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What is Life?

Webster dictionary:

the quality that distinguishes a vital and functional being from
a dead body or purely chemical matter

the state of a material complex or individual characterized by
the capacity to perform certain functional activities including
metabolism, growth, and reproduction

Samuel Butler:
Life 1s one long process of getting tired.

Jacques Prevert:
Life too 1s an epidemic, sons catching it from fathers,
daughters from mothers.
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Shakespeare (Macbeth V.v.):

Life's but a walking shadow, a poor player
That struts and frets his hour upon the stage
And then 1s heard no more: it 1s a tale

Told by an 1diot, full of sound and fury
Signifying nothing.

John Keats (Sleep and Poetry):
Stop and consider! Life 1s but a day;
A fragile dew-drop on its perilous way
From a tree's summit;
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""The study of man—-made systems that exhibit behaviors characteristic of natural
living systems."’

C. G. Langton. "Artificial Life." In: C. G. Langton, editor. Artificial Life, Volume VI of SFI
Studies in the Sciences of Complexity, pages 1-47, Addison-Wesley, Redwood City, CA, 1989.

""Artificial Life is a field of study devoted to understanding life by attempting to
abstract the fundamental dynamical principles underlying biological phenomena,
and recreating these dynamics in other physical media - such as computers -
making them accessible to new kinds of experimental manipulation and testing.

In addition to providing new ways to study the biological phenomena associated
with life here on Earth, life-as-we-know-it, Artificial Life allows us to extend our
studies to the larger domain of ''bio-logic'' of possible life, life-as-it-could-be ..."

C. G. Langton. "Preface." In: C. G. Langton, C. Taylor, J. D. Farmer, and S. Rasmussen (Eds.),

Artificial Life II, Volume X, Studies in the Sciences, pp. xiii-xviii, Addison-Wesley, 1992
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""Among all of the things that artificial life is or will come to be, however, it is
probably safe to say that the field as a whole represents an attempt to vastly
increase the role of synthesis in the study of biological phenomena."

C. G. Langton. "Editor's introduction". Artificial Life Journal, Volume 1, Number 1/2, pp. v-
viii, 1994. The MIT Press, Cambridge, MA.

"Artificial Life (AL) is the enterprise of understanding biology by constructing
biological phenomena out of artificial components, rather than breaking natural
life forms down into their component parts. It is the synthetic rather than the
reductionist approach."

T. S. Ray. "An evolutionary approach to synthetic biology: Zen and the art of creating life."
Artificial Life Journal, Volume 1, Number 1/2, pp. 179-209, 1994. The MIT Press, Cambridge, MA.

"... Artificial Life models ... are powerful enough to capture much of the complexity of
living systems, yet in a form that is more easily manipulable, repeatable, and subject to
precisely controlled experiment than are the corresponding natural systems."

C. Taylor and D. Jefferson: "Artificial life as a tool for biological inquiry." Artificial Life Journal, Vol. 1
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""Alife is a constructive endeavor: Some researchers aim at evolving patterns in
a computer; some seek to elicit social behaviors in real-world robots; others wish
to study life-related phenomena in a more controllable setting, while still others
are interested in the synthesis of novel lifelike systems in chemical, electronic,
mechanical, and other artificial media. Alife is an experimental discipline,
fundamentally consisting of the observation of run-time behaviors, those complex
interactions generated when populations of man-made, artificial creatures are
immersed in real or simulated environments. Published work in the field usually
relates the conception of a model, its instantiation into real-world or simulated
objects, and the observed behavior of these objects in a collection of experiments."

E. M. A. Ronald, M. Sipper, and M. S. Capcarrere. "Design, Observation, Surprise! A Test of
Emergence." Artificial Life Journal, Volume 5, Number 3, pages 225-239, Summer 1999. The
MIT Press, Cambridge, MA.
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Artificial Life

(a basic definition)

Artificial Life ("AL" or "Alife") 1is the name given to anew
discipline that studies "natural” life by attempting to recreate biological
phenomena from scratch within computers and other "artificial” media.
Alife complements the traditional analytic approach of traditional
biology with a synthetic approach in which, rather than studying
biological phenomena by taking apart living organisms to see how they
work, one attempts to put together systems that behave like living
organismes.
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Artificial Life

(a basic definition)

Umély zivot ("AL" or "Alife") je ndzev pro novou (védni?) disciplinu,
ktera studuje "pfirozeny" zivot pristupem k vytvareni biologickych
jevu od jejich pocatku na bazi pocitacu a dalSich "artificial" medii.
Metody umé€lého zivota kombinuji tradicni analyticky pristup klasické
biologie se syntetickym pristupem, ktery spiSe nez studium biolo-
gickych jevu rozebird Zivé organismy z hlediska jejich jednotlivych
funkci a snazi se navrhovat ume¢lé systémy, které se vSak chovaji jako
Z1v€ organismy.
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Evolucni strategie, evolucni algoritmy

Cilem evolucnich strategii a evolucnich algoritm{ je modelovani evolucnich procesii
pro Ucely, které nemaji nic spolecného s biologii.

V prirodé biologicti jedinci jedné populace mezi sebou soutézi o preziti a moznost
reprodukce na zakladé toho, jak dobre jsou prizplsobeni prostredi. V prlibéhu mnoha
generaci se struktura dané populace vyviji na zakladé Darwinovy teorie o prirozeném
vybéru a prezivani jen téch jedinci, ktefi maji nejvétsi silu (fitness).
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Evolucni strategie, evolucni algoritmy

Cilem evolucnich strategii a evolucnich algoritm{ je modelovani evolucnich procesii
pro Ucely, které nemaji nic spolecného s biologii.

V prirodé biologicti jedinci jedné populace mezi sebou soutézi o preziti a moznost
reprodukce na zakladé toho, jak dobre jsou prizplsobeni prostredi. V prlibéhu mnoha

generaci se struktura dané populace vyviji na zakladé Darwinovy teorie o prirozeném
vybéru a prezivani jen téch jedincd, ktefi maji nejvétsi silu (fitness).

Evolucni algoritmy se snazi vyuzit modell evolucnich procesti, aby nalezly
reSeni narocnych a rozsahlych uloh. Veskeré takovée modely maji néekolik
spolecnych rysQ:
1) pracuji zaroven s celou skupinou moznych reseni zadaneho problému misto
prace s jednotlivymi resenimi;
2) reSeni postupné vylepsuiji zarazovanim novych reSeni, ziskanych kombinaci
pUvodnich;

3) kombinace resSeni jsou nasledovany nahodnymi zménami a vyrazovanim

nevyhodnych reseni.
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Znazornéni povrchu fitness (A), ktery vyjadruje zavislost sily (fitness) jedincl na
slozeni jejich genotypu. V tomto jednoduchém pripadé se jedna o organismus
s dvojgenovym chromozomem, pricemz jeho slozky jsou realna Cisla. Konturovy
graf (B) odpovida povrchu fitness, oblak bod{ znazornuje populaci jedincdl.
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Smysl orientace na vyuziti evolucnich strategii a algoritmu:

Existuji ulohy, které priroda zvlada velmi snadno, zatimco Clovekem

navrzené algoritmy se hrouti.
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Smysl orientace na vyuziti evolucnich strategii a algoritmu:

Existuji ulohy, které priroda zvlada velmi snadno, zatimco Clovekem
navrzené algoritmy se hrouti.

