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Kapitola 1

Zakladni vlastnosti
Bayesovskych siti

1.1 Uvod

Bayesovské sité (dale BN - Bayesian networks) jsou tiidou pravdépo-
dobnostnich modelt, kde vrcholy grafu reprezentuji nahodné veli¢iny a
hrany zavislosti mezi nimi. Umoznuji ndm vypocty podminénych prav-
dépodobnosti i v piipadech, kdy jednoduché pouziti Bayesova vzorce pro
vypocet podminéné pravdépodobnosti selhdva (viz napt. [1]). Grafické
uspotradani ndm umozni lepsi intuitivni nahled na dany problém. BN se
vyuzivaji hlavné v umélé inteligenci, mediciné a jinych problémech, kde
vztah pric¢ina-efekt hraje dulezitou roli a muzeme ho explicitné vyjadrit
pomoci orientované hrany.

BN miizeme sestavovat dvéma riznymi zptisoby, které lze kombino-
vat. Budto vyuZijeme znalosti lidskych experti o jednotlivych zavislos-
tech a jejich pravdépodobnostech a sestrojime BN pfimo nebo muzeme
mit k dispozici velké mnozstvi pokust (dat) a na jejich zakladé parame-
try BN urc¢ime. Stejné variabilni jsou i moznosti vyvozovani zavéria. Z
informace o libovolné ndhodné veli¢iné mizeme usuzovat o zméné prav-
dépodobnostnich rozdéleni vsech ostatnich ndhodnych veli¢in.

1.2 Konstrukce BN

Za BN povazujeme dvojici (G,P). G = (V, E) je acyklicky orientovany
graf, kde V je konecnd mnozina vrcholi a E mnozina hran mezi nimi.
Vrchol v BN predstavuje ndhodna veli¢ina X; € V. Hrany z mnoziny E
predstavuji ,zavislostni vztahy“ mezi nimi. P je sdruzena hustota nahod-



nych veli¢in X; € V. Navic predpokladame ze (G, P) spliiuje tzv. Mar-
kovskou vlastnost, viz. 2.kapitola. Ke kazdému vrcholu nalezi jeho mar-
ginalni rozdéleni. V ptipadé diskrétniho rozdéleni je ¢asto zobrazovano
jako tabulka. Ta udava pravdépodobnost nabyvani jednotlivych hodnot
pro kazdou kombinaci hodnot rodicovskych vrcholt.

V praxi vétsinou zndme podminénd rozdéleni jednotlivych vrcholi a
zajima nas, jak vypocitat sdruzené pravdépodobnostni rozdéleni. To lze
v obecném pfipadé vyjadiit pomoci Fetizkového pravidla jako

P(zy,xq,...x,) = P(x1) X P(xa|z1) X ... X P(ay|z1, ..., 201) =
= HP(:UZ-|.:E1,...,xi_1)

Jak pozdéji uvidime, v BN podminéné pravdépodobnost vrcholu zavisi
pouze na vrcholech, z kterych do néj vede hrana, a predchozi vzorec se
proto zjednodusi na

P(z1,2,...,3,) = [[ P(x:|Rodiée(x;))
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Obrazek 1.1: Priklad Bayesovské sité

Priiklad 1. V BN na obrazku 1.1 udalost ,dostanu Chiipku“ muze byt
ovlivnéna dvéma pric¢inami, zda jsem ,bral Vitaminy“ a zda jsem ,mnosil
Cepici“. Chiipka miize mit dva nésledky, jestli ,,dostanu Teplotu® a jestli
»pojedu za dva tydny Lyzovat®. Vypocet sdruzeného rozdéleni se zde
zredukuje na

P(v,c,h,l,t) = P(v) x P(c|v) x P(hlc,v) x P(l|c,v,h) x P(t|c,v,h,l) =



= P(v) x P(¢) x P(hlc,v) x P(l|h) x P(t|h)
Budeme-li chtit napi. vypocist, s jakou pravdépodobnosti jsem pojedu
Lyzovat, jestlize jsem mél Teplotu. Pouzijeme k tomu Bayestv vzorec:
P(L=1T=0)=P(L=1,T=0H=1)+P(L=1,T=0,H=1)=

= P(L=1|H = 0)-P(H =0|T = 0)+P(L =1|H = 1)-P(H = 1|T = 0) =

P 1 ) x P =0 = 0P =)

