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O n§s

Katedra matematick® analĪzy a 

aplikac² matematiky

ÅVĪzkum v oblasti diferenci§ln²ch 

rovnic, optimalizace a statistiky

ÅOrganizace bakal§ŠskĪch, 

navazuj²c²ch i doktorskĪch 

studijn²ch programŨ zamōŠenĪch 

na aplikovanou matematiku

ÅĒzk§ spolupr§ce s prŨmyslem 

prostŠednictv²m Technologick® 

platformy



O n§s

Bakal§Šsk® studium

Aplikovan§ matematika 

Å specializace  Data Science

Å specializace  PrŨmyslov§ matematika

Å specializace  Matematika v ekonomick® praxi

Å specializace  Matematika pro udrĥiteln® inovace

Magistersk® studium

ÅAplikovan§ matematika



O n§s

Spolupr§ce s prŨmyslem ð Technologick§ platforma KMA

Åşeģen² praktickĪch projektŨ poch§zej²c²ch z prŨmyslu

ÅTransfer znalost² do praxe

ÅZapojen² studentŨ pod superviz² akademikŨ

ÅPravideln§ setk§v§n² s prŨmyslovĪmi partnery na 

Diskuzn²m klubu KMA

ÅAktivn² ľlenstv² v Ľesk® asociaci umōl® inteligence



O n§s

Spolupr§ce se stŠedn²mi ģkolami

ÅNab²dka bezplatnĪch pŠedn§ģek pro studenty SĢ

ÅVeden² studentŨ v r§mci programŨ Badatel a SOĽ

 https://www.prf.upol.cz/badatel/

ÅStudium naneľisto ð program Newton

https://www.prf.upol.cz/verejnost/pro -skoly/program -newton/

ÅNab²dka kurzŨ DVPP

 https://kma.upol.cz/zajemci -o-studium/kurzy -dalsiho -vzdelavani -pedagogickych - 

  pracovniku /



O v§s

Na kurz DVPP bylo registrov§no 71 uľitelŨ z 31 ģkol.



K ľemu ta matika je?



doc. RNDr. Rostislav Vod§k, Ph.D.

docent na KatedŠe matematick® analĪzy a aplikac² matematiky

Matematick® modelov§n²

Digit§ln² dvojľe

AI vģude kolem n§s



Matematick® modelov§n²

aneb jak matematika popisuje svōt

é a proto je dobr® o n² nōco vōdōt



Matematick® modelov§n²
Matematick ® kyvadlo

ÅNewtonŨv z§kon 

ÅTeľn§ sloĥka s²ly

     Ὂ άὥ = -άὫÓÉÎȇ

ÅTeľn® zrychlen²  
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Matematick® modelov§n²
Numerick§ simulace kyvadla

ÅRovnice kyvadla:    
ȇ

ÓÉÎȇ= 0

ÅSoustava rovnic 1. Š§du:

ÅEulerova metoda :

Ὢὸ ᵼὪὸ Ὤ Ὢὸ+h Ὢὸ

ÅEulerovo sch®ma:ȇὸ Ὤ ȇὸ Ὤ‫ὸ

                  ‫ὸ Ὤ ‫ὸ Ὤ ÓÉÎȇὸ

ʃ
‫

ÓÉÎʃ



Matematick® modelov§n²
Dvojit® kyvadlo a chaos



Matematick® modelov§n²
2D lamin§rn² proudōn² - ¼vod

Åtekutina teľe rovnō pod®l 

vodorovn® osy do m²st s niĥģ²m 

tlakem

Åpohyb nestlaľiteln® tekutinyje 

ust§lenĪ
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Matematick® modelov§n²
2D lamin§rn² proudōn² - rovnice

Åvisk·zn² s²ly jsou pŠ²mo ¼mōrn® zmōnō tlaku

Åtlak line§rnō kles§ ve smōru osy ὼ:      ὴ ὴὼ ὖὼ ὴ, ὖ π
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Matematick® modelov§n²
2D lamin§rn² proudōn² - Šeģen²
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Matematick® modelov§n²
Navierovy -Stokesovy  rovnice

Modelov§n² pohybu tekutiny/nestlaľiteln®ho plynu :

Åὢ ὢȟὢȟὢ ᶰὙ    je poľ§teľn² pozice sledovan® ľ§stice

Åόὢȟὸ ɴ Ὑ          je pozice sledovan® ľ§stice v ľase ὸ
Åὺὢȟὸ ɴ Ὑ        je vektor rychlosti sledovan® ľ§stice v ľase ὸ

Å ὢȟὸᶰὙ        je ve ktor zrychlen² sledovan® ľ§stice v ľase ὸ
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Matematick® modelov§n²
Navierovy -Stokesovy  rovnice

” ​ὴ ‘​ὺ ”Ὢ

2. Newton Ũv z§kon

Ὂ άὥ Gradient tlaku :

òtlak okoln² tekutiny 

tlaľ² na ľ§sticiò

Visk·zn² s²ly:

ÅOkoln² ľ§stice maj² 

jinou rychlost

ÅRychlejģ² brzd²

ÅPomalejģ² urychluje

Vnōjģ² objemov® s²ly, 

nap Š:

ÅGravitace

ÅCoriolisova s²la

ÅElektromagnetick® s²ly

​ɇὺ π

(jedna ) rovnice kontinuity

(tŠi) rovnice hybnosti



Matematick® modelov§n²
Navierovy -Stokesovy  rovnice
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Matematick® modelov§n²
Typy proudōn² vody



Matematick® modelov§n²
A kde to vyuĥijeme?

ÅAerodynamika

ÅHydrodynamika

ÅMeteorologie

ÅBiomedic²na

ÅGeofyzika

ÅPoľ²taľov§ grafika



Matematick® modelov§n²
Od modelov§n² k digit§ln²mu dvojľeti

Re§lnĪ probl®mMatematickĪ modelDigit§ln² dvojľe



Digit§ln² dvojľe

ÅVirtu§ln² kopie re§ln®ho objektu 

ÅPropojen² s re§lnĪm svōtem 

ÅSimulace , optimalizace, predikce

ÅOdpovōň na ot§zku:

Co se stane kdyĥ?



Digit§ln² dvojľe
Vztah k neuronovĪm s²t²m

ÅNeuronov§ s²Ŧ ð mozek bez tōla
o matematickĪ model

o uľ² se z dat

o nereprezentuje konkr®tn² objekt

o nem§ ľ§sti, nezn§ vazby

ÅDigit§ln² dvojľe ð tōlo + smysly + mozek
o je sv§z§no s origin§ln²m objektem

o m§ historii a aktu§ln² stav

o kombinuje data, pravidla, modely

o obsahuje komponenty, zn§ vazby 



Digit§ln² dvojľe
Aplikace

ÅPrŨmysl

o Monitorov§n² strojŨ a 
vĪrobn²ch linek

o Predikce poruchovosti

o Optimalizace vĪrobn²ch 
procesŨ

ÅDoprava

o Optimalizace tras

o SpotŠeba paliva

o Pl§nov§n² ¼drĥby

ÅBudovy a mōsta

o Optimalizace 
energetick® n§roľnosti

o ş²zen² dopravy v re§ln®m 
ľase

o Simulace poĥ§ru

ÅEnergetika

o ş²zen² elektr§ren

o AnalĪza rizik a poruch

o Optimalizace provozu



Matematika za umōlou inteligenc²

Co si pŠedstavit pod umōlou inteligenc²?

Definice:

Umōl§ inteligence

 je schopnost strojŨ (poľ²taľŨ) 

vykon§vat lidsk® ľinnosti jako

 je uľit se, pŠemĪģlet, Šeģit 
¼lohy, vn²mat a rozhodovat.

Pouĥit²:

Zpracov§n² jazyka 
 analĪza a generov§n² 

lidsk®ho jazyka

Poľ²taľov® vidōn²
 zpracov§n² a analĪza 

obrazovĪch dat

Strojov® uľen²
 analĪza dat a predikce



Matematika za umōlou inteligenc²
Neuronov® s²tō

LidskĪ mozek Model neuronov® s²tō



Matematika za umōlou inteligenc²
Neuronov® s²tō

Jak funguje matematickĪ model neuronu?

Neuron Aktivaľn² funkce



Matematika za umōlou inteligenc²
Neuronov® s²tō

Jak vyhodnot²me kvalitu modelu?

Ēľelov® funkce

Å StŠedn² kvadratick§ chyba

Å PrŨmōrn§ absolutn² chyba

Å Cross entropy

Å В ώ ώ

Å В ȿώ ώȿ

Å В ώÌÏÇώ ρ ώÌÏÇρ ώ



Matematika za umōlou inteligenc²
Neuronov® s²tō

Jak prob²h§ tr®nov§n² (uľen²) neuronov® s²tō?