Dva druhy evolucnich algoritm0:

« algoritmy napodobujici prirozené (prirodni) evolucni procesy
zalozené na teorii prirozeného vyberu a ,zvladajici* problémy

adaptace na menici se podminky a ucCeni — geneticke
algoritmy
© Petr Heller, Vaclav Matougek 314
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Smysl orientace na vyuziti evolucnich strategii a algoritmu:

Existuji ulohy, které priroda zvlada velmi snadno, zatimco Clovekem
navrzené algoritmy se hrouti.

Dva druhy evolucnich algoritm0:

« algoritmy napodobujici prirozené (prirodni) evolucni procesy
zalozené na teorii prirozeného vyberu a ,zvladajici* problémy
adaptace na menici se podminky a ucCeni — geneticke
algoritmy

« algoritmy napodobuijici Cinnost mozku — umeéelé neuronove site,
tvorené z neuront a propojeni mezi nimi, kterymi se simuluje
chovani nervovée soustavy B
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Genetickeé algoritmy

Zakladni myslenkou genetickych algoritmd je snaha napodobit vyvoj a uceni
nejakého zivocisného druhu a takto vznikly algoritmus pouzit pri reseni uloh, které se
vyskytuji ve slozitém, pripadné i ménicim se prostredi, v némz clovék neni schopen
dopredu nadefinovat vSechny vzniklé pripady a spravné reakce na né.
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Genetickeé algoritmy

Zakladni myslenkou genetickych algoritmé je snaha napodobit vyvoj a uceni
nejakého zivocisného druhu a takto vznikly algoritmus pouzit pri reseni uloh, které se
vyskytuji ve slozitém, pripadné i ménicim se prostredi, v némz cloveék neni schopen
dopredu nadefinovat vSechny vzniklé pripady a spravné reakce na ne.

Informace se v Zivych organismech uchovava v genech — objevitelem této skul l’%stl
byl Johann Gregor Mendel (viz http:// www.mendelu.cz/univerzita/mendel.ht -): , dr hé
poloviné 19. stoleti. ZaloZeny jsou na trech rliznych ,,operacich":

1. Reprodukce — kazdy jedinec je trochu jiny; pokud mu jeho odliSnost uf§
preZit, zanechd po sobé vice potomk{ neZ jedinci takto nevybaveni — ,kValithej
jedinci se vice a Cast€ji reprodukuiji

2. Kfizeni — geny se pri vytvareni nové populace mohou kfizit (anglicky crossover) —
Cast informace se vezme z otce, Cast z matky — napriklad z modrého a Cerveného
hrachu vznikne hrach modrocerveny

3. Mutace — geny mohou vlivem okoli (napr. radioaktivniho zareni) mutovat (mutation)
— zpravidla dochazi k malé nahodné zméne. Tim se vytvareji nové populace, které
priroda budto prijme nebo odsoudi k zaniku
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Mendelovy zakony dedicnosti

1. Pfi vzajemném krizeni homozygotl (F; generace) vznika potomstvo, které je svym
genotypem i fenotypem jednotné — zakon o jednotnosti prvni generace krizencu.
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Mendelovy zakony dédicnosti

1. Pri vzajemném kfizeni homozygot{ (F; generace) vznika potomstvo, které je svym
genotypem i fenotypem jednotné — zakon o jednotnosti prvni generace krizencd.

2. Pri vzajemném krizeni heterozygotl (F, generace) vznikd potomstvo, které je
genotypoveé i fenotypové rlznorodé, pricemz pomérné zastoupeni homozygotl
i heterozygotl v tomto potomstvu (proto i dominantnich a recesivnich fenotyp()
je pravidelné a stalé — zakon o segregaci alely a jejich kombinaci ve druhé
generaci krizencd.
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Mendelovy zakony dédicnosti

1. Prfi vzajemném krizeni homozygotl (F; generace) vznika potomstvo, které je svym
genotypem i fenotypem jednotné — zakon o jednotnosti prvni generace krizencu.

2. Pri vzajemném krizeni heterozygotl (F, generace) vznikd potomstvo, které je
genotypoveé i fenotypové rlznorodé, pricemz pomérné zastoupeni homozygotd
i heterozygotl v tomto potomstvu (proto i dominantnich a recesivnich fenotypl)
je pravidelné a stalé — zakon o segregaci alely a jejich kombinaci ve druhé
generaci krizencd.

3. Pri vzajemném krizeni heterozygotl (Fs generace) ve vice genovych parech vznika
genotypové i fenotypové rliznorodé potomstvo, v némz je pravidelné a stalé
zastoupeni (pomérné zastoupeni) genotypl vSech moznych kombinaci mezi
rozdilnymi alelami vSech heterozygotnich alelovych pard (9 : 3 : 3 : 1) — zakon
o volné (nezavislé) kombinovanosti alel réiznych alelovych pard.
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P-generace F-generace

S 4

kulati (RR) hranata (rrj
kulatd semena b4 gamety " I r
F ,-generace F|-generace .
{viechna semena
kulata}

//_\ritxhnn kulata fﬁ'ﬂ\

% gamely
X
F-generace
F,-generace
1BR + Y Rr = 34 kulatych semen
+ 1rr = 1/4 hranatych semen
34 kulatych semen +  1/4 hranalych semen
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- Fy-generace

KRR YY) + &iRr YY) +
WERR Yvi + &(Rr ¥yl
férRR,vyJ + %Eﬁr_wl
Eirr YY) o+ Ly ¥vi
wirr 'l

916 kulatjch Ztics
316 kulatych elenych
3/16 hrmetych Hurjch
1716 branat yeh 2elanych
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Mendel zjistil, ze kfizenim rodicd (P) liSicich se v jediném znaku (napf. tvar semen) vznika
potomstvo (Fy, prvni filialni generace), ve kterém maiji vsichni jedinci znak pouze jednoho
z rodicl, v tomto pripadé kulata semena. Znak, projevuijici se u F; generace, se jmenuje
dominantni, alternativni znaky se nazyvaji recesivni. V generaci F, (potomci F; rodicQ)
se dominantni znak objevuje u tri Ctvrtin potomstva, recesivni pak u jedné cCtvrtiny.

Hrach s recesivnim znakem poskytuje primé potomstvo, tzn. vysledkem krizeni mezi
recesivnimi F, je potomstvo F; majici rovnéz recesivni znak. Prislusnici F, generace
vykazujici dominantni znak se vSak deli do dvou kategorii: jednu tretinu vytvari jednotné
potomstvo, zatimco zbyld Cast poskytuje potomstvo s pomérem dominantnich znakl
k recesivnim 3:1 (jako u generace F,).

Mendel vysvétloval toto pozorovani hypotézou, ze r{izné pary kontrastnich znakd jsou
kazdy vysledkem faktoru (nyni nazyvaného gen), ktery ma alternativni formy (alely).
Kazda rostlina obsahuje par genl urcujicich urcity znak, pricemz od kazdého z rodicli
ziskala po jednom genu. Alely pro tvar semene maji symbol R pro kulata semena a r pro
semena hranata. Tak vznikaji dvé moznosti genotypl (slozeni genl):
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a) rostliny Cisté linie s kulatymi nebo hranatymi 7 senerse

(W4 - @ @.
semeny majl genotyp RR a rr, jsou kulati (RR)  hranata (rr)
oznacovany jako homozygoti ve tvaru ey R x
semen. l

F -generace @

———viechna kulsia (Rr).__

—

¥ -gamely

f"l-;.l,tnurul:c

1RR + + Rr
1 rr

3/4 kulatych semen
1/4 hranatych semen
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a) rostliny Cisté linie s kulatymi nebo hranatymi
semeny maji genotyp RR a rr, jsou
oznacovany jako homozygoti ve tvaru
semen.

b) rostliny s genotypem Rr jsou heterozygoti
ve tvaru semen a jejich fenotypem
(projev znaku) jsou kulata semena, protoze
R je dominantni. Tyto dvé alely se zadnym
zplsobem v rostlindch nemisi a prostred-
nictvim gamet se prenaseji na potomstvo.

F-gpeneruce

= 8
) &
kulata (RE) hranata (rr)
gamely H X r
F -generace @

o ——vhechna kulata (fr)

O )

9 -gamely o -gamety

}"Iagrnuruu:

1RR + Y Rr = 3/4 kulatych semen

1 rr = 1/4 hranatych semen
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Formalné plati:

Geneticke algoritmy (GA), zalozené na principu prirozeného vyberu
(prvné publikovany v roce 1975), jsou dnes zakladem evolucniho
programovani (EP), evolucnich strategii (ES) a genetickeho
programovani (GP), pricemz plati

GP = EP + ES + GA
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Formalné plati:

Geneticke algoritmy (GA), zalozené na principu prirozeného vyberu
(prvné publikovany v roce 1975), jsou dnes zakladem evolucniho
programovani (EP), evolucnich strategii (ES) a genetickeho
programovani (GP), pricemz plati

GP = EP + ES + GA

Geneticke algoritmy v informatice a genetické programovani jsou
sice zalozeny na Mendelove vyvojové teorii, avSak v ponekud
upraveném (kybernetickém, resp. informatickém) pojeti — viz dale
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Genetickeé algoritmy — kybernetické pojeti:

ReSeni Ulohy popiSeme retézcem vstupnich parametri néjaké funkce,
parametry funkce se méni obvykle nahodné€, kvalita reseni je urcena vystupni
hodnotou optimalizované funkce, nazyvané fitness.

1.

Nositelem genetické informace u biologickych systém{ jsou chromozomy,
které reprezentujeme jako retézce ciselnych hodnot, nejcastéji binarnich.

Reprodukce — kvalitni jedinci se Casteji reprodukuji, pri reprodukci predavaji
potomk{m ¢Cast své genetické informace, déle prezivaji, takze maji moznost
déle se reprodukovat.

Kfizeni — zabrafuje vyvoji neliSicich se jedincl, vznikaji jedinci
s ,prohozenymi® vlastnostmi (Cast informace se ,deédi* po otci, cast
po matce, a to vetsinou nahodné).

Mutace — druhy zplsob zabranéni vyvoji neliSicich se jedincl, umoznuji
adaptaci na meénici se prostredi, probihaji jen u malého procenta vzdy
nahodné vybranych vstupnich parametrd.
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Implementace evolucnich strategii a genetickych algoritmu

V prirodé a tedy i v genetickych algoritmech plati, ze kvalitn€jSi jedinci se castéji
rozmnozuji a také déle prezivaji, proto zanechavaji vice potomkd, ktefi nesou dal ¢ast
jejich genetické informace. Presto je tento vybér ovlivnén nahodou, nebot’ i kvalitni
reseni se vybiraji k dalSimu preziti sice umérné své kvalité, ale nahodné. V informatice
pro tento tzv. kvazinahodny vybér podle kvality pouzijeme zarizeni, nazvané ruleta.

Jedinec reseni (chromozom) je nejcastéji implementovan linearni posloupnosti symbold,
napf. bitovym retézcem. Kazdy chromozom je ohodnocen funkci, ktera mu priradi
tzv. silu, vyjadrenou kladnym realnym cislem. Cim ma chromozom vétsi silu, tim je
kvalitné&jsi.

Situaci, kdy se vétsSina jedincl natolik zkfizi, ze by dalsi kfizeni produkovalo stejné
jedince a tudiz nemélo smysl, brani mutace. Mutace také nabizeji moznost adaptovat
populaci na ménici se prostredi, ale museji se provadét jen u malého procenta populace,
protoze Casto uz dobra reseni spiSe pokazi.
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Schématické znazorneni:

populace chromozomil
kovazindhodmg lovazinghodny wiber

vg.rraznvanj.rch chromaozami
wyber "ruleton” "irverznd nileton”

"0

%em mutace

Podstata algoritmu: Z populace se (kvazi)nahodné vyberou dva chromozdmy,
které si krizenim vyméni opét (kvazi)nahodné vybranou cast retézcl. Vysledné
chromozdmy se pak jesté podrobi mutaci, ktera preklopi nahodné zvoleny(é)
bit(y). Takto nove vytvorena dvoijice se vraci do populace, kde vytésni dvojici
kvazinahodné vybranych chromozdmu s malou silou.
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Druha moznost — do vytvoreni X+1. generace vstupuji vsechny prvky generace X:

Generation X

population

Selection (reproduction)

/\

=

crossover point

I*

o=

Crossover

)

-

mutations

Generation X+1

i

Mutation

)

i
|
x
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Symbolicky zapis algoritmu:

Create a random population.
Evaluate the fitness of the population.
Repeat
Select pairs from the population to be parents.
Crossover parents and mutate the resulting structures.
Place the new structures in the population, evaluating their fitness.

Until Done.

Figure 2.1: Algorithm for a simple genetic algorithm
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Pr.:
t:=0;
P, := nahodné vygenerovana populace chromozomul;
ohodnot’ kazdy chromozom z populace P silou;
while t <t ., do
begin
t=t+1;
@ ;= nové chromozomy vzniklé reprodukci kvazinahodné
vybranych chromozomi z P, , s nejvétsi silou;
chodnot’ kazdy chromozom z Q silou;
R := kvazinahodneé vybrané chromozomy z P, , s nejmensi silou;
Pt ={FP_,1R)u Q;
end;
P, ... populace chromozomd v Ease t
(... subpopulace potombkd
R ... subpopulace naghodné wwbranych chromozomd s nejmensi silou
operator \ zde znamena vylouceni (wypusteni) mnozZiny R z mnoziny F_,
[mnoZinova exkluze)
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Vyuziti genetickych algoritmi

Velké uplatnéni nachazeji geneticke algoritmy pri
 vytvareni rozvrhl prace pro stroje v tovarnach,
e v teorii her a v managementu,
 pri reSeni optimalizacnich problém& multimodalnich funkci,
* Dri fizeni robotd,
 prfi navrzich rozpoznavacich systéml a
 pri simulaci uloh umelého zivota.

Genetické algoritmy prekvapivé dobre funguji pri reSeni problémd,
kde témér vsechny ostatni algoritmy selhavaji, napr. pro NP-Uplné
problémy, tj. kde vypocetni cas je exponencialné nebo faktorialneé zavisly
na poctu promeénnych. Nema vsak smysl je pouzivat u relativné

jednoduchych optimalizovanych funkci nebo u funkci, pro které existuji
specializované algoritmy.

© Petr Heller, Vaclav Matougek

3-33
Uméla inteligence a rozpoznavani, LS 2019




3. Umély zivot (Artificial Life)

Na prelomu osmdesatych a devadesatych let americky informatik John Koza
ze Stanfordskeé univerzity navrhl originalni modifikaci genetického algoritmu,
kterou nazval genetické programovani. Pfi tomto pristupu je pdvodni
reprezentace chromozomt znakovymi retézci nahrazena slozitéjsimi funkcemi.
V nejjednodussi verzi genetického programovani se funkce rovnaji vyraziim
obsahujicim promennég, konstanty, zakladni aritmetické operace a elementarni
funkce.

K tomu, aby genetické programovani bylo schopné resit také slozitéjsi
algoritmické ulohy, musi obsahovat vhodné prikazy pro zapis do pameéti,
nacitani z paméti a pro opakovani prikazu. Pokud genetické programovani
rozsirime o tyto tri prikazy, potom je tzv. Turingovsky uplné. To tedy znamena,
ze je schopné realizovat kazdy algoritmus, ktery je realizovatelny na Turingoveé
pocitaci.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

V genetickém programovani se chromozomy reprezentuji slozit€jSimi funkcemi.
V nejjednodussi verzi genetického programovani se funkce rovnaji vyrazlm obsa-
hujicim proménnég, konstanty, zakladni aritmetické operace a elementarni funkce.
Jednoducha funkce x(1+x) budiz reprezentovana pomoci syntaktického stromu
(parse-tree). Interpretace vyhodnoceni tohoto syntaktického stromu je pak velmi
jednoducha — prlichod in-order. Prvni problém, ktery musime v ramci genetického
programovani vyresSit, je zplsob vyhodnoceni chromozomu stromu. Toto
vyhodnoceni je formalné chapano jako funkce y = f(x), prirazujici nezavislé
promenné (vstupu) x zavislou proménnou (vystup) .

Méjme danu trénovaci mnozinu A, ktera obsahuje p bodd (x;, vi) tj. A = (x,V));
i=1,2...p. Nasim cilem pak je najit takovou funkci f(x) (reprezentovanou
syntaktickym stromem), ktera by minimalizovala Ucelovou funkci, tj. napr. soucet
absolutnich hodnot rozdil(i vypoctenych a zadanych hodnot y z trénovaci mnoziny:

5 = S - )

iml
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Je-li tento soucet nulovy, funkce f(x) presné vystihuje body z trénovaci mnoziny.
Najit takovou funkci se nam nejspiS nepodari, ale pokusime se najit alespon
takovou, pro niz bude uvedeny soucet co nejmensi.

Takto formulovana uloha je blizka regresni analyze, kde hledame vhodné koeficienty
funkce, které minimalizuji ucelovou funkci. U regresni analyzy je vSak tvar funkce
dany, na rozdil od principu vyuzitého v genetickych algoritmech. John Koza proto
nazval takovy zevSeobecneny pristup k regresi slovy symbolicka regrese .
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Je-li tento soucet nulovy, funkce f(x) presné vystihuje body z trénovaci mnoziny.
Najit takovou funkci se nam nejspiS nepodari, ale pokusime se najit alespon
takovou, pro niz bude uvedeny soucet co nejmensi.

Takto formulovana uloha je blizka regresni analyze, kde hledame vhodné koeficienty
funkce, které minimalizuji ucelovou funkci. U regresni analyzy je vSak tvar funkce
dany, na rozdil od principu vyuzitého v genetickych algoritmech. John Koza proto
nazval takovy zevSeobecneny pristup k regresi slovy symbolicka regrese .

NNy

Krizeni a mutace v syntaktickych stromech

Pro krizeni v syntaktickych stromech vybereme nahodné dva uzly (vrcholy), z nichz
zadny nesmi byt korenem. Vyménou prislusnych podstromt téchto uzll dostaneme
dva nové syntaktické stromy, které jsou vysledkem kfizeni plvodnich syntaktickych
stromd.

Mutace je definovana obdobné. Nahodné se vybere uzel (vrchol), ktery neni
korenem, a prislusny podstrom se zameéni za novy, nahodn€ vygenerovany
podstrom.

© Petr Heller, Vaclav Matousek 3.37
Uméla inteligence a rozpoznavani, LS 2019




3. Umély zivot (Artificial Life)

Priklad dvou syntaktickych stromd:

+) (%)
x) +) (+) (%)

2 &) 660
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Priklad dvou syntaktickych stromd:

+ (%)
X +) (+, (%)
2 &) @{ X ®  (F
CYNEY 2) ®
Interpretace: X+(24+X*X) (14+x)*x*(24X)
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Priklad dvou syntaktickych stromd:

+ (%)
&y G+ (+) (%)
2 ) @{ X ® &
o ® 2 ®
Interpretace:  x+(2+x*x) (14X)*x*(2+x)

Ohodnoceni syntaktickych stromu silou:

Ohodnoceni syntaktickych stroml je vypocitdvano v souladu s hodnotou
Ucelové funkce F(f) pomoci neprimé Umeérnosti. To znamena, ze chromozom
s nejvetsi hodnotou ucelove funkce F(f) je ohodnocen nejmensi silou a naopak.
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Stochastické optimalizacni algoritmy

Stochastické optimalizacni algoritmy se pouzivaji pro optimalizaci
mnohoparametrovych funkci s “divokym” pribéhem, tj. s mnoha
extrémy nebo s neznamym gradientem. Zalozeny jsou na mnohokrat
opakovane nahodné volbé pocatecniho reseni ulohy a za vysledné reseni
se vezme nejlepsi vysledek. Stochasticnost takového postupu spociva jen
v nahodném vybeéru pocatecniho reseni, nasledovné pouzity
optimalizacni algoritmus je striktné deterministicky.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Stochastické optimalizacni algoritmy

Stochastické optimalizacni algoritmy se pouzivaji pro optimalizaci
mnohoparametrovych funkci s “divokym” pribéhem, tj. s mnoha
extrémy nebo s neznamym gradientem. Zalozeny jsou na mnohokrat
opakovane nahodné volbé pocatecniho reseni ulohy a za vysledné reseni
se vezme nejlepsi vysledek. Stochasticnost takového postupu spociva jen
v nahodném vybeéru pocatecniho reseni, nasledovné pouzity
optimalizacni algoritmus je striktné deterministicky.
K témto algoritmtim a metodam patfi:

— stochasticky “horolezecky” (hill climbing) algoritmus,

— genetické algoritmy,

— evolucni strategie,

— simulované zihani (simulated annealing),

— zakazané prohledavani (tabu search)
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Evolucni strategie a evolucni programovani

Kdyz kolem roku 1963 zacali Hans-Paul Schwefel a Ingo Rechenberg,
tehdy jeste studenti, na Technické univerzité v Berliné s napodobovanim
vyvoje v prirod€, byli presvédceni, ze jejich metoda nejlépe napodobuje
evoluci v zive prirode. Proto svoji metodu nazvali tak obecné — evolucni
strategie. Postupem c¢asu se vSak ukazalo, Ze tento zplsob reSi jen
urCity typ uloh, a to zejména ve stavebnim a strojnim inzenyrstvi.
Geneticke algoritmy tak nejsou podrazeny evolucnim strategiim, ale
naopak je svoji podstatou a mozna také popularitou zastinuiji.
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Evolucni strategie a evolucni programovani

Kdyz kolem roku 1963 zacali Hans-Paul Schwefel a Ingo Rechenberg,
tehdy jeste studenti, na Technické univerzité v Berliné s napodobovanim
vyvoje v prirod€, byli presvédceni, ze jejich metoda nejlépe napodobuje
evoluci v zive prirode. Proto svoji metodu nazvali tak obecné — evolucni
strategie. Postupem c¢asu se vSak ukazalo, Ze tento zplsob reSi jen
urCity typ uloh, a to zejména ve stavebnim a strojnim inzenyrstvi.
Geneticke algoritmy tak nejsou podrazeny evolucnim strategiim, ale
naopak je svoji podstatou a mozna také popularitou zastinuiji.

EvoluCni strategie, stejné jako evolucni programovani a geneticke
algoritmy, jsou vhodné predevSim pro optimalizaci funkci s mnoha
maximy a minimy, u nichz nejsme schopni urcit analytické reseni
a klasické gradientovée techniky selhavaji.
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1) vybér potomkii

Evolucni strategie — u plvodni implementace lepSi potomek
jednoduse vytésni horsiho rodice, ktery je odstranén z populace. Pokud
potomek neni lepsi nez rodi¢, pak rodi¢ zlstava v populaci. Pozdéjsi
algoritmy generuji napriklad z 10 rodicl 100 potomkd, potom seradi
rodiCe i potomky podle sily (fithess) a vyberou deset nejlepsich do dalsi
generace. Je mozna i strategie “vymreni” rodicl, kdy se nejlepsi jedinci
vybiraji pouze z potomkad.
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Evolucni strategie — u plvodni implementace lepSi potomek
jednoduse vytésni horsiho rodice, ktery je odstranén z populace. Pokud
potomek neni lepsi nez rodiC, pak rodi¢ zlstava v populaci. Pozdéjsi
algoritmy generuji napriklad z 10 rodicl 100 potomkd, potom seradi
rodice i potomky podle sily (fithess) a vyberou deset nejlepsich do dalsi
generace. Je mozna i strategie “vymreni” rodicl, kdy se nejlepsi jedinci
vybiraji pouze z potomkad.

VVVVVV

vybrani do slabsi skupiny. Skupinky jsou nahodné vybrany z novych (4.
mutovanych) jedincl i z rodicl. Ve skupinkach pak dochazi k “turnaji”,
potomci jsou serazeni podle sily a ti nejlepsi jsou vybrani do dalsi
populace. Pocet jedincl v populaci nemusi byt konstantni a jedinec miize
produkovat i vice potomkd.
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Evoluéni strategie napodobuje vyvoj jedincl v druhu, a tudiz i jejich
krizeni. Vzhledem k tomu, ze jedinci predstavuji zakdodované reseni
problému, tj. smés realnych cisel, celych Cisel a dalSich parametry, je
krizeni specificky definovano pro kazdy typ problému. Predpokladejme,
Zze mame vybrany dva jedince charakterizované dvéma vektory realnych
Cisel. Diskrétni krizeni vytvari nového jedince, jehoz vektor je tvoren
hodnotami prevzatymi bud’ z jednoho nebo z druhého vektoru, pricemz

vybér hodnot z vektordl je nahodny.

Ao 4

Krizeni “priimérem” vytvari jedince, jehoz jednotlivé hodnoty vektoru
jsou vzdy primérem odpovidajicich slozek vektort rodi¢ovskych jedincd.

Ovsem — evolucni programovani typicky krizeni nepouziva; napodobuje
totiz vyvoj druht, které mezi sebou soutézi, a mezidruhové kfizeni
vetsSinou nenastava.
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Poznamka: Z pohledu genetickych algoritm ma evolucni programovani
vyhodu v pseudonahodném vybéru jedincl, ¢imz mdze lehceji prekonat
bariéry falesného lokalniho minima. Evolucni strategie ma zase vyhodu
v existenci krizeni, kdy sdileni informace pomize rychleji dospét
k optimu.

kiizeni "primérem"
391 884 398 251 -576 -140 -333 8726 roditl
691 846 133 566 6,66 0,75 913 040 rodic2
150 8465 -267 409 045 -103 290 393 potomek
_ rodi¢ 1 + rodié 2
2

diskrétni kiizeni

391 884 398 251 576 -140 -333 826 rodi¢l
¥ oo

391 846 133 -251 6,66 -140 -333 -040

U & ) A .
691 846 133 566 6,66 0,75 913 040 rodit2

Priklad: Dva z mnoha druh{ kfizeni pouzivanych evoluénimi strategiemi
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Mutace je provadéna u kazdého potomka (nejen u nékolika malo
nahodné vybranych potomkdl, jako je tomu u genetickych algoritmd).
Spociva v pricteni nahodneho Cisla s Gaussovym rozdélenim k realné
hodnoté proménné.

Uveédomime-li si, ze uUCelem mutace je vlastné drobna odchylka
u jedince, vznikla prictenim nahodného malého Ccisla blizkého nule
k plivodni hodnoté, dosahneme odchylky jistéji nez preklopenim bitu
u proménné — preklopenim bitu na zacatku kédu proménné, jak se mize
stat u genetickych algoritmt, bychom mohli ziskat mnohonasobnou
realnou hodnotu v porovnani s plvodni hodnotou. Stredni Gaussova
odchylka nam sice mlze dat velké cislo, avSak s mnohem mensi
pravdépodobnosti.
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. Gaussova distribuce

pravdépodobnosti

se stiedem v nule
a odchylkou 0,5

7 // \\\\\\5"2::::;”;:;:::3

-0,81 -0,64 -0,26 -0,22 -0,14 -0,03 0,18 0,25 0,234 0,77 distribuce

0,22 -0,03 -0,26 0,18 0,25 -0,64-0,14 0,77 0,34 0,21 wektor mutace
8,04 9,60 -3,71 1,88 -6,85 2,090 -8,47 9,57 -7,67 6,04 pinvodni vektor

-8,26 9,57 -3,27 2,06 -5,60 2,35 -8,61 -8,80 -7,33 5,23 mutovany vektor

Priklad: Zobrazeni Gaussova normalniho rozdéleni hodnot charakterizujicich potomky
(se stredni smérodatnou odchylkou rovnou 0.5) a deseti nahodné vygenerovanych
hodnot prislusejicich potomk{m, odpovidajicich tomuto rozdéleni. Hodnoty tvofi po
patficném promichani vektor mutace — odpovidajici hodnoty vektoru jsou pricteny
k vektoru “rodice” a spoluvytvareji tak vektor “potomka”, nepatrné odliSného od rodice.
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Jeden mozny algoritmus evolucni strategie:

Evoluc¢ni strategie:

1 x:=nahodné& generovany vektor realnych proménnych;
2 t:=0; 3:=06,,; x*:=x;

3 WHILE <t ., DO

4 BEGIN i:=0; k:=0;

5 WHILE i<i, DO

6 BEGIN i:=i+1; x":=x+r(0,5);

7 IF fix") <Aix) THEN

8 BEGIN k:=k+1; x:=x";

9 IF fix) < Aix*) THEN x*:=x;

10 END;

11 END:;
12 IF k/i_,.<0,2 THEN o:=c,c ELSE IF £/i;,,,>0,2 THEN 0:=¢;G;
13 END;
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Metoda simulovaného zihani

« fyzikalni interpretace

Pri postupném zihani nejprve zahrejeme téleso na vysokou teplotu. Tim se jeho
atomUm umozni prekonavat lokalni energetické hladiny a tak se dostat do
rovnovaznych poloh. Postupné snizovani teploty pak ma za nasledek, ze se
rovnovazné polohy atom{ fixuji, takze pri konecné teploté zihani (podstatné
nizsi nez byla pocatecni) jsou vSechny atomy v rovnovaznych polohach a téleso
neobsahuje zadné vnitrni defekty ani pnuti.
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Metoda simulovaného zihani

« fyzikalni interpretace

Pri postupném zihani nejprve zahrejeme téleso na vysokou teplotu. Tim se jeho
atomUm umozni prekonavat lokalni energetické hladiny a tak se dostat do
rovnovaznych poloh. Postupné snizovani teploty pak ma za nasledek, ze se
rovnovazné polohy atom{ fixuji, takze pri konecné teploté zihani (podstatné
nizsi nez byla pocatecni) jsou vSechny atomy v rovnovaznych polohach a téleso
neobsahuje zadné vnitrni defekty ani pnuti.

« matematicka interpretace

Pocatkem osmdesatych let dostali Kirkpatrick, Gelatt, Vecchi a Cerny napad, Ze
problém hledani globalniho minima funkce mlze byt realizovatelny podobnym
zpUsobem jako zihani tuhého télesa a nazvali ho metodou simulovaného zihani.
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Algoritmus simulovaného zihani

Uvazujme hypoteticky systém popsany n-rozmérnym stavem x = (Xi, X2, ..., Xn),
kde x; patfi do ne&jakého intervalu. Stavy tohoto systému jsou ohodnoceny
funkci 7, ktera priradi kazdému x hodnotu y=7(x). Nasi ulohou je najit takovy
stav xmin, V€ kterém nabyva funkce 7 globalniho minima. Necht’ x je pripustny
stav systému, ten prejde do nového stavu x°, formalné x = O,er (X), kde Oper
je “operator” poruchy — perturbace. Otazka, zda bude novy stav akceptovan do
dalsiho procesu, se reSi na zakladé tzv. Metropolisova kritéria, které urcuje
pravdépodobnost nahrazeni starého stavu novym.
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Cely tento vztah Ize zapsat:

plx )= (1 pro f(x) < £(x)
xp(~|f ) - F@IT) pre £(x) F(D),

kde T je parametr interpretovany jako teplota.

Pix<x)
F
ktivliea pravdépodobnosti
1 prijmuti nového stasma =
/ T1}T2}T3
Ty
—_—
fix) fix)
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V pripad€, Ze novy stav X~ ma mensi nebo stejnou funkéni hodnotu jako plvodni

stav x, potom provedeme zaménu stavu x stavem x°. V opacném pripade je novy

stav x’ akceptovdn s pravdépodobnosti 0 < F{x<« x') <1 Necht random je
nahodné Ccislo z intervalu (0,1), potom novy stav je akceptovan, pokud random

<P (x« x') jinak se proces opakuje s plvodnim stavem x.

Hodnota parametru T podstatné ovliviiuje hodnotu pravdépodobnosti F (%« ')
pro pfipad JixJ) > f(x), Pro velké hodnoty T je tato pravdépodobnost blizka jedné
(. prijmou se témer vsSechny nové stavy), ale blizi-li se T k nule, potom
pravdépodobnost prijmuti je velmi nizka, témér nulova.

Pfi vhodném nastaveni pocateCni “teploty” Tnax (VEtSi hodnota) metoda
simulovaného zihani prohledava nejprve prostor reseni D silné stochasticky, prijima i
stavy s horSim ohodnocenim nez ma soucasné resSeni. Tato vlastnost simulovaného
zihani je velmi dllezitym rysem této metody, protoze poskytuje moznost snadno se
dostat z lokalniho extrému a prohledat i jiné oblasti v prostoru reSeni. Tahle
moznost se pak postupné snizuje Umérné se zmensovanim hodnoty T. Pro malé T
pripusti Metropolisovo kritérium akceptovani uz jen lepsiho reseni nez je soucasné.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Metoda simulovaného zihani byla testovana uz v dobé sveho vzniku na
znamém problému obchodniho cestujiciho, kdy hledame nejkratsi
uzavrenou cestu mezi N misty. Tento problém patfi mezi NP-uplné
problémy; Cas nalezeni reseni roste pri zvetSovani dimenze prinejlepsSim
exponencialné. Simulované zihani je schopno nalézt optimalni reSeni
i v pripade takto slozité ulohy (viz obrazek na nasledujici folii).

Ukazuje se, ze simulované zihani poskytuje velmi efektivni algoritmus
k reseni kombinatorialnich Uloh, které jsou NP-uUpln€, pricemz ziskana
reseni jsou bud’ totozna nebo velmi blizka optimalnim resenim.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Algoritmus “simulovaného zihani” zapsany jako procedura v PseudoPascalu:

P'T'GCEd ure SiHlﬂlat'Ed_Anﬂealing (:{.-;-j.fn 3 T;n.:'.lr » T.'ruu' 3 'F"I:'.li'rf.r' ] “) '

procedure Metropolis_Algorithm (Xini, Xow» Kmar, 1D ;
begin k := 0; X 1= Xl
while k< k.. do
begin k:=k + 1;
x = O (X) ;
Pr := min (1, exp(-(f(x') - f(x))/T));

if random < Pr then x := x';

¥

end :
Xowt 5 X,
end;
begin X;,; := ndhodné vygenerovany stav ;

T := Tmoe |
while T > 1T, do
begin
Metropolis_Algorithm (Xii, Xout s Kmaes T )i
Kini T Xout s
T a= el
end ;
Xmin += Xoul »
end ;
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Metoda zakazaného prohledavani (Tabu Search)

Jednou z mnoha optimalizacnich algoritmt a heuristik je metoda
zakazaného prohledavani, na které zajimave, ze byla navrzena teprve
pred nekolika lety a pritom je tak jednoducha a efektivni, ze se okamzité
zaradila mezi nejlepsi algoritmy pouzivané pro optimalizaci v operacnim
vyzkumu. Navrhl ji koncem osmdesatych let prof. Fred Glover
z University of Colorado a sam ji také nazval tabu search.

Metoda dokaze najit prijatelné optimum za velmi kratky cCas, pokud je
prijatelnych minim ve sledované funkci vice. Pri prohledavani funkci
s mnoha minimy, ale jen malo prijatelnymi minimy, ma tato metoda
trochu problémy. Jeji zakladni myslenka totiz spocCiva v logickém
vylepseni algoritmu “slepého horolezce” (hill climbing algorithm). Jedna
se v podstaté o variantu gradientni metody “bez gradientu”, protoze se
smer nejprudsiho spadu urci prohledavanim okoli.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Algoritmus vsak trpi zakladni nectnosti gradientovych metod, tj.
nejspise skonci v lokalnim extrému a nedosahne globalniho minima.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Algoritmus vsak trpi zakladni nectnosti gradientovych metod, ftj.
nejspise skonci v lokalnim extrému a nedosahne globalniho minima.

Vychazi z nahodné navrzeneho reseni:

Pro aktualni navrzené reSeni se generuje pomoci konecného souboru
transformaci urcité okoli a vybere se z tohoto okoli nejlepsi minimum.
Ziskané lokalni reseni se pouzije jako “stred” nového okoli, ve kterém se
lokalni minimalizace opakuje; tento proces projde predepsanym poctem
opakovani. V pribéhu celé historie algoritmu se zaznamenava nejlepsi
reseni, které slouzi jako vysledné minimum. Aby nedoslo k zacykleni,
spusti se algoritmus nékolikrat s nahodné vygenerovanymi pocatecnimi
stavy a poté se vybere nejlepsi vysledek.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

(A) (C)

(A} Znazornéni okeli U(X) momentalniho fedeni X a nejlepéiho Fedeni z tohoto okoll X* fedeni, (B) Znézoméni iteratniho
postupy horalezeckého algoritmuy, (C) Hodnoty momentéiniho nejlepiho fedenl v zavisiosti na Zase (lteracl). Ke koncl graf
zaéne pravidelnd osciloval.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Do algoritmu je zavedena tzv. kratkodoba pamét, ktera si pro urcity kratky
interval predchazejici historie algoritmu pamatuje inverzni transformace
k lokalné optimalnim transformacim reseni, pouzitym k ziskani novych “stredd”
pro jednotlivé iterace. Tyto inverzni transformace jsou zakazany (tabu) pri
tvorbé nového okoli pro dané aktudlni reSeni. Timto jednoduchym zplsobem je
mozné podstatneé omezit vyskyt zacykleni pri padu do lokalniho minima.

Takovato kratkodoba pamét’ je realizovana zakazanym seznamem T (tabu list)
typu LIFO (zasobnik), ktery je sestrojen a obnovovan v prlbéhu algoritmu.
Jestlize tedy néjaka transformace patfi do zakdazaného seznamu, pak se nemdize
pouzit k lokalni minimalizaci. Numerické zkuSenosti s metodou zakazaného
prohledavani ukazuji, ze velikost (délka) zakazaného seznamu je velmi
ddlezitym parametrem ovliviujicim schopnost vymanit se z lokalniho extrému.
Prilis mald délka nemusi zabranit zacykleni a priliS velkd mdze zpUsobit
preskoceni nad€jnych lokalnich minim.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Implementace metody tabu search:

Heorolezecky algoritmus : Zakazané prohledavani :
X = ndhodné vygenerovany vektor; X := nihodné vygenerovany vektor;
time = 0; fiin == 00; time = 0; finin = 00; T:==@;
WHILE time < time ., DO WHILE time < time,,,, DO
BEGIN BEGIN
time =time + 1; time =time + 1;
f(X*) = min f(X") floc min = o0;
X e Ux) FORte SDO
IF fi{X*) < f;, THEN BEGIN
BEGIN X =tX:
Tmin = ) IF {t e T and f(X) < fioc min) OR FX) < frniy
Xemin = X7 THEN BEGIN
END, ¥ =X
X=X o=t
END; e B
flm: min -~ f(x :'s
END;
END;
IF flm: min < fmin THEN
BEGIN
fmin = flm: min;
xmin =X
END;
i=¥X5
IFITI« kTHENT=TU {t*"'}
ELSET =(TU{t ")\ [t}
END;
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Vyuziti metody tabu search

Mezi problémy uspésne resitelné metodou zakazaného prohledavani patri
problém obchodniho cestujiciho, problémy rozvrhu prace pro stroje
v tovarnach, navrh komunikacnich siti, strategické rozmisténi skladu
a logistické problémy v ekonomice a mnoho dalSich.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Vyuziti metody tabu search

Mezi problémy uspésne resitelné metodou zakazaného prohledavani patri
problém obchodniho cestujiciho, problémy rozvrhu prace pro stroje
v tovarnach, navrh komunikacnich siti, strategické rozmisténi skladd
a logistické problémy v ekonomice a mnoho dalSich.

Technika zakazaného prohledavani mize byt pouzita jak v klasickém
spojeni s horolezeckym algoritmem, tak i v kombinaci s jinymi algoritmy,
napr. se simulovanym zihanim nebo genetickymi algoritmy. U téchto
metod vsak neni natolik efektivni; tyto metody neprohledavaji celé okoli
aktualniho reseni a tak pravdépodobnost ucinnosti metody zakazaneho
seznamu je znacné mala.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

F =

Umely zivot

Umely zivot (Artificial Life) je rychle se rozvijejici oblast vedeckeho
vyzkumu spojujici biologii a informatiku. Snazi se vclenit procesy
podobné zivotu do pocitacovych programd. Hlavnim rysem tohoto oboru
je formulovani zakladnich pravidel chovani jednotlivych “organismu”
a jejich replikace, pricemz cilem je dosahnout vyvoje organisml a jejich
vzajemnych vztahd.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Umely zivot (Artificial Life) je rychle se rozvijejici oblast vedeckeho
vyzkumu spojujici biologii a informatiku. Snazi se vclenit procesy
podobné zivotu do pocitacovych programd. Hlavnim rysem tohoto oboru
je formulovani zakladnich pravidel chovani jednotlivych “organismu”
a jejich replikace, pricemz cilem je dosahnout vyvoje organisml a jejich
vzajemnych vztahd.

Ve vztahu ke klasické umélé inteligenci je umeély zivot orientovan
opacnym smerem. Zatimco se uméla inteligence snazi o pristup shora
doll, tj. program musi byt v prvni rfadé inteligentni a je na
programatorovi, jak toho dosahnout, umély zivot se snazi vytvorit jen
zakladni pravidla, ktera budou tak vhodneé zvolena, ze se slozitéjsi
chovani vytvori po ¢ase samo. —
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Uméla inteligence a umély Zivot maji k sobé nejblize v typu programi
nazvanych autonomni agent. To je program, ktery obsahuje néjaky druh
vhnimani okolniho prostfedi a navazné ovlivhuje vlastni stav, stav okolnich
agentl nebo prostfedi samotné. V Americe uz se autonomni agenti vyuzivaji
na praktické ulohy: rizeni letového provozu nebo provozu tovarny, kdy
kazdy stroj ma svého agenta starajicho se o dodavky energie, surovin
a odvoz hotovych vyrobkl. Toto vyuziti je vSak stale jesté velmi nakladné.
Za autonomniho agenta mdze byt povazovan i pocitacovy virus, ale v praxi
se od agenta liSi svoji jednoduchosti a tim, ze ma jen jeden hlavni cil —
rozsirovat se.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Uméla inteligence a umély Zivot maji k sobé nejblize v typu programi
nazvanych autonomni agent. To je program, ktery obsahuje n€jaky druh
vhnimani okolniho prostredi a navazné ovlivhuje vlastni stav, stav okolnich
agentl nebo prostfedi samotné. V Americe uz se autonomni agenti vyuzivaji
na praktické ulohy: rizeni letového provozu nebo provozu tovarny, kdy
kazdy stroj ma svého agenta starajiciho se o dodavky energie, surovin
a odvoz hotovych vyrobkl. Toto vyuziti je vSak stale jesté velmi nakladné.
Za autonomniho agenta mdze byt povazovan i pocitacovy virus, ale v praxi
se od agenta liSi svoji jednoduchosti a tim, ze ma jen jeden hlavni cil —
rozsirovat se.

Mnoho aplikci umélého zivota vybavuje své organismy umeélou neu-
ronovou siti, ktera slouzi jako umély mozek schopny natrénovat se
z prikladd s predem zadanym vysledkem. Neuronova sit' je tvorena
vstupnimi neurony, napojenymi na informace ziskavané z okolniho prostredi

skrytymi vrstvami neuronl, provade&jicimi vétSinu vypoctd, a vystupnimi

neurony, které urcuiji dalsi akci organismu — agenta.
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Zaveérecné porovnani jednotlivych algoritmi

Z pohledu genetickych algoritml ma evoluéni programovani
vyhodu v pseudonahodném vybéru jedincl, protoze tim muze
snadnegji prekonat falesne lokalni minimum. Evolucni strategie ma
zase vyhodu v existenci krizeni, kdy sdileni informace pomlze
rychleji dospét k optimu.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Zaveérecné porovnani jednotlivych algoritmi

Z pohledu genetickych algoritml ma evoluéni programovani
vyhodu v pseudonahodném vybéru jedincl, protoze tim muze
snadnegji prekonat falesne lokalni minimum. Evolucni strategie ma
zase vyhodu v existenci krizeni, kdy sdileni informace pomlze
rychleji dospét k optimu.

Poznamka:
I kdyz jsou si jak genetické algoritmy, tak i evolucni programovani
a evolucni strategie natolik podobnég, ze je témeér nema smysl od
sebe striktné rozliSovat, vzhledem k historickému vyvoji si rlizné
vedeckeé komunity, fandici jednotlivym metodam, udrzuji od sebe
nesmysine velky odstup.
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Geneticky algoritmus
=0
. .= {nahodné wgenerovana populace chromozomi, vétsinou binami reprezentace},
Ohodnot’ kazdy chromozom z populace E, silou;
whilet<t,__ do
bedin
t=t+1,
1= {nowvé chromozomy vzniklé kitZzenim a pfipadné naslednou mutaci kvazinahodné
whranych chromozomi z Py, 5 nejvatsi silou);
Ohodnot’ kazdy chromozom z G silow;
F = {kvazinahodné whbrané chromozomy z P4 5 ngimensi silou};
Pri= (P Rio @
end;

Fy v algoritmu oznacuje populaci chromozomil v Case t t, . poet opakovani cyklu,

1 je subpopulace potomkil - chromozomi,

R oznaduje subpopulaci nahodné whranych chromozomi s nejmensi silou

F =R VR o Q@ tvorba nove populace K Z populace KB tak, ze nové chromozomy
widsni Cast plvodnich chromozomi

Foity chromozomil subpopulaci & a R jsou ohraniceny podminkami |2 == |R| a |4 = |F]
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Evoluéni strategie
f:=0
. = {nahodné wygenerovana populace chromozomil, realna reprezentace),
Ohodnot’ kazdy chromozom z populace B, silou;
whilet=1__ do
edgin
t=t+1;
)= {nové chromozomy wzniklé kiZenim a vZdy pouZitou mutaci nahodne
wybranych chromozomi z Py,
Ohodnot’ kazdy chromozom z G silou;
F = Inejlepsi chromozomy z & miZe byt pouZita | strategie whéru nejlepsich
chromozomil z Fy o Q)
end;

Fotet chromozomi subpopulace Q je ohranicen podminkou |Qf == |F|
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Evolucni programovani
t=0
F. .= {nahodné woenerovana populace chromozomil, realna reprezentace),

Ohodnot’ kazdy chromozom z populace B, silou;
whilet =t __ do

bedin
t=t+1,
Q= {nové chromozomy vzniklé mutaci ze viech chromozomil z Py,
Ohodnot’ kazdy chromozom z Q silou;

Ft:={chromozomy z G jsou porovnany "turnajem” s nahodné whranymi  chromozomy

7 P -1 uQ ichromozomy mohou tedy skoncit v turmaji na 1 az g+1 misté), wihiraji se

nejlepsi chromozomy podle wsledk( dosaZenych v turnaiji},
end,

Focet chromozomb subpopulace Q je ohraniten podminkou [Qf = |R]
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3. Umély zivot (Artificial Life)

Zaverem priklad: navrh topologie neuronove sité genetickym algoritmem:

: . Populace chromozémt S
Kvazinahodny [ ‘=
vybér "ruletou” 7

Sy
SO

—

krizeni

Trénovani nové
sité vstupy z
Tvorba novych chromozémt tréningové mnoziny

také dé€je pomoci “rulety”.

Kvazinahodny vybér
vyfazovanych chromozémd
"inverzni ruletou”

_/ Ohodnoceni

i W S SRRRRRRRRR 4
chromozdému /sité/
"""""""""" testovaci mnozinou

Obriazek 9.11. Navrh topologie neuronové sité pomoci genetického algoritmu. Kazdy z chromozém je
pfeveden na neuronovou sit, ta je inicializovdna nahodnymi vahami, které jsou optimalizovany
klasickym ucicim algoritmem pomoci tréninkové mnoziny. Sit’ je poté testovana testovaci mnoZinou a na
zaklad€ vysledné chyby je nepfimo umérné stanovena sila chromozomu. Tento chromozém pak vytésni
kvazindhodné vybrany slab$i chromozom z populace. Vybér novych chromozdémi ke kfiZeni a mutaci se
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