P(T =1)
P =1 =1y x L= 0§T=:1>11;(H —1)

Za P(H = 1) se dale dosadi
Y P(H=1C=¢V =v)

1.3 Problém kauzality

V této oblasti nepanuje v komunité okolo BN consensus. Otéazka zni, zda
muzeme odlisit pouhou pravdépodobnosti interpretaci od pfi¢inné inter-
pretace. Casto je totiz mozné za uziti Bayesova pravidla zménit orientaci
hrany v grafu, aniz by se ndm zménilo vysledné sdruzené rozdéleni P. Je
vsak ziejmé, ze oba grafy nemohou zaroven spravné prezentovat pricinu
a dtsledek (pf. viz. obrazek 1.2)

0@ W@
W@ @%ﬁd)H)

Obrazek 1.2: BN s grafy na obrazcich a), b) a ¢) mohou vzdy reprezen-
tovat stejné sdruzené pravdépodobnostni rozdéleni. V obecném pripadé
vsak toto rozdéleni nemutze byt reprezentovano BN s grafem na obrazku
d). Jedno pravdépodobnostni rozdéleni tedy mize mit rizné pfi¢inné in-
terpretace.

Vyhoda pric¢inné interpretace Bayesovskych siti spo¢iva v moznosti
predvidani disledkt aktivnich zasahti, zatimco nekauzalni sité pouze pa-
sivné zaznamenavaji dané déje. Tato vlastnost je dilezitd napriklad v
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oblasti kontroly procesti, vyrobnich postupt a rozhodovaci podpory v
mediciné.

1.4 Odhadovani parametru BN

V praxi se casto miizeme setkat se situaci, kdy nemame k dispozici ex-
perta, ktery by znal jednotlivé pri¢inné vztahy mezi vrcholy a pomohl
nam sestrojit potfebnou BN. Nebo je cas téchto expertt prilis drahy,
zato mame k dispozici rozsahlé soubory dat. Nastésti mizeme vyuzit
schopnosti BN automaticky se naucit pravdépodobnosti a strukturu ze
statistickych dat. Soucasné soubory jsou nékdy az tak rozsahlé, ze vy-
hledavat v nich strukturu bez automatizované pomoci je nemozné. Vy-
pocetni narocnost zavisi na tom, jak tplna data mame k dispozici a jak
rozsahlé znalosti jsme ziskali od experti.

Pro hledani vhodné BN potiebujeme dva zakladni prvky: Ohodnoco-
vaci funkci a algoritmus pro prochazeni mnozinou vsech moznych struk-
tur (neboli mnoziny hran). Ohodnocovaci funkce nam udava nakolik
vhodnou BN jsme nasli. Vétsinou se sklada ze tfi samostatnych funkci,
které reflektuji hlavni pozadavky na vhodnou BN. Prvnim z nich je, aby
se nalezend BN co nejvice podobala ptvodni BN sestavené experty. Za
druhé by meéla BN co nejvice odpovidat datiim. Ttetim pozadavkem je
co nejjednodussi struktura grafu.

Algoritmus pro prochazeni vSech moznych struktur grafu ma za tkol
najit struktury s nejlepsimi ohodnocenimi pomoci ohodnocovaci funkce
(s co nejvyssim skére), nebot vzhledem k rozsahlosti prohledavaného pro-
storu moznych struktur je vypocetné nemozné ohodnotit vSechny moz-
nosti. Navic, jak jiz vime, rizné struktury mohou reprezentovat stejné
pravdépodobnostni rozdéleni, a proto se ohodnocuji pouze zastupci trid
ekvivalentnich struktur.

1.5 Aplikace

BN pomahaji mnoha rtiznym védnim disciplindm se vyrovnat s problé-
mem neurcitosti v redlném svété. Oblasti, kde se BN hojné vyuzivaji, je
medicina. Ta poskytuje dostatek védomosti aplikovatelnych v BN a na
druhou stranu grafickd podoba BN umoznuje lékaitim snadné pochopeni
dosazenych vysledki. Jeden z hlavnich problémit mediciny, hledani pti-

¢iny nemoci a volba vhodnych zptisobt 1é¢eni, je navic velmi vhodny pro
BN.



Jako ptiklad mtizeme uvést PATHFINDER, diagnosticky systém pro
nemoci lymfatickych uzlin. MUNIN je BN s okolo 1000 vrcholy pro
diagnostisiku neuromoskularnich poruch. Z dalsich oblasti je to napft.
HAILFINDER, systém predpovéd krupobiti v severovychodnim Colo-
radu. GEMS je expertni monitorovaci systém, kterému se podarilo uspét
tam, kde pravidlové systémy selhaly. Vista je systém vyvinuty NASA pro
fizeni telemetrie pohont vesmirnych raketoplant. Dalsimi pouziti jsou v
napovédach softwarovych aplikacich, p¥i hrani her, inteligentnich ucicich
programech pro studenty, predpovidani pohybu cen ropy, rozpoznavani
fe¢i, monitorovani pohybu robotii nebo dopravnich zacpy. (Seznam pfi-
kladd byl pfevzat z [2] str.120)

1.6 Software

Pro praci s BN miiZzeme vyuzit nékolika programi, freewarovych i ko-
mercnich. Zde je seznam nejznaméjsich:

e Analytica (http://www.lumina.com)
e Bayesialab (http://www.bayesia.com)

e BayesNetToolbox
(http://www.ai.mit.edu./~murphyk/software/BNT /bnt.html)

e GeNle (http://www.sis.pitt.edu/~genie/)

e gR (http://www.r-project.org)

e Hugin (http://www.hugin.com)

e JavaBayes (http://www.pmr.poli.usp.br/ltd/software/javabayes/)
e Netica (http://www.norsys.com)

e WinBugs (http://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs/)



Kapitola 2

Markovska vlastnost

2.1 Zavedeni znacdeni

Nejprve zavedme nékolik pojmi z teorie grafi. Orientovanym grafem
rozumime dvojici G = (V, E), kde V je konefnd neprazdnd mnozina
vrcholi a E je mnozina orientovanych hran. Orientovanou hranu nad
mnozinou V definujeme jako usporadanou dvojici (a,b) € E, a,b € V,
a# b, (bja) ¢ E (znafeni a — b). Cyklus v grafu je posloupnost vr-
choli ay,as,...,a,, n > 3, takova, ze plati a; = a, a (a;,a;41) € E

Vi=1,...,n—1. Retézcem v grafu je posloupnost vrcholl a1, as, . . ., ayn,
n > 1, takova, ze (a;,a;41) € FE nebo (a;41,a;) € EVYi=1,...,n— 1.
Orientovanym acyklickym grafem budeme rozumét orientovany graf bez
cykli a budeme pro néj pouzivat zkratku DAG (directed acyclic graph).
Jestlize z vrcholu a vede orientovana hrana do vrcholu b, a nazyvame ro-
dicem b. Jestlize existuje posloupnost vrcholi a = ¢y, ¢, ..., ¢h_1,¢, = b,
n > 1 takovych, ze proi = 1,...,n — 1 je ¢; rodi¢em c¢; 1, nazyvame b
potomkem a. Vrcholy, které nejsou potomky vrcholu a, budeme nazyvat
nepotomky (kromé samotného vrcholu a). Mnozinu vsech rodic¢i vrcholu
a budeme znacit PA, (jako parents) a mnozinu vSech nepotomkia N D,
(nondescendents).

2.2 Markovska vlastnost

Kdybychom konstruovali BN jakou tplné grafy, velikost tabulek by expo-
nencialné zavisela na po¢tu ndhodnych veli¢in. Proto je dilezité, abychom
do grafu davali hrany pouze v tom pripadé, kdy je mezi prislusnymi na-
hodnymi veli¢inami pfima zavislost.

Definice 2.0. Necht mame tii nahodné velic¢iny X,Y,Z a jejich sdruzené
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rozdéleni P. Potom X je podminéné nezavisla na Y za predpokladu Z,
jestlize plati

PX=uzY=ylZ=2))=PX=2|Z=2)PY =ylZ ==

pro vsechna x,y,z, P(Z = z) > 0. Pokud je mnozina nahodnych veli¢in
{X, € A} podminéné nezavisla na {Ys € B} za predpokladu {X,, € C'},
kde A, B,C C V, piSeme zkracené Ip(A, B|C) .

Definice 2.1. Necht méame sdruzené rozdéleni P nahodnych veli¢in z
mnoziny V a DAG G=(V,E). Potom (G,P) sphiuje Markovskou vlast-
nost, pokud kazda nahodna velicina X; € V je nezavisla na mnoziné
nepotomkii za predpokladu mnoziny rodic¢ii. Neboli

Ip(X;, NDy,|PAyx,)

Véta 2.2. Jestlize (G,P) spliiuje Markovskou vlastnost, pak je sdruzené
rozdéleni P jednoznacné urcené pouze podminénymi pravdépodobnostmi
jednotlivych vrcholii za predpokladu jejich rodicii, kdykoliv tato podmi-
néna rozdéleni existuji. Z nich Ize P urcit pomoci retizkového pravidla.
Diikaz viz.[4] str. 39

Zde spociva sila BN, nebot v takovychto pfipadech mtizeme sdruzené
rozdéleni popsat pouze s pomoci tabulek zavislych jen na rodicich ptislus-
ného vrcholu. Z Markovské vlastnosti vyplyvaji i jiné nezavislosti nez ty,
zalozené na rodicich vrcholu. Zavedeni pojmu d-separace nam je umozni
v grafu najit.

Definice 2.3. Necht X,Y,Z jsou vrcholy v G. Pokud orientované hrany
v retézci XZY maji tvar X — Z — Y, nazyvame tento fetézec linearni.
Jestlize maji tvar X «— Z — Y, nazyvame ho vétveni. Jestlize maji tvar
X — Z « Y, jde o obracené vétveni.

Definice 2.4. Necht G=(V,E) je DAG, A CV ,Sa T jsou rizné vrcholy
nalezici V '\ A a p je fetézec mezi S a T. Potom p je blokovdan A pokud
nastane alespon jedna z nasledujicich moznosti:

1. Existuje takovy vrchol Z € A na p, Ze v fetézci p tii za sebou jdouci
vrcholy X,Z,Y tvori linearni fetézec nebo vétveni.

2. Existuje takovy vrchol Z na p, ze Z a vsichni jeho potomci nenalezi
do A. Zaroven X,Z,Y jsou tfi za sebou jdouci vrcholy v p tvorici
obracené vétveni.

Definice 2.5. Necht G=(V,E) je DAG, A C V, X a'Y jsou riizné vrcholy
z V\ A. Pak X a Y jsou d-oddélitelné mnozinou A v G pokud kazdy
fetézec mezi X a Y je blokovan A.
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Nasledujici definice a véta nam zaruci, ze vSechny nezavislosti vynu-
cené Markovskou vlastnosti miizeme identifikovat pomoci d-oddélitelnosti.

Definice 2.6. Necht G=(V,E) je DAG, A,B,C jsou navzajem disjunktni
podmnoziny V. Pak A a B jsou d-oddélitelné mnozinou C, jestlize pro
kazdé XeA, YeB, X a Y jsou d-oddélitelné C. PiSeme

I¢(A, B|C).
Jestlize C je prazdna mnozina, piSeme pouze
IG(A7 B) :

Véta 2.7. Necht P je sdruzené pravdépodobnostni rozdéleni velicin ve
Va G=(V,E) je DAG. Potom (G,P) spliuje Markovskou vlastnost pravé
kdyz pro kazdé tfi mnoziny A, B,C C V, které jsou navzajem disjunktni,
plati nasledujici implikace: Kdykoliv A a B jsou d-oddélitelné pomoci C,
potom A a B jsou podminéné nezavislé na C v P. Tedy, (G,P) spliuje
Markovskou vlastnost pravé kdyz

Diikaz viz.[4] str.77
Definice 2.8. Necht Gy = (V,Ey),Gy = (V, Ey) jsou dva DAGy na
stejné mnoziné nahodnych velicin V. Potom G, a Gy jsou Markovsky
ekvivalentni, pokud pro kazdé tii navzajem disjunktni mnoziny A,B a C
plati nasledujici ekvivalence: A a B jsou d-oddélitelné za podminky C v
G, pravé kdyz jsou d-oddélitelné v G5. Neboli

Ig, (A, B|IC) < Ig,(A, B|C).

.....

lentnich grafii, ktera se nam bude hodit v nasledujici kapitole. Za imora-
litu budeme povazovat obracené vétveni X — Y « Z, kde mezi X a 7
nevede hrana.

