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Abstrakt

SARKAN, Igor: Aktudlne trendy v oblasti velkych ddt a v umelej inteligencii. — Ekonomické
univerzita v Bratislave. Fakulta hospodarskej informatiky; Katedra matematiky a aktuarstva.

— Veduci zavere¢nej prace: Mgr. Andrea Kaderova, PhD. — Bratislava: FHI EU, 2021, 44 s.

Cielom zaverecnej prace ,,Aktudlne trendy v oblasti vel’kych dat a v umelej inteligencii je
priblizit’ citatelovi problematiku velkych dat aumelej inteligencie, poskytnut’ mozné
spdsoby rieSenia problematiky a podrobnejsie sa zamerat’ na jednu z nich. Préca je rozdelena
do Styroch kapitol. Prva kapitola je venovand definovaniu zédkladnych pojmov, rozdeleni,
principu fungovania umelej inteligencie, historickému vyvoju velkych dat aumelej
inteligencie a vyuzitiu oboch oblasti v sti€asnosti. V d’alSej Casti sa charakterizuji hlavné
ciele prace. Tretia kapitola popisuje metaheuristiky, ktoré predstavuji metodiku prace
a metddy skiimania. Zaverecnd kapitola sa zaoberd rozSirenim nadobudnutych poznatkov

z predoslej kapitoly o podrobny popis metody kolonie mravcov.

Kruacové slova: vel'ké data, umeld inteligencia, metaheuristiky, kolénia mravcov



Abstract

The aim of the final thesis ,,Actual trends in the sphere of Big Data and in the artificial
intelligence" has been to get closer to the reader the problematics of the Big Data and the
artificial intelligence, to provide possible ways of the problematics solution and focus on
one of them in more detail. The thesis has been divided into four chapters. The first part has
been devoted to definition of the basic items, divisions, principe of working of the artifical
intelligence, the historical development of the Big Data, the artificial intelligence and the
using of both spheres nowadays. There are characterized the main aims of the thesis in the
next part. The third part has described the metaheuristics, which represent methodics of the
thesis and the methods of research. The final part has been dealt with the extension of

received knowledge from the last part with a detailed description of the ant colony method.

Key words: Big Data, artificial intelligence, metaheuristics, ant colony
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Uvod

V tejto bakalarskej praci si popiSeme dve problematiky modernej doby, ktorymi st
velké data a umeld inteligencia. Data ako také tu existovali odjakziva, Ludia sa naprie¢
storo¢iami pokuSali o analyzu dat a takisto o r6zne analytické techniky na podporu ich
rozhodovania. Ako priklad mézeme uviest’ starovekych Egyptanov, ktori sa uz 300 rokov
pred nasim letopoctom pokusili o zachytenie vSetkych existujucich dat a taktiez Rimsku risu
a ich Statistickll analyzu ozbrojenych sil na urenie optimalnej distriblicie pre ich armadu.
Od cias prvého pocitaca sa forma aspolu siiou aj objem dat zmenil. Velké data su
konceptom vzniknutym v dosledku navalu obrovského mnoZzstva nestruktirovanych dat,
ktoré vdaka pocitacom vznikaju. Tieto data je problematické spracovat’ tradi¢nymi
metddami, atak sa hladaju spdsoby, algoritmy a rdézne vzorce ako ich najefektivnejSie

spracovat’.

Umeld inteligencia je algoritmom schopnym ucit’ sa z dat sdm, bez toho, aby bol
explicitne naprogramovany. Pocitace napriek tomu, Ze prekonavaju I'udi pri rozsiahlych
vypoctovych ulohdch, maji uzsie odborné znalosti a taktiez ich schopnosti v inej oblasti,
v akej boli naprogramované, zaostavaju za l'udskou inteligenciou. LCudské inteligencia sa
prejavuje réznymi spdsobmi, ¢i uz ide o logické a priestorové schopnosti alebo emocné
rozpoznavanie. Clovek musi vyuzivat' svoje kognitivne schopnosti, ktorymi si napriklad
pracovna pamét, neustala pozornost’, vytvaranie roznych kategorii a rozpoznavanie vzorov.
Koncept umelej inteligencie sa snazi replikovat’ 'udsku inteligenciu a okrem replikacie ju
v moznom pripade aj prekonat. Potenciadl disponovat’ tak vykonnymi strojmi méze byt

lakavy, ale samotny koncept mé mnozstvo neznamych dosledkov.

Cielom zavere¢nej prace je priblizit’ problematiku velkych dat a umelej inteligencie,
uviest’ zakladné metody rieSenia, ktorymi st metaheuristiky. V praktickej Casti je potrebné

jednu z metaheuristik podrobne popisat’ a uviest princip a spdsob rieSenia problému.



1 Sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranici

1.1 Velké data

Vsetko, ¢o robime v digitdlnom svete, zanechava digitalne stopy, ktoré volame data.
Centrom tohto sveta je web, ktory nas zaplavuje datami kazda sekundu. S viac ako jednym
bilibonom webovych stranok, zktorych je 50 miliard indexovanych aje mozné ich
vyhl'addvat’ prostrednictvom vyhladavacich nastrojov, ndm web ponuka bezkonkurencné
prepojenie umoznujuce komunikovat s kymkol'vek vradmci jednej siete. Kazda takato
interakcia generuje data, ktoré su vedené azaznamenivané na webe, ¢o v kone¢nom
dosledku priddva na nejasnosti uz dost’ nejasnému konceptu. Nésledkom je preplnenie
masivnymi datami, ktoré je takmer nemozné spracovat’ a rozobrat’ na menSie Casti a najst’
pre nich praktické vyuzitie. Tieto obrovské a stale rastice data prechadzajice a ukladané na
webe spolu s vyvijajucimi sa technologiami, ktoré su uréené aby si s nimi poradili sa

spolo¢ne oznacuju ako velké data.

Velké data su jeden z poslednych technologickych trendov, ktoré vyrazne
ovplyviiuji spésob, akym spolocnosti vyuzivaju informacie. Su rychlo sa rozvijajucim
konceptom v oblasti informacnych technolégii a spravy udajov, ktory predstavuje revoltciu
v sposobe riadenia spoloc¢nosti. Tento trend im pomdha k zlepSeniu sktsenosti ich
zakaznikov, vylepSuju ich produkty ¢i sluzby, vytvara nevyuzity zdroj prijmu, pretvara

obchodné modely a takisto dopomaha efektivne riadit’ sluzby zdravotnej starostlivosti.

Aj ked je tento pojem tak popularny, presné a jednotna definicia neexistuje. Vela IT
expertov ma problém sa zhodnut’ na jednej a tej istej definicii, a tak sa mézeme stretnut’
s viacerymi pohl'admi na problematiku vel'kych dat. Napriek tomu sa v definiciach objavuje
aj vela spolocného. Odbornici sa zhoduju v tom, ze vel'ké data su pojem, ktory popisuje
subory dat tak obrovské, rychle a komplexné, Ze je narocné ich spracovat pomocou

tradi¢nych metdd. [1]



1.1.1 Charakteristika velkych dat

Na zaciatku roka 2001, Doug Laney, analytik spolo¢nosti Mega Group, publikoval
vyskumny prispevok pomenovany 3D Data Management: Controlling Data Volume,
Velocity, and Variety. Pojmy volume, velocity a variety predstavujice 3V sa o desatrocie
neskor stali vS§eobecne prijimanymi definujucimi rozmermi vel’kych dat aj napriek tomu, Ze
pojem velké data sa v samotnom prispevku neobjavuje. Ide o prva a najzakladnejSiu

charakteristiku velkych dat. [6]

Volume, predstavuje zaklad pyramidy vel'kych dat. Objem popisuje velkost’ takych
datovych suborov, ktoré s vel'ké niekol’ko stoviek terabajtov ¢i petabajtov a je potrebné ich
analyzovat’ a spracovat. Samotny objem dat vyzaduje odliSny pristup a taktiez odliSné
technoldgie spracovania od tych tradicnych. Inak povedané, datové subory st prilis velké
na to, aby sme boli schopni ich spracovat’ beznymi pocitacmi. Organizacie zozbieravaju data
z r6znych zdrojov, ktorymi mézu byt rézne obchodné transakcie, inteligentné zariadenia,

priemyselné vybavenie, vided, socidlne média a mnoho d’alSieho. [7] [8]

Velocity predstavuje rychlost’ akou sa data generuju. Data generované vysokym
tempom si taktiez vyzaduju odli$ny pristup. Tie, ktoré su urené pre analyzu a st spracivané
klasickym spdsobom v datovych skladoch je nutné najprv transformovat’ a potom je mozné
ich pridat’ do analytickych databaz. Okrem spravovania dat, firmy potrebuju aby bol prisun
informécii rychly, najlepSie ¢o najblizsie k redlnemu ¢asu. V tom pripade je potrebné, aby
velké data vstupovali do analytickych procesov v surovom stave tak ako prichadzaju.
Vykonny riaditel spolocnosti MetLife zdorazioval, ze rychlost moze byt velakrat

podstatnejSia ako objem, ked’Zze dokéaze poskytnit’ vacsiu konkurencnt vyhodu. [7] [9] [10]

Variety znamend v preklade rozmanitost’ a prave vd’aka nej su velké data skutocne
velké. Déta pochadzaju zroéznych zdrojov a vSeobecne sa rozdeluju na tri typy —
Struktdrované, polostruktirované a neStrukturované data. Struktirované data si mozeme
predstavit’ ako ¢iselné udaje v tradinych databazach, tie neStruktirované su rdzne textové
dokumenty, vided, audio stbory, finan¢né transakcie. Rozmanitost’ typov dat velakrat
vyzaduje odlisné spracovanie a Specialne algoritmy. Dolezitost’ zdrojov informécii sa

odliSuje v zavislosti od povahy podnikania. [7] [8] [10]



S rozvojom technolédgie velkych dat a takisto zlozitostou dat bola navrhnutd nova
téza, podl'a ktorej sa rozSiruje samotna Laneyho charakteristika 3V o d’alSie pojmy. Prvym

roz§irujicim pojmom je veracity, co mézeme prelozit’ ako pravdivost’, presnost’. [11]

Veracity, odkazuje na kvalitu dat, ktoré sa analyzuju. KedZe data pochéadzaju
z obrovského mnozstva zdrojov, je tazké ich prepojit, spojit’, vycistit' a transformovat’
medzi systémami. Déata s vysokou pravdivost'ou obsahuju vel'a cennych zdznamov, ktoré su
vhodné na analyzu a ktoré zmyselnym sposobom prispievaju k celkovym vysledkom.
Naopak, data s prili§ nizkou pravdivost’ou obsahuju vysoké percento nezmyselnych dat. Tie,

ktoré neprinédsaju ziadnu hodnotu sa oznacuju ako Sum. [8]

Value, v preklade hodnota, uzatvarajica skupinu 5V je vrcholom pyramidy velkych
dat. Hodnota poukazuje na schopnost’ transformovat’ obrovské masy dat do podnikania. Po
znacénej investicii Casu a zdrojov, ak spolo¢nost’ dokaze spravne vyuzivat velké data, jej
schopnost’ spozndvat’ zdkaznikov a monetizovat’ vSetky tieto informécie je obrovska, ked’ze
modzu ich zdkaznikom ponuknut’ v pravy ¢as to, ¢o chct alebo potrebujii. Spolocnost’ vd’aka
vel'kym datam dokaze lokalizovat’ zdkaznikov, ktori su pre nu najdolezitejsi a vyhnut’ sa
zakaznikom, ktori maju tendenciu rusit’ objednavky, vyhladavat’ zl'avy alebo sa pokusat

o podvody. [10]

Obrazok 1: Pyramida 5V

PN

N
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Zdroj: Vlastné spracovanie
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1.1.2 Strukturované a nestruktirované dita

Strukturované data oznaduju vietky data, ktoré su obsiahnuté v relaénych databazach
a tabulkach. Kazda takato tabulka je svojou samostatnou entitou a je zvycajne spojena
aspon s jednou d’alSou. Dobréd organizovanost’ ich pomaha l'ahko vyhladat’ aj pomocou
najjednoduchsieho vyhladdvacieho algoritmu. Takisto je ich moZzné jednoducho zadat,
ulozit, analyzovat’ a dopytovat’ v relacnych databazach. Ako priklad Strukturovanych dat
mdzeme uviest rozne Ciselné, menove, abecedné data, ale taktiez aj men4, adresy a iné udaje.
Struktirované data boli vitanou alternativou k tradiénym papierovym systémom spravy dat,
ktoré su vel'mi neStruktirované a ich spravovanie je skrz ich objem pomalé a vel'mi naro¢né.
Problémom ale nad’alej zostavala obmedzena ulozna kapacita a tak Struktirované data bolo
potrebné rozsirit’ o papierové alebo mikrofilmové tloziskd. Spravovanie Struktirovanych
dat si vyzaduje vyuzitie programovacieho jazyka, ktory bol povodne vyvinuty spolocnost'ou

IBM v 70. rokoch pod nazvom Structured Query Language, znamejsi pod skratkou SQL.

Nestruktirované data oznacuji mnoziny dat, ktoré s velké, nesuvisiace, chaotické
a neusporiadané do Specifickych poli, ¢o znamena, Ze sa nedaju l'ahko zobrazit. Z tohto
dovodu je tazké ich interpretovat tradicnymi databazami a datovymi modelmi. Podla
niektorych odhadov nestrukturované data tvoria viac nez 80% vSetkych dat v organizaciach
arastu desatkrat az pétdesiatkrat rychlejSie ako Struktirované data. Na vyhladanie
nestrukturovanych dat je potrebné pouzit' algoritmus sémantického vyhladdvania.
Prikladom st metadata, fotografie a iné grafické obrazky, webové stranky, PDF subory,

dokumenty, vided, prispevky na socialnych siet’ach a podobne.

Polostruktirované data su mixom Strukturovanych a nesStruktirovanych. Dokonalym
prikladom su e-maily, kedZe samotny text v e-maili reprezentuje nesStruktirované data,
zatial' o tie Strukturované st meno prijemcu, €as odoslania alebo e-mailova adresa

odosielatel’a. [1] [2]
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1.1.3 Historicky vyvoj velkych dat

V Styridsiatych rokoch minulého storocia sme mohli byt svedkami prvych pokusov
o kvantifikovanie rychlosti rastu objemu dat. Tento nahly rast mdézeme poznat’ aj pod
pojmom informacna explézia. Jeden zprvych autorov, ktory sa ktéme vyjadril, bol
univerzitny knihovnik Fremont Rider. Ten vo svojom diele The Scholar and the Future of
the Research Library z roku 1944 odhadoval, Ze vel'kost americkych univerzitnych kniznic

sa bude zdvojnéasobovat’ kazdych 16 rokov.

V roku 1967, B.A.Marron a P.A.D. de Maine napisali pre magazin Communications
of the ACM c¢lanok s ndzvom Automatic data compression. V tomto ¢lanku autori pisali
o tom, Ze informacna explozia, ktora bola zaznamenana v poslednych rokoch, vyzaduje, aby
boli poziadavky na ukladanie vietkych informacii minimalne. Clanok takisto popisoval, ako
je mozné znizit pomalé externé poziadavky na uchovévanie dat a tiez zvySenie rychlosti

prenosu informécii cez pocitac.

O 2 roky neskor, Ministerstvo post a telekomunikacii v Japonsku prislo s myslienkou
s¢itania toku informécii. Toto sCitanie sa nakoniec uskutocnilo v roku 1975 a jeho hlavnou
myslienkou bolo sledovat’ objem informaécii, ktoré kolovali v Japonsku. Jednotkou merania
bol pocet slov, ktora bola jednotnd pre vSetky médid. Sc¢itanim sa zistilo, Ze ponuka
informadcii rastie ovel’a rychlejsie ako ich spotreba. Spolo¢nost’ sa posuvala do doby, v ktore;j
sa kladol doéraz na podrobnejsie informacie vyhovujlice individudlnym potrebam. O par
rokov neskor, Mad’arsky uUstredny Statisticky trad zacal vyskumny projekt, ktory bol

zamerany na informacné odvetvia krajiny, vratane merania objemu informaécii.

Pojem vel'ké data, ako ho pozname dnes, sa zacal pouzivat’ v devdtdesiatych rokoch.
Digitalne ukladanie dat sa stadva ndkladovo efektivnejSim ako ukladanie v papierovej forme.
Dvojica Michael Cox a David Ellsworth publikovali v roku 1997 ¢lanok, v ktorom sa pisalo
o tom, ze stibory dat su dost’ vel'ké a zat'’azuju kapacity hlavnej paméte, miestneho disku ale
aj vzdialeného disku, ¢o taktiez mézeme nazvat’ problémom velkych dat. Ide o prvy ¢lanok,
ktory sa nachadza v digitdlnej kniznici Asocidcie pre vypoctovu techniku, v ktorom sa
vyskytuje vyraz vel’ké data. Napriek tomu sa vSetky zasluhy pripisuji Johnovi R.Masheymu,
byvalému hlavnému vedeckému pracovnikovi spoloc¢nosti Silicon Graphics. Prave on

spopularizoval tento pojem prejavom o problematike vel'kych dat na stretnuti USENIX.
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Vroku 2000 vznikla prva Stidia svojho druhu zamerand na kvantifikovanie
celkového mnozstva novych a origindlnych informécii uloZzenych za rok 1999 v Styroch
forméch: papier, film, optické disky (CD, DVD) a magnetické tiloziska. Stadia zist'uje, Ze
cely svet vyprodukoval priblizne 1,5 exabajtu (1 exabajt sa rovna 10'® bajtom dat)
jedine¢nych informacii, ¢o predstavuje 250 megabajtov na kazdého jedného ¢loveka na
Zemi. Podobna §tadia, ktord bola vykonana v roku 2003 tymi istymi vyskumnikmi hovorila
o tom, Ze za rok 2002 sa po celom svete vyprodukovalo 5 exabajtov novych informacii,
z ¢oho bolo 92% uloZenych na magnetickych médiach, hlavne na pevnych diskoch. V marci
roku 2007 skupina vedcov publikuje d’al$iu Stidiu, ktord vd’aka udajom za predosly rok

odhadovala, ze medzi rokmi 2006 a 2010 sa informécie v digitalnom vesmire zvacsia 6-krat.

Do roku 2008 sa pojem velké data pouzival vel'mi malo, len malou skupinou l'udi
v akademickej alebo priemyselnej oblasti. Vyhl'addvace postupne menia sposob pristupu
k informéciam a takisto iné formy computingu velkych dat pomahaji transformovat
aktivity réznych spolocnosti, vedeckych vyskumnikov, lekarov, ale aj obranné
a spravodajské operacie naroda. Computing velkych dat je pravdepodobne najvicSou
inovaciou vo vypoctovej technike za prvé desatrocie 21. storoc¢ia. Od tejto doby sa pojem
velké data stal popularnym, zacal sa bezne pouzivat’ v obchodnych kruhoch a médidch
s pravidelnymi komentarmi v popularnych a vedeckych casopisoch, ale takisto aj v

novinach. [6]

1.1.4 Vyuzitie velkych dat v sucasnosti

Nie je prehnané tvrdit’, Ze vel'ké data s v sti€asnosti pritomné na kazdom kroku. Bez
pritomnosti vel'kych dat v normdlnej spolocnosti je stile tazsie a tazsie fungovat, aj ked’
mnohé zo zmien su také drobné, Ze si ich len sotva v§imneme. Véc¢Sina organizacii si je
vedoma, Ze ak zhromazd’ujt vSetky data, ktoré plyna do spolocnosti, tak je ich mozné vyuzit
na analyzu a ziskat’' tak vyznamné informacie, ktoré mézu vyrazne dopomoéct’ k zvyseniu

efektivnosti.

Prvou oblastou, v ktorej sa kazdy dei stretdvame s velkymi datami si mobilné mapy
a GPS. Pomocou satelitnej technologie GPS sme schopni zadat’ nase pociato¢né a koncové
body odkialkol'vek a ziskat’ tak cestovné pokyny v redlnom ¢ase vo véac¢sine priemyselnych

miest na svete. So zavedenim vicSieho poctu mobilnych aplikacii a vdcsieho poctu
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inteligentnych teleféonov, ako aj s liberalizaciou telekomunikaénych sieti, je potrebné
obrovské mnozstvo vel’kych dat na zabezpecenie presnych smerov v redlnom case. Mdzeme
si v§imnut’ na nasich inteligentnych zariadeniach, ze casom su poskytované pokyny sluzbou
Google Maps vzdy lepsie a podrobnejsie, s moznost'ou trasy pre cyklistov alebo verejni
dopravu. Tie rozvinutejSie sluzby a aplikdcie moézu dokonca poskytovat’ trasy, ktoré¢ buda

najrychlejsie z bodu A do bodu B, ¢i poskytovat’ informacie o udalostiach na trase.

Od rastu velkych dat v maloobchode sa celé¢ odvetvie meni. Maloobchodnici
pouzivaji velké data od momentu, ked’ l'udia zacnii hladat’ produkty prostrednictvom
cielenych reklam az po samotné dorucenie ich zésielok. Vel'ké data su pritomné pri online
nakupovani v podobe zaznamenavania nasich imyslov pomocou webovych prehliadacov,
takisto aj pomocou GPS, ktoré poskytuju efektivnejSie cielenie reklam. Vdaka tymto
zdznamom sa vytvara online profil kupujuceho, ktory ale poskytuje maloobchodnikovi len
zlomok informécii, ktory mu umoziiuje optimalizovat’ ponuku. Podstatne uzito¢nejsi profil
nakupu moéze maloobchodnik vytvarat pomocou sledovania kliknuti na webstranke
predajcu. Spolu s demografickymi a lokalizacnymi informaciami umoziuje stabilizovat
vel'ké mnozstvo dat od nakupujtcich prostrednictvom komplexného spracovania udalosti,
¢o umoziuje dynamicku segmenticiu auspech maloobchodného predajcu v online
priestore. Vel'ké data ovplyviiuji maloobchod aj v redlnom priestore, ked’Ze ddvaju moznost’

rychlo a presne prepravit’ tovar v redlnom case.

Vel'ké data sa neustéle pouzivaji v sivislosti s inteligentnymi mestami na pldnovanie
mestskych centier. Umoznuju planovacom mesta rozvinit’ nové chdpanie fungovania miest
a taktiez v ovela krat§ich ¢asovych harmonogramoch, ako to bolo niekedy k dispozicii.
PlanovaCom miest otizka samotného planovania zaberd niekol’ko minut, hodin ¢i
prinajhorSom niekol'’ko dni na rozdiel od rokov az desatro¢i. Ako priklad vyuzitia velkych
dat v mestskom pldnovani mézeme uviest’ ovplyvnenie funkénosti verejnej dopravy datami.
Dopravné prostriedky verejnej dopravy dokazu sledovat’ tok cestujucich a zaznamenavat
data pomocou listkovych systémov v redlnom case. Dopravcovia mozu tieto informacie
vyuzit’ na uréenie ¢asu Spicky cestujucich. Takisto vd’aka datam dokazu ohlasit’ meskanie ¢i
nehody na trase v redlnom case, ktoré dopomdzu cestujiicim upravit’ svoje cestovné plany

vcas.

S vyuzitim velkych dat sa takisto stretneme pri otazke spotreby energie. Velké data

umoziuju inteligentnym meracom, ktoré zhromazd’uji data zo senzorov v celom mestskom
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priestore, samoregulovat’ spotrebu energie pre ¢o najvysSiu efektivitu vyuZzitia energie.
Dokazu urcit’, kde st prilivy a odtoky energie v ur¢itom okamihu najvyssie a nasledne ju
redistribuovat’ do najviac potrebnych miest v celej sieti. Automaticky sa prispdsobia, aby

zabezpecili efektivnu distribuciu energie v sieti.

V dnesnej dobe je Coraz viac popularnejSia nositel'na elektronika, ktora taktiez
poskytuje vel’ké data. Nosenie takéhoto zariadenia, ktoré monitoruje aktivitu a spanok, 'udia
vyuzivaju aby udrzali svoje zdravie a kondiciu. Poskytuje pouzivatelom moznost’ sledovat,
¢i udrziavaju zdravé navyky, zapisovat’ si poznamky a mnoho d’alSich funkcii, ktoré menia
ich zivotny §tyl. VSetky tieto funkcie vytvaraji data, ktoré poskytujii cennu spitnu vézbu pre

dalSie vylepSovanie. [13]

1.2 Umela inteligencia

LCudska inteligencia pokryva Siroké spektrum sposobov, akymi sa prejavuje, ¢i sa
jedna o logické, priestorové schopnosti alebo emocné rozpoznavanie. Aj ked pocitace
prekonavaju l'udi pri rozsiahlych vypoctovych ulohach, ich odborné znalosti st uzSie

a schopnosti strojov v inych oblastiach zaostavaju za 'udskou inteligenciou. [3]

Tisice rokov sa ako l'udstvo snazime pochopit’, ako dokaZzeme mysliet, vnimat’,
chapat, predvidat ahlavne manipulovat’ svet. Oblast umelej inteligencie, ako jedna
z najnovsich odborov v oblasti vedy a techniky, sa pokusa nielen porozumiet’, ale aj budovat’
inteligentné entity. Praca v tejto oblasti zacala kratko po druhej svetovej vojne a samotny
nazov vznikol v roku 1956. Zahfna Sirokt Skalu roznych oblasti a podoblasti, od tych
vSeobecnych, ktorymi mdzu byt ucenie alebo vnimanie, az po konkrétne, napriklad hranie
Sachu, dokazovanie matematickych viet, ale aj riadenie auta na preplnene;j ulici a diagnostika

chorob. [4]

Umeld inteligencia je podstatnd pre kazdu intelektudlnu ulohu, ¢im dokazuje, Ze je
skutocne univerzdlna. Umoznuje strojom ucit sa z nadobudnutych skusenosti,
prisposobovat’ sa novym vstupom a vykonavat’ tlohy podobné tym l'udskym. Vo velkej
miere sa spolicha na deep learning a spracovanie prirodzen¢ho jazyka. Pomocou tychto

a mnohych d’al§ich technologii mozu byt pocitace trénované na vykonavanie konkrétnych
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uloh spracovanim velkého mnozstva dat a rozpoznavanim vzorcov, bez toho aby k tomu

museli byt’ Specidlne naprogramovang. [14]

1.2.1 ANI, AGI, ASI

Technoldgie umelej inteligencie su kategorizované podla ich schopnosti
napodobniovat’ ludské vlastnosti, technologie, ktoré na to vyuzivaju, ich aplikacii
v skutocnom Zivote a podl'a tedrie mysle. Ak pouzijeme tieto charakteristiky na porovnanie,
vsetky systémy umelej inteligencie, spadaji do jedného z troch typov umelej inteligencie,
ktorymi su uzka umeld inteligencia, ktord mé uzky rozsah schopnosti, vSeobecna umela
inteligencia, ktora je na rovnakej urovni ako l'udské schopnosti a umeld superinteligencia,

ktora je schopnejsia ako Clovek.

Uzka umela inteligencia alebo inak aj slaba umela inteligencia, ktora sa ozna¢uje ako
ANI z jej anglického nazvu artificial narrow intelligence, je jediny typ umelej inteligencie,
ktory sme do dneSného dna UspeSne zrealizovali. Je zamerand na konkrétny ciel, a tym
padom je navrhnutd na vykonavanie len samostatnych uloh, ktorymi moézu byt
rozpozndvanie tvare, rozpoznavanie reci, hlasovi asistenti, riadenie vozidla alebo
prehl'addvanie internetu. Nenapodobiiuje ani nereplikuje 'udsku inteligenciu, iba simuluje
Pudské spravanie na zaklade uzkeho rozsahu parametrov a stvislosti. Pri plneni konkrétne;
ulohy, na ktoru je naprogramovand, je vysoko inteligentna a u¢inna. Napriek tomu funguju
pod uzkou skupinou obmedzeni, vd’aka ¢omu sa tento typ umelej inteligencie oznacuje ako
slaba. Moze byt reaktivna alebo moZze mat’ obmedzent pamét’. Reaktivna umeld inteligencia
je neuveritene zakladna, ¢o znamend, Ze nemé schopnost’ pamite alebo ukladania dat
a napodobniuje schopnost’ T'udskej mysle reagovat na rdzne druhy stimulov bez
predchadzajtcich skusenosti. Umeld inteligencia s obmedzenou pamitou je pokrocilejsia
a je vybavena schopnostami ukladania dat a ucenia sa, ktoré umoziuja strojom vyuzivat’
historické udaje, na zaklade ktorych udévaji rozhodnutia. Vacsina umelej inteligencie je
prave umelou inteligenciou s obmedzenou pamétou, kde stroje vyuzivaji vel'ké objemy dat
na deep learning, ktory umoziluje personalizovani skusenost’ z umelej inteligencie, ako
napriklad virtualnych asistentov alebo vyhladavace, ktoré ukladaju tdaje o uzivatelovi

a prispdsobuju jeho buduce skusenosti. Systémy umelej inteligencie sa dnes pouzivaju
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napriklad v medicine na diagnostiku rakoviny ainych chordb s extrémnou presnostou

prostrednictvom replikacie 'udského uvazovania a poznania.

VSeobecnd umeld inteligencia, tiez zndma pod pojmami silna alebo hlboka umela
inteligencia, z anglického nazvu artificial general intelligence oznacovana ako AGI, je
koncept stroja so vSeobecnou inteligenciou, ktory napodobiluje l'udsku inteligenciu
a spravanie, so schopnostou ucit sa avyuzivat svoju inteligenciu na vyrieSenie
akéhokol'vek problému. Tento typ umelej inteligencie moze mysliet, rozumiet’ a konat’
spdsobom, ktory je v kazdej situdcii na nerozoznanie od ¢loveka. Vedci a vyskumnici
v oblasti umelej inteligencie zatial’ nedosiahli tuto tiroven. Aby to bolo vobec mozné, museli
by najst’ sposob, ktorym by dosiahli, Ze stroje by si svoju ¢innost’ plne uvedomovali, k Comu
by sa dalo dopracovat’ naprogramovanim celej sady kognitivnych schopnosti. Stroje by
museli posunit” ucenie zo skusenosti na vysSiu uroven, nielen zvysit efektivitu pri
jednotlivych tlohéch, a takisto aj ziskat' schopnost” aplikovat’ vedomosti z nadobudnutych
skusenosti na $irsiu $kalu r6znych problémov. Silnd umela inteligencia vyuZziva teoriu mysle
umelej inteligencie, ktord sa vzt'ahuje na schopnost’ rozliSovat’ potreby, emdcie, nazory
a myslienkové procesy inych inteligentnych subjektov. S pokrokom v technologii
rozpozndvania obrazu a tvare je pravdepodobné, Ze sa schopnosti strojov ucit’ sa a vidiet’

zlepsia.

Umeld superinteligencia, oznaCovand ako ASI zanglického artificial super
intelligence, je hypotetickda umeld inteligencia, v ktorej stroje nielen napodobiiuji
arozumeju l'udskej inteligencii, ale takisto si uvedomuju samych seba a prekonavaju
kapacitu l'udskej inteligencie a schopnosti. Koncept umelej superinteligencie vidi umela
inteligenciu vyvijat’ sa tak, Zze bude podobna l'udskym emdciam a skusenostiam, bude im
rozumiet’ a takisto bude vyvoldvat emocie, potreby, presvedCenia a tizby. Okrem
replikovania vSestrannej I'udskej inteligencie by umela superinteligencia mala byt’ teoreticky
lepsou vo vSetkom ¢o l'udia vykonavaji, ako napriklad matematika, prirodoveda, medicina,
ale aj umenie, konicky, Sport a vzt'ahy, takisto by mala mat’ vi¢Siu pamét’ a rychlejsSiu

schopnost’ spracovavat’ a analyzovat’ data ¢i rozne podnety. [15]
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1.2.2 Principy fungovania umelej inteligencie

Budovanie systému umelej inteligencie je starostlivy proces reverzného inZinierstva
Pudskych vlastnosti a schopnosti v stroji a jeho vypoctova zdatnost’ prekonava to, coho su
'udia schopni. Aby sme porozumeli, akym spdsobom funguje umela inteligencia, je potrebné
sa zamerat’ na r6zne podoblasti umelej inteligencie a vd’aka nim pochopit’, ako je mozné

tieto oblasti uplatnit’ v rdznych priemyselnych odvetviach.

Machine learning, v preklade strojové ucenie, je prvou podoblastou umelej
inteligencie. Strojové ucenie poskytuje pocitaovym systémom schopnost’ automaticky sa
ucit’ a zdokonalovat’ z predoslych skusenosti bez toho, aby na to boli vyslovene
naprogramované. Dokaze identifikovat’ vzorce, analyzovat’ data z predchadzajicich obdobi
a tak dospiet’ k moznému zaveru bez toho, aby musel zahrnat’ I'udska sktsenost’. Takato

automatizacia Setri firmam obrovské mnozstvo ¢asu a pomaha pri lepSom rozhodovani.

Dalsou oblastou je deep learning, hlboké ucenie, ktoré je technikou strojového
ucenia. UCi stroj spracovavat’ viaceré vstupy pomocou spolupracujucich vrstiev s cielom ich
zaradit, odvodit’ a predvidat’ jeden konkrétny vysledok, na ¢o vyuziva umelé neurénové

siete, ktoré napodobniujl biologické neurénové siete v 'udskom mozgu.

Neurénove siete funguju na podobnych principoch ako 'udské nervové bunky. Ide
o sériu algoritmov zachytadvajuce vztah medzi rozlicnymi zdkladnymi premennymi
a spracovavaju data tak, ako to robi l'udsky mozog. Tieto siete sa ucia spracovanim
tréningovych prikladov, ktoré si vo forme obrovskych datovych suborov. Data analyzuje

mnohokrat, aby naSiel asociacie a dal zmysel predtym nedefinovanym datam.

Spracovanie prirodzeného jazyka, je vednd disciplina o ¢itani, porozumeni
a interpretécii jazyka strojom. Akonahle stroj pochopi, ¢o ma uzivatel’ v imysle povedat’,
odpovie zodpovednym sposobom. Konecnym cielom spracovania prirodzeného jazyka je
umoznit’ plynulu interakciu so strojmi, a to vyucbou systémov na porozumenie l'udskej reci

v kontexte a vytvaranim logickych odpovedi.

Algoritmy pocitacového videnia sa snazia porozumiet’ obrazu takym spoésobom, Ze
y

ho najprv rozoberi na viaceré Casti a nasledne tieto Casti Studuji. Toto pomdha stroju

zatriedit’ a ucit’ sa zo sady obrazkov aby mohol nasledne urobit’ lepSie vystupné rozhodnutie

na zaklade predchadzajucich pozorovani.
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Kognitivne vypocCty sa ich algoritmami snazia napodobnit’ l'udsky mozog analyzou
textu, reci, obrazkov a objektov spdsobom, ktory robi a snazi sa poskytnit’ pozadovany
vystup a taktiez zlepSovat’ interakciu medzi 'ud'mi a strojmi. Snazia sa pretvorit’ proces
myslenia ¢loveka do pocitacového modelu pochopenim l'udského jazyka a vyznamu
obrazkov. Spolo¢ne sa spolu s umelou inteligenciou snazia o vybavenie strojov chovanim

podobnym ¢loveku a schopnost’ami spracovania informacii. [16] [17]

1.2.3 Historicky vyvoj umelej inteligencie

Od konca staroveku az do konca 16. storocia, rozni matematici, teolégovia, filozofi,
profesori a autori uvazovali o mechanickych technikach, pocitacich pristrojoch ao
numerickych systémoch, ktoré¢ nakoniec viedli ku koncepcii mechanizovaného I'udského

myslenia u nel'udskych bytosti. [19]

Vroku 1763 Thomas Bayes vyvinul S$truktiru pre tvahu o pravdepodobnosti
udalosti. Hovorilo sa, ze Bayesovsky logicky usudok sa stane veducim pristupom
v strojovom uceni. O takmer sto rokov neskor priSiel George Boole s tvrdenim, Ze logické
uvazovanie je mozné vykonavat’ systematicky rovnakym sposobom ako pri rieSeni sustavy
rovnic. Nikola Tesla predviedol na vystave elektriny, ktora sa konala v roku 1898 v zdhrade
Madison Square Garden, prvé radiom riadené plavidlo na svete. V roku 1914 predstavil
Spanielsky stavebny inzinier prvy Sachovy stroj, ktory bol schopny koncovky pomocou krala

a veze proti kral'ovi bez 'udského zasahu.

Spolo¢nost’ Houdina Radio Control v roku 1925 uviedla na trh radiovo riadené auto
bez vodica, ktoré¢ jazdilo v uliciach New Yorku. O par rokov neskdr, Makoto Nishimura
navrhol robota pomenovaného Gakutensoku, ¢o je v japoncine pojem pre ,,ucenie sa zo
zakonov prirody*. Tento robot mohol menit’ jeho vyraz tvare a pohybovat’ hlavou a rukami

pomocou mechanizmu tlaku vzduchu.

Warren S. McCulloch a Walter Pitts publikovali v roku 1943 ¢lanok s ndzvom A
Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity pre spravodajstvo Bulletin of
Mathematical Biophysics. V tomto vplyvnom prispevku diskutovali o sietach

idealizovanych a zjednodusenych umelych ,neurénov* ataktiez otom, ako mdzu

.....
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,heuronoveé siete aich populdrny popis ako napodobiiovanie mozgu. Neskor sa stal
autorom prvého zverejnen¢ho ¢lanku o vyvoji pocitacového programu na hranie Sachu.
V tom istom roku publikoval Alan Turing knihu s ndzvom Computing Machinery and
Intelligence, v ktorej navrhol takzvanu napodobtniovaciu hru, ktord sa neskor stala zndmou

ako ,,Turingov test™.

Marvin Minsky a Dean Edmunds zostrojili v roku 1951 SNARC, celym nédzvom
Stochastic Neural Analog Reinforcement Calculator, prvii umelt neurénovu siet’, ktora bola
nasimulovana pomocou 3000 véakuovych trubic. V roku 1955, John McCarthy sa vtedy este
ako mlady odborny asistent matematiky rozhodol zorganizovat skupinu na objasnenie
arozvoj myslienok o mysliacich strojoch. Novéa oblast’ dostala pomenovanie ,,umela
inteligencia®, pre ktoru sa stal v§eobecne povazovanym datumom vzniku pracovny seminar

konajuci sa o rok neskor.

Koncom pétdesiatych rokov 20. storocia bolo predstavenych viacero inovécii
v oblasti umelej inteligencie. V roku 1957 Frank Rosenblatt vyvinul Perceptron, ranti umelt
neurénovu siet’, ktord umoznovala rozpoznédvat’ vzory na zéklade dvojvrstvovej pocitacove;j
vzdeldvacej siete. Tuto siet’ nazval dennik New York Times zdrodkom elektronického
pocitaca, od ktorého sa ocakavalo, ze bude schopny chodit’, rozpravat, vidiet, pisat,
reprodukovat’ sa abyt si vedomy svojej inteligencie. Nasledovny rok bol Johnom
McCarthym vyvinuty programovaci jazyk Lisp, ktory sa stal najpopularnejSim
programovacim jazykom pouZzivanym pri vyskume umelej inteligencie. Taktiez sa prvykrat
pouzil pojem machine learning hovoriaci o umelej inteligencii, ktord sa dokdze sama ucit’

z dat a potom tieto nadobudnuté vedomosti aplikovat’ bez I'udského zasahu.

Zaciatkom Sest'desiatych rokov bol zostrojeny prvy priemyselny robot s menom
Unimate, ktory zacal pracovat’ na montaznej linke v zavode General Motors v New Jersey.
V roku 1966 bol predstaveny robot Shakey, prvy univerzalny mobilny robot, ktory dokaze
rozmyslat’ o svojich ¢inoch. Pre ¢asopis Life sa v ¢lanku vyjadril Marvin Minsky, v ktorom
s istotou vyslovil nazor, Ze v nasledujicich troch az Osmich rokoch by vSeobecna
inteligencia strojov mohla dosiahnut’ troven priemerného ¢loveka. Koncom desatrocia bol

vyvinuty aj pocitatovy program pre pochopenie prirodzeného jazyka.

Rok 1970 predstavoval zostrojenie prvého robota s ndzzvom WABOT-1, ktory mal

Pudské vlastnosti. Robot bol vyrobeny v Japonsku a pozostaval zo systému na kontrolu
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koncatin, systému videnia a systému konverzacie. Neskor bol na Stanfordskej univerzite
vyvinuty systém MYCIN, prvotny expertny systém na identifikéciu baktérii spdsobujicich
tazké infekcie ana odportcanie antibiotik. V roku 1979 bol uvedeny jeden z prvych
prikladov autonémneho vozidla, Stanfordsky vozik, ktory Uspesne presSiel miestnostou

naplnenou stolickami bez 'udského zasahu.

Prvy automobil bez vodica bol zostrojeny vroku 1986 pod vedenim Ernsta
Dickmannsa na univerzite Bundeswehr v Mnichove. Slo o dodavku znadky Mercedes-Benz
vybavenl kamerami a senzormi, ktord dokézala jazdit' po prazdnych uliciach rychlostou az
55 mil’ za hodinu. Publikacia Judea Pearla z roku 1988, ktora nesic nazov Probabilistic
Reasoning in Intelligent Systems, vytvorila reprezentacny a vypoctovy zaklad pre
spracovanie informacii za neistoty. Autor sa v diele zasluzil o vynéalez Bayesovskych sieti,
matematicky formalizmus pre definovanie zlozitych pravdepodobnostnych modelov, ale aj
hlavné algoritmy pouzité na odvodenie tychto modelov. Téato praca bola nielen revolu¢nou
v oblasti umelej inteligencie, ale taktiez sa stala dolezitym nastrojom pre mnoho d’alSich

odvetvi strojarstva a prirodnych vied.

V publikacii The Coming Technological Singularity z roku 1993 od Vernora Vingea
sa predpovedalo, Ze v najblizSich tridsiatich rokoch nadobudneme technologické prostriedky
na vytvorenie nadludskej inteligencie, ¢im sa kratko na to skon¢i l'udska éra. Koniec
tisicrocia rovnako priniesol niekol’ko inovécii a vyndlezov. Sepp Hochreiter a Jiirgen
Schimdhuber navrhli siet’ Long Short-Term Memory, oznacujicu sa skratkou LSTM, ¢o je
typom rekurentnej neurénovej siete, ktora sa dnes pouziva na rozpoznavanie rukopisu

a rozpoznavanie reci.

V Mohavskej pusti leziacej v Kalifornii sa v roku 2004 konala prva sutaz pre
autonomne vozidla s nizvom DARPA Grand Challenge. Trat’ dlhu 150 mil’ nedokoncilo
ziadne zo sut’aziacich autonomnych vozidiel. Neskor sa zaviedol pojem ,,machine reading*,
ktory mozeme definovat’ ako nekontrolované autonomne chépanie textu. Kniha Geoffreyho
Hintona s ndzvom Learning Multiple Layers of Representation sumarizovala néapady
podnecujuice k viacvrstvovym neurénovym sietam, ktoré obsahuju spojenie zhora nadol
a ktoré st trénované, aby boli schopné generovat’ senzorické udaje, radsej ako ich
klasifikovat’. V roku 2009 zacala spolocnost’ Google tajne vyvijat’ auto bez vodica a o pat’
rokov nato preslo ako prvé skusku samoriadenia v americkej Nevade. Od roku 2010 sa

kazdoro¢ne kona sitaz v rozpoznavani objektov umelou inteligenciou, ktora nesie nazov
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ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge, skratene ILSVRC. Vyborny vysledok
dosiahla konvolu¢nd neurénova siet, ktord vyhrala sutaz v rozpoznavani nemeckych
dopravnych znaciek s presnostou 99,46%, priCom porazila I'udi a ich vysledok 99,22%.
Vyskumnici z IDSIA vo Svajéiarsku uviedli len 0,27 percentnti chybovost’ pri rozpoznévani
rukopisu pomocou konvoluénych neurénovych sieti, ¢o predstavovalo vyrazné zlepSenie
oproti predchadzajucim rokom. Taktiez konvolu¢nd neurénové siet’ navrhnutd vyskumnikmi
Torontskej univerzity dosiahla chybovost’ iba 16% v sutazi ILSVCR, ¢o bolo lepSim

vysledkom v porovnani s predoslym rokom. [18]

1.2.4 Vyuzitie umelej inteligencie v sucasnosti

Podl'a pisomnej spravy Texaského dopravného instititu, v roku 2014 sa v USA casy
doch4dzania jedného dochadzajuceho prediZili o 42 hodin dopravného zdrzania v dopravne;
Spicke. Pomocou anonymizovanych udajov o polohe zo smartfénov moézu Google Mapy
analyzovat’ rychlost’ pohybu dopravy v danom okamihu. Vd’aka nadobudnutiu dopravne;
aplikacie Waze, ktoré funguje na zéklade ziskavania hldseni réznych udalosti na ceste od jej
pouzivatel'ov, moze aplikacia Google Mapy l'ahSie zaclenit’ tieto dopravné udalosti. Pristup
k obrovskému mnozstvu dat prenasajiceho sa do jej vlastnych algoritmov znamend, Ze
Google Mapy mozu skratit’ cas dochadzania pomocou navrhnutia najrychlejsej trasy. Takisto
spolo¢nost’ Uber vyuziva machine learning pre vypocet ¢asu prijazdu, vypocet optimalnych
miest vyzdvihnutia a taktiez na detekciu podvodov. Vd’aka tomu mozu vopred vypocitat’
cenu vasej jazdy a minimalizovat’ as ¢akania. Umeld inteligencia vyuzivand v autopilotoch
v komer¢nych leteckych spoloc¢nostiach predstavuje prekvapivo skoré pouZitie tejto
technolégie, ktoré sa datuje spat’ uz v roku 1914. V ¢lanku pre New York Times sa uvadza,
ze priemerny let lietadla Boeing zahffia iba sedem minut letu riadeného ¢lovekom, ktoré st

zvycCajne vyhradené iba na vzlet a pristatie.

E-mailova schranka vyzerd na prvy pohl'ad ako nepravdepodobné miesto pre umelt
inteligenciu, ale prave umeld inteligencia je technologiou, ktord vo velkej miere pohana
jednu z najdodlezitejSich funkcii e-mailovej schranky, spamovy filter. Filtre zalozené na
jednoduchych pravidlach nie st proti spamu ucinné, pretoze spameri dokazu rychlou
aktualizaciou sprav tieto filtre obist. Namiesto toho sa pouzivaju spamové filtre, ktoré¢ sa

neustdle ucia zroznych signalov, ako st napriklad odosielatel' spravy, odkial' sprava
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pochéadza alebo konkrétne slova v sprave. Je potrebné, aby filtre personalizovali vysledky,
pretoze pre kazdého pouzivatela spam predstavuje nieco iné. Sluzba Gmail vd’aka pouzitiu

algoritmov strojového ucenia uspesne filtruje 99,9% spamu.

S umelou inteligenciou sa mozZeme stretnut’ aj v oblasti bankovnictva a osobnych
financii. VAacsina velkych bank pontka moznost’ vkladat’ Seky priamo prostrednictvom
aplikacii pre smartfony, ¢o odstraiiuje potrebu dorucovat’ Seky fyzicky do banky. Velka ast’
tychto bank sa spolieha na technologiu vyvinutt spolocnost’ou Mitek, ktora vyuziva umelt
inteligenciu a machine learning na deSifrovanie a prevod rukopisu na Sekoch na text
pomocou optického rozoznévania znakov. Vo velkom mnozstve pripadov je denny objem
transakcii prili§ vysoky na to, aby bolo mozné skontrolovat’ kazdu transakciu manuélne.
Namiesto toho sa umel4 inteligencia pouziva na vytvaranie systémov, ktoré sa ucia, aké typy
transakcii st podvodné. Poprednd spolocnost’ v oblasti analytiky FICO, ktora vytvara zndme
uverové ratingy pouzivané na stanovenie uverovej schopnosti, pouziva neurénové siete na
predpovedanie podvodnych transakcii. Faktory, ktoré moézu konecné vystupy tejto
neurénovej siete ovplyvnit, zahfiiaji frekvenciu transakcii, velkost’ transakcie a druh
zapojené¢ho maloobchodnika. Pri Ziadosti o p6zi¢ku alebo kreditnu kartu musi finan¢na
institicia zistit,, ¢i ziadatel'ovi vyhovie, a ak dno, aké konkrétne podmienky mu pontiknut’.
Spolo¢nost’” FICO pouziva machine learning pri tvorbe skore, ktoré potom vécsina bank
vyuziva na prijimanie uverovych rozhodnuti a taktiez pri ur€ovani konkrétneho hodnotenia

rizika pre jednotlivych klientov.

Facebook vyuziva umelt inteligenciu na rozpozndvanie tvari na fotografiach.
Akondhle pouzivatel nahra fotografiu, sluzba automaticky zvyrazni tvare a navrhne
priatelov na oznacenie. Na tto funkciu vyuziva umelé neurénové siete — algoritmy machine
learningu, ktoré napodobiiuju Struktaru l'udského mozgu pohdnajuce softvér na
rozpoznavanie tvare. Tato socidlna siet’ pouziva umelu inteligenciu taktiez na prisposobenie
noviniek, prispevkov a reklam, ktoré sa pouzivatelovi zobrazia a mézu ho zaujimat. Od
roku 2016 vyuziva DeepText, ndstroj na porozumenie textu, o ktorom spolo¢nost’ tvrdi, ze
dokaze stakmer l'udskou presnostou porozumiet’ textovému obsahu niekolkych tisic
prispevkov za sekundu vo viac ako 20 jazykoch. Tento néstroj sa vyuziva na zistovanie

zamerov a automatizaciu odstrafiovania spamu v aplikéacii Messenger.

Umeld inteligencia pri online nakupovani dokdze v momente ukéizat zoznam

najrelevantnejSich produktov, ktoré suvisia so zadanymi parametrami zakaznika. Algoritmy
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sa automaticky u¢ia kombinovat’ viaceré znaky doleZitosti. Struktarované data poskytuju
mnoho dolezitych funkcii, ktoré pomahaji ucit’ sa z minulych vzorcov vyhladdvania.
Zakaznici maji moznost’ vidiet odporucané produkty, ktoré si predosli zakaznici zobrazili
alebo kupili spolu sich vyhladdvanym produktom ato podla $tadii moze spolo¢nosti

priniest’ az 30 percentny narast trzieb.

Dnes uz Standardnou funkciou smartfénov je prevadzanie hlasovych povelov na text
ato jednoduchym stlacenim tlacidla alebo vyslovenim konkrétnej frazy. Tento
automatizovany prepis v minulosti presahoval moznosti aj tych najpokrocilejSich pocitacov.
V dnesnej dobe, ked’ je tato technoldgia dostatocne presna a spol'ahliv, stala sa ovladacim
rozhranim pre novu generaciu inteligentnych osobnych asistentov. Prvymi iteraciami boli
jednoduchsi telefonni asistenti ako Siri a Google Now, ktori boli schopni vyhl'adavat’ na
internete, nastavovat pripomienky a byt prepojeny s kalendarom. Spolo¢nost Amazon
uviedla na trh Alexu, svojho osobného hlasového asistenta vyuzivajuceho umelu
inteligenciu, ktory prijima hlasové prikazy na vytvaranie zoznamov uloh, objednavanie
produktov online, nastavovanie pripomienok a takisto h'adanie odpovedi na rdézne otazky
online. Spolo¢nost’ Microsoft vyvinula svojho vlastného asistenta pomenovaného Cortana,
ktory je predinstalovany v pocitacoch so systémom Windows a smartfénoch spolocnosti

Microsoft. [20]
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2 Ciel prace

Cielom tejto bakaldrskej prace je priblizit' Citatelovi problematiku velkych dat
aumelej inteligencie, poskytnut’ mozné spOsoby rieSenia problematiky a nasledne sa

podrobnejsie zamerat’ na jednu z nich.

V prvej kapitole sme si blizSie definovali zdkladné pojmy velkych dat a umelej
inteligencie a taktieZ ich zdkladné rozdelenia. Dalej sme sa sustredili na popis principu
fungovania umelej inteligencie. Pre spravne pochopenie bolo potrebné priblizit’ historicky
vyvoj oboch problematik. Cast’ kapitoly sme venovali aj vyuzitiu velkych dat a umele;

inteligencie v sti€asnosti.

V dalSej kapitole je potrebné sa oboznamit’ so zdkladnymi metédami, ktorymi st
metaheuristiky. Metaheuristiky tvoria pomyselnii hranicu medzi umelou inteligenciou
a operacnym vyskumom. Vymedzime si zdkladné informacie a ich delenie. Objasnime si

jednotlivé metaheuristiky, ku ktorym si uvedieme ich zdkladné principy.

Nadobudnuté poznatky rozsirime v poslednej kapitole, kde sa zameriame na jednu
konkrétnu metaheuristiku, ku ktorej si podrobne popiseme jej princip, jej vSeobecny postup
rieSenia a takisto postup zamerany na jednu vybranu oblast’, ktorou je operacny vyskum,

konkrétne problém obchodného cestujuceho.
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3 Metodika prace a metody skumania

Heuristiky mozeme definovat’ ako kritéria, metoédy ale aj ako principy pre roézne
rozhodnutia vyzerajuce ako najefektivnejSie pre dosiahnutie ciela. St Specificky navrhnuté
pre konkrétny problém a st zaloZzené na odhade. Vdaka pokroku vypoctového vykonu
pocitacov sa vo velkom zacali pouZzivat metaheuristické metddy. Metaheuristiky su
vSeobecné postupy aplikované na dany problém inSpirované prirodnymi javmi a procesmi,
ktoré st zalozené na stochastickom prehl'adavani. Heuristiky s podstatou zalozenou na
podobnosti s prirodnymi procesmi tvoria pomyselni hranicu medzi umelou inteligenciou
a operacnym vyskumom. Ich hlavnou vyhodou oproti klasickym heuristikdm je schopnost’
opustit’ ndjdeny lokalny extrém ucelovej funkcie apomocou ndslednej postupnosti
iteracnych krokov sa dostat’ k rieSeniu s lepSou hodnotou ucelovej funkcie. Napriek tomu,
rovnako ako heuristiky, ani metaheuristiky nam neposkytuju istotu, Ze ndjdeme optimalne
rieSenie.

RozliSujeme 2 typy metaheuristik, a to metaheuristiky vyuzivajuce prehl'adavanie
zalozené na jednom rieSeni a metaheuristiky vyuzivajuce prehladdvanie zaloZené na
populdcii rieSeni. Toto rozdelenie spoc¢iva v miere vyuzitia principu intenzifikacie, resp.
diverzifikdcie. Princip intenzifikacie hovori o zacieleni sa na jedno dobr¢ rieSenie, ktoré sa
miernymi upravami vyleps$i. Svoju pozornost’ sistredi na sl'ubné oblasti, ktoré sa uruji na
zaklade uz ziskanych dobrych rieSeni. Princip diverzifikacie hovori o preskiimani o

najvicsiecho mnozstva roznych rieSeni v zatial’ nepreskimanych oblastiach.
Metaheuristiky vyuzivajuce prehl'adédvanie zalozené na jednom rieSeni st:

e Hill Climbing
e Simulated Annealing
e Tabu Search

e [teracné lokalne prehl'adavanie
Metaheuristiky vyuzivajuce prehl'adavanie zaloZzené na populécii rieSeni st:

e Evolucné algoritmy

e Inteligencia roja

V nasledujucej Casti si podrobnejsie uvedieme tie najznamejsie z nich. [21]
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3.1 Simulated Annealing

Simulated Annealing, v preklade simulované chladenie (zihanie), je metaheuristika
patriaca medzi metaheuristiky s prehladdvanim zalozenym na jednom rieSeni. Tato metoda
bola inSpirovanéd Hill Climbing algoritmom, ktory prehl'addva mnoZzinu vSetkych rieSeni, a
fyzikdlnymi dejmi prebiehajucimi pri zihani telesa, ktoré sluzili k odstraneniu vnatornych
defektov. Zahriatim telesa na vysoku teplotu a postupnym ochladzovanim sa rovnovéazne
polohy vSetkych atomov stabilizuj, a pri konecnej teplote nizSej ako pociatocnej teleso
neobsahuje Ziadne vnutorné defekty. Na zaCiatku osemdesiatych rokov prisli vyskumnici na

to, Ze by tieto deje bolo mozné vyuzit na hl'adanie globalneho minima.

Ked'Ze tito metdda bola inSpirovand Hill Climbing algoritmom, je potrebné ho
v kréatkosti priblizit. Tento algoritmus zafina ndhodnym vygenerovanim pociato¢ného
rieSenia, za ¢im nasleduje postupné generovanie konecného poctu rieSeni, ktoré lezia
v urcitom okoli pociato¢ného riesenia. Z nadobudnutych rieSeni sa potom vyberie najlepsie
rieSenie z hl'adiska ucelovej funkcie. Nevyhodou algoritmu je akceptovanie rovnako
dobrého alebo lepsieho riesenia, ako bolo pociatocné rieSenie, co mdze mat’ za nasledok, ze
sa dostaneme k nevyraznému lokdlnemu minimu a optimalne rieSenie nikdy nedosiahneme.
Opakovanym spustanim algoritmu je mozné tento nedostatok odstranit, ¢o znamena, Ze

stochastickost’ tejto metddy spociva len v hl'adani pociato¢ného rieSenia.

Metdda simulovaného chladenia riesi spominané uviaznutie v lokdlnom minime tym,
ze surcitou pravdepodobnostou prijima aj rieSenia, ktoré s horSie ako tie pociatocné.
Vychodiskom metody je urCité pociato¢né rieSenie, ktoré postupne obohacujeme o d’alSie
rieSenia hl'adané v iteraciach a ktoré porovnavame s aktudlne najlepSim rieSenim. Obsahom
porovnania je tzv. stochasticky operator, ktory premiena aktudlne rieSenie na nové. O prijati
nového rieSenia rozhoduje Metropolisove kritérium, ktoré urcuje pravdepodobnost
nahradenia rieSenia. Hodnota pravdepodobnosti prijatia nového rieSenia je vo vyraznej miere
ovplyvnena teplotou v danej iteracii. Vel'ké hodnoty teploty znacia pravdepodobnost’ blizku
jednej, o znamena prijatie takmer vSetkych horSich rieSeni. Naopak, teplota blizka nule
hovori o vynimoc¢ne prijatych horSich rieSeniach. Vo vicSine pripadov je teplota stupiiovito
klesajucou funkciou, kde sa pociato¢na hodnota po kazdej iterdcii vynasobi hodnotou a,
ktora nadobtida hodnoty z intervalu (0 ; 1). To znamena, ze ¢asom pravdepodobnost’ prijatia

horsieho rieSenia klesa. V praxi a najcastejSie nadobtida hodnoty 0,8 az 0,99. Nevyhodou
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tejto metddy je mnozstvo nastaviteI'nych parametrov - o, teplota, maximalny pocet iteracii.

[21]

3.2 Tabu Search

Tabu Search, alebo aj zakazané prehl'adavanie, je jednou z najviac rozsirenych metod
zalozenych na lokalnom prehl'addvani. Rovnako ako metdda simulovaného chladenia, aj
metdda zakdzaného prehl'addvania vychadza z metody Hill Climbing. Je jeho vylepsenou

verziou, ¢o spociva v zavedeni mechanizmu kratkodobej pamite.

Kratkodoba pamit’ je jeho charakteristickou ¢rtou a zabrafiuje zacykleniu iterovania,
inymi slovami, zabrafiuje ndvratu k rieSeniu, ktoré uz bolo predtym preskiimané. Poc¢iato¢né
rieSenie sa postupne vylepSuje lokdlnymi Gpravami. Aplikaciou uprav alebo posunmi na
aktualne rieSenie ziskavame mnozinu susedov predstavujlicu mnoZinu rieSeni. RieSenia,
ktoré obsahujii niektoru zo zapamitanych vlastnosti, nie si pripustné pre urcity pocet
iteracii. Inymi slovami, algoritmus pracuje s tzv. tabu listom, do ktorého sii vo vicSine
pripadov ukladané transformacie inverzné k zakazanym ¢innostiam. Napriklad, ak rieSime
problém okruznej cesty, v pripade, Ze bol zakaznik presunuty z cesty A na cestu B, navrat
na cestu A je na urCity pocet iteracii zakazany. Ak nastane situdcia, Ze tabu list dosiahol
svoju maximalnu kapacitu, najstarSia transformdcia sa z neho automaticky vyluci, teda
mdzeme povedat, Ze sa tabu list cyklicky obnovuje. Cely vypocet mdzeme zastavit
nastavenim c¢asového obmedzenia alebo poctu transformacii bez zlepSenia aktualneho
rieSenia.

Daldimi vlastnostami obsiahnutymi v algoritme s réznotvarnost a zosilnenie.
Zosilnenie je vyraznej$im prehladdvanim priestoru okolo najlepSich poznanych rieseni.
Roznotvarnost mé za ulohu zaistit, aby proces prehladdvania nezanechal prili§ vel'ké
nepreskimané podmnoziny blizkych rieSeni, ¢o je mozné docielit zapaméitivanim

postupnosti poslednych rieseni. [21]
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3.3 Genetické algoritmy

Urc¢ita postupnost’ krokov, ktora vedie k najdeniu optimalneho rieSenia a vyuZziva pri
tom pocitacovu simuldciu darwinovskej evollcie, nazyvame geneticky algoritmus. Tento
typ algoritmov, simulujuci proces neustaleho vyvoja prirody zaloZzeného na vybere, krizeni
a mutaciach v priebehu jednotlivych generacii, patri do kategérie evoluénych algoritmov.
Evolu¢né algoritmy st metaheuristikami zaloZzenymi na populécii, preto sa nazyvaju aj

popula¢nymi metaheuristikami.

Zakladna idea tohto pristupu spociva v tom, Ze jedinec, ktory ma lepSie schopnosti
ako obycajna populécia, ma vyssiu Sancu aby prezil a stal sa rodi¢om. Potomkovia tychto
jedincov maju este lepSie schopnosti a vys$iu Sancu prezit. Chromozom, pojem prevzaty
z genetickej terminologie, predstavuje kazdé jedno rieSenie zakodované do genetického
retazca. Zakodovanie rieSeni je potrebné, aby bolo mozné geneticky algoritmus pouzit'.
Samotné polozky vyskytujuce sa v genetickom retazci sa nazyvaji gény avo vicSine
pripadov nadobtidaji hodnoty 0 al. Pociatocnd populacia vznikne nadhodnym
vygenerovanim mnoziny chromozémov, ktoré¢ sa kazdou generaciou zlepSuju do momentu,

kym nie je splnend urcitd podmienka zastavenia. [21]

3.4 Kolonia mravcov

Metdda kolonie mravcov patriaca medzi metaheuristiky inteligencie roja ma taktiez
svoj zéklad v biolégii. Ako z ndzvu vyplyva, taito metdda je zaloZzend na odpozorovanom
spravani mravcov v koldnii, ktoré hl'adaji najkratSiu cestu z mraveniska k potrave a spat’.
Jednotlivé mravce si na zaCiatku hl'adaji cestu ndhodne, no nésledne, po tom ako potravu
objavia, zanechavaju za sebou pachovu stopu, vd’aka ¢omu st d’alSie mravce tiez schopné
najst’ potravu. Pachové stopy, konkrétnejSie Ciastocky feromoénov, svojou kumulaciou
mnozstva urcuju hodnotu vyhodnosti cesty. Viac pachovej stopy mravec zanechad, ak je cesta
krat$ia, teda na jej prejdenie je potreba menej ¢asu. Cim vi¢sie mnoZstvo mravcov prejde po
danej ceste, tym ma vys§iu feroménovi hodnotu — je atraktivnejsia. Casom ale tento feromon
vypfcha, o znamena, ze prislusné menej navstevované cesty sa stavajii menej atraktivnymi,

v dosledku ¢oho je mozné preskimat’ aj iné alternativne cesty. V pripade, ze by feromoén
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nevypfchal, pohyb mravcov by bol uskutocniovany len po jednej ceste, ktora by nebola

optimalna.

Cesta je iterativne vytvarana algoritmom pre kazdého mravca. Mravce uskuto¢niujt
svoj pohyb po vrcholoch a vSetky navstivené vrcholy je potrebné si zapamdtat’.
Prechadzanim vrcholov disponuju informéciami o jednotlivych vzdialenostiach medzi
susednymi vrcholmi a o mnozstve feroménu nachadzajiceho sa na hrane medzi ur€itymi
vrcholmi. Na zéklade tychto informécii si mravec zvoli hranu z vychédzajaceho vrcholu do
susedného nenavstivené¢ho vrcholu na zaklade istej pravdepodobnosti, ktord je vypocitana
pomocou mnozstva feromoénu na prisluSnej hrane, atraktivnosti a vplyvu tejto atraktivnosti
a mnozstva feromonu na vyber hrany. Algoritmus pokracuje v iteraciadch, kym nie je splnena

ukoncovacia podmienka. [21]
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4 Vysledky prace

4.1 Kolonia mravcov

Skutoéné mravce st schopné najst’ najkratSiu cestu k zdroju jedla a spét bez
akychkol'vek vizualnych stop. Pri vyskyte novej prekazky, vd’aka ktorej nebude stard cesta
realizovatel'na, maju schopnost’ prispdsobit’ sa zmendm v prostredi atak ndjst novl

najkratSiu cestu.

Obrézok 2: Hladanie najkratsej cesty koloniou mravcov

Hniezdo Potrava  Hniezdo Potrava
" e[ e He
A ™ *«-%**mw 5 T e e ol
Prekazka
o}
o
Hniezdo ## t oo Potrava  Hniezdo #’# 1** Potrava
. T e % #%*mmo b " % m‘*m%
* % Prekazka Prekazka
¥ ¥

Zdroj: https://people.idsia.ch//~luca/acs-bio97 pdf

Na obrazku 2, ktory znazorfuje hl'adanie najkratsej cesty koléniou mravcov, moézeme
v kroku A vidiet mravce pohybujuce sa po priamke spéjajucej ich hniezdo a zdroj potravy.
Ako bolo spomenuté v predchadzajucej kapitole, primadrnym prostriedkom mravcov na
tvorbu a udrZiavanie najkratsSej cesty je feromonova stopa. Pri chodzi mravcov je ukladané
uréité mnozstvo feromoénu a kazdy mravec si s ur€itou pravdepodobnost’ou vyberie cestu

bohatt na tato latku.

Tymto zékladnym spravanim skuto¢nych mravcov je mozné vysvetlit’ ich schopnost’
opatovne najst’ najkratSiu cestu aj v pripade, Ze sa nahle vyskytne neocakéavana prekazka.
V kroku B je zndzorneny prave tento vyskyt prekazky. Mravce nachadzajlice sa priamo pred

prekdzkou nemo6zu pokracovat v sledovani stopy a tak si musia vybrat’ medzi cestou dolava
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a doprava, pricom predpokladdme, Zze sa polovica rozhodne pre cestu doprava a druha

polovica pre cestu dol'ava.

Podobna situacia nastava na druhej strane prekazky, co vyobrazuje krok C. Mravce,
ktoré si zvolili kratSiu cestu okolo, obnovuju prerusent feromonovu stopu rychlejsie ako
mravce, ktoré si zvolili dlhSiu cestu. KratSia cesta prijme vac¢sie mnozstvo feromonu za istl

casovu jednotku, o ma za nasledok vacsi pocet mravcov, ktoré si tuto cestu zvolia.

Vd'aka takejto pozitivnej reakcii, ktordh moéZeme nazvat’ aj autokatalyticky proces, si
v kone¢nom dosledku kazdy mravec vyberie kratSiu cestu, ¢o je zobrazené v obrazku 2 ako
krok D. Najdenie najkratSej cesty okolo prekazky je nevyhnutnou vlastnostou interakcie
medzi tvarom prekdzky a spravanim mravcov. Aj ked maju vSetky mravce priblizne rovnaka
rychlost’ a taktiez ukladaju feromonova stopu rovnakou rychlostou, obrysovanie prekazok
na dlhSej strane trva dlhSie ako na kratSej strane, ¢o spoOsobi rychlejSie nahromadenie
feromonovej stopy. Mravce uprednostituju vyssiu uroven feroménovej stopy, vd’aka comu

je hromadenie na kratSej strane rychlejsie. [22]

4.1.1 Koldnia mravcov a problém obchodného cestujiiceho

V nasej praci popiseme podrobnejsie metodu koldnie mravcov ako jednu z moznosti
rieSenia problému obchodného cestujiceho. Problém obchodného cestujuceho, alebo aj
hl'adanie najkratSej okruznej cesty, je jednou z najznamejsich optimalizacnych uloh. Jeho
podstata spociva vo vybere urcitého miesta, navstevy kazdého zaumienené¢ho miesta prave
raz a nakoniec vo vrateni sa do pociato¢ného miesta. Takuto cestu sa snazime absolvovat’
tak, aby vzdialenost’, ktort precestujeme, bola najmenSia. Kazdd cesta medzi dvomi
navzajom prepojenymi miestami musi byt ohodnotena ¢islom, ktoré predstavuje napriklad
vzdialenost’, ¢as, cenu apodobne. S problémom obchodného cestujiceho sa modzeme
stretnit’ v mnozstve praktickych aplikécii, napriklad pri planovani dopravy, vyroby ale aj

riadeni dodavatel'ského ret’azca.

Pri rieSeni tohto problému pomocou metddy kolonie mravcov je obchodnym
cestujucim umely mravec. Ten sa pohybuje z miesta na miesto na grafe TSP a to tak, ze si
vyberie miesto, ktoré prejde pomocou pravdepodobnostnej funkcie stopy nahromadenej na

hranach a heuristickej hodnoty zvolenej ako funkcia dizky hran. Umelé mravce
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uprednostituju mesta, ktoré st spojené hranami s mnozstvom feroménovych stop a ktoré su
blizko. Na zaciatku sa do ndhodne vybranych miest umiestni m umelych mravcov, ktoré sa
kazdym krokom presunti do nového miesta a upravia feromonovl stopu na vyuzitych
hranach — to nazyvame aktualizaciou lokalnej stopy. Po absolvovani cesty vSetkymi
mravcami, mravec, ktory presiel najkratSiu cestu, upravi hrany patriace k jeho ceste — to

nazyvame aktualizaciou globalnej stopy.

Tri mysSlienky, ktoré boli prenesené z prirodzeného chovania mravcov do koldnie
umelych mravcov, su preferencia ciest s vysokou hladinou feroménov, vyssia rychlost’ rastu
mnozstva feromonu na kratSich cestach a komunikacia medzi mravcami sprostredkovana
stopami. Kolénia umelych mravcov mé taktiez niekol’ko schopnosti, ktoré nepochadzaju
z prirodzeného chovania mravcov, ale su vhodné pre problém obchodného cestujiceho.
Medzi ne patri schopnost’ ur€it’ vzdialenost’ medzi miestami a vybavenie funkénou pamit'ou
vyuzivanou na zapamaétanie si navstivenych miest. Pamit’ je vyprazdnena na zaciatku kazde;j

novej cesty a je aktualizovand pridanim novo navstiveného mesta po kazdom kroku.

Vsetky uvedené principy je mozné previest’ do vypoctového systému vhodného na
rieSenie problému obchodného cestujiiceho viacerymi spdsobmi. V systéme kolonii mravcov
si umely mravec k v meste » vyberie mesté s na to, aby sa presunul medzi tie, ktoré nepatria

do jeho pracovnej paméte M; a to pouzitim nasledujiiceho pravdepodobnostného vzorca:

o {arglr};%{[f(n W] * [n(r,w)]?} akq <qq (1.1)
S inak

kde 7(r,u) je mnozstvo feromonovej stopy na hrane (r,u), 7(r,u) je heuristicka funkcia
zvolend ako inverznd vzdialenost’ medzi mestami 7 a u, £ je parameter, ktory vazi relativny
vyznam feromoénovej stopy a blizkosti, ¢ je ndhodne zvolend hodnota s jednotnou
pravdepodobnostou [0,1], go je parameter s hodnotami z intervalu <0;1>, Sje ndhodna
premenna vybrana podla nasledujiiceho rozdelenia pravdepodobnosti, ktora uprednostiiuje

kratsie hrany s vysSou uroviiou feromonovej stopy:

[(r,w)] * [n(r,w)]? sl (1.2)
Pe(1,8) =\ Xy om [2o(r, W] * [n(r, w)]P g
0

inak
kde py (7, s) je pravdepodobnost’, s akou sa mravec k rozhodne presunit’ z mesta » do mesta

S.
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Feromoénové stopa je menend lokalne aj globalne. Globalna aktualizacia sluzi na
odmenenie hran, ktoré patria ku krat§im cestam. Akonahle vSetky umelé mravce absolvuju
cestu, najlepsi mravec ulozi feromén na nim navstivené hrany, pri¢om ostatné hrany
zostavaji nezmenené. Mnozstvo feromonu Ag(r,s) uloZzeného na kazdej hrane (r,s)
navitivenej najlep$im mravcom, je nepriamo imerné dizke cesty, o znamena, Ze ¢im kratsia
je cesta, tym je vac¢Sie mnozstvo feroménu ulozeného na hranach. Spdsob, akym je feromén
ukladany, je ur€eny na emulaciu vlastnosti diferencidlnej akumuléacie feroménovych stop,
ktord v pripade skutoénych mravcov bola sposobend stthrou medzi dizkou cesty

a kontinuitou ¢asu. Vzorec pre globalnu aktualizaciu stop ma tvar

(P(T', S) < (1 - (Z) * (P(r' S) + ax* AQ(T' S) (13)
kde Ap(r,s) = (najkratsia cesta) ™.

Ciel'om lokalnej aktualizacie je zabranit’ situdcii, v ktorej by si vSetky mravce vybrali
velmi silnl hranu. Zakazdym, ako si mravec vyberie hranu, jeho mnozstvo feromoénu sa

zmeni pomocou vzorca na aktualizaciu lokalnej stopy, ktory je v tvare

r,s) «(1—a)*dr,s)+axr (1.4)
kde 7, je parameter. Aktualizacia lokalnej stopy je taktiez inSpirovana vyparovanim stopy

skuto¢nych mravcov.

Kol6niu mravcov je mozné interpretovat’ ako posililovaci systém ucenia, v ktorom
posilnenia upravuju silu (feromoénovu stopu) prepojeni medzi mestami. Vzorce 1.1 a 1.2
urcéuju, ze mravec moze s pravdepodobnostou qo vyuzit’ skiisenosti nahromadené koléniou
mravcov vo forme feromoénovej stopy, ktora ma tendenciu rast na kratkych hranach
patriacich kratkym cestam, vd’aka ¢omu st ziadanej$ie. Taktiez méze s pravdepodobnostou
1-qo uplatnit’ zaujaty prieskum voci kratkym a vysokym hranam novych chodnikov a to

ndhodnym vyberom miesta, do ktorého sa chce presunut’. [22]
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Z.aver

V tejto bakalarskej praci sme vyuzili odbornt zahrani¢nu a domécu literatiru, aby
sme Citatel'om priblizili problematiku velkych dat a umelej inteligencie. V prvej kapitole
sme obsiahli ich definicie a zakladné rozdelenia. Taktiez bolo potrebné uviest’ popis principu
umelej inteligencie. Aby sme problematiku spravne pochopili, bolo potrebné sa pozriet’ na
obe problematiky z historického hl'adiska ana ich vyvoj v ¢ase. Na zaver sme uviedli

niekol’ko prikladov vyuzitia oboch oblasti v sucasnosti.

V kapitole popisujucej metodiku prace a metdody skiimania sme sa obozndmili so
zakladnymi metaheuristikami. Metaheuristiky tvoria pomyselnt hranicu medzi umelou
inteligenciou a operatnym vyskumom. Uviedli sme si ich zdkladné informécie aich
zakladné delenie na metaheuristiky vyuzivajice prehl'addvanie zaloZené na jednom rieSeni
a metaheuristiky vyuzivajuce prehl'addvanie zaloZené na populdcii rieSeni. Z oboch tychto
kategorii sme vybrali dve metaheuristiky, ktoré boli blizSie popisané. Pre jednotlivé

metaheuristiky sme popisali zakladné principy a ich vlastnosti.

Poznatky tykajuce sa metddy kolonie mravcov nadobudnuté v predchadzajiice;
kapitole sme rozsirili v poslednej kapitole. HlbSie sme si uviedli a priblizili jej podstatu
a princip fungovania. Taktiez sme popisali, ako sa spravanie skutonych mravcov prendsa
do oblasti umelej inteligencie. Metdda kolonie mravcov mdze byt jednou z metdd na

rieSenie problému obchodného cestujiceho.

ZavereCna praca neobsahuje praktick aplikéciu, ktort nebolo mozné uskutocnit
z dovodu rozsahu a narocnosti problematiky. Prakticka aplikacia tak mdze byt ndmetom na

diplomovu pracu.
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