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6. SLOZITE ADAPTIVNI SYSTEMY
6.1 Adaptace slozitych systémii

Slozité adaptivni systémy sdili urcité klicové vlastnosti (nelinearitu, slozitou smes
pozitivnich a negativnich zpétnych vazeb, emergenci, kolektivni chovani, spontanni
organizaci, hierarchickou strukturu a pod.). Kazdy hierarchicky (vicestupnovy, vicetiroviiovy)
systém je sloZen z elementl jednodussich (podsystému). Tyto podsystémy mohou byt ovSem
tvoteny z dalSich podsystémil nizsiho fadu, tyto z dalSich podsystému jesté nizs§iho tadu atd.
Jednotlivé organizacni stupné nazyvame téz hladiny (Grovné€) systému. Vztahy uvnitf
hierarchického systému muzeme rozdé€lit na horizontalni a vertikalni. Horizontalni vztahy jsou
vztahy mezi podsystémy lezicimi na stejné organizacni urovni, vztahy vertikalni pak vztahy
mezi podsystémy na riiznych organizacnich trovnich. Definovani rizného charakteru vztaha
na ruznych organiza¢nich hladinaich ma zasadni vyznam. Se zvySujici se vertikalni
organizovanosti se objevuji (emerguji) nové vztahy, které na nizSich organiza¢nich hladinach
neexistovaly, tzn. objevuji se 1 kvalitativné nové vlastnosti, které nemaji podsystémy. Pro
rizné organiza¢ni Urovné je nutné pouzit metody, které jsou dané hladiné jevli adekvétni.
Hierarchické uspotadani umoznuje uplatnéni tzv. stavebnicového principu, kdy z téchze prvka
muzeme tim, Ze je dame do riznych vztaht, vytvofit systémy kvalitativné odlisné. Vyznam
stavebnicového principu je hlavné ekonomicky. Napi. bunce sta¢i pouze dvacet
metabolickych drah pro syntézu dvaceti hlavnich aminokyselin k tomu, aby vytvofila
prakticky neomezené mnozstvi bilkovin. Totéz plati pro nukleotidy, které koduji celou
rozsahlou genovou pamét. VSechny organismy maji spolecné zakladni vlastnosti, které je
charakterizuji jako zivé soustavy. Rizné organismy se navzajem liSi pifedevSim slozitosti
jejich organizace (organismy nebunécéné — viry, organismy jednobunécné — mikroorganismy a
mnohobunécné organismy).

Tvorba slozité organizovanych hierarchickych systémii probiha stupnovité, postupnym
vytvaienim relativné stabilnich, stale vysSich celkii. Doba potfebna k vytvoreni konecného
slozitého celku se zkrati nebo je postupna vystavba dokonce podminkou pro jeho vytvoreni
v realném case. Pfi postupné vystavbé je dana moznost eliminovat chyby, které nahodné¢ na
urovni n¢jakého podsystému vznikaji. Pravdépodobnost, Ze vznikne systém o spravné
konecné struktuie, se tak podstatné zvysSuje oproti ,,jednorazové® syntéze systému.

Systémy se samoorganizaci (napi. ekosystémy) maji moznost ménit svoji strukturu pro
dosazeni vyS$i adaptability a tim i své stability. Systémy s reprodukci mohou nahrazovat
puvodni systém novym systémem a systémy s autoreprodukci maji schopnost vytvofit sebe
sama z materidlu a energie okoli. Z hlediska struktury se systémy déli na systémy
jednostupniové a vicestupniové (hierarchické). V vicestupniovych systémech (napf.
vicestupnova regulace) se vzdy setkdvame s principem redukce informaci smérem od nizsich
center k centrim vysS$im.

N¢ekteré fluktuace mohou posunout systém daleko od rovnovahy a mize soucasn¢ dojit
ke zvySeni organizovanosti soustavy. Tyto otazky fesSi moderni teorie termodynamiky, ktera se
zabyva nevratnymi termodynamickymi dé&ji vzdalenymi od rovnovahy. Je-li pak informace
vznikla ndhodnou fluktuaci zapsdna do vnitini paméti systému (napi. gent), muze dojit
k dalSimu zvySeni stability systému. Tyto systémy nazyvame podle Prigonina systémy
disipativni, které mohou diky stabilit¢ vnitini informace udrzovat stacionarni stav, ktery je
daleko od rovnovazného stavu, pficemz mohou zvySovat miru své organizovanosti
(negentropie).

U disipativnich systémt vznikaji makroskopické struktury, které nejsou jednoznacné
odvoditelné z chovani prvki (napt. molekul) vytvaiejicich systém. Vytvareni uspoiradanych
struktur neni anomalii, ale inherentni vlastnosti disipativnich systémt. Dokud otevienym
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systémem protéka energie, probihd zvySovani uspotadanosti systému takovym zpiisobem,
ktery nedovoluje odvodit jeho budouci vyvoj ani rekonstruovat zpétné¢ minuly vyvoj.
Disipativni systém ma jedinecnou historii — evoluci, kterou nelze vypocitat. Pro optimalizaci
slozitych systéml se pouzivaji evolu¢ni algoritmy, které vychazeji ze zakladnich principti
evoluce ptirody.

Evolu¢ni algoritmy (EA) jsou velice G€inné optimalizacni algoritmy, které vychazeji ze
znalosti ptirodni genetiky a jejich zakonu. Evolu¢ni algoritmy se obvykle déli na genetické
algoritmy, genetické programovani a evolu¢ni strategie.

Dalsi vyvoj a aplikace genetickych algoritmii mohou byt podstatné¢ ovlivnény
pochopenim nékterych zatim neznamych ptirodnich principt evoluce. Clovék zatim zdaleka
neni schopen vyuzit v§echny principy, které pouziva ptiroda, nebot’ je zatim nepochopil nebo
si neuvédomil jak je pouzit ke svému prospéchu. V posledni dobé je snaha vyuzit evolu¢ni
principy pro navrh i technickych prosttedkti (hardwaru). Na tuto oblast se zaméiuji nékteré
konference (evolving hardware systems, evolutionary hardware design, self-replicating
hardware, self-repairing hardware, embryonic hardware, DNA computing a pod.).

Adaptace slozitych biologickych systému probihd neustale a je podminéna evolu¢nimi
principy piirody. Biologické principy evoluce tvoii zaklad pro vyvoj evolucnich algoritmd,
které jsou soucasti Soft Computing. Evoluc¢ni algoritmy patii mezi moderni metody
optimalizace systémul, a to nejen technickych ale i biologickych, ekonomickych atd.
Optimaliza¢ni problémy se vyskytuji v kazdém oboru lidské Cinnosti. Kazdodenné feSime
fadu problémi, jak néco udélat co nejlepSim zpisobem. Optimalizacni problém vznikne v
situaci, kdy je nutno vybrat néjakou variantu feSeni. Pochopitelné se snazime vybrat tu
variantu feSeni, ktera je pro nas nejvyhodnéjsi. Hledanim nejlepsi varianty feSeni vznikne
optimalizacni problém, ktery lze obvykle fesit n¢kolika optimalizaénimi metodami. Abychom
mohli optimaliza¢ni problém matematicky formulovat, je tfeba sestavit matematicky model
situace. Dale potfebujeme mit moznost porovnat rizné varianty feSeni a vybrat pak nejlepsi
variantu. Model redlné situace (realného objektu) je vzdy zjednoduSen, tj. matematicky
zpracovatelny model situace nepopisuje vérné realitu a naopak, skute¢nosti blizky model
nebude matematicky zpracovatelny.

Klasické genetické algoritmy (GA) pouzivaji operace selekce, kiizeni a mutace pro
simulaci procesu reprodukce. Evoluc¢ni strategie obvykle vytvaieji potomky pouze modifikaci
(napf. mutaci) jednoho rodi¢e, tj. nemusi pouzivat operaci kiizeni. U genetického
programovani mohou jednotlivé geny kddovat proménné i funkce, zatimco geny u GA kdduji
pouze parametry ucelové funkce. Hledanou funkci u genetického programovani vyjadiujeme
pomoci syntaktickych stromtl. Genetické programovani je vhodné napt. pro symbolickou
regresi. Vzhledem K rozmanitosti feSenych optimaliza¢nich problémi, neexistuje obecné
pouzitelny optimalizacni algoritmus. Jedna se vzdy o algoritmus, ktery je problémové zavisly,
tj. vice ¢i mén¢ vhodny pro danou ucelovou funkci. Evoluéni optimalizacni algoritmy nejsou
vhodné pro aplikace, kdy lze snadno zjistit gradienty uc¢elové funkce nebo ucelova funkce je
vypoctove velice naro¢na. Kombinaci neevolu¢nich optimaliza¢nich metod (napf. simulované
zihéni, metoda zakazaného hledani ,tabu search”, horolezecky algoritmus ,.hill climbing®
atd.) a evolu¢nich optimalizaci vzniknou hybridni algoritmy. Jedinec (agent) s nejlepsim
dosazenym ohodnocenim (fitness) je povazovan za feSeni problému.

Evoluéni proces prohledavani prostoru potencionalnich feSeni vyzaduje najit kompromis
(rovnovahu) pro dosazeni dvou nésledujicich cilt:

a) co nejrychleji najit nejblizsi (vétSinou lokalni) feSeni v maém okoli vychoziho

bodu,

b) co nejrychleji najit globalni feseni.
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Jednotlivé metody se 1isi tim, ktery cil preferuji. Nasledujici metody jsou sefazeny od metod
smétujicich k lokalnimu feSeni az k metoddm prohleddvajicich cely prostor feSeni.
Posloupnost metod je nésledujici: ,, horolezecky* algoritmus, tabu search, simulované Zihani,
evoluéni strategie, genetické¢ algoritmy. Vzhledem kfeSenym problémim, bude dale
pozornost vénovana zejména genetickym algoritmim.

Dalsi vyvoj a aplikace genetickych algoritmii mohou byt podstatné¢ ovlivnény
pochopenim nékterych zatim neznamych piirodnich principt evoluce, proto je v nasledujicich
kapitolach vénovéna velkd pozornost biologickym mechanismiim evoluce. Clovék zatim
zdaleka neni schopen vyuzit vSechny principy, které pouziva piiroda, nebot’ je zatim
nepochopil nebo si neuvédomil jak je pouzit ke svému prospéchu. V posledni dob¢ je snaha
vyuzit evoluéni principy pro navrh i technickych prostiedkil (hardwaru). Na tuto oblast se
zamétuji nékteré konference (evolving hardware systems, evolutionary hardware design, self-
replicating hardware, self-repairing hardware, embryonic hardware, DNA computing a pod.).

V praci je zvySena pozornost veénovana problematice paralelnich a hybridnich
genetickych algoritma.

6.2 Biologické koreny evolu¢nich algoritmii.

Prvni evolu¢ni teorii vytvofil Jean Baptiste de Lamarck. Evoluci vysvétloval
schopnosti zmén zivych organismil, a to postupn¢ po mnoho generaci zdédénim struktury
(napt. silnych svall), ktera se stava vétsi a 1épe vyvinutou v disledku trvalého pouzivani nebo
naopak zmensenou vlivem necinnosti. Podle dnesnich poznatkti vétSina evolu¢nich zmén vyse
popsanym mechanismem produkovana nebyla, existuje vSak nepiima moznost evoluce
pomoci sekundarni mutace. Lamarckova teorie byla v Sirokém méfitku Spatné interpretovana
jako pouha dédicnost ziskanych znakli, nebo také zesmésnovana jako zmény, které se
organismu vyplnily na jeho ptani.

Podle Darwinovy teorie zaloZzené na piirodnim vybéru ma vznik vétsiho poctu jedinct,
nez je okolni prostfedi schopné uzivit, za nasledek vznik konkurence a "boj o preziti". Pokud
ve skupiné existuji dédicné odchylky, potom vramci dané populace pfeziji jedinci
svyhodnéjsimi odchylkami a budou se dal rozmnozovat na ukor jedinct s méné vhodnymi
vlastnostmi. Diky tomu pieziji nejsilnéjsi jedinci, takze dany biologicky druh se postupné
adaptuje na okoli. Zménam zivotniho prostfedi se tak biologické druhy postupné ptizpiisobi.

Chybgjici ¢lanek v Darwinové teorii doplnil Gregor Mendel, ktery svou préci publikoval
ve stejném roce, kdy vySel Darwinlv Vznik druhii. Darwinovi tato publikace piinesla
okamzit¢ slavu, kdezto Mendelova teorie, ktera jesté 1épe zapada do modelu evoluce, vice nez
Ctyficet let lezela v archivech a byla znovu objevena na pielomu naseho stoleti. Sam Darwin
obdrzel jeden vytisk Mendelovy publikace, odlozil ji vSak do knihovny a nikdy se do ni
nepodival [4]. Mendelova teorie se obvykle podava ve formé dvou zakonl: zakona segregace,
ktery popisuje rozdéleni alel pii vzniku gamet, a zakona volné kombinovatelnosti, ktery
vysvétluje, ze se alely jednotlivych gent rozdéluji do zarodecnych bunék zcela ndhodnym
zpusobem. Mendelova genetika se vztahuje k vzorim dédi¢nosti organismt se sexualni
reprodukci, a to s vice nez jednim chromozdémem (diploidni organismy). U diploidnich
organismu chromozomy existuji v parech (viz pamét’ la, Ib na obr.6.1). Kazdy z obou
chromozomu pochazi od jednoho z rodi¢l, nezaleZi na tom, zda dominatni alela pochézi od
matky nebo otce. Pohlavi je urCeno rozdily v chromozomech, pfiCemz v piirodé existuje
Vv tomto sméru velkd rozmanitost. U lidi, jak je vSeobecné zndmo, Zena ma dva chromozomy
X a muz mé jeden chromozom X a jeden Y.