Véta 2.9. Dva grafy jsou Markovsky ekvivalentni prave kdyz maji stejné
hrany (bez ohledu na orientaci) a pokud maji stejnou mnozinu imoralit.
Diikaz viz.[4] str.90

Definice 2.10. Necht G=(V,E) je DAG. Potom podminénd nezavislost
Ip(A, B|C) je vynucend Markovskou vlastnosti grafu G, jestlize plati

Ip(A, B|C),¥P € P,

kde P je mnozina vSech sdruzenych rozdéleni P, pro které (G,P) sphiuje
Markovskou vlastnost.
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Lze odvodit, ze dva DAGy jsou Markovsky ekvivalentni pravé tehdy,
kdyz si vynucuji stejné nezavislosti, neboli pokud pro kazdé sdruzené
rozdéleni P plati: P spliuje Markovskou vlastnost vuci Gy = (V, E)
pravé tehdy pokud spliiuje Markovskou vlastnost vici Gy = (V, E»).

Dalsi poznatky o Markovské vlastnosti a ekvivalenci grafi lze nalézt
nalézt v [4] ¢i [3].
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Kapitola 3

Studeného algoritmus

3.1 Uvod

Jak jiz vime z 1.kapitoly, nékteré pristupy k uceni v BN jsou zalozeny na
maximalizaci skére grafu. Ty vyuzivaji metody cestovani prostorem tiid
Markovsky ekvivalentnich grafti nad mnozinou ndhodnych veli¢in. Proto
potiebujeme vhodnou metodu pro reprezentaci takovych grafi. Jednou
z popularnich reprezentaci je idea esencidlniho grafu. Objevuji se i jiné
terminy pro tento typ: plny vzor, maximalni orientovany graf pro vzor
nebo tplny pdag. Cilem Studeného algoritmu je vylepsit efektivnost pri
hledani esencialniho grafu béhem uceni BN.

3.2 Zavedeni znaceni

V této kapitole budeme pracovat s hybridnimi grafy, tj. grafy H =
(V,L, E), kde V' je mnozina vrchol, L mnozina neorientovanych hran
(znaCeni a — b) a F je mnoZina orientovanych hran (znaceni a — b).
Neorientovanou hranu nad mnozinou V' definujeme jako dvojici (a,b),
a,b € V,a # b. Mnozina vrcholi C' je spojita, jestlize pro kazdé dva
vrcholy a, b € C existuje neorientovana cesta je spojujici, neboli posloup-
nost vrcholi a = ay,as,...,a, =bkdea; —a;;1 € Lproi=1,...,n—1.
Komponenta spojitosti grafu H je maximalni spojitd mnozina vrcholi
v H (maximalni ve smyslu inkluze). Retézcovym grafem rozumime hyb-
ridni graf ve kterém existuje usporadané rozdéleni vrcholi grafu na ne-
prazdné podmnoziny By, By, ..., B,, n > 1 takové ze

e jestlize a — b € L, pak a,b nélezi B; pro néjaké i

o jestlizea — b, paka € B;,be Bjai<j
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Mnozinou rodi¢i podmnoziny C' C V' bude
pag(C)={a€V;3be C, a— bnilezi £}

Vlajkou budeme rozumét podgraf tvaru a — b—c, kde mezi a a ¢ nevede
hrana. Mnozina K C V je Uplnd v hybridnim grafu H, pokud Va,b €
K, a # b, neorientovana hrana a — b nalezi do L.

3.3 Ekvivalenti tridy

Z predchozi kapitoly vime, ze dva grafy BN jsou Markovovsky ekviva-
lentni (déle jiz jen ekvivalentni), jestlize maji stejné hrany (bez ohledu
na orientaci) a stejnou mnozinu imoralit. Ke kazdé t¥idé ekvivalentnich
grafli sestrojime reprezentanta.

Definice 3.1. Ekvivalentni tfidu G v BN reprezentujeme jako esencialni
graf G*, ktery je hybridni a

e a — b nalezi G* pravé kdyz a — b nalezi G pro vSsechna G € G

e a—b nalezi G* pravé kdyz existuji Gy, Gy € G takové zea — b € G,
a zarovenl a — b € Go

X Z X Z | X
Obrazek 3.1: Priklad dvou riznych ekvivalentnich grafi a jejich
esencialniho grafu

Pro algoritmus se ndm bude hodit charakterizovat esencialni graf jako
¢lena urcité tiidy Fetézcovych grafl, specialné fetézcovych grafii bez vla-
jek. To nam da nové nastroje pro testovani, zda je nalezeny graf esen-
cidlni. Za zminku stoji fakt, Ze esencialni graf neni jediny zptsob jak
charakterizovat ekvivalentni tfidy BN. Dalsim je napt. koncept ,, Nejvét-
stho fetézcového grafu .
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pa(C)

Y

Obrazek 3.2: Priklad korektniho sloucdeni

3.4 Vlastni algoritmus

Studeného algoritmus pouziva metodu korektniho slouc¢eni komponent,
kterou si nyni popiseme. Je slozen ze sledu elementarnich operaci apliko-
vanych na graf s vysledkem ekvivalentniho fetézcového grafu bez vlajek.
Kazdy krok se sklada ze slouceni dvou komponent, prvni budeme fikat
horni a znacit C,, a druhou dolni C}.

Definice 3.2. Necht H je fetézcovy graf bez vlajek a C,,C; jsou dvé
jeho komponenty pro které plati

o K ={pan(C;)NC,} je neprazdna tplnd mnozina v H

e pay(Cy) = pap(Cy) \ Cy

Jestlize vsechny orientované hrany vedouci z vrcholi z C,, do C} jsou
nahrazeny neorientovanymi potom fikame, ze vysledny hybridni graf H'
vzeSel z H operaci korektniho slouceni z horni komponenty C, a dolni
komponenty C.

Véta 3.3. Za predpokladu predchozi definice, sestrojeny graf H' je Fe-
tézcovy graf bez vlajek, ktery je ekvivalentni ptivodnimu grafu H a ma
C = {C, U} jako komponentu. Dikaz viz.[5] str.8

Graf, ke kterému budeme chtit nalézt esencialni graf, je DAG. Ten je
acyklicky a orientovany, tudiz fetézcovy, a neobsahuje zadné orientované
hrany, proto je i bez vlajek. Pfedchozi véta nam tedy zarucuje v kazdém
kroku algoritmu na vstupu fetézcovy graf bez vlajek.

Véta 3.4. Necht H je fetézcovy graf bez vlajek ekvivalentni BN. Potom
H je esencialni graf pravé kdyz neexistuji dvé jeho komponenty, které by
mohly byt korektné slouceny. Dikaz viz.[5] str.11
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Definice 3.5. Necht H je hybridni graf nad V a a € V. Rodicovskou
komponentou pro a € V' bude spojita komponenta P z H takova, ze

e pay(a) N P je neprazdnd uplnd mnozina v H
e pay(P) = pag(a)\ P

D& se dokazat, ze jestlize komponenta P existuje, je urcena jedno-
znacné. Predchozi véty ndm nyni davaji teoreticky zaklad pro sestrojeni
vlastniho algoritmu.

Algoritmus

Necht G je BN nad V a ay,as, ...,a, n > 1, je pofadi vrcholt, které je
konzistentni se smérem orientovanych hran v grafu GG. Sestrojme sekvenci
hybridnich grafi G, G2, ..., G" nésledujicim zpiisobem:

e Polozme G' =G

e pro k = 2,...,n otestujme zda existuje rodicovska komponenta
pro a; v GF71. Jestlize existuje, definujme G* jako graf obdrzeny z
G*~1 nahrazenim vsech orientovanych hran z pacs—1(az) N P do a
neorientovanymi, jinak polozme G* = G¥~1,

Algoritmus se zastavi na grafu G™ a ten je esencialni.

DAG jako vstupni graf nam zajisti ze takovéto ocislovani mizeme na-
1ézt. Zaroven nam zajisti, ze C; v operaci slu¢ovani bude vzdy jen jeden
vrchol, nebot nahrazujeme hrany ptislusejici pouze nize ocislovanym vr-
choliim. Tudiz zbytek grafu zlistava orientovany a méa tedy jednoprvkové
komponenty. Podrobny dikaz spravnosti algoritmu naleznete v [5] str.14.
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Kapitola 4

Dokumentace programu

Hlavnim cilem této prace je implementovat Studeného algoritmus pro
transformaci acyklického orientovaného grafu na esencialni. Program je
priloZzen ve dvou verzich. Zdrojovy kod prvni z nich je napsan pouze za
pomoci jazyka C a program je proto zkompilovately pro vSechny operacni
systémy. Nemé ale uzivatelské rozhrani. Druhé verze vyuziva komponent
WinApi a je obohacena o uzivatelské rozhrani pro opera¢ni systém Win-
dows. Na CD jsou rovnéz v adresafri bakalarka prilozeny elektronické
verze této bakalaiské prace ve formatech ps, pdf a tex. V adresari litera-
tura je ve formatu ps prilozena prace RNDr. Milana Studeného, DrSc.,
popisujici implementovany algoritmus podrobné;ji.

4.1 Prvnl verze

Nézev programu této verze je Egrafl.exe (zkompilovano pro Windows
XP), zdrojového kédu Egrafl.cpp a oboji naleznete v adresafi programl.
Zdrojovy kéd vlastniho algoritmu (tedy ne celého programu) je v Pri-
loze A. Vstup programu je z textového souboru, ktery méa nasledujici
forméat: Vrcholy DAGu si libovolné ocislujeme, a na i-ty rfadek vypi-
seme cisla vrcholl, do kterych vede z i-tého vrcholu orientovana hrana.
Cisla jednotlivych vrcholt oddélujeme ¢arkou. V piipadé Ze z vrcholu
nevede zadna hrana, nechame tadek prazdny nebo do néj napiseme 0.
Vystup je ve stejném formatu, neorientované hrany jsou vyjadfeny jako
dvé opacné orientované hrany. V pripadé Ze souboru zadame cyklicky
graf, tuto chybu oznami na vystupu. Programu mtzeme jako parametry
zadat jména vstupniho a vystupniho souboru. V ptipadé ze tak neuci-
nime, jako prednastavené hodnoty jsou urceny vstup.txt a vystup.txt.
Maximalni velikost vstupnitho DAGu je prednastavena na 100 vrcholi,
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Vstup: Vystup:

OwWw=a o
Awaao
N

1 1

Obrazek 4.1: Vstupni DAG a jeho esencialni graf, jejich zapis ve formatu
pro vstup a vystup z programu

ale lze zménit v zavislosti na vypocetnim vykonu pocitace. To lze pro-
vést zménou hodnoty v makru fdefine VELIKOST na zac¢atku zdrojového
kédu. Algoritmus mé kvadratickou ¢asovou slozitost.

4.2 Druha verze

Druhou verzi naleznete na CD v adresaii program?2 a jmenuje se Egraf.exe.
Jeji zdrojovy kdd je rozdélen na dvé ¢asti, main.c (obsahujici hlavné uzi-
vatelské rozhrani) a algoritmus.h (obsahujici vlastni algoritmus). Jsou
spojeny do projektu Egraf.dev. Zdrojovy kod algoritmu je témér iden-
ticky se zdrojovym kédem prvni verze, jsou zde pouze drobné rozdily
umoznujici spousténi po jednotlivych krocich. Vstupni a vystupni sou-
bor je odlisny od prvni verze, nebof musi uchovéavat navic informaci o
poloze jednotlivych vrcholi. Maximalni velikost vstupniho grafu je 100
vrcholi nebo hran. Opét lze zvétsit.

Kliknutim na plochu levym tlacitkem mysi ziskate novy vrchol, nebo
oznacite jiz existujici vrchol. Kliknutim pravym tlacitkem vedete hranu z
aktivniho vrcholu (oznaceného zelenym koleckem) do vybraného vrcholu.
Podrzenim levého tlac¢itka mysi mizete presouvat jednotlivé vrcholy. Tla-
¢itko ,,Smazat bod“ smaze aktivni vrchol a vsechny hrany z néj nebo do
n€j vedouci. Tlacitko ,,Smazat hrany“ smaze vSechny hrany vychéazejici
z aktivniho vrcholu. Tlac¢itkem , Transfor.“ program nalezne esencialni
graf. Tlac¢itkem ,,Dalsi krok® tuto operaci povedete po jednotlivych kro-
cich. Modré kolecko oznacuje vrchol, pro ktery bude operace korektniho
slouceni provedena v néasledujicim kroku. Béhem transformace po krocich
jiz nemuzete graf upravovat, nebot v tomto piipadé jiz nelze jednoznacné
urcit jak pozménit ocislovani grafu.
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Priloha A
Zdrojovy kod

int okolni(int vrchol,int k,int paa[VELIKOST+1][2])

