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Abstrakt

Cilem této prace je probadat moznosti vyuziti algoritmu umélé inteligence
a strojového uceni v odvétvi pozarni optimalizace budov, a polozit tak zaklady
pro samocinnou kontrolu navrht budov.

Klicova slova umela inteligence, neuronova sit, geneticky algoritmus, opti-
malizace mravenci kolonii, optimalizace budovy, simulace pohybu osoby

Abstract

Aim of this thesis is to explore possibilities of using artificial intelligence algo-
rithms and machine learning in field of fire protection related optimalization
of buildings, and set basics for automated design checking of buildings.

Keywords artificial intelligence, neural network, genetic algorithm, ant co-
lony optimalization, building optimalization, person movement simulation
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Uvod

V modernim svété je bézné, ze velké mnozstvi budov spadd do kategorie se
zvysenym pozarnim rizikem. To je zapfi¢inéno velkym mnozstvim hoflavin
koncentrovanych v budové, velkym mnozstvim lidi navstévujici budovu a nebo
velkou vyskou budovy. Zakon v tomto piipadé rozpoznava 3 kategorie budov:
1) bez zvyseného pozarniho nebezpedi, 2) se zvysenym pozarnim nebezpeéim,
3) s vysokym pozarnim nebezpeéim. Pro zatazeni do kategorie 2 staci, aby
budova méla 8 ¢i vice pater, shromazdovalo se v ni vétsi mnozstvi lidi nebo
hoflavy materidl. A protoZze v dnesni dobé je Castd stavba vysokych budov,
mnoho obchodnich center a bezpocet skladii, spadd do rizikovych kategorii
¢im dal vétsi mnozstvi objektdi. S pozarni bezpecnosti je tedy proto dobré
pocitat jiz pri planovani budov, a to vzhledem k jejich cilenému tcelu. Zde je
potieba pocitat s dobrou dostupnosti nouzovych pozarnich tniku, kvalitnim
pozarnim znac¢enim a dobrym rozlozenim mistnosti a jejich obsahu.

Vsem vyse uvedenym vécem lze samoziejmé pomoci jiz pred stavbou bu-
dovy, a kvalité a rozmisténi pozarniho znaceni lze pomoci i u budov hoto-
vych. Pro rozmisténi pozarniho znaceni existuje velké mnozstvi doporuceni
a pozarnich predpist, nicméné jedna se o zakladni sadu pokynu a je mozné
umistovat znaceni navic. Pravé znaceni navic muze byt velky prinos, protoze
v mistech se sniZenou viditelnosti (napiiklad prostory zaplnéné dymem) ne-
mus{ byt viechna znac¢eni rychle k nalezeni. Cést prace se tedy vénuje praveé
analyze moznosti umisténi znaceni tak, aby byla usnadnéna orientace. Protoze
pti opousténi hoticitho domu je rychlost evakuace primo zavisla na orientaci,
spravné umisténi bezpec¢nostniho znaceni miuze hrat klicovou roli pro zdhranu.
Je tedy nutno znacéeni umistit tak, aby byla nejvétsi Sance jeho nalezeni a né-
sledovani znaceni bylo diky dobrému umisténi usnadnéno. PTi simulaci se po-
zary budou sifit v zavislosti dostupnosti hotlavin a umisténi znaceni tedy bude
odpovidat nejen statickému modelu, ale i na zdkladé predpokldadaného sireni
pozéaru a prvku nahody.

Velkym pozarnim nebezpecim jsou také nespravné umisténé predméty
v mistnosti, které tvori prekazky v cesté za bezpecim. Nelze sice pozarni bez-



UvoDp

pecnosti plné podrizovat tcelnost rozmisténi, ale na druhou stranu je mini-
malné dobré mit prehled o mire rizikovosti vzniklé umisténim vybaveni po
budové. Tomuto tématu se vénuje druhé ¢ast prace. Cilem je vytvorit analyzu
budovy, a nasledné navrhovat vylepseni rozmisténi vybaveni po budové tak,
aby klesla mira rizikovosti.

V zavéru je vyhodnoceni pouzitych metod a navrhy pro dalsi postup, stejné
jako diskuze o rozsiritelnosti pouzitych modeli a metrik. Déle jsou téz disku-
tovany moznosti vyuziti téchto analyz v praxi.



KAPITOLA

Cil prace

Jak jiz bylo naznaceno v tvodu, cilem této prace je vytvorit sadu analytic-
kych nastroji pro budovy za pomoci algoritmt umélé inteligence a strojového
uceni. Pro tyto tcely je tfeba nejprve vytvorit model budovy, na kterém poz-
déji pijde provadét analyzu, a tento model pripravit dostatecné robustni pro
vSechny potfebné operace a pro vsechny néasledujici operace na ném prova-
déné. Po vytvoreni zakladniho modelu je potreba v budové rozmistit nabytek
a dalsi vybaveni. Toto lze pro planované budovy rozvrhovat predem, a pro
existujici budovy jej 1ze vytvorit dle skutecnosti. D¥ive vytvoreny model tedy
musi podporovat pridavani ndbytku a vybaveni. Pro planované budovy je navic
zajimavé testovat i strojové planovani a optimalizaci mistnosti pomoci algo-
ritmu strojového uceni. Pocitacem vytvorené modely mohou pomoci ¢lovéku
v navrhovani findlniho rozmisténi ndbytky a vybaveni a pritom uvazovat i po-
zérni bezpecnost (distribuovat potencialni ohniska pozaru). Nakonec je mozno
findlni navrh ohodnotit a ziskat tak predstavu o mife rizikovosti tohoto na-
vrhu. K tomuto ohodoceni muze slouzit jednak statickd analyza, a navic také
simulace pozaru a jeho sifeni a simulace evakuace osob pii pozaru. Jako pfi-
dand hodnota k tomuto ohodnoceni lze jesté ziskat doporuceni na umisténi
prvki pozarniho znaceni, coz usnadni evakuaci.

1.1 Ptvod myslenky

Myslenka na tuto praci vznikla pii pozarnim cviceni v zameéstnani, kde za-
meéstnanci zrovna zarovnali vychod testovanou technikou, a evakuace byla
v tu chvili zbytecné zdlouhava. Snaha o vytvoreni podobnych nastroji ziejmé
zatim neni prilis casta, nebot analyza domu z pohledu pozarni bezpecnosti je
v soucasné dobé spise soupisem pravidel pro architekty, ndvrhare a pozarni re-
vizni techniky. Po delsim hledéni bylo zjisténo, ze jednotlivé staty maji vlastni
sady pravidel a nafizeni, stejné jako doporuceni pro pozarni bezpecnost. Navic
strojové vyhodnocovani budov pro tyto icéely neni praxi, a existujici programy
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1. CiL PRACE

nejsou volné dostupné, a nijak zvlast rozsitené. Cilem je tedy vytvorit otevie-
nou sadu nastrojui pro analyzu a navrh.

P1i studiu internetovych zdroji na dané téma se objevuje zajimava sta-
tistika, kterda podporuje vizi potieby analytickych néstroji. Podle této statis-
tiky napifklad v Ciné kazdoroéné stoupa ekonomicks cena kazdého pozaru,
i kdyz ztraty na zivotech klesaji. Napiiklad v roce 2010 doslo k 130 tisicim
pozaru. Navic ze statistiky vyplyva, Ze vétSina z pozara vznika v obytnych
domech a ubytovndch, a jen 10% ze vSech pozaru vznikéa v prumyslovych bu-
dovach. A je velky rozdil mezi vyuzitim domu, zda se jednd o obytné domy
nebo prumyslové komplexy, obé kategorie maji odlisSny pristup k vyhodnoco-
van{ pozarnich rizik [I]. Z praxe je navic zndmo, Ze obytné domy ¢asto mivaji
Spatné nebo dokonce nemaji viibec zadné pozarni znaceni. O ucelnosti vy-
baveni vzhledem k pozarni bezpecnosti v tomto pripadé vibec nemtze byt
fe¢. Navic Spatnd dostupnost prvka pozarni ochrany muiize snadno zpusobit
vétsi skody a podporit rychlé rozsiteni pozaru. Proto by tedy analytické na-
stroje mohly byt vhodnym pomocnikem pro bytové architekty, ktefi casto ziji
vytrzeni z reality, a zajimaji se predevsim o estetickou stranku navrhu.

1.2 Inovativni pristup

Cilem této préace je tedy misto prosté analyzy pridat i doporuceni, kterd by
mohla vést k zlepseni pozarni bezpecnosti. Protoze se jednd o prvni fazi celkové
myslenky, je kategorie moznych zlepseni omezena na umisténi nouzového po-
zarniho znaceni a dostupnosti prvkt pozarni ochrany. Neni pfedmétem prace
do detailu uvazovat materialy a jejich pozarni vlastnosti, jako spise se zamérit
na kvantitativni cile - na zakladé velkého mnozstvi simulaci jsou hledana slabd
mista, nezavisle na mife pravdépodobnosti vzniku poziru v daném misté. Jako
primarni zdroj pozaru se predpoklada lidska chyba, a pozar tedy muze vznik-
nout prakticky kdekoli. Na zdkladé parametri mistnosti se ovSem pozar Sifi na
zékladé jednoduchého fyzikalniho modelu, a tedy jeho Sifeni uz bude ¢astecné
(zjednodusené) reflektovat realitu. Praci tedy je mozné rozdélit na 3 hlavni
casti:

1. navrzeni modelu pro hofici mistnosti, feSeni jeho vyuzitelnosti pro rtizné
vyhodnocovaci mechanismy

2. Teseni optimalizace mistnosti z pohledu pozarni bezpecnosti

3. vyhodnoceni pozarnich rizik hotového modelu domu, doporuceni umis-
téni prvkh protipozarni ochrany a nouzového znaceni

1.2.1 Model domu

Model domu musi byt jednoduchy, snadno vizualizovatelny a prenositelny mezi
raznymi analytickymi platformami. Pro jeho tvorbu je vyuzito integrované
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GUI. Od modelu domu se o¢ekava jeho snadné vytvoreni a moznost kopirovat
stavebni plany budov, pfehledné zobrazeni rizik v ramci budovy a snadnou
rozsiritelnost. Pri modelovani budov vznika ¢asto problém moderni architek-
tury hojné vyuzivajici oblych tvari a neobvyklych prvka. S tim je potieba
pocitat, a podporovat i mistnosti v jinych tvarech nez je jen obdélnik. Navic
je v rdmci modelu dobré pocitat s moznymi budoucimi problémy v podobé
stavebnich materidld, protoze i samotna stavba prindsi pozarni rizika, nejen
nabytek v domé umistény.

1.2.2 Optimalizace rozlozeni nabytku v domé

Cilem optimalizace je vytvorit sadu moznych névrhi rozmisténi nabytku
v domé tak, aby odpovidalo pozadavkim na minimalizaci pozarnich rizik,
a tedy aby bylo dim mozné snadno opustit. Je totiz prakticky nutné, aby
nabytek nebyl umistén pred tnikovymi vychody a neblokoval moznost tniku
nebo zbytecné prodluzoval tinikovou cestu. Navic i samotné rozmisténi na-
bytku miize ovliviiovat pozarni riziko, a prispivat k snadnému rozsireni po-
zaru kupenim snadno hoflavych materidlii na jednom misté. Horlavy materidl
je lépe rozlozit po domé, ¢imz se riziko snizi.

Pro optimalizaci domu bude vyuzito optimaliza¢nich algoritmt, jedna se
v podstaté o pozménény problém batohu, tedy o problém NP uplny. Protoze
cilem optimalizace je dostupnost objektt v mistnosti, je velice pravdépodobné,
ze bude mnoho podobnych mistnosti, lisicich se o drobné posunuti. Bude proto
také fesena otazka, zda vyuzitim shlukovani dojde ke zlepseni vysledkti, nebo
alespon zmenseni mnozstvi relevantnich vysledk.

1.2.3 Ohodnoceni pozarnich rizik

Cilem zde je ¢iselné ohodnoceni (podobné tabulkovému piistupu) vytvoreného
modelu domu, a navic doporuceni mist, kde by bylo vhodné umistit prvky
pozarni ochrany. Ne kazdé rozlozeni nabytku se muze ukazat jako vhodné,
navic uzivatel méa vzdy posledni slovo a muzZe si rozlozeni vybrat sdm a pouze
chtit toto rozlozeni ohodnotit. Inspiraci pro testovaci metodiku jsou systémy
modelujici chovani v redlném case, i zde se totiz jednd o simulaci iniku pred
vzniklym pozarem a néasledné vyhodnoceni této simulace.
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Reserse

Pro tuto praci bylo velice tézké sehnat data o existujicich programech umoz-
nujicich vyhodnoceni pozarni bezpec¢nosti, protoze existujici programy jsou
chrdnéné autory. Existujici programy se zpravidla nedaji stdhnout a vyzkou-
set, volné dostupné jsou pouze prirucky a zminky o programech. Tyto exis-
tujici programy jsou prevazné interni programy firem zabyvajicich se pozarni
bezpecnosti, nebo rizné pomtcky pro statni organy vyuzivané k auditim.
Protoze vysledky priace budou uverejnéné a volné k dispozici, i zde se tedy
kladen diiraz na volné dostupné zdroje.

2.1 FSES

FSES [2] je zastaraly nastroj pro analyzu budov, nicméné poskytujici zakladni
potfebna data. Na zakladé statického modelu vyhodnocuje poskytnuta data,
jako je pocet mistnosti, poc¢et chodeb, vyuziti mistnosti, informaci o sprin-
klerech, pozarnim alarmu, interiéru a dalsich parametrech. Vyhodnocuje ri-
zikovost podle zadanych parametria. Protoze veskeré vyhodnocovani probihd
staticky, jedna se prakticky pouze o integraci pozarnich tabulek do jednoho
programu. Program na svém vstupu vyzaduje tabulkové tdaje, na vystupu
dava tabulkové hodnoty vyhodnoceni. Jako néastroj na pozarni prevenci je
program jisté vhodny, nicméné poskytuje spise zakladni idaje pro pojistovny
a kontrolory, spise nez praktické moznosti zlepSeni.

Na druhou stranu, tabulkové vyhodnocovani mé nespornou vyhodu v siti
zkoumanych faktd. Zatimco cil této prace je spise teoreticky, a jeho prak-
tické nasazeni vyzaduje jesté dalsi integraci, tabulkové vyhodnocovani sice
bagatelizuje fakta, zato vsak zkouma vsechny moznosti. Pfinosem je zde jisté
zkoumani vedeni koufe a jeho detektori, a také kontrola sprinklert a protipo-
zarnich opatfeni.

V zavéru tento program funguje spise jako checklist pozarni bezpecnosti.
Ukol prevence pozart tedy plni pouze za spolupréace s odborniky, ktefi vyhod-
noti vystupy a na jejich zakladé provedou potiebnd opatieni. Co je vSak na
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2. RESERSE

Vv

Ze zkoumané problematika je v praxi skutecné resena.

2.2 FIERAsystem

FIERAsystem [3] je sada modeld pro vyhodnocovani pozarni bezpe¢nosti.
Jednd se o soubor behaviordlnich modelt, které umoznuji spoustét analyzu
nad nadefinovanym redlnym modelem budovy. Zajimavosti na tomto vyhod-
nocovani je siroké spektrum modeli: Sifeni ohné, pohyb koure, detekci ohné,
rozpad budovy, uc¢innost haseni, reakci pozarniku a jejich efektivitu, reakci
postizenych a jejich evakuaci, rizika pro zdravi, predpokldadany pocet obéti,
ekonomické ztraty, odhad likvidace nésledk.

