Popularizacni pfednasky
KMA na PrF UP v Olomouci

Nase Katedra matematické analyzy a aplikaci matematiky na P¥irodovédecké fa-
kulté Univerzity Palackého v Olomouci nabizi nize uvedené prednasky pro
studenty stfednich skol. Pfednasky jsou nabizeny zdarma a nasim cilem je
zvySovat povédomi o matematice jako kli¢i k poznani svéta kolem nas, jakoz
i o nasi katedre, kde se s vétSinou téchto témat mohou studenti setkat v ramci
studia aplikované matematiky. Jejich délka je standardné 45 minut, je vsak
mozné ji prizplsobit potfebé.

Blizsi informace vam radi poskytneme na adrese: pavel.ludvik@upol.cz.
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1. Matematika v rozhodovani

Iveta Bebcakova

Rozhodovani je ¢innost, které se vénujeme nékolikrat denné: Jak se k nékomu zachovime? Kterou
alternativu nabizeného vyrobku si koupime? Jakou odradu rajcat na jafe vysadime? Jaké plemeno
psa pofidime? Néktera rozhodnuti jsou snadnd, jind nikoli. V ramci prednasky si ukizeme, jak lze k
rozhodovani pfistoupit z pohledu matematiky.

2. Délaji pocitace chyby? Aneb jiny pohled na
numerické metody.

Jana Burkotova + Jitka Machalova

Vétsina matematickych modelt popisujicich redlné problémy nema explicitni feseni, tedy feSeni,
které 1ze vypocitat na zdkladé vzorce a vzapéti slavnostné dvakrat podtrhnout. Nezbyva ndm nic ji-
ného, nez se v takovych situacich obratit na jiny zptsob, jak ziskat informace o feseni téchto pro-
blém. V tuto chvili pfichadzeji na fadu pfiblizné numerické metody, které jsou realizovany pomoci
algoritmu na pocitaci. Vypocty na pocitaci maji obrovskou vyhodu zejména v tom, Ze jsou daleko
rychlejsi a neobsahuji chyby, kterych se clovék jen stézi zcela vyvaruje. Ale skutecné pocitace nedélaji
vibec zadné chyby? A plati pro vypocty na pocitaci stejnd pravidla jako pro ru¢ni vypocet? A miuzeme
se na pocita¢ vzdycky spolehnout?

3. Optimalizace anebo jak si polepsit.

Jana Burkotova + Jitka Machalova

Maximalizovat vykon, minimalizovat ztraty, najit nejkratsi cestu, vyvinout co nejmensi asili, nejrych-
leji vyfesit tkol... vSechny tyto problémy vedou k optimalizaci. Pod optimalizaci si mtiZeme predstavit
hledani feseni, které je nejlepsi mozné nebo alespon lepsi nez dosud znamé. My se na optimalizaci
podivime z matematického pohledu a ukazeme si, jak jednoduse najit minimum nebo maximum
funkce bez znalosti pokrocilého matematického aparatu pomoci metod zaloZenych na intuitivnich
myslenkach a napadech.

4. Optimalizace inspirovana prirodou

Jana Burkotova

Optimalizace je uz od pradavna zakofenéna v pfirod¢. Ta na rozdil od lidi vyviji a testuje své algoritmy
uz miliony let. Neni tedy prekvapujici, Ze ptirodou inspirované algoritmy umi vytesit fadu komplex-
nich optimalizaénich aloh. Genetické algoritmy si proptijcuji principy evoluce, populaéni optimali-
zacni algoritmy jsou inspirovany pohybem hejna ptaki, roje véel nebo chovanim mravenct pfi hle-
dani potravy. Béhem prednasky si pfiblizime toto vyhodné propojeni pfirodnich principti a matema-
tické optimalizace.




5. Vystudovala jsem statistiku. Ale co ted' s ni?

Kamila Facevicova

Kdyz se fekne statistika, mnozi si pfedstavi ddaje o primérnych mzdach, demografickém sloZeni
obyvatelstva nebo jiné vysledky prace Ceského statistického titadu. Skute¢ny vyznam tohoto slova je
vSak mnohem bohatsia dobra znalost statistickych metod otevira dvete ke spolupraci s nejriznéjsimi
nematematickymi obory. Béhem pfednasky proto budou pfedstaveny konkrétni vysledky spoluprace
olomouckych statistikl s ekonomy, lékafi, chemiky, geology ¢i napfiklad geoinformatiky.