{
if (paalvrchol] [1]!=0) return O;
int i,j;
for (i=1;i<pocetvrcholu+l;i++)
{
paalvrchol] [1]=k;
if (predchudci[paalvrchol] [0]][i]==0) break;
if ((predchudci[paalvrchol] [0]][1]<0) &&
(nalezi(abs(predchudci[paalvrchol] [0]][i]),paa)))
{
j=0;do j++; while (paalj] [0]'!=(abs(predchudci[paalvrchol] [0]]1[i])));
okolni(j,k,paa);
}
}
return O;
}

int main(int argc, char *argv[])
{
int a,paa[VELIKOST+1] [2],panP [VELIKOST+1] [2],P[VELIKOST+1];
int pocetkomponent,komponentaP,neplati;
for (a=1;a<pocetvrcholu+l;a++)
{
for (i=0;i<VELIKOST+1;i++)
{
paali] [0]=0;paali] [1]=0;panP[i] [0]=0;panP[i] [1]1=0;P[i]=0;
}
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for (i=1;i<pocetvrcholu+l;i++)
{
if (predchudcilal [i]==0) break;
paali] [0]=predchudcila] [i];
b
/*timhle rozdelime paa na komponenty souvislostix/
pocetkomponent=0;
for (i=1;i<pocetvrcholu+l;i++)
{
if (paali] [0]==0) break;
if ((paali]l [0]!=0) && (paali] [1]==0))
{
pocetkomponent++;
okolni(i,pocetkomponent,paa);
b
b
/*nyni otestuju zda nektera komponenta paa splnuje podminkux/
/*paP+P=paa*/
/*dle proposition 2 je komponenta dana jedenoznacnex/
for (i=1; i<pocetkomponent+1; i++)
{
k=0;m=0;
for (j=1; jJ<VELIKOST+1;j++) P[jl1=0;
for (j=1; j<pocetvrcholu+l;j++)
{
if (paalj]l[0]==0) break;
if (paaljl[1]!=i)
{
m++;
panP [m] [0]=paa[j] [0];
b
if (paal[jl[1]==1)
{

k++;
P[k]=paalj][0];
}
+
/*uplnost*/
neplati=0;
for (j=1;j<pocetvrcholu+l;j++)
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for (1=1;1l<pocetvrcholu+l;1l++)
{
if (P[j]1==0) break;
if (P[1]==0) break;
if (P[j]==P[1]) continue;

m=0;
do
{
m++;
if (predchudci[P[j]] [m]==-P[1])
{
m=0;
break;
}
}

while (predchudci[P[j]] [m]!=0);
if (m!=0) neplati++;
}
/*inkluze jednim smerem*/
for (j=1; j<k+1;j++)
for (1=1; 1l<pocetvrcholu+l;1++)
{
if (predchudci[P[j]][1]==0) break;
if ((predchudci[P[j1][1]1)>0)
if (!(nalezi(abs(predchudci[P[j]][1]),panP))) neplati++;
for (m=1; m<pocetvrcholu+l; m++)
{
if (panP[m] [0]==(abs(predchudci[P[j1][1]))) panP[m] [1]=1;
if (panP[m] [0]==0) break;
}
}
/*inkluze druhym smeremx/
for (j=1; j<m+1i;j++)
if ((panP[j]1[0]!'=0) && (panP[j][1]1==0))neplati++;
if (neplati) komponentaP=0;
if ('neplati) komponentaP=ij;
}
/*nyni premenim sipky na hranyx/
if ('neplati)
{
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k=0;m=0;
for (j=1; j<VELIKOST+1;j++) P[j1=0;
for (j=1; j<pocetvrcholu+l;j++)
{
if (paalj][0]==0) break;
if (paalj] [1]==komponentaP)
{
kt++;
P[k]=paalj][0];
}
}
for (j=1;j<pocetvrcholu+1l; j++)
{
if (P[jl==0) break;
1=0;

do l++; while (naslednici [P [J]] [1] !=a) ;

naslednici[P[j]] [1]=-a;
}
for (j=1; j<pocetvrcholu+l; j++)
{
1=0;
if (P[j]1==0) break;

do 1++; while (naslednicila][1]!=0);

naslednicila] [1]=-P[j];
+
for (j=1; j<pocetvrcholu+l; j++)
{
1=0;
if (P[j]1==0) break;

do 1++; while (predchudci[P[j]][1]!=0);

predchudci[P[j1][1]=-a;
}
for (j=1;j<pocetvrcholu+1; j++)
{
if (P[jl==0) break;
1=0;

do 1++; while (predchudcilal[1]'=P[j1);

predchudci[a] [1]=-P[j];
11}
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