Celkové je tento program navrzen zd4a se na Sirokou analyzu pozaru. Bo-
huzel modely nejsou déle specifikovany, a neni tedy znamo, zda se jedna o mo-
dely statické nebo dynamické. Vzhledem k datu vydani tohoto nastroje lze
vSak predpokladat, ze se jednd o modely statické. Toto nemusi byt nutné ne-
vyhoda, protoze modely lidského chovani, modely horeni a modely budov jsou
popsany a zkoumany jiz dlouhou dobu. Navic statické modely byvaji oproti
strojové ucenym modeltim rychlejsi, a netrpi chybou pii uceni. Nevyhodou
statickych modela jsou praveé jejich predem urcend pravidla, kdezto lidé 1épe
reaguji na vzniké situace a méni pristupy k problémam.

Nevyhodou tohoto programu je vSak pouhd moznost analyzy, program
jako takovy nedava zaddna doporuceni. Vysledky programu tedy stejné jako
u predchozi varianty musi zkoumat odbornik, a mozné opatfeni jsou opét na-
vrhovana manualné. Dalsi potenciondlni nevyhodou je implementace na miru
kanadskému prostredi, neni tedy zaruceno, ze modely budou pracovat spravné
i pro jiné zemé (mozné rozdily ve slozeni betonu, pouziti dievin, odlisny izo-
la¢ni material, jiné vnéjsi podminky).

Tento framework vypada velmi zajimavé a slibné vzhledem k pozadavkim
na pozarni ochranu, bohuzel ma jednu podstatnou chybu - neni k dispozici ke
stazeni, a nezda se ani, ze by byl stile podporovan. Podle dostupnych zdroju
poskytuje velké mnozstvi informaci, a je tedy rozhodné prinosem v pozarné
ochrané.

2.3 Tabulkové vyhodnocovani

Dalsi, a bohuzel nejcastéjsi metodikou vyhodnocovani pozarnich rizik je ma-
nualni metoda tuzky a papiru, a tabulek. Kazd4 zemé méa svou vlastni meto-
dologii na vyhodnocovani rizik (naptiklad kanadské [4] vyhodnocovani se 1isi
od ¢eského [5]), a je tedy nutné zaméstnévat experta v této oblasti. Obvykle se
jedna o desitky stranek, které je potieba vyplnit, a mnozstvi riznych tabulek,
ze kterych je tfeba vybrat nejvhodnéjsi odpovéd. Jak je ziejmé, tato metoda
bohuzel neposkytuje zadna doporuceni, a je tedy opét na zvazeni experta,
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jaky bude dalsi postup. Nejsnaze dostupnymi tabulkami jsou materidly pro
Kanadu, Ceské republika nic takového publikovaného nema.






KAPITOLA 3

Analyza

Pred snahou o reseni problému je nejprve nutno tento problém pochopit a co
nejvice prozkoumat. O hoticich domech vime vzdy dva zakladni idaje: dim
byl postaven a miize byt vybaven, a vznikl v ném pozar. Toto samozrejmé neni
zaddné prevratné zjisténi, ale je to nutny zdklad, na kterém budeme stavét po-
catek analyzy. V prvni fadé je totiz nutno urcit, co mohlo byt pri¢inou vzniku
pozéru. Nikoliv ohné jako takového, ale pozaru, tedy ohné rozsifeného mimo
kontrolu a bez trivialniho zptsobu jeho uhaseni. Timto diavodem je horlavina,
kterd se nachézela v blizkosti jiskry ¢i drobného plaminku. Diky horlavému
prostiedi se ohen rozsiril, a stal se z néj pozar. Protoze vsak horlaviny je tfeba
skladovat, a z horlavéhé materidlu jsou casto tvoreny i domy samotné, neni
realné mozné v ramci pozarni prevence horlaviny odstranit a zajistit tak po-
zarni bezpecnost. Nabizi se tedy moznost velké zdroje hoflavin rozmistit po
domeé tak, aby jich nebylo velké mnozstvi na jednom misté, a bylo tedy mozné
ohné 1épe hasit. V tomto muze pomoci automatizace rozlozeni vybaveni mist-
nosti, coz bude tedy jeden z cilu této préce.

Protoze vsak nejde stoprocentné pozarum celit, je lépe se pripravovat
i na moznost, ze k nim dojde. A pokud k pozaru dojde, je tfeba uvazovat
nad moznymi nasledky. Krom materidlnich skod mohou nastat i skody na zi-
votech, pokud v budovach v dobé pozaru jsou lidé. A protoze lidsky zivot je
vzacnéjsi nez material, prace se dale bude smérovat k moznostem zichrany
lidskych zivotd. Pokud jsou v domé lidé, jsou pti védomi nejsou omezovani
zdravim a nejsou-li schopni ohen zvladnout, nejsnazsi véc kterou mohou udé-
lat je utéct. Mohou se vSak nachazet v nezndmém prostiedi, a nemusi védét,
kde najit unikovy vychod. Pro tuto situaci je vymysleno a pouzivino pozarni
znaceni. Toto znaceni by mélo byt viditelné umisténo, a mélo by navést lidi
v nezndmém prostiedi k nejblizsi moznosti tniku. Bohuzel se muze stat, ze
toto znaceni neni umisténo dobfe, proto nemusi byt na prvni pohled vidét. Na-
vic toto znaceni muze byt na mistech, kde ho lidé nebudou ¢ekat nebo kde se
bude vyskytovat jen mala ¢ast lidi. Smutna pravda je, ze stavitelé casto snazi
usettit, a to i na bezpec¢nostnich prvich. Proto se délaji rizné audity, zda je
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pozarni znaceni dostatecné nebo ne. I toto muze byt prilezitost pro automati-
zaci auditu, tedy automatizované vyhodnocovani pozarnich rizik. Na zakladé
riznych vypocth a simulaci 1ze ohodnotit stavajici prvky pozarni bezpecnosti,
pripadné doporucit nové.

Je tedy vidét, Ze se jedna o problém opusténi bludisté. Tento problém je
jiz dlouhou dobu zkoumany a existuji rizné algoritmy pro navigaci robott [6]
nebo pomoci neuronovych siti [7], ale hotici budova ptidava do problému novy
rozmér - bludisté se totiz v prubéhu ¢asu méni, a navic se stdva nebezpecné
a omezujici. Zatimco v bludisti se predpoklada, ze existuje moznost dostat se
k vychodu, zde se tato moznost v pribéhu ¢asu ztraci.

3.1 Problematika horicich mistnosti a jejich
optimalizace z pohledu pozarni bezpecnosti

Jak jiz bylo v ivodu této kapitoly feceno, prvni z tkold je vyresit distribuci
moznych ohnisek pozaru, aby se rozlozilo akutni riziko vzniku. Pro tento cel
je nejprve potfeba navrhnout model, nad kterym bude mozno optimalizaci
provadét. Tento model nemusi stoprocentné presné reflektovat diim samotny,
ale musi poskytovat dostatecnou predstavu o problému, a také musi umozino-
vat analyzu a vyhodnoceni bez nutnosti prepracovani formatu. V prvni fadé
je potreba pochopit lidské pozadavky na software, a ocekavani pro tvorbu
a zobrazeni. Zde je nutno pracovat s uréitou mirou abstrakce, protoze snazit
se postavit dokonaly model bez postupnych iteraci byva prakticky nemozné.
Proto bude volen v prvni fadé méné presny model, ale zato snadno pouzitelny.
Aby v8ak model byl dostate¢né vhodny pro vyhodnoceni a analyzu, je potieba
pozorumeét také nejprve narokiim moznych nastroju k témto ucelim.

3.1.1 Model domu

Pro model domu je tfeba vytvorit co nejjednodussi rozhrani, aby bylo mozné
snadno a rychle prenaset vykresy vytvorené architekty do programu pro vy-
hodnoceni. Protoze vSak rizné stavebni prvky prinaseji riznd rizika, nabizi se
dvé moznosti. Bud podchytit vSechny mozné varianty materialt a nebo vyuzit
uréitou miru abstrakce a pracovat s materidly na zakladé rizikovych skupin.
I u skupin se vSak mira rizika bude lisit, protoze existuji napiiklad rtzné vari-
anty betonu, zelezobeton, nebo ruznda dreva. A tyto rtizné odchylky v materidlu
mohou vyrazné ménit teplotu hofeni [§]. S dostate¢nou mirou abstrakce lze
tedy predpokldadat, ze misto reSeni vsech riznych kategorii dokaze uzivatel od-
hadnout pribliznou hoflavost z dané linearni skaly. Kromé tdaje o hoflavosti
mista je nutno v modelu udat jesté informaci o tom, jak slozity je prichod
timto mistem. Mista mohou byt trojiho typu: volnd mista, zdi, predméty. Vy-
baveni je mozno sice rozebirat jesté dale a urcovat rtuzné typy predméti, nebo
dokonce konkrétni predméty, ale to je zbyteéné. Protoze v praci je jednim
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3.1. Problematika hoficich mistnosti a jejich optimalizace z pohledu pozarni
bezpecnosti

z cili opusténi horiciho domu, staci pouze evidovat, jak moc velkou prekazku
predmét tvori. Velké prekazky nelze snadno prekrodit, a osoby v domé budou
tedy hledat spise cestu kolem prekéazek, nez skrz né. Naopak malé prekazky
budou osoby pravdépodobné prekracovat nebo prelézat, misto aby je obchéa-
zely. I zde je tedy jistd mira abstrakce, a opét misto kategorii prekazek staci
uvazovat pouze jak velkou prekazkou v prichodu predmét tvori.

3.1.2 Ohen

K nékterym vypoctim a simulacim se vyuziva ohné jako dynamické prekazky.
Ohen ma urcité ohnisko, tedy misto kde vznikl. V prubéhu casu se Siti a po-
stupné pohlcuje cely diim. Sifeni ohné lze abstrahovat jako nahodny jev. Pro-
toze model mistnosti pracuje se skdlou hotlavosti, je zbytecné délat fyzikalni
model horeni. Misto toho stac¢i vyuzit jednoduchy pravdépodobnostni model.
Ohen se sifi na zakladé zahrati latky na teplotu vzniceni. Materidl se zahtiva
prenasenim tepla ze svého okoli. V redlném svété vsak ptlisobi vice vlivi, které
ovlivnuji prenos teploty. Nejsnazsi prenos je dotekem mezi horkym materia-
lem a chladnym materidlem. Chladny material se od horkého ohfteje, ackoliv
tim se zchladi horky. Pokud je horky material hotici, vlivem horeni se bude
stale ohtivat, a zahfeje i chladny materidl k bodu horeni. Protoze ale nedo-
chazi vzdy ke kontaktu materialti, hraje roli mnoho dalsich vliva jako tieba
teplota okoli nebo proudéni vzduchu. Protoze tento fyzikalni model je slozity
a komplexni, a jiz dfive bylo vyuzito abstrakce, staci i zde zjednodusit model
na Sifeni ohné na zakladé teploty zdroje a pravdépodobnosti prenosu. Pokud
by byl model shledan jako nedostatecny, lze vyuzit naptiklad pokrocilého na-
hodilého modelovani [9].

3.1.3 Vybaveni domu

Riziko pozaru nevybaveného domu je nizké, dané pouze materidlem stavby
domu. Protoze ale prazdny dim je prakticky k ni¢emu, je treba do domu
umistit néjaké vybaveni. Pridanim vybaveni se vSak zvysuje riziko pozarniho
nebezpedi. Toto je zndmo jiz u staveb, a vénuje se tomu litaratura [10]. Ac¢koliv
navrhovany program lze pouzit i pro stavby, jeho vyuziti je daleko zajimavéjsi
pro hotové domy. Totiz naptiklad umisténim knihovny do domu vzroste po-
zarni riziko, protoze se na jednom misté hromadi papir, ktery je dost horlavy.
Nebo v jesté horsim pripadé skladisté hoflavin zvysi riziko jesté mnohem vice.
Krom toho ze vybaveni zvysuje riziko pozaru také navic zhorsuje pohyb po
domé. Pokud je vybaveni nevhodné umisténo, blokuje vychody, nebo mini-
malné znesnadnuje piistup k nim. Proto je potfeba k vybaveni domu pristu-
povat hned s ohledem na dvé skutecnosti: troven pozarniho rizika a rozsah
prekazky. Pozarni riziko je zfejmé, zvysuje riziko vzniku pozéaru, a stejné tak
zvysuje riziko sifeni pozaru. Protoze vSak neni cilem hodnotit vybaveni jen na
zékladé pozarniho rizika, ale je tfeba i fesit evakuacni plan, je nutno tesit i jak
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moc prekazka znesnadnuje pohyb. Prekazky mohou byt riznych typu, nékteré
prekazky mohou byt nizké, nékteré vysoké, s nékterymi se dd pohnout, jiné
se daji prolézt, nékteré naopak zlstavaji na misté. Protoze takovych kategorii
by se dalo vymyslet vétsi mnozstvi, je tato kategorizace opét prevedena na
linedrni skdlu urcujici obtiznost prekazky. Ve vysledku uzivatele zajima riziko
dané prekazky, nikoli jeji charakter. Samoziejmé by se dalo uvazovat ze prekaz-
kami miize jit posouvat a tim budou blokovat okolni mista, ale i tuto vlastnost
lze zachytit pii klasifikaci prekazky, ¢i pti jejim zadavani do schématu.

3.2 Rozbor algoritmi vhodnych pro reseni dilcich
problémui

Systém vyhodnocovani hoticich domt se skladd ze sady nezavislych skripti
pro jednotlivé funkce systému, tedy vytvoreni modelu domu, rozmisténi na-
bytku a jeho optimalizace, vyhodnoceni pozarni bezpecnosti pro pouzity mo-
del a simulace pozaru. Prvotni ¢ast systému bude uzivatelské rozhrani pro
vytvoreni modelu domu a definice pozadovaného vybaveni domu. Vybaveni by
mélo byt mozné umistit na predem pozadované misto, nebo jej nechat v in-
ventari, ze kterého bude rozmisténo automaticky. K dispozici bude i moznost
¢astecného vybaveni a naplnéni inventare pro dodélani kompletni mistnosti
pomoci automatického rozmisténi. Dale bude soucasti systému sada skriptu
pro optimalizaci budovy (vyzaduje pfedméty v inventaii) a pro vyhodnoceni
pozarnich rizik a ziskdni doporuceni k umisténi bezpecnostnich prvka. Pro-
toze se jednd o systém typu PoC, jednotlivé ¢asti do sebe nebudou integrované,
ale bude mozné je spoustét nezavisle. Predem vytvorené vzorové modely tedy
bude mozno snadno vyhodnotit na pozadované vystupy nezavisle na ostat-
nich komponentach. Protoze se bude jednat o nezavislé komponenty, neexis-
tuje primé workflow pro praci s timto nastrojem, pouze doporuceny postup.
Pro demonstraci celého nastroje je:

1. vytvorit prazdnou budovu

2. naplnit budovu pomoci nastroji pro optimalizaci nebo manualnim vkla-
danim

3. vyhodnotit vytvoreny model (prazdny nebo naplnény)

3.2.1 Nastroj pro tvorbu modelu domu

Néavrh budovy bude probihat na ¢tvercové mrizce o predem urcenych rozmé-
rech, s omezenim na jedno patro budovy. V modelu budou ¢ernou barvou
zaznamenany zdi, bilou volna plocha, zelené budou bezpeéné zény (vychod,
mozné nouzové vychody). Po uzavieni budovy dojde k jejimu automatickému
zardmovani do ¢erné barvy, a uvazovana bude pouze bilad plocha. Za spojité
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zdi se budou povazovat vodorovneé ¢i svisle sousedici ¢erné ¢tverce, diagondlné
sousedici souvislé nejsou. Navic bude moznost naznacit bezpecnd a nebez-
pecna mista v mistnosti, a to pomoci ¢ervené (nebezpecné) a modré (bezpecné)
barvy. Znacici barvy budou v nékolika odstinech, a budou urcovat miru bez-
peci ¢i rizika. Na zakladé téchto barev bude pri generovani pozarovych scénara
volen pocatek scénare. Pokud nebudou znacici barvy pouzity, budou vSechna
bila mista vyhodnocovana se stejnou mérou rizika.

Druhou fazi ndvrhu budovy bude rozmisténi predméti. Predméty budou
umistovany na plochu domu, nebo budou umistovany do inventafe pro auto-
matizaci jejich rozmisténi. Automatické rozmisténi bude feseno v separdtnim
kroku. Umistovani predmétu bude dle moznosti reseno metodou drag & drop
nebo umisténim levého horniho roku objektu na plochu domu, alternativné
moznosti objekt modelovat po ¢tvercich. Objekty budou skalovatelné, aby
snadno vyhovély méritku planovaného domu. Objekty navic mohou mit rtizné
parametry (hotlavost, vysoka prekdzka). Pro dalsi vyhodnocovani navic mo-
hou mit urcenu i minimélni sitku vyzadovaného volného prostoru v rtznych
smérech, aby bylo mozné s objekty manipulovat. Napriklad jidelni stil musi
byt dostupny ze vsech stran, zato psaci stil musi byt dostupny jen z jedné.

Tento nastroj bude umoznovat ulozeni v textovém formatu nebo matici pro
vyhodnoceni, a bude umoznovat oba formaty nacist. Pro ucely GUI nebude
vyuzito zadnych algoritmii strojového uceni, a GUI bude mit pouze esteticky
efekt.

3.2.2 Nastroje pro optimalizaci rozlozeni nabytku v domé

Pro optimalizaci mistnosti slouzi soupis predméta v inventari a matice pro vy-
hodnoceni budovy. Jedna se o obdobu problému batohu, jen ve dvojrozmérné
plose. Regeni téchto tloh je jiz dlouhodobé velky vyzva, vieobecné se k nim
vSak vyuziva néktery z optimaliza¢nich algoritmu [I1]. Jednd se jiz na prvni
pohled o NP-tplny problém, a je resitelny zakladnimi algoritmy pro tuto sadu
problému. Protoze NP-uplné problémy maji velice rozsahly stavovy prostor,
reSeni optimalizace byva casto velice zdlouhavé. Proto mohou byt pridavany
napriklad hranice pro dobu trvani jednotlivych algoritmi, a ocekava se vysoka
pamétova narocnost.

Seznam metod k pouziti pro optimalizaci (zkoumané metody jsou oznaceny

*):

Prohleddvani do sitky *

Prohledavani do hloubky *

Metoda vétvi a hranic *

Metoda simplexu

Rizené ndhodné prohledavani
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Horolezecky algoritmus

Simulované zihani

Diferencialni evoluce

Evolucni prohledavani
e SOMA - samoorganizujici stéhujici algoritmus

Na problém se divame jako na stavovy prostor vSech moznych feseni, ktera
musime vyhodnotit. Jedné se tedy o stromovou strukturu plochy, a postup-
ného umistovani predmétt do ni. Divat se na problém na trovni jednotli-
vych ¢tvercu je zbytecéné pracné, a neposkytuje to dobrou predstavu, protoze
umistované predméty jsou kompaktni a neni mozné je délit. Vznikalo by tak
spoustu moznosti chybné umisténych predméti. Sledovat misto toho rozmis-
téni objektd na plose se jevi jako lepsi moznost, nebude totiz vznikat frag-
mentace objektii, a ptijde snadno omezovat neplatné stavy (prekryti objekti).
Prohleddvany stavovy prostor je tedy strom umisténi jednotlivych predméta.

Pro usnadnéni a urychleni moznostvi vyplnéni predméti na plochu se jevi
jako nejlepsi varianta nejprve pozadované objekty seradit podle velikosti. Veli-
kosti rozumime celkovou plochu objektu. Navic se muze stat, ze uzivatel zadal
do inventare prilis mnoho objektt, a na pripravenou plochu se nevejdou. Ta-
kovou situaci bude nutno detekovat a uzivateli ohlasit.

Pokud se zamyslime nad moznymi vysledky algoritmi, zjistime Ze jich bude
velké mnozstvi podobnych. Protoze neni dobré uzivatele prehltit mnozstvim
vysledk, je na findlni sadu vysledki aplikovano shlukovani, a predvadény jsou
jen reprezentativni vzorky.

3.2.2.1 Prohledavani do sirky

Prohledavani do sitky [12] je jeden z nejzakladnéjsich algoritmu. Prohledévani
stavového prostoru zacina nejprve vybirat polohu velkych predméti, a az na-
sledné umistuje drobné predméty do okoli. Na prvni pohled by se mohlo zdét,
Ze tato varianta bude nejlepsi, a neni potieba dalsich metod, ale nevhodné
umisténi velkych predméttt mize zablokovat prostor pro predméty malé, takze
neni zarucen kvalitni vysledek, ba dokonce neni zarucen ani tspéch této me-
tody. Prohledévani do sitky prohledava stavovy prostor uplné, a je tedy zaru-
¢eno, ze pokud existuje ve stavovém prostoru pripustny vysledek, tato metoda
jej najde.

Pseudokdd prohledavani do sitky:
1. Do fronty pridat vSechny sousedy prohleddvaného stavu

2. Odebrat prvni prvek z fronty
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3. Vyhodnotit odebrany prvek
4. Oznacit prvek jako prohledany
5. Pridat do fronty dosud neprohledané sousedy

6. Opakovat od bodu 2) dokud neni zasobnik prazdny

3.2.2.2 Prohledavani do hloubky

Prohledavani do hloubky [13] je opa¢ny pripad k prohledévani do sitky. V pro-
hledavaném stavovém prostoru se vybere jedna z cest, projde se na jeji konec,
a nasledné se délaji drobné zmény, v ramci kterych se prohledava nejblizsi
okoli. V podstaté se jedna o prohledavani od konce. Budeme-li predpoklé-
dat serazeni predmétt podle velikosti, nejvétsi predméty se umisti jako prvni,
a zmény se budou provadét prevazné na trovni drobnych predméti. Stejné
jako v pripadé prohleddvani do sitky se jednd o Uplné prohledavani, a tato
metoda tedy zarucCuje nalezeni pripustného vysledku.

Pseudokdd prohledavani do hloubky:
1. Do zasobniku pridat vSechny sousedy prohleddvaného stavu
2. Odebrat prvni prvek ze zasobniku
3. Vyhodnotit odebrany prvek
4. Oznacit prvek jako prohledany
5. Pridat do zdsobniku dosud neprohledané sousedy
6. Opakovat od bodu 2) dokud neni zasobnik prazdny
Jak je vidét z pseudokédu, prohledavani do hloubky se od prohledavani do sitky

lisi jen v typu pouzitého tlozisté pro dalsi prohledavéni.

3.2.2.3 Metoda vétvi a hranic

Metoda je zalozena na prohledavani stavového prostoru obdobné jako pred-
chozi metody, ale navic stanovuje meze, které omezuji moznosti prohledavani
[14]. Pokud je néjaky podstrom stavového prostoru jednoznacéné horsi nez jiz
nalezené teseni, je zbytecné ho prohledavat. Problém je, ze zatimco u pro-
blému batohu je jasné definovand podminka tspéchu, optimalizace mistnosti
nemd predem jednoznac¢né definovany tuspésny forméat, a spravnych vysledku
muze byt mnoho.
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Pseudokéd vétvi a hranic:
1. Za pouiziti heuristiky vyhledat néjaké feseni
2. Pro vyhledané teseni ulozit pomocné proménné indikujici hranice

3. Pri pruchodu stavovym prostorem k moznym reSenim vzdy vyhodnotit
za vyuziti pomocnych proménnych mnozinu moznosti, urcit zda tato
feSeni mohou byt lepsi nez aktudlné existujici nejlepsi feseni

e Pokud ano, vyhodnotit aktudlné prohleddavané reseni, a pokud je
lepsi aktualizovat referencni reseni

e Pokud ne, odriznout tuto vétev feseni jako nepravdépodobnou
4. Opakovat od bodu 2 dokud existuji neprohledané vétve reseni

Pouzita heuristika mize byt jednoduché prohledani do hloubky, které samo
0 sobé je pomalé stejné jako prohledavani do sitky. Za pomoci metody vétvi
a hranic muze byt toto prohledavani nékolikandsobné urychleno, protoze na
prvni pohled nevhodné vétve mohou byt ofiznuty hned, bez nutnosti prohledat
vSechny moznosti v nich.

Tato metoda skryva velkou vyzvu pro dany problém, protoze neni zcela
jednoznacné, jak budou navrzené pomocné metriky i¢inné pro orezavani sta-
vového prostoru, ¢i zda dokonce nezpusobi problémy s vyhodnocenim. Mohlo
by se snadno stat, ze podle aplikovanych omezeni bude zahozena vétev obsa-
hujici nejlepsi feseni, které ale nebylo dle omezeni pfimo patrné.

3.2.2.4 Shlukovani

Protoze neexistuje pouze jedna spravna moznost, ale bude jich vice, zustava
otazka, jak vybrat reprezentativni vzorky, na kterych poté muze byt prove-
dena analyza. Jednim TeSenim je samoziejmé nechat uzivatele, at si vybere
sam, ale vzhledem k teoretickému mnozstvi rtiznych kombinaci je toto feSeni
nevhodné. Nebo spise, bez predchoziho filtrovani je nevhodné. Proto je po-
tfeba mnozinu pripustnych vysledkt néjakym zpusobem prefiltrovat. Protoze
vystupni data jsou ve formatu matice, je mozné snadno aplikovat shlukovaci
algoritmy, a hledat reprezentativni vzorky matic. Na zakladé podoby repre-
zentativnich vzorka si ndsledné muize uzivatel vybrat jemu nejvic vyhovujici,
nebo muze otestovat vSechny vybrané vzory.

Pii shlukovani [15] se vyuzivd podobnych vlastnosti zkoumanych objekti
pro urceni jejich podobnosti. V pripadé zkoumané matice to bude zaplnéni
matice objekty, bez nutnosti mezi objekty rozlisovat. Z hlediska problému je
zajimavy spiSe volny prostor mezi objekty nez objekty jako takové, i kdyz
z hlediska miry horlavosti bude vyména objektu tvorit velké rozdily. Ve vy-
sledku bude tedy nutno vyhodnocovat trojrozmérnou matici, dva rozméry bu-
dou urcovat obsazeni pole, a tfeti rozmér bude urcovat pohled na skutecnost
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(prekazky, horlavost). Z pohledu prekazek tedy bude zalezet ¢isté jen na tva-
rech, a hledani podobnosti bude na zakladé poméru volné plochy ku plose
obsazené. Z pohledu mapy hofrlavosti se bude jednat o porovnani existujicich
matic, a vysledkem miize byt rozdilovad matice mapujici zmény horlavosti.

Pro shlukovani se pouziva velké mnozstvi algoritmu, priklady:

e K-means

e EM shlukovani

e AP (affinity propagation)

Pro urceni podobnosti matic mtizeme pouzit napriklad néasledujici vzdale-
nosti:

e L2 norma

Frobéniova norma

Sloupcova norma,

Radova norma

e Maximova norma

Algoritmus K-means pro shlukovani:
1. Uréit pozadovany pocet shluku
2. Nahodné zvolit pozice stiedu

3. Ur¢it ptislusnost prvki k stfedim na zdkladé vzdalenosti od stfedu (nej-
blizsi vyhrava)

4. Na zakladé prvka ve shluku posunout stred shluku

5. Opakovat od bodu 3 dokud neprobéhne urceny pocet opakovani, nebo
dokud pritazeni prvku ke shlukiim prinasi zmény

Algoritmus EM:

1. Inicializovat sadu parametrii © na nahodné hodnoty

2. Dopocitat matici Z za pomoci matice ©

3. Pouzit matici Z k opravé matice ©
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4. Opakovat od bodu 2 dokud nedojde ke stagnaci

Algoritmus AP:

1. Inicializace matic Zodpovédnosti (Z) a Dostupnosti (D) nulami, urceni
podobnostni funkce (P)

2. Urceni pozadované podobnosti pro ukonceni algoritmu

3. R(i,K) + P(i, k) — max (DG, + PG,1))

4. D(i, k) < min <0, Z(k,k)+ Y max (O, Z(j, k:))> pro i # k
J#A{i.k}

5. D(k,k) < 3> max (0,Z(j, k)
i#k
6. Opakovat od bodu 3 dokud nedojde k dosazené pozadované podobnosti
v ur¢eném poctu kroku

3.2.3 Ohodnoceni pozarnich rizik a navrh umisténi
pozarniho znaceni

Ohodnoceni pozarnich rizik je testovano simulaci riznych situaci pozaru pro
vytvoreny model domu. Pro simulaci pozaru byly vybrany metody optimali-
zacni, konkrétné Optimalizace mravenéi kolonii (ACO), Optimalizace rojem
¢astic (PSO), Optimalizace hejnem svétlusek (GCO). Cilem téchto metod je
optimalizovat tinikovou cestu z ndhodné vybranych mist v domé, aniz by doslo
k popéleni ¢i uhofeni simulovaného agenta. Vsechny tyto algoritmy jsou urcené
k hledani miniméalnich ¢i maximalnich optim. Je tedy potieba upravit hodnoty
v prohledavaném domé tak, aby cilovd mista méla hodnoty minim ¢i maxim,
a optimalizovala se cesta k nim. Protoze vsechny algoritmy pracuji s pro-
hledavanim okoli, mohou znacky pozarni bezpecnosti byt prevedeny na hod-
noty v prohledavaném prostoru. Pro rozmisténi znacek pozarni bezpecnosti
je pouzit geneticky algoritmus, ktery vyuziva zpétné vazby z optimalizacnich
algoritmi, a vyhledava nejlepsi moznosti umisténi znaceni. Geneticky algo-
ritmus pripravuje umisténi znaceni, které ovlivni smérovani optimaliza¢nich
algoritmu. Pro rizné scénare se zkouma rychlost konvergence optimaliza¢nich
algoritmi, a na zakladé toho se méri tspésnost pripraveného rozmisténi.
Alternativni pristup je vytvorit vyhodnoceni pomoci neuronové sité, a zkou-
mat, zda se nauci uspésné rozpoznat dobré a Spatné scénare. Jako referencéni
feseni budou slouzit ¢lovékem navrzena, ale také generovana predchozi meto-
dou. Protoze vSak neni mozné vygenerovat velké mnozstvi kvalitnich uéicich
materiali, je potfeba ucit neuronové sité pomoci metody posilovaného (zpét-
novazebniho) uceni. Touto metodou je mozno ucit neuronové sité i na malém
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mnozstvi vstupnich dat, protoze nedostatek ohodnocenych trénovacich dat na-
hrazuje pomocnymi ukazateli prubéhu uceni. Oproti metodé uceni s ucitelem,
kdy predem zname presné ohodnoceni a snazime se pouze upravit klasifika-
tory tak, aby odpovidaly pozadovanym vystuptim, podporuje tato metoda
vétsi miru autonomniho prohledévani siti, a pouze oznacuje kvalitu celkového
vystupu. Posilované uceni je mozné popsat nasledujicicm Markovskym proce-
sem:

1. Mnozina prostiedi a stavy agenta S
2. Mnozina akci A agenta

3. Pu(z,y) = Pr(zi1 = y|lze = z,a+ = a) je pravdépodobnost prechodu
ze stavu x do stavu y pri akci a

4. Ry(z,y) je okamzitd odména pri prechodu z x do y pfi akci a

5. Pravidla popisujici co agent pozoruje

3.2.3.1 Optimalizace mravenci kolonii

Optimalizace mravenci kolonii, neboli Ant colony optimalization (ACO) [16]
je metoda pouzivana od roku 1992 a zalozend na redlném chovani mravenci ko-
lonie. Prvotni cil tohoto algoritmu bylo hledani optimalnich cest v grafu, poz-
déji se jeho aplikace rozsitila na Sirsi tfidu numerickych problému. Myslenka
algoritmu vychézi ze zdkladniho komunikac¢niho prostredku pro mravence -
feromonu. Tento feromon je mravenci vypoustén na zem, a informuje ostatni
mravence (mimo jiného) o cesté. Feromon je chemicka latka a casem degraduje
az uplné zmizi, neprojde-li po stejné cesté jiny mravenec, ktery by jej obnovil.
Naopak frekventovand cesta je presycena feromonem a je tedy pro ostatni mra-
vence velmi pritazliva. Tento princip se prendsi do pocitacové techniky, kdy
mravenci pti prohledavani okoli pfi svém pohybu umistuji feromon, a sméruji
tim ostatni mravence na stejnou cestu. Ve svém primarnim urceni byly timto
algoritmem prohledavany grafy. Mravenec se tedy v jednom kroku vyskytoval
v néjakém vrcholu grafu, a ndhodné prochézel po hranach do vrcholi ostat-
nich. PTi své cesté pokladal feromonové znacky na cesty, které ostatni mra-
venci mohou s jistou pravdépodobnosti nasledovat. Tato pravdépodobnost se
zvysuje s tim, kolik feromonu na dané cesté je umisténo, a tedy s tim kolik
mravencu jiz po této cesté proslo. Pokud ale existuje kratsi cesta nez doposud
nalezend, je stale Sance, ze po ni néjaky mravenec prejde, protoze stoprocentni
pravdépodobnost nasledovani feromonové cesty nesmi nastat. Protoze mrave-
nec prosel po nové, kratsi cesté, na kratsi cestu umistil feromonové znacky.
Protoze je omezeny pocCet mravenci v systému, kratsi cestu mravenci udrzuji,
a z delsi cesty pomalu mizi feromon, takze i kdyz ji mravenec projde je mensi
sance jeji obnovy. Delsi cesta tedy znamena vysoké naroky na obnovu, protoze
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je méné Casto obnovovana (projit ji trva delsi dobu). Kratsi cesta je obnovo-
vana Castéji, protoze umozni prichod vice mravencu. Je tedy dilezité spravné
vyvazit pomér poctu mravenci v systému a rychlost degradace feromonu.

Algoritmus ACO:
1. Pro vSechny mravence:

a) Vytvorit seznam moznosti

b) Aktualizovat seznam podle feromonovych stop (zajistit virtudlni
hodnotu i pro cesty bez feromonu)

c¢) Vybrat jednu z moznosti (nelze pouzit 1 z N vybér, nutno pouzit
vybér na zdkladé pravdépodobnosti)

d) Posunout mravence dle vybéru

e) Aktualizovat mapu feromonovych stop v pfistim cyklu po trase
vybéru

2. Aktualizovat staré feromonové stopy (degradace)

3. Opakovat od kroku 1 dokud nejsou splnény podminky ukonceni

Pravdépodobnost ~ pfesunu  k-tého  mravence  hranou  (x,y):

pk: — Tg,y*ng,y
wY Zzépovolenéy Tﬁz*flf,z
rametr ovliviiujici vliv feromonu na prechod, 7., je zadanost prechodu (na-
priklad ovlivnénd délkou hrany), 8 je parametr ovliviiujici vliv zddanosti pre-

chodu.

Tzy je hodnota feromonu na hrané (x,y), « je pa-

Ovlivnéni feromonu se vypocitava podle vzorecku: 7,4 < (1 — p)7py +
Dok Aszy Te,y je hodnota feromonu na hrané (x,y), p je koeficient degradace
feromonu, ATa{iy je hodnota feromonu ulozeného k-tym mravencem

3.2.3.2 Optimalizace rojem déastic

Optimalizace rojem Castic, neboli Particle swarm optimalization (PSO) [17],
probiha na zékladé prirodniho modelu pohybu ptactva za potravou. Tento
model je asi nejméné podobny svému prirodnimu predchtdci, protoze zatimco
ptactvo se pohybuje ve spojitém svété, model pracuje s diskrétni veli¢inou.
V pripadé ptactva tedy dochazi k rychlé konvergenci k pozadovanému vysedku,
zatimco v modelu je optimalizace pomalejsi, zptisobend diskrétnim pohybem.
Kazdy agent-céastice je definovan svym smérem, rychlosti a paméti nejlepsiho
nalezeného vysledku. Na zdkladé téchto tidajt se agent posune na pristi vy-
hledavané misto, a zde provede hledéni. Podle tspésnosti hledani agent upravi
svilj smér a rychlost. Jako optima se vyhodnocuji mista s nejvétsi koncentraci
agentl po predem urc¢eném poctu kroki, nebo na zakladé konvergence agent.
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Popis algoritmu PSO:

1.

Vytvoreni agentli-¢astic s prifazenou polohou pro kazdého agenta i v pro-
hleddvaném prostoru ), vygenerovanym vektorem rychlosti v} a ur-
¢enou jejich aktudlni pozici jako nejlepsi v paméti oznacenou jako p'.
Vsechny ndhodné volby jsou urceny na zakladé limita prohledavaného
prostoru a rovnomérného rozdéleni U(a,b) v rozmezi od a do b.

Kazdy agent navic vygeneruje mnozinu komunikujiciho okoli L, ktera
ho bude ovliviiovat (ndhodny vybér ze vsech agentii vyjma sebe sama).

Pro kazdého agenta se uréi nejzajimavéjsi optimum ¢° = I}leagc(pi, )

. Pokud plati ze g° = p' pak se vektor rychlosti agenta i upravi jako

vi = wx v + U0, ¢) x (pt —22) + U(0,¢) x (¢* — 2%), kde w a ¢ jsou
koeficienty pozorovaci schopnosti

Pokud rovnice neplati, vektor rychlosti agenta je urcen zkrédcenym vzta-
hem v = w*v—1 + U(0,¢) * (p* — x})

Nasledné se aktualizuji pozice agentd v systému na zakladé vztahu x} =
xj_q + ;. Zde je mozno aplikovat omezeni systému, a agenty mimo hra-
nice posunout presné na hranici, a jejich rychlostni vektor nastavit na
0

Pokud je aktualni pozice agenta lepsi nez jeho zaznamenand nejlepsi
pozice, aktualizuje se jeho nejlepsi pozice jednoduse jako p’ = ¢

Dokud nedojde k podminkam zastaveni systému opakuje se od kroku 2
cely algoritmus

3.2.3.3 Optimalizace hejnem svétlusek

Optimalizace hejnem svétlusek, v origindle glowworm swarm optimalization
(GSO) [I8] je dalsi algoritmus inspirovany prirodou. Opét se jednd o algo-
ritmus hledajici globalni optima. Hlavni hybnou silou pro svétlusky je hla-
dina svitivosti, urc¢ena tzv. luciferiem. Svétluska se vydava za jasnym svétlem,
malo jasné ignoruje. Pokud nevidi svétlo zadné, stoji na misté. Algoritmus
pocita s omezenym dohledem svétlusky, a naopak nepocita s fyzikalnim mode-
lem svétla (degradace viditelnosti). Diky omezenému dohledu je mozno tento
algoritmus paralelizovat, protoze jsou minimélni komunikace mezi agenty-
svétluskami.

Popis algoritmu GSO:

1.

Néhodné se rozmisti svétlusky
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2. Kazdé i-td4 svétluska nastavi svou hladinu luciferia dle funkce [;(t) =
Li(t—=1)xp+~* f(x;(t)), kde [ je hodnota luciferia, ¢ je Cas, p je koeficient
rozpadu luciferia, v je koeficient excitace luciferia, x;(¢) je umisténi i-té
svétlusky v Case t a f je funkce urcujici zajimavost mista (tzv. acelova
funkce)

3. Kazda i-ta svétluska se rozhlédne po okolnich svétluskach, které maji
vyssi hladinu luciferia na zdkladé vzorce N;(t) = {j : 0 < ||||lz;(t) —
zi(t)|||] < di(t)andl; < lj;j # i} kde d;(t) predstavuje dohled i-té svét-
lusky v case t a ||[|z;(t) — 2;(t)|||| je norma vzdjemné polohy svétlusek 4
aj

4. Z mnoziny N si i-ta svétluska ndhodné vybere jednu j, kterou bude nasle-
dovat, presun k ni odpovida vzorecku

_ z;(t—1)—z; (t—1)
xi(t) = ilt = 1) + k(e o)

5. Svétluska si upravi sviij dohled dle rovnice d;(t) = min {k‘, max{0, d;(t —

1)+ Bx(s— HNl(t)H)}} kde || NV;(t)]| je mohutnost mnoziny N z kroku 3
pro i-tou svétlusku, s je parametr ovliviujici pocet idedlné pozorovanych
svetlusek v okoli, 5 je magicka konstanta pro pocet sousednich svétlusek

6. Opakovani od kroku 2 dokud neskon¢i predepsany pocet iteraci

7. Shluky svétlusek jsou povazovany za optima

3.2.3.4 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus, genetic algorithm (GA) [19], stejné jako predchozi opti-
maliza¢ni algoritmy vychézi z redlného vzoru v prirodé. Tento algoritmus vy-
chazi z evoluce samotné. Zatimco vsak genetika jako takova vychazi prakticky
z niceho, a dlouhodobé pridava a upravuje vzorky k dokonalejsimu modelu, po-
¢itacovy geneticky algoritmus pracuje s fesenim problému. Pocita¢ ndhodné
vygeneruje ruznd feseni problému, a jejich ndslednymi kombinacemi zkousi
najit feseni optimalni. Toto optimalni feseni samoziejmé vzdy nemusi kom-
binacemi najit, vSe totiz zélezi na ndhodnosti generovani riznych kombinaci,
pocateCnich vzorcich a ¢asu vénovanému tvorbé ruznych reseni. Protoze se
jedna o pocitacové Teseni, jedinci se typicky pohybuji v diskrétnim prostoru,
a nesou si genetickou informaci reprezentujici reseni dané ulohy. Pro vybér
jedincu se typicky pouziva vybérova funkce, ndhodny vybér nebo nahodny
ovlivnény vybeér.

Obecny popis genetickych algoritmu:
1. Vytvofeni pocatecni generace
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2. Vybér jedincii z generace na zakladé zvolené metody vybéru, zahozeni
nevybranych jedinct

3. Vytvoreni novych jedinci v generaci, generované pomoci zakladnich ele-
ment:

e Kirizeni - kombinace dvou jedincu v nové

e Mutace - Uprava genetické informace jedince k vytvoreni odchylky,
umoznuje prozkoumat okoli jedince

4. Vypocteni zdatnosti jedincti na zakladé hodnotici funkce, oznacované
jako fitness

5. Kontrola podminek zastaveni algoritmu, jinak opakovani od bodu 2

6. Vybér nejzdatnéjsiho jedince jako finalniho reseni

Metody vybéru jedinct:
e Nahodny vybér - jedinci se vybiraji na zdkladé rovnomérného rozdéleni

e Turnajovy vybér - vybere se ndhodna skupina jedinct, nejlepsi z ni vy-
jde jako vitéz do findlniho vybéru, opakuje se dokud neni findlni vybér
dostatecné velky

Véazena ruleta - podobné nahodnému vybéru, ale jedinci se vybiraji s pti-
hlédnutim k jejich kvalité - fitness

Elitismus - nejlepsi ztstanou

Starnuti - staii uvolnuji misto mladym

Riizné metody krizeni:

e Jednobodové - urci se jeden bod, pred nim se genetickd informace bere
z jednoho rodice, za nim z druhého

e Vicebodové - stiida se ziskavani informace od jednoho, nésledné od dru-
hého rodice

e Na zékladé rovnomérného rozdéleni - pro kazdy prvek genetické infor-
mace se uréi, z kterého rodice se bude brat
Rizné metody mutaci:

e Prehozeni bitu
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Nahodnda hodnota jednotky genetické informace

Zéména dvou jednotek informace

Permutace vice jednotek informace

Zrcadleni vice jednotek informace

U genetickych algoritmt hrozi zaseknuti v lokdlnim optimu, je tedy vhodné
rozsitit algoritmus o prevenci proti takovému zaseknuti. Rtizné moznosti pro
takova reseni jsou:

e Metoda ostrovu - pracuje se s vice nezavislymi populacemi, jednou za
¢as si tyto populace vyméni ¢ast jedincu

e Katastrofa - ¢ast populace se odstrani, nahradi ndhodné vygenerovanymi
jedinci

e 7Zména selekéniho tlaku - pokud se populace ustaluje, zvysSuje se mira
mutace

3.2.3.5 Neuronové sité - MLP

Vicevrstvé perceptrony, multilayer perceptron (MLP) [20], se skladaji z neu-
ronovych jednotek zndmych jako perceptrony. Perceptrony jsou matematické
modely redlnach neuronti. Jejich pfirodni varianta se sklddd z neuronovych
vstupd, filtra¢nich dendrit, neuronové bunky porovanavajici silu vsech vstupu
vici své referenéni hodnoté, a konecné z axonu produkujiciho vyslednou hod-
notu stavu neuronu. Perceptrony jsou tvoreny odpovidajicimi prvky: vstup-
nimi jednotkami opatienymi vahou daného vstupu, jednotkou pocitajici sumu
vSech vstupi, prahovou hodnotou urcujici referen¢ni hodnotu vybuzeni vstupu
a konecné prechodovou funkci urcujici primo hodnotu vystupu. Funkce per-
ceptronu  je tedy dobfe  popsatelnd  matematickym = vztahem

out = activation( > (in;xweight;) —bias). Vystup jednoho neuronu tvori
1€vstupy
primku v prohleddavaném prostoru. Zakladnim problémem neuronu je jeho na-

staveni, protoze pro malé sité sice lze nastaveni neuront odhadnout lidsky, ale
neni to dobré feseni. Spravné Teseni je naucit neuron, aby délal pozadovanou
praci. Je tedy potieba aplikovat ucici algoritmus.

Aktivaéni funkce:
e Skokova funkce - 0 pro neaktivni neuron, 1 pro aktivni neuron
e Znaménkova funkce - -1 pro neaktivni neuron, 1 pro aktivni

e Linearni funkce - vystup je linedrni modifikace vstupt
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e Sigmoidalni funkce - vice odpovida prirodnimu modelu, neni skokova

zmeéna, dobfe derivovatelnd, rozsah 0 az 1

e Hyperbolicky tangens - podobnéa sigmoidalni fci, ale v rozsahu -1 az 1

e ReLU - linearn{ funkce 2t

Uclici algoritmus perceptronu:

1.

Nahodné vygenerovani vah pro jednotlivé vstupy a prahové hodnoty

. Na zakladé znamé vystupni hodnoty d; pro vstup z trénovaci sady z; € X

vypocitat vystup out; dle vztahu uvedeného vyse
Upravit vahy pro vstupy dle wez’ght;Jrl = wez’ght? + (d; — out;) * x; j pro
vSecchny vstupy j perceptronu pro vstup i

(X1
Opakovat uc¢eni dokud m > |ldj—out;(t)|| <=, kde ~ je uzivatelem
j=1

zvolend maximalni pripustnd chyba, nebo dokud nedojde ke stagnaci

Princip uc¢eni MLP - zpétna propagace, gradient descent:

1.

Vypocitat vystupni hodnotu sité

. Urceni chyby jednotlivych vystuptu Ep = %(dlk — outy)? pro vsechny

vystupni neurony k, celkova chyba Fioq = D Ej
k

Pro urceni dil¢ich chyb se uvazuje derivace celkové chyby vici konkrétni
aiiti"g% pro vSechny vahy 1. Tato derivace se jinak také nazyva gra-
dient v1ci vaze. Pro urceni gradientu vici vaze se pouziva tzv. pravidlo

fetézu, kde se postupuje pres vSechny stupné az ke konkrétni vaze

vaze

Takto vypocitand hodnote se pricte k aktudlni vaze, a tim se jeji hod-
nota upravi. Bézné se nepocitd s plnou hodnotou, ale pouziva se jesté
1 nasobitel, kterym se omezuje pfimy vliv na uceni. Tento nasobitel se
nazyva ucici koeficient, a v zakladni podobé ma hodnotu 0,5

Po tupravé vystupni vrstvy je nutno upravit skryté vrstvy a vstupni
vrstvy. Algoritmus se pouziva stejny, pocité se stdle s celkovou chybou,
ale tentokrokrat se vypocet omezuje pouze na danou vrstvu

Pro kazdou iteraci uceni se opakuje od kroku 1
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3.2.3.6 Neuronové sité - RBF

Radialné béazické funkce, radial basis function (RBF) [21I] nachézeji své uplat-
néni u dalsiho typu neuronové sité. Touto siti je radial basis function neural
network (RBFNN), kterd je oproti vicevrstvé perceptronové siti striktné ur-
¢ena. Urceny jsou pocty vrstev v této siti, a jeji zakladni struktura. Prvni
vrstva sité je vstupni, jedna se prakticky jen o vstupni data. Nésledné je
skrytd vrstva RBF neuront, kde kazdy neuron je urcen svym centrem c;.
Posledni vrstvou je linedrni vystupni vrstva, ktera urcuje vaihy neuronti z pro-
stredni vrstvy a pocitad jejich vazeny soucet. Tento druh neuronovych siti ma

vvvvvv

navic je snadno rozsifitelny pro evoluci neuronové sité. Vypocetni funkce

gt
pro RBF: out; = Y weight;;p(|||lin — ¢l|||), kde j je index vystupniho
i=0
neuronu a p je funkce radidlni béze. Typicky se pouzivd Gaussovska funkce
p(|[llin — ¢il|||) = exp ( — Bll||in — cl||]|) Parametry weight; j, ¢; a 3 se urcuji
tak aby funkce p odpovidala dobre datim.

Uceni RBF:

e

1. Z ucicich vzorki se vyberou reprezentativni stredy, které se pouziji jako
mnozina C. Tento vybér je bud nahodny, nebo na zakladé vypoctu
shlukt

2. Uprava véhovych koeficientti tak, aby vystupy skryté vrsty odpovidaly
linearnimu modelu na vystupu. Toho se docili implementaci rovnice

T
K(w) = tg:l [y(t) —out (in(t), w)], kde y(t) je ocekdvany vystup pro dany

testovaci vstup

3.2.3.7 Neuronové sité - RNN

Rekurentni neuronové sité, recurrent neural network (RNN) [22] jsou neuro-
nové sité se zvlastni organizaci tvorici orientovany kruh. Kruh v rekurentnich
neuronovyvch sititch tvori zpétnou vazbu, takze sit je schopné reagovat nejen
na svuj aktualni stav, ale i na vysledek predchoziho stavu. Toto pomah4 sitim
pracovat s paméti, a tedy reagovat presnéji na sekvenci vstupi, nejen na jed-
notlivé vstupy. Z toho divodu maji rekurentni sité potencidl dosdhnout lepsich
vysledkt pti praci s sekvenénimi daty. Zakladnim stavebnim kamenem této
sité je neuron podobny perceptronu, pouze s rozdilem moznosti zpétné vazby.
Perceptronova a Radidlné bazicka sif jsou obé sité dopredné, rekurentni sif
je vsak zpétnovazebni, ¢imz se od predchozich dvou velice lisi. Diky moznosti
zpétné vazby tak sif umi zpracovavat nejen okamzité vstupy, ale i sekvence.
Protoze vsak sit obsahuje i zpétnou vazbu, mohou se po této sifit chyby, a sit
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tak miize mit vétsi sklony k Spatnému uceni. To se snazi fesit rizné varianty
rekurentnich siti.

Varianty rekurentnich siti:

Plné rekurentni

Rekurzivni

Hopfieldova

Elmanova a Jordanova

Sit odezvy (Echo sit)

Shlukova¢ nervové historie (Neural history compressor)

Dlouh4 kratkodoba pamét (LSTM)

Uceni rekurentnich siti probihd podobné jako u dopfednych siti. Stejné
jako vicevrstva perceptronova sit i rekurentni sit pouziva metodu gradientniho
sestupu a zpétnou propagaci. Rozdil oproti zpétné propagaci u doprednych siti
je propagovani s ptrihlédnutim k casu. Jesté existuje varianta uceni nazyvana
je uceni v redlném cCase, chyby se tedy nepropaguji do dalsich ¢asovych tseki.
Dalsim problémem pri uceni je ztrata gradientu chyby pri ridkych vstupech
pro sit. Pro uceni zajimavé udalosti se vlivem tohoto problému rozpousti do
sady nezajimavych udalosti, nemaji tedy velky vliv na uceni. LSTM jednotky
se snazi této chybé vyhnout pouzitim tzv. "zapominacich"hradel.

3.2.3.8 Neuronové sité - VIN

Sit iterujici hodnoty, value iteration network (VIN) [23], je neuronova sit s in-
tegrovanym planovacem pro vybér nadchézejicich akci. Sklada ze ze dvou mo-
dult. Prvni modul tvori konvoluéni neuronova sit, tento model je primo napo-
jen na pozorovana vstupni data. Tato konvoluéni sit je vicevrstva, a zpracova
data v iteracich. Vysledkem kazdé iterace je urcena vystupni hodnota sité,
ktera se propaguje zpét do dalsi vrstvy. Toto se opakuje tolikrat, kolik je vrs-
tev v siti. V kazdé iteraci se tedy vezmou vstupni data s néjakou vystupni
hodnotou, z nich se vytvori nova hodnota pro dalsi iteraci. Nasledné se vy-
bere vhodna akce na zakladé vektoru hodnot a podminéného seznamu akci.
Pouzity vektor hodnot je jesté mozno omezit na jeho podmnozinu, protoze
vSechny hodnoty nemusi byt vyznac¢né pro vybér akce.
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KAPITOLA 4

Navrh

Cile této prace jsou tii:
e Vytvorit model domu pro umoznéni analyzy pozarnich rizik
e Optimalizovat rozmisténi vybaveni domu v daném modelu

e Vyhodnotit rizika pozarni bezpecnosti na vytvoreném modelu vcéetné
vybaveni a pridat mozna doporuceni pro snizeni rizik

Pro realizaci téchto cilii je nutno postupovat dle uvedeného poradi, nelze
vyhodnocovat pozarni rizika bez existujictho modelu. Prvni cil spociva cisté
v navrhu. Model mistnosti je pfimocary, pracuje se dvémi zakladnimi veli-
¢inami: pruchodnosti a horlavosti. Pomoci téchto dvou hodnot je vytvorena
dostate¢na simulace domu, kterd poskytuje vSechny informace uzivateli i al-
goritmim pracujicim s témito modely.

Krom modelu bylo potfeba jesté upravit algoritmy samotné. Protoze feseni
ulohy nejsou standardni doménou zadného ze zkoumanych algoritmii, bylo
potfeba kazdy z nich zménit dle nésledujicitho prehledu.

Nejmensi Gpravy je nutno provést v pripadé algoritmt pro optimalizovani
mistnosti, protoze prohledavani jsou piimo urcena k reseni tohoto problému.
Jedinym problémem zde je omezeni pii umistovani predmétu, protoze je po-
tfeba pocitat s vétsimi rozméry umistovaného predmétu. Zatimco bézny al-
goritmus pocitd s obsazovanim pouze jediného mista pri kladném rozhodnuti
o umisténi, zde je nutno do stavového prostoru reflektovat Sirsi zmény. Nejna-
ro¢néjsi zména v tomto pripadé je potreba vytvoreni vhodné vyhodnocovaci
funkce, kterd pro urcité rozmisténi vraci ispésnost.

Drobnéjsich tprav doznaly neuronové sité, protoze kazda ze siti pozado-
vanym operacim vyhovuje dobte. Problém je vSak u vstupnich dat, protoze ta
obsahuji dvé rizné matice, které ale na sobé zavisi, a v rdmci jednodussi sité
je dobré tato data dodavat v jednom vstupu. Také je potfeba upravit ucici
algoritmus pro neuronové sité, protoze je nutné spoléhat se na vzorky dodané
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z jinych zdroji. Dalsim problémem u neuronovych siti je velikost vstupu. Pro-
toze testované neuronové sité jsou vytvorené s pevnym poctem neuront, je
tfeba upravit velikost vstupni vrstvy. Jednou z moznosti je vyuzit tzv. Presu-
nuti uceni, které spociva v rozdéleni neuronové sité na dvé vrstvy, a nahrazeni
jedné vrstvy jinou (jinym rozmeérem). Poté je potieba kratké uceni, ale pred-
trénovana ¢ast toto uceni urychluje.

Daleko vétsi vyzvou je uprava optimalizacnich algoritmu, protoze tyto jsou
vytvorené k praci ve stavovém prostoru, ktery je omezeny, ale spojity. Protoze
vSak zkoumany prostor budov spojity byt nemusi (oddéleni zdmi, prekdzkami,
ohném), je tieba tyto algoritmy upravit. P¥i smérovani je tedy nutné uvazovat
s omezenym prostorem, pri orientaci s omezenym dohledem. Je diskutabilni
a nutné ovérit, zda pri vzajemné komunikaci mezi agenty je nutno uvazovat
prekazky, nebo zda tato komunikace muze byt prospésna. Navic je tfeba zacho-
vavat data z pribéht jednotlivych iteraci, protoze z nich vychazi smérovani ge-
netického algoritmu. A prave to je dalsi potfebna zména. Geneticky algoritmus
obecné snadno resi problémy v jednodimenziondlnim prostoru, tento prohle-
davany prostor je vsak vicedimenzionalni. Je potfeba brat v tvahu obecnou
mapu budovy, dale také teplotni mapu budovy. Protoze obecna optimamli-
zace pomoci genetického algoritmu by trvala dlouho, jeden z pokusii je upra-
vit tento algoritmus, aby vyuzival vystupt z ostatnich algoritmi, a sméroval
rychleji k optimélni varianté. Protoze algoritmy optimalizace hejnem v jed-
notlivych krocich (v pfipadé hejna ¢astic a svétlusek) nebo ve svém findlnim
stavu (v pfipadé optimalizace mravenc¢im hejnem), je mozno nahodné jevy
genetického algoritmu upravit na pseudondhodné zavislé na urcitém vstupu.

Jak tedy funguje néstroj jako celek? Nejlépe je jeho fukce popsat pomoci
diagramu workflow pro uzivatele. Nejprve je potfeba vytvorit model. Pro tento
model je déale treba vytvorit invenvar a ten nasledné optimalizovat, nebo jej
prohlasit za optimalni. Poté je mozno hodnotit pozarni rizika a ziskat dopo-
ruceni.

Nésledujici odstavce popisuji konkrétni ipravy pro zvolené algoritmy. Zna-
¢eni jsou prevzata z prislusnych kapitol popisujicich standardni funkci algo-
ritmu.
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Obrazek 4.1: Diagram workflow pro uzivatele

4.1 Nastroj pro tvorbu mistnosti

Nejprve je nutno zamyslet se nad vyznamem jednotlivych idaji o domé. Dim
obsahuje informace o pozarnim riziku a také o priuchodnosti. Zakladni prui-
chodnost je dand tim, zda se jedna o zed nebo o prazdny prostor. V prostoru
miize byt umisténo néjaké vybaveni, které primo urcuje pozarni riziko v da-
ném misté. Existuje tedy pfima vazba mezi obéma tdaji. Inspiraci k modelu
jsou vicekandlové obrazky, napriklad RGB. Takové obrazky maji vice slozek
(kanéli), a tyto jsou reprezentovany jako matice, a existuji nezavisle na ostat-
nich slozkach, ale pritom jsou na nich vlastné zavislé. Nezavislé jsou proto, ze
pokud néjakou slozku vynechame, vysledek porad miize davat smysl. Zavislé
jsou proto, ze dohromady tvori celek a bez jedné slozky by byl celek nekom-
pletni. Informaci o umistni podlahy a zdi lze snadno odvodit pfimo z mapy
pruchodnosti. Kde je prichodnost nulova je zed, kde je iplna je volna podlaha.
Slozitéjsi muze byt reprezentovat ruzné vyklenky. Ale i to je mozné, napriklad
oznacenim vyklenku jako vybaveni. Problémem je mapa pozarnich rizik, tedy
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mapa horlavosti. Problémem je hlavné proto, ze nékteré materidly zvysuji ri-
ziko nejen v misté, kde jsou, ale mohou ho zvysSovat i v celé mistnosti nebo ve
svém okoli. Napriklad horlavé latky casto produkuji horlavé vypary a ty zhor-
suji situaci v celé mistnosti. A také diky riziku vyteceni kapaliny zvysuji riziko
ve svém okoli. Bohuzel podchytit toto riziko se da v modelu jen tézko, protoze
by bylo nutno do modelu pii umistovani vybaveni soucasné jesté uvadeét, jaky
je charakter pozarniho rizika v okoli. Proto je tato vaha nechina na uzivateli,
ktery miize pokryt mistnost volnou podlahou, ale soucasné k ni uvést zvysené
pozarni riziko. Vétsina algoritmu pracuje s maticovou reprezentaci, a tento
model je pro né dostatecnym.

4.2 Optimalizace mistnosti

Pro optimalizaci mistnosti bylo treba provést nejméné zmén. Protoze vstupni
data jsou pfimo navrzena k zpracovani, neni potfeba zadné predzpracovani
dat, pouze nacteni do pracovnich struktur. Pouze pro potreby shlukovani bylo
tfeba upravit vstupni data pro zjednoduseni vypocétu vzdalenosti, protoze je
snazsi pocitat vzdalenosti pro dvojrozmérnou matici, nez pro vicerozmérné va-
rianty. Vyhodou slouceni je reprezentace mistnosti v Sedotonové podobé s pod-
chycenim pozarnich rizik. Pro slouceni vstupii byl pouzit vypocet normalizace
Vij = max (min(®5gss 4170, (M 5), 255), 255 + Zij). Zs; je piftomnost
znaceni v bindrni podobé, pouzita pro posun na hodnotu 255 v piipadé pri-
tomnosti pozarniho znaceni. V opaéném ptipadé se pouzije varinta teplotni
mapy nebo piekdzek. Pfekazky jsou reprezentovany mapou mistnosti M; ;, ve
které se nachézeji hodnoty 0 reprezentujici neprostupnou prekazku (zed), 255
reprezentujici volné misto a hodnotami mezi 0 a 255 reprezentujicimi prekazky
o rtizné prostupnosti. Normalizace je zde provedena funkci p, prevadéjici hod-
noty 0 na 0, 255 na 255, a vSechny ostatni hodnoty na 3 shodné velké kategorie
reprezentujici neprekonatelné, obtizné a snadné prekazky. Tyto jsou reprezen-
tovany ¢isly 30, 60, 90 pro zobrazeni ve stupnich Sedi. Pro dobré zobrazeni
teplotnich map tedy zbyva rozsah 120-220. Teplotni mapy 7;; reprezentuji
oc¢ekavanou teplotu mista, a jsou centroviny na hodnotu 0. Kladné hodnoty

voevs

mista. Jejich centrem (a tedy mistem neutrdlni teploty) je hodnota 170, a tato
bude pouzita v pripadé nepritomnosti prekazek v mapé mistnosti M. Tato
mapa je jednim z vystupt pro uzivatele, a predstavuje mapu pro snadnou
orientaci. Dalsim vystupem optimalizacni fize je mapa mistnosti samotné, se-
znam predmétt v mistnosti a také barevnou mapu teplotnich rizik, prevednou
z mapy T prevodem a normalizaci kladnych hodnot na rozsah 0-255 c¢ervené
barvy a zapornych hodnot normalizaci a negaci na rozsah 0-255 modré barvy.
Protoze puvodni mapa obsahovala tyto hodnoty v rozmezi od -127 do 127,
ve vysledné teplotni mapé nemiize nikdy nastat kombinace Cervené a modré,
tedy jakykoli odstin fialové.
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4.2.1 Prohledavani do sirky

Zde neni prakticky potireba zadné tuprava algoritmu jako takového, pouze roz-
siten{ jeho bodu 1. o zménu sousedi. Sousedé jsou v tomto algoritmu nejblizsi
vrcholy pro pripad prohledavani bez umisténi objektu, a vsichni sousedé hra-
niéici s objektem v pripadé jeho umisténi. Diky této apravé lze vyloucit z pro-
hledavani prekryté vrcholy rovnou a také lze detekovat prekryti pro umisténi
objekti na vrcholy oznacujici existujici prekazku.