Termin ,mem“ se poprvé objevil vroce 1976 v knize , Sobecky gen“ Richarda
Dawkinse [41]. Terminem ,,sobecky* je mysleno, Ze geny konaji vSe pouze pro vlastni
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prospéch, tj. zajimaji se predevsim o vlastni replikaci. Geny pouze chtéji, aby piesly do dalsi
generace. Geny se nachazeji v chromozomech, zatimco memy mohou byt ulozeny v mozku,
V knihdch, na stankach Internetu atd. (viz obr.6.1) a jsou Sifeny imitaci. Hodné
memu (kulturniho dédictvi) je pfendSeno z rodict na déti. Rodi¢e u¢i od malicka svoje déti
pravidlim vlastni spole¢nosti (napt. mateifsky jazyk, moralku, nabozenstvi atd.). Memy tak
mohou byt pfedavany horizontalné a mohou cestovat nezavisle na genech. Dawkins také
zavedl dilezité rozliSeni mezi ,,replikatory a ,,nosici®, tj. geny a télesnou schrankou. Memy
mohou pieskakovat z mozku do mozku pomoci procesu imitace. Memy zahrnuji celou slovni
zéasobu jedince, pisnicky, pribéhy které znd, zvyky, pravidla chovani.

Geny jsou instrukce pro tvorbu proteintl, které jsou ulozeny v buiikach téla a jsou Siteny
reprodukci (pamét’ I). Jejich soutéZeni fidi evoluci biologického svéta. Memy jsou instrukce
pro Sifeni chovani, ulozené v mozku (paméti 1) a preddvané imitaci. Jejich soutézeni tidi
evoluci ducha (mysli). Memy mohou byt ulozeny v paméti lidstva (pamét’ III), tj. v knihéch,
obrazech, WWW strankéch na Internetu. Lidé mohou ziskat nové memy také ztelevize,
divadla, kina, radia, a to daleko dfive nez predaji své geny. V soucasné dob¢ existuje celd fada
moznosti jak horizontaln¢ pfenaSet memy (Sifit gramotnost) pomoci klasického a mobilniho
telefonu, faxti, CD, kazet, pocitacové sité atd. Dawkins chape organismus (t¢lo) jako ,,nosi¢*
gent, ktery je fyzicky transportuje a chrani. Chovani miize byt fizeno jednoduchymi pravidly,
ulozenymi v paméti II (prava cast), jako ,,Bud’ hodny k tém, ktefi t& imituji“, ,,Bud’ hodny
k détem®, ,,Podporuj své nejblizsi kulturni pfibuzné“ atd. I soucasné sexualni chovani je
ovliviiovano kulturou a ndbozenstvim, tj. je fizeno i na zakladé memt i gentl.

Evoluce memi probiha v soucasné dobé mnohem rychleji nez evoluce genl. Vnitini
genoveé podminénd reakce organismu (hormonalni) na problémové situace (stress) odpovida
souCasné urovni evoluce genil, a protoze je feSena i védom¢ na urovni mozku (memi),
dochézi ke konfliktu, ktery se v kone¢ném disledku projevi snizenim obrannych mechanismt
imunitniho systému, a tim ohrozeni Zivota. Lze tak vysvétlit i nadmérnou obezitu nékterych
etnickych skupin, kdy energeticky metabolismus je geneticky nastaven na Setfeni energii ajegji
ulozeni pro pfipad potravinové nouze, s niz se musel vyrovnavat organismus v praveku. Geny
se nestacily adaptovat na trvaly potravni nadbytek. Celkova (integrovand) evoluce probiha, jak
je patrno z obr.1.1, na tirovni genti a memt, a to ve ttech pamétech I, II, III (v genech, mozku
a vn&j$i paméti lidstva) a ve zbytku ptirody (pamét IV). Z obr. 6.1 je téZ patrné misto pro
teorie jednotlivych autorii. Celkovou evoluci tak nelze vysvétlit pouze jednim principem, ale
pouze na zaklad¢ jejich spojeni. Jednotlivé teorie mohou byt rizné kombinovany a pouzity
pro optimalizaci systémut. Napf. evoluce memu se pouziva v kulturnich agoritmech,
Baldwintv efekt u systémi s u¢enim.

6.3 Genetické algoritmy

Myslenka systémt simulujicich pfirodni evoluci je stard jako pocitae samy. Jiz genidlni
americky matematik Friedman, ktery se mimo jiné podilel na rozlu§téni japonského
vojenského kodu, nazyvaného Americany ,,purple® (1940-1941), v roce 1959 uvazoval o tom,
ze simulace principi mutace a selekce by mohla byt schopna zkonstruovat ,,thinking
machines®. Uvazoval, zZe na tomto principu by mohl pracovat program hrajici hru Sachy.V 60.
letech prezentoval L. Fogdl serii ¢lankd obsahujicich studie, kde pouzival metodu evolucniho
programovani pro vyvoj systému umélé inteligence. Genetické algoritmy presentoval poprvé
J. Holland jako ucinny prohleddvaci mechanismus pro adaptivni systémy umélé inteligence.
Definoval operétor krizeni (crossover operator) a operdtor inverze. Operator kiizeni je
povazovan za hlavni rozliSovaci znak genetickych algoritmi, které tento rekombinacni
operator povazuji za primarni. Ten pravy rozruch, ktery vzbudil znacny zijem o GA,
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zpusobilo prvni vydani knihy Hollandova studenta Davida Goldberga Genetic Algorithms in
Search, Optimization, and Machine Learning Tato kniha, ve které je detailné popsan
standardni GA, vcetné piikladi implementace, je povazovana za ,bibli" genetickych
algoritmt a odkaz na ni najdeme téméf ve vSech dalSich publikacich. Po jejim vydani v roce
1989 prudce narostl zajem o tuto oblast védy zvané evolutionary computing, ktera je nyni
soucasti soft computing (rozsifené o fuzzy logiku, neuronové sité a fraktaly). Po roce 1989
nastava exponencidlni nartst publikaci, které jsou vénovany problémum fesitelnym evolu¢ni
optimalizaci.
Abychom mohli popsat ¢innost GA musime si uvédomit spojeni GA s feSenym
problémem. To piedstavuje dva mechanismy:
a) zpusob piifazeni feSeného problému (zakdédovani pomoci gentl) k chromozémim,
€) ocenéni kazdého chromozomu, které udava cenu chromozému vzhledem k
feSenému problému (fitness), coz umoziuje provést vybér chromozému pro dalsi
populaci.

Slovni popis GA je nasledujici:

krok 1. Vytvof ndhodné¢ pocatecni populaci A jedinct (chromozémi),

krok 2. Ocenn kazdy chromozém dané populace (stanoveni kvality jedince pomoci
ucelové funkce),

krok 3. Vytvotf nové chromozomy procesem reprodukce; tj. aplikuj operator selekce,
mutace a kiizeni (rekombinace).

krok 4. Vymaz staré jedince v staré populaci, aby se vytvofil prostor v paméti pro novou
populaci.
krok 5. Ocen nové chromozémy a vloz je do populace.

krok 6. Jestlize je splnéna ukoncujici podminka, tak vyber nejlepsi chromozém jako
feSeni problému, jinak béz na krok 3.

Geneticky algoritmus zacina inicializaci populace. Obvykle byva vSech N chromozému
inicializovano nahodné jako bitovy fetézec. Slovem ,,ndhodné“ je vytvoreni pocatecni
populace pomoci pseudonahodného (obvykle kongruencniho) generatoru nahodnych éisel.
V nékterych piipadech je vSak vhodné zvolit jiny druh inicializace, nebot zcela ndhodné
pocatecni nastaveni mulze zpusobit zbyteCnou ztratu Casu, nebot’ mohou byt generovany
nefunkéni chromozémy, které nemaji smysl pro feSeny problém. Jako typicky piiklad Ize
uvést problém obchodniho cestujiciho (TSP), kde je vhodné zabranit duplicité v chromozému.
V piipadé, ze tak neucinime, je tieba do fitness funkce zakomponovat postih za tento
prohfesek (penalty function). Napt. u TSP musime osetfovat duplicitu nejen v inicializaci, ale
I v operatorech kiizeni a mutace. Nejbéznéjsi pouzivané operatory jsou nasledujici: selekce,
ktizeni a mutace.

6.4 Varianty genetickych algoritmii

Od roku 1989, kdy Goldberg [45] svoji publikaci upozornil na moznost pouZiti
genetickych algoritmtl, a to nejen pro biologické simulace, ale i pro technické aplikace,
nastava exponencialni narist publikaci tykajicich se teoretickych problémi GA, tak i jejich
praktickych aplikaci. Zpocatku byla velkd pozornost veénovana rlznym variantam
standardniho GA, tj. vlivu rGznych variant zakladnich operatort selekce, kiizeni a mutace.
Velice dilezitym problémem je presentace problému, tj. zakédovani problému pomoci
jednotlivych genid. Neexistuje universalni predpis jak provést presentaci problému, nebot’
nejvhodnéjsi zakodovani tlohy je problémové zavislé. Napt. zakodovani problému obchod-
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niho cestujiciho TSP se diametralné 1i§i od zakddovani fuzzy reguléoru. Geny mohou byt
bity, celd Cisla nebo redlna cisla. Zakladnim piedpokladem pro pouziti GA je moznost
rychlého vypoctu ucelové funkce z tdaju uloZenych v jednotlivych genech.

Cilem optimalizace muze byt nalezeni maxima nebo minima ucelové funkce. Pro
potieby GA je nutné ucelovou funkcei pii hledani minima upravit na ,,fitness* funkci, u které
hleddme maximum. Napf. fitness funkci |ze v pfipadé minimalizace G¢elové funkce vytvofit
nasledovné: fitness = 1/(1 + ucelova funkce). Dosahované vysledky optimalizace téz silné
z4&visi na nastaveni parametri genetického algoritmu, tj. velikosti populace, pravdépodobnosti
ktiZeni, pravdépodobnosti mutace atd. Mizeme pouzit i tzv. metaoptimalizaci, kdy nastaveni
parametri GA je nastavovano napf. jinym GA ve vyS$i vrstvé nebo pomoci fuzzy pravidel.
Bézné se pocateéni populace generuje ndhodné. Pro urychleni vypoctu je velice vyhodné
generovat pocateni populaci pomoci heuristik, tj. vyuzit maximalné informace o feSeném
problému

Velkou skupinu genetickych algoritmt tvoii tzv. hybridni GA, kdy se kombinuji jiné
znamé metody sGA. Napiiklad pomoci jinych negenetickym metod optimalizace (napf.
simulovaného zihani) generujeme pocatecni populaci a potom pomoci GA se snazime najit
jesté lepsi feseni. Jinou variantou je hierarchicka struktura GA, kdy na nejnizsi urovni GA se
nachdzeji skupiny paralelné bézicich negenetickych metod.

Populacni zpiisob prohledavani stavového prostoru obsahuje jiz ve svém principu
paralelnost, kterou lze vyuzit, pokud je vypocet provadén na odpovidajicim technickém
vybaveni a spfislusnym programovym vybavenim. Pokud feSime velice obtizné a Casové
naro¢né problémy optimalizace je vyhodné pouzit paralelni GA (PGA), které jsou uvedeny
v nésledujici kapitole. Velmi vyraznym zlepSenim klasického GA je zavedeni operétoru
migrace, ktery urychluje nalezeni globalniho extrému feSené ulohy. Podstata je nasledujici.
Resena uloha je pomoci GA feSena nezavisle v nékolika malych populacich, z nichz néktefi
(napt. nejlepsi) jedinci predavaji své genetické informace do spolecné populace, a tak
vytvareji bohaty genofond, ktery podstatné rychleji konverguje k cilovému feseni. Tato
metoda byla napt. ovéfovana na problému nalezeni cesty bludistém, kde pohyb byl omezen na
dva sméry (doli a doprava), ¢imz byla pfi zndmém rozmisténi prekazek snadno patrna i
lokalni minima. Tak bylo mozné velice snadno sledovat vliv operace migrace na uspéSnost
celého feSeni. Problém je sice feSitelny pomoci klasického GA také, ale za cenu podstatného
zvétSeni velikosti populace (rozsahlejsi genofond) a v diisledku toho dojde k podstatnému
prodlouzeni vypoctu.

Vzhledem k tomu, ze pribéh prace algoritmu zavisi na pocatecni populaci a Ze chovani
GA je silné ovlivnéno celou tfadou implementacénich detaild, byl vyzkouSen 1 tzv.
viceuroviovy distribuovany GA. V této varianté je spusténo soucasné nékolik GA (s riznou
pocatecni populaci, s rizné€ nastavenymi parametry, s riznou implementaci). Za feSeni ulohy
se povazuje feSeni dosazené algoritmem hierarchicky nejvyssi urovné. U vicetrovitovych
distribuovanych algoritmi se s vyhodou zavadi restart podfizenych algoritmii v ptipad€, Ze po
jisty stanoveny pocet iteraci nedosahnou zlepSeni feSeni, piipadné¢ nenabidnou GA vyssi
struktury zadné feSeni nebo zadné jimi nabidnuté feSeni neni piijato. Porovnani casové
narocnosti vypoctu resp. poctu iteraci potfebnych k nalezeni feSeni ,,obycejnym” a
distribuovanym GA (pocet iteraci se u viceuroviiovych distribuovanych GA stanovuje podle
poctu iteraci provedenych algoritmem v nejvySsi hierarchické urovni) vyrazné hovoii ve
prospéch tohoto uspotadani. Jako vyznamny lze oznacit vliv uspotradani hierarchické struktury
— pocet vrstev, pocet algoritmi v jednotlivych vrstvach.

Hlavni pfinos migrace je, Ze lze fesit i relativné slozité problémy na PC, kde jsme jesté
limitovani rozsahem paméti. Soucet vSech jedincti malych populaci mize byt mensi nez pocet
jedinct jedné velké populace. Déle velice dulezitou vlastnosti operatoru migrace je , Ze mize
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byt pouZito paralelni zpracovani fe$ené ulohy. Uloha miize byt feSena na vice paralelnd
pracujicich pocitacich, které jsou zapojeny do pocitacové sité. Jednotlivé pocitace representu;ji
isolované malé populace, Vv nichz probiha nezavisly nahodou ovlivnény vyvoj. Nejlepsi
dosahovani potomci jsou prostfednictvim pocitacové sit€¢ posilani jednomu centrdlnimu
pocitaci, ktery obsahuje spolecnou populaci nejlepsich jedinct. I na tomto centralnim pocitaci
probihd GA. Tak lze dosdhnout podstatné urychleni vypoctu i pfi omezenych pamétovych
moznostech jednotlivych PC.
Sneuronovymi sitémi, se ukazalo, ze GA maji celou fadu omezeni. Napf. nedostatkem je, ze
gen (vaha neuronového vstupu) je tvofen na bitové urovni. Pii kiiZzeni na bitové urovni
dochézi k déleni genl, ¢imz se produkuje mnoho nevyhovujicich potomkd a vypocet je
zbyteéné dlouhy. Problém byl feSen pomoci objektového programovani, a to jak v jazyku
Pascal, tak i C++. Typ genu mize byt zobecnén. Je mozno si pak zvolit typ ve tvaru bitu,
slabiky, slova nebo realného ¢isla. Mize byt pouzito vicebodové kiizeni. Déle kazdy gen ma
stanoven svij rozsah moznych hodnot. Napft. pii slabikové representaci genu je mozné rozsah
kazdého genu definovat v intervalu <0,255> nezavisle na ostatnich genech, coz 1épe vyhovuje
ruznym aplikacim, nebot’ optimalizované parametry uzivatelské ulohy maji rtizné rozsahy
jednotlivych parametrti. Moznou variantou GA mize byt rozdé€leni kazdé populace na dvé
casti: rodi¢li a potomkid. Nejlepsi rodice neustdle prezivaji v jedné poloviné a mohou byt
nahrazeni pouze lep§imi potomky druhé poloviny, ktefi vznikaji kiizenim rodic¢a a ndslednou
mutaci. Aby proces selekce vyrazovanych potomkii probihal co nejrychleji, byla pouzita
metoda indexového tiidéni. Jednotlivei v populaci jsou pouze oznaCovani a nejsou
premistovani v paméti pocitae. Ocenovani jiz oznacenych rodi¢t se v nasledujici generaci
neprovadi, ¢imz se urychluje podstatné vypocet.

Dalsim vhodnym operatorem miize byt zavedeni omezené doby Zivota jedinci
v populaci [55]. Cinnost operétoru lze charakterizovat nasledovng:

1. Kazdy jedinec obsahuje ¢itac, predstavujici vek jedince. Na zacatku Zivota jedince
je v€k nastaven na hodnotu 0. Vznik nového jedince je pomoci generétoru
nahodnych ¢isel nebo vznik potomka operaci kiizeni.

2. Kazdy jedinec populace Stérne, operace starnuti je realizovana inkrementaci véku
kazdého jedince po kazdé iteraci. Jedinci, jejichz veék presdhne limit doby Zivota,
umiraji, jsou z populace odstranéni a nahrazeni novymi nahodné vygenerovanymi
jedinci (s vékem 0).

3. V¢k jedince nema vliv na vybér rodicl pro kiizeni ani na mutaci. Opaéné plati, ze

mutace chromozomu jedince neovlivituje veék tohoto jedince.

4. vyhradné zptisobem dle bodi 1 a 2. Samotny ¢ita¢ véku nepodléha kiizeni ani
mutaci, jeho hodnota je ménéna

5. Pro zajisténi monotoénnosti si GA zapamatovava nejlepsi dosud nalezené feseni. V
populaci se ovSem nemusi vyskytovat jedinec, ktery je nositelem tohoto feSeni
(mohl byt odstranén pfi piekroceni v€kového limitu); v tomto ptipadé se nejlepsi
feSeni netcastni reprodukce.

Klasicky GA vykazuje nekteré vlastnosti sexualni reprodukce (potomek vznikd kiizenim
— smisenim genetické informace dvou rodic¢l) a nékteré vlastnosti reprodukce asexudlni
(pouzivaji se haploidni chromozomy, nerozliSuje se pohlavi rodicli), a neni tedy pfimym
modelem pfirodniho evolu¢niho procesu. To samoziejmé neznamena, ze by i v této zakladni
varianté¢ nemohl pfedstavovat pouzitelnou metodu pro feseni urcitych typti problémii. Otazkou
je, jak bude priblizovani nebo naopak vzdalovani se od pfirodnich analogii ovliviiovat
chovani GA.
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Rozborem vlastnosti mechanismli pifirodni evoluce lze dospét k nazoru, ze GA
pouzivajici sexudlni reprodukci by mély vykazovat velmi dobré vlastnosti pfi feSeni problému
s ¢asové promeénnou ucelovou funkci. GA se sexudlni reprodukci vyuziva dalsi analogii zivé
ptirody. V piirodou pouzivané sexualni reprodukci vznikd diploidni potomek spojenim
haploidnich pohlavnich buné€k diploidnich rodict. Pro napodobeni této strategie v genetickém
algoritmu je tfeba uvazit, jaké modifikace klasickétho GA miize modelovani sexudlni
reprodukce ptinést. Prvnim dilezitym rysem je existence diploidnich chromozomil a
souvisgjici problematika dominance a recesivity. V GA, ktery modeluje sexudni reprodukci,
je populace rozdélena do dvou stejné¢ pocetnych casti, jedna Cast predstavuje samci a druha
samiCi ¢ast populace. Pfiznak pfislusnosti k pohlavi je ulozen ve specidlnim genu. Tento
»pohlavni“ gen podléha kiizeni stejné jako ostatni ¢asti chromozomu, hodnota vznikla
ktizenim urcuje, do které casti populace bude jedinec zatazen. Pohlavni gen nepodléhd
mutaci. Operator vybéru rodi¢ii je modifikovan tak, aby potomek byl vytvaren kiizenim dvou
rodict, kde kazdy rodic je z jiné ¢asti populace.

V soucasné dobé¢ existuje velky pocet dalSich variant GA. Neni jednoduché je vSechny
sledovat a mezi sebou porovnat, vzhledem k tomu, Ze jejich autofi je presentuji na rozdilnych
problémech a jejich pocet neustdle nartistd. Obvykle je vyuzita jind ¢ast integrovaného
evolucniho algoritmu (viz. obr.6.1). Tak vznikaji napt. ,,kulturni* nebo ,,memové* algoritmy.
Dale lze riznym zptisobem s GA kombinovat fuzzy logiku a neuronové sité. Parametry GA
lze adaptivné nastavovat v priabéhu vypoétu GA pomoci fuzzy pravidel. Nadéjné se zdaji napt.
Bayesovské algoritmy. Zvlastni skupinu tvoii GA pro vicekriteridni optimalizaci. Dalsi
skupiny tvoii messy GA, multiploidni GA, DNA agoritmy, GA se sexudni reprodukci atd.
Uvedeny ptehled genetickych algoritm neni Uplny, ale obsahuje zadkladni sméry GA. Ve své
praci jsem se zaméfil zejména na paralelni, hybridni a diploidni genetické algoritmy.

6.5 Paralelni genetické algoritmy.

Paralelni genetické agoritmy (PGA - Paralel Genetic Algorithms) jsou vykonné
problémy, piicemz casto vedou rychleji k feSeni a soucasné konverguji i k lep§im vysledktim.
Pouzivaji se tfi modely PGA: ,,farmaisky* model (farming model), migra¢ni model a difusni
model. Nékdy se pro posledni dva typy PGA pouziva nazev distribuované genetické algoritmy
(DGA). PGA pracuje s nezavislymi podmnozinami populace, v nichz probihd evoluce
castecné izolované (dale jen podpopulace). Pojem paralelni nebo sekvenéni se vztahuje
K populaénim strukturam, nikoli k hardwaru, na kterém jsou genetické agoritmy
implementovany. Pfi simulaci PGA mohou byt procesy nad podpopulacemi provadény
soucasné v procesorech multiprocesorového zafizeni nebo multiplexné v programovych
blocich pocitace s jednim procesorem. V ndasledujicim pojednani se pod pojmem procesor
rozumi jednotka provadéjici proces nad populaci ¢i jeji podmnozinou bez ohledu na pouzity
zpusob.

Migra¢ni model simuluje proces reprodukce 1épe nez sekvencni GA. V ptirodé mize byt
pozorovano, ze oddélené populace se vyvijeji nezavisle. Naptiklad na izolovanych ostrovech
obklopenych oceanem ruzné populace nepodléhaji stejnému selekénimu vlivu. V disledku
ptirozenych bariér zde existuje vice nebo méné oddéleny selekéni tlak na kazdém ostrove.
Relativné ndhodné se pak stane, Ze nékolik jedincti opusti sviij ptivodni ostrov a dostane se na
jiny ostrov. Migra¢ni model tento proces simuluje rozdélenim populace do uréitého poctu
menSich podpopulaci, které si ¢as od ¢asu vyméni nékolik jedinct. Populace je distribuovana
v daném poctu podpopulaci, proto se pro tento druh GA muzeme setkat v literatuie s ndzvem
»distribuované genetické algoritmy*. Nad kazdou podpopulaci bézi normalni sekvencni GA s
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mistnim fizenim. Po urcitém poctu generaci (migracni interval, migrac¢ni rychlost) dojde
K migraci, tj. vyméné genetické informace mezi podpopulacemi. Distribuce populace do
urcitého poctu podpopulaci a migraéni proces jsou dvé podstatné odchylky, kterymi se tyto
algoritmy odliSuji od standardniho GA. Déleni populace na podpopulace podporuje
rozmanitost genetického materidlu a tim se snizuje sklon k predCasné konvergenci celé
Sifi tak dobré vlastnosti v celé populaci. Paralelni GA vyuzivajici migracni model se sklada
Z nésledujicich kroki:

definuj pocet podpopulaci,
definuj spojeni mezi podpopul acemi,
nahodné generuj po¢ate¢ni podpopul ace,
ocen kazdého jedince ve vSech podpopulacich,
délej (pro kazdou podpopulaci paraleln¢):
vyber nové rodice,
proved’ kiizeni,
mutuj potomky,
ocenl potomky,
proved’ migraci, t.j. posli n€kolik jedincti do sousednich podpopulaci a ptijmi
jedince od sousednich podpopulaci (nemusi byt provadéno kazdé generaci),
dokud ukoncovaci podminka neni splnéna.

Byla jiz navrzena celd fada migracnich postupti. Migra¢ni strategie mizeme klasifikovat
podle nasledujicich hledisek:
které podpopulace si vyménuji jedince,
kdy budou jedinci vyménéni,
ktefi jedinci budou vybrani pro migraci,
zda budou migrovat kopie jedincti nebo budou jedinci skute¢né migrovat, tj. z jedné
podpopulace piejdou do jiné.

Podpopulace jsou spojeny pomoci komunikacni sité. Jestlize sit’ poskytuje spojeni
kazdych dvou podpopulaci, tj. tplna sit’, pak model PGA je nazyvan ,,ostrovnim modelem®
(island model). V ostatnich pfipadech model je nazyvan ,,stepping-stone’ modelem (podie
predstavy, Ze jedinci se mohou pohybovat z ostrova na ostrov po kamennych cestach mezi
nimi. U nékterych autort se setkavame s nazvem ostrovni model pro obé moznosti. Neuplna
sit’ mize byt napt. kruhova struktura, kdy kazda podpopulace mé dvé sousedni, s nimiz miize
probihat migrace. Jiny typ netplné sit¢ ,,zebiik* (ladder) se vyskytuje v literatue. Tato
struktura byva velice ¢asto pouzivana v difusnich modelech.

Migrace je nazyvana synchronni, jestlize probihd vzdy po urcitém pevném poctu
generaci. VétSina migraci, které byly popsany v literatufe, je praveé synchronni. Pouze nékolik
autorti implementovalo asynchronni migraci. V téchto implementacich je vzdy novy nejlepsi
jedinec v populaci poslén do jinych podpopulaci. Timto zpisobem se migrace odehrava po
rozdilnych poctech generaci, tj. v riznych intervalech (epochéach). Velmi dobii jedinci mohou
svym prichodem strhnout malo vyvinuté podpopulace do lokdlnich extrémil. Proto jsou
navrzeny migracni modely s pfedepsanymi Grovnémi chovani. To znamena, Ze podpopul ace
bude pfipravena k migraci, kdyZ jeji primérné vlastnosti dosahnou pfeddefinovanych trovni.
Nekteré podpopulace proto budou muset ¢ekat, dokud posledni podpopulace nedoséhne této
predepsané urovng.

Jednotlivé modely se mohou lisit vybérem jedinct, ktefi jsou predmétem migra¢niho
procesu. Nekteii autofi davaji pfednost nejlepSim jedinclim, jini ndhodné vybiraji
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podmnozinu, kterd bude kopirovana do jinych podpopulaci. Ve vétSiné implementaci
migracnich modelt jsou do jedné nebo vice podpopulaci posilany kopie jedinci, kteti jsou
predmétem migrace. Tento zplisob se nékdy nazyva ,,immigration”. U metody ,,emigration‘
jedinci skute¢né opoustéji své matetské podpopulace a migruji pouze do jedné. Mnoho takto
navrzenych modeli pak dava dobré vysledky, coz se tyka predevsim urychleni vypoctu a
kvality feSeni. Napi. transputerova sit se 128 procesory vykazovala lepsi vlastnosti
Semigraéni strategii..

Jednotlivé migracni modely se li§i strukturou propojeni jednotlivych podpopulaci.
Struktura migra¢niho modelu muze byt s centralizovanym, hierarchickym (stromovym),
kruhovym, kruhovym centralizovanym, maticovym (mifizkovym) a toroidnim usporadanim.
Velice dobré vysledky se dosahuji pti toroidnim uspofadani, kdy kazda podpopulace ma
stejny pocet sousedl, napi. Ctyfi. Pro toto usporadani neexistuji migracni problémy
u okrgovych podpopulaci. Na zakladé naSich vypocti lze konstatovat, ze stejny vykon
vypocetni techniky (napf. 15 pocitac¢ti propojenych pocitacovou siti) dava lepsi vysledky pti
pouziti viceuroviiové struktury. Napt. pii prechodu z dvoutroviové struktury na
Ctyiiroviiovou se zkrati doba vypoctu asi trikrat.

Migraéni model s hierarchickou strukturou

Tvorba slozité organizovanych hierarchickych systému probihd stupnovité, postupnym
vytvarenim relativné stabilnich, stale vysSich celkli. Doba potiebna k vytvoreni konecného
slozitého celku se zkrati nebo je postupnéd vystavba dokonce podminkou pro jeho vytvoteni
VvV redlném case. Pii postupné vystavbé je dana moznost eliminovat chyby, které nahodné na
urovni n¢jakého podsystému vznikaji. Pravdépodobnost, ze vznikne systém o spravné
konec¢né struktute, se tak podstatné zvysuje oproti ,,jednorazové* syntéze systému.

Analyza hierarchickych systémi ma mimotadny vyznam i pro popis regulacnich
obvodii. Regulaéni podsystém, lezici na niz§i Urovni organizace, je vzdy nadfazen
podsystémim niz$iho fadu. Nejvyssi fidici centrum ziskava zpravidla omezené mnozstvi
informaci, které jsou pro fizeni systému jako celku dulezité, tj. ty, které urcuji predevsim
stabilitu celého systému a jeho chovani navenek.

Komplexni pohled na evoluci je shrnuty v obr. 6.1, ktery pfedstavuje vyvoj obsahu Ctyf
paméti a souvislosti mezi geny a memy. Podsystémy tohoto komplexniho evoluéniho systému
tvoti zaklad pro vznik riiznych optimalizacnich metod na bazi evoluénich algoritmi. Obecna
teorie systému vychazi z predpokladu, ze vSechny redlné existujici objekty maji nékteré
vlastnosti spolecné, bez ohledu na to, jaka je materialni podstata téchto objekti nebo zda jde o
objekty nezivé (napft. stroj, technologie vyrobniho procesu), zivé (organismus, ekosystém), ¢i
socialni (vyrobni proces jako spolecensky jev, organizace skolstvi). Cilem teorie systému, do
které patii i problémy jejich optimalizace, je tedy hledani formaln¢ identickych (izomorfnich)
zékont, podle nichz se chovaji systémy materidln¢ odlisSnych typli. Nalezeni formalnich
analogii mezi systémy umozituje dadle modelovani jevl (simulacni ¢i matematické), coz je
prostfedkem studia i téch procesi, které lze empirickymi metodami studovat jen velice
obtizn€. Systémovy pfistup je dilezitou podminkou pro pocitacové modelovani slozitych
procesu. Systémova véda pouZziva vlastni pojmovy aparat s exaktné definovanymi pojmy. Tim
vytvaii dorozumivaci jazyk, ktery je jednotny pro vSechny védni obory (fyzikalni, biologické,
informacni, sociologické atd.) a umoziuje tak vyménu informaci mezi pracovniky
nejriiznéjsich védnich i1 aplikovanych oblasti, ¢imz je urychlen vyvoj jednotlivych védnich
obort.
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6.6 Predikce chovani systémii a nalezeni historie

Existuji tfi cesty jak postupovat ve veédé, rozvijet matematickou teorii, provadét
laboratorni experimenty a vyhodnocovat pocitacové modelovani. Nejlépe je, kdyz se tyto tii
cesty navzajem podporuji. Napf. najdeme néco zajimavého na pocitaCcovém modelu a
nasledn¢ se snazime najit teorii, pomoci které¢ 1ze dany jev popsat a vysvétlit. Poté se mizeme
vratit zpét k pocitaci nebo do laboratofe a provértit teorii experimentem atd. Programovani pak
1ze chapat jako matematické uméni. Srdcem matematiky je ditkaz. Jakmile je néjaké tvrzeni
matematicky dokazano, je jeho platnost definitivné ustanovena. V jinych védnich oborech se
hypotézy experimentalné testuji tak dlouho, dokud nejsou vyvraceny (pak jsou zformulovany
hypotézy nové). Védecky dikaz proto na rozdil od matematického nemusi byt definitivni a
slouzi k podpofe soucasn¢ uznavané teorie. V roce 1976 byl poprvé vypocet na pocitaci
soucasti matematického dikazu. Jednalo se o dukaz toho, ze k vybarveni jakékoliv mydlitelné
mapy staci Ctyii barvy, pficemz zadné dv¢ oblasti se spoleCnou hranici nemaji stejnou barvu.
Pocita¢ udé€lal vic nez pouhé zrychleni vypocti. Pocita¢ prispél takovou mérou, ze by bez néj
nebyl ditkaz mozny. Soucasné¢ méli mnozi matematici nepfijemny pocit, protoze neexistoval
zpusob, jak dikaz provéfit tradi¢nim zptsobem. Godel dokazal, Zze v matematice existuji
vyroky, které jsou sice pravdive, ae nedokazatelné. Tyto vyroky nazval nerozhodnutelnymi.
Stejné jako v matematice existuji meze, za kterymi jiz nelze dokazovat véty, existuji meze i v
kvantové fyzice, tzv. Heisenberglv princip neurcitosti. Trvaji-li fyzikové na velké piesnosti
urceni polohy, musi za to zaplatit tim, Ze se vzdaji pfesnosti informace o rychlosti pfedmétu.
U evolucnich algoritmit musime byt radi, Ze jsou schopné nalézt vyhovujici feseni obtiznych
problému, pro které nemame v nékterych ptipadech jiné vhodnéjsi metody. Lze je samoziejmée
kombinovat s ostatnimi metodami (hybridni algoritmy).

Se zvySujici se organizovanosti (vertikalni) se u hierarchickych systémt objevuji
(emerguji) nové vztahy, které na nizSich organiza¢nich hladinich neexistovaly, tzn. objevuji
se 1 kvalitativné nové vlastnosti oproti vlastnostem subsystémutl. Mysleni jako kvalitativné
novy jev vznika az po dosazeni urcité organizovanosti soustavy (mozku). Na urovni jedné
buiiky nebo jednoduché soustavy nervovych buné¢k je existence mysleni nemozna. Chovani
agentli se jako nova kvalita projevi az na chovani distribuovaného fidiciho systému jako
celku. Obdobné nékteré nové jevy se pii optimalizaci pomoci GA objevi az na urovni
genofondu (napf. vliv diploidnich chromozémii nebo vliv migrace).

I pies dosazené pozitivni vysledky optimalizaci pomoci GA je jasné, ze priroda pouziva
jesté rafinovanéj$i a pritom ne zcela odhalené principy. VétSina dosud popsanych GA
odpovida pouze zadkladnim principim zivé pfirody, a to na urovni nepohlavniho
rozmnozovani s jednim jednoduchym chromozémem. Protoze piiroda svoje mechanismy
provéefila v pribéhu miliard let, je Gcelné se dale od ni ucit. GA byl napf. pouzit pii
optimalizaci navrhu plynové turbiny. V tomto piipadé doba navrhu byla redukovana z osmi
tydnlt (jeden inzenyr pracujici sdm) na dva dny za pomoci genetického algoritmu
kombinovaného s expertnim systémem. Paralelni GA nasly uplatnéni pfi navrhu spoji uvniti
slozitych  VLSI obvoda, vcéetné mikroprocesori (topologické ulohy). Zdokonalovani
technickych prostfedki (pocitacti) vede ke zdokonalovani optimalizacnich prostiedkti na bazi
PGA, ¢imz se uzavira kladna zpétnéa vazba vzajemného podporovani. Dochézi tak k prudkému
narastu vykonu jak pocitact tak i PGA, pfi¢emz se objevuji nové vyhodné vlastnosti, které
nemohly vzniknout u jednoduchych izolovanych systémd.
jiz se nikdy neobjevila. Slozitost problému si vysvétlime na snadno piedstavitelném modelu

magnetického kyvadla (viz obr.6.3).
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Obr. 6.3 Magnetické kyvadlo (psycho pendulum)

Silna stranka védeckého piistupu ke zkoumani nezivé piirody spociva v jeho schopnosti
vysvétlovat a predpovidat jevy na zakladé pozorovatelnych a opakovatelnych déji pomoci
poznanych zakonl. Slabinou védy je bohuzel neschopnost zkoumat jedinecné, slozité a
neopakovatelné udalosti jako je napf. vznik Zivota. Abychom mohli pochopit realny slozity
svét vytvarime si jednodussi modely, které ndm umoziuji fesit problémy z naSeho z§mového
hlediska. Navrzeny zjednodusujici model reality ale vyhovuje pouze za urcitych predpokladu,
napf. systém, ktery modelujeme je linearni a pak v ném plati princip superpozice. Model
chemické evoluce zase piedpoklada, ze v dobé vzniku zivota ,nevstoupila do déni zadna
nadpfiirozena sila“, ktera by néjakym podstatnym zptisobem ovlivnila proces a pak zmizela a
Zacneme nejprve s jednodussim kyvadlem, kdy na tenkém zavésu mame zavéSenou pouze
kulicku a na desce pod kyvadlem nejsou zadné magnety (je Uplné prazdna). Tento
zjednoduseny model lze za urcitych podminek popsat pomoci matematického kyvadla.
Vychylime-li kulicku a pak ji pustime, nastane opakujici se dé&j, kdy kulicka kmita s dobou
kmitu T. Doba kyvu T/2 matematického kyvadla nezévisi na hmotnosti a rozkmitu, pokud
nepiekro¢i 5° (nebot’ piiblizné plati Sin a = a pro a < 5). Dde doba kyvu matematického
kyvadla je pfimo umérna druhé odmocniné z délky kyvadla | a nepfimo imérna druhé
odmocniné tihového zrychleni. Kyvadlo s dobou kyvu jedna sekunda mé& v nasi zemépisné
sifce délku | = 0,994 m. Na modelu kyvadla mizeme vysvétlit také prvni a druhy zakon
termodynamiky. Obecné plati, Ze zména energie AE soustavy je rovna praci AW vykonané
v systému nebo systémem a toku tepla AQ do nebo ze soustavy. Pustime-li kulicku
Z pocatecni polohy, pak podle prvniho zdkona o zachovani energie se zména polohové energie
pfeméni na zménu kinetické energie. Pocateéni poloha kuli¢ky je o vysku h vySe oproti
nejniz§imu bodu C, ktery se nachdzi na svislici pod bodem zavésu. V pocatecni poloze je
nulova kinetické energie, které se smérem k bodu C zvyﬁuje ai % bodé C dosdhne maxima
energie preméni v teplo, ¢imz kulicka postupne zmenSuje amplitudu kyvani az se zastavi
v bod¢ C. Podle druhého zékona termodynamiky uvolnéné teplo v dusledku tfeni zvysilo
entropii okoli kulicky.
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Polozime-li na zakladni desku magnety, pficemz jsou vSechny orientované jednim smérem
(napf. severnim polem nahoru) a misto kulicky zavésime magnet orientovany severnim pélem
dolt, pak se systém stane siln¢ nelinedrnim a nebude mozné si vytvofit zjednodusujici
matematicko-fyzikalni model, ktery by se po dostate¢né dlouhou dobu choval stejné jako
redny systém magnetického kyvadla. Pustime-li kyvadlo smagnetem z pocate¢niho bodu
nebudeme jiz schopni piedpovédét kde se kuli¢ka zastavi, tj. nad kterym atraktorem (malé
krouzky na obrazku). Naopak zname-li kone¢nou polohu nebudeme schopni urcit nyni
pocatecni polohu. Jestlize cely d¢j nafilmujeme pomoci kamery, tj. zaznamename historii, pak
se mizeme vratit do minulosti. Abychom mohli stanovit konecnou polohu ze znalosti
pocatecni polohy nebo naopak ze znalosti koncové polohy stanovit pocatecni, potiebovali
bychom nekonecné velkou informaci a tu nikdy mit nebudeme. Napi. piesnost pocatecni
polohy miizeme stanovit pouze s omezenou piesnosti (chybou). Béhem pohybu kyvadla nad
magnety se tato chyba neustale zvysuje az ziskané vysledky jsou zcela bezcenné. Pokud
bychom kyvadlo spustili opét ze ,stejného mista® a pak pohyb kyvadla srovnavali
Sptredchozim zdznamem kamery, vidéli bychom, ze od uré¢itého mista se za¢nou oba pohyby
rozchézet.To je misto, kam Ilze stanovit predikci (nejvzdalenéjsi misto smysluplné
predpovédi) vzhledem nepfesnosti pocatecni polohy a nelinearni slozitosti sledovaného
systému. Stimto problémem se setkavame také u predpovédi pocasi. Pomoci pocitacl a
druzic jsme schopni predpovédét pocasi na nékolik dnii doptedu ale ne jaké pocasi bude za
rok. Podobné¢ se lidé marné snazi o co nejlepsi dlouhodobou predpovéd’ akcii na burze.

,Jak vznikl zivot?* Protoze nikdo nezaznamenaval vznik Zivota (jeho historii), proto nelze
nikdy zpétné¢ zjistit jak to ve skuteCnosti probchlo. Nikdy nebudeme mit ,,dostatek™
potiebnych informaci. Lze pouze odpoveédét na otazku jestli Zivot mohl evoluci vzniknout,
nebot” se asi podaii najit hypotézu nebo i vice moznych hypotéz (cest) vzniku zivota. Nikdy
ale nebudeme moci fici, kterd byla ta prava, tj. jak to skute¢n¢ probéhlo. Budeme moci
odpovédét na otdzku zda zivot mohl sam vzniknout (napf. evoluci). VSechna vysvétleni
vzniku zZivota budou vzdy pouze spekulativni. Véda tedy nemiize dat jednozna¢nou odpoveéd
na vznik zivota a stejn¢ jednotliva nabozenstvi nemohou ukdzat svého Boha. To je patova
situace. Pokud ae vira vnékteré nabozenstvi Clovéku pomaha navodit stav duSevni
rovnovahy, snizuje stres, pak mtize mit i pozitivni vliv. Trvald stresova zatéz snizuje ucinnost
imunitniho systému a tak paraziti (viry, baktérie apod.), ktefi jsou vzdy pfipraveni zaltocit,
maji veétsi Sanci, Ze uspéji a ve smrtelném boji o potravu (energii) zvitézi. Je vzdy tézsi
odpovidat na otazku ,,Co néco je* (napft. ,,Co je to pravda, odvaha, hmota, informace, stroj,
zivot atd.?*), nez kdyz se ptame tak, ze odpoveéd’ obsahuje napt. srovnani nebo zménu (napf.
,Kdy je informace vétsi?, ,,Kdo byl odvaznéjsi?*). Nejhorsi jsou Spatné€ postavené otazky, na
které nelze odpovédét (napf. ,,Co je smyslem Zivota®). Rici, Ze jsme tady abychom
akumulovali slune¢ni energii (z pohledu Slunce) asi nikoho neuspokoji. Slunci je uplné jedno
co si my o tom myslime. Protoze evolu¢ni proces né¢jakym zplsobem nasmerovava nase
chovani prostiednictvim instinktl (pudi), je vhodné premyslet jak Zivot prozit ,,Stasnéji, uzit
si co nejvice slasti a co nejméné bolesti. Jak bude uvedeno dale ,,ono* to neni tak jednoduché.

6.6.1. Rad, sloZitost a informace.

Informacni obsah struktury pfedstavuje minimalni pocet biti potfebnych k jejimu popisu,
popis, tj. vice biti potfebujeme k jgjimu ekvivaletnimu popisu (ptepisu do jednicek a nul). Je
nutno rozliSovat rozdil mezi fddem (uspofadanosti) a slozitosti systému. Charakteristickym
rysem uspotradané struktury je pravidelné¢ opakovani jejich podstruktur (¢asti). Uspotadané
struktury maji maly informacni obsah, nebot’ k jejich popisu stac¢i nékolik faktl, jejichz

77



78

binarni popis (ptepis) je kratky. Kdyz napt. chcete si nechat vyrobit krystal, pak staci
chemikovi specifikovat latku, ze které chcete mit krystal a zplisob jakym chcete poskladat
molekuly dohromady (typ krystalové struktury). Proces opakovani zékladni krystalové
struktury (mfizky) se pak nechéd opakovat tak dlouho, dokud nevznikne krystal. Informaci o
zékladni struktufe sta¢i zadat pouze jednou, protoze krystal ma pravidelné¢ se opakujici
vzorec. Analogicky aby tiskdrna popsala plnou stranku pozdravy ,Nazdar Pavle®, staci
algoritmus se dvémi ptikazy: (1) vytiskni ,,Nazdar Pavle* a (2) opakuj ptikaz (1) dokud neni
cela stranka popsana. Algoritmus muze obsahovat i opakujici se vzorec: (1) nastav n = 1, (2)
zvyS n o jednic¢ku a pak vytiskni 2n + 1, (3) opakuj bod (2) dokud n < 100. Pokud je vzorec
struktura fraktalti vytvorena opakovanymi transformacemi).

Podobné nahodild struktura, ktera nemd zadny ftad, nebot je neperiodickd a
nespecifikovand, obsahuje jen malo informaci. Jeji popis je pak relativn¢ kratky, tj. staci
pomérné malo bitd v ekvivaletnim binarnim piepisu daného popisu.Takovou strukturu mize
mit zulovy kdmen, signdl bilého Sumu, papir popsany fadou nahodilych pismen. Algoritmus
pak muze obsahovat také pouze dva ptikazy: (1) vyber ndhodné jakékoliv pismeno od A do
Z a vytiskni ho, (2) opakuj ptikaz (1) dokud neni celd stranka popsand.Takto mizeme vytvofit
libovolné dlouhy nahodily sled pismen (text).

Naopak neperiodické a nenahodilé struktury oznacujeme jako ,,slozité”, napt. struktura
delsi. Popis slozité struktury také obsahuje vice informace, kterd je nepfimo uUmeérna
pravdépodobnosti, ze bychom popis dané struktury mohli uhodnout a provést tak predikci
jejiho pokradovani. Kdyby jste chtéli vytisknout néjakou knihu, pak ptikazy pro Vase PC
budou skoro stejné dlouhé jako vlastni text knihy. Krat$i zapis by mohl byt zapsan napf.
tésnopisem, kompresnim algoritmem, nebot’ psany text obsahuje jistou redundanci aby bylo
mozné chybny text opravit. Pokud by text neobsahoval zadnou redundanci, pak v piipadé
chyby by byl neopravitelny (napt. pteklep Cislice v Cisle vytvoii jiné ¢islo).

Slozité adaptivni systémy sdili urcité klicové vlastnosti (nelinearitu, slozitou smeés
pozitivnich a negativnich zpétnych vazeb, emergenci, kolektivni chovani, spontanni
organizaci, hierarchickou strukturu a pod.). Kazdy hierarchicky (vicestupiiovy, viceuroviiovy)
systém je slozen z elementt jednodussich (podsystémi). Tyto podsystémy mohou byt ovsem
tvoteny z dalSich podsystému nizsiho tadu, tyto z dalSich podsystému jesté nizsiho tadu atd.
Jednotlivé organiza¢ni stupné¢ nazyvame téz hladiny (Grovn€) systému. Vztahy uvnitt
hierarchického systému miizeme rozd¢lit na horizontalni a vertikalni. Horizontalni vztahy jsou
vztahy mezi podsystémy lezicimi na stejné organizacni urovni, vztahy vertikalni pak vztahy
mezi podsystémy na riznych organizacnich urovnich. Definovani rzného charakteru vztaht
na riznych organiza¢nich hladinach ma zasadni vyznam.

Se zvydujici se vertikdlni organizovanosti se objevuji (emerguji) nové vztahy, které na
nizSich organizacnich hladinach neexistovaly, tzn. objevuji se i kvalitativné nové vlastnosti,
které nemaji podsystémy. Pro rlizné organizac¢ni Grovné je nutné pouzit metody, které jsou
dané hlading jeva adekvatni. Hierarchické uspofadani umoziuje uplatnéni tzv. stavebnicového
principu, kdy z stejnych prvkt miizeme tim, Ze je dame do rtznych vztahd, vytvofit systémy
kvalitativné odlisné. Vyznam stavebnicového principu je hlavné ekonomicky. Napt. bunce
staci pouze dvacet metabolickych drah pro syntézu dvaceti hlavnich aminokyselin k tomu,
aby vytvoftila prakticky neomezené mnozstvi bilkovin. Totéz plati pro nukleotidy, které koduji
celou rozsahlou genovou pamét’. VSechny organismy maji spolecné zakladni vlastnosti, které
je charakterizuji jako zivé soustavy. Rlizné organismy se navzdjem lisi predevsim slozitosti
jejich organizace (organismy nebunééné — viry, organismy jednobunééné — mikroorganismy a
mnohobunécné organismy).
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Tvorba slozité¢ organizovanych hierarchickych systémi probihd stupniovité, postupnym
vytvarenim relativné stabilnich, stale vysSich celkli. Doba potiebna k vytvoreni kone¢ného
slozitého celku se zkrati nebo je postupna vystavba dokonce podminkou pro jeho vytvoreni
Vv redlném Case. Pii postupné vystavbé je dana moznost eliminovat chyby, které nahodné na
urovni n¢jakého podsystému vznikaji. Pravdépodobnost, ze vznikne systém o spravné
konec¢né struktute, se tak podstatné zvysuje oproti ,,jednorazové* syntéze systému.

Zvitata se u¢i mnohem méné nez clovek, nebot’ spoléhaji vice na instinkty. Cilem instinkt
je predpiipravenost, tj. genové urfované zpusoby reagovani. Reakce jedince je pak dana
kombinaci instinktivniho a nau¢eného chovani. Zadny znaSich instinktd nas nemusi
nevyhnutelnd ovladnout. Zadny moralni systém nikdy nevychazel z predpokladu, Ze jsme
andélé a dobrovoln¢ uposlechneme vse co nam uklada. Biblické ,Nepozadd$ manzelky
blizniho svého, nezabijes atd.” neni nézné upomenuti, ale prikaz abychom drzeli na uzde¢ jisté
instinkty, které by nas mohly ovlddnout. A neudrzime-li je na uzd€ hrozi ndm trest. Kdyby
uceni nahradilo vSechny naSe instinkty, nez aby je doplnovalo, pak bychom se pil zivota ucili
vécem, na které automaticky reaguje kazda opice. Baldwinovym efektem se nékteré ucelné
reakce mohou zménit na instinkty, ¢imz uSetfi organizmu spoustu ¢asu s u¢enim a umozni
okamzitou reakci.

V exponencialné nartstajici lidské populaci se stidle vice zacind projevovat ,tragédie
spole¢nych statkii*, kterd vyplyva ze vztahti ke spoleénému prostiedi. Napt. vesnican, ktery
pase piili§ mnoho krav na spole¢ném pozemku (nebo rybat, ktery vylovi pfili§ mnoho ryb),
shrébne cely zisk ze svych krav (nebo ryb). Zisk jde do jeho vlastni kapsy, zatimco o ztraty se
déli s ostatnimi. Je to jednosmérna cesta vedouci k bohatstvi jednotlivce a chudobé celku
(napf. vesnice), z niz neni navratu. V disledku tohoto jevu jsou likvidovany destné pralesy,
pfestoze je ndm znamo jaké to bude mit nasledky v budoucnosti. BohuZzel tento proces je
ekologicky nestabilni a zatim neexistuje zddnd GCinnd zpétnad vazba, kterd by jej zastavila.
Opét si mizeme predstavit podobnou situaci na modelu magnetického kyvadla. Pokud
vychylujeme kyvadlo z klidového stavu, ktery se nachézi nad jednim z atraktort (viz obr.1b ),
pak jesté do urcité vzdalenosti je kyvadlo schopné se vratit do pivodniho stabilniho stavu.
Prekroci-li vychylka kyvadla mez stability, ktera se nachazi mezi dvéma sousednimi atraktory
(stabilnimi body), dojde k rychlému pieskoku smérem k sousednimu atraktoru. Soucasné
zéasahy lidstva do ekosystému jej vychyluji smérem k mezi stability (napt. kdceni a vypalovani
destnych pralesii, zne€isténi zivotniho prostiedi atd.) a my bohuzel nevime jak daleko jsme od
této hranice. Pokud ji pfesko¢ime dojde k rychlému lavinovitému déji, ktery skokem zméni
klimatické podminky na Zemi a lidstvo mtize ¢ekat stejny osud jako dinosaury.

Kdyz sledujeme buriky v organismu, tj. v systému, ktery je otevienym systémem, pak tok
hmoty a energie prichdzi zvnéjSiho svéta. Volna energie E muze vytvorit P riznych
organismii (druhti) s N; kopiemi, které nesou DNA informaci I;, kde Qi ; je metabolické teplo
uvnitt organismu uvolnované jeho aktivitami, Qo je metabolické teplo, které je uvolnéno
organismem do prostiedi. T; jeteplota organismu, m; je jeho hmotnost, V; je objem organismu,
Wje energie biologického odpadu organismi, ktera je dale jesté vyuzitelnd jinymi

jednodusSimi organismy, ¢, C; jsou konstanty:

P

=Y (c,NV0, +Q, ) +W +Q,, »Kde

E=E +E out

structure heat in_i

Qin_i =c,NmT, (6.1)
0; je mira energetického uspofddani (definovand pomoci energetické hustoty O =
Esruure ifVi). Na Zemi vznikla velice slozitd biosféra s potravnim fetézcem, ktery musi

vyhovovat omezenym potravnim zdrojiim definovanych pomoci (6.1). Nartst energetické
potieby AE je pokryt slunecni energii a termalni energii Zemé. Daleko od rovnovazného stavu
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se mohou objevit rizné typy samoorganizujicich se struktur. Cilem evoluce (fitness Fe) je
maximalizovat akumulaci energie v zivych systémech ve slozité hierarchické struktuie
popsanév [35]:

g

0 (6.2)
0

|:| P
Fe = maxthrough_evolution Eplg N|\/|0|

Zivé organismy jsou velice slozité z termodynamického hlediska. Nékteré reakce se
nachdzeji blizko rovnovazného stavu, zatimco jiné nikoliv. Oteviené systémy se mohou
zivé stejnym zpiisobem. Nekteré procesy dosahuji rovnovahy, jiné jsou pomoci regulacnich
enzymt tlaceny daleko od rovnovahy [35]. Tok energie nebo hmoty soustavou ji mize udrzet
daleko od rovnovahy, coz vede ke zvySeni uspotadanosti. Rostliny slouzi celému
biologickému svétu svou schopnosti zachycovat a uchovavat energii slune¢niho zafeni.

Ptiroda se dala pii feSeni rovnice (6.2) dvémi cestami, tj. jak maximalizovat ¢len N; V; O;
Protoze hustota informace je na jednotku objemu buiiky srovnatelnd u riiznych zivocichd,
mohou byt evoluci preferovany malé organismy svelkym poctem kopii nebo slozité
velkoobjemové organismy smensim poétem kopii. Clovék, ktery si mysli, Ze je poslednim
¢lankem evoluéniho procesu ale neustale zapasi s parazity (jednodusSimi a maloobjemovymi
organismy). Tézko fici, kterd evoluéni vétev je lepsi. Kdyby doslo k velké klimatické zméné
(skokem) maji asi jednodussi organismy vétsi Sanci na preziti.

Univerzalni termodynamicka rovnice, ktera musi byt splnéna pii kazdé chemické reakci
podle [35]:

AG = AH - TAS - TAS
Gibsova chemicka prace tepelna entropicka konfiguracni entropicka
volnaenergie (entalpie) prace préce (6.3

kde AH = AE + pAV. Zména entalpie AH je zejména vysledkem zmén celkové vazebné
energie AE, protoze ¢len pAV (souéin tlaku a zmény objemu) je zanedbatelny. Zména entropie
AS je definovana pomérem tepla AQ, které do soustavy vstupuje nebo vystupuje a absolutni
teploty T: (6.9
AS2> AQ
T
Tepelna entropie S je spojena sdistribuci energie v soustavé, zatimco konfiguraéni entropie
S« se tyka usporadani hmoty v soustavé. Je-li pocet moznych distribuci energie Q; a
uspofadani hmoty Qi pak entropie soustavy S = kIn QQy = S + S. Entropie soustavy je
mirou pravdépodobnosti daného uspoiadani hmoty a energie v tomto systému. Chceme-li
preménit nahodny polymer na informac¢ni molekulu DNA, mizeme zjistit vzrust informac¢niho
obsahu | jako rozdil entropie nahodného polymeru a informa¢ni molekuly:
| =kIann—kIn Qi (65)
kde k je Bolzmanova konstanta. Pfevedeni toku energie systémem na chemickou a tepelnou
energii je mnohem snaz$i nez pievedeni na konfigura¢ni entropickou praci (spojenou
Snarastem informace). Sama informace je nehmotna a potfebuje nosi¢, kterym je bud’ hmota
nebo energie. S tim souvisi 1 diskuse na téma télo-duse. Protoze dusSe se ,,chape intuitivné
jako néco nehmotného pak by to ,,mohla“ byt informace (zivotni zkuSenost) a télo néco jako
»pameét™ (mozek tvofeny neurony).
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Chci-li pfeménit hromadu stavebniho materidlu na dam, pak potfebuji kromé prace (toku
energie) také zkuSenost (informaci) o postupu jak postavit dim. Urcité nepostaci energie
dynamitu nebo uragénu, kterd by ndhodné vytvofila slozitou strukturu moderniho domu.

6.6.3. Samoorganizace a adaptace slozitych systémii

Pro slozité adaptivni systémy je typické, ze obsahuji nelinearitu, slozitou smés pozitivnich a
negativnich zpétnych vazeb, emergenci, kolektivni chovani, spontanni organizaci apod. Kazdy
z téchto systému je sit’ skladajici se z mnoha jedincti (agentll) pracujicich paralelné. Interakci
jednotlivych ¢asti dochazi ke vzniku emergetnich vlastnosti, které vzniknou vzgemnym
pusobenim vice agentll mezi sebou a prostfedim. Tento typ kolektivnich vlastnosti se nemutze
objevit u jednoho nezavislého agenta. Zmény chovani agenta indukuji zmény chovani jeho
sousedil, a tak muze dojit k lavinovym adaptivnim zménam. Adaptivni procesy dostavaji
systémy na ,hranu®“ chaosu, kde fad (uspofadanost) je v rovnovaze schaosem a soucasné
ucelova funkce (fitness) dosahuje optima

Pfirodni vybér neni v rozporu se samo-organizaci, nebot’ je silou, ktera neustale tlaci
emergentni a samo-organizujici se systémy smérem k hrané chaosu (the edge of chaos). Zivé
systémy se pohybuji praveé blizko této prechodové faze na hranici chaosu, coz by mohlo
vysvétlit v nékterych piipadech zdzracnou rychlost evoluce. S nejvétsi pravdépodobnosti se
ob¢ sily (mutace a vybér) dopliuji a umoznuji rychlejsi paralelni postup evoluce. U
dynamickych systémi mizeme najit prechodové faze usporadanosti, slozitosti (komplexnosti)
a chaosu.

Zakladni tendenci vSech zivych organismt je reprodukce (zachovani zivota jedince a
druhu). Pro naplnéni této tendence jsou tii zékladni schopnosti organismu a jeho vztahu k
zivotnimu prostiedi: 1. schopnost vymény latek a energie (metabolismus), 2. pohybové
vlastnosti, 3. schopnost fizeni chovani na zékladé¢ piijmu a zpracovani informaci z vnitiniho a
vngjsiho prostiedi.

Nejznaméjsim evoluénim principem je darwinismus, podle néhoz se zivocisné druhy
pozvolna vyvijely z pfedchazejicich forem. Dnes mluvime je$té o paralelnosti darwinovskych
procesu [10] (vznik skokovych zmén umoznujicich vysvétlit i vznik oka). Tak se utvaiely
Z hlediska adaptace nejen vhodné télesné organy, ale i psychika. Nékteré organismy se
rozmnozuji nepohlavné (napf. nezmar).

Pohlavni rozmnozovani je ,.evolucnim vyndlezem* vysSich organismd, ktery zajistuje
vys$i variabilitu a tim i vyss$i adaptaci na prostiedi (véetné parazitl). Nekteré organismy Zijici
ve stabilnim prostfedi se rozmnozuji nepohlavné, ale objevi-li se v Zivotnim prostiedi vétsi
zmény, vyvstane generace s pohlavnim rozmnozovanim, u které potomci maji novou
kombinaci genli. Vyvoj organismi k vétsi dokonalosti pfedpoklada tedy existenci pohlavniho
pudu. Piiroda nuti rovnéz ¢lovéka k rozmnozovani a dava mu za to slast. Clovék vak dokézal
ptirodu pftelstit, nebot’ tuto slast dokéze od rozmnozovani oddélit pro dosazeni blazenosti (bez
rodi¢ovskych povinnosti).

Zpusobilost organismi vyuzivat zkuSenost jim umoznuje modifikovat nebo ménit
vrozené zpusoby chovani, eventualné ziskavat nové formy chovani, v nichz se jen relativné
malo uplatiuji vrozené, geneticky kdédované, zplsoby chovani. ZkuSenost muze byt
individudni nebo druhova. Prvni souvisi sindividualnim procesem uceni, druha s vrozenymi
zpusoby chovani, instinkty. V instinktech se projevuje ucelna organizace chovani a to nejen
vzhledem Kk aktualni situaci (napf. vyhnuti se nebezpeéi) ale i vzhledem k budoucnosti
(napf.vytvareni zasob pro larvy, které se jesté nevylihly).
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6.6.4 Narust usporadanosti systémi

Nejrychleji probihd proces evoluce nachazi-li se na hranici mezi chaosem a uspotadanou
oblasti (on the edge of chaos, viz obr.6.4). Na tuto hranici evoluéni proces z oblasti chaosu
tla¢i kladnd selekce (Darwinovsky pfirodni vybér), kladna mutace (zlepSujici uspéSnost
organismu), kiizeni gent s kladnym ucinkem, sexudlni vybér. Naopak z uspotfadané a tézko
proménné struktury na hranici s chaosem tlaci zapornd mutace (mutace se zhorSujici se
kvalitou organismu), zaporna selekce (napf. u imunitniho systému), kiiZzeni genti s negativnim
vysledkem a neutralni mutace se zpozdénym ucinkem.

uspoeadana strukrura

atraktor 2

O

zapornd mutace 300

® &
L)

zdporné selekce

Hranice mezi chaosem
a uspoeadanou
strukturou

zdporné keiseni gene

neutralni mutace

kladna mutace

s kladna selekce
= kladné keieeni gens
atra:ktor 1 sexualni vyber

chaos

Obr.6.4 Proces evoluce na hran¢ mezi chaosem a uspotadanou strukturou

U nelinearnich dynamickych systémt nejmensi neznalost pocatecnich podminek se
projevi neuprosnym narastem odlisného chovani od piedpokladaného, takze predikce chovani
téchto systémi je pak bezcennd. SloZzité nelinearni systémy maji svoji historii, ale z daného
aktualniho okamziku nelze ud¢lat ani dlouhodobou piedpovéd’ chovani systému ani vypocitat
stav systému v minulosti.Lze udélat pouze mozny odhad, ktery se s uréitou pravdépodobnosti
shoduje srealitou.. Na zakladé této uvahy nikdy nebude mozné urcit jak presné vznikl Zivot,
pouze bude mozné nalézt moznou cestu,. o které nikdy nebudeme moci fici zda-li je spravna.

U slozitych systému se Casto jedna o ,,sit* s velkym poctem ,,agenti“ pracujicich
paralelné. Napf. v mozku agentem je nervova builka. Kazdy agent je soucasti prostiedi, na
které pisobi ale které jej také ovlivituje. Jedna se o interakci s ostatnimi agenty, tj. neustdé
pisobeni a reagovani na to co ostatni agenti délaji. Dojde Casto ke vzniku emergentnich
vlastnosti (anomalii), interakci mnoha ¢asti, véci které skupina agentth muze dé€lat kolektivné,
néco co jednotlivy agent délat nemuaze. Napf. imunitni systém je fizen lokalni interakci mezi
buiikami a antigeny (protilatkami). Imunitni systém nema centralni fizeni. Podobné chovani
|ze vydedovat vrozvoji Internetu. Paralelni evoluce agentd muze vysvétlit vznik oka.
Darwinova teorie postupné evoluce neni nespravna, je pouze nelplnd.aby mohla vysvétlit
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nékteré¢ jevy evoluce. Evoluce pracuje paralelnim zpiisobem. Evoluce probihd postupnou
zmeénou v paralelné se vyvijejicich ¢astech, které v disledku vzajemného ovliviitovani mohou
prejit v disledku vzajemné rezonance (Vv disledku kladnych zpétnych vazeb) lavinovym
skokem zjednoho stabilniho stavu do druhého (traktoru). VétSinou kazda cast paralelni
evoluce ma Darwinovsky postupny vyvoj, ae v dasledku kladnych zpétnych vazeb komplexni
struktura se mize zménit lavinovitym skokem. Proto paleontologové nemohou najit nékteré
chybéjici ¢lanky postupné a pozvolné Darwinovské evoluce, tj. chybéjici ¢lanky fetézce ve
vyvoji druhd. Vyvoj mobilniho telefonu probéhl podobnym zplisobem. Na zacatku to byl
paralelni nezavisly vyvoj telefonu a radia, které sev ur¢itém okamziku spojily lavinovym
skokem, atak vznikl mobilni telefon.

6.7 Gramaticka evoluce pro identifikaci a Fizeni systémii

Gramaticka evoluce (GE) [37-40] miZze byt chapana jako typ genetického programovani (GP)
zalozeného na gramatice. Genetické programovani navrzené Kozou bylo pivodné
programovano V jazyce LISP. Pomoci gramatické evoluce muzeme vytvofit programy
Vv libovolném jazyku, pokud pouzijeme Backus-Naurovu formu (BNF). V BNF autoti Backus
a Naur definovali programovaci jazyk ALGOL. Gramatiky BNF se skladaji z terminald, coz
jsou objekty, které se mohou vyskytovat v daném jazyku, napf. +,-,sin,log atd. a neterminald.
Neterminaly mohou byt nahrazeny jednim nebo vice termindy a netermindy. Netermindni
symbol je kazdy symbol, ktery miize byt pfepsan na jiny fetézec symboli. Naopak termindlni
symbol nemuze byt jiz prepsan. Hlavni vyhodou GE oproti GP je ddna moznosti generovani
vicetfadkovych funkci v libovolném programovacim jazyku. Programy v GE nejsou zapsany
pfimo ve stromové struktufe jako je tomu u GP, ale pomoci linedrniho genomu, coz mize byt
napt. posloupnost celych ¢isel. Pfevod z genotypu do fenotypu se provadi pomoci operaci
modulo n, kde n je uréeno maximalnim smysluplnym vybérem, napf. danym poctem funkci.
Gramatikou budeme nazyvat ¢tvetici G = {N,T,P,S}, kde

N je kone¢na mnozina netermindlnich symboli,

T je kone¢nd mnozina terminédlnich symbold, pficemz N n T =0,

Sje pocatec¢ni symbol, S [I N,

P je mnozina pirepisovacich pravidel.

Chceme-li napt. identifikovat jednoduchou funkei cos 2x v rozsahu [0,21] pomoci identické
goniometrické funkce 1 — 2sin® (x), miZzeme pouzit nasledujici gramatiku [39]:

N = { expr,op,pre_op}

T ={sin,cos,log,+,-,*,/,X,1.0,(,)}

S = <expr>
apriepisovaci pravidla P :
<expr>::= <expr> <op> <expr> ©)
nebo (<expr> <op> <expr>) Q)
nebo <pre_op> (<expr>) (2
nebo <var> (3)
<op>:= + 0)
nebo - 1)
nebo / 2
nebo * (3)
<pre_op>::=sin ()]
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nebo cos Q)
var>i= X ©)
nebo 1.0 Q)

Tento zplisob zapisu pravidel se mirn€ lisi od GP. Prvni pravidlo ma ¢tyfi moznosti vybéru,
druhé tfi, téeti dvé a ¢tvrté dvé. Neterminalni symboly jsou v lomenych zavorkach <>. Zacina-
li posloupnost genotypu napf-.:

220, 240, 220, 203, 101, 53, 202,............atd.,

pak aplikaci prvniho pravidla, které ma c¢tyfi moznosti, na pocatecni symbol <expr>
provedeme tak, Ze ¢islo vybéru pouzité moznosti dostaneme operaci modulo n, kde n = 4,
nebot’ vybér zadina jiz moznosti (0) a napt. 220 modulo 3 = 0. Pocate¢ni symbol S je tedy
nahrazen pomoci prvniho pravidla, ato variantou (0): <expr> <op> <expr>. Nahrazovani pak
pokracuje aplikaci pravidla vzdy na neterminalni symbol, ktery nejvice vlevo, a to tak dlouho
dokud negjsou vSechny netermindni symboly nahrazeny termindnimi symboly. Algoritmus
kon¢i napft. vyrazem:

1.0 —sin(x)*sin(x) — sin(x)*sin(x).

6.7.1 Paralelni evoluc¢ni algoritmy

Paralelni genetické agoritmy (PEA - Paralel Evolutionary Algorithms) jsou vykonné
problémy, pricemz Casto vedou rychleji k feseni a souc¢asné konverguji i k lepsim vysledkam.
Pouzivaji se tii modely PEA: ,,farmarsky* model (farming model), migra¢ni model a difusni
model. Nékdy se pro posledni dva typy PEA pouziva nazev distribuované genetické algoritmy
(DEA). PEA pracuje s nezavislymi podmnozinami populace, v nichz probiha evoluce ¢astecné
izolované (dale jen podpopulace). Pojem paralelni nebo sekvencni se vztahuje k popula¢nim
strukturam, nikoli k hardwaru, na kterém jsou evoluéni algoritmy implementovany.

Migraci rozumime smiseni ur¢ité populace s jinou populaci. Jgjim nasledkem je vnaSeni
(import, tok) cizich alel do genového fondu dané populace. Tim se v ném méni frekvence alel.
Migrace miize byt jednosmérnd nebo vzajemnd (u sousedicich populaci), jednorazova,
periodicka nebo trvald. Kombinovanym ucinkem migrace, selekce a genového posunu miize
V populaci nastat geneticka rovnovaha se stalym rozdélenim genotypovych cCetnosti.

Jednotlivé migraéni modely se 1isi strukturou propojeni jednotlivych podpopulaci.
Struktura migra¢niho modelu muze byt s centralizovanym, hierarchickym (stromovym),
kruhovym, kruhovym centralizovanym, maticovym (miizkovym) a toroidnim uspoiadanim.
Kazdy hierarchicky (vicestupiiovy, viceuroviiovy) systém je slozen z elementti jednodussich
(podsystémtl). Tyto podsystémy mohou byt ovSem tvofeny z dalSich podsystémit nizsiho tadu,
tyto z dalsich podsystémt jesté nizsiho fadu atd. Jednotlivé organizacni stupné nazyvame téz
hladiny (urovn¢) systému. Vztahy uvnitf hierarchického systému mulzeme rozdélit na
horizontalni a vertikalni. Horizontalni vztahy jsou vztahy mezi podsystémy lezicimi na stejné
organizacni urovni, vztahy vertikalni pak vztahy mezi podsystémy na riiznych organizacnich
urovnich. Definovéani rizného charakteru vztahi na riznych organiza¢nich hladindch ma
zésadni vyznam. Se zvy3ujici se vertikdlni organizovanosti se objevuji (emerguji) nové
vztahy, které na nizsich organizacnich hladinach neexistovaly, tzn. objevuji se 1 kvalitativné
noveé vlastnosti, které nemaji podsystémy.
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6.7.2 Pouzita gramatika

Gramatiku pouzivame stejn¢ jako v puvodnim ndvrhu BNF [39], kde gramatika je
reprezentovana jako {N,T,P,S}, kde N je soubor terminald, T je soubor neterminali. P je
mnozina produk¢nich pravidel, S se je startovaci vyraz.

N = {expr, fnc}
T={sin,cos, +,-,/,*,X,1,2,3,4,5,6,7,8, 9}
S = <expr>

mnozina 4 produkénich pravidel:

1. <expr> := <fnc><expr>
<fnc><expr><expr>
<fnc><num><expr>
<var>

2. <fnc>:=sin
cos

U-
3.<var> =X
4. <num>:=0,1,2,3,4,5,6,7,8,9

Jednotliva pravidla maji poc¢et moznych vybért:
¢.pravidla pocet moznosti

1 4
2 4
3 1
4 10

Misto symbold <pre op> a <op>, které jsou pouzivané v ptivodnim navrhu pouzivame
jednu spole¢nou mnozinu pro funkce s aritou n. Dale byla vypusténa pravidla obsahujici
zévorky, jsou nahrazené stromovou reprezentaci funkce. Byla pfiddna mnozina <num>
obsahujici Cislice a pravidlo <fnc><num><expr>, které¢ slouzi ke generovani vyrazl, v nichz
jeden operand je ¢islo. Pravidlo <fnc><num><expr> je odvozené od pravidla
<fnc><expr><expr>, generuje vsak jednodussi vyrazy, kde jeden argument funkce je Cislo
napt. +(4,x), coz je ekvivalentni zapisu (4 + x). Stejného efektu je mozné dosdhnout, pokud
se jeden ze Clent pravidla <fnc><expr><expr> rozbali na <var> a poté na Cislo, které by bylo
v sad¢ proménnych ulozené. Divodem pro zavedeni pravidla je zjednoduSeni generovani

Pokud bude generovani funkci probihat bez omezeni, tak je prohledavany prostor
nekonec¢né veliky a soucasné i pocet feseni je nekonecny. Napt. hledani funkce cos(2x), mize
mit feSeni cos(X+X); COS(X+X+1-1); cos(X+x+x-X); cos(x+x+0+0+0...). Proto je nutné omezit
velikost funkce. DalSim omezenim je, ze kazdy netermindl i terminal ma jako vlastnost pocet
moznych pouziti (pocet vyskytl v téle jedince). Pro omezeni velikost funkce jsou vyznamné
pouze prvky sady <expr>, tedy produk¢ni pravidla. Ostatni objekty se mohou nastavit pokud
do systému chceme vnést dalsi znalosti o o¢ekavaném vysledku.Vsechny sady <expr>, <fnc>,
<var>, <num> jsou implementované jako virtualni seznamy. Po kazdém pouziti prvku sady se
snizi zbyvajici poCet moznych pouziti. V okamziku, kdy je tento pocet roven 0 je prvek
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odebran ze sady. To znamend, Ze dojde ke snizeni poctu pravidel. Také to znamend, ze
hodnota genu muize mit jiny vyznam v rizné Grovni vytvareni téla jedince.
Napf.

pravidlo zbyvajici pocet celkovy pocet moznosti
A 0 2
B 3 5
C 3 6
D 3 3

pfed omezenim:
8mod4=0 =>A
8mod3=1=>C

po omezeni:
9mod4=1=>B
9mod3=0 =>B

Tyto zmény jsou vSak deterministické a nevnaseji do systému chaos. Ptesto je vhodnéjsi
seznam pravidel sefazeny sestupné podle poctu pouziti.

pravidlo zbyvajici pocet celkovy pocet moznosti
C 3 6
B 3 5
D 3 3
A 0 2

pfed omezenim:
8mod4=0 =>A
8mod3=1=>B

po omezeni:
9mod4=1=>B
9mod3=0 =>C

Tedy stejny vysledek operace modulo koduje stejné pravidlo. Je sice i nadale mozné, ze dojde
nejprve k vyCerpani pravidla C a pak teprve k vycCerpanich ostatnich a tim opét ke zméné
vyznamu operace modulo, nicmén¢ nastava to zfidka.

Implementace funkce saritou n

Seznam <fnc> se od ostatnich seznamu li$i tim, Ze je virtudlni a dvojrozmérny. Prvni rozmér
zde predstavuje pocet operandi fce. Po vybrani po¢tu operandil vznikne seznam, ze kterého se
vybere stejnym zpisobem jako z ostatnich. Objekt TFnc je potomkem objektu TEvalObj
rozsiteny o seznam zdrojovych objektid Sources: TList.

Generovani zavorek ve funkcich

Je vyfeSeno pomoci stromové reprezentace funkce. Pravidla se zavorkami byla odstranéna a
také termindni symboly ,,(“ a ,,)* byly odstranény ze sady terminald. Zavorky se do textového
vypisu funkce vkladaji az pti vlastnim vypisu.
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6.7.3 Paralelni gramaticka evoluce

Paralelni gramaticka evoluce PGE vychazi z gramatického evoluc¢niho algoritmu popsaného v
[37]. Algoritmus je rozsifen o paralelni populacni systém, ktery rozliSuje pohlavi. Kazda
podpopulace s rozdilnym pohlavim pouziva jiny typ selekce a mutace. Déle obsahuje zpétnou
vazbu fenotypu na genotyp.

Gramaticka evoluce

Chromozom piedstavuje fetézec celych nezapornych cisel, v pocatecni populaci ndhodné
vygenerovanych. Hodnoty gent slouzi k rozhodovani, ktery prvek (terminal/neterminal)
vybrat pfi generovani téla jedince. Prvni aplikované pravidlo ma sadu ¢ty moznosti, proto pii
vybéru pravidla je vybrana moznost ur¢ena: hodnota_genu mod 4.

Pti vybéru proménné ma sada promeénnych pouze jeden prvek, vysledek mod 1 je vzdy O,
vybere se tedy vzdy prvni prvek (proménna X). Gen se piecte vzdy, 1 pokud neni potieba
udélat zadné rozhodnuti (vybira se z jednoprvkového seznamu). Toto vnasi do chromozomu
jedince redundanci, kdy né¢které hodnoty gentt mohou byt libovolné.

Na obr.6.5 je schéma piekladu chromozomu jedince na télo funkce. Té¢lo jedince je
znazornéno jako linearni fetézec, ve skuteCnosti je vSak ulozeno v jednosmérném stromu
(podtizeny prvek nema vazbu na nadfizeny). Jednotlivé sloupce obrazku 6.5 maji nasledujici
vyznam:

A. Objekty hotového jedince (vystup prekladu),

B. Geny pouzité ¢asti chromozému,

C. Operace modulo: zbytek po celo¢iselném déleni; hodnota délitele je dana poctem prvki
V Seznamu,

D. Vysledek: zbytek po celoc¢iselném d€leni oznacuje vybrany terminal/pravidlo,

E. Stav t¢la jedince po zpracovani genu na daném tadku.

A B C D E F G

X 40 fmod4d= [0 fos €€ 40 |66
3 A1 |[modd= |1 fofo | i@ 41 (BB
* 43 [[modd= |3 Toffne |8 43 [BB
sin 42 [Imod 4= |2 fefinyv :]V [ 42 |BB
X 50 [[med1= [0 fe,i,in,.X 50 [EB
2 53 |Imod 10 = |3 fe,1.1,.3,X b3 |IB
+ 31 |[med3= |1 fe,i*,3,X 31 [EB
cos 3M|[med3= |1 fe,sin,*.3,.X ; 34 |EB
* 41 |[modd= |1 ffe.sin 3.X —2 41 |BB
A3 [modd= |3 ffinesin’.3,X 18 43 (66
42 [[mod4= |2 fff,v.sin,",3,X :l“ C 47 BB
33 |[mod1= |0 r,1,m,Xsin*3,X 33 [EB
42 [Imod 10 = |2 11.1.2,X,5In,7,3.X 42 |IB
35 (med3= |2 ff+2Xsin*3X 35 |EB
42 [lmod3= |0 f,cos,+,2,X,5in,*,3,X 42 |EB
31 |[[mod3= |1 ¥,cos,+,2,X,8in,",3,X 31 |EB

Obr. 6.5 Vztah mezi genotypem (sloupec B) afenotypem (sloupec A).
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Protoze do operace modulo vstupuji dva operandy, je vysledek zpracovani kazdého genu
dany jednak hodnotou genu a soucasn¢ kontextem genu. Kontext genu je poc¢et moznosti mezi
kterymi gen rozhoduje a ten se fidi tim pro co bude gen pouzity. Napt. gen s hodnotou 42
dava pokazdé jiny vysledek operace modulo v zavislosti na tom, jaky je délitel, tedy pro ktery
seznam je gen pouzit. Naopak terminal X Ize zakddovat vice zplsoby, staci pokud vyjde
stejny zbytek po celo¢iselném déleni. V piikladu na obrazku tomu tak bude vzdy, protoze
délitel je 1 (seznam proménnych je jednoprvkovy). Gen, ktery koduje termindl X je tedy v
daném kontextu redundantni. Pokud pii ptekladu chromozomu dojdou geny, pokracuje se
¢tenim od zacatku chromozomu.

Zpracovani gramatiky

Zpracovani produkcnich pravidel probihd v opa¢ném potadi, odptedu dozadu. Napt. pravidlo
<fnc><exprl><expr2> se zpracovava jako <expr2><exprl><fnc>. Zasadni rozdil mezi
netermindly <fnc> a <expr> spoéiva v tom, Ze symbol <fnc> se rozbali na pravé jeden
termindni symbol. Naproti tomu neterminal <expr> miZe obecné piedstavovat libovolny
pocet Clenti funkce na ruznych trovnich stromu vysledného fenotypu. Je-li fenotyp
realizovany pomoci stromu objektt, pak objekt, ktery vznikne piekladem netermindu <fnc>
je zodpovédny za zpracovani ¢asti fenotypu, které vzniknou zpracovanim <exprl> a <expr2>.
Pravidlo |ze tedy znazornit také jako strom

<fnc>
SN
<exprl> <expr2>

Pro vybér pravidla (vybér typu stromu) je potieba pravé jeden gen, pro jeho zpracovani je
potieba n-gend a pro vybér termindlniho symbolu funkce je potfeba opét jeden gen. Pozn.: pii
zpracovani pravidla v poradi <fnc><exprl><expr2> je kofen zpracovavany jako druhy a
posledni zpracovavany vyraz je jeden z listl podstromu.

Pozn: konstrukce algoritmu umoziiuje velmi jednoduché prfidani libovolné fce. Napf.
ptidani fce tii proménnych vyzaduje pouze pfidani nové funkce do mnoziny funkci, a pfidani
pravidla <expr> <expr> <expr> <fnc> nebo <num> <num> <num> <num> nebo jgjich
kombinaci. Vybér funkci z mnoziny je implementovan pomoci virtudlniho dvojrozmérného
pole, tzn., Zze vSechny funkce se vkladaji do jednoho seznamu, ale jejich vybér probiha tak,
jakoby byly oddélené seznamy funkci stejného poctu proménnych.

Pii klasickém zpracovani v potradi <fnc> <expr> <expr> popsaném v [39] nelze
jednoduse najit stromovou strukturu z genotypu, protoze ¢asti <expr> <expr> spotiebovavaji
pfedem neznamy pocet gentl a posledni zpracovavany netermind je (z hlediska struktury)
nevyznamny list podstromu. Navrzeny zptsob kodovani stromové struktury je zobrazen na
obr.6.6.

6.7 Promitani fenotypu do genotypu

Pii aplikaci tohoto obraceného systému kodovani zacind pak kazdé zpracovani
podstromu fenotypu vybérem pravidla a kon¢i kofenem tohoto podstromu (v nasem piipadé
vlastni funkce). Z pohledu genotypu je pak gen pouzity pro vybér pravidla nasledovany n geny
s riznou interpretaci (pouzitymi pro zpracovani pravidla), které jsou vSak nasledovany genem
urcujicim termindlni symbol <fnc>. Tedy gen urcujici pravidlo je parovy s genem urcujicim
kotfen podstromu pravidla. Tyto geny lze pfi pfekladu chromozomu na télo jedince oznacovat.
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di

Obr.6.6 Opacny zptsob kddovani stromové struktury

Nejjednodussi znaceni mtize vypadat takto (viz obr.6.5 sloupec G):
BB - Begin Block
EB - Inside Block
EB - End Block

Znacky EB,BB jsou parové, vymezuji v chromozomu useky, které se mohou vnotovat,
nemohou se vSak kiizit (jako zévorky). Znacka IB parova neni, ale je vZdy obsazena uvnitt
néjakého paru. Nalezeni ptislusného EB genu k zadanému IB genu lze tedy provést pomoci
jednoduchého zasobniku (LIFO).

Cast chromozomu vymezena jednim parem BB-EB genii pak koduje jisty podstrom
fenotypu. Takovyto blok chromozomu je zcela samostatny a Ize ho vymeénit s jinym blokem.
Vsechny BB geny (a pouze BB geny) ur€uji strukturu téla jedince. EB a IB geny urcuji
termindly, které se objevi ve vysledném fenotypu. BB geny urcuji vysledny strom jedince
(pocet podstromil, vétvi a listll) jsou tedy strukturélni, jejich zména ovlivni vybér pravidla a
tedy interpretaci ostatnich genli. Zména (naptf. mutace) BB genu zptlisobi zménu ve vybéru
pravidla (vysledka operace modulo) mnoha ostatnich gend.

Toto oznacCovani blokl zavadi zpétnou vazbu fenotypu na genotyp a piritom nesnizuje
obecnost algoritmu. Nezavisi totiz na pouzitych terminalech ani pravidlech, ale pouze na
stromové struktuie. Diky tomuto systému je mozné podstatné zvySeni vykonu algoritmu
nedestruktivnim kiiZenim a mutaci.

K¥izeni

Pti pouziti gramatiky zavisi vysledny fenotyp jednak na hodnoté genu a jednak na jeho
kontextu. Pii kfiZzeni v ndhodném bod¢ obvykle dochazi ke zmén¢ kontextu a tedy 1 ke zméné
fenotypu. KtiZeni je tedy destruktivni, nebot’ nové ¢asti chromozému koduji jiny fenotyp nez
v pivodnim jedinci. Pokud se vSak vyuzije oznacenych blokli v chromozomu kiiZeni neni
destruktivni.

K#izeni probihd jako vyména casti chromozomut dvou jedinci, kde kazda cast (blok)
zaCind BB genem a kon¢i odpovidajicim EB genem. BB a EB geny jsou parové znacky, proto
k vyméné dochézi vzdy v sudém poctu bodi. Vybér BB genti je nahodny a je z néj vyloucen
prvni gen. Prvni gen je parovy s poslednim genem a uzavira tedy celé télo jedince, vyméena
takovychto blokli by znamenala pouze zdménu obou jedinch. Kiizit 1ze dokonce 1 stejné
chromozomy.

Tento zplisob kiizeni pracuje podobné¢ jako piimé kiizeni podstromti funkci, nicméné
stale se vymeénuji pouze Casti chromozomu, tedy genotyp a fenotyp zustava oddéleny. Po
kiiZeni je tedy vznikly jedinec kombinaci podstroml obou rodicl, ale zndme jeho genotyp,
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ktery tuto strukturu mtze kdykoliv vytvofit. Lze tedy i zjistit pravidla, kterd jsou pro vytvoreni
jedince pouzita. Kdyby se ktizily pifimo podstromy, byla by na zjisténi pouzitych pravidel
potieba zpétna analyza stromu. Dals$i vyhodou tohoto zpusobu kiizeni je, ze k vlastnimu
ktizeni neni nutné znat fenotyp ani s nim nijak manipulovat (kombinovani stromovych
struktur vs. vymeéna prvka jednorozmérného pole).

M utace

Mutaci Ize rozd¢lit na mutaci strukturalnich genii. Mutace jednoho strukturalniho genu ovlivni
ostatni geny, jeji mira by proto méla byt velmi malé (0%-4%). Mira strukturdlni mutace miize
byt dokonce i nulova, protoze nové struktury lze vytvaret progresivnim kiizenim. RozliSeni
mutaci umoznuje nastaveni pomérné vysoké mutace nestrukturalnich gent a tedy i rychlejsi
prohledavani. Pfitom nehrozi poskozeni jiz nalezené struktury. Pokud jsme schopni urcit, ze
struktura jedince je spravng, lze nastavit strukturdni mutaci na 0% a mutovat pouze
terminalni symboly. Napi. z funkce sin(2 + X) + cos(3 * X) lze pouze pomoci mutace
vygenerovat funkci cos(5 - x) * sin(1 * x).

6.7.4 Populacni model

Systém pouziva tii populace uspotfadané do nasledujici struktury, ve které se rozlisuje pohlavi
jedincu:

M aster
/ \
Femade Mae

Tento systém se jevi jako stabilngjsi, nez systém ve kterém jsou vSechny 3 populace stejné.

Samici populace

Pii zafazovani nového jedince do populace se kontroluje jestli jiz v populaci neexistuje stejny
nebo podobny jedinec. Pokud existuje, pak neni novy jedinec do populace zafazen. V samici
populaci se tedy vyskytuje kazdy genotyp pouze jedenkrat a podobné genotypy také pouze
jedenkrét. Takto se v populaci udrzuje vysoka mira rozmanitosti, jedinci v populaci tedy
vibec nepodléhaji mutaci. Vyfazovani jedinct probiha na zaklad¢é dvou kritérii, nejprve podle
véku (délka pobytu v systému, nikoli v populaci), potom podie fitness, tj. omezeni na
maximalni dovolenou velikost populace. Vybér rodict probihda metodou tournamentu.

Sam¢i populace

Neni kontrolovano ptidavani novych jedincti, populace proto podléha mutaci. Mira mutace
muze byt vysoka (az 30%) pokud je mutace strukturdlnich gent nizka (asi 1%). Pro nékolik
nejlepsich jedinct jsou mutace nedestruktivni. Pokud ma byt jedinec mutovan, zatfadi se do
populace jeho klon. Pfi stagnaci feSeni se mutace linearné zvétSuje s poctem cykll, po které se
nezlepsilo feseni. Pro vybér rodict se pouzivaji rizné principy selekéni funkce. Cela ¢ast jeji
hodnoty urcuje pocet vyberi, desetinnd cast urcuje pravdépodobnost dalsiho vybéru. Napt.
hodnota 2,03 znamena 2 vybery jisté a treti. vybér s pravdépodobnosti 3%. Nejhorsi jedinci v
populaci maji pravdépodobnost vybéru velmi malou (0,02), ale vzdy nenulovou.

Master populace

Master populace je populace nadifazend samc¢i a samic¢i podpopulaci. Ze samc¢i a samici
podpopulace dostava v pravidelnych intervalech nejlepsi feSeni. Zaroven provadi vlastni
optimalizaci, pro kiiZzeni jsou oba rodi¢e vybirdni pouze z master populace systémem
tournamentu. Pouziva stejny systém mutaci jako populace sam¢i, véetné dynamickych mutaci.
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Vytazovani jedincti v8ak probiha pouze podle fitness (omezeni na maximani povolenou
velikost populace). Tato populace tedy slouzi zaroven jako archiv nejlepsich feSeni celého
systému.

Hodnotici funkce (fitness)
Okolo hledané funkce, definované funkénimi hodnotami je toleran¢ni pasmo dané Siiky.
Fitness jedince je pak pomér poctu vyhovujicich bodi a vSech kontrolnich bodu. Pouzity
pocet kontrolnich bodtl byl 100. Vyhovujici bod je takovy, ve kterém hodnota generované
funkce lezi v toleranénim pasmu okolo hledané funkce. Tento zptsob hodnoceni vytvari silny
selekéni tlak, algoritmus proto obvykle velmi rychle nalezne piiblizné feSeni.

Hledan& funkce (napi. sin(2 * x)*cos(2 + x)).

A — ' ]Fitness /

[ °f

Generation Generation
01 25 50 75 100 01 25 50 75 100
Obr. 6.7 Konvergence PGE pouzivajici Obr.6.8 Konvergence PGE pouzivajici
zpétné zpracovani (tuéné prameér) doptedné zpracovani (tuéné primeér)
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Obr. 6.9 Konvergence PGEs 5 PC Obr. 6.10 Paraelni struktura PGE
se zpétnym zpracovanim(primér tucné se 6 pocitaci PC

Pti vypoctu na obr.6.9 byla pouzita paralelni hierarchicka struktura zobrazena na obr.6.10.

Z obrazki 6.7 az 6.9 je patrné, Ze nejlepsi vysledky optimalizace dava paralelni gramaticka
evoluce PGE shierarchickou strukturou a se zpétnym vypoctem fenotypu z genotypu (se
zpétnym zpracovanim). Samc¢i podpopulace M fesi problém konvergence, zatimco samici
podpopulace zvySuji variabilitu systému a tim zlepSuji adaptacni vlastnosti algoritmu.
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Automatické generovani programi pomoci paraelni gramatické evoluce PGE
umoznuje nalit nejkrat$i zakodovani (popis) daného problému, jevu nebo objektu a tim i jeho
informac¢ni obsah, nebot’ délka takto vzniklého algoritmu v bitech urcuje i jeho informacéni
obsah, tj. informaci, kterou obsahuje. To je ponékud jiny pfistup neZz pomoci logaritmi a
pravdépodobnosti v odstavci 2.2. Pokud je chromozdém scelymi ¢isly na obr.6.5 uzavien do
kruhu (ma uzavienou kruhovou strukturu podobné jako u virtr), pak lze kazdy gen (celé Cislo
V genotypu na obr. 6.5) pouzit nékolikrat, a to pokazdé s jingym vyznamem [39].
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