celky setfidény. Tyto dva tseky pak mizeme chapat
jako podproblémy a aplikujeme na n€ naprosto stejny princip.

Rozklad tlohy na podproblémy Ize opét zndzornit grafem, ale na rozdil od
pfedchazejicich metod neodpovidaji nyni uzly grafu stavim ulohy, ale
poduloham (podproblémim). Kazdy podproblém se opét rozkldda na
jednodussi podproblémy az konecné listy grafu odpovidaji bud
elementarnim tlohdm nebo tloham nefesitelnym.

Druhy rozdil od grafti stavovych prostorti spo¢iva v tom, ze rozeznavame
dva typy bezprostiednich néslednikit — uzly AND a uzly OR (vétve
k nasledniktim typu AND se spojuji oblouckem). Uzel je feSitelny pokud
jsou fesitelni vSichni jeho bezprostiedni naslednici typu AND, resp. je-li
feSitelny alesponn jeden bezprostiedni naslednik typu OR. V opacném
ptipad¢ je uzel nefesitelny.

Metody feSeni rozkladem na podproblémy jsou vlastné metody
prohledavani AND/OR grafii a mizeme je opét rozdélit na slepé (do
Sitky a do hloubky) a heuristické.

K efektivné feSitelnym tloham patii naptiklad:

- jednoduché hry dvou protihract (u kterych Ize AND/OR graf sestrojit)
- symbolické integrovani a derivovani

- tloha hanojské véze

Priklad Hra NIM

V této hie odebiraji hraci z hromadky zapalek stfidavé jednu nebo dvé
zéapalky — prohrava ten hrac, na kterého zbyla posledni zépalka.

V nasem ptipadé necht pocatecni pocet zapalek je 8 a zacind hrac A.
Prohledavat budeme do hloubky bez stanoveni mezni hloubky.

Pozn. Z pohledu hrace A staci, aby k jeho vyhte vedl alespon jediny z jeho
moznych taht, ale musi k ni vést vS§echny mozné tahy hrace B.
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Obr. 6
V piikladu je vidét, Ze nékteré uzly jsou generovany i1 expandovany
vicekrat. To sice zvySuje rozsah vypocti, ale na druhé strané i procedura
rozpoznavajici ekvivalentni uzly mutze byt Casové narona a navic
v algoritmu mohou vzniknout nezadouci cykly.
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3.3. Metody hrani her

K nejzndméjsim metodam hrani her patfi Minimaxova procedura a jeji
modifikace Alfa-beta procedura.

a) Minimaxova procedura

Tato metoda je ve svém principu metodou prohledavani do hloubky
s omezenim hloubky prohledavani. Specificky je pro ni pfedevsim zpiisob
volby statické ohodnocovaci funkce f, kterd se vypocitava pro dany uzel na
i-té urovni grafu vyuzitim tohoto iterativniho algoritmu:

- dany uzel se expanduje a pro vSechny néasledovniky se ur¢i hodnota f

- z takto uréenych hodnot se vybere ta nejlepsi a pouzije se zpétné jako
nové ohodnoceni rodi€ovského uzlu na i-té Grovni

Pro ucinnost algoritmu je zfejm¢ rozhodujicim faktorem definice
»hejlepsi hodnoty ohodnocujici funkce na dané trovni grafu popisujici
prohledavani. Je ziejmé, ze pokud se bude jednat obecné o lichou uroven,
je nutné brat do Gvahy maximalni hodnotu ohodnocujici funkce na
nejblizs$i nizsi Grovni, jde tedy o maximalizaci zisku hrace A. Naopak,
bude-li se jednat o urovenn sudou, musi se urovat minimalni hodnota
ohodnocujici funkce na nejblizs§i niz§i Grovni, nebot’ vybér operatoru
ptevadéjiciho stav ze sudé trovné na lichou je plné v rukou protihrace B.
Ten se bude samoziejmé snazit minimalizovat zisk hrace A.
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Obr. 7
Na obr. 7 je zobrazeno vyhodnocovani hodnot jednotlivych uzlu:
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Alfa-beta
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Pro uzly B ,Ca D které jsou na sudé urovni se Vybiré minimalni hodnota
Nasleduje uzel A na hche urovni a pro tento uzel se Vyblra max1ma1n1
hodnota z urovné B,C,D — tedy uzel A bude mit hodnotu 3.

b) Alfa-beta prorezavani

Utinnost klasického prohleddvani byva umociiovana technikami branch-
and-bound (vétev-mez), pii nichz jsou ve velmi rannych stadiich
prohledavani zavrhovéna feSeni evidentné horsi nez jiz dosud nalezena.
K zavrhovani feSeni je k dispozici jistd mezni, jest¢ akceptovatelnd mez
ohodnoceni uzlu. V pfipadé¢ her dvou hraci musi byt tyto techniky
schopny pracovat s dvémi meznimi hodnotami odhodnoceni, tzv. mezi —
kazdy hra¢ disponuje v daném okamziku jistou svoji mezni hodnotou,
ktera mu pomaha rozhodnout. Strategie vétvi a mezi modifikovana pro hru
dvou hraci se nazyva metodou profezavani alfa-beta. Tato metoda vyuziva
dvé mezni hodnoty:

- hodnotu alfa ptedstavujici dolni mez ohodnoceni uzlu, v némz je na tahu
hrac A (tj. uzlu, ve kterém je maximalizovano ohodnoceni)

- hodnotu beta piedstavujici horni mez ohodnoceni uzlu, v némz je na tahu
hrac B (tj. uzlu, ve kterém je minimalizovano ohodnoceni)

Obr. 8: Byl-li ohodnocen uzel B hodnotou 3, bude hodnota uzlu A
minimaln¢ také 3 — alfa hodnota, protoze hra¢ A si vybira maximum.
Zjistime-li nyni, Ze hodnota uzlu G je —5 (tzn. Ze je men$i nez alfa
hodnota), nemé smysl urcovat hodnotu uzlu H, protoze hrac¢ B si v uzlu C
urcit€¢ vybere své minimum (provede se tzv. alfa Fez). Stejnym zptisobem
bude zamezeno urcovani hodnoty uzlu R.

Po zamezeni ur€ovani hodnoty uzlu R se ur¢i hodnota uzlu M, kterou ptes
uzel [ pfeneseme az k uzlu D a oznacime ji jako hodnotu beta (tj. beta=5).
Skute¢na hodnota uzlu D muize byt stejnd nebo mensi, protoze hra¢ B si
vybira minimum. Nyni expandujeme uzel J. Prvni z jeho bezprostfednich
nasledniki — uzel N — mé hodnotu vétsi nez je hodnota beta. Hra€ B si
proto nevybere uzel J (s ohodnocenim minimalné 7), protoze jiz ma
k dispozici vyhodnéjsi tah (uzel 1) a neni tedy potfeba urcovat hodnotu
uzlu O (provede se beta Fez). Hodnota alfa mize byt pouze zvétSovana
(nalezne-li se podstrom s vy$§im ohodnocenim), hodnota beta naopak
pouze snizovana.

Obr. 8
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Utinnost profezavani alfa-beta do znaéné miry zavisi na poradi,
vnémz jsou vétve stromu expandovany. Pokud jsou ndhodou
pfednostné vySetfovany nejhorsi cesty, k profezavani nedochazi.
Pokud by ovSem v daném systému prohledavéani do hloubky byla
nejlepsi cesta generovana jako prvni, nemuselo by vibec dojit
k expanzi uzli leZicich mimo tuto cestu.

wewrs

- stavovy prostor

- prohledavani do Sitky

- prohledavani do hloubky

- prohledavani metodou stejnych cen

- heuristické prohledavani

- metoda rozkladu na podproblémy

- metoda hrani her (minimaxova procedura, alfa-beta profezavani)

Ukol k textu:
Porovnejte zakladni metody prohledavani stavového prostoru.
Korespondenc¢ni ukol:

Navrhnéte, vytvoite a odladte program pro feSeni Vami zvoleného
jednoduchého problému pomoci nejméné tii metod prohledavani
stavového prostoru. Do programu integrujte také moznost méfit ¢as feseni
vSemi metodami (porovnani efektivity). Vami zvoleny problém nejprve
konzultujte s tutorem.
Priklady:
- vybrana hra (tic-tac-toe, hra kameny
z ptikladu atd.)
- vybrany optimaliza¢ni problém (sestaveni
rozvrhu hodin, hledani cesty atd.)
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4. Planovani
Cil:

Po prostudovani této kapitoly si uvédomite:
e o je problém planovani

Seznamite se s:
e metodami planovani

Co vlastn€ pojem planovani predstavuje? Dalo by se fici, Ze kazdy z nés
védomé ¢i nevédomé se snim dnes a denné setkdva. Predstavme si
kuptikladu studenta, ktery se piihlasuje na zkouSku ve zkouskovém
obdobi. Musi brat na zfetel eventudlni mozné terminy, jejich obsazeni, své
splnéné ¢i nesplnéné predpoklady k ukonceni dané¢ho pfedmétu, stejné tak
jako své védomostni schopnosti a celkovou ptipravenost, aby védél, kdy
bez problémil dokéze danou zkousku vykonat.

Takze na zacatku je zapotiebi si dikladn¢ promyslet (naplanovat) urcitou
posloupnost akci (napf. u naSeho studenta splnéni jeho tkoli, nastudovéani
teorie apod.), abychom posléze mohli zdarn€¢ dospét k pozadovanému
vysledku — v pfipadé onoho studenta k GspéSnému vykonani jeho zkousky.

Pro Clovéka je otdzka planovani nepftilis slozitd, samoziejmd, téméer
kazdodenni Cinnost. Ale z hlediska umélé inteligence pfedstavuje jeden
z problémt, které¢ bychom mohli zafadit mezi tzv. obtizné ulohy.

Pii teSeni uloh, které piedstavuji vlastné¢ klasické metody umélé
inteligence, se pouzivaji rizné zpusoby prohledavani stavového prostoru.
Vném kazdy bod odpovidd jedné mozné situaci, ktera se muze ve
skutecném redlném svété vyskytnout. Systémy umélé inteligence hledaji
vhodnou  posloupnost akci  (nazvanou
1 2 3 planem), diky které Ize pfejit od pocatecniho
stavu do stavu koncového.

U jednoduchych uloh typu Problém 8§
(viz. obr. 1), kdy je tfeba dosahnout cilového
7| 6 |5 stavu postupnym posouvanim kament, je
dostate¢n¢  vyhovujici  algoritmus A*—
algoritmus usporadaného prohledavani. U
komplikovang;jSich typt uloh toto jiz nestaci.

obr. 1 - Cilovy stav
dané hry - stav jediny
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4.1. Zjednoduseni slozitéjSich tloh

Maéme-li tlohu pon¢kud slozitéjsi, je dilezité mit moznost si dany problém
rozdélit na dil¢i ¢asti. Pracujeme pak s menSimi ulohami, jejichz vysledky
nakonec zkombinujeme do jednoho celkového fteSeni. V ptipade, ze
nemame moznost takového dil¢iho rozdéleni, se naSe uloha stane
v podstaté neteSitelnd. Ziskame pftilis velké mnozstvi dat, piip. podminek,
které je nutno v kazdém kroku uvazovat. Je tedy nutné ulohu urcitym
zpusobem zjednodusit. K tomu ndm dopomiizou dva zplisoby.

Prvni moznosti, jak toho dosahnout, je pfestat prepocitavat cely stav ulohy
na stav novy a to pii kazdém kroku ve stavovém prostoru. Namisto toho
bychom m¢li jenom zaznamendvat zmény stavu. Predstavme si piiklad
z praxe. Vstoupime-li do kuchyné&, abychom pftipravili obéd, pak touto nasi
akci se nezméni rozmisténi spotiebict v kuchyni ani poloha kuchyné vici
bytu. Ale vstupem do kuchyné (pojmenovani nasi akce) miize byt zménéna
naSe poloha napt. vici kuchynské lince. Zmén samoziejmé bude vice,
zaCneme-li vafit. Ty slozky stavu feSené ulohy, které jsou ptislusnou akci
zménény, piesné popisuje ramec akce. A pravé s rostouci slozitosti stavu
ulohy se zvysuje diilezitost mechanizmu ramci.

Vezméme si na pomoc dalsi priklad. Takovy obycejny uklid domacnosti
(napt. vysavani kobercil) rovnéz predstavuje znacné slozitou situaci. Stav
této ulohy musi zaznamenavat nejen polohu a vzdjemné vztahy vSech
predmétii v blizkém okoli, ale i lokalizaci doty¢né osoby. OvSem c¢innost
tohoto ¢lovéka ovliviiuje pouze velmi malou ¢ast tohoto celkového stavu.
Da se predpokladat, ze se nezméni poloha dvefi, oken, skiini a vétSich
kust ndbytku vii¢i celému bytu, ale tfeba umisténi vysavace (piip. zidli ¢i
jinych mensich kust nabytku) dozna jisté urcitych zmén. Pti pouziti rdmct
se budeme snazit zachytit zmény pouze téch slozek stavu ulohy, které
budou ovlivnény pftislusnou akei, pricemz ostatni slozky stavu je mozné
povazovat za neménné.

Dekompozice na jednodussi podilohy

Nyni jsme se dostali ke druhé moznosti, jak si usnadnit feSeni sloZzitych
uloh. Jedna se o rozklad (dekompozici) dané¢ho problému na skupinu
menSich jednodussich poduloh. Ve vétsing ptipadi se jednd o podulohy
skoro nezavislé, mezi kterymi existuje relativné malo vzajemnych
interakci. Rozklad na upln€ samostatné a vzajemné nezavislé podulohy
bychom nasli jen ztézi.

UkaZzme si pro nazornost piiklad dekompozice. Mame vytvofit program
pro praci se zasobnikem. Bylo by jist¢ slozité vSe feSit v hlavnim
programu dohromady. Zde pouzitd dekompozice znamena vytvorit
procedury (podprogramy), které vykonavaji jednodussi ¢innosti. Muze se
jednat o zjisténi, zda je zdsobnik prazdny nebo plny, uloZeni prvku do
zasobniku, pfipadné vybirdni prvku ze zasobniku. Diky tomu se stane
hlavni program piehlednéjSim. A co teprve bude-li zapotfebi vicekrat
vyuzit téchto procedur. Tady jisté ocenime moznost dekompozice.
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Abychom mohli viibec s podobnymi rozlozitelnymi ulohami pracovat, je
nutné znat metody (dekompozice) umoziujici fesit jednotlivé podulohy
samostatné a zdroven zaznamenat do celkového feseni i1 ptehled moznych
interakci. Pouziti téchto metod se nazyva planovani. Jak uz bylo uvedeno,
planovani je pouze promysleni urcité posloupnosti krokii potfebnych
k dosazeni zvoleného cile, aniz by bylo tieba jakykoliv krok b&hem
planovani uskutecnit.

Planovaci systém

U systémi pro feSeni uloh, které jsou zalozeny na elementarnich
postupech, musime nutné provadet kazdou z téchto funkcei :

= vyybrat nejvhodnéjsi pravidlo pristiho kroku na zaklade dostupné
heuristické informace

Nejpouzivanéjsi postup k vybéru vhodného pravidla je postup, kdy se
nejprve urci mnozina rozdili mezi pozadovanym stavem cilovym a stavem
aktualnim. Potom se identifikuji pravidla vyznamna pro redukci téchto
rozdilti. Bude-li nalezeno takovych pravidel vice, lze pouzit pro vybér
mezi nimi dostupné heuristické informace. Ty sice nebyvaji podlozeny
hlubsi teorii, ale velmi Casto pomahaji ucinné nalézt feseni, ackoli obecné
jej negarantuji.

= aplikovat vybrané pravidlo a vypocist novy stav ulohy vychazejici
z pouziti tohoto pravidla

U jednoduchych systémii popisujicich omezeny rozsah svéta by byla
aplikace pravidel snadna. Staci specifikovat stav ulohy, ktery vyplynul
z jeho pouziti. Chceme-li pracovat s pravidly, ktera specifikuji jen malou
¢ast uplného stavu ulohy, je tteba pouzit jiny zpisob, jak toho dosahnout.
Jedna z moznosti je pro kazdou akci popsat vSechny zmény, které tato
akce zplsobuje na stavovém popisu, pfiCemz vSechno ostatni zlstava
fixni.

Dalsi zajimavé feSeni lze nalézt v nasledujici podkapitole (STRIPS —
planovani se zasobnikem cilit).

= zjistit, zda bylo nalezeno resSeni

Za Uspés$né je povazovano to feSeni pldnovaci ulohy, kdy je nalezena
posloupnost operatorti, kterd transformuje pocatecni stav ulohy na stav
cilovy. Aby systém mohl tuto situaci rozpoznat, je zapotfebi pfima
unifikace stavovych popist. Jsou-li vSak Uplné stavové popisy popsany

vvvvvv

" najit slepé cesty, které je mozno vynechat, aby se system mohl ubirat
prijatelnejsim smeérem

V tomto bodé¢ se jednd o tentyZ mechanismus usuzovani jako pro detekci
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spravného feSeni. Planovaci systém musi byt schopen zjistit, zda
zkoumana cesta neni k nalezeni feSeni nemozna, resp. nepravdépodobna.

= detekovat, zda nebylo nalezeno témer spravné reseni, a pokud ano, tak
pouZzit zvlastnich technik za ucelem ziskani zcela spravného reseni

V ptipadé, ze nebylo nalezeno to spravné feSeni, mame k dispozici celou
fadu akei k ziskani zcela spravného feseni. Uplné nejjednodussi moznosti
je zapomenout na pravé provedené tkony a pustit se do hledani jiného
feSeni. Tento smér je ale znacné neefektivni a nemusi vzdy vést ke
spravnym vysledktim. Dalsi lepSim pfistupem je rozbor situace, ktera
vznikne provedenim posloupnosti operatorii odpovidajicich navrhovému
feSeni a tu porovnat s zddanym cilem. V kazdém piipadé (ma-li navrZzené
feSeni alespoil n¢jaky smysl) bude rozdil mezi témito dvéma novymi stavy
mensi neZ rozdil mezi pocateCnim a cilovym. Tteti moznou variantou
opravy skoro spravného feSeni je pifimo vyuzit znalosti o tom, co je Spatné
a posléze tuto nesrovnalost dat do poradku. Jako nejucinnéjsi zpuisob
opravy se jevi ta skutecnost, ze vlastné se nic neopravi. Tudiz ponechdme
neiplné¢ specifikovana teSeni az do posledniho mozného okamziku.
Dals$im postupem lze ziskat mnohem vice dopliujicich informaci, kterych
miZzeme vyuzit a dokoncit specifikaci tak, aby nenastal Zadny spor.

4.2. Systém STRIPS

Zasobnik cilti byl pouzit jako jedna z prvnich technik vyvinuta k feSeni
slozitych cili s moznou interakci. Tohoto pfistupu vyuziva systém
Nilssoniiv a Fikesiv STRIPS (Standford Research Institute Problem
Solver), jenz vznikl jako vysledek robotického projektu. Systém STRIPS
sam zjistuje diference mezi stavy, interpretuje je jako cile a sdm vybira
vhodné pravidla. Stavy jsou v systému STRIPS formulovany jako mnoZiny
formuli predikatové logiky. Kazdy takovy operator je tvoren trojici, kde
prvni  ¢len (tzv. PRECONDITION-seznam) udava podminku
aplikovatelnosti operatoru. Druhym c¢lenem je mnozina formuli (tzv.
DELETE-seznam), kterd ma byt ze stavajici mnoziny vypusténa. Clen
tieti (tzv. ADD-seznam) piedstavuje mnozinu formuli, které maji byt
ptidany.

Funkce systému spociva v tom, ze uzivatel zadd pouze pocatecni mnozinu
platnych formuli, cilovou formuli a mnoZinu operatort. Je-li cilova
mnozina obsazena v pocatecni mnozing, je uloha vytesena. U netrividlnich
uloh jsou hledany diference mezi mnoZinou platnych formuli a cilovou
formuli, pficemz je hleddn vhodny operator k odstranéni nékteré
z diferenci. Pfi jeho nalezeni je podminka operatoru aplikovatelnosti
povazovana za novy podcil, vzhledem k némuz se cely ptistup opakuje.
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I kdyz systémy STRIPS (i jiné obecné systémy napi. GPS, PLANNER)
nedosahly praktického rozSifeni, jsou dodnes dulezitym teoretickym
zdrojem praci v oblasti feSeni Uloh a poskytuji teoretické zdivodnéni ¢i
teoreticky zéaklad pro konstrukci modernéjSich systémii umélé inteligence.
Kladou vsak obvykle mnohem vétsi diiraz na vyuzivani vysoce specialnich
znalosti.

4.3. Planovani nelinearni a hierarchické

Ptedchazejici metoda planovani se zasobnikem cil feSi dané ulohy tim
zpusobem, ze je vyfizuje jeden po druhém. Plan generovany touto
metodou obsahuje posloupnost operatort pro dosazeni prvniho cile
s naslednou Uplnou posloupnosti pro druhy cil atd. Ve vétsing uloh je vsak
zapotiebi komplikovanéjSiho planu, kdy na nasobnych podulohach se
pracuje soubézné¢. A pravé takové planovani se nazyva planovani
nelinearni. Zde vysledna sekvence akci se nevytvari jako linedrni fetézeni
dil¢ich planti uréenych k uplnému feSeni jednotlivych podualoh.

V Sussmanové planovacim systému HACKER bylo nastinéno mnoho
zakladnich mySlenek o nelinedrnim planovéani. Ale prvnim takovym
skuteCnym nelinedrnim planovacim systémem se stal az NOAH, ktery byl
dale vylepSen programem NONLIN. Nasledujici planovaci systémy (napf.
MOLGEN a TWEAK) pouzivaly jako svoji ustfedni metodu tzv. techniku
pridavnych omezeni. Hlavni mySlenkou tohoto omezeni je inkrementalni
tvorba hypotetického planu. Ten je slozen z elementarnich posloupnosti
operatortl, kdy jsou kladena urcitd omezeni na jejich potfadi, a argumenty
operatorit se vazi na konkrétni hodnoty, resp. mnoziny hodnot. Za
hypoteticky plan je povazovdna casteCné uspoifddand a casteCné na
konkrétni hodnoty vazana posloupnost operatort. Skute¢ny plan lze potom
vygenerovat takovym zplisobem, Ze se pfevede toto ¢astecné uspoiadani
na jedno z ptipustnych tplnych uspotradani.

V nelinedrnim planovani je pouzito n€kolik heuristickych pravidel. Jsou to
kroky, které byly pievzaté ze systému TWEAK, pficemz prvni ¢tyfi kroky
byvaji ¢asto nazyvany operacemi pro modifikace planu. Tyto heuristiky
ve vétsing pripadt dostacuji pro feSeni libovolné ulohy nelinearniho
planovani. OvSem vyjimecné je nutno piidat i krok paty. Tedy heuristiky
syst¢tmu TWEAK jsou :

»  pridani kroku

Vytvoii se nové kroky planu. Je to zcela zdkladni metoda pouZitd jiz
v systému GPS

»  predsunuti
Zde se provede vazba jednoho kroku na jiny takovym zplisobem, aby

v kone¢ném planu predchazel kroku jinému.

*  Prizpiisobeni

30



Mezi dva kroky se vlozi pomocny krok tak, ze tento zabezpeci splnéni
takovych pfedpokladi pivodné druhého kroku, které byly poruSeny
pivodnim prvnim krokem. Vkladani operaci pomoci prizpasobovani bylo
poprvé pouzito v planovacim systému NOAH a pozdéji i v NONLIN.

»  Prirazeni

Ptitadi se hodnota néjaké promeénné k zajisténi predpokladi pro
uskutecnéni néjakého kroku.

= nhibice

Jedna se o zabranu v pfifazeni nékterych hodnot urcité promeénné.

Pro feSeni jakékoli feSitelné¢ ulohy nelinearniho planovani se jevi jako
postacujici vySe zminovanych pét operaci planovaciho syst¢tmu TWEAK.
Pro vyuziti operaci modifikace planu byl sestaven jednoduchy algoritmus
nelinedrniho planovani :

1. [Inicializovat mnozinu vyroku V, které popisuji cilovy stav.

2. Vybrat z ni néktery nesplnény vyrok P a odstranit ho z mnozZiny
vyrokii V.

3. Splnit P pouzitim modifikacnich operaci (pridani kroku,
predsunuti, prizpiisobeni, prirazeni a inhibice)

4. Prozkoumat vsechny kroky planu (i ty zavedené v bode 3) a zjistit,
které z jejich predpokladi nejsou splnény. Posléze nesplnéné
predpoklady pridame do mnoZiny V.

5. Pokud jesté neni mnozina V prazdnd, pokracujeme bodem 2.

6. Nyni jiz dokoncime plan prevedenim castecného usporadani krokii
na uplné usporadanou posloupnost krokii a je-li potreba,
inicializujeme vSechny promenné.

Systém TWEAK — systém s prokazatelné spravnou ¢innosti — byl
pozoruhodnym uspéchem formalni teorie umélé inteligence. Objasnil
systémy a zptistupnil tak spolehlivy planovaci systém.

Hierarchické planovani

Jedna-li se o tézkou ulohu, bude muset pro jeji vyieSeni planovaci systém
generovat dlouhé plany. Pro efektivitu této Cinnosti je tfeba, aby byl
systém schopny eliminovat nékteré detaily ulohy do té doby, dokud neni
nalezeno feSeni vztahujici se na hlavni otazky. Pak mize byt u¢inén pokus
upfesnit patficné detaily. Diivéj§i pokusy vtomto ohledu vyuzivaly
makrooperatori, kdy velké operatory byly slozeny zmenSich. Timto
ptistupem vsak ve skute¢nosti zadné detaily nebyly eliminovany. Pouze se
skryly uvnitf makrooperaci. Mnohem lepsi piistup umoziioval az systém
ABSTRIPS, jenz v podstaté vytvarel plany v hierarchii irovni abstrakce.
Zde byly pozadavky z niz$i abstrakce ignorovany.
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Celkovy pfistup systtmu ABSTRIPS byl pfesné takovy, jaky muzeme
pozorovat u syst¢tmu STRIPS. Rozdil spociva v tom, Ze se ignoruji takové
pfedpoklady, které maji niz$i ohodnoceni diileZitosti nez maximalni
(nejvyssi uroven detailit). Je-1i takovy plan vytvofen, je pouzit jako nacrt
planu Uplného a nato uvazujeme piedpoklady na nejblize niz§i urovni
ohodnoceni dilezitosti. Posléze rozSifime stavajici plan o operatory
spliiujici tyto predpoklady, pfiCemz znovu ignorujeme pii vybéru
operatori vSechny predpoklady, které maji opét niz§i ohodnoceni
dilezitosti nez je momentalné uvazovana troven. Dale pokracujeme timto
zpusobem k niz§im a niz§im urovnim ohodnoceni dulezitosti, dokud
nebudou zahrnuty vSechny ptedpoklady ptivodnich pravidel.

Protoze tento postup zkouma cely plan nejprve na jedné tirovni detaili a az
teprve pak se obraci kdetailim niz§i urovné, byl pojmenovéan
prohledavanim do délky. Vubec nejpodstatnéjsi pro uspéch této
hierarchické metody planovani je urceni spravnych ohodnoceni dulezitosti
jednotlivych ptfedpokladl, ptfiCemz nejkritictéjsi jsou piedpoklady
nesplnitelné Zadnymi operatory.

4.4. Reak¢ni systémy a jiné techniky

Dostali jsme se ke zcela odlisnému zptsobu, jak pfistoupit k problému
rozhodovani o tom, co ma byt provedeno. Dosavadni planovaci systémy
popisovaly cilené planovaci procesy, kdy pied vykonanim kazdé akce
predchazelo vytvoreni planu pro realizaci celé tlohy. Ale reakéni systémy
disponuji zcela jinym pohledem na planovaci proces jako takovy.

Zakladni ideou reakénich systémid je vyhnout se uUplnému a
komplikovanému planovani. Zde se bere v uvahu pouze pozorovana
momentalni situace, k niz ptislusi prislusna reakce. Aby bylo zifejmé jaké
akce maji byt podniknuty za danych okolnosti, musi mit reak¢éni systém
ptistup knéjaké bazi znalosti, kterd je obvykle implementovana,
spravovana a udrZovana jako samostatny soubor. Baze znalosti pfedstavuje
vlastné znalosti pfevzaté od experta (vcetné znalosti neurcitych).

Reakéni systém se tedy znacné odliSuje od ostatnich druht planovacich
systému. Nesnazi se predikovat a nebuduje celou posloupnost akei diive
nez udéla prvni krok. Je zfejmé, Ze pravé reakéni systémy jsou schopny
prekvapive slozitého chovani, obzvlasté v tlohédch z redlného svéta.

Hlavni vyhodou reak¢énich systému s porovnanim s tradi€nimi planovacimi
systémy je, ze dokazi pracovat robustné v oblastech, kde je uplné a piesné
modelovani obtizné. Reakéni systémy se dovedou obejit bez Uplného
modelovani a zakladaji své akce piimo na svém vnimani reédlného svéta.
Dalsi vyhodou reakénich systémil je vysoka rychlost jejich odezvy a praveé
proto jsou vhodné pro ulohy v redlném case (napf. automatizované tizeni
vozidel).
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V priibéhu vyvoje planovacich systémli bylo zkoumdno a vytvoieno
znacné¢ mnozstvi nejriznéjSich principtt a technik. VySe zminované
techniky patfi ke klasickym metoddm v umélé inteligenci. Ale existuji i
jiné zpusoby feseni planovacich tloh :

= trojuhelnikové tabulky (Triangle tables)

Umoznuji zaznamenavani cilt, které mize kazdy operator splnit, a cild,
které naopak musi byt splnény, aby mohl byt operator spravné vykonan.
Stane-li se bcéhem vykondvani planu néco neocekavaného, tabulka
poskytne potfebné informace pro napravu planu.

*  metaplanovani (Metaplanning)

Tato technika uvazuje nejen o feSené uloze, ale i 0 samotném planovacim
postupu.

»  makrooperdtory (Macro-operators)

Dovoluji planovaci vytvofit nové operace reprezentujici casté sekvence
operatoru.

» case-based planning

Toto je planovani zaloZzené na znalosti konkrétnich piipadd. K tvorbé
novych plant jsou pouzity staré ovérené plany.

Plianovaci ¢innosti a rozvrhovani jsou vysadou inteligentnich Zivych
bytosti. Samoziejmé kdo jiny nez ¢lovék je ze vSech takovych tvorii na
tom nejvyS$im stupni inteligence. I kdyZ jsou i takovi zastupci svého
druhu, o kterych lze jisté¢ hovotit jako o tvorech inteligentnich (napf. pes,
delfin). Ale rozhodné nikdo jiny nez ¢lovék nedokdze natolik vyuzit svych
znalosti, aby umél ,,vdechnout“ jistou davku inteligence i nezivému
objektu. Opét se dostdvame k pojmu uméla inteligence, tedy néco, co se
svym umem (mySleno v oblasti planovani) piiblizuje &lovéku. Uloha
planovani je tudiz povazovana jako netrividlni problém umélé inteligence.

wewr

Nejdiilezitéjsi probrané pojmy:
- plénovani
- planovaci systém
- ramec akce
- dekompozice
- STRIPS
- nelinearni planovani
- hierarchické planovani
- reak¢ni systémy
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Ukol k textu:

Jak souvisi planovani s metodami prohledévani stavového prostoru?

Korespondenc¢ni tikol:
Najdéte na Internetu vybrany systém pro planovani, stru¢né jej popiste a

vytvoite v ném feseni zvolené¢ho planovaciho problému. Systém i problém
konzultujte s tutorem.
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5. Expertni systémy
Cil:
Po prostudovani této kapitoly pochopite:

- Co je to expertni systém
- Jakou ma4 architekturu
- Kde se pouzivaji tyto systémy

Expertni systémy maji pomérné¢ bohatou historii. Jejich nasazeni je ve
velkém spektru problémt z primyslu, zdravotnictvi a dalSich oblasti.
Jejich pojmenovani vychazi ze snahy simulovat chovani experta pii urcité
¢innosti. Naptiklad mtze jit o praci lékare-diagnostika, ktery ma podle
pfiznakt pacienta stanovit diagnozu.

5.1. Charakteristika expertniho systému

Expertni systémy jsou pocitaCové programy, simulujici rozhodovaci
¢innost experta pifi feSeni slozitych twloh a vyuzivajici vhodné
zakoddovanych, explicitné vyjadienych znalosti, pievzatych od experta, s
cilem dosdhnout ve zvolené problémové oblasti kvality rozhodovani na
urovni experta (Feigenbaum - 1988).

Dalsi definice postuluje, ze expertni systém je pocitacovy systém hledajici
feSeni problému v rozsahu urc¢itého souboru tvrzeni nebo jistého seskupeni
znalosti, které byly formulované experty pro danou specifickou oblast .

V prvnim obdobi vyzkumu v oblasti expertnich systémi se kladl diiraz na
kvalitu rozhodovéani na trovni experta; tomu ostatné napovidd uz sam
nazev expertni systémy. V poloving 70.let totiz prevladal (optimisticky)
nazor, ze bude mozné vytvorit ,,instantniho experta“, které¢ by po nahrani
na pocita¢ byl schopen fesit i ty nejslozitéjsi tlohy v dané oblasti. Tato
predstava narazila jak na meze samotnych systémil (expertni systémy
resily Gspé$né spiSe rutinni problémy), tak i na skepsi uzivatel (,,pfece
nebudu poslouchat néjaky pocitac*). S jistou nediivérou uzivateli souviseji
i etické a pravni otdzky pouzivani expertnich systémil; kdo ponese
odpovédnost za chybna rozhodnuti ucinéné na zaklad¢ doporuceni
expertniho systému. Proto se postupné slevuje z pohledu na roli expertniho
systétmu v procesu rozhodovani. Z pivodné zamyslené (a deklarované)
role experta, tedy nékoho, kdo vi vice nez uzivatel (a uzivatel by tedy m¢l
slepé poslechnout) se piechazi k chapani expertniho systému jako kolegy
uzivatele (tedy n€koho, kdo vi ptiblizné stejné jako uzivatel, ale jehoz
vykonnost nepodléhd stresu, vlivem okoli apod.) nebo dokonce jako
»pouhého* asistenta (tedy n€koho, komu uzivatel-expert svétuje rutinni
ulohy, aby se mohl plné soustfedit pouze na komplikované ptipady). S
timto posuvem v pohledu na roli expertnich systémul souvisi i posuv v
terminologii. Dnes se spiSe hovofi o znalostnich systémech; diraz se tedy
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Znalostni systém
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klade na vyuZzivani vhodné zakoddovanych specidlnich znalosti pievzatych
od experta.

Znalostni systém (knowledge-based system) je podle starSiho pojeti
obecnéjsi pojem nez expertni systém. Expertni systémy tedy lze chapat
jako zvlaStni typ znalostnich systémi, ktery se vyznafuje pouzivanim
expertnich znalosti a nékterymi dalSimi rysy, jako je napt. vysvétlovaci
mechanismus.

V posledni dob¢ dochazi ke stirani rozdili mezi t€émito pojmy.

Expertni systémy tvofi znalostni inzenyii, ktefi spolecné s odborniky
v daném oboru studuji chovéni realného systému. Snazi se formulovat
pravidla a zakonitosti, aby je mohli nadeklarovat v podobé pravidel,
kterymi se bude tidit budovany systém.

Charakteristické rysy expertnich systému

1. Oddéleni znalosti a mechanismu pro jejich vyuzivani

Znalosti experta jsou ulozeny v bazi znalosti oddélené od inferencniho
mechanismu. To umozZiluje vytvafet problémoveé nezavislé (prazdné)
expertni systémy (expert system shells), kde jeden inferen¢ni
mechanismus mize pracovat s riznymi bazemi znalosti. Pfedem je dana
pouze strategie vyuzivani znalosti z této baze - fidici mechanismus neboli
inferen¢ni mechanismus.

2. Neurditost (nejistota) v bazi znalosti a neurcitost (nejistota) v datech

Zpusob zpracovani znalosti a dat v expertnim systému musi mit nékteré
rysy podobné zplisoby uvazovani experta. Expert pracuje velmi Casto s
nejistymi znalostmi - heuristikami - a s nejistymi daty (napf. se
subjektivnim popisem potizi pacienta, s vysledky pfibliznych metod
vyhodnocovéani apod.). I expertni systém musi byt schopen vyuzivat
nejistych znalosti, tj. znalosti s pfidélenou mirou divéry v jejich platnost -
nejistota v bazi znalosti. Zde se pak objevuji pojmy jako ,.Casto*
,Vetsinou®, které je potieba kvantifikovat (napf. v n¢jaké skale od ,urcité
ano‘“ pies ,,nevim* az k ,,urcité ne*). Takovou znalosti s neurcitosti mize
naptiklad byt ,jestlize méa pacient teplotu, obvykle je mu predepsan
acylpyrin"; pacient totiz ,,Casto" ma teplotu v disledku chtipky, ale
,»nekdy* miize mit teplotu, protoze ma zlomenou nohu. Systém také musi
umét vyuzivat odpovédi, zahrnujicich nejistotu uZivatele, zpiisobenou
nepiesné ur¢enymi hodnotami nebo subjektivnim pohledem uZzivatele

nn

(odpovédi typu "nevim", "asi ano" apod.) - nejistota v bazi dat.

3. Dialogovy rezim a baze dat

Expertni systémy jsou nejcastéji konstruovany jako tzv. konzultacni
systémy. Uzivatel komunikuje se systémem zplsobem ,,dotaz systému -
odpoveéd’ uzivatele“ obdobné, jako s lidskym expertem. Tento systém
prace byl do znacné miry usnadnén nastupem osobnich pocitacii a s tim
souvisejicim prechodem od davkového zpracovani na salech vypocetnich
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stiedisek k interaktivnimu zpracovani piimo na psacim stole uzivatele.
Baze znalosti popisuje znalosti z dan¢ oblasti. Ma tedy charakter obecného
rozhodovaciho pravidla (& systému rozhodovacich pravidel). Resit
konkrétni ptipad znamena "dosadit" data o daném piipadu do obecné
formulovanych znalosti z bdze znalosti. Data k danému konkrétnimu
pfipadu poskytuje obvykle uzivatel sekventné, v dialogovém rezimu s
pocitacem. Dialog uzivatele s pocitacem ma charakter dialogu laika ¢i
méné zkuSené¢ho odbornika s expertem. Expertni systém se uZzivatele
dotazuje na udaje, tykajici se konzultovaného piipadu, a na zakladé¢
odpovédi a svych obecnych znalosti si postupné upiesiiuje "piedstavu" o
ptipadu a dochazi k zavéru, eventudlnimu feSeni.

4. Vysvétlovaci ¢innost

Aby se zvySila divéra uzivateli v zavéry a doporuceni expertniho
systému, mél by systém poskytovat vysvétleni svého uvazovani. Obvykle
systém vysvétluje pravé polozeny dotaz, znalosti relevantni k néjakému
tvrzeni, pravé zkoumanou cilovou hypotézu, pravé probihajici odvozovani.

5. Modularita a transparentnost baze znalosti

Pro ucinnost expertniho systému je rozhodujici kvalita baze znalosti.
Znalosti experta nemaji staticky charakter, nybrz se postupné (a obvykle
nikoliv pomalym tempem) vyvijeji a rozrustaji. Modularita umoziuje
snadnou aktualizaci baze znalosti, transparentnost umoziuje jeji snadnou
Citelnost a srozumitelnost. Samotné vytvareni baze znalosti probiha
iterativnim zplUsobem pii opakovanych konzultacich experta z dané
problémové oblasti s odbornikem na tvorbu bdazi, tzv. znalostnim
inZzenyrem, kdy je baze znalosti postupné ,,Jadéna‘, az chovéni expertniho
systému (alesponn pii konzultaci pro vzorové piiklady) odpovida
pfedstavam experta.

5.2. Typy tloh

Expertni systémy se hodi pro feSeni tloh riznych typl. Pokusme se nyni
zakladni typy shrnout:

Diagnoza — proces nalezeni chyb ¢i chybnych funkei systému (napf.
MYCIN nebo INTERNIST - systétm pro oblast vnitiniho Iékafstvi;
problémy: dysfunkce mohou byt maskovany symptomy jinych dysfunkci,
dysfunkce mohou byt jen ob¢asné, néktera data mohou byt nepiistupna,
chovani systému nemusi byt pln¢ znamo.

Interpretace — analyza dat scilem urceni jejich vyznamu (napf.
DENDRAL, PROSPECTOR; problémy: data mohou byt chybna,
chybéjici, cizoroda, zatizena Sumem).

Monitorovani — priabézna interpretace signall a dat a urCeni okamziku, kdy

je nutnd intervence (napt. VM-systém, ktery v redlném case monitoroval
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pacienta napojené¢ho na ,,umélé plice”; problémy: nebezpeci falesnych
alarmu).

Planovani — nalezeni posloupnosti akci k dosaZeni cile (napt. MOLGEN —
systém pro planovani experimentd v molekuldrni genetice; problémy:
planovaci problémy jsou obvykle Siroké, komplikované a nedostatecné
strukturované; ten kdo planuje nemusi vzdy chépat mozné duasledky
planovanych akci).

Navrh (design) — vytvareni konfiguraci objektl vyhovujicich danym
podminkam (napt. R1/XCON; problémy: podobné jako pifi planovani,
navic hraje roli prostorové uspotradanti).

Predikce — predpovéd’ béhu budoucich udalosti na zékladé modelu
minulosti a soucasnosti (napi. GLAUCOMA — systém pro predikci vyvoje
Sedého zékalu; problémy: predikce vyZaduje uvazovani o ase a v Case).

Pfi nejjednodussim déleni vysta¢ime se dvéma zakladnimi skupinami —
s expertnimi systémy diagnostickymi (které fesi diagndzu, interpretaci a
monitorovani) a expertnimi systémy generativnimi (které fesi planovani,
navrh a predikci). Diagnostické expertni systémy pracuji s pevnym poctem
cilti (diagnéz, hypotéz), ze kterych vybiraji sva doporuceni. Naproti tomu
generativni expertni systémy si hypotézy generuji dynamicky az v pribéhu
konzultace. Generativni systémy tedy na rozdil od diagnostickych méni
»stav svéta®, se kterym pracuji. Zatim prevazuji diagnostické systémy. Je
to dano jednak povahou problému, kterou typicky fesi lidé — experti,
jednak i tim, Ze vyvoj diagnostické aplikace je relativné jednodussi.

Diagnostické ulohy
Diagnosticky proces lze chépat jako ziskdvani a interpretaci informaci
relevantnich pro potvrzeni pfitomnosti nebo nepfitomnosti n¢jaké zavady
v systému. Cyklus stanoveni diagnoézy je tvoten tfemi kroky: formulovani
hypotézy, testovani hypotézy a pfijeti nebo zamitnuti hypotézy.
Konceptudlni model diagnostické ulohy se opirda o mozné typy znalosti
pouzitych v dané aplikaci. Pouzité znalosti mohou mit charakter:

- popisu normélniho chovani systému

- popisu abnormalniho chovani systému

- vyctu zavad a seznamu pfiznakli pro kazdou zavadu (bez

explicitnich znalosti o chovéni systému)
- seznamu piiznakl pro normalni situaci

V realnych aplikacich se vySe uvedené znalosti rGzné prolinaji, pii
uvazovani raznych konceptualnich modeli je ale vhodné mezi nimi
rozliSovat:

- diagnostikovani odchylky od normalu

- diagnostikovani porovnanim abnormalniho chovani

- diagnostikovani klasifikovanim abnormality
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Generativni ulohy

Planovani, tedy schopnost sestavit sekvenci akei, kterd povede k dosazeni
pozadovaného cile, patii v umélé inteligenci k tradicnim oblastem zajmu.
Pohled na generativni ulohy (a planovani v Ul obecné) se postupné
vyvijel. V prvnim obdobi bylo pldnovani chapano jako dokazovani
teorémli nebo prohleddvani. Dnes je planovani spiSe chépano jako
spliiovani omezeni, kladenych na pozadované feSeni tlohy. Pozadavky na
chovani systému se porovnavaji schovanim navrhovaného feSeni.
V ptipadé, Ze feSeni nevyhovuje, musi se modifikovat. V situacich, kdy je
k dispozici dostatek znalosti pro stanoveni, co se méa v dané chvili provést,
se postupuje zpisobem ,navrhni a aplikuj“. Klade se zde diraz na
postupné rozSifovani dil¢iho feSeni, a lze tedy postupovat pomérné
pfimocate. V situacich, kdy dostupné znalosti jsou neuplné, nebo kdy
existuje fada suboptimalnich feseni, se strategie ponc¢kud méni. Postupuje
se zpusobem ,navrhni a reviduj“, ktery umozZiiuje navriceni
k ptfedchézejicim variantdm feSeni.

Reseni je tedy u generativnich tloh vytvafeno (poskladano) z dil¢ich
komponent.

5.3. Typy architektur

Architektura expertniho systému umoziuje rovnéz rozdélit typy expertnich
systému:

Diagnostické expertni systémy

Jejich ulohou je provadét efektivni interpretaci dat s cilem urcit, ktera
z hypotéz z pfedem stanovené koneéné mnoziny cilovych hypotéz nejlépe
koresponduje s redlnymi daty tykajici se daného konkrétniho ptipadu. U
diagnostickych systému tedy feSeni pfipadu probiha formou postupného
ohodnocovani a ptehodnocovani dil¢ich a cilovych hypotéz v rdmci
viceméné pevné daného vnitintho modelu feSeného problému, ktery je
pfedem navrzen expertem.

Jadrem tohoto systému je fidici mechanismus, ktery vyuZitim baze znalosti
a baze dat po kazdé odpovédi upfesiuje aktualni model konzultovaného
piipadu. Ridici mechanismus je odpovédny za vybér dotazu, od jehoz
zodpovézeni o¢ekava nejvétsi piinos k upfesnéni aktualniho modelu, a za
upravu aktualniho modelu po obdrzeni odpovédi. Baze dat muze byt
obecné tvorena jak piimymi odpovédmi uzivatele, tak 1 hodnotami
automaticky odectenymi z méticich piistroja.

Planovaci expertni systémy

Jsou jimi obvykle feSeny takové ulohy, kdy je znam cil feSeni a poc¢ate¢ni
stav a systém ma vyuzitim dat o konkrétnim feSeném ptipadu nalézt
posloupnost krokl (operatorti), kterymi Ize cile dosdhnout. Podstatnou
¢asti takovychto expertnich systémul je generdtor moznych feseni, ktery
automaticky kombinuje posloupnost krokii. Lze ukazat, ze s rostoucim
poctem operatord, a predevSim s nutnym poctem krokt feSeni, roste velmi
rychle pocCet kombinaci pii vytvafeni posloupnosti krokid — hovoii se o
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,kombinatorické explozi“. Znalost experta i data o realném ptipadu jsou
v planovacich expertnich systémech uzivany k vyraznému omezeni
kombinatorické exploze zkoumanych feSeni, navrhovanych generatorem.
Vysledkem ¢innosti planovaciho systému je seznam navrhovanych feseni,
obvykle ohodnoceny jistou mérou optimality, k jejimuz vypoctu se téz
uziva udaju z baze dat. Tento seznam je uchovéavan v zasobniku vhodnych
feSeni, ktery se v pribchu feseni tlohy dynamicky méni.

Hybridni systémy

Vyznacuji se kombinovanou architekturou, ponévadz ¢astecné vyuzivaji
principii diagnostickych, ¢astecné planovacich systémid. K hybridnim
systtmim fadime naptiklad inteligentni vyukové systémy ¢i systémy
monitorovaci. Od samého pocatku rozvoje expertnich systéma byla
zdaraziovana opakovatelnd vyuzitelnost vyvijenych expertnich systému ¢i
jejich komponent. Vysoka znovupouzitelnost je patrnd zejména u
obecnych problémove nezavislych ¢asti expertnich systémt, tj. u fidicich a
vysvétlovacich mechanismt.

Prazdné expertni systémy

Expertni systémy — at’ jiz diagnostické ¢i planovaci — bez problémovée
zavislych casti, tj. bez baze znalosti a bez baze dat. Doplnénim baze
znalosti k prazdnému systému se systém teprve orientuje na feSeni
prislusné problematiky. Doddnim baze dat je pak vzdy feSen konkrétni
ptipad.

5.4. Historie ES

Expertni systémy jsou dnes uzivany k feSeni nejrtiznéjSich uloh, at’ jiz
charakteru analytického (klasifikace, interpretace dat, porozuméni
slozitym signalim, identifikace systémi, Iékafska a technicka
diagnostika), syntetizujiciho (planovani, technické navrhy, navrhy terapie
v mediciné, automatickd syntéza programil) ¢i smiSeného (aplikace pii
vyuce, monitorovani). Jednotlivym typiim tloh odpovidaji ptislusné tiidy
expertnich systémil: systémy diagnostické, planovaci a hybridni.

V poslednich letech se objevily stovky, ale spiSe tisice, systémil
v nejrozmanitéjSich aplikacnich oblastech. Zajimavé je, Ze nejméné
polovina aplikaci je zaméfena na oblast mediciny — je tomu tak ziejmé
proto, Ze znalosti jsou v této oblasti nejlépe strukturovany, ale mozna i
proto, ze pod pojmem expert si lidé nejspi§ vybavuji pfedstavu experta-
1¢karte.

Je nad lidské sily vSechny existujici systémy katalogizovat , tj. objektivné
posoudit, porovnat, spravn¢ zatradit a zhodnotit jejich pfinos v té¢ které
aplikaci. V pifehledech je totiz kazdorocné uvadéno skute€né obrovské
mnozstvi novych systémli. Mnohdy jsou referovany vlastné jen baze
znalosti spojené s opakovateln¢ vyuzivanym fidicim mechanismem jako
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samostatné expertni systémy, jindy se setkdvame spise se systémy pseudo-
expertnimi nez expertnimi.

Vycet jednotlivych systémti by byl zna¢né rozsahly, proto je lepsi se
podivat do historie expertnich systémi. Ukazuje se, Ze nékolik malo
pomérné ranych systému ovlivnilo a ovlivituje hlavni sméry ve vyvoji
expertnich systéma i1 v architektufe, reprezentaci a vyuzivani znalosti
v siln€ aplikacné zaméfenych systémech. U témét kazdé nové aplikace
muzeme vystopovat pfimou ¢i nepfimou vazbu na néktery z ,klasickych*
systémil.

Ve vyvoji expertnich systémi mizeme zietelné odlisit ¢tyfi vyznamné
etapy:
- pocatecni faze (1965 — 1970): DENDRAL, MACSYMA
- etapa vyzkumnych prototypa (1970 - 1975): MYCIN,
PROSPECTOR, HEARSAY -II
- etapa experimentalniho nasazeni (1975 — 1981): PUFF, SACON,
ONCOCIN, HEADMED, CLOT, AL/X, HASP, INTERNIST,
CADUCEUS
- etapa komer¢né dostupnych systémil (od roku 1981 po soucasnost):
XCON, XSEL, DIPMETER, ADVISOR.....

Systtm MACSYMA (Bogen, 1975) poskytuje soubor nastrojli pro
manipulaci s matematickymi vyrazy a vzorci. Stale je hojn¢ vyuzivan,
napt. nuklearnimi fyziky, ktefi jsou Casto nuceni feSit soustavy velkého
poctu rovnic.

MYCIN (Buchanan, Shortliffe, 1984) patii ke skupiné nejcastéji
citovanym ,klasickych®* expertnich systémi. Byl vyvinut ve SRI
(Standford Research Institute). Jeho ukolem je na zdklad¢ jednoduse
dostupnych dat rychle uréovat typy bakteridlni infekce, kterymi by mohl
byt noveé hospitalizovany postizen, a navrhovat vhodnou l1é¢bu antibiotiky
tak, aby se stav pacienta stabilizoval do doby, nez jsou dokoncena ¢asove
naro¢na, podrobnd laboratorni vysSetfeni. MYCIN je vyznamny spise
z hlediska umélé inteligence nez zhlediska medicinského. Metody
zpracovani neurcit¢ informace, zavedené vtomto systému, se
v modifikované verzi uzivaji u fady noveé vyvijenych systémut dodnes.
Ukolem systému PROSPECTOR, ktery byl obdobné jako MYCIN
vyvinut v SRI (Duda a kol, 1978), je vyhodnocovani jednoduse
dostupnych geologickych dat scilem rychle rozhodnout, zda v dané
lokalité¢ provadét podstatn¢ drazsi hloubkové vrty. Typickd konzultace se
systémem PROSPECTOR trva nékolik minut a stoji nékolik dolart. MliZe
vSak usSetfit nékolikamési¢ni ¢ekani na posouzeni dat a vzorkli expertem.
Pfi prvnim formalnim testu se systém ukazal velice GspéSnym, nebot’ se
mu podafilo odhalit molybdenové lozisko v hodnoté sta milionu dolard.
Tento vysledek upoutal pozornost vetejnosti a ptispél k vyrazné financni
podpofe vyzkumu v oblasti expertnich systémii jako celku. Z hlediska
teoretického je vyznamnym pifinosem systétmu PROSPECTOR
pseudobaysovsky model pro praci s neurcitou informaci.
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HEARSAY-II (Erman, 1977) byl prvnim systémem, ktery ukazal, Ze
pocita¢ by v brzkém budoucnu mohl spolehlivé a rychle rozumét ptirozené
fe€i v izce vymezené predmétné oblasti. Stimuloval tak rozvoj vyzkumu
v oblasti rozpoznavani a porozumeéni piirozené feci. Jeho pfinos pro rozvoj
teorie znalostnich systémti obecné byl taktéz znacny, protoze v systému
HEARSAY-II bylo poprvé pouzito architektury tabule.

Systtmy MYCIN, DENDRAL a HEARSAY maji zcela odliSnou
architekturu, nicméné jejich uspésné prototypy prokazaly zivotaschopnost
mySlenky expertnich a znalostnich systémt. Uvedené systémy zacaly byt
posléze experimentalné aplikovany v jinych oblastech, nez v téch, pro néz
v téch, pro néz byly pivodné uréeny. Cilem bylo vyzkouset eventudlni
Sirsi aplikovatelnost a opakovatelnost pouziti. Postupné byly od systémut
MYCIN a PROSPECTOR vy¢lenény a eventudlné dokonceny problémoveé
nezavislé ¢asti, které byly uz beze zmény uzivany jako ,,jadro* v novych
aplikacich expertnich systémi. Tyto problémové nezdvislé casti, popf.
doplnéné algoritmy pro formalizaci a udrzbu znalosti, jsou obvykle
nazyvany prazdné expertni systémy ¢i pouzdra. Tak ze syst¢ému MYCIN
vznikl prazdny systém EMYCIN (van Melle, 1980) s mirné¢ odliSnym
modelem pro praci s neurcitou informaci, ze systému PROSPECTOR pak
systém KAS (Waterman, 1986) atd.

Na bazi prazdnych expertnich systémi byly vytvotfeny dal$i pomérné
uspésné problémovée orientované experimentalni expertni systémy. Zde se
pro dokresleni zmifime alespoii o nékolika malo z nich:

PUFF (Aikins a kol., 1983) byl realizovan vyuZitim ulity EMYCIN.
Poskytuje konzultace tykajici se moznych pficin obstruktivnich potizi
dychacich cest.

SACON (Bennet, Engelmore, 1979) poskytuje konzultace uZivatelim
rozsahlého softwarového baliku MARC pro analyzu metodou kone¢nych
prvkl. Vyuziva ptistupu i architektury systému MY CIN.

Z mnoha stovek dalSich systémi, které vznikly pouzitim systému
EMYCIN nebo jsou zalozeny na architektuie systému MY CIN, jmenujme
jeste nékteré z historicky prvnich: napt. ONCOCIN je urcen k fizeni 1écby
pacienta na jednotce onkologické péce, HEADMED se vyuziva v klinické
psychofarmakologii, CLOT diagnostikuje srazlivost krve, DART byl
urcen k diagnostice zavad pocitact atd.

AL/X (Patterson, 1981), jenz identifikuje zdvady na technologickém
zatizeni platformy pro tézbu nafty v Severnim mofi, vychazi dasledné ze
systétmu PROSPECTOR.

HASP (Nii a kol., 1982) vyuzival architektury a nékterych modul
syst¢tmu HEARSAY-II. Byl urcen k interpretaci sonarovych dat s cilem
lokalizovat ve vymezeném sektoru lod¢, jejich typy a orientaci.

V obdobi experimentovani vSak vznikaly i zcela nové, svoji architekturou 1
rozsahem zajimavé systémy. Za zminku stoji piredevS§im INTERNIST
(Miller a kol. 1984), ktery byl vyvijen s cilem pokryt znalostmi celou
oblast interniho I€kafstvi a ktery je povazovdn za jeden z vibec
nejrozsahlejSich expertnich systémi v historii. Pozdéji byl modifikovan a
pfejmenovan na syst¢tm CADUCEUS, obsahujici udajné 85% veskerych
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znalosti z interniho lékafstvi. Oba systémy se, pies problémy s jejich
monstroznosti, dodnes v 1ékatské praxi vyuzivaji.

pocatku osmdesatych let. K velmi uspéSnym a casto zminovanym patii
systtmy XCON a XSEL, vychazejici ze své rané verze R1 (McDermott,
1982) a uzivané firmou DEC ke zpracovani objednavek zakazniki na
pocitace fady VAX. Pracovnici firmy DEC vy¢islili Gspory dosazené diky
témto systémiim na vice nez 10 miliéont dolarti ro¢né.

DIPMETER ADVISOR byl vyvinut firmou Teknowledge pro potieby
nckolika naftatskych spole¢nosti. Poskytuje radu obsluze vrtnych zaftizeni,
jak postupovat v pripad¢ problémi s hloubkovym vrtem. Naklady na vyvoj
systétmu piesdhly castku 21,5 miliont dolart. Uzivatelské firmy vSak
dokumentovaly rychlou ndvratnost této investice, métitelnou v mésicich ¢i
dokonce tydnech.

Oblast Ptiklady systému

Medicina | MYCIN, CASNET/GLAUCOMA,
INTERNIST/CADUCEUS, PIP, RHEUM, PUFF,
ONCOCIN, MEDICO, PROTIS, DM, CADIAG, NEUREX,
VM, HEADMED, EEG, ...

Chemie DENDRAL, CRYSALIS, SECS, SYNCHEM

Genetika MOLGEN

Geologie | PROSPECTOR

Mechanika | SACON, MECHANO

Matematika | MACSYMA, AM

Vyuka GUIDON, WHY, BLAH, SOPHIE

Pravo LEGOL, TAXMAN, LRS, MATRIM

vvvvvv

- expertni systém
- ulohy, architektura expertniho systému
- historie pouzivani expertnich systémi

Ukol K textu:

Vyjmenujte zakladni typy uloh feSenych ES a pokuste se sami najit
ptiklad z praxe, kde by bylo mozné tuto tlohu fesit.

Koresponden¢ni tkol:

otestujte vlastni bazi znalosti na zvoleny problém. Vybér systému a
problému konzultujte s tutorem.
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Multiagentni
systémy

¢

6. Distribuovana uméla inteligence
Cil:
Po prostudovani této kapitoly pochopite:

- pojem distribuované umélé inteligence
- multiagentni systémy

V dnesni dobé je distribuované a paralelni zpracovani informace prakticky
nezbytnosti pifi feSeni mnoha problémovych loh. Nesetkavame se s nim
pouze v oblasti Ul, ale i1 pfi programovani. V nasledujici kapitole se
seznamite se zakladnimi problémy tohoto ptistupu v UL

6.1. Distribuované resSeni uloh

Sdruzovani jednotlivet do vétSich skupin je jednou z charakteristickych
vlastnosti zivé hmoty. Schopnosti vzniklé skupiny vyrazné prevysSuji
prosty soucet vSeho, co je schopen dosdhnout kazdy z jejich Clenti. Jak je
to mozné? V ¢em spociva tajemstvi tohoto zazraku? Jaké jsou metody
souCinnosti  zGcastnénych jednotlivei? Takové otdzky si klade
distribuovana uméla inteligence (Distributed Artifical Intelligence — DAI).
Zcela obecné se DAI zabyva soucinnosti nékolika  totoznych ¢i
riznorodych systémil pii feseni spolecného problému. DAI se soustied’uje
pfedev§im na problematiku reprezentace, zpracovani a vyuziti znalosti
v téchto systémech a hleda vhodné modely zptisobu rozhodovani.

Problematika DAI se dé€li na dvé oblasti:
Distribuované reSeni uloh

Resi se pevné zvolend uloha a jeji vhodné rozdéleni znalosti mezi vice
modulil a efektivni sdileni informaci o feSeni. Diiraz klade na distribuci
¢innosti vramci pevné definované struktury, casto presné (centralng)
fizené.

Multiagentni systémy (MAS)

Ulohu fe$i skupina volné propojenych autonomnich systémi
spolupracujicich v zajmu spole¢ného cile. Tyto autonomni systémy se
nazyvaji agenti, ¢imZ se zdlraznuje jejich ¢astecnd samostatnost. Pfitom
agentem muze byt pocitaCovy systém, senzor, robot nebo i clovek.
Multiagentni systémy kladou diraz na hleddni mechanizmii zajist'ujicich
ucinnou spolupraci mezi libovolnymi samostatnymi agenty. Autonomnost
agentll je zadouci, vazby mezi agenty jsou volngjsi, flexibilita systému
vy$§i a vnitini Zivot komunity bohatsi.
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Multiagentni systémy jako technické feSeni tézi z téchto vyhod tymové

prace:

e zkraceni doby feSeni (vzhledem na paralelni postup),

e snizeni ndrokl na komunikaci (pfedadvani pouze zavéri),

e zvySeni operativnosti a spolehlivosti (rozsifitelnost tymu, vzajemna
zastupitelnost).

Podle toho, zda a na jaké trovni je schopen zvazovat rozli¢né varianty
feSeni svého cile rozliSujeme:

e Reaktivni agent vzdy pouze reaguje na podnéty z vnéjSiho svéta. Zna
pouze omezenou mnozinu akci, na néZ je schopen reagovat. Upfesiiuje
svllj obraz svéta na zdkladé vné&jSich podnétd. Své vysledky miize
sd€lovat ostatnim. Za jistych okolnosti mu hrozi zacykleni. Typickym
ptikladem je klasicky expertni systém 1. generace.

¢ Intencionalni (deliberativni) agent zvazuje své moznosti dosdhnout
cile. Ve volbé cile se odrazi motivace agenta. Koordinace skupiny
spociva ve vzajemném informovani o tom, cemu momentalné véti a co

planuji.

e Socialni agent pracuje s explicitnimi modely chovani ostatnich agentt.
Samoziejm& ma schopnost upravovat a aktualizovat modely, nebot’ je
pouziva k ptizptisobeni planované ¢innosti jinych agentt.

e V redlném systému se vyskytuji agenti s hybridnim chovanim.
Definice agenta (Bond,Gasser):

Agent je vypocetni proces s jednim centrem fizeni a s urCitym (lokalnim)
cilem. Agenti koordinuji hlavn¢ své znalosti, cile, schopnosti a plany tak,
aby je mohli vyuzivat spolecné pii akcich a feSeni tloh. Agenti v MAS
mohou ve své CcCinnosti sméfovat k jednomu globalnimu cili nebo
k jednotlivym oddélenym cilim, které¢ spolu mohou, ale nemusi souviset.
Agenti sdileni znalosti o ulohach a feSenich.

Definice agenta (Farhoodi, Graham):

Inteligentni agent je entita, kterd je zodpovédna za rozhodovani, zda a jak
reagovat na externi podnéty. Agent muize posilat a pfijimat informace od
jinych agentli za pouziti vhodnych protokolti, mize zpracovéavat piijaté
informace a uvazovat o nich, ma soubor schopnosti provadét akce, které se
mohou i dynamicky ménit, akce charakterizujici ukoly, které dokaze agent
provadet.

Inteligentni agent:

Dovede uvazovat o svych schopnostech a schopnostech ostatnich agentt,
generovat cile nebo plany pro sebe a jiné agenty, Ucastnit se slozitych
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interakci s ostatnimi, dynamicky se zapojovat do skupin nebo takové
skupiny opoustét, ziskavat informace a pouzivat jejich zdroje, udrzovat
explicitni modely divéry pro sebe a ostatni agenty.

Obecnéjsi definice agenta (Wooldridge, Jennings):

Agent = hardwarovy nebo softwarovy systém, ktery je autonomni (pracuje
bez pfimého zasahu cCloveka, fidi své akce a vnitini stav), socidlni
(interaguje s ostatnimi), reaktivni (vniméd své okoli a reaguje véas na
zmény v ném), proaktivni (reakce déna 1 cili — pfevzeti iniciativy pii
feSeni).

Zakladnim tkolem organizace MAS je zajistit koordinaci, kooperaci,
komunikaci. Koordinace je patrna zejména pii piidélovani nedostatkovych
zdrojti, preddvani mezivysledkii. Vzor si bere z organizovani lidskych
kolektivii. Piikladem je vzdjemné ptizptisobeni, direktivni veleni, metody
standardizace nckterych aktivit. Cilem kooperace je zkvalitnéni prace
MAS (zrychleni feSeni vyuzitim paralelniho zpracovéni, rozSifeni tiidy
tesitelnych uloh vyplyvajici z vyhod sdileni zdrojl, zvySeni poctu uspésné
zavrSenych uloh - paralelni feSeni n¢kolika metodami, snizeni poctu kolizi
mezi vzajemné soutézicimi agenty). Stupen kooperace mezi agenty se
pohybuje mezi vztahy plné¢ kooperativnimi az vztahy antagonistickymi.
Mezi metody kooperace patii vyjednavani a multiagentni planovani.
Komunikace je nutnd podminka pro kooperaci a koordinaci. Struktura
pfedavanych zprav a pouzit¢é metody zavisi na slozitosti jednotlivych
agenti a celého systému. Komunikace vyrazné urcuje vlastnosti
distribuovaného systému. Rozeznavame:

- ptimou komunikaci v synchronnim ¢i asynchronnim rezimu,
- nepfimou komunikaci prostiednictvim sdilené paméti (napf.
tabule).

Metody piimé komunikace
- adresné posilani zprav (point-to-point),
- vSesmérové vysilani zprav (broadcasting),
- selektivni vysilani zprav skupinam.

Architektura tabule je ptikladem nepfimé komunikace. Dulezité zpravy od
vSech agentll jsou zasilany na jedinou adresu (do tabule). Z pohledu MAS
rozeznavame tfi hlavni komponenty:

1. Agenti (zdroje znalosti). Agent = zdroj znalosti musi znat své
podminky aplikace. Zdroje znalosti modifikuji vlastni obsah tabule, a
to explicitn¢ a viditelné.

2. Datova struktura tabule informuje o aktudlnim stavu feSeni ulohy,
jejim prostfednictvim agenti komunikuji a zde se uklada vznikajici
reSent.

3. Ridici ¢ast tabule. Rizeni zaméfuje pozornost pii feSeni na
nasledujici polozku pro zpracovani. Aktivuje bud zdroje znalosti
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nebo objekty na tabuli — ,ostrivky” feSeni, které maji byt dale
sledovany. Mize navrhnout také kombinaci obou pfistupi. Reseni je
vytvateno postupné krok za krokem. Cely proces je dynamicky a
oportunisticky (zaméiuje se nejvhodnéjSim smérem, kde ocekava
nejvetsi piinos k feSeni), nikoliv pevny a pfedem naprogramovany.

Zakladni principy koordinace a kooperace

Cilem koordinace i kooperace je vhodné rozdélovat ulohy mezi agenty
celého systému. Koordinace vnasi fad do jednani spolecenstvi agentli —
vytvaii spolecenské normy systému. Metody kooperace pfinaseji principy
organizace ¢innosti skupiny agentl realizujicich danou tlohu. Koordinace
a kooperace spolu tésné¢ souvisi — rozhodnuti v jedné oblasti vyzaduji
urcCité postupy v oblasti druhé a naopak.

Prostfedky koordinace

Piedpokladem koordinace aktivit agentil je existence agenti, kteti dovedou
uvazovat o disledcich jednani svého i predpokladanych akci ostatnich
agenti. MAS bez t&chto agenti nema smysl. Uroveii vzajemnych
informaci o zdmérech a planech se pohybuje mezi t€mito extrémy:

- vSichni jsou informovéni o vSech, vcetné vSech pribéznych zmén
=> nedochazi ke kolizim, ale agent se soustfedi na komunikaci a
zpracovani zmén a nepracuje na ukolu. Problémy pievazi nad
vyhodami pouziti MAS.

- existence  jediného  centrdlniho  metaagenta, ,vSevéda“.
Komunikace je vice ekonomickd, ale na metaagenta to klade
nesplnitelné naroky (hlavné v oblasti fizeni).

Pro skupiny bez centralniho agenta plati nejen, ze kazdy z agenti musi
nést svou cast zodpovédnosti za koordinaci akci jednotlivet, ale dokonce
tam neni jin¢ho mista, kde by mohl byt skryt kli¢ ke koordinaci.

Z hlediska dosazeni vychozich cili spolecCenstvi agentii je dalezitd jista
stalost v jednani agenta, jeho schopnost dokoncit zapocatou praci. Z toho
vyvozujeme jako jedno z méfitek ,,zodpovédnost“ jedince za svérené
ukoly. N.R.Jennings dokonce formuloval smélou hypotézu, ze ,,veskeré
koordina¢ni mechanismy mohou byt redukovany na zavazky a rGzné typy
odpovidajicich timluv.*

Zavazek je v tomto kontextu pfislib agenta vykonat urcitou ¢innost spolu
se zamérem tomuto dostat. Zavazky slouzi nejen k navrhu schématu feseni
ulohy, ale v pfipadé¢ formulace zavazku s vysokou pravdépodobnosti
splnéni slouzi pozorujicimu agentovi k odvozeni dlouhodobych zadmért
zavazaného agenta bez dalsi komunikace.

Zavazky tvori kostru feSeni ulohy distribuovanym systémem. K jejich
ptijeti dochazi ovSem za jistych predpokladu, které se vSak v dynamickém
prostfedi méni. Pak neni dané zadvazky nutné dodrzet. Prostiedky slouzici
k hodnoceni dodrzovani a zmén zévazkl jsou smlouvy. V nich se stanovi
podminky pro dodrzeni zadvazkd.

S DAI se budeme setkavat stale vice, protoze poskytuje silné nastroje
k feSeni problematiky zatizeni siti, fizeni vyroby, vypocetné néaroc¢nych
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ukolt. Urcité se setkdme s pouzitim téchto piistupl pii simulaci lidského
chovani, 1 kdyz zde je limitujici problém vyjadieni komplexnosti lidské
mysli. Kazdopaddné ma tato mladd odnoz umélé inteligence pied sebou
zajimavy vyvoj.

6.2. Agenti

Reaktivni agent je entita vykondvajici akce bezprostfedné a vyluéné na
zaklad¢ stimulG pfijatych z prostfedi. Racionalita jeho chovéani je
disledkem interakce s prostiedim. Svou funkcionalitu je pfizptisoben ke
vnimani omezené mnoziny podnétl z prostfedi a mize vykonavat akce
vymezené¢ho typu. Nemd zadny modul pro tvorbu plant ani modul pro
rozhodovani, ktery cil z potenciondlni mnoziny cili bude sledovat. Jeho
soucasti jsou tzv. kompetencni moduly, coz jsou funkce nebo procedury,
které se vykonavaji na zakladé€ splnéni aktivaéni podminky.

wewrs

- distribuovand umé¢la inteligence
- multiagentni systémy
- koordinace, komunikace, kooperace

Ukoly a otazky k textu:

Najdéte (napiiklad na Internetu) redlnou ukéazku pouziti distribuované
umgél¢ inteligence v praxi.
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7. Optimalizaéni a herni problémy
Cil:
Ziskate zakladni ptehled o téchto otdzkach:

- co je to problém optimalizace
- typy optimaliza¢nich tloh
- metody umélé inteligence v hernich problémech

Optimaliza¢ni a herni problémy jsou v informatice Casto fesenou ulohou.
V navrhu sofistikovanych metod feSeni téchto problému spatfuje mnoho
informatikl svou realizaci — vzdyt’ hledani efektivnich algoritmi je vlastné
typickou ulohou informatiky. Proto se v nasledujici skromné kapitole
alesponi dotkneme této problematiky.

7.1. Problém optimalizace

Optimaliza¢ni algoritmy jsou mocnym nastrojem pro feSeni mnoha
problémti inZenyrské praxe. Obvykle se pouzivaji tam, kde je feSeni
daného problému analytickou cestou siln¢ nevhodné ¢i neredlné. Pri
vhodné implementaci mohou byt pouzity tak, ze dokonce neni potieba
Castého uzivatelského zasahu v Cinnosti pfislusného zatizeni, kde jsou
pouzity.

VétSina problémit inZenyrské praxe milze byt definovdna jako
optimalizacni problém jako napf. nalezeni optimalni trajektorie robota,
optimalni tloustky stény tlakové nadoby, optimalni nastaveni parametrii
regulatoru atd. Jinymi slovy, feSeny problém lze pfevést na matematicky
problém dany vhodnym funk¢énim ptedpisem, jehoZz optimalizace vede k
nalezeni argumentu tzv. ucelové funkce, coz je cilem optimalizace.

Piikladd lze nalézt nespodetnd. ReSeni takovych problémt obvykle
vyzaduje praci s argumenty optimalizovanych funkci, pfi¢emz defini¢ni
obor téchto argumentli mize byt riznorodého charakteru jako napi. obor
celociselny, realny, komplexni apod. Navic se muze stat (pfipad od
ptipadu), ze pro urcité subintervaly z povoleného intervalu hodnot mize
prislusny argument optimalizované funkce nabyvat riznych typt hodnot
(opét celociselny, redlny, komplexni apod.). Navic v rdmci optimalizace
mohou byt uplatnény rizné penalizace a omezeni nejen na dané
argumenty, ale také na funkéni hodnotu optimalizované funkce. Reseni
takového optimalizacniho problému analytickou cestou je mnohdy mozné,
nicméné znacn¢ komplikované a zdlouhavé.

Pro Gispésné feSeni takovych problémt byla v poslednich dvou desetiletich
vyvinuta mnozina velmi vykonnych algoritma, které¢ umoznuji fesit velmi
slozité problémy efektivnim zplisobem. Tato tfida algoritmi ma svij
specificky ndzev a to "evolu¢ni algoritmy". Tyto algoritmy jsou schopny
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Optimalizacni
algoritmy

¢

fesit velmi slozité problémy tak elegantné, ze se staly velmi oblibené a
pouzivané v mnoha inZenyrskych oborech.

Typickym rysem pro evolu¢ni algoritmy je, Ze pracuji s tzv. populacemi
moznych feSeni, jimz se fiké jedinci. Tito jedinci navzajem ovliviiuji svou
kvalitu na zakladé urc€itych evoluénich principti v cyklech, které obvykle
nesou jméno "Generace". Cilem celého evolu¢niho procesu je nalézt
nejlepsi fesent.

7.2. Typy optimaliza¢nich metod

Optimalizaéni algoritmy slouzi k nalezeni minima dané ucelové funkce
tak, ze hledaji optimalni numerickou kombinaci jejich argumentt. Tyto
algoritmy lze rozdélit podle principt jejich €innosti tak, jak je naznaceno
na dalsi strance. Toto rozdéleni neni samoziejmé jediné mozné, nicméné
vzhledem k tomu, ze vcelku dobfe vystihuje soucasny stav, lze jej brat
jako jeden z moznych pohledi na klasické, ale i moderni optimaliza¢ni
metody.

Mozné uspotadani optimalizacnich algoritmti

DETERMINISTICKE STOCHASTICKE SMISENE
GREEDY RANDOM SEARCH- MATEMATICAL
WALK PROGRAMMING
HILL-CLIMBING SIMULATED ANT COLONY
ANNEALING OPTIMIZATION
BRANCH & BOUND  MONTE CARLO IMMUNE  SYSTEM
METHODS
DEPTH-FIRST TABU SEARCH MEMETIC
ALGORITHMS
BROADTH-FIRST EVOLUTIONARY SCATTER SEARCH &
COMPUTATION PATH REL.
BEST-FIRST STOCHASTIC HILL- PARTICLE SWARM
CLIMBING
CALCULUS BASED GENETIC
ALGORITHMS
DIFFERENTIAL
ALGORITHMS
SOMA

Jednotlivé tiidy algoritml piedstavuji obecné zplsob feSené daného
problému metodami s riznym stupném efektivity a slozitosti. Jejich
vlastnosti v€etné optimalniho pouziti jsou:

Enumerativni

Jde o vypocet vSech moznych kombinaci daného problému. Tento piistup
je vhodny pro problémy, u nichz jsou argumenty ucelové funkce
diskrétniho charakteru a nabyvaji malého mnozstvi hodnot. Pokud by byl
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pouzit obecné, zcela redln¢ by mohl potfebovat na tispé$né dokonceni Cas,
ktery je del$i nezli existence naseho vesmiru.

Deterministické

Tato skupina algoritml je postavena pouze na rigordéznich metodach
klasické matematiky. Algoritmy tohoto charakteru obvykle vyzaduji
pfedbézné predpoklady, jenz "umozni" této metodé podéavat efektivni
vysledky. Tyto ptedpoklady obvykle jsou, ze

- problém je linearni

- problém je konvexni

- prohledévany prostor moznych feseni je maly

- prohledavany prostor moznych feseni je spojity

- uCelova funkce je pokud mozno unimodalni (pouze jeden extrém)

- mezi parametry "uvniti" Ucelové funkce nejsou nelinearni
interakce

- jsou dostupné informace typu gradient apod.

- problém je definovan v analytickém tvaru.

Vysledkem deterministického algoritmu je pak pouze jedno jediné feSeni.
Stochastické

Algoritmy tohoto typu jsou zalozeny na vyuziti nadhody. Jde v podstaté o
Cist¢ nahodné hledani hodnot argumentti ucelové funkce s tim, Ze
vysledkem je vzdy to nejlepsi feSeni, jenZ bylo nalezeno béhem celého
ndhodného hledéni. Algoritmy tohoto typu jsou obvykle pomalé, vhodné
jen pro prohleddvané prostory moznych feseni, jenz jsou malé a vhodné
pro hruby odhad

SmiSené

Tato tfida algoritmii pfedstavuje '"rafinovanou" smés metod
deterministickych a stochastickych, které ve vzdjemné spolupraci dosahuji
prekvapivé dobrych wvysledkti. Pomérné silnou podmnozinou téchto
algoritmi jsou jiz zminéné evolucni algoritmy.

Shrnou-li se tedy tyto vlastnosti, 1ze struéné konstatovat Ze:

- Enumerativni a stochastickd optimalizace neni vhodnd na problémy, u
nichz se prohledava rozlehly prostor moznych feseni.

- Deterministicka optimalizace pracuje dobfe na problémech, u nichZ se
prohledava uzky prostor moznych feseni.

- SmiSend optimalizace je vhodna na problémy "bez omezeni" velikosti
jejich prostoru moznych feseni.

Nastin principu Ant Colony Optimization ACO
(optimalizace mravenci kolonii)

Jak uZ to tak byva, kdyZ si ¢lovék nevi rady se svymi problémy, obrati se
na matku pfirodu. Nemysli se tim navrat k pfirod¢ ve smyslu zahozeni
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vSech technickych vymozZenosti, ale pravé naopak, vyuziti ptirodnich
mechanismt v dal$im vylepSeni technologii.

Mravenec jako jedinec ani nevykazuje néjaké piili§ slozité chovani,
vlastné jen pfimo reaguje na své okoli a ostatni mravence. Ale kdyz se
takovych jedincii d4 dohromady vice, miZzeme se divit jaké sloZzité
problémy dokéaze takova kolonie teSit. Typickym ptikladem mize byt
hleddni potravy, kdy si mravenci kolonie dokaze velice rychle najit
optimalni cestu k potravé a jedinci pak po dané trase pochoduji jako po
dalnici. Zadna piekazka nedokaZe tomuto putovani zabranit, mravenci si
vzdy najdou dalsi nejlepsi cestu.

Princip je nasledujici. Necht' existuje zdroj mravencti (mravenisté) a cil
jejich snazeni (potrava). Kdyz jsou vypusténi, tak po né¢jaké dobé dojde k
tomu, ze vSichni mravenci se pohybuji po kratSi (optimélni) cesté¢ mezi
zdrojem a cilem. Tento efekt, kdy mravenci naleznou optimalni cestu je
dan faktem, ze mravenci si svou cestu znackuji feromonem. Jeho intenzita
pak ovlivituje rozhodnuti mravence. Pokud dorazi k rozcesti dvou cest
vedoucich ke stejnému cili prvni mravenci, pak jejich rozhodnuti, po které
cesté¢ se vydaji je ndhodné. Ti, kteti zvoli krat$i cestu ji oznackuji a pfi
navratu jsou diky témto znackam pii rozhodovéni ovlivnéni ve prospéch
krat§i cesty. Pfi ndvratu ji oznackuji podruhé, coz opét zvySuje
pravdépodobnost rozhodnuti dalSich mravenct v jeji prospéch. Tyto
principy jsou pouzity v ACO algoritmu. Feromon je zde zastoupen vahou,
kterd je piifazena dané cest¢ vedouci k cili. Tato vaha je aditivni, coz
umoziuje pfidavat dalsi "feromony" od dalSich "mravencd". V. ACO
algoritmu je zohlednén i fakt vypafovani feromonu tak, ze vahy u
jednotlivych spojii s ¢asem sldbnou. To zvySuje robustnost algoritmu z
hlediska nalezeni globalniho extrému.

Mravenci putovani pfirozen¢ naslo nejdiive odezvu v feSeni technickych
problémd, které jsou mu podobné. Snad poprvé se algoritmus zalozeny na
chovani mraven¢i kolonie objevil pifi feSeni problému obchodniho
cestujiciho (cestujici musi co nejrychleji projet danou sit mést).
Telekomunikacéni sit€¢ typu internet jsou totiz jako stvofené pro aplikaci
"mravencich" algoritmt. Pfi hledani spojeni jde prece také o nalezeni
optimalni trasy a v piipadé, ze je néjaka Cast sité postizena vypadkem, je
potieba rychle najit dal$i cestu, aby spojeni nebylo pieruSeno. Dalsi
aplikace miizeme najit v logistice ¢i planovani vyroby (nezazivné? jen na
prvni pohled!), kde je opét potieba hledat optimalni cesty (vyrobkl pies
stroje ¢i sklady) a byt schopen je adaptovat na zménéné podminky.

Hleddnim a obnovovanim optimélnich cest ovSem nejsou mravenci
moznosti vycerpany. Pozornost vzbuzuje také schopnost piepravovat
neuvetitelné velké ndklady i po dosti strmych plochach. Mravenci, na
rozdil tfeba od lidi, pfi takové praci nekomunikuji pfimo, ale
prostiednictvim piepravovaného objektu. V praxi to znamena, ze takovy
mravenec sam poznd, kde ma "zatlacit", aniz by se o tom domlouval s
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ostatnimi. Prvni pokusy s roboty pfemistujicimi velké bedny podobnou
technikou jiz probihaji.

7.3. Implementace metod umélé inteligence v poc¢itacovych hrach

Sledujeme-li vyvoj implementace metod umélé inteligence ve hrach, je
vidét nékolik trendii. Pfi jejich sledovani nardzime na obtiz - hry jsou
komer¢nimi produkty firem, které vétSinou nezvefejiiuji principy jimi
publikovanych her a to hlavné u Gspé$nych titulti. Tituly netispé$né byvaji
naproti tomu obohaceny obcCas klamavymi informacemi (napi. se dosti
¢asto udava ,,neuronovy oponent") ackoliv se ve fazi findlniho testovani
ukazou vyznamné problémy se stabilitou adaptivniho oponenta a aby bylo
zabranéno naprostému fiasku je adaptivni oponent nahrazen klasickou
optimalizaci, obohacenou napiiklad modelovanim ndhodnych odchylek.

Pevné naprogramované chovani

v .

Nejjednodussi variantou je pevné naprogramovany oponent tvoieny
sekven¢ni sadou podminek, coz piinasi ¢etné nevyhody jako naptiklad
stereotypii a nemoznost dosazeni nékterych feseni. Zvlasté druhy problém
se ukdzal jako fatalni, protoZze u komplexnich her Casto nastavaji autory
neocekdvané situace. Zatimco Sachy jsou hrou relativné ,,trivialni", nebot
je k dispozici uplnd informace, Sachovnice je diskrétni, kone¢na a ,,velmi
mala", u mnoha her je prostor (v obecnosti) spojity, rozsadhly a cCasto
vytvafeny jinou osobou nez vytvarela algoritmus oponenta. To vede k
mnozstvi specialnich pifipadid, kdy algoritmus selze a pocitatem fizené
monstrum se zasekne nebo zacykli v né¢jakém hernim prostoru ¢i situaci a
nemuze se dostat ven. Zatimco stereotypni chovéani oponentt je pokladano
hraci za ,,nepiijemnost", zasekavani se je pokladano piimo za chybu. Je ale
jasné, ze se u pevné zapsanych podminek jen s krajni obtizi oSetifuji
vSechny mozné ptipady.

O néco lep$im feSenim se ukdzaly pravidlové systémy, které mohou byt
simulovany i v pevné vytvoreném koédu tak, Ze algoritmus prohleda
vSechny alternativy, pfidéli jim miry uspokojivosti a z nich nakonec
vybere optimalni. To do zna¢né miry eliminuje nedostatky prosté sekvence
podminek, ale chovani oponenti je stadle vniméno jako stereotypni, nebot’
ve stejné situaci pocita¢ vybira stejné feSeni. Tento nedostatek byl
nasledné odstrailovan vnesenim nedeterminismu, kdy pocita¢ ndhodné voli
mezi piiblizné stejné¢ vyhodnymi alternativami. Vysledek je percipovan

vvvvvv

Optimaliza¢ni metody

Velmi dilezité jsou optimalizacni metody, které slouzi k feSeni mnoha
vyznamnych okruhti probléma jako:
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e Hledani nejkrat$i nebo optimalni cesty a to i v situaci, kdy se graf
moznych cest dynamicky méni v pritbéhu Casu.

e Optimalni alokaci zdroju, vyroby novych jednotek.

e UrCeni optimalni struktury tutoku - hledani specifikace, kterd
jednotka vlastni zato¢i na kterou jednotku nepratelskou a v jakém
poradi.

e Hledéni optimalni prostorové konfigurace jednotek a zakladen tak,
aby bylo riziko pfi napadeni minimalni pfi nejvétsim palebném
pokryti co do plochy nebo intenzity.

o Hledéni strategickych bodti na map¢ - kde vede mnoho dutlezitych
cest, kde jsou zdroje surovin a zdroje pro vyrobu jednotek.

Je patrné, Ze se ve hrach fesi podobné okruhy problému jako v redlném
svété, napi. mizeme uvést problematiku pokryvani plochy chranéného
uzemi protiletadlovymi bateriemi se specifickymi vlastnostmi a dosahem.
Rozdil vidime jen ve slozitosti problému - u her je do znacné miry
zajiSténa konstantnost vlastnosti a pfi optimalizaci se uvazuje méné
kritérii.

Fuzzy algoritmy

Ve stejné dobe se zacaly zavadét fuzzy algoritmy pro rozhodovani, zvlaste
u her s neuplnou informaci (napf. s ,,fog-of-war" na map¢). Zavedeni ,,fog-
of-war" pfinasi pro umélou inteligenci znacné potize, protoze je nutné
prijit s algoritmy, které odhaduji ve velmi nejisté a proménlivé situaci. Zde
jiz opoustime pole algoritmt klasickych znalostnich systému, které pfi
vyhodnocovani informaci spiSe sbiraji a nebo dokdzou navic
minimalizovat pocet nutnych dotazd.

Je patrné, ze inferencni systém operuje v podminkach zna¢né nejistoty a
aplikace fuzzy algoritmt je zcela na misté. Jednotlivé jednotky vchazejici
do kontaktu s nepfitelem piindseji parcidlni poznatky, které je mozné
prevadét na informaci s nejistotou, kde Ize informaci ohodnocovat napt.
podle poméru znamé a neznamé plochy nepratelské zékladny.

Adaptivni oponenti

Adaptivita je zajiStovana riznymi zpusoby. Je zajimavé, ze pies rozsahlé
informace o implementaci neuronovych oponentd do her riiznych typt
(simuldtory, strategie) na zacatku roku 1997 je odhadovany pocet realnych
implementaci mnohem niZsi.

Poloexperimentalni pocitacové hry

Mezi softwarovymi tituly se objevuji produkty, které neni mozné
povazovat za hry v pravém smyslu slova. Obvykle se rozlisuje ,,computer
game" a ,,computer toy". Tyto pojmy odrazeji rozdil v cili ¢innosti hrace, v
cestin€ krasné€ rozliSované slovesy ,,hrat" a ,,hrat si" a podstatnymi jmény
,hra" a , hracka".
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Nejdiilezitéjsi probrané pojmy:
- optimalizace
- enumerativni, deterministické, stochastické a smiSené metody
- metody implementace Ul v poc¢itacovych hrach

Ukol k textu:

Najdéte realnou aplikaci pro tii vybrané metody optimalizace.

Korespondenc¢ni tikol:

Pro zvoleny optimalizacni problém navrhnéte algoritmus a naprogramujte
jej ve zvoleném vyvojovém prostiedku. Volbu konzultujte s tutorem.
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8. Vybrané aplikace Ul
Cil:

V této kapitole si udé€late predstavu o nékterych problémech spadajicich do
oblasti Ul:

- Sachové algoritmy

- Teorie chaosu

- Pocitacové vidéni

- Zpracovani pfirozeného jazyka
- Rozpoznévani hlasu a feci

- Rozpoznavani pisma

8.1. Sachové algoritmy

Sachové poéitaée jsou z hlediska laika obestfeny jakousi tajemnou aurou.
Pravé na Sachach se Casto demonstruji moznosti i omezeni dneSnich
pocitact, otazky, zda pocita¢ "mysli". Jak algoritmus, umoznujici pocitaci
hrat Sachy, vlibec vypada?

Prohledavani stromu hry

samostatné vymyslet tah. Dnes$ni Sachové programy tézi z nékolika desitek
let evoluce, jejimz vysledkem je téméi shodna zakladni struktura vSech
uspéSnych programi. Obdobné jsou postaveny i1 programy jinych
deskovych her, napt. ddmy. Typicky algoritmus vychézi z tzv. statického
hodnoceni pozice. Program nejdiive secte hodnotu kament na Sachovnici
mozné hodnoty jsou napt. 100 bodl za péSce, 350 za jezdce a stielce, 550
za vé¢z a 1 000 za damu. Za bilé figury tyto hodnoty k celkovému
hodnoceni pficita a za ¢erné odecita. Dale ptidava k celkovému hodnoceni
ruzné hodnoty pozicni. Muze napiiklad hodnotit pohyblivost figur,
pesScové slabiny, vazby figur, bezpecnost krali a mnoho dalSich faktort.
Pravé v pozi¢nim hodnoceni maji autofi prostor k uplatnéni vlastnich
Sachovych znalosti. Pouze je museji popsat tak piesné, aby vysledkem
bylo ¢iselné hodnoceni. A to vyzaduje o néco vic, nez jen umét dobte hrat
Sachy.

Minimax

Statického hodnoceni nyni mizeme vyuzit k volbé vhodného tahu.
Jednoduse vygenerujeme vSechny tahy a nechame pocita¢ ohodnotit
vyslednou pozici po kazdém z nich. Pak uz jen vybereme ten, ktery vede
do pozice s nejlepsim hodnocenim. Nemusime se ovSem omezit na
hloubku jediného ptltahu. Misto okamzitého vraceni statické hodnoty
muzeme opét generovat tahy, vSechny je zkusmo provést, vybrat z
vyslednych hodnot hodnotu nejvyhodnéjsi pro stranu na tahu a tu vratit.
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Kdyz algoritmus dosdhne pfedem dané hloubky propoctu, vrati statické
hodnoceni. Je-li na tahu bily, vraci rekurzivni algoritmus hodnotu
maximalni, je-1li na tahu ¢erny, vraci hodnotu minimalni. Proto se tomuto
algoritmu fika minimax. Pro zjednoduSeni zapisu mizeme pouzit maly
trik: pfi rekurzivnim volani prosté pteklopime znaménko vysledku a vzdy
hledame nejvyssi hodnotu. Prohleddvana struktura pfipomina strom, a také
se ji tak fika. Uvodni pozici se b&Zné fika kofen (root). Pozicim umisténym
ve stromé se fika uzly (nodes). Uzltim, ve kterych propocet kon¢i a z nichz
se vraci statické hodnoceni, se fika listy (leaves, tips), ostatnim se fika
vnitini uzly (internal nodes). Uzlim, ve kterych hra podle pravidel konci
(mat, remiza), se fika uzly termindlni.

Alphabeta

Casova naro¢nost algoritmu minimax roste exponencialng vzhledem k
hloubce prohledavaného stromu. V 50. letech byla vynalezena jednoducha
technika, kterd sniZzuje pocet navstivenych vétvi v nékterych vnitinich
uzlech, pfi¢emz vyslednd hodnota a tah v kofenu zlstavaji nezménény.
Tim se vyrazné snizi pocet uzli, které je nutné navstivit v propoctu s
danou hloubkou. Tento algoritmus jde jednoduse vysvétlit na ptikladu
premysleni lidského Sachisty: kdyz se mu podaii vyvratit postup soupete
n¢jakym tahem, uz své dalsi tahy v této pozici prosté neuvazuje a vyuzije
svij ¢as ke zkoumani jinych pozic.

Iterativni prohlubovani

Vlastnosti alphabety vedou k tomu, Ze je vyhodnéjsi prohledavat
iterativné, tj. nejdiive se prohledava do hloubky 1, pak 2, 3, 4 a dale. Ve
vysSich iteracich pak mame k dispozici dillezité informace o tom, jak tfidit
tahy, a to nam pfindsi dalsi vyrazné casové tuspory. Dalsi vyhodou
iterativniho prohledavani je jednodussi kontrola ¢asu. Po ukonceni iterace
se program podiva na hodiny a mtze se rozhodnout, zda bude v iterovani
pokracovat nebo provede zatim nejlepsi nalezeny tah.

Hashovaci tabulky

Dalsi technikou, kterou pouZzivaji vSechny Uspé$né programy, je tabulka
killerGi a transpozic. Pozice, které jiz program prosel, jsou ulozeny do
paméti. Pokud se ve stromu vyskytne pozice shodna s nékterou uloZenou,
mame vétSinou k dispozici vhodny killer a za splnéni jistych predpokladi
muzeme pouzit vyslednou hodnotu pfedchoziho vypoctu a rovnou ji vratit
bez dalsiho prohleddvani. Do poli¢ka transpozi¢ni tabulky se vétSinou
ukladaji tyto hodnoty: Hashovaci kli¢ pozice, jakysi "podpis", podle
kterého se ur¢i shoda pozice v tabulce s aktualni pozici. Pfi pouziti
vhodnych technik tvorby kli€e lze vystaCit se ¢tyfmi nebo osmi byty.
Nejlepsi nalezeny tah, coz je pozdéjsi vhodny kandidat na killera.

Extenze a profezavani
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Podivame-li se blize na pozice ve stromu prohledavaném béznou
alphabetou, zjistime ze vét§ina pozic jsou pozice jednoznaéné vyhrané pro
jednu ze stran a na vysledek prohleddvani maji minimalni vliv. Autofi
programt tedy zkoumaji, jak ze stromu bezpecné odstranit nezajimavé
vétve a v téch zajimavych zase prohloubit propocet. Odstraiiovani
nezajimavych vétvi fikdme profezavani (pruning). Prohloubeni propoctu
fikame extenze.

Casto pouzivanou metodou profezavani je tzv. metoda nulového tahu.
Strana na tahu vzdy pfed zahdjenim prohleddvani vlastnich tahi zkusi
pfedat pravo tahu soupefi, pii tomto pokusu vyrazné snizi hloubku
prohledavani. Jestlize je vysledek nulového tahu vétsi nebo roven hodnoté
beta, pfedpokladdme, ze madme k dispozici i jiny tah s hodnotou alesponl
beta a bézné tahy viibec nepocitame. Vyhodou této metody je jednoducha
implementace a znatelné zvySeni hloubky propoctu. Nevyhodou je
moznost taktickych pfehmatdl v pozicich, kterym Sachisté fikaji
"zugzwang", kde povinnost tdhnout vede k prohte.

Knihovna zahdjeni

Na knihovné zahdjeni neni nic moc sloZitého. VétSinou je to databaze
pozic, ke kazdé pozici se vaze jeden nebo vice tahil a k tahu jeho hodnota,
kterd urcuje, s jakou pravdépodobnosti ma byt zahran.

Zajimav¢jsi to zacne byt az ve chvili, kdy vymyslime, jak do knihovny
dostat dobré tahy. V davnych dobach pocitacového Sachu byla knihovna
zahajeni témet ruéni praci autora programu. Dnes jsou k dispozici obsahlé
elektronické databaze velmistrovskych partii a ruce Kena Thompsona si
kone¢né mohou odpocinout. Praci s pfevadénim taht do knihovny zahajeni
za n¢j udéla pocitac. Navic miize stroj o kazdém tahu zpracovat statistiku
jeho Cetnosti a uspéSnosti a na jejim zakladé pak spoéte vhodnou
pravdépodobnost pro pozd¢jsi vybirdni z knihovny. Chytfejs$i programy
pak uméji pravdépodobnostni hodnoty tahti v knihovné upravit podle
vysledki vlastnich partii. Jde vlastn€ o jednoduchou formu ucenti se.

Databaze koncovek

Stale vice programli dnes vyuZzivd dokonalé znalosti nékterych typi
koncovek s malym materidlem. Program mé v databazi ulozeny vSechny
mozné pozice koncovky spolu s jejich pfesnym hodnocenim to znamena
bud’ pocet tahti do matu, nebo teoretickou remizu. Dnes jsou zpracovany
vSechny tii, C&tyf a pctikamenové koncovky a nékteré koncovky
Sestikamenové. Na Internetu jsou volné dostupné databaze od Eugene
Nalimova spolu s programem v C++, kterym je moZné je vygenerovat.
Casovéa a pamétova naronost generovani vyrazné roste s potem kament.
Vsechny ttikamenové koncovky zaberou 70 KB, ¢tyftkamenové 30 MB a
pétikamenové 7 GB. Z toho je vidét, ze touto cestou nemame Sanci dospét
k Gplné analyze Sachové hry od zdkladni pozice, coz by vlastné odpovidalo
analyze dvaatficetikamenové "koncovky".
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Diky pocitacovym databazim Sachovych koncovek byly odhaleny chyby
ve vysledcich prace nejlepSich lidskych teoretikli Sachovych koncovek.
Pocitac tak za né€kolik hodin az dnt prace s generovanim databdze odhali
to, na co lidskym mozkiim nestacila staleti. Znamym ptikladem je
koncovka dvou stfelcti proti jezdci. V roce 1851 byl vydan podrobny
rozbor této koncovky zpracovany teoretiky Klingem a Horowitzem.
Vysledkem tohoto rozboru je mimo jiné typ pozice, ve které se slabsi
strana ubrani. Tuto pozici pak pievzali do svych dél pozdéjsi renomovani
autofi u¢ebnic a priruc¢ek sachovych koncovek. Podle objevitelt se ji bézné
fika Kling-Horovitzova pozice. Az vysledky databazového zpracovani této

vvvvvv

ukazkova Kling-Horowitzova pozice je vyhrana pro siln¢jsi stranu.

O realné herni sile Sachovych pocitacti toho bylo napsano opravdu hodné.
Pfitom o ni vime az prekvapivé malo. Pocitae se totiz prakticky
nezucastiiuji turnaji, ve kterych by se mohly utkat s lidmi. Mame tak k
dispozici pouze vysledky nckolika specializovanych turnaji a zapast. Z
fady diivodi nejsou vysledky navic prili§ reprezentativni.

Pouzit miZeme partie ze zdpasu mezindrodniho mistra Deena Hergotta
proti programu Hiarcs 6 na Pentiu MMX/200 (z roku 1997) a 4 partie
programu Rebel 2 proti velmistru Jusupovovi (1997) a 2 proti velmistru
Anandovi (1998).

Mnoho se spekulovalo o sile pocitate po zapase Kasparov Deep Blue v
roce 1997, ktery vyhral pocita¢ v poméru 3,5:2,5. Nic vic nez spekulovat
se z vysledku pouhych Sesti partii proti jedinému protivnikovi stejn¢ neda.
V laické verejnosti se vytvoril dojem, ze pocitac Deep Blue je dnes silnéjsi
nez lidsky mistr svéta.

8.2. Teorie chaosu

Neni jednoduché stru¢né fici, co je teorie chaosu. Az do vzniku teorie
chaosu zamétovali badatelé svou pozornost na systémy a jevy, které
bychom mohli z jistou nadsdzkou nazvat usporadané, protoze se daly s
dobrym pfiblizenim popsat néjakou soustavou rovnic a vyhybali se
takovym jeviim, které se z tohoto hlediska zddli byt nahodilé,
neuspotradané, prost¢ chaotické. Takové jevy, jsou ale ve skutecnosti
velice Casté. Teorie chaosu, ale neni teorii o nepotadku.

Myslenka chaosu se opird o nasledujici tvrzeni:

- Malé zmény v systému mohou zptsobit velké fluktuace.

- Nelze pfesné urcit stav néjakého systému (polohy a rychlosti
jednotlivych atomd ap.).

- Naopak je jednoduché popsat chovani systému jako celku.

Pojem chaosu byl zaveden u dynamickych soustav americkym
meteorologem Lorenzem (1963) v souvislosti se snahou o popis
konvektivniho proudéni v atmosfére. Soustava tifi jednoduchych
nelinearnich diferencidlnich rovnic (Lorenzovy rovnice) vykazovala
neocekavané slozité chovani v zavislosti na hodnotach charakteristickych
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parametrii a ndzorn¢ demonstrovala nemoznost dlouhodobé predpovédi
pocasi. Byl velmi piekvapen nestabilitou a chaotickym vyvojem tohoto
meteorologického modelu, protoze s velmi nepatrnymi zménami
vychozich dat se dostavovaly zcela rozdilné meteorologické vysledky. Od
té doby se chaos stal fenoménem, pouzivanym v celé fadé obort lidského
poznani v souvislosti s popisem dynamiky chovani systémi v Case.

Od chvile, kdy se badatel¢ zacali rozhlizet po této oblasti, bylo jasné, ze se
chaos skute¢né vyskytuje vSude, v chovani pocasi, v chovani letadel za
letu, v chovéni aut, hromadicich se na dalnici, v chovani ropy, tekouci
podzemnim porubim i ve vyvoji cen na burze. At uz se ale takovéto jevy
vyskytuji v jakémkoli prostfedi, vzdy se fidi stejnymi (v ramci teorie
chaosu zkoumanymi a objevovanymi) principy. Chaos si vyzadal vznik
novych badatelskych technik (naptiklad zvlastni zplsob vyuzivani
pocitacl, zvlaStni druhy zobrazeni, za jejichz slozitosti se skryvaji
fantastické jemné struktury. Strucné feceno jedna se tedy o védu, ktera se
zabyva globalnim chovanim nejen piirodnich, ale i socialnich systémi v

vvvvv

S teorii chaosu je spojen pojem atraktor. Slovo atraktor je odvozeno od
anglického "to attract" (pfitahovat) a vyjadiuje stav, ke kterému systém
sméiuje (naptiklad : kyvadlo hodin podléha tieni a tak se jednou zastavi;
kyvadlo tedy smétuje do stavu klidu v nejnizsi poloze, kterym v tomto
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cilovy/konecny stav systému.

Atraktor je tedy dilezitym pojmem v rdmci teorie chaosu, ktera se vesmés
zabyva popisem nelinearnich a slozit¢ predvidatelnych systému. Jednim z
pfipadi podobnych vySe zminénému kyvadlu je chladnuti Ccaje.
Atraktorem je v tomto pifipadé samoziejmé teplota mistnosti (pro
zjednoduSeni piedpokladejme, Ze ta je konstantni a diky caji se nijak
nezvysi) a ¢asem, v némz se teploty vyrovnaji, pak je nekone¢nd hodnota.
Jakou vSak bude mit ¢aj teplotu v urcité konkrétni budouci dobé?
Nekteré uvahy na toto téma jsou dosti elementarni, naptiklad to, ze
rychlost chladnuti bude zaviset na rozdilu teplot (na gradientu), takze caj
bude nejrychleji chladnout na poc¢atku. Ukazuje se vSak, ze udélat néjakou
obecnéjsi predpovéd’ je dosti obtizné a pokud c¢aj jesté ke vSemu budeme
michat, stava se nas tkol témef nemoznym.

Teorie chaosu popisuje pravé takovéto "nedeterministické”" systémy a
odhaluje ve zmatku mnohdy piekvapivé stopy fadu. Rad ma obvykle
podobu matematického jazyka, kromé atraktort jsou dilem teorie chaosu
naptiklad 1 populdrni fraktaly.

Chaos se zkoumad v oblasti matematiky a co vic, ma velmi pckné aplikace

v pocitatové grafice a v uméni, vytvafeném pocitacem. Onou zajimavou a
velmi vzhlednou aplikaci chaosu u pocitact je fraktalova grafika fractal
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graphics. Fraktalovou grafiku vidél urcité kazdy a fada lidi kolem pocitact
se zejména s fraktdlovou grafikou setkava vice nez védomé, nebot’ existuji
i archivy peknych, povedenych fraktalovych grafickych objektt. Fraktal je
Clenity nebo-li fragmentovany geometricky tvar, ktery je sam sobé
podobny pfi riznych zvétSenich. Fraktal bude vypadat skoro stejné, at’ na
n¢j budete divat z jakékoli blizkosti. Fraktdly jsou tedy obecné
samopodobné a nezavislé na metitku.

Chaos v praxi
Chaos je jako kazda jina teorie ukryt v pozadi cel¢ fady riiznych védnich
obort. Pfinasi pro né piedev§im novy a zajimavy pohled - néco odlisného
od klasickych newtonovskych ptfedstav - a kromé jiného i napf. nové
sméry v zobrazovani védeckych udajii (misto béznych funkénich zavislosti
1ze interpretovat kiivky ve fAzovém prostoru ap.)
Piimé praktické aplikace:
- Modelovani biologickych systémt (rGst populace, epidemie,
arytmicky pacemaker)
- Modelovani dalSich systému (obchody na burze, kapajici kohoutek)
- Qrafické aplikace (Fractal Design Painter, filmové efekty -
realistické mraky, skaly, stiny)
- Fraktdlova komprese obrazu (zatim ve vyvoji, slibuje kompresni
pomér 1:600, protoze slozity obrazec popiSe jednoduchou rovnici,
z niz 1ze vSechno vypocitat)

Stale vice védct se dnes kloni k ndzoru, Zze ke dvéma nespornym
,revolucim® dvacatého stoleti, teorii relativity a kvantové mechanice, patii
1 tfeti — teorie chaosu. Je zajimavé, byt v jistém smyslu nepfili§ potéSujici,
ze vSechny tifi zminéné oblasti stanovuji uréité meze nasemu poznani
okolniho svéta: prvd udavd mez rychlosti pfenosu energie a informaci
(danou rychlosti svétla ve vakuu), druha pak dolni mez velikosti interakci
mezi systémy (ur€ené Planckovou konstantou). Chaos a nelinearni
dynamika konstatuji zasadni omezeni ptesnéjsi predpovédi chovani
jednoduchych systému v del§im ¢asovém horizontu.

Nakonec je také nutno fici, ze fraktdlni geometrie urcit¢ v budoucnosti
zaznamena velké uspéchy a otevie nam dvete k dalSim tajim matematiky
a nejen ji, které nebyly dosud popsany. Mnohé z metod konstruovani
fraktald byly jiz UspéSné pouzity pro simulaci vyvoje nékterych
biologickych struktur a na jejich dals$i pouziti se cekd, protoze nalezeni
pravidel, které by obsahovaly i1 vlivy vnitinich procest, je i v soucasné
dobé velice slozité a obtizné.

8.3. Pocitacové vidéni

Ulohou pogitatového vidéni je napodobit pomoci technickych prostiedkii
schopnosti lidského oka. Jde nejen o samotnou schopnost zpracovani
obrazu ale také o rozpoznani co obraz pfedstavuje. V tom hraje podstatnou
roli inteligence ¢lovéka a jeho predchozi zkuSenosti.
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Pocitacové videéni 1ze rozdélit do dvou oblasti:
- rozpoznavani 2D obrazu (napf. textu a znaktli na papite)
- rozpoznavani 3D obrazu (napf. rozpoznavani soucastky pro jeji
nasledné uchopent)

Vizuédlni systém cClovéka je znacné provazany sjeho nabytymi
zkuSenostmi a chapanim okolniho svéta. Dvé kamery by byly schopné
emulovat o¢i, avSak ¢lovék ma navic mnoho dalSich schopnosti jako je
napiiklad schopnost pohybovat hlavou a tim sledovat libovolny objekt
v prostoru. Navic mozek vyuziva své abstraktni znalosti pfi analyze
obrazu. Pfi pohledu na néjaky objekt mize predpokladat, srovnavat a
vyhodnocovat urcité jeho vlastnosti coz pocita¢ by mohl zvladdat jen ve
velmi omezeném rozsahu. Napiiklad ¢lovék snadno rozpozna prahledny ¢i
neprithledny objekt a rozlisi dany objekt od okolniho prostfedi podle
ruznych znakl které nelze pocitacové jednoznac¢né vyhodnotit. Proto
dulezitou ¢asti pocitacového vidéni jsou techniky zpracovani 2D obrazt.

Zpracovani 2D obrazu

Postup zpracovani 2D obrazu lze rozd¢lit do téchto krokii:
1. snimani, digitalizace a uloZeni obrazu v pocitaci

2. predzpracovani,

3. segmentace obrazu na objekty,

4. popis objektu,

5. rozpoznéavani (porozuméni obsahu obrazu).

Pii snimani se pievadéji vstupni spojité fyzikalni veliCiny na spojity
elektricky signal. Vstupni informaci miiZze byt jas, intenzita rentgenového
zafeni, intenzita Umérnd teploté v termovizi apod. Snimat se muze
v jednom nebo vice spektralnich pasmech. Barevny signal Ize skladat ze tii
samostatnych spektralnich slozek RGB.

Digitalizaci obrazu rozumime pfevod vstupniho spojitého signalu do
diskrétniho tvaru. Vstupni analogovy signal je popsan funkci f{(i,j)
pfedstavujici  soufadnice v obrazu. Funkéni hodnota odpovida
jasu(intenzité). Dale se signal vzorkuje a kvantuje. Pti vzorkovani je tfeba
urcit interval vzorkovani coz je obvykle polovina rozméru nejmensiho
detailu obrazu. Pro vzorkovani se také musi vybrat plosné usporadani
bodl. Nejcastéji se pouziva Cctvercovda nebo hexagondlni miizka.
Kvantovanim se spojité hodnot¢ jednoho vzorku ptideli diskrétni hodnota,
obvykle jedna z 256 moznych jasovych urovni.

Po digitalizaci obrazu dostaneme matici pfirozenych ¢isel popisujicich
obraz. Digitalizace ponckud zvySuje slozZitost rozpozndvani obrazu.
Napriklad po digitalizaci dvou protinajicich se usecek se muize stat ze
nemaji zddny spolecny bod.

Cilem ptedzpracovani je potlacit Sum a zkresleni vzniklé pii digitalizaci a

prenosu obrazu. Odstranéni Sumu se provadi primérovanim malého okoli
zpracovavaného bodu. OvSem po takovém zpracovani se obraz rozmazava.
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Proto n¢které metody pouzivaji takové okoli dan¢ho bodu které nalezi
jednomu objektu.

V ptedzpracovani casto potfebujeme zvyraznit urcité rysy obrazu
podstatné pro dalsi zpracovani. Takovym rysem muzou byt napiiklad
hrany v obraze, tj. obrazové body, ve kterych se obrazova funkce nahle
méni.

Pii segmentaci se snazime nalézt v obrazu nepiekryvajici se oblasti
odpovidajici objektim. Jde napiiklad o hledani ¢ernych pismen na bilém
podkladu. Segmentaci rozdélujeme na tplnou, kdy se zcela povede pfiradit
oblasti objektim a cCasteCnou, kdy nékteré nalezené Casti neodpovidaji
objektim. U segmentace se pouzivd nékolik metod. Prvni znich je
prahovani, Ize ji pouzit tehdy, kdyZz se objekty, které hledame, vyrazné
jasem odliSuji od pozadi. Druha metoda je zaloZena na hleddni hran a
jejich vzajemné propojovani do hranic objektd. Treti metoda se snazi
automaticky vyhledavat oblasti, které maji stejné vlastnosti. V této metodé
se obvykle pouzivd narGstani oblasti(je to obdobny postup jako pii
seminkovém vypliiovani). Ctvrtd metoda segmentace pouZiva postupy
srovnavani se vzorem, ktery je pfedem zndm. Postupné se prochazi
obrazem a kazdd pozice se porovnd se vzorem. Pokud je mira shody
dostate¢né¢ vysoka, je objekt v obrazu nalezen.

Popsat objekty Ize kvantitativné pomoci souboru ¢iselnych charakteristik
nebo kvalitativné pomoci relaci mezi objekty. Za jednoduchy zplsob
popisu lze povazovat stanoveni velikosti objektt.

V nejjednodussim piipadé mizeme za porozuméni povazovat klasifikaci
objektll v obraze podle jejich velikosti tj. podle poctu obrazovych bodi.
Jinou klasifikaci objektli je rozdéleni do né€kolika pfedem znamych tfid,
napf. na hranaté¢ a kulaté. V obecném piipad¢ predstavuje porozuméni
interpretaci obrazovych dat, o kterych se pfedem nic neptfedpoklada.
Porozuméni obrazu je potom zalozeno na znalosti, cilech, tvorbé planu k
jejich dosazeni a wvyuziti zpétnych vazeb mezi riznymi urovnémi
zpracovani. Pro porozuméni v pocitacovém vidéni se pouziva také technik
znalostnich systémil avSak technicky lze dnes realizovat jen jednoduché
ulohy pro porozuméni obrazu.

Na téchto ptikladech lze ukazat co se porozuménim rozumi v technicky
zvladnutelnych systémech.

Jednoduchy priklad - jednoducha automatickd analyza transparentniho
obrazu bunécného preparatu pozorovaného optickym mikroskopem. Cilem
je spocitat bunky a roztiidit je podle tvaru bunéénych jader na podlouhlé a
ostatni. Uloha je z principu dvourozméra. Piedzpracovanim se odstrani
pfipadny Sum a pro segmentaci lze vyuzit skutecnosti, ze bunétna jadra
jsou mnohem tmavsi nez zbytek. Pak uz jen zbyvé popsat body obrazu,
ptislusné kazdému bunécnému jadru, Ciselnymi charakteristikami a podle
nich buiky tridit.

Slozity systém - porozuméni obrazu pouZivané v autonomnich vozidlech.

Cilem je vybavit navigaci terénni vozidlo pohybujici s v blize neomezené
krajiné bez fidice. Pomérné dokonalé experimentdlni verze jiz byly
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vytvotfeny. Systém analyzy obrazu je ale jen jeden z mnoha senzord, na
jejichz zakladé se fidici systém vozidla rozhoduje. Jinymi zdroji informaci
jsou napt. radar, laserovy dalkomér, informace o absolutni poloze vozidla
odvozena z gyroskopu, digitdlni mapa. Scéna je trojrozmérnd a navic v
Case proménna. Obrazovy systém obvykle pracuje s informaci ze dvou
kamer, aby pomoci techniky stereovidéni mohl odhadovat hloubku objekta
ve scéné¢ od pozorovatele. Vozidlo si musi vytvafet a pribézné
modifikovat vnitini model okolniho svéta.

Jednou z oblasti vyuziti pocitacového vidéni je dalkovy prizkum zemé
(lesnictvi, geodézie, meteorologie, archeologie, ...), lékarské aplikace
(rozpoznavani rakovinnych bunck, texturni analyza myokardu v
echokardiografie, ...) a aplikace ve vyrobé (pocitadlo lahvi, obsluha
textilnich strojt).

8.4. Zpracovani prirozeného jazyka

Automatickd analyza pfirozeného jazyka pocitatem vyZzaduje -
koneckoncii jako kazdy problém, ktery feSime - rozd¢lit praci na nékolik
mensich, dobfe definovanych podproblémt, které pak feSime nezéavisle. V
oblasti zpracovani pfirozen¢ho jazyka se mluvi o tzv. rovinach popisu
jazyka. Pro ucely analyzy jazyka jsou tyto roviny uspofadany zdola
nahoru, od roviny nejjednodussi (zabyvajici se ortografii ¢i akustickou
své¢ jednotky popisu, definice vztahli na této rovin¢, a navazuje
bezprostiedné na rovinu nizsi a vyssi, tzn. vystup z nizsi roviny je vstup do
nasledujici vyssi roviny. Obvykle se hovoii o péti az Sesti rovinach:

— pragmatika (znalost svéta...), logika aj., mezivétné vztahy...
— sémantika (hloubkové syntaxe, vyznam)

— syntaxe (povrchova)

— morfologie

— fonologie

— fonetika

Neékdy je vhodné nékteré roviny dale rozdélit, nebo naopak sloucit ¢i
preskocit. Zavisi to na spousty faktorech feseného problému, napt. jaky
jazyk zpracovavame, tim myslim anglictinu ¢i ¢eStinu, nebo zda se jedné o
feSeni zpracovani mluvené feCi, nebo jen piekladu z jednoho jazyka do
druhého atd.

Foneticka rovina

Vstupem fonetické roviny je akusticky signal, vystupem posloupnost fonii
(zvukl — vektorti riznych charakteristik)

Ptedzpracovani
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Vstupem je posloupnost znakt €ili pismen, vystupem pak posloupnost slov
a interpunkce. Piedzpracovani mtizeme rozdélit na roviny: pravopis,
fonologie, morfonologie

Morfologické rovina

Vstupem je jak se da predpokladat posloupnost slov a vystupem
dvojice [lemma, znacka].
Morfologické analyze se budu podrobnéji vénovat v dalsi ¢asti.

Syntaktickd (povrchovd) rovina

Vstupem je posloupnost dvojic [lemma, znacka].
Vystupem vétna struktura (strom) s oznacenim vétnych vztaha

Sémanticka (tektogramaticka, hloubkova) rovina

Vstup: vétna struktura (strom) s pojmenovanim vztahii
Vystup: rovnéz stromova struktura, ale: hloubkové funkce,
odstranénd pomocna slova

Pragmaticka (logicka) rovina

Vstup: hloubkova struktura véty (propozice)
Vystup:  logicka forma, ktera muze byt vyhodnocena
(pravda/nepravda)

Korpus

Textovy korpus se vétsSinou definuje jako: rozsahly vnitrné strukturovany a
uceleny soubor textii daného jazyka elektronicky ulozeny a zpracovavany.

Tvorba korpusii

Korpusy mohou vznikat pouhym pievodem dostupnych texth
v elektronické podobé, to je velice levné feSeni. Pro rozsahlejsi korpusy,
které kladou velky diraz na reprezentativnost, existuji pomérné rozsahla
kritéria, co a jak se ma do korpusu vlozit. Naptiklad se setkavame
s problémem duplicit textil, nebo problém zastaralych textli. VSechny vétsi
korpusy vétSinou obsahuji kromé Cisté psaného textu také texty vzniklé
pfepisem mluvené fec¢i. Existuji i mluvené korpusy obsahujici vyhradné
mluvené slovo, u kterych je primarni slozkou zvukovy zdznam promluv.
Takové korpusy slouzi ke studiu vyslovnosti nebo jako trénovaci ¢i
testovaci data pro syntézu ¢i analyzu feci.

Pozice, tokenizace

Kazdy rozsahlejsi systém, ktery ma byt snadno pouzitelny, musi
vytvafet néjakou abstraktni Uroven s dostate¢né¢ jednoduchymi prvky.
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V korpusu by takovy zakladni prvek mohlo byt slovo. Texty ovSem
obsahuji 1 jiné fetézce znakl: Cisla a interpunkce (tecky, ¢arky, uvozovky
apod.). Zakladnim stavebnim prvkem by tedy mélo byt néco, co mize byt
slovem, ¢islem nebo néjakym znaménkem. Tento prvek se oznacuje jako
pozice. Korpus tedy tvoii posloupnost pozic. Casto se misto terminu
pozice pouzivd termin token a proces rozd€leni textu na pozice je
oznacovan jako tokenizace.

Morfologické analyza

Morfologicka (tvaroslovnd) analyza vstupuje do hry az v okamziku, kdy
ve vstupnim textu jsou identifikovana slova, mezery, interpunkce, a pokud
mozno 1 zacatky a konce vét, tzn. Ze je jiz dokoncena tokenizace a
jednotka zpracovani pro morfologickou analyzu je tedy jiz jednoznaéné
urcena. Tento pfedpoklad je i z praktického hlediska nepfili§ omezujici,
nebot’ vétsina existujicich textovych korpusii je tokenizovana.

Na stiedni Skole se uci, ze tkolem morfologické analyzy slova je urcit
morfologické kategorie danému slovu v textu piislusné. Pro ¢lovéka je tato
definice piijatelnd,. Pfi pocitatovém zpracovani je vSak situaci tfeba
definovat a popsat mnohem piesnéji.

Ptedevsim je tfeba jasné rozliSovat mezi morfologickou kategorii a jeji
hodnotou. Cislo je morfologickou kategorii, singular (jednotné &islo) jeji
hodnotou. V ¢estin€ a slovenstiné je mozno rozliSovat mnoho kategorii,
napt: slovni druh, slovni "poddruh", rod, ¢islo, pad, ptivlastiiovaci rod,
privlastiovaci Cislo, osobu, Cas, slovesny rod, negaci, stupel a variantu.
Hodnotami jsou napt. ¢isla 1 az 7 pro Ceské pady, "aktivni" a "pasivni" pro
slovesny rod, atd. Nejbohatsi kategorii je slovni poddruh, ktery mé celkem
75 moznych hodnot, nejvice z nich pro zajmena.

Morfologickd analyza pracuje bez ohledu na kontext, tj. zpracovava
izolované vzdy jen jedno slovo (slovni tvar). Tim "odsouva" feSeni
nékterych problémid na pozdéjsi dobu, a jakkoli je to z lingvistického
pohledu bolestné, je tento ptistup (vyplyvajici z déleni popisu a zpracovani
jazyka na jednotlivé roviny) jediny mozny, nebot’ umoznuje nemichat
dohromady véci, kter¢ k sobé nepatii a byly by tudiz tézko
formalizovatelné a zpracovatelné.

Pro pocitatové zpracovani se zavadi tzv. mnozina morfologickych znacek
(tagset). Kazdd znacka shrnuje hodnoty morfologickych kategorii pro
jeden slovni tvar. Pro vlastni zpracovani se pouzivéa nékolik typi notaci, z
nichz nejrozsifenéj$i je notace tzv. poziéni. V této notaci se kazdé
kategorii pfifadi pozice ve znacce, a kazdé hodnoté jeden znak, ktery se
zapisuje na prislusnou pozici. Slovni druh je tedy napt. na prvni pozici, a
jeho hodnoty jsou reprezentovany napi. znaky N (pro podstatné jméno,
noun), A (pro adjektivum), atd. Hodnoty pro dany slovni tvar irelevantnich
kategorii jsou oznaceny specidlnim znakem, obvykle pomlckou. Napf.
tedy pro obycejné podstatné jméno rodu muzského nezivotného ve 4. pade
jednotného ¢isla v pozi¢nim systému s 15 kategoriemi ma ptislusna znacka
tvar NNIS4----- A---- (prvni pozice je slovni druh (N), druhé slovni
poddruh (zde N), tieti rod (I pro muzsky nezivotny, masc. inanim.), ¢tvrta
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¢islo (S pro singuldr), ¢tvrty pad (4 pro akuzativ), atd. (A na jedenacté
pozici specifikuje, ze dané slovo neni negovano ptisluSnou predponou).

Co tedy (pocitacova) morfologickd analyza vlastné déla? Pro kazdy slovni
tvar ur¢i vSechny moznosti kombinaci hodnot morfologickych kategorii,
které danému tvaru vibec mohou pfisluset. Ze i to je obrovska pomoc pro
dalsi zpracovani, je vidét z prostého Ciselného srovnani: zatimco vSech
moznych znacek (kombinaci hodnot morfologickych kategorii) je pro
cestinu pies 4400 (pokud myslime 13 vySe jmenovanych kategorii),
pramérny pocet znacek po morfologické analyze je mensi nez 5 (na jedno
slovo v bézném textu).

Pocitacova morfologicka analyza vSak musi fesit jesté jeden problém, tzv.
problém lematizace. Lematizace urcuje pro kazdy slovni tvar jeho zakladni
podobu (obvykle tvar, ve kterém slovo najdeme ve slovnicich). Ani
lematizace neni obecné pfi zpracovani izolovaného slova jednoznacna.
Navic je nutno rozliSovat mezi slovy, kterd jsou v zékladnim tvaru
homonymni - napft. stat (jako statni utvar) a stat (jako sloveso). Poc¢itacova
lematizace proto jesté navic tato slova rozliSuje a jednoznacné identifikuje
(napf. ptipojenim c¢iselného indexu k zakladnimu tvaru slova, napf. stat-1,
stat-2 atd.).

Formaln¢ tedy mizeme popsat morfologickou analyzu jako matematickou
funkci, kterd posloupnosti znakli (pismen) jazyka pfifazuje mnozinu
moznych vysledkt, slozenych vzdy z dvojic <lema,znacka>:

Ma(f) > {<lt>;1eL,te T},

kde f je slovni tvar slozeny z pismen abecedy analyzovaného
jazyka (napt. stdf), L je mnozina identifikaci lemat (obvykle ve formé
fetézce néjakych znaki,, povazovaného ovSem za nedélitelny) v daném
pfipad¢ bude jednim z moznych vysledkli napft. stat-1), a T je mnozina
znacek pouzivana pro dany jazyk (jako napt. NNIS4---—--— A-—---;).
Prakticky morfologickd analyza pracuje s (tokenizovanym) textem, v
dohodnutém formatu, a na vystupu je tentyz text obohaceny o lemata a
morfologické znacky.

Vstup do morfologické analyzy - tokenizovany text:
<f cap>Pekar

<f>pece

<f>housky

<D>

<d>.

Vystup z morfologické analyzy (zjednoduseno):

<f cap>Pekar<MMl>pekar<MMt>NNMS1l----A----
<f>pece<MMl>péci<MMt>VeY¥S------ A----<MMt>VB-S---
3P-AA---

<f>housky<MMl>houska<MMt>NNFPl----- A-——-
<MMt>NNFP4----- A----<MMt>NNFS2----- A--—-

<D>
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Proces morfologické analyzy

Morfologickd analyza, jejiz definici jsme uvedli v ptfedchozi sekci, je
ovSem realizovana v pocitaci nikoli jako matematicka funkce, ale jako
vypocetni procedura. Jako zakladni datova struktura slouzi pro dany
piirozeny jazyk jeho morfologicky slovnik, ktery je pouZzivan vlastnim
algoritmem morfologické analyzy (v zasadé¢ pak jiz na jazyce
nezavislym). Zptsobu, jak efektivné provadét morfologickou analyzu, se
pouziva nékolik, ja zde popisi systém "piimé" analyzy. Ten potiebuje ke
své praci jednak morfologicky slovnik, a samozieymé 1 pfislusny
algoritmus, ktery vlastni morfologickou analyzu na zékladé¢ slovniku
realizuje.

Morfologicky slovnik

Morfologicky slovnik obsahuje ke kazdému lematu informaci o kmeni
slova (v naSem pfipadé€ je za kmen slova povazovana ta ¢ast slova, ktera se
pii ohybani neméni), a o pfipustnych koncovkach. Mnozina koncovek
tvofi vzor. U kazdé koncovky je navic informace o tom, které znacky
(kombinace hodnot morfologickych kategorii) ji pro dany vzor odpovidaji.

Ptikladem vzoru je napt. nasledujici mnozina koncovek a jejich znacek:

"" NNIS1l----- A----, NNIS4----- A----

"u" NNIS2----- A----, NNIS3----- A----, NNIS6----- A-
--1

"e" NNIS5----- A----

"é&" NNIS6----- A----

"em" NNIS7----- A----

"y" NNIPl----- A----, NNIP4----- A----, NNIP5----- A-
---, NNIP7----- A----

"4" NNIP2----- A----

"Gm" NNIP3----- A----

"ech" NNIP6----- A----

Pro kazdy vzor je déale ve slovniku uvedeno, zda ptipousti negaci slova
pomoci ptedpony "ne-" (tj. negaci) a u kazdé koncovky dale informace o
tom, zda piipousti pfipojeni piedpony "nej-" (stupfiovani). Pro velmi
nepravidelna slova jsou pak ve slovniku uvedenu vSechny jejich tvary i s
pfislusnymi znackami.

Algoritmus morfologické analyzy

Tzv. "ptimd" analyza slovnich tvart je zalozena na vycerpavajici analyze
slova z hlediska mozné segmentace na kmen a koncovku (pifipadné i

ptedpony ne- a nej-). Pro kazdou takto ziskanou dvojici kmene a koncovky
je nutno ovéftit, zda se ve slovniku vyskytuje jak kmen, tak i koncovka a
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zda kmen i koncovka nalezi ke stejnému vzoru. VSechny dvojice lemat
(ptislusnych ke kmeni/kmentim) a znacek (nalezenych ve slovniku u
pfislusnych koncovek) jsou pak prohlaseny za vysledek morfologické
analyzy.

Piikladem mutze byt slovo (slovni tvar) housky. Toto slovo je mozno
rozdé¢lit na kmen housky + nulovou koncovku, nebo na housk + y, nebo na
hous + ky, atd. az k h + ousky (kmen nulové délky se neptipousti). Z téchto
moznosti nakonec bude spravna jen moznost hous + ky, nebot’ ve slovniku
je neménna Cast zakladu (zde jen hous, nebot’ 2. p. mn. Cisla je hous+ek).
Koncovky y, sky, a nulova koncovka jsou sice ve slovniku koncovek
uvedeny také, ale kmen housk (hou) je neptipousti (resp. nejsou uvedeny v
seznamu koncovek pro vzor ptislusny danému kmeni).

Znackovani (zjednoznaciiovani morfologické analyzy)

Znackovani (anglicky pon€kud nevhodné nazyvané "Part-of-Speech
tagging") je v ramci popisu a zpracovani jazyka pomoci rovin jakysi "krok
stranou": snazime se totiz na uUrovni morfologické analyzy o néco, co
alespon teoreticky pfislusi az roviné syntaktické. Nicméné je to problém
velmi prakticky, jehoz vysledky jsou pouzitelné ve tfech smérech: jednak
jako (zatim) finalni krok pti znackovani korpust pro lexikografické ucely,
dale jako krok vyrazné zrychlujici syntaktickou analyzu (byt' do ni vnasi
jistou miru chyb), a v neposledni fad¢ 1 pro nékteré aplikace, které mohou
s vyhodou vyuzit i jen CcasteCnou jazykovou analyzu (napf. pro
vyhledavani v elektronickych slovnicich, pro vyhledavani informaci
obecné, a dokonce i pro strojovy preklad pro blizké flektivni jazyky).
Znackovani jiz mize vyuzit pro zjednoznacnéni vystupu morfologické
analyzy (na rozdil od ni samé) kontext, ve kterém se analyzované slovo
nachazi. Dnes se téméf vyhradné pouzivaji pro znackovani metody
statistické, zalozené na strojovém uceni. Pocita¢ se tedy nauci, Ze po
uréitych predlozkdch nasleduji jen nékteré pady, Ze na zaclatku véty
nalezneme nejspiSe pad prvni nez jakykoliv jiny, nebo ze slovo p#i je
témét vzdy ptredlozka, jen velmi malokdy tvar slova pfe, a témét nikdy
rozkazovaci zptsob od slovesa p7it (a k tomu se, doufejme, nauci i to, kdy
jde preci jen o (soudni) pri).

Jak se v§ak miliZe pocitac takovou v&c naucit? Potiebuje k tomu (alespont v
Takovy korpus je samoziejmé velmi pracnou zdlezitosti; pro spolehlivé
nauceni, kdy procento chyb klesa (pro cestinu) pod 5%, bylo tieba
oznackovat ptfes 1.5 milionu vyskytd slov v textu (pfitom kazdé
zdvojnasobeni tohoto poctu prinese jen n€kolik desetin procenta zlepSeni,
a jistou hranici UspéSnosti ziejmé& nelze prekrocit vibec). Oznackované
korpusy jsou proto velmi cennym zdrojem lingvistickych informaci.

Uceni z ruén€ oznaCkovaného korpusu (takovému korpusu se fika
trénovaci data) mize probihat nc¢kolika zptsoby. Velmi jednoduchy a
ucinny (a dosud prakticky nepiekonany) je postup, pfi kterém se spocitaji
relativni  Cetnosti znacek nasledujicich po dvojici bezprostiedné
ptedchéazejicich znacek v textu (takovy zplsob se nazyva HMM tagging).
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Pro kazdou dvojici znacek (tzv. historii) se tak vytvoifi mensi ¢i vétsi
tabulka, ve které¢ jsou uvedeny relativni Cetnosti znacek po ni nésledujicich
v trénovacich datech. Jakkoli je tento systém lingvisticky jasné
neadekvatni, znackovani zaloZzené na efektivnim algoritmu aplikace téchto
tabulek na kontinudlni text davd velmi dobré vysledky: pro anglictinu se
dosahuje 1 méné nez 3% chyb na prakticky libovolném textu, pro ¢eStinu
pak okolo 5%.

Jako konkrétni ptiklad uved’'me opét vétu Pekar pece housky. Na zéklade
vstupu z obr. 2 obdrzime nasledujici vystup, ve kterém je pro kazdé
vstupni slovo uz jen jedna znacka a jedno lema:

<f cap>Pekar<MDl>pekafr<MDt>NNMS1l----A----
<f>pece<MD1>péci<MDt>VB-S---3P-AA---
<f>housky<MDl>houska<MDt>NNFP4----- A-—-—-
<D>

U slova Pekar nebylo nutno rozhodovat o nicem, nebot jiz bylo
jednoznaéné uréeno morfologickym analyzatorem®. Slovo pece je
samoziejm¢ v této vét€¢ v piitomném case a 3. osobé (nikoli jako
ptechodnik!), a housky jsou zde ve 4. pad€¢ mnozného ¢isla. A nyni je vse
pfipravené pro vstup do roviny syntaktické.

V nékterych piipadech pouziti jako je napf. strojovy pieklad podobnych
jazykl (CeStina a slovenstina) jiz neni tieba syntaktické roviny, protoze
jazyky jsou si tak podobné, Ze neni tfeba analyzovat souvislosti mezi
jednotlivymi slovy a hledat jejich vyznam. Pteklad spociva v transferu
dvojic <lemma, znacka> pomoci tabulky, kdy kazdé této dvojici ve
zdrojovém jazyce je piifazena dvojice nebo né€kolik dvojic v cilovém
jazyce.

8.5. Rozpoznavani hlasu a reci

V dne$ni informacni spole¢nosti se predavani informaci odehrava
zpravidla mluvenym slovem. Je to efektivni, pfirozeny a pohodlny zpiisob
komunikace.

Zdrojem fteCovych kmiti jsou lidské fecové organy. Ty se skladaji z
hlasivek, dutiny hrdelni, Gstni a nosni, mékkého a tvrdého patra, zubi,
jazyka a ¢elisti. Tyto organy miizeme rozd¢lit do tii Casti:

- Ustroji dychaci: Re¢ovy projev se realizuje pii vydechu. Také je dilezité
vytvaret trvaly tlak vzduchu v hrtanu, které je dulezity pro vznik hlasu.

Ustroji hlasové: Nachazi se v hrtanu, nejdilezit&jsi ¢asti jsou hlasivky.
Ty funguji tak, ze je proud vzduchu zkrze ztZenou hlasivkovou Stérbinu
zbrzdén, tim dojde ke zvySeni tlaku vzduchu pod hlasivkami. Jeho
pusobenim se ale Stérbina rozsiii a dojde k prichodu nahromadéného
vzduchu a tim ke snizeni tlaku. To vede op¢t ke zizeni $térbiny. Vznika
tak periodické kmitani. Velikost Stérbiny se da hlasivkovymi svaly
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ovlivnit, coz vede k ovlivnéni periody kmitti hlasivek. Frekvence kmitani
hlasivek je rizné a pohybuje se v rozmezi 150 az 400 Hz. Frekvence kmita
hlasivek FO charakterizuje zakladni ton (tj. vyska) lidského hlasu.

- Ustroji modifikacni: vytvati takzvanou $umovou slozku hlasu. Sklada se
ze tii dutin: dutina hrdelni, dutina nosni, dutina ustni (podili se na realizaci
kazdé hlasky — pohybem jazyka, rtii a celisti)

Akusticka skladba jednotlivych hlasek souvislé feci je modifikovana v
ramci delSich casovych useki (tj. slova, taktu, vétného useku, véty) tzv.
modula¢nimi faktory, jimiz se vytvaieji prozodické rysy promluvy -
modifikace ¢asové, intenzitni a melodické. Prozodie - zvukova stranka
feCi, soucasti je intonace, rytmus a prodlevy fe¢i — dodava feci jeji
prirozenost.

Popis feci jako zvukové formy

Zékladni jednotkou popisu je elementarni zvukovy segment. Volba jeho
délky ovlivituje dalsi zpracovani feci. Segment musi byt dostatecné kratky,
musi byt schopen tvofit dalsi jednotky tzv. Fetézenim (concatenation).
Nutné je znalost vztahu segmentu k jazyku jako lingvistické formé. Pii
zpracovani feci Ize kombinovat segmenty o riznych velikostech.

Zékladni feCova jednotka je foném. Foném oznacuje minimalni fonetickou
jednotku identifikujici jednotlivé primitivni zvuky. VSechny odlisné fony
ur¢itého fonému se nazyvaji alofény. Kuptikladu pro foném [s] existuje
mnozstvi alofont [s], zavislych na kontextu, jako napt. ve slovech “sup”,
“es0”, “osa”, “srp” atd. Foném se méni vlivem svého umisténi mezi
ostatnimi fonémy. Tomuto jevu se fika koartikulace. Je to vliv
ptedchazejiciho a nasledujiciho fonému, souvisi s trvanim, s tempem feci a
s intonaci.

Pocet fonémi v existujicich svétovych jazycich se pohybuje od 12 do 60.
V cCeském jazyce je jich 36, v anglickém 42 a napt. v ruském 40. Fonémy
se skladaji do vétsich celkd — slabik. Libovolnad promluva je potom vlastné
opakovani riznych slabik.
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Prenos informaci pomoci Feci

Generovani redi
| I |

Formulovani zpriavy

\ i

Jazykovy systém

N i

Neuromuskulirni mapoviani

Ustroji reci

]

Porozumeéni reci

Pochopeni Fedi

I [

Jazykovy systém

/! i

Neuralni ménié

= =

Syntéza iedi

Sluchovy organ

\{/

—»  Zvuk

=

—»

Analyza ieéi

Ptenos informaci fe¢i se pro komunikaci ¢lovék-¢loveék rozdéluje na dveé
¢asti. Prvni ¢ast je generovani fe¢i (vytvareni), druha ¢ast je rozpoznani
fe€i (porozuméni) viz obrazek. Mezi témito dvéma celky vystupuje fec
(zvuk) jako médium pro ptenos informace (informacni kanal). Generovani
feci se dale sklada z nasledujicich ¢asti:

Formulovani zprdvy: Vytvoteni myslenky, kterou chceme sdélit okoli.
Jazykovy systém: Prevedeni myslenky na smysluplnou posloupnost

Neuromuskularni _mapovani: Vytvoteni artikula¢nich parametri pro

A

1.
2
slov a vét véetn€ intonace atd.
3.
vokalni ustroji.
4.

Ustroji reci: Z artikulac¢nich parametrt se vytvofi fe¢ (zvukova vina).

Proces porozuméni obsahuje podobné ¢asti jako generator feci, jenom v
opaéném poradi:

Sluchovy orgdan: Povede frekvenéni analyzu zvuku (chova se jako

Neurdlni_ménic: Frekven¢ni charakteristiku pfevede na posloupnost

Jazykovy systém: Z ryst sestavi slova a véty.

1.
banka filtrit).
2.
rysu.
3.
4.

Pochopeni reci: Ze slov se pokusi vytvorit myslenku, kterd méla byt
pfedana.

U zafizeni je to obdobné.

Rozpoznani feci

Faktory ovlivilujici hlasovy vstup
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Hlasovy vstup je ovlivnén mnoha faktory. Prvni je fecova slozitost vstupu.
Na aplikace pro zadavani piikazi a ovladédni (command and control) jsou
kladeny nejmensi naroky. Jedna se o piistup, kdy ¢loveék ovlada zatizeni
pouze jednoduchymi (jedno nebo vice slovnymi) ptikazy. Tyto ptikazy se
rozpoznaji ze slovnikové databaze Citajici nekolik desitek slov, na jejich
zakladé se provedou piipadné povely a pokud to bylo vyzadano, tak se v
posloupnosti slov ¢i v jednoduchych vétich poda uzivateli zprava o
vysledku piikazu. Vyss§i naroky jsou kladeny na aplikace pro diktat. Tyto
aplikace se museji vyrovnat s plynulou fec¢i a nezavislosti na mluvcim.
Nejvyssi naroky jsou na aplikace pro diktat s integrovanym porozuménim
mluvenému jazyku.

Dalsi hledisko je prostfedi pouziti. Nejjednodussi je pouziti v tichém
prostiedi a pro jednoho mluvciho. ObtiZnost stoupd s pouZzitim plynulé
fe€i, nezavislosti na prostiedi a na mluvcim.

Charakteristika akustického signalu

Informace obsazena v mluvené feci je obvykle ziskavana mikrofonem. Pro
dalsi zpracovani je zapotiebi tyto analogové kmity prevést do ¢islicovych
udajii. Tento proces se nazyva pulsni kédova modulace nebo téz
digitalizace a zahrnuje provedeni dvou krokli, a to vzorkovani a
kvantizaci s kddovanim.

Dulezitym piedpokladem pii zpracovavani akustického signdlu je fakt, ze
se nam jeho vlastnosti v pritb¢hu ¢asu méni pomalu, coz umoziuje dale
signal zpracovavat pomoci metod kratkodobé analyzy, pii niz se useky
fei vydeluji a zpracovavaji tak, jako by to byly kratké, na sobé nezavislé
zvuky (mikrosegmenty). Délka mikrosegmentu se vétSinou pohybuje
vrozmezi 10 — 30 milisekund. Vysledkem analyzy je potom Ccislo, ¢i
vektor Cisel, ktery jistym zpisobem charakterizuje dany mikrosegment.

Faze zpracovani signdlu

Féaze predzpracovani, jak uz nazev tikd, zahrnuje metody vylepsujici
zpracovani signalu na vstupu ve dvou oblastech: 1) zpracovani v ¢asové
oblasti a 2) zpracovani ve frekven¢ni oblasti.

ad 1) Kratkodoba analyza — zpracovani signdlu na ¢asovém intervalu, o
némz se predpokladd, Ze na ném nedochdzi k vyraznéj§im dynamickym
zménam. Tento interval se, jak jiz bylo feCeno, nazyva mikrosegment
(n¢kdy také strucneji segment) a jeho velikost se obvykle od 10 do 40 ms.
ad 2) Nejcasteji pouzivané postupy jsou zalozeny na aplikaci kratkodobé
diskrétni Fourierovy transformace (resp. diskrétni Fourierova
transformace (DFT), rychld Fourierova transformace (FFT)).

Rozpoznavani signalu

Klasické metody rozpoznavani jsou zalozeny na matematickych metodach,
atona
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- porovnavani obrazci (pattern recognition) - na zaklad¢ vzdalenosti
mezi obrazem (slovo, slabika, segment...) a vzorem ze slovniku;
vzdalenost je vyjadiend vektory vypoctenymi pomoci:

LPC — linedrni predikéni kédovani — nové vzorky teCového signalu
odhadujeme jako linedrni kombinace ur¢itého poctu vzorkt predchozich a
vzorkll buzeni. Kazdy novy vzorek tak urCujeme ze vzorkl predchozich,
predikujeme jej. proto predikéni, byvd zafazovana mezi metody
zpracovani signalu ve frekvencni oblasti

FFT — Fast Fourier Transform - FFT je specidlnim pifipadem diskrétni
Fourierovy transformace (DFT) aplikovatelnym pro ptipady, kdy délka
mikrosegmentu je mocninou 2

KEPSTRALNI ANALYZA - Vychazi z modelu &innosti hlasového ustroji.
Kepstrum se ¢asto pouziva pfi stanoveni zdkladniho hlasivkového tonu a
pro klasifikaci feci na znélé a nezné€lé segmenty

- stochastickém modelovani — pomoci:

DTW (Dynamic Time Warping — dynamické borceni ¢asu) se pouziva pro
porovnani dvou usekd promluv (napf. slov), vyjadfenych posloupnosti
akustickych vektort, vzniklych rozdélenim slov do mikrosegment a jejich
klasifikaci souborem kratkodobych charakteristik. Tato metoda oSetiuje
¢asovou neshodu, tj. riznou délku, dvou vstupti (slov) tim, Ze je pfevede
na stejny casovy usek.

HMM (Hidden Markov Model — skryté Markovovy modely) Model
pfedstavy: hlasové ustroji je béhem kratkého casového intervalu (napf.
odpovidajici dob¢ trvani mikrosegmentu) v jednom z kone¢né¢ mnoha
stavi artikulacnich konfiguraci, generuje hlasovy signal, a piejde do
nasledujiciho stavu hlasového Tstroji, je pocitdna pravdépodobnost
pfechodi mezi jednotlivymi mikrosegmenty. Béhem rozpozndni je
posloupnost segmentli neznadmého slova identifikovana pomoci
pravdépodobnostni matice prechodl, ktera je generovana v etapé
uceni.Tato ¢innost je chdpana statisticky. Vyhodou tohoto pfistupu je, ze
nejsou potiebné rozsahlé fonetické znalosti, nevyhodou je nutnost pracovat
s velkym mnozstvim feCového materialu. Mezi stochastické modelovani
fadime 1 um¢lé neuronové sité. (UNS)

UNS — Uméla neuronova sit - rozpozndvani probiha na zaklade
podobnosti si jednotlivjch vzorkii promluvy. Cim méné se budou
jednotlivé hodnoty vektort lisit, tim vétsi bude pravdépodobnost zatazeni
do stejné skupiny neuront. Jednd se tedy o jakousi “vzdalenost” mezi
porovnavanymi vektory. Pro ucely zafazovani navzajem si podobnych
vzorkl se jevi jako nejvhodnégjsi dvouvrstva neuronova sit’. Spodni vrstva
je jakymsi vstupem sité. Tam je pfivedeno napt. celé, pravé namluvené
slovo. Sit’ tyto data zpracuje a na horni vrstvé (vystupni), kterda bude
reprezentovat jednotlivé rozpoznané slova, se zobrazi vysledek. Tim je
ttida slov, kterym se vstup nejvice podoba.

Syntéza feci
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Systémy, které pracuji s hlasovou syntézou se jiz dnes staly nedilnou
soucasti bézného zivota, kdy ndm napi. “nezivy” operator sdéluje vysi
naseho kreditu na mobilnim telefonu ¢i hlasi zpozdéni vlaku. Jde také o
efektivni zptsob pfijimani informaci.

V tloze syntézy feCi se musime soustfedit na tii oblasti. Je to volba
fonetickych a lingvistickych jednotek, zplisob zpracovani a vlastni
syntéza akustickych kmitt.

Princip syntézy feci

Dnes nejrozsifenéj$i metodou syntézy je tzv. ,fetézeni segmentl
z feCového korpusu (databaze)“. Pro kvalitni syntetickou fe¢ je tfeba
fetézit co nejveétsi segmenty (diivodem jsou plynulost a dobré prozodické
vlastnosti), to ale klade naroky na velikost fecového korpusu a na rychlost
prohledavani. Je tfeba hledat kompromis, kterym je korpus slozeny
z menSich segmentd, které¢ dovoluji vEtsi variabilitu, a to 1 za cenu horsi
prozodie. Tu je nutné ,pfidavat® k monoténni syntetické fec¢i instrukce
,Jak* spolu souvisi text na jedné a vyslovnost, intonace a dal$i vlastnosti
mluvené feci na druhé strang, zprostiedkovava foneticka transkripce.

Syntéza teci z textu

Jednou z feSenych uloh je 1 syntéza teci z textu (Text-to-Speech Synthesis,
TTS), nékdy nazyvand konverze textu na fe€. Je to nejen nejobecnéjsi,
7ze to, co slySi Casto zpocitace, je skutecné synteticka fe¢ vznikla
pfevodem z textu. Ve vétSing ptipadi se vSak jednd o tzv. ,resyntézu®
neboli reprodukci pivodni promluvy. Skutecny TTS systém je vSak
schopen generovat promluvu z libovolného textu. Cilem vyzkumu v této
oblasti je vytvofit systém, ktery pfevede automaticky libovolny text
(korespondence, e-maily, SMS-zpravy, novinové a casopisecké clanky,
knihy apod.) na mluvenou te¢. Tato synteticka fe¢ vSak nesmi, ani po delsi
dobé¢, posluchace unavovat, ani od néj vyZadovat ptiliSnou pozornost, musi
byt tedy co nejvice prirozena. Ptirozenosti feci napomaha dobra prozodie.
Je tieba si vSak uvédomit, Ze syntéza je jazykové zavisla. Postup pii TTS
syntéze je nasledujici:

e zpracovani textu (foneticka transkripce),

e navrzeni prozodickych charakteristik,

e vyhledani odpovidajicich fe¢ovych jednotek,

e generovani syntetického akustického signalu.

TTS ma fadu vyhod. Je operativni, oborov€ nezavisld, je mozné pracovat
v realném cCase, s malymi naroky na pamét’ a s vysokou srozumitelnosti.
Jeji nevyhodou je Spatnd prozodie, zvlasté pii pouZiti parametrického
zpuisobu syntézy (na zakladé LPC resp. kepstralnich koeficientt), kdy
nejsou zachovany ani charakteristické rysy mluvciho.
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Faze syntézy z textu

Prvnim tkolem je segmentace, tj.volba akustické jednotky (foném, difén,
trifon, ...). Cim mensi je zvolena akusticka jednotka, tim vice se projevi
vliv nespravné koartikulace (ovliviiovani okolnimi fe¢ovymi jednotkami).
Spatna koartikulace mezi slovy méa vliv na plynulost feéi, koartikulace
mezi slabikami ovliviiuje srozumitelnost. Cim vétsi jednotka, tim vice je
nutné mit variant promluv. Zvolené segmenty extrahované z fecového
signalu se ulozi v paméti a tim se vytvoii inventar. Vlastni syntéza je
zaloZzena na spojovani segmentl, na tzv. Fetézeni (concatenation). Pti
kazdé syntéze feci nastava problém s vEtsi ¢i mensi pfirozenosti prozodie.
Zejména pii pouziti parametrickych metod dochdzi ke ztraté informaci,
které se tykaji melodie, tempa ¢i dalSich vlastnosti charakterizujicich
mluvéiho. Dnes ndm ale pouhd srozumitelnost (i kdyz velmi dobrd)
nestac¢i. Ke zkvalitnéni syntetické fe¢i je nutné do syntezatoru prtidat
modul pro modelovani prozodie.

Foneticka transkripce

Pro TTS syntézu musime zpracovavat nejenom fecovy signal, ale také text.
Informace obsazené vtextu se musi prevést do formy vhodné pro
pocitacové zpracovani. Zvukovou formu jazyka vyjadiuje foneticka
transkripce.

Pojem transkripce se pouzivd pro dvé ulohy: pro zépis spisovné
vyslovnosti (napt. ve slovnicich) a pro zapis realného jazykového projevu
(détsky — decki, vykveét — vikvjet, véera — fCera). Pro automatickou
transkripci je vypracovana mezinarodni foneticka abeceda (International
Phonetic Alphabet — IPA) pro fonémy. Pro transkripci ¢eStiny, podobné i
pro jiné jazyky, neni mozné tuto mezinarodni transkripci pouzit beze
zbytku. Je tfeba ji modifikovat z ohledem na specifika vyslovnosti ¢eskych
hlasek. Vyzkumna pracovisté v CR, ktera se zabyvaji zpracovanim fedi,
vyvinula Ceskou variantu IPA, ktera se nazyvd SAMPA (vytvofen na
katedie teorie obvodit FEL CVUT v Praze).

Typy syntezatorti

Syntezatory fe¢i muzeme rozdélit na tifi skupiny. Jsou to syntezatory
zalozené na zpracovani fecového signalu v kmitoctové oblasti, v Casové
oblasti a pomoci UNS.

Prvné jmenovany zplsob, syntéza feci v kmitoctové oblasti vychazi z
modelovani procesu vytvafeni fec¢i (matematicky model artikulaéniho
ustroji). Kvalita syntetické feci je sice dobrd, ale feSeni je technicky
narocné

Druhym typem je syntéza reci v Casové oblasti. Spojity akusticky signal
je preveden na digitdlni kéd s moznosti jeho rekonstrukce v urcitém
casovém okamziku. Tento zplsob syntézy je relativné jednoduchy,
technicky nenaroény a produkuje kvalitni syntetickou fe¢.V mnoha
ptipadech lze zachovat charakteristiky mluvéiho (nejsou-li editovany). Re¢
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je kédovana, digitalizovana a vzorky jsou uloZeny v paméti. Po provedeni
syntézy fetézenim je zpétné dekodovana na analogovy tvar. Nevyhoda
syntézy zaloZené na fetézeni izolovan¢ promluvenych a zakddovanych
slov je ptfedevsim velikost slovniku, ale také nemoznost pracovat
s koartikulaci a s intonaci véty. Metoda je vhodna pro méné rozsahlé
slovniky (napt. pro slovniky profesné¢ zaméiené), pro povely, piikazy a
hlaseni.

Zminéné metody byly jen nastin do oblasti rozpoznéni a syntézy feci. Cela
tato problematika je velice naroénym tématem, kterym se neustale
zabyvaji védci ze Spickovych tustavii (patii zde i libereckd laborator
Speechlab), protoze je stile co zdokonalovat. Pouziti vyslednych aplikaci
totiz velice pomtize v nékterych oblastech Zivota. Napf. ,,pomald®
komunikace s PC zklavesnice, pomiicka pro nevidom¢, informacni
systémy...

8.6. OCR

OCR je technologie pfevodu textu ulozené¢ho v bitmapovém formatu do
formatu textového. OCR je specialnim piipadem vektorizace (Optical
Character Recognizing), tedy rozpoznavani pisma.Text ulozeny v bitmapé
neni chapan jako text, je to jen sada tmavych a svétlych bodl v obrazku.
OCR program tedy musi identifikovat v bitmapé riizné tvary a porovnat je
s ptedlohou a rozhodnout jaké pismenko, ten ktery shluk ptedstavuje.
Situace je navic zkomplikovana tim, ze texty byvaji napsany v riznych
fontech a dokumenty byvaji c¢asto nekvalitni. Zvlast¢ xeroxované
dokumenty byvaji ,,zaSpinéné®, tzn. obsahuji rozmazana pismenka a
Smouhy. Program se tedy musi snazit i urCit zda tecka pobliz
identifikovaného pismenka ,,c* je hacek a nebo jen n&jaké smitko. Novéjsi
trasovaci programy pracuji tak, ze dokument prochazeji nékolikrat za
sebou a pfi poslednich prichodech uz spolupracuji se spell-checkerem.
Mnohé programy se umi ,,ucit™. Takze kdyz chcete prevést do textového
formatu sadu dokumentli psanych na jednom psacim stroji, mizete OCR
program naucit, ze doty¢nému stroji ustfelovalo pismenko ,,z* a ,.k* bylo
trochu rozmazané.

Vektorizace

Vektorizaci rozumime ptfevod dat z rastrového formdatu do formatu
vektorového. Jedna se o Ulohu obtiznou, nebot’ informaci ulozenych v
rastrovém formatu je méné, nez informaci ulozenych ve formatu
vektorovém, a tak je potfeba nové informace automaticky generovat, nebo
je ruéné do dat doplnit.

- Rucni, tedy obsluhovana uzivatelem. Na zobrazovacim zatizeni
(monitoru) se zobrazi rastrovy obrazek a podle néj uzivatel zadava
pomoci vstupniho digitalizaéniho zafizeni (tablet nebo mys)
jednotlivé vektorové entity. Rucni vektorizace je nejptesnéjsi, ale
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velmi zdlouhavé a naro¢nd. Zvlastnim ptikladem rucni vektorizace
muze byt piima digitalizace papirové predlohy digitizérem bez
pouziti mezistupné rastrového obrazku.

- Automatickd, obsluhovand programem. Program musi byt
schopen na zakladé¢ informaci o barvé jednotlivych pixelt urcit
zakladni entity, ze kterych se obraz skldd4a. V mnoha ptipadech se
pro takovy postup pouzivaji metody piibuzné umélé inteligenci.
Automatickou vektorizaci lze v soucasné dobé pouzit jen u
jednoduchych a ztetelnych piedloh.

- Poloautomaticka vektorizace je dnes nejcCastéjSi. Samotnou
vektorizaci provadi program, ktery je v pfipad€ spornych situaci
korigovan a opravovan uzivatelem. Kvalita vektorizace a jeji
rychlost zavisi na stupni automatizace.

Casti OCR programu

V soucasné dobé se rozpoznavani rucné¢ psanych znakl potykéd s fadou
problémd, které snizuji potencidlni popularitu OCR. Tyto problémy se
tykaji zejména odstranovani pozadi, korekce sklonu a velikosti pisma,
digitalni zpisob premysleni, ktery se liSi od lidského. Nékteré z téchto
probléml se podafilo do jist¢ miry odstranit tzv. piedprocesnimi a
poprocesnimi Upravami (preprocessing and postprocessing), které se
vykonavaji pfed nebo po samotném OCR. Je rozumné oddélovat faze
predprocesni a poprocesni od algoritmi OCR, a to z divodu, Ze vétSina
znamych algoritmiit OCR umi pracovat jen s Cernymi znaky na bilém
pozadi.

Preprocessing

Typickym ptikladem ptedprocesnich algoritmli je odstraniovani vzorii na
pozadi, vypreparovani textu a srovndni Sikmo psaného textu, korekce
velikosti a sklonu znaki. Text je vlastné ¢asto psan na vzorovaném pozadi
(papite), naptiklad pfti posilani dopist lidé ¢asto pouzivaji pékné graficky
zpracované obalky, proto by dobry systém mél umét rozeznat text od
okrasné grafiky. Lid¢ toto samoziejmé zvladnou diky pfirozené intuici, ale
podivame-li se na tento problém z hlediska pocitace, je to nelehky ofisek.
Neni vyjimkou, ze se cely blok textu rozpozna jako grafika a je tak
vyloucen z rozpoznavaci procedury.

Vypreparovani textu (skeletonizace) je velice dilezitou ulohou (mozny
postup je naznaen na obrazku), jelikoZz informace o tvaru je tou
nejdulezitéjsi pro algoritmus OCR. Skeletonizace miize pomoci odstranit
nepravidelnosti ve znacich, tim zjednodusi cely rozpoznavaci algoritmus,
ktery pak uvazuje jen znakové thozy, jez jsou pouze pixel Siroké. Rapidné
se taktéz snizi pamétové naroky na uchovavani informace o vstupnich
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znacich. Toto je jedna z hojné uZivanych metod, protoze mimo jiné
zkracuje Cas samotného rozpoznavani. Kostry se ziskdvaji tzv.
zten¢ovacimi metodami nebo transformacemi vzdalenosti.

Zjednoduseni algoritmu OCR miizeme dosahnout také tim, Ze algoritmus
bude ptredpokladat, Zze vSechna vstupni data jsou jiz normalizovana na
standardni rozlozeni (minéno, Ze text neni ,,do kopce* ani ,,z kopce®),
velikost a sklon. Existuje fada uspéSnych algoritmti, které umoziuji
vytvofit horizontdlni rozloZeni, otaCet pismena a utvofit konzistentni
velikost. Algoritmy OCR, pak mohou dostavat normalizované tvary znakd.
Jinym ptfikladem normalizace je pfipad, kdy mize byt znak psan vice
zpusoby (napf pismeno ,,a“).

Postprocessing

Poprocesni zpracovani je velice dilezité, protoze slouzi k napravovani
chyb, kterych se pfipadné dopusti algoritmus OCR. NejtypictéjSim
pfipadem poprocesniho zpracovani je kontrola pravopisu (spell checking),
ktera automaticky opravi drobné chybicky a u vétSich chyb se zepta
uzivatele na spravny tvar. Musime si uvédomit, Ze poprocesni systémy by
nem¢ly znehodnotit plivodné spravné rozpoznana data. Poprocesni systém
opravujici chyby OCR algoritmu, je mozné napojit na jeho vystup.

Techniky ziskavani dat

Potidime-li obrazek béznym barevnym scannerem, musime provést
prahovani Sedi (thresholding). Kazdému pixelu na pozadi ptifadi hodnotu
0 a pixelu na poptedi hodnotu 1.

Jako prvni tuto metodu popsal Ahmed. Pouzil nedorucitelné¢ dopisy z
postovniho ufadu U.S.A. Obalky digitalizoval s rozliSenim 166 dpi. Po
digitalizaci provedl segmentaci Cislic a pievedl obrazek na binarni
strukturu.

(F res 1 E-II field ) Algori‘,avnus h,kfdé na .obreoiqu sloupcovité
skrumaze bilych pixeli (je proveden
. ] thresholding, mdme pouze 2 barvy),
Q -, které znamenaji oddéleni jednotlivych
- znaktl. Pokud uvazujeme PSC, pak jsou
m G ] (-s.£ evidentn¢ Gspésné ty piipady, u kterych
LR o - segmentace odhalila pét shluka (tzv.
blobs - nepopsatelné objekty shluku informaci), a tedy pétimistné PSC. To
nam zarucuje, ze se dané vzorky sklddaji z jednotlivych shluki. Tento
ptipad vylucuje pritomnost dvoutahové pétky, jelikoz by se jednalo o dva
shluky, coz je vcelku nevyhoda.

OCR algoritmy
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Nejcastéji pouzivané techniky OCR jsou zalozeny na Markovovych
modelech, neuronovych sitich, filtrech na extrakci taht a bodi a
srovnavacich metodach tvaru a vzoru. Markovovy modely zaznamenaly
velky uspéch v rozpoznavani tfeci, jsou to vlastné stavové stroje, které
vyuzivaji kontextové informace. Pocitace obecné nemaji problémy s
rozpoznavanim dobfe napsanych znakt, které se moc neli§i od danych
vzorl, ale psané znaky jsou mnohdy viceznaéné a necitelné ani pro
Cloveka. Lidé jsou schopni Cist slova s necitelnymi znaky, a tak by to mélo
byt i u pocitacii. Algoritmy zalozené na principu rozpoznavani znaku po
znaku by na takovém slové neuspély, ukazuje se, ze kontextova informace
je nejen uzite¢nd, ale ¢asto i nutna.

Neuronové sit¢ nezadavaji explicitné instrukce pocitaci, respektive metody
na feSeni problému, avSak bombarduji sit’ tréninkovymi vstupnimi daty,
pricemz pokazdé je pocitana chyba (odchylka) hodnot neuronti ve vystupni
vrstv€. Zakladni mysSlenkou celého tohoto algoritmu je zpétné Sifeni
vypoétenych odchylek do predchazejicich vrstev. Cim vice dat, tim vétsi a
hlubsi poznatky nabude systém a zvétSi se tak Sance na odstranéni
chybnych vzorii. Neuronoveé sité jsou tedy Iépe piipraveny na vstupy nizké
kvality na rozdil od klasickych modelli. Vytrénované sit¢ jsou schopny
vyvodit pravdépodobny odhad feseni, kdy se pak vytvorenim patii¢ného
vystupu stava dilezitou slozkou feseni dané¢ho problému.

Koresponden¢ni ukol:

Zvolte si nekterou dals$i zajimavou oblast aplikace umélé inteligence a
zpracujte systematickou studii této oblasti. Studie by méla obsahovat
motivaci oboru, zékladni pfistupy a vymezeni souvislosti s disciplinami a
problémy UI naznacené v tomto textu. Zvolené téma konzultujte nejprve
S tutorem.
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