Pro vypocitani vhodného umistén{ 1ze pouzit jednoduchy vzorec v = d(x4 )+
d(z_)+d(yy)+d(y-)+d(zyy)+d(zy— ) +d(yzy)+d(yz_)+k(zy). Funkee d(z)
reprezentuje vzdalenost od objektu k nejblizsi prekazce ve sméru z, tedy vo-
dorovné, svisle i po obou diagonélach a funkce k(xy) reprezentuje vzdalenost
objektu od nejblizsi prekazky ve vSech smérech. Funkce v je reprezentovana
jako pocet volnych vrcholta od stfedu objektu po nejblizsi prekdazku minus po-
¢et vrcholu od stredu k hranici objektu. Funkce £k je pocet volnych poli okolo
celého objektu, iterativné obsazovanych algoritmem vlny, a vraci pocet iteraci
nez bude nalezen obsazeny vrchol.

4.2.2 Prohledavani do hloubky

Protoze se jedna v podstaté o stejny princip jako v pripadé prohledavani do
sitky, je vhodné pracovat se stejnym omezenim a stejnou metodikou jako v pti-
padé BFS.

4.2.3 Metoda vétvi a hranic

P1i analyze bylo zjisténo, ze pro tspésnou aplikaci B&B je treba urc¢it metriky,
které by plnily roli odhadi. Nutny je v prvni fadé odhad budoucich moznosti.
Tyto odhady by mély byt jednoduché, a pritom potencionalné informativni
viiéi budoucimu zaplnéni plochy. Jako metriky se nabizi:

e Zbyvajici souvisla plocha v okoli pridaného objektu

e Pomér velikosti objektu ku velikosti volné plochy (nejvétsi, nejmensi
dostatecny)

e Nejvetsi souvisld velikost zbyvajici volné plochy

e Rozlozeni hotlavych prvka na plochu
Na druhou stranu, zrovna tak bude potfeba vytvorit metriku pro odhadovani
zbyvajicich véci v inventari. Jako prima metrika je mozno pocitat s velikosti
sumy plochy vSech predméti, protoze umistovani objektu se snazi optimali-
zovat i rozlozeni predméti v rozumné vzdalenosti od sebe, bude volna plocha

rychle ubyvat. Dalsim parametrem muze byt nejvétsi rozmeér z pohledu sitky a
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vysky, protoze tzké objekty mohou byt dlouhé, a naopak kratké objekty mo-
hou byt siroké. A vzhledem k typu usporadani predmétl v inventaii mohou
dlouhé objekty prijit na fadu po kratsich, ale rozlehlejsich.

Efekt ruznych parametra (metrik) je potfeba ovérit praktickym vyhodno-
cenim, protoze na prvni pohled se vSechny zdaji byt opodstatnéné, a ve vy-
sledku nemusi hrat prilis velkou roli. Navic nékteré metriky vychézi ze stejného
zékladu jako metrika pouzivana u BFS a DFS, takze primo podporuji iterace
k podobnym vysledkim. Navic stejné jako v BFS a DFS i zde plati moznost
automatického ofezani nevhodnych vétvi vyhodnocenim prekryti, podporo-
vand metrikami vyhodnocujicimi volné plochy.

4.2.4 Shlukovani

Oproti vyse uvedenym algoritmtim shlukovani nedoznalo zadné zmény oproti
jeho standardnimu algoritmu, ale také jako jediné vyzaduje drobné predzpra-
covani, a to v podobé prevedeni vysledné tepelné a orientacni mapy do jedné
sloucené mapy. Cilem shlukovani je vytvorit sadu reprezentativnich jedinct
pro vyhodnoceni, ktera bude ulozena do slozky k analyze. Uzivatel bude moci
ovlivnit pozadované vystupy na zakladé prace se slozkou, a také na zakladé
nastaveni parametru shlukovani. Zajimavym ukazatelem pro shlukovani miize
byt porovnanni vytvorenych shluki a funkci v vyhodnocujici vhodné umisténi,
ktery ale nebude vyhodnocovan jako soucast vektoru shluku.

4.3 Ohodnoceni rizik a poskytnuti doporuceni

Protoze kazdy z algoritmu pracuje s jinym typem agentu, je vhodné kazdému
z nich predzpracovat vstupy. Konkrétni predzpraovani bude rozebirdno pro
kazdy algoritmus zv1ast.

Spole¢nym bodem pro vsechny algoritmy vsSak bude zdkladni algoritmus
sifeni ohné, protoze vyhodnocovani probiha v redlném case, a je tedy potieba
brat v potaz i siteni ohné jako takového. Pro dostateény model ohné stac¢i apli-
kovat Bernoulliho rozdéleni ovlivnéné teplotni mapou a horenim v aktualnim
okamziku. Ohen je definovan intenzitou a svym pocatkem. Pro sifeni do okoli
se bude pouzivat algoritmus vlny. Kazdy horici vrchol x zvysSuje svou intenzitu

i jako funkei i, (t) = max (zm(t —1), rcmd(w * (ty i (t— 1)+ > ty *
yEneighbours

iy (t — 1)))) Totéz bude platit pro vrcholy, které dosud nehoti, a to na vzda-

lenost 1 od hoticich vrcholi. K ovlivnéni rychlosti Sifeni pozaru bude integro-
vana skryta konstanta w, kterd muze Sireni zpomalovat i zrychlovat a kterd
umoznuje korelaci mezi sitenim a rychlosti prozkoumavani optimalizanich al-
goritmi. Vhodné hodnota tohoto parametru je predmétem experimentalniho
vyhodnoceni. Navic jako dalsi vstupni parametr bude pocatec¢ni intenzita po-
zaru, kterd umoznuje korigovat pocateéni rychlost Siteni. Idedlnim pocatec-
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nim nastavenim je nizkd hodnota w a vysoka hodnota pocate¢niho zaru. Toto
nastaveni predstavuje pozar vysoce horlavého materialu, naslednou aktivaci
protipozarnich opatfeni, ktera omezi riziko Siteni pozaru, a soucasné vyvolaji
pozarni poplach. Pfi tomto nastaveni je vysokd sance optimalizac¢nich algo-
ritmil na nalezeni tspésnych cest pro opusténi mapy, a jeji optimalizaci. Zvy-
senim rychlosti sifeni je mozno otestovat kvalitu navrzeného umisténi znacek
pozéarni bezpec¢nosti a také miru tspéchu pri uceni neuronovych siti.

4.3.1 Optimalizace mraven¢im hejnem

Na prvni pohled lze Fici, ze zkoumany prostor se mize podobat grafu, kon-
krétné mnoha grafim spojenym vzajemné mosty (dvetre). Na takové situace
jiz. byli mravenci pouzivani [24], problém je zde ovSem trochu jiny. Zatimco
mravenci v systémech hledaji optimélni nastaveni v jednotlivych podgrafech,
zde mravenci pouze hledaji cestu z podgrafu do jiného. Podstatné blizsi této
uloze je tedy vyuziti mravenci k navigaci z bludisté [25].

Pro optimalizaci mraven¢im hejnem bude tfeba pracovat s novym termi-
nem - antiferomonem. Tato varianta feromonu dynamicky pokryva mapu, a to
konkrétné policka sousedici s hoficimi do vzdalenosti omezené vstupnim pa-
rametrem. Bude tedy motivovat mravence nechodit od plamenii. Na druhou
stranu, protoze spravné cesta muze vést skrz horici vrchol, umisténi jakéhokoli
feromonu na vrchol s antiferomonem bude znamenat Uplné zruSeni antifero-
monu.

Druhou podstatnou zménou je vrchol obsahujici pozarni znaceni. V rdmci
tohoto vrcholu bude umisténa trvala feromonova stopa v okoli vedouci k to-
muto vrcholu. Hodnota této stopy bude nizka, aby pouze smérovala, ale nutné
nesvadéla mravence mimo. To umozni popojit k dalsimu znaceni, nebo od néj
odejit ve snaze najit vychod. Bude také treba otestovat, jestli bude vyhovujici
aby vSechna znacend mista méla stejnou droven trvalého feromonu, nebo zda
bude 1épe intenzitu zvysovat se vzdalenosti k vychodu.

Vystupni metrika z tohoto modelu je pocet mravenci tspésné zachrané-
nych, poc¢et mravencu uhynulych v pozaru a rychlost obou skutecnosti.

4.3.2 Optimalizace rojem castic

I pro optimalizaci pomoci roje ¢astic je tloha navigace v bludisti jiz Fesend
[26], a je mozné z ni Cerpat inspiraci. Protoze toto neni pfimo tloha navigace
v bludisti (vlivem ohné se bludisté méni), je potieba jesté myslenku rozvést.
Obdobé jako ACO i PSO vyzaduje pripravu plochy pro vyhodnoceni. Prvni
tpravou je potfeba LOS omezeni pro mnozinu L. Do této mnoziny mohou spa-
dat pouze agenti, na které doty¢ny agent piimo vidi. Navic do této skupiny
budou spadat i vrcholy s pozarnim znac¢enim. Pozarni znaceni k sobé pritahuje
agenty ze svého okoli, a pomédha jim urcovat smér. Pokud bude vice pozarnich
znaceni v dohledu, agenti budou mit snahu cestovat pomoci znacéni za vy-
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chodem. Dalsi experiment bude treba provést s dohledem pozarniho znaceni.
Ignorovani dohledu by totiz mohlo potencionalné zavést agenty spravnym smé-
rem, i pokud na konkrétni znaceni nevidi (napiiklad na zékladé paméti polohy
tohoto znaceni pfi predchozim pruchodu kolem néj).

Navic je bezpominecéné nutné, aby castice narazely na prekazky, a rea-
govaly na takovou srazku. Jsou tfi moznosti, jak mohou castice na srazku
reagoavat, a dalsi testovani bude nutné pro zjisténi efektivnéjsiho pristupu.
Prvni variantou je nechat ¢astice odrazet se od prekazek, a prepocitavat fi-
nalni umisténi vzhledem k odraztim. Druhou variantou je c¢astice pri srazce
s prekazkou umisténé na hranici s prekdzkou, prepocitat odrazeny smérovy
vektor a pockat na dalsi iteraci pro pohyb. Treti variantou je vyuzit ptvodni
myslenky v obecném algoritmu, a to omezenim rychlosti (nastaveni rychlosti
na 0).

Vystupni metrika PSO je totozna s metrikou pro ACO.

4.3.3 Optimalizace hejnem svétlusek

Také GSO umoznuje upravu plochy, aby bylo dosazeno lepsiho a rychlejsiho
uspéchu. Zékladni myslenkou zde je oznacovat horici mista jako zaporné svétlo,
a mista se znacenim jako kladné svétlo. Diky tomu maji svétlusky mensi ten-
denci smérovat se k nebezpetnym mistim a naopak mirit k bezpeci. Jako
nejsilnéjsi zdroj svétla lze povazovat samotné vychody, které maji byt trvalym
cilem. Pro vyhodnoceni dohledu k zdrojim je potfeba pocitat s prekazkami,
a detekovat zakryti zdroji. Pavodni hypotéza k vyuziti optimalizace hejnem
svétlusek byla jeji podobnost se zjednodusenym vnimanim. Clovék si tvoif
obraz budovy, ve které se nachazi, a prirozené si udrzuje v podvédomi cestu
budovou. K realizaci tohoto pamétového efektu muze pomoci koeficient stmi-
vani, ktery s kazdou prekazkou mezi zdrojem a agentem snizi intenzitu svétla
zdroje vnimanou pozorujicim agentem.

Kruh vnimaného svétla se zvétsuje, je-li svétluska dlouho na jednom misté.
Delsi pritomnost svétlusky u znaceni zptisobuje omezeni svétla produkovaného
timto bodem, aby se zvétsovala sance svétlusky body znaceni opustit a vyhle-
dévat dalsi. Postupné po uhasnuti bodu dojde opét k jeho obnoveni. Rychlost
uhasinani je prfimo imérna poctu svétlusek v jeho okoli. K uhasinani nedojde
v pripadé, Ze se jednd o bod pro bezpecné opusténi domu. Svétlusky, které
dlouho nevidi zadny svételny bod postupné umiraji, nejprve snizi svou inten-
zitu, a nasledné zmizi. Timto je mozno zamezit hromadéni svétlusek v mistech
bez tiniku, pokud se v okoli tohoto mista nenachazi zadné znaceni.

Oproti predchozim algoritmtum je k vystupnim metrikdm jesté pridan po-
cet uhynulych svétlusek na zakladé problému s orientaci. Tento Udaj je zaji-
mavy pro mozné dalsi optimalizace rozmisténi pozarniho znaceni.
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4.3.4 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus je pouzit pro umistovani bodu bezpecénostniho znaceni.
Jeho aplikace by mohla byt sice vyuzita i pro simulaci uniku z domu (algo-
ritmus se d& pouzit i pro feSeni problému bludisté [27]), ale pro tyto tcely
by bylo tireba jesté vytvaret agenta, kterého by geneticky algoritmus vylepso-
val. Protoze pijde pouze o optimalizaci umisténi bezpe¢nostniho znaceni. Na
pocatku jsou tato znaceni umistovana ndhodné, a jejich umisténi je postupné
vylepsovano. Protoze se nejedné o typické vyuziti GA, je pouzito vysoké miry
mutace, a naopak nizké miry kiizeni, protoze tim je zajisténo ziskavani novych
zajimavych bodu spise nez tradi¢nim pristupem.

Protoze se jedna o ¢tvercovou sit, bylo nutno provést tpravy tradi¢niho
chépani operdtorti. Mutace vytvari nové body v ose X nebo Y vudi referenc-
nimu bodu. KriZzeni vytvari 0-2 potomky na zakladé doplnéni do obdélniku.
Pokud na hrandch obdélniku nejsou zadné prekézky v podobé zdi (prekazky
v podobé vnitinitho vybaveni jsou ignorovany), a pokud uvazované vrcholy
obdélniku jsou na zemi bez prekazek.

Asi nejzajimavéjsi ¢asti zde je selekce. Stejné jako konvenéni selekce vy-
bird na zékladé fitness, i tato musi néjakym zptusobem ohodnocovat kvalitu
umisténi. ProtoZze vSak v této tloze neni snadné definovat fitness, nabizi se
3 moznosti - vzdalenost od evakuacniho bodu, pocet znaceni piimé viditel-
nosti od bezpecného bodu, vztah s provedenym algoritmem. Vzdélenost od
evakuacniho bodu je sice zajimavy udaj, ale bohuzel také nechtény dle dis-
kuse v kapitole Analyza. Cilem algoritmi je totiz orientace bez pridané hod-
noty smeéru k cili. Totéz se da Tici i o druhé moznosti, po¢tu znaceni primé
viditelnosti. Na druhou stranu ptimé viditelnost umoznuje uréit jen moznost
nansledovani znaceni do cile. Diky tomu je tedy mozné rozdélit znaceni na dvé
skupiny, jednu na vedouci do cile, a druhou na oddélenou. Oddélené skupina
bude daleko zajimavéjsi cil pro optimalizace nez skupina od cile, protoze nale-
zenim spojeni mezi témito dvéma skupinami dojde k pokryti sjednoceni obou
prostorii. Uloha je tedy ¢asteéné podobné hledani minimalni kostry v grafu.
Posledni moznosti je vyuziti znalosti z pribéhu algoritmu provedeného k vy-
hodnoceni. Napriklad zjisténim cest mravenct mezi poc¢atkem a cilem je mozno
najit silné vyuzivané cesty a na né nédsledné umistit znaceni. Algoritmus pro
selekci tedy vyuziva kombinace varianty dvé a tii, hleda propojeni mezi vi-
ditelnosti a cestou vytvorenou algoritmem. Z toho duvodu jsou vsSechny tri
optimaliza¢ni algoritmy upraveny k zachycovani historie. Toho je v pripadé
PSO docileno zaznamenavanim trajektorie kazdé ¢astice (velice pamétové né-
ro¢né) a naslednym hleddnim prunikt mezi trajektoriemi. Pro ACO je situace
jednodussi, pokladany feromon se aditivné uklada do matice historie. Stejné
tak pro GWO je mozné snadno urcit historii na zakladé intenzity svétla v da-
ném bodé jako aditivni slozky matice historie.

Pro zachovani variability feSeni je implementovana varianta omezené ka-
tastrofy. Ta ndhodné vybird prvky, pokud nejsou dilezitym spojem, tak je

39



4. NAVRH

odstranuje. Dulezity spoj je definovan jako misto, ze kterého je vidét na vice
bezpecnostnich bodu v okoli, které ale vzajemné nevidi na sebe.

4.3.5 Neuronové sité

Neuronové sité jsou vyuzity ve svych standardnich implementacich z knihovny
tensorflow, s vyjimkou sité VIN z externiho zdroje. Sité jsou trénovany na za-
kladé dat vypocitanych predchozimi algoritmy, poskytuji orientac¢ni hodnoty,
jakych by mély dosdhnout déletrvajici béhy optimalizac¢nich algoritmu.
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Realizace

Findlnim produktem je aplikace vytvorend v Pythonu verze 3 za pomoci
knihovny PyQt a TensorFlow.

5.1 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani je minimalistické a ticelné, vytvorené za pomoci knihovny
PyQt, a je tedy snadno rozsititelné o dalsi prvky. Je optimalizovino pro 4k
monitor s vysokym rozliSenim.

Rozhrani je vytvoreno s ohledem na snadnou orientaci a workflow. Jedinym
malo intuitivnim prvkem je vkladani do inventare a umistovani prvkia na plan
budovy. Kliknuti na prvky budovy umoznuje pridat libovolny tvar predmétu,
ale je nutno vyplnovat budovu po ¢tvercich, zatimco pridavani predméti do
inventare automaticky pocita s uréenym tvarem.

Program automaticky uklada data z vystupu jednotlivych algoritmu, je-li
urcéena slozka pro vystupy. V prvni fadé zde je mozno ziskat teplotni mapu
a mapu pruchodnosti. Déle také kumulativni mapy feromond, luciféria a ori-
entace vektoru Cdstic, na zakladé kterych se poté vytvari doporuceni. Také je
mozno samoziejmé ukladat vystupy téchto doporuceni v grafické formé.

Pro jednodussi orientaci ve ¢tvercové siti jsou ¢tverce vykreslovany s barev-
nou teckou uvnitt. Vnéjsi okraj ¢tverce urcuje, jak snadny je priichod ¢tvercem.
Vnitini tecka urcuje, jak moc velké pozarni riziko je na tomto ctverci.
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Obrézek 5.1: Uzivatelské rozhrani s vzorem vytvoreného domu - skladisté v za-
stavbé

Obrazek 5.2: Vygenerovana mapa pozarntho nebezpeci - skladisté v zastavbé
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Obrézek 5.3: Vygenerovana mapa pruchodnosti - skladisté v zastavbé
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Obrézek 5.4: Ukazka mistnosti k mo- Obrdzek 5.5: Hotovy model pro vyho-
delovani odnoceni rizik
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KAPITOLA 6

Vysledky

6.1 Optimalizace mistnosti

Pridavani véci z inventare probiha po stlaceni tlacitka pro jednotlivy algorit-
mus, vzdy se vztahuje na ptuvodni vzor budovy. Po dokonceni algoritmu jsou
vybrany 3 TreSeni na zakladé shlukovani, a tato feSeni jsou nasledné ulozena
do vystupni slozky. Uzivatel si miize nacist to feSeni, které nejlépe odpovida
jeho predstavam. Nejprve je moznost vytvorend reseni prohlédnout standard-
nim prohlizecem obrazki. Je tedy mozné vyzkouset vsechny algoritmy a na
zékladé jejich vystupi zvolit nejlepsi vygenerované reseni.

Tabulka 6.1: Rychlost algoritmt optimalizace na zakladé slozitosti problému
- ¢as potfebny k nalezeni vSech feSeni [s]

Rozmér budovy | Pocet predmétta k umisténi | DFS | BFS | B&B
10x10 2 0.124 | 0.153 | 0.101
10x10 5 0.141 | 0.139 | 0.095
10x10 10 0.216 | 0.197 | 0.120
20x20 2 0.934 | 0.894 | 0.646
20x20 5 1.250 | 1.309 | 0.976
20x20 10 1.762 | 1.846 | 1.412

7 testovani algoritmi je patrno, ze v mnoha ptipadech vyuziti shlukovani
nemélo zadny vétsi piinos. Déle praktické testy ukazuji, ze pro vétsi instance
jde vytizeni paméti do desitek GB kvili rozsahlé reprezentaci grafii, a program
neni schopen dokoncit analyzu. Stejné chovani je u vSech tii algoritm, protoze
jejich zvolené varianty pracuji s mapami pro vSechny pripustné stavy. Protoze
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Tabulka 6.2: Rychlost algoritmti optimalizace na zakladé slozitosti problému
- ¢as potfebny k nalezeni prvniho platného feSeni [s]

Rozmeér budovy | Pocet predmétia k umisténi | DFS | BFS | B&B
10x10 2 0.005 | 0.004 | 0.001
10x10 5 0.005 | 0.005 | 0.001
10x10 10 0.005 | 0.008 | 0.002
20x20 2 0.019 | 0.022 | 0.010
20x20 5 0.033 | 0.034 | 0.015
20x20 10 0.051 | 0.048 | 0.031
Tabulka 6.3: Ohodnoceni vystupu ¢lovékem [1-5, 1 nejlepsi]

Rozmér budovy | Pocet predmétu k umisténi | DFS | BFS | B&B
10x10 2 2 2 2
10x10 5 3 2 3
10x10 10 3 3 4
20x20 2 2 2 2
20x20 5 2 3 3
20x20 10 4 3 4

Tabulka 6.4: Cas shlukovani podle po¢tu shlukii a velikost{ instance [s]

Rozmér budovy | Poéet predméti k umisténi | Cas
10x10 2 120.2
10x10 5 162.8
10x10 10 203.5
20x20 2 801.2
20x20 5 1239.0
20x20 10 1834.2

vSak stavi je mnoho (pro jednoduchost mizeme pocitat velikost pole umoc-
nény na pocet predméti), a do toho pro kazdy stav jsou ruzné konfigurace
hotlavosti, stavovy prostor feseni je velice rozsahly. Jen pro mapu 10x10 je to
tedy 1 000 000 ruznych stavi, které kazdé obsahuji dvé mapy 10x10, takze jen
na minimalni konfiguraci pro Uplny stavovy prostor je potieba priblizné 1GB
pameéti.

Prohledavani je potieba do budoucna zjednodusit. Misto udrzovani map
by mohlo byt praktické udrzovat pouze informace o umisténi, a pracovat jen
s nimi s drobnéjsi ztratou presnosti. Nevyhodou bude ovSem nezaménitelnost
podobnych predmétii, protoze kazdy predmét bude mit pevné umisténi.

Prekvapivym vysledkem je Spatny vypocetni ¢as pro algoritmus B&B, pro-
toze tento algoritmus by ¢as mél podstatné snizit. Jediné mozné vysvétleni je
optimalizace vytvareni objekti v jazyce Python. Ostatni varianty totiz kopi-
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ruji data az na konci béhu pri tvorbé zdznamu o uspésném nalezeni, a jediné
tento algoritmus vytvari kopie v prubéhu celého svého béhu.

Kvili vyuziti shlukovani pro poskytnuti vystupt méa algoritmus tendenci
davat objekty dale ode zdi, ¢imz nejcastéji zaplnuje prostiedky mistnosti ¢i
chodeb. Pti nastaveni vétsiho poc¢tu shluki jiz maji predméty sanci se dostat
ke zdi, coz ale neni prili§ vhodné pro praxi, protoze tim dochazi k prodlouzeni
casu vypoctu, a to dosti znac¢né. Protoze lidé maji naopak radéji predméty
blize u zdi, vysledky za pouziti shlukovani nejsou vzdy nejlepsi, a zadny nebyl
hodnocen zndmkou 1.

Rychlost algoritmi vzhledem ke komplexité
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Obrazek 6.1: Rychlost optimalizace vzhledem k rostouci naro¢nosti problému
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Tua| L

Obréazek 6.2: Ukéazka vy- Obrazek 6.3: Jiny vystup
stupu po shlukovani po shlukovani

Obrazek 6.4:
vystup

Spatny
reprezentujici
Spatny shluk

6.2 Ohodnoceni rizik a poskytnutni doporuceni

Vysledky vyhodnoceni jsou uklddany spolu s doporuc¢enimi do vystupni slozky,
a pouze nejdilezitéjsi vlastnosti jsou viditelné. Protoze se vsak jednda o algo-
ritmy zavislé na inicializaci, je potfeba provést velké mnozstvi iteraci nez bude
mozno ohodnotit vysledek. Soucasti vysledki je rozmisténi bodu pro navigaci,
které ¢ini automatické ohodnoceni velice tézké, a jeho hodnoceni je provadéno
rucné.

Tabulka 6.5: Rychlost vyhodnoceni ruznych situaci ruznymi algoritmy [s]

Rozmér budovy | Pocet predméti k umisténi | ACO | PSO | GWO
10x10 2 2.08 22 11.87
10x10 5 2.2 | 21.7 | 11.96
10x10 10 2.3 22 11.96
20x20 2 2.13 | 21.5 | 11.81
20x20 5 2.1 22 12.4
20x20 10 2.15 | 224 | 12.3

Tabulka 6.6: Kvalita vyhodnoceni jedné situace rtiznymi algoritmy - pramérny

cas jedné iterace

ACO PSO GWO
Hodnoceni 134/18562 | 764/53197 | 438/30106
Rychlost [s] 0.001 0.02 0.014
Doporuéeni [zndmkal] 4 3 3
Rychlost dle doporuceni [s] 2.1 25 13.2
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Rychlost algoritm{ vzhledem ke komplexité
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Obrazek 6.5: Rychlost ohodnoceni vzhledem k rostouci naro¢nosti problému

ACO je vyrazné rychlejsi algoritmus oproti PSO i GWO, protoze uvazuje
jen své nejblizsi okoli. VSechny ostatni algoritmy totiz pocitaji viditelnost vy-
znacnych bodu, kdezto ACO uvazuje pouze své okoli bez nutnosti dalSich
slozitéjsich vypocti. GWO je rychlejsi nez PSO, protoze pracuje s omezenym
dohledem, a je tedy lépe mozno optimalizovat funkci pro vypocet dohledu.
GWO i PSO pracuji s vektorovym vypoc¢tem pohybu, ACO pracuje s jednot-
kovym axidlnim posunem.

Jednotkovy posun u ACO se ukazuje jako nepfilis dobry pro nésledné né-
vrhy umisténi znaceni pozarni bezpecnosti, protoze pracovni plocha je potom
prilis zanesena znackami. Nespojité znacky zlepsuji situaci, protoze je poté jed-
jistou nevyhodu, protoze vsechna policka nemaji ur¢enou hodnotu a tedy op-
timalni mista mohou byt nepokryta.

FY
LA 4

Obrazek 6.6: Reprezentace smért pomoci barev PSO diagramu
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Obréazek 6.7: Ukazka algoritmu ACO, Obrazek 6.8: Ukdzka algoritmu ACO,
prvni vzorek druhy vzorek

Obrézek 6.9: Ukazka algoritmu ACO, Obrazek 6.10: Ukdzka algoritmu
tret{ vzorek ACO, étvrty vzorek

Zluta barva zobrazuje intenzitu feromonu v daném misté, je vidét ze chod-
bou prochézelo nejvice mravenci, takze kumulativni hodnota feromonu dosa-
hovala nejvyssich hodnot. Obrazky jsou upravené aby lépe na prvni pohled
reprezentovaly zesilovani feromonu, program generuje obrazky normalizované
vuci maximalni hodnoté, takze vystupy vsech 4 vzorki by byly stejné barevneé
intenzivni.
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6.2. Ohodnoceni rizik a poskytnutni doporuceni

Obrézek 6.11: Ukazka algoritmu PSO, Obrazek 6.12: Ukazka algoritmu PSO,
prvni vzorek druhy vzorek

Obréazek 6.13: Uk4zka algoritmu PSO, Obrazek 6.14: Ukdzka algoritmu PSO,
treti vzorek ¢tvrty vzorek

Na prvni pohled barevnd zmét reprezentuje orientaci vektort natoceni
castic pri prohleddavani domu. Protoze Cédstice na sebe reaguji, je vidét ze ke
konci algoritmu se c¢astice naklanéji prevazné na cesté k vychodu.
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6. VYSLEDKY

Obrazek 6.15: Ukédzka algoritmu Obrazek 6.16: Ukdzka algoritmu
GWO, prvni vzorek GWO, druhy vzorek

Obrazek 6.17: Ukéazka algoritmu Obrazek 6.18: Ukazka algoritmu
GWO, treti vzorek GWO, c¢tvrty vzorek

Intenzita zluté barvy reprezentuje kumulativni intenzitu svétlusek v da-
ném misté. Jak je vidét, program negeneroval svétlusky v rozich v dostatecné
intenzité, aby byly rozeznatelné. Déle lze pozorovat, ze svétlusky tvori shluky,
a nemaji zfejmou snahu smérovat se k vychodu. Tyto shluky vypadaji jako
zajimava mista pro umisténi pozarniho znaceni.
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6.2. Ohodnoceni rizik a poskytnutni doporuceni

Geneticky algoritmus umistuje pozarni znaceni, a jeho vystupy jsou zavislé
na kumulativnich hodnotéch poskytnutych optimaliza¢nimi algoritmy. Na za-
kladé téchto hodnot upravuje ndhodné umisténa pozarni znaceni a generuje
obrazek jejich umisténi. Pohyb znaceni je velmi zavisly na zdkladnim umis-
téni, protoze algoritmus nema pevna kritéria, kde by se mélo znaceni nachazet.
Jeho umisténi lze hodnotit jako primeérné.

Obrazek 6.19: Ukazka umisténi bez- Obrazek 6.20: Ukazka umisténi bez-
pecnostniho znaceni pecnostniho znaceni - zvyraznéni

93



6. VYSLEDKY

Dale je potreba vyhodnotit schopnost neuronovych siti ohodnotit plany
obdobné, jako by to délal optimalizaéni algoritmus. VSechna ohodnoceni se
provadéla na schématu, které nebylo zaznamenano v trénovacich datech. Tré-
novaci data byla vytvorena pomoci upraveného algoritmu DFS a kombinace
ACO, PSO a GWO.

Tabulka 6.7: Ohodnoceni pomoci NN - referen¢ni hodnoceni

MLP RBF RNN VIN
Rychlost uceni [s] 13 967.2 | 14 686.4 | 36 514 | 30 084.8
Rychlost vypoctu [s] 0.38 0.39 0.61 0.56
Ohodnoceni/velikost 10 [zndmkal] 5 5 5 5

Ohodnoceni/velikost 100 [zndmka]

4 4 ) 4
Ohodnoceni/velikost 1000 [zndmka] 4 3 4 4
Ohodnoceni/velikost 10000 [znédmka] 3 3 4 4

Ohodnoceni/velikost X popisuje vysledné ohodnoceni pii velikosti mnoziny
trénovacich dat X.

Nejrychlejsi a nejjednodussi pro implementaci jsou sité MLP a RBF. Obé
tyto sité maji nejvyssi rychlost uceni a srovnatelné vysledky. Pri detailnéjsim
porovnani se zda sit RBF byt trochu presnéjsi, pravdépodobné diky skutec-
nosti, ze mista s riznym pozarnim rizikem tvori prirozené shluky.

Rekurentni neuronova sit ma problémy s ucenim, protoze pro efektivnéjsi
uceni vyzaduje vétsi mnozstvi dat. Navic nelze vyloucit, Ze sit se snazi na
mnozinu trénovacich dat nahlizet jako na sekvenci, a diky paméti predpoklada
ohodnoceni ovlivnéné predchozimi hodnocenimi.

Sit VIN dobfe vyhodnocuje prekazky diky integrovanému listu akci pro
detekci prekazek, ale Spatné pocitd ohodnoceni celého systému, protoze je
navrzena primarné na navigaci.
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6.2. Ohodnoceni rizik a poskytnutni doporuceni

6
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4 B ACO
®PSO
GWO
3 B MLP
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RNN
2 m VIN
1
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Obrézek 6.21: Zavéreéné ohodnoceni vysledkt algoritmi ¢lovékem

Neni prekvapenim, ze vysledek neuronovych siti je vyrazné horsi nez vy-
sledek optimaliza¢nich algoritmi, protoze tyto algoritmy jsou zdrojem tréno-
vacich dat pro neuronové sité. Neuronové sité se tedy u¢i z nepresnych dat.
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KAPITOLA 7

Diskuse

Prace obsahuje mnoho mist a myslenek, které by se daly vylepsit nebo rozvést.
V tomto bodé bych rad upozornil, ze rozsdhld vylepseni nebyla prfedmétem
této prace. Cile prace byly stanoveny dost nizko, protoze zkoumand doména
neni typickym cilem, a je o ni zndmo jen velmi malo. Bylo tedy nutno nej-
prve vybudovat doménovou znalost, kterou by tato prace méla poskytnout
dostatecnou, a prozkoumat zakladni myslenky a principy. Teprve na zakladé
téchto znalosti lze v budoucnu pracovat s problematikou vice do hloubky,
a vytvorit dobré a cilené metody na zvladnuti jednotlivych problémi fesenych
v této praci. Nejvétsim problémem vsak byly rozdilné pozadavky uzivatele
a metodiky pozarni bezpecnosti. Zatimco uzivatel ocekava skvéle vypadajici
a efektivni vybaveni domu (subjektivni), pozarni bezpecnost 1ikd, ze nejlepsi
je rozlozit rizika, coz ale ¢asto neni efektivni z pohledu uzivatele (napf. horla-
viny rozmisténé v celém domé misto jednoho centrélniho skladovéni). Je proto
nutno hledat kompromis, coz ale neni vibec snadné, je-li jeden ze dvou vstupu
subjektivni.

7.1 Kvalita vysledkt

Protoze celd prace stavi na predpokladech a obecnych doporucenich, lze jen
tézko hodnotit vystupy zavazné a objektivné. Vysledky prace byly konzulto-
vany s nékolika experty v oblasti pozarni bezpecnosti, a kazdy z nich navrhoval
jind a nékdy i protichiidna vylepseni. Z toho lze usuzovat, ze co odbornik, to
nazor. Zadny z odborniki véak nemél zasadni vyhrady vadi vysledkim. Cel-
kové tedy jejich nazory lze shrnout jako fakt, ze vysledky nejsou Spatné, ale
nelze urc¢it jak moc jsou dobfe. Veskerd vyhodnocovani jsou tedy subjektivni,
a je nutno k nim i takto pfistupovat.

Model mistnosti byl vypracovan s ohledem na data i uzivatele, a tato ¢ast
je tedy nejvice presna z celé prace. Vyhodnocovat model mistnosti lze tedy na
zdkladé UX a préace s daty pfi jednotlivych vyhodnocenich.
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7. DISKUSE

Optimalizace mistnosti je tspésnd v podobé rozlozeni pozarnich rizik, ale
nepraktickd z pohledu redlného rozmisténi vybaveni. Neni zde naptiklad uva-
zovana pristupnost vybaveni, pouze existence tinikové cesty. Navic jednotlivé
kusy vybaveni nejsou rozliseny. Mize se tedy stat, ze algoritmus umisti ji-
delni sttl do rohu mistnosti, kde budou dvé jeho strany nedostupné. Zrovna
tak muze umistit skiin, ke které je potireba pristupovat pouze z jedné strany
doprostred mistnosti. Proto tedy lze dobfe vyhodnotit rozlozeni pozarnich ri-
zik, ale zato dobfe hodnocena rozlozeni nemusi byt viibec vhodna z hlediska
pozadavku lidi.

Nejvice kontroverzni byla ¢ast ohodnocovani bezpecnosti pro vytvorené
modely. Jak jiz bylo uvedeno, kazdy z oslovenych odbornikti mél na vysledek
jiny nazor. Tyto ndzory nemély zadnou spolec¢nou zakladnu, kterd by se dala
zapracovat. Proto vSechna vyhodnoceni jsou také subjektivni a vyhodnocend
mnou jako autorem a osobou s dostatecnou doménovou znalosti. I pres toto
omezeni je vyhodou vysledkti upozornéni na problém a zvysSeni zdjmu o po-
zarni bezpecnost. Navic i ¢astecné dobré vysledky usmérnuji diskusi nad riziky
a tedy plni ucel upozornéni na problémy.

7.2 Problematické vstupy

I pres snahu upravit algoritmy aby byly schopné fungovat za kazdé situace
lze najit priklady, kde pouzité metody selhavaji. Je to hlavné proto, ze je
nastavena vysoka pritazlivost cile, a jeho navstéva je hlavni prioritou. Proto
je-li mistnost prilis blizko cili a oddélena od néj zdivem, agenti maji snahu jit
k cili, a nedostanou se z mistnosti.
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7.3. Mozna rozsireni

Obrazek 7.1: Ukazka problematické mapy, cervena zéna tvori problém

7.3 MozZna rozsireni

Moznych rozsifeni pro tuto praci je velké mnozstvi, a to na vice mistech.
7 pohledu algoritmu strojového uceni a umélé inteligence je prostor pro upravy
v programu napriklad:

1. Simulace rozpadani budovy

2. Simulace koute

3. Vyuziti NN na simulaci evakuace

4. Pridat simulované agenty s ruznym chovanim

5. Pridat simulaci zvladnuti pozaru
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7. DISKUSE

6. Optimalizace pamétové narocnosti

Moznosti rozsiteni pro pouzité algoritmy:

1. Podpora orientace v misnosti - pro vSechny optimalizac¢ni algoritmy

2. Preducené modely pro NN integrované v praci

3. Vyuziti NN na simulaci evakuace
Dalsim mistem pro upravy je frontend. Tyto Upravy uz se primo nedotykaji
strojového ucéeni a umélé inteligence, ale uzivatelova pocitu z pouzivani pro-

gramu, neboli UX. Frontend pro zékladni odhady stac¢i, ale pro prijemnéjsi
praci by vyzadoval nasledujici apravy:

1. Nahrazeni tlac¢itek pro zobrazeni planu budovy obrizkem, vypocet pozic
nad obrazkem - zrychleni generovani planu

2. Click and hold kresleni nahrazujici potiebu klikat na jednotliva tlacitka
planu

3. Pridat parametrizaci algoritmi do Ul
4. Pridat podporu ruznych typu objektu (dvefe)

5. Pridat pfimé zobrazovani vysledkii bez nutnosti otevirat externi prohli-
7e¢ obrazku

6. Pridat podporu nac¢itani map z rysu a grafickych vystupi z jinych apli-
kaci

7. Umoznit drag and drop umistovani prekazek
8. Pridat moznost definice mistnosti a jejich pojmenovani
9. Pridat moznost pojmenovat véci v inventari

10. Pridat podporu orientace predméti v inventari (otevirani skiinf)
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Cile této prace byly t¥i: navrhnout model domti pro vyhodnoceni, vytvorit
nastroje pro optimalizaci mistnosti z pohledu pozarni bezpecnosti, ohodnoceni
pozéarnich rizik na vytvoreném modelu.

Prvni z cila, tedy vytvoreni modelu, byl splnén jiz z pocatku, kde byly
postupné uvazovany vsechny aspekty hoficich domt. V tvahu byl vzat na-
vrh domu samotného, sifeni ohné, vybaveni domu, nouzové evakuacni cesty
a nakonec téz pozadavky na data pro rtzné algoritmy. Na zdkladé toho byl vy-
tvoren model, ktery bez potieby dalsiho predzpracovani dat slouzi pro vSechny
algoritmy, a poskytuje dostatecnou predstavu pro uzivatele.

Druhym cilem bylo vytvoreni nastroji pro optimalizaci mistnosti, coz bylo
téz splnéno. Pro tyto ucely bylo zvoleno nékolik zakladnich algoritmt, které
byly vzajemné porovnany. Také byla diskutovana rizika spojena s optimali-
zaci, jako vypocetni naroky nebo Spatné vnimani navrhovaného vyuziti z lidské
strany. Prestoze z hlediska rychlosti se ze zkoumanych algoritmu jevil jako nej-
lepsi algoritmus B&B, jeho vysledky nebyly vzdy nejlepsi z hlediska lidského
vnimani. Vylepseni jeho vystupt nebyly cilem této prace, protoze neexistuje
predem jednoznac¢né hodnoceni vystupt, ale vSe je hodnoceno subjektivné.

Tretim cilem bylo ohodnoceni pozarnich rizik na vytvoreném modelu, a téz
tento cil byl splnén. Ohodnoceni bylo feseno dvémi zpusoby - simulaci a mode-
lem. Simulace déva az na vyjimku vysledky srovnatelné kvality a za podobny
cas. Jako nejhorsi se ukazuje ACO v pivodni podobé, protoze nez agenti na-
jdou spravnou cestu k vychodu, rozsiri se pozar a feromonova stopa je slaba
pro nasledovani ostatnimi agenty. VylepSena varianta uz pracuje se smeéro-
vanim lépe a efektivnéji. PSO v zékladni podobé trpi podobnym problémem,
protoze cilem prace bylo vyuzivat pouze znalosti agenta bez nutnosti provadét
rozsahlé vypocty umisténi (napiiklad agent za zdi je jednoduchym vypoctem
blizsi nez agent na druhé strané stejné mistnosti). Pfi vhodném poctu agenti
se jako nejlepsi jevi GWO, ale tézko tento pocet lze urcit predem. Krom simu-
laci bylo vyuzito i predem pripravenych modeli na ohodnoceni. Tyto modely
spocivaji v naucenych neuronovych sitich. Jejich vyhodnou je rychlost vyhod-
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noceni, a pomérné dobra presnost. Jejich nevyhodou je nutnost nauceni, a to
pro ruzné velké budovy, takze pro kazdou kombinaci rozmért modelu existuje
jeden nauceny model. Vysledky neuronovych siti se Spatné vyhodnocovaly,
protoze jako sva trénovaci data vyuzivaly ohodnoceni z predchozich metod,
tedy na zakladé simulaci.

Ze zadani prace byly splnény vsechny tikoly, a to nasledovné:

Seznamte se s problémem tniku z horici mistnosti a stavajicimi pristupy
k Teseni této problematiky - Splnéno v kapitolach Reserse a Analyza.

Navrhnéte vhodny model pro reprezentaci hotici mistnosti - Splnéno
v kapitole Navrh v podkapitole Nastroj pro tvorbu mistnosti

Identifikuje a po diskuzi s vedoucim prace vyberte algoritmy umélé inte-
ligence vhodné pro reseni problému optimalizace tinikovych cest z mist-
nosti - Spléno v kapitole Analyza v podkapitole Rozbor algoritmii vhod-
nych pro feseni dil¢ich problémi

Vybrané algoritmy implementujte ve vhodném programovacim jazyku -
Spléno v kapitole Realizace v programovacim jazyce Python

Srovnejte jednotlivé algoritmy mezi sebou z hlediska dosazenych vy-
sledki, véetné feseni navrzeného ¢lovékem - Splnéno v kapitole Vysledky

Dosazené vysledky diskutujte - Splnéno v kapitole vysledky a Diskuse

Celkoveé byla préace Gspésné, ale vyhodnoceni ispéchu podléha stejné chybé
jako vsechna vyhodnoceni v préci - jsou subjektivni. Tato skute¢nost ovsem
nevadi, protoze pred vytvorenim préace nebylo jasno, zda existuje néjaké pevné
hodnoceni a moznost urcit kvalitu vystupu. Hlavnim cilem prace bylo ziskat
doménovou znalost a vytvorit doporuceni, ke kterym mohou uzivatelé prihli-
zet, a to se povedlo.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

PoC Proof of concept - dikaz konceptu, jinak téz experiment dokazujici re-
alizovatelnost projektu

DFS Depth first search - prohledavani do hloubky

BFS Breadth first search - prohledavani do sirky

B&B Branch and bounds - vétve a hranice

ACO Ant colony optimalization - optimalizace mravenc¢im hejnem
PSO Particle swarm optimalization - optimalizace rojem c¢éstic
GWO Glow Worm optimalization - optimalizace hejnem svétlusek
GA Genetic algorithm - geneticky algoritmus

NN Neural network - neuronova sit

MLP Multi layered perceptron - vicevrstvy perceptron

RBFN Radial basis function network - sif s funkci radidlni baze
RNN Recurrent neural network - rekurentni neuronova sit

VIN Value iteration network - Sit iterujici hodnoty

LOS Line of sight - dohled

UX User experience - uzivateliv pocit z pouzivani programu
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

readme.tXE. ..ot e stru¢ny popis obsahu CD
I o o adresar se spustitelnou formou implementace
| runme.txt.........ooiiiiiiii... navod ke spusténi jednotlivych ¢asti

| _src
1 PP zdrojové kbédy implementace
L B zdrojové kody Ul
optimize......ccooiiiiiin.... zdrojové kdédy optimalizacni ¢ésti
evaluate.......oovvevunnnnann. zdrojové kédy vyhodnocovaci ¢asti
thesis ...viviinriiinenennn. zdrojova forma préace ve formatu KIEX
I =3 A P PP text prace
tthesis PAf text prace ve formatu PDF
BHESIS  PS t ettt et text prace ve formatu PS
| eXAMPLES + ottt et priklady vystupt prace
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