6. Pravdépodobnost aneb jak vycislit nadéji

Eva FiSerova

S ndhodou se vSichni setkivime dnes a denné. Z fyziky nebo chemie zndme pokusy, které pfi pres-
ném dodrzeni pfedepsanych podminek vedou vzdy ke stejnému vysledku. Napfiklad zahfivime-li
vodu na 100°C pfi atmosférickém tlaku 1015 hPa, pfedem vime, Ze nastane var. V béZném Zivoté se
vsak Casto setkavame se situacemi, kdy do hry vstupuje ndhoda a my pfedem nevime, jaky vysledek
nastane. Klasickymi priklady takovychto pokusi je slosovani loterie nebo hod minci ¢i hraci kostkou.
Z praktickych pfikladtt miZeme zminit napt. vylosovani otazek pfi zkousce, je-li student pfipraven
pouze na vybrané otazky nebo vysledné hodnoceni testu, vybirame-li odpovédi zcela ndhodné. Ma-
li pokus vice moznych vysledka, v prvni fadé nas zajima, ktery vysledek mazeme ocekavat. Jinymi
slovy, potfebujeme vycislit nadéji neboli pravdépodobnost jednotlivych vysledkii. Pravdépodobnost
je udavana Cislem mezi nulou a jednickou, kdy ¢im je hodnota bliZe jednicce, tim vyssi je nadéje na
dany vysledek. Jak pravdépodobnost spocitat v uvedenych a mnoha dalsich pfikladech si ukdZeme v
této prednasce.

7. Bayesova véta: Nejdilezitéjsi rovnice na svété

Tomas Fiirst

Vétsinu kupeckych poctit 1ze zvladnout pomoci trojélenky, kterou vsichni uméji. Analogii trojclenky
ve svété logiky a pravdépodobnosti je Bayesova véta. Reverend Thomas Bayes ji sice nikdy nevyslovil
ani nenapsal, ale uz nékolik stoleti je spojena s jeho jménem. Budeme si povidat o tom, Ze vSechny
tlohy spravného usuzovani, spravné predikce a spravného rozhodovanijsou zaloZeny na této ,logické
trojclence*.

8. Jak nemérit koronavirus: Matematicka a
logicka nedorozuméni béhem epidemie

Tomas Fiirst

Béhem epidemie se do vefejného prostoru najednou dostalo mnoho matematickych pojmu a metod,
které donedavna byly skryty za zdmi akademickych instituci. Zacalo se mluvit o sensitivité a speci-
ficité testd, matematickych modelech sifeni epidemie a riznych mirdch G¢innosti opatfeni. Doslo u
toho k mnoha omylim a nedorozuménim, ktera jsou z matematického hlediska velmi zajimava, ale
taky nesmirné poucna pro pfipad, az se zase nékdy budeme ptat védcit, co mame délat.




9. Korelace neni kauzalita: Co tedy kauzalita je?

Tomas Fiirst

Kdyz date vSem détem na zakladni skole stejny test z matematiky, je jasné, Ze ty starsi déti dosahnou
lepsiho vysledky. Starsi déti jsou také vétsi, takZe maji vétsi boty. Cislo boty bude tedy velmi dobte
korelovat s vysledkem testu z matematiky. Pfesto vSichni chipete, Ze nema smysl kupovat détem vétsi
boty a doufat, Ze se tim zlepsiv matematice. V této pfednasce se podivime, jaké matematické nastroje
mame k tomu, abychom uméli odlisit pfi¢innou souvislost v datech od pouhé ndhodné korelace.

10. Matematika je jazykem prirodnich véd.

Tomas Fiirst

« Fyzika je nesmirné tspésny pokus o informacni kompresi celého vesmiru.

Matematika je jazykem této informacni komprese.

Pro¢ je matematika jazykem pfirody, to je nejvetsi filosoficka zdhada nasi doby.

« Pouzivani matematiky mimo kontext pfirodnich véd, zejména v ekonomii, vede v lepsim pf¥i-
padé k nedorozuméni, v horsim pfipadé ke katastrofé

11. Strojové uceni zméni svét. Vic nez si myslite.

Tomas Fiirst

Nové tisicileti zacalo na poli védy, vyzkumu a technologii v pomérné ostrém tempu. Data se stala ro-
pou jednadvacatého stoleti. K jejich porozuméni vsak stard dobra statistika rozhodné nestaéi. Zezlo
zvolna prebiraji bayesovské metody, Complexity Science a zejména strojové uceni. Ze vSech metod
strojového uceni nejvice pozornosti sklizeji umélé neuronové sité, na jejichz pouziti je zaloZen neje-
den div moderni techniky od autonomnich vozidel pfes rozpoznavini obrazu az po google translate.
rivace sloZené funkce. V této pfednasce se pokusim vysvétlit, kde se umeélé neuronové sité vzaly, jak a
pro¢ funguji a k cemu jsou dobré.




12. Sest drsnackych vychytavek zapadni
civilizace
Tomas Fiirst

Kdybyste kolem roku 1500 délali predikci, ktera civilizace ovlddne svét, patrné byste v Asii tipli Cinu a
v Evropé Osmanskou fisi. To byste se ovSem Seredné spletli, protoze béhem nasledujicich péti set let
planetu ovladla civilizace Zapadni Evropy. Pfekvapivé malo lidi se zamysli nad tim, které vymoZenosti
nasi civilizace hraly v tomto vzestupu dulezZitou roli. Niall Ferguson argumentuje, Ze to bylo téchto
Sest spolecenskych instituci:

« soutéZeni

« véda avyzkum

 medicina

« vlastnicka prava

« spotfeba

« protestantskd pracovni moralka

V souladu se svoji odbornosti se vice zaméfim na védu, vyzkum a medicinu, ovSem okomentuji i ty
ostatni a podivim se na to, jestli o tyto instituce neztricime zvolna zdjem. Pokud hraly tak dulezitou
roli v nasem vzestupu, ¢eka nas po jejich opusténi pad?

13. (Skoro) vse je relativni
Karel Hron

Asi nikdo si nemyslime, Ze ma stejny efekt, kdyz o pét kilo zhubne statny padesitnik nebo malé dité.
Nebo jestli se tthrn srazek v nasem mésté z mésice na mésic zvysil z 10 na 15, nebo ze 100 na 105
milimetra. Pfesto z pohledu statistika tomu tak je, pokud se nad svymi daty nezamysli pohledem ge-
ometrie, potazmo optikou tzv. relativniho méfitka. V prednasce se tomuto klicovému problému pri
analyze dat budeme vénovat podrobnéji a tfeba k takovému obycejnému aritmetickému praméru na-
bidneme necekané snadnou alternativu, kterd si s efektem relativniho métitka dokize hravé poradit.
Ukazeme si pritom také zcela novy kontext pouziti logaritmu mimo potfeby davnych hvézdopravca.

14. Zavislost pohledem statistika
Karel Hron

Studium a pochopeni zavislosti mezi jevy (potazmo statistickymi proménnymi) je klicem k porozu-
meéni svétu kolem nas. Jak spolu souvisi nezaméstnanost s depresi, piti kivy s rakovinou slinivky,
covid-19 s fotbalem nebo pocet laureatit Nobelovych cen s konzumaci ¢okolady? Aneb jaky je rozdil
mezi korelaci a kauzalitou? Cilem prednasky je podivat se na zavislost o¢ima statistika, identifikovat
nastroje statistiky, které byly pro analyzu zavislosti vytvoteny, ale také na pfikladu epidemiologickych
studii upozornit na situace, kde ma i statistika jako véda rozvijejici lidské znalosti uzitim empirickych
dat své limity.




15. Hilbertovy patalie a zkroceni Hamelova
monstra.

Pavel Ludvik

Prednaska nas prenese do doby védeckého a spolecenského kvasu kolem roku 1900, kdy se zdélo, Ze
se matematika jako véda vycCerpala a nevyresené ztistavaji v podstaté jen ,technické problémy. Pre-
suneme se do doby, kdy David Hilbert béhem slavné pfednasky Problémy matematiky formuloval
23 nejvyznamnéjsich nevyfesenych matematickych probléma. My si pfiblizime poutavy pfibéh Maxe
Dehna, ktery vyresil 3. Hilberttv problém a ukiaZeme jeho myslenku feseni.

16. Matematika a humor
Pavel Ludvik

Prednaska se pokusi vyvratit mytus, Ze je matematika nudnou védou. UkdZeme, Ze ma s humorem
daleko vice styénych bodt, neZ by se na prvni pohled mohlo zdat. Radou p#ikladt dolozime, %e mate-
maticky dikaz ma podobnou strukturu jako vtip. Vyuzijeme k tomu pfedevsim (ale nejen) vizudlnich
dikaza a argumenta. V dalsi ¢asti pfednasky vykreslime matematickou komunitu jako skupinu lidi,
ktera si ze sebe dokadzZe udélat legraci — poslechnete si vybér zndmych i méné znimych matematic-
kych vtipti a vtipti 0 matematicich. Na zavér se podivame do historie, protozZe i déjiny matematiky
obsahuji spoustu pfibéht, jez jsou stejnym dilem zabavné, jako jsou i poucné.

17. Cislo pi: Vse, co jste chtéli védét, ale bali jste
se zeptat

Pavel Ludvik

Dozvite se, jaky ma pi puvod a spole¢né budeme zkoumat, co je to za Cislo. UkaZe se, Ze neni zrovna
racionalni. Nékteii uéeni panové pochybuji, zda je vitbec normalni. Radé lidi vzalo smysl Zivota, kdyz
popfelo moznost kvadratury kruhu. Jinym (nebo mozna i stejnym) lidem otevrelo vratka k Monte
Carlo metodam, kdy se slozité tlohy fesi zptisobem pfipominajicim provoz kasina.

18. Analyza obrazu: Pribéh skryty v pixelech

Monika Machalova

Obrazova analyza hraje v soucasné dobé diilezitou roli v mnoha oblastech, od mediciny a pramyslu,
pres dopravu az po védecky vyzkum a mnoho dalsich. Za kazdym obrazem a pixelem se skryva mnoz-
stvi informaci, které 1ze odhalit a vyuzit pomoci riznych matematickych metod. Tato pfednaska pfi-
bliZi roli matematiky v technikich analyzy obrazu a ukaze, jak jeji propojeni s umélou inteligenci
posouva hranice naseho porozuméni vizualnim datam.




19. Doporucovaci systémy
Ondrej Pavlacka

Doporucovaci systémy (angl. Recommender systems) predstavuji druh systému pro filtrovani infor-
maci, ktery je zalozeny na predikci hodnoceni, jez by uzivatel udélil néjaké polozce. V poslednich se
letech staly béZnou soucasti naseho zivota, pouzivaji se v fadé aplikaci a oblasti — doporucovani filma,
serialti nebo hudby na streamovacich platformach, zobrazeni pfispévka na socialnich siti apod. Pfed-
stavime si mozné pristupy k feseni tohoto problému a ukiZzeme sijeden jednodussi matematicky mo-
del doporucovaciho systému spadajici do oblast strojového uceni.

20. Tajemstvi textu: Jak datova analyza odhaluje
skryté vzorce, viyznamy i nalady

Ivana Pavlu

Textova data v sobé skryvaji cenné informace a vzorce, které 1ze odhalit diky modernim metodam
datové analyzy. Na této pfednasce si ukazeme, jak Ize texty rozkladat, vizualizovat a interpretovat
pomoci statistik, po¢itacovych algoritmu a ndstroju pro zpracovani pfirozeného jazyka. Prostor bude
vénovan aplikacim analyzy sentimentu, identifikace témat nebo klasifikace texti. Na zavér se kratce
dotkneme toho, jak tyto analyzy pomahaji pfi tréninku jazykovych modeli a rozvoji Al

21. Jak se pocita epidemie pomoci
diferencialnich rovnic
Jan Tomecek

Za doby covidu jsme kazdy den slySeli o reprodukénim ¢isle a jaka je zrovna jeho hodnota. Koho z nis
by napadlo, Ze toto ¢islo je odvozeno ze soustavy diferencidlnich rovnic. Na pfedndsce se dozvime, co
je mozné modelovat pomoci diferencialnich rovnic. Zjistime, Ze derivace nejsou dobré jen pro fyziky.

22. Jak dat datum tvar

Markéta Trneckova

Trojrozmérné modely dnes potkdvime téméf v§ude — ve filmech, pocitacovych hrach, technickém na-
vrhu i mediciné. Jak ale vlastné pocitac ,vidi“ a uklada trojrozmérny objekt? Co znamena, Ze je néco
3D model, kdy?Z je ve skutecnosti uloZeno jen jako data?

V prednasce se podivime na rizné zpusoby, jak lze prostorové objekty matematicky reprezentovat.
Ukazeme si, Ze stejny tvar maze byt popsan riiznymi zptsoby — pomoci bodd, siti, objemovych dat
nebo funkci — a Ze volba reprezentace zasadné ovliviiuje, co s modelem dokdzeme dale délat. Na-
stinime také, jak lze z naméfenych dat ziskat prostorovy model a jakou roli v tomto procesu hraje
matematika.




23. Kryptografie: Jak skryt zpravu tak, aby ji
rozumeél jen ten pravy

Markéta Trneckova

Kazdy den odesilame zpravy, platime kartou, pfihlasujeme se do internetového bankovnictvi nebo
sdilime fotografie. Jak je mozné, Ze se citlivé informace nedostanou do nepovolanych rukou? Odpo-
védi je kryptografie — matematicka disciplina, ktera se zabyva Sifrovinim a ochranou dat.

V pfednasce si ukdzeme, jak funguji klasické Sifry, pro¢ uz dnes nestaci a jaké matematické myslenky
stoji za moderni kryptografii. Vysvétlime si rozdil mezi symetrickym a asymetrickym Sifrovanim,
nastinime princip vefejného klice a ukdzeme, proc¢ je rozklad velkych ¢isel na prvocinitele prekvapivé
obtizny problém.

24. Jak hledame odpovédi na nejriiznéjsi otazky
pomoci analyzy dat

Ondrej Vencalek

Lidé pracujici v ruznych oborech si kladou velice rozmanité otazky: ,Ktery ze tfi dostupnych typa
lécby je nejvhodnéjsi pro pacienty trpici urcitou nemoci?“ ptaji se vyzkumnici - lékafi. , Ktera ze dvou
riiznych vjukovych metod matematiky je vhodné&jsi pro talentované zaky na prvnim stupni ZS?“ pta
se feditel skoly. ,Jak stanovit kritéria, ktera musi splriovat Zadatel o hypotéku, tak, aby hypotéka byla
poskytovana pokud mozno jen tém klientam, ktefi ji budou schopni bezproblémové splicet?* pta
se feditel banky. VSechny vyse uvedené priklady maji jedno spolecné — k jejich zodpovézenti je tfeba
hodné zkusenosti. Proces ziskavani zkusenosti miizeme podpofit systematickym zaznamenavanim
svych pozorovani - sbérem dat — a naslednou analyzou téchto zaznamiu (dat) pomoci vhodnych statis-
tickych metod. Snazime se vlastné ve velké spousté nasbiranych dat najit jednoduchd pravidla, ktera
by poskytla odpovédi na nimi kladené otazky.

25. Statistika a jiné zbrané
Ondrej Vencalek

»Statistika se da velmi dobfe zneuzit k demagogii, navic zavéry jsou prece podlozeny udaji, Ze?...Se
statistikou je to stejné, jako s jakymkoliv jinym nastrojem. S noZem si muZete stejné tak ukrojit
chleba, jako ho bodnout nékomu do zad. Zalezi pochopitelné na tom, kdo ho drZi v ruce a jak s nim
umi zachdzet.“ Témito slovy varovali pfed zneuzitim statistiky autofi publikace Moderni metody zpra-
covani dat. Ackoliv od jejiho vydani v roce 1992 uplynulo jiz vice nez tficet let, toto varovani neztraci na
své aktudlnosti. Cilem pfispévku je ukazat nékolik pfikladd chybnych asudki vyvozenych z pozoro-
vani reality a zdanlivé podloZenych ,,objektivnimi“ tdaji.




26. K cemu se nam ve vyzkumu hodi strojové
ucenia Al

Rostislav Vodak

Podivime se na zdkladni aplikace strojového uceniv podobé klasifikace (rozpoznavani obrazku ru¢né
psanych dislic, identifikace ¢astic), regrese (predikce hodnot energie), fyzikilné informovanych neu-
ronovych siti (modelovani rovnice difiize a Navierovy-Stokesovy rovnice pro tekutiny) a inverznich
tloh (rekonstrukee fyzikalnich zakont z dat).

27. ResSeni neresitelnych soustav rovnic

Stanislav Skornia

Jak je béZné znadmo, soustava linedrnich rovnic ma bud jediné feseni, nekone¢né mnoho anebo jeji
feseni neexistuje. V tomto pripadé ale i tak lze najit alesponi pfiblizné feseni a to pomoci metody
nejvetsich ¢tverct, kterd ma v praxi dalekosahly dopad napriklad v geometrii. V prispévku si metodu
nejmensich Ctverct predstavime a podivime se na jeji interpretaci na praktickych prikladech.