Metoda nejvōtģ²ho sp§du 1DMetoda nejvōtģ²ho sp§du 2D



Matematika za umōlou inteligenc²
Konvoluľn² neuronov® s²tō ð analĪza obrazu

Obraz v poľ²taľi

SkuteľnĪ obr§zek

Digitalizace

Obr§zek s rozliģen²m 8x8 pixelŨ



Matematika za umōlou inteligenc²
Konvoluľn² neuronov® s²tō ð analĪza obrazu

Obraz v poľ²taľi

Å Obr§zek = ľ²seln§ matice

Å Ľernob²lĪ obr§zek - 1matice

Å BarevnĪ obr§zek- 3 matice (RGB)

Å Hodnoty pixelŨ ð i/255, i = 0,é,255



Matematika za umōlou inteligenc²
Konvoluľn² neuronov® s²tō ð analĪza obrazu

Konvoluce

Aplikujeme tzv. filtry, kter® pom§haj² 

hledat vzory, textury a tvary

https://www.marketa -trneckova.cz/cnn.html



Matematika za umōlou inteligenc²
Konvoluľn² neuronov® s²tō ð analĪza obrazu

Pooling  + Flatten

1. Pooling : Pomoc² filtrŨ obr§zek postupnō 

  zmenģujeme

  napŠ. se vezme maximum z 2 x 2 pixelŨ

2. Flatten : Nakonec z matic vytvoŠ²me ľ²selnĪ

  vektor  



Matematika za umōlou inteligenc²
Konvoluľn² neuronov® s²tō ð analĪza obrazu

Jak AI pracuje s obrazy?

PŠipravenĪ ľ²selnĪ vektor je vstupem do plnō propojen® neuronov® s²tō.

VĪstup ze s²tō je ve smyslu klasifikace nebo regrese.



Matematika za umōlou inteligenc²
Konvoluľn² neuronov® s²tō ð analĪza obrazu

Zkusme si to na pŠ²kladu

M§me dvō skupiny pt§kŨ o kterĪch v²me, zda um² zp²vat, nebo ne:

Um² zp²vat

Neum² zp²vat

Um² tito pt§ci zp²vat?

klasifikace

https://teachablemachine.withgoogle.com/



Matematika za umōlou inteligenc²
Konvoluľn² neuronov® s²tō ð analĪza obrazu

Zkusme si to na pŠ²kladu

M§me dvō skupiny pt§kŨ o kterĪch v²me, zda um² zp²vat, nebo ne:

Um² zp²vat

Neum² zp²vat

Um² tito pt§ci zp²vat?

klasifikace

https://teachablemachine.withgoogle.com/



Matematika za umōlou inteligenc²
Konvoluľn² neuronov® s²tō ð analĪza obrazu

Na co si d§t pozor

M§me tŠ²du hrnkŨ nauľenou na n§sleduj²c²ch obr§zc²ch:

Proľ n§sleduj²c² obr§zky nejsou 
klasifikov§ny jako hrnky?



Matematika za umōlou inteligenc²
Velk® jazykov® modely (LLM) ð analĪza textu

Jak funguj² velk® jazykov® modely?

Å Prakticky je to n§stroj, kterĪ predikuje 

n§sleduj²c² slovo v textu

Å Matematicky jde o funkci , kter§ na 

z§kladō pŠedchoz²ch slov odhaduje 

n§sleduj²c².

     Optim§ln² slovo vyb²r§ na z§kladō

     pravdōpodobnost².

PŠes cestu pŠebōhlaľern§

???



Matematika za umōlou inteligenc²
Velk® jazykov® modely (LLM) ð analĪza textu

Tokenizace

LLM nepracuj² s konkr®tn²mi 

slovy/vĪznamy, ale s ľ²sly (Tokeny):

Å Rozdōlen² textu na objekty 
(odstavce, vōty, slova,é)

Å Slova v z§kladn²m tvaru (1.osoba, 

infinitiv,é)

Å Tokenizace  pro ĽJ - projekt LINDAT 
(online)



Matematika za umōlou inteligenc²
Velk® jazykov® modely (LLM) ð analĪza textu

Sinusov® k·dov§n² pozice

Poskytuje komplexn² informace o pozici tokenu, k ľemuĥ vyuĥ²v§ posloupnosti 
funkc² sinus a cosinus:

Å spojit® goniometrick® funkce,

Å vyj§dŠen² bl²zkosti: tokeny vyskytuj²c² se v textu bl²zko sebe maj² podobnĪ 
poziľn² vektor,

Å periodicita funkc²: zohlednōn² relativn² vzd§lenosti  v kr§tkĪch resp. v dlouhĪch 
vōt§ch,

Å jednoznaľnost: d²ky vōtģ²mu poľtu funkc² sinus a cosinus lze unik§tnō popsat 
pozici kaĥd®ho tokenu.



Matematika za umōlou inteligenc²
Velk® jazykov® modely (LLM) ð analĪza textu

Sinusov® k·dov§n² pozice ð Jak to tedy funguje: 

Å Jako podobn§ slova ch§peme ta, u kterĪch je ľastĪ spoleľnĪ vĪskyt.

Å Vztah mezi slovy ch§peme jako analogii vzd§lenosti bodŨ v prostoru.

Å Je nutn® zachov§n² informace podstatn® pro vĪznam vōty.

Å Ke kaĥd®mu tokenu (resp. jeho ľ²seln® reprezentaci) nav²c pŠiľ²t§me jeho 
poziľn² vektor.

Tedy pro vōtu ăTen (0) starĪ (1) pes (2) bōĥel (3) rychle (4).ò

Je poziľn² vektor slova pes: [sin(2), cos(2)] = [0.91, ĭ0.42].

A souľet tokenu a poziľn²ho vektoru mŨĥeme ch§pat takto



Matematika za umōlou inteligenc²
Neuronov® s²tō

Neuronov® s²tō maj² mnoho variant 

NapŠ. rozpozn§n² rŨznō psanĪch ľ²sel mŨĥe prob²hat takto:



Matematika za umōlou inteligenc²
Neuronov® s²tō

Kde vģude se tedy potk§me s neuronovĪmi s²tōmi?

AnalĪza obrazu
Å identifikace osob,

Årozpozn§v§n² SPZ,

Åautonomn² vozidla,

ÅanalĪza rentgenovĪch sn²mkŨ.

AnalĪza textu
ÅpŠeklady,

Å chatbot ,

ÅanalĪza sentimentu.

Generov§n² obsahu
Å text, obraz, hudba, video.

Predikce z dat
ÅvĪskyt nemoci, poľas², popt§vka.



RNDr. Pavel Ludv²k, Ph.D.

odbornĪ asistent na KatedŠe matematick® analĪzy a aplikac² matematiky

Stavba Eiffelovy vōĥe

PageRank  algoritmus aneb vektor za 25 miliard dolarŨ

Jak si s pomoc² teorie grafŨ optim§lnō napl§novat cestu

Vyuĥit² konstrukľn² geometrie pŠi 3D tisku  



ăI have never done anything Ăuseful.õ 

No discovery of mine has made, or is 

likely to make, directly or indirectly, 

for good or ill, the least difference to 

the amenity of the world.ó

G. H. Hardy

ăNeexistuje ĥ§dn§oblast 

matematiky , jakkoli abstraktn², kter§

by jednou nemohla bĪtpouĥitak 

popisu jevŨre§ln®hosvōta.ò

N. I. Lobaľevskij
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Chce to zaŠ²dit tak, aby 3D tōleso dok§zal popsat pomoc² obyľejn® 

diferenci§ln² rovnice v 1D.

 nōkter® z nich lze Šeģit analyticky.

Neĥ to stihne dokonľit, um²r§.

Jak to bylo s Eiffelovou  vōĥ²

Nōkdy kolem roku 1700 se ľlen vĪznamn® ģvĪcarsk® 

rodiny Bernoulli z Basileje Jacob  Bernoulli (1654 ð 1705) 

pokouģ² sestavit rovnici popisuj²c² prŨhyb nosn²ku.





Ten se probl®mem zaľne zabĪvat, aĥ kdyĥ z²sk§ v roce 1725 placen® 

m²sto na katedŠe matematiky v Sankt-Petōrburgu.

Zde se za 2 roky setk§ s nōkĪm, koho zn§ uĥ ze spoleľn® vlasti.

Jak to bylo s Eiffelovou  vōĥ²

Jeho z§pisky se pak dostanou k jeho synovci jm®nem 

Daniel Bernoulli (1700 ð 1782).



Jak to bylo s Eiffelovou  vōĥ²

Tou osobou je Leonhard  Euler (1707 ð 1783).

Jejich spolupr§ce vede k tomu, ĥe se rovnici pro 

nosn²k nakonec podaŠ² dokonľit.

Euler nav²c pŠid§ problematiku stability sloupu.

Ēloha o nosn²ku Ēloha o sloupu



Jak to bylo s Eiffelovou  vōĥ²

Kolem roku 1750, kdyĥ uĥ je Bernoulli zp§tky v Basileji a 

Euler zamōstn§n na dvoŠe prusk®ho kr§le Friedricha II, 

se v jejich korespondenci objevuje vĪsledn§ rovnice 

pro ohyb nosn²ku a stabilitu sloupu.

Euler-Bernoulliho rovnice :

kde E je materi §l nosn²ku a Ὅ Ὤὦ.

ὉὍύ ὖύ ή Ö πȟὒ



Jak to bylo s Eiffelovou  vōĥ²

V 19. stolet² ¼sil²m pŠev§ĥnō lid² s polytechnickĪm vzdōl§n²m se

postupnō vybuduj² postupy umoĥřuj²c² Šeģen² obecnōjģ²ch ¼loh.

To umoĥn² pouĥit² Euler-Bernoulliho  rovnice pŠi projektov§n² staveb.

Prvn² velkou stavbou, kter§ vdōľ² za svŨj vznik t®to rovnici, je stavba

Eiffelovy  vōĥe v letech 1887ð1889.



Jak to bylo s Eiffelovou  vōĥ²



Jak to bylo s Eiffelovou  vōĥ²

Stavba v ōĥevdōľ²za svŨj vznik Svōtov®vĪstavōv PaŠ²ĥi
v roce 1889.

Radn²vypsali soutōĥo vstupn ²br§nu na v Īstaviģtō, 

kterou vyhr§lAlexandre Gustave Eiffel (1832 - 1923).

Na projektu pracovalo v Eiffelov ōfirmōkolem 50 in ĥenĪrŨ

jiĥnōkolik let pŠedem.

Vōĥpak v roce 1889 nav ģt²vily t®mōŠdva miliony n §vģtōvn²kŨ.

Bez pouĥit²matematiky a speci §lnō Šeģen²rovnice nosn ²ku (nebo  sloupu) by v ģak Eiffel tak 
rozs§hlou stavbu vysokou 300 metr Ũ nedok §zal realizovat.

G. Eiffel: KŠivka ľtyŠvnōjģ²ch rohŨvōĥe, tak jak ji nadiktovaly  matematick ®vĪpoľty, 

vytv§Š² mohutn Īdojem pevnosti a kr §sy.



Jak to bylo s Eiffelovou  vōĥ²



Jak to bylo s Eiffelovou  vōĥ²



PageRank  algoritmus

PŠ²bōh jednoho ¼spōchu

Å1998: Objevil se Google jako veŠejnō dostupnĪ vyhled§vaľ.

ÅPŨvodnō ģlo o studentskĪ projekt Larryho  Page  a Sergeye  Brina na 

Stanfordu.

ÅDŠ²ve se vyhled§valo: AltaVista , Yahoo!, Lycos, Excite , HotBot, é

:



PageRank  algoritmus

Od zaľ§tku bylo vidōt, ĥe Google  nōjakĪm z§zrakem ukazuje na 

pŠedn²ch m²stech vyhled§v§n² ty nejpodstatnōjģ² vĪsledky.

Konkurenti  Googlu zobrazovali vĪsledky hled§n² ve zd§nlivō nahodil®m 

poŠad² a uĥivatel dlouho hledal chtōnĪ odkaz. PomōŠoval se tŠeba 

poľet vĪskytŨ hledanĪch slov.



PageRank  algoritmus

Jak to ten Google dōl§?

1. Proch§zet web a vyhledat vģechny webov® str§nky s veŠejnĪm pŠ²stupem.

2. Indexovat data z kroku 1 tak, aby v nich bylo moĥn® efektivnō vyhled§vat 

relevantn² kl²ľov§ slova nebo fr§ze.

3. Ohodnotit dŨleĥitost kaĥd® str§nky v datab§zi tak, aby pŠi vyhled§v§n² a 

nalezen² podmnoĥiny str§nek s poĥadovanĪmi informacemi mohly bĪt 

nejdŨleĥitōjģ² str§nky zobrazeny jako prvn².  

 Jak ale hodnotit dŨleĥitost str§nky?



PageRank  algoritmus

Jak to ten Google dōl§?

1. Proch§zet web a vyhledat vģechny webov® str§nky s veŠejnĪm pŠ²stupem.

2. Indexovat data z kroku 1 tak, aby v nich bylo moĥn® efektivnō vyhled§vat 

relevantn² kl²ľov§ slova nebo fr§ze.

3. Ohodnotit dŨleĥitost kaĥd® str§nky v datab§zi tak, aby pŠi vyhled§v§n² a 

nalezen² podmnoĥiny str§nek s poĥadovanĪmi informacemi mohly bĪt 

nejdŨleĥitōjģ² str§nky zobrazeny jako prvn².  

 PageRank  ð ľ²seln® hodnocen² str§nky, kter® odr§ĥ² jej² dŨleĥitost

 Pokud na str§nku vede hodnō odkazŨ, zvyģuje to jej² dŨleĥitost.

 Odkaz z dŨleĥit® str§nky je cennōjģ² neĥ odkaz z m§lo dŨleĥit® str§nky.



PageRank  algoritmus

M§m malĪ webé
ÅNa str§nku 1 vedou odkazy z:      3, 4.

ÅNa str§nku 2 vede odkaz z:            1.

ÅNa str§nku 3 vedou odkazy z:  1, 2, 4.

ÅNa str§nku 4 vedou odkazy z:      1, 2.

Åὖ

Åὖ

Åὖ

Åὖ



PageRank  algoritmus

Matice, aneb proľ ps§t ľ²sla do tabulky?

Oznaľ²me-li matici

A = 

π π ρ

π π π

π

π π

 

Pak Šeģ²me maticovou rovnici

ὃὼ ὼȟ
kde ὼ obsahuje hodnocen² jednotlivĪch 
str§nek ὖȟὖȟὖȟὖȢ

Vektoru ὼ se Š²k§ vlastn² vektor matice ὃ.



PageRank  algoritmus

Vyhodnocen²

Vych§z²:

Å ὖ ρςȟ
Å ὖ τȟ
Å ὖ ωȟ
Å ὖ φȢ

Nebo libovolnĪ n§sobek tōchto hodnot, 

napŠ. ὖ πȢσψχȟὖ πȢρςωȟ 
 ὖ πȢςωπȟὖ πȢρωτ.

Nejvyģģ² ohodnocen² z²skala str§nka 1, 

pŠestoĥe nejv²ce odkazŨ m²Š² na str§nku 3.



PageRank  algoritmus

Vģimnōte si, ĥe souľet prvkŨ v kaĥd®m sloupci naģ² matice je 1.

Takov® matici Š²k§me sloupcovō stochastick§.

A = 

π π ρ

π π π

π

π π

 

Hlubok§ Perronova -Frobeniova  vōta Š²k§, 

ĥe pro takovou matici vĥdy existuje 
nenulov® Šeģen² rovnice ὃὼ = ὼ.

 Jak naj²t toto Šeģen², kdyĥ je matice 

velik§? A internet je obrovskĪé



PageRank  algoritmus

Maticov® n§soben² nen² jen hŠ²ľka

K Šeģen² maticov® rovnice (coĥ je vlastnō soustava line§rn²ch rovnic) se 

v tomto speci§ln²m pŠ²padō lze pŠibl²ĥit opakovanĪm n§soben²m matic² 
ὃ.

Zaľneme ohodnocen²m napŠ. (1/4,1/4,1/4,1/4)  a n§sob²me matic² ὃ:

1. (0.38, 0.08, 0.33, 0.21)

2. (0.44, 0.12, 0.27, 0.17)

3. (0.35, 0.14, 0.29, 0.21)

4. (0.4, 0.12, 0.3, 0.2)

  é

7.   (0.39, 0.13, 0.29, 0.19) ð pŠesnō na 2 desetinn§ m²sta



PageRank  algoritmus

Skuteľnost je sloĥitōjģ²

Probl®mem jsou str§nky, ze kterĪch nevedou ĥ§dn® odkazy.

Ohodnocen² nemus² bĪt jednoznaľn® ð je tŠeba zvolit to nejvhodnōjģ².

Aktu§ln² podoba Google PageRank  nen² veŠejn§, ale podle zn§mĪch 

d²lľ²ch informac² je mnohem sofistikovanōjģ² a bere v ¼vahu daleko 

v²ce parametrŨ.



PageRank  algoritmus

Dalģ² vyuĥit² PageRanku

ÅChemi e

ÅBiologie

ÅNeurovōda

ÅInĥenĪrsk®syst®my

ÅMatematick®syst®my

ÅSport

ÅLiteratur a

ÅBibliometri e

ÅDatab§zea znalostn²syst®my

ÅDoporuľovac²syst®my

ÅSoci§ln²s²tō



Pl§nov§n² cesty s teori² grafŨ

Jednotaĥka a EulerovskĪ tah

Nakreslete jedn²m tahemV teorii grafŨ jde o hled§n² Eulerovsk®ho tahu

Plat² jednoduch® pravidlo:

0 vrcholŨ s lichĪm stupnōm

 zaľneme i skonľ²me ve stejn®m bodō

2 vrcholy s lichĪm stupnōm

 zaľneme v jednom a skonľ²me v druh®m

V²ce neĥ 2 lich® vrcholy

 jedn²m tahem to nejde



Pl§nov§n² cesty s teori² grafŨ

Ľ²nskĪ probl®m poģŦ§ka

Co kdyĥ to jedn²m tahem

nejde?

Tento optimalizaľn² probl®m se nazĪv§ľ²nskĪ 

probl®m poģŦ§ka.

şeģen²:

1. KŠiĥovatky s lichĪm stupnōm sp§rujeme

 tj. po dvojic²ch spoj²me novĪmi ăhranamiò

 (= existuj²c² cesta v grafu).

 T²m budou m²t sudĪ stupeř.

2. Vybereme nejkratģ² moĥn® p§rov§n².



Pl§nov§n² cesty s teori² grafŨ

Praktick® aplikace: doprava a ¼drĥba

Kde se to pouĥ²v§?

 Zimn² ¼drĥba silnic

 Ēklid ulic

  Rozvoz poģty

  Popel§Ši

Jak® grafy se pouĥij²?

Neorientovan®

 Obousmōrn® vedlejģ² cesty s malou 

hustotou dopravy

Orientovan®

 Jednosmōrky

 Situace, kdy je potŠeba proj²ĥdōtkaĥdĪ

 smōr zvl§ģŦ(ģirok®, s velkou hustotou 

dopravy)



Pl§nov§n² cesty s teori² grafŨ

Ēloha obchodn²ho cestuj²c²ho (okruĥn² probl®m)

V teorii grafŨ jde o ¼lohu hled§n² nejkratģ² hamiltonovsk® kruĥnice.

V angliľtinō je zn§m jako Travelling  Salesman  Problem  (zkr. TSP).

Popis probl®mu:

Je d§no n vrcholŨ (mōst) navz§jem spojenĪch

hranami (cestami) se zn§mou d®lkou.

Hled§me nejkratģ² trasu, kter§ proch§z² vģemi

vrcholy (kaĥdĪm pr§vō jednou) a kter§ konľ²

ve vĪchoz²m vrcholu.



Pl§nov§n² cesty s teori² grafŨ

Ēloha obchodn²ho cestuj²c²ho (okruĥn² probl®m)

Zkuste si sami J



Pl§nov§n² cesty s teori² grafŨ

Ēloha obchodn²ho cestuj²c²ho (okruĥn² probl®m)

Zkuste si sami J



Pl§nov§n² cesty s teori² grafŨ

Proľ je TSP zaj²mavĪ a dŨleĥitĪ?

Jedn§ o probl®m, kterĪ lze snadno popsat bez nutnosti pouĥit² sloĥit®ho 

matematick®ho apar§tu, takĥe je pochopitelnĪ i pro ne-matematiky

Ovģem jedn§ se o velmi obt²ĥnou ¼lohu patŠ²c² mezi tzv. NP-tōĥk® ¼lohy:

Å  Velmi mal® ¼lohy lze vyŠeģit snadno t²m, ĥe vyzkouģ²me vģechny moĥnosti.

Å  S velikosti vģak vĪpoľetn² n§roľnost Šeģen² roste exponenci§lnō.

Zda existuje nōjakĪ rychlĪ (polynomi§ln²) algoritmus dodnes nev²me.

Pokud bychom to zjistili, vyŠeģili bychom probl®m ă P versus NPò

Tj. jeden ze 7 Millennium  Prize Problems, kter® vyhl§sil ClayŨv matematickĪ institut 

v roce 2000



Pl§nov§n² cesty s teori² grafŨ

A jak mŨĥeme naj²t ădostateľnō dobr®ò Šeģen²?

Konstrukľn² ð napŠ. Metoda 

nejbliĥģ²ho souseda

oJdeme do nejbliĥģ²ho voln®ho 
sousedn²ho vrcholu

Zlepģovac² ð napŠ. 2-opt 

o Zkouģ² vĪmōny dvojic hran

o Geometricky vlastnō 
odstrařuje kŠ²ĥen²



Pl§nov§n² cesty s teori² grafŨ

Aplikace TSP: 

ÅTrasy obchodn²ch cestuj²c²ch a okruĥn² trasy pro turisty

ÅTrasa ģkoln²ho autobusu

ÅPoģtovn² sluĥby (napŠ. rozvoz bal²kŨ)

ÅRozn§ģka j²dla pro seniory

ÅInspekľn² cesty

ÅVrt§n² otvorŨ do desek tiģtōnĪch spojŨ

ÅPolohov§n² dalekohledŨ

ÅSouľ§st vōtģ²ch ¼loh napŠ. rozvozn² ¼lohy, kde se souľasnō hledaj² trasy 

     vozidel



Konstruktivn² geometrie a 3D tisk

3D objekty je moĥn® v poľ²taľi reprezentovat rŨznĪmi zpŨsoby.

Jednou z rozģ²ŠenĪch reprezentac² je objemov§ reprezentace pomoc² 

konstruktivn² geometrie (CSG), kter§ se pouĥ²v§ zejm®na v CAD syst®mech, 

kde je kladen dŨraz na pŠesnost.

Vych§z²me z jednoduchĪch geometrickĪch objektŨ, jako je krychle nebo koule 

ð geometrick§ primitiva.

Tyto prvky skl§d§me pomoc² mnoĥinovĪch operac² (prŨnik, sjednocen², rozd²l) 

a prostorovĪch transformac² (posunut², otoľen², zvōtģen², é).

Mnoĥinov® operace na krychli a kouli



Konstruktivn² geometrie a 3D tisk

Konstrukce je charakterizov§na tzv. CSG stromem  ð syst®mem d²lľ²ch 

krokŨ a jejich n§vaznost², kterĪ popisuje, jak je objekt vytvoŠen

z geometrickĪch primitiv.

Rozliģujeme

ÅkoŠen stromu (1),

Å listy stromu (4, 6, 7, 8),

Årodiľe uzlŨ a potomky (napŠ. 5 m§ potomky 7 a 8).

Se stromem pracujeme odspodu 

Ålisty pŠedstavuj² jednotliv§ geometrick§ primitiva,

ÅvĪģe postaven® uzly odpov²daj² operac²m na potomc²ch,

ÅkoŠen je fin§ln² produkt konstrukce.



Konstruktivn² geometrie a 3D tisk

Hrn²ľek lze vytvoŠit

Åz primitiv torus, krychle a dva rŨznō velk® v§lce

Åa operac² rozd²lu (\ ) a sjednocen² (U)

takto :



Konstruktivn² geometrie a 3D tisk

A teň vy J

Jak vypad§ tōleso, kter® je reprezentov§no t²mto CSG stromem?

pozn. Objekty maj² stŠed ve stejn®m bodō.



Konstruktivn² geometrie a 3D tisk

A teň vy J

Jak vypad§ tōleso, kter® je reprezentov§no t²mto CSG stromem?

pozn. Objekty maj² stŠed ve stejn®m bodō.



Konstruktivn² geometrie a 3D tisk

A teň vy J

Jak vypad§ tōleso, kter® je reprezentov§no t²mto CSG stromem?



doc. Mgr. OndŠej Venc§lek, Ph.D.

docent na KatedŠe matematick® analĪzy a aplikac² matematiky

Matematika jako nezbytnĪ pomocn²k medic²ny

Bayesova  vōta, jednoduchĪ vzorec s velkou silou

Jak porozumōt poľas² d²ky matematice



Matematika v medic²nō
Probl®m indukce

David Hume  18. stol.

(Pojedn§n² o lidsk® pŠirozenosti):

Ani ze sebevōtģ²ho poľtu pozorov§n² b²lĪch labut² 

nelze usuzovat, ĥe jsou b²l® opravdu vģechny,

k odm²tnut² takov®ho z§vōru postaľuje jedin§ 

ľern§.

Francis Bacon  16.-17.stol. :

Jakmile ľlovōk zaujme nōjak® stanovisko, sb²r§ 

vģechny dŨkazy, kter® ho potvrzuj², a i kdyĥ 

dŨkazy svōdľ²c² o opaku mohou bĪt ľastōjģ² a 

z§vaĥnōjģ², buň si jich nevģimne nebo je zavrhne, 

aby v²ra v zaujat® stanovisko nebyla otŠesena.



Matematika v medic²nō
Srovn§n² ¼mrtnosti Aljaģka versus Arizona

Data:  1996

Arizona: 824 ¼mrt² na 100 tis²c obyvatel za rok

Aljaģka: 427 ¼mrt² na 100 tis²c obyvatel za rok

Ĥ§d§ si vysvōtlen²!
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Matematika v medic²nō
Srovn§n² ¼mrtnosti Aljaģka versus Arizona

Arizona: 832 ¼mrt² na 100 tis²c obyvatel za rok

Aljaģka: 856 ¼mrt² na 100 tis²c obyvatel za rok

Ὀ é poľet zemŠelĪch v i-t® skupinō 

Ὕ é poľet lid² celkem v i-t® skupinō 

Ὑ é poľet lid² v referenľn² populaci v i-t® skupinō

ί Ὀ/Ὕ é m²ra ¼mrtnosti v i-t® vōkov® skupinō

3-2
В

В
 é standardizovan§ m²ra ¼mrtnosti



Matematika v medic²nō
Klinick® studie ð James Lind

Jablko se uv§d²jako pŠ²kladzdrav®stravy . Ale proľjsou jablka tak zdrav§?

Protoĥeobsahuj²vitam²ny.

Jak®vitam²ny?

 ăB, C, ...ò

Ano , tyto opravdu v jablku najdeme . Kolikmysl²te, ĥeje v jablku vitam²nuC?

          ă???ò

Zkusme to naj²tna Wikipedii ...



Matematika v medic²nō
Klinick® studie ð James Lind

https://cs.wikipedia.org/wiki/Jablko



Matematika v medic²nō
Klinick® studie ð James Lind

Jak v²me, ĥen§mvitam²nC prosp²v§? 

Jak byste se o tom pŠesvōdľili?

James Lind ð 1747

  n§moŠn²vĪpravy(objeven²Ameriky 1492), 

  kurdōje, l®ľbacitrusy ,

 prvn²klinick§studie

Jak velk® maj² bĪt skupiny?

Je pozorovanĪ rozd²l zobecnitelnĪ?



Matematika v medic²nō
VĪskyt Downova syndromu

CelkovĪ poľet diagn·z:



Matematika v medic²nō
VĪskyt Downova syndromu

CelkovĪ poľet diagn·z:Poľet diagn·z na 100 000 

narozenĪch:



Matematika v medic²nō
VĪskyt Downova syndromu

Vōkov§ struktura rodiľek:PrŨmōrnĪ vōk rodiľek:


