9. kapitola

Umely Zivot

9.1. Co je to umely Zivot?

Otazka je, €o je to vlastne umely Zzivot ("Artificial Life"). PretoZe definicia tejto novej exponencialne sa
rozvijajicej vednej oblasti nie je vobec jasna, da sa umely Zivot definovat’ skér tym, Co doftho rozni l'udia
zahftiaji. Najcastejsie ide o simuldciu zivotnych prejavov jednotliveov alebo skupin. Umely Zivot zasahuje do
viacero uz zavedenych oblasti, okrem bioldgie a informatiky aj do fyziky, sociologie, psychologie, ekonémie
(modelovani situdcii kedy si firmy konkurujii alebo kedy spolupracujii, zapojenie tedrie hier, riadenie
priemyselnych komplexov) a filozofie. Témou umelého Zivota sa zaoberaju tak popularne vedecké knihy [1-4],
vedecké knihy [5], ako aj pocetné odborné konferencie [6-14] a Casopisy [15-18]. Centrom aktivit skupin
pracujucich v “umelom zivote” je USA, presnejSie povedand institiit v Santa Fe, laborat6ria Los Alamos a MIT,
a Japonsko. No v Eurépe sa tiez v tomto smere nieco robi [19-21].

V zasade sa vydeluju dva pristupy k tejto téme.

Prvy je vizionarsky, tvrdiaci 7ze umely Zivot znamena vytvorenie a vylepSovanie u€innosti novych
foriem Zivota, iba v inom médiu ako st uhlovodiky, teda vicSinou na baze silikénovych Cipov v pocitacoch
(ako napr. pocitacové virusy), alebo v "Zeleze" predstavovanom (nano)robotmi. Proces biologickej evolucie
viedol k genotypu, vytvarajucom fenotyp, schopny manipulovat’ s vlastnym genotypom priamo: kopirovat’ ho,
menit’ alebo vytvarat' celkom novy. Tento pristup sice funguje zatial’ iba u umelého Zivota prezentovaného
pocitaCovymi programami, no pri terajSom prudkom rozvoji biotechnolégii a génovych manipuldcii mozno
predpovedat’, 7e v polovici buduceho storoCia uz moéze byt redlny aj "biologicky" umely Zivot (teda pokial ako
taky nebudeme brat’ do tvahy uz dnes vytvarané rastlinné druhy s geneticky vnesenou informdciou pre
vytvaranie protilatok proti Skodcom, alebo produkujuce latky pouzitelné ako vakcina proti cholere ¢i maldrii).
Spolu s tymto pristupom sa prelina s opacnej strany aj "techmizicia" ludského zivota, od existujicich
transplantatov koncatin reagujucich na nervové povely alebo "pacemakerov" v srdcu az po eSte vzdialent
moznost’” priameho napojenia ¢loveka na pocitaC, doposial’ realizovanii iba primitivnymi prostriedkami
virtudlnej reality.

Druhy, viac "prizemny" smer tvrdi, Ze ciel'om umelého Zivota je vypracovat’ nové metddy pre §tiadium
zivota, vedice k lepSiemu pochopeniu tohto biologického fenoménu. Umely Zivot poskytuje moznost” robit
experimenty, ktoré by boli v tradi¢nej biologii extrémne komplikované alebo nemozné. Vyhodnd je tu moznost’
presne opakovat’ experiment a tieZ rychlost’ simuldcii v porovnani s experimentmi. Zatial' ¢o klasicka bioldgia
sa snazi zivot analyzovat, umely Zivot smeruje k syntéze aspoii nicktorych &ft zivota zo zdkladnych vlastnosti
zive] hmoty. Zakladnym rysom tohto oboru je formulovanie zdkladnych pravidiel spravania sa jednotlivych
“organizmov” a ich replikdcie, pri¢om cielom je dosiahnut’ evolicie organizmov rovnako ako vztahov medzi
organizmami (“emergent behavior™) ako je superenie, spolupraca alebo treba parazitizmus a vztah dravec-
korist’, vyvoj druhov. Vela prace je smerované k pocitaCovej simuldcii umelych bytosti a umelych svetov, v
ktorych ticto bytosti 7Ziju. Predmetom $tidia je teda niclen napodobovani pozemského Zivota, ale aj simuldcia,
ak by zivot mohol vyzerat’ za inych podmienok.

Zakladatel' umelého zivota Christopher Langton [6] definuje umely Zivot ako Stidium umelych
systémov ktoré vykazujii spradvanie charakteristické pre prirodné zivé systémy: samoorganiziciu, adapticiu,
evoluciu, ko-evoluciu, metabolizmus ... Je to hl'adanie vysvetlenia Zivota v akejkol'vek forme, bez ohl'adu na
$pecifické priklady, ktoré sa vyvinuli na Zemi. To zahfila biologické a chemické experimenty, politaové
simulacie, a Cisto teoretické rozbory. Subjektom vyskumu st procesy prebichajici na molekuldrnej, socidlnej a
evolu¢nej arovni. Cielom je extrahovat’ logickt formu organizicie zivych systémov a pokusne abstrahovat’
zakladné principy vyvoja.

Vytvorenim tychto procesov odznova v inych fyzickych médiach (ako v pocitaoch) ich spristupiiuje
novym druhom experimentdlnej manipulécie a testovania. Popritom evolicia hardware a synteticka evolucia v
chémii pre farmakologiu st zaujimavé aj priamo pre prax. Na druhej strane populacie datovych Struktir v
pocitaci su pouzité k reprezentovani biologickych jedincov (dravca a koristi, mravcov, bunick apod.). Vo
vacsine prikladov umelého Zivota populacie datovych Struktir nereprezentujii priamo ziaden Zijici organizmus
alebo proces, ale skor sa podriad’uji umelo vytvorenym zikonom abstrahovanym zo zdkonov platnych pre zivé
organizmy. Najvic§i nadSenci popritom tvrdia, 7e ticto datové Struktary su fakticky zivé. Steven Levy [1]
dovodi takto: “Zivot je dynamicky fyzikalny proces, a ked dokazete duplikovat tieto procesy na inak neZivom



materidle - stvorili ste zivot. Ten mdze byt nezavisly na materidlu. Moze dokonca vznikmit' v pocitaci.”
Vzhl'adom k tomu, 7Ze dosial neexistuje ziadna celkom kvalitnd definicia Zivota, je toto tvrdenie zdrojom
burlivych diskusii.

9.2. Definicie Zivota

Zakladnou otazkou, na ktor nevieme odpovedat’, je teda uz ta pociato¢na: ako definovat’ Zivot? Na
to, Ze uz s touto otazkou budi problémy, pris§li v 50-tych rokoch vedci, chystajici sa hl'adat’ Zivot vo vesmire,
ktori zrazu zistili, Ze nedokdzu definovat’, o vlastne hl'adaja. Samozrejme, bolo vel'a definicii, no vSetky mali
svoje vynimky a obmedzenia. Napriklad: Zivot musi byt schopny sebareprodukcic - mul (sterilny krizenec
kobyly a osla, ktory nie je principialne schopny dal§icho rozmnozovania) teda nie je zivy?

Vlastnosti definujuce zivot mdzu byt’ napr. nasledujuce:

. Zivot je skor urity vzor v &ase a priestore, ako $pecificky materialny objekt.

. Je schopny sa reprodukovat’, nech uz sam, alebo s pomocou hostitel'ského organizmu.

. Obsahuje informaciu, pomocou ktorej je vybudovany.

. Obsahuje metabolizmus premeny jedného druhu hmoty na iny spojeny s produkciou energie.
. Funk&ne interaguje s okolim.

. Jeho &asti sa navzajom funkéne dopiiiajo.

. Je stabilny v meniacom sa prostredi.

. Je schopny sa vyvijat’.

. Rastie alebo expanduje.
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Obrazy organizmu ako stroja a stroja ako organizmu su staré starofia. No aZ teraz sa obidva tieto
obrazy pomaly zacinaju prekryvat’.
Zakladnymi vlastnostami zivota, ktoré sa snazime vytvorit’ umelo st sebareplikacia, samostatné rozhodovanie
= seba-riadenie, limitovana seba-obnova, evolicia a u€enie. Tymto pribliZujeme stroje Zivym organizmom. No
zatial' sa nedari napodobnit’ vSetky tieto vlastnosti zaraz. VicSina prikladov umelého zivota sa zameriava na
simulaciu asponl jednej vlastnosti charakteristickej pre Zivot. V obecnom hladisku méze prikladom zivotu
podobnych vytvorov slazit’ celosvetova telefébnna shstava, vyvoj pocitacovych virusov, virtudlna realita v
pocitaci, alebo pocitaCové modely rozvoja ckondmie a/alebo ckoldgie. Priemysel smeruje k pouzivani na
biologickych principoch zaloZenych metdd, lebo potrebuji menej materialu, s menej energeticky narocné, a
zlozitost’ vytvaranych veci a procesov dosahuje hranic biologickej previazanosti.

Na druhej strane narabanie s genctickym inzinierstvom, aj ked’ po starofia prakticky prevadzané
slachtitel'mi ovocia alebo holubov ¢i hovidzieho dobytka, robi Zivot az teraz inziniersky spracovatelnym.

Zivé systémy maji vautorni §truktaru vykazujiicu nickol’ko zakladnych vlastnosti:
* Absenciu striktného centralneho riadenie

+ Ciasto&na autonémiu niz$ich podstruktir

*  Vysoku uroveil poprepajania medzi podstrukturami

* Nelinearne vzajomné ovplyviiovanie podStruktir v sieti

Z tychto vnuatornych vlastnosti potom vyplyvaji vonkajsie vlastnosti zivych systémov:

» adaptabilita (v ramci u¢enia jedného Zivocicha, drobné "taktické" zmeny)

* vyvoj (v ramci druhu, zmena zakladnych génovych vlastnosti, alebo zmena celkového zamerania vyvoja - z
adaptacie génov k adaptacii kultary)

* odolnost’ spdsobend redundanciou

* schopnost’ narastania systému bez nutnosti menit’ jeho zdkladné vlastnosti (kfdel’ vtadkov alebo kobylick
moZze narastat’ rddovo bez nutnosti menit’ systém spravania sa - jedina topoldgia schopnd neobmedzeného
rastu a neriadenc¢ho ucenia je siet)

Vyvoj je podporovany poprepijanim jednotlivcov s exponencidlnym ndrastom moznych kombinacii tohto

poprepdjania a zaroven variacie jednotlivcov, akokol'vek viacSinou nevyhodné pre jednotlivcov, v dlhodobom

meritku su vyhodné pre druh ako celok - ked’ je 99% variacii neuspesnych, zvy$né uspe$né percento sa rozsiri

do celého druhu.

No tento systém ma zaroveil aj neodstranitel'né nedostatky:



* neoptimalnost’ - vzhl'adom k tomu, 7e je systém uréeny pre necustdle sa meniace podmienky, necustile
hladanie vyhodnejSich ciest a kontrola moznej zmeny podmienok znizuje jeho vykonnost’ vtedy, ked’ st
podmienky stabilné a systém nasiel optimum.

* nckontrolovatelnost’ - zlozité systémy sa nedaju pre svoju zlozitost’ priamo riadit’, ich riadenie je mozné iba
okl'ukou. Pritomnost’ "emergentného” spravania sa vylucuje priame riadenie.

* nepredviedatel'nost’ - kedze systém nedokazeme dokonale chdpat a riadit, nemdéZeme ani na 100%
predpovedat’ jeho spravanie sa

e dlh¢ a postupné budovanie systému, nutny vyvoj potrebuje Cas

Zivy systém vyuziva pri u¢eniu drobné chyby, ¢o mu umoZituje vyhnut' sa via¢sim zlyhanim.

Stidie zlozitého spravania sa, vychadzajuceho z jednoduchych pravidiel, slubuji byt zakladom pre
studie komplikovan¢ho kolektivneho spravania sa zloZitejSich organizmov, ktoré by mali schopnost’ je tiez
lepsie pochopit” a predpovedat’. Dalsim cielom je rozvoj novych metéd pre distribuované vypolty.

Popritom objavené principy modzu byt uzitolné aj pre praktické ucely softwarovej evolucie
inteligentnych robotov, nanotechnolégic (robotiky a vyroby pocitaCovych komponent alebo napriklad
lekarskych “ndstrojov” na molekularnej tirovni) a robustnych a adaptabilnych pocitacovych programov pri
vlozeni zivotu podobnych procesov. PredovSetkym tymto praktickej$im smerom sa budeme zaoberat’ v tejto
kapitole.

9.3. Umel4 inteligencia a agenti

Vo vztahu ku klasickej umelej inteligencii je umely Zivot orientovany “opanym smerom”. Umela
inteligencia postupuje "zhora nadol", zdkladom je dopredu zadany komplexny problém s presne stanovenymi
pravidlami, ako hranie Sachov, chdpanie textu alebo diagnéza. Program musi byt inteligentny hned’ od
zaciatku, a je na programatorovi, ako toho dosiahnut. Umely Zivot na rozdiel od predoslého vznikd "zdola
nahor", za¢ina od najjednoduchsich elementdrnych jednotick, a postupne sa dostava k vyvoji a emergentnym
javom. Je ureny na "prezitie" v komplexnom prostredi s meniacimi sa podmienkami. Umely Zivot sa snazi
vytvorit’ iba zdkladné pravidla, ktoré budu tak dobre vybrané, Ze zlozité spravanie sa (a mozno v budiicnosti aj
ta “inteligencia”) sa vytvori po ¢ase sama.

Umela inteligencia a umely Zivot maju k sebe najblizsie v typu programov nazvanych autonémny agent
[22,23]. To je program, ktory obsahuje nejaky druh vnimania okolitého prostredia a na ziklade tychto
informacii ovplyviiuje vlastny stav, stav susednych agentov alebo prostredic samotné. Agent pracuje v
operatnom systéme, databaze alebo v pocitaCovej sieti. Agent alebo zberd informdcie alebo ovplyviluje svoje
okolie, individudlne aj “v timovej praci”, a po pociatoCnom nastaveni pracuje bez dalSicho ovplyviiovania
programatorom. V Amerike ma tento pristup nalepku “distribuovand umeld inteligencia”, je programovany
profesionalmi vo velkom §tyle a za veliké peniaze a je zvyCajne sustredeny na praktické problémy, kde modze
byt’ pouzity napr. v riadeni letového prevadzky alebo prevadzky tovarne, kedy kazdy stroj ma svojho “agenta”
starajiceho sa o dodavky energie, surovin a odvoz hotovych produktov.

Zatial’ najroz8irencjSimi prikladmi umelého Zivota (aj ked’ mnohi by ich za umely zivot nepovazovali)
su pocitatové virusy a celuldrne automaty (ako najjednoduchsi pripad reprezentované Conwayovou hrou
"zivot™).

PocitaCovy virus [24,25] mdze byt’ povazovany aj za autondmneho agenta. V praxi sa pocitaCovy virus
liSi od autonémneho agenta tym, 7e je jednoduchsi a ma len jeden hlavny ciel’: rozmnozovat’ sa a rozSirovat’ do
d’al§ich pocitacov. Okrem toho je tu otazka niivych vedlajsich u€inkov virusov. Pre umely Zivot su virusy
$pecidlne zaujimavé tym, Ze maju vlastnosti vel'mi podobné biologickym virusom. Akcie virusov by teoreticky
mohli byt aj pozitivne, napriklad udrziavanie integrity databazy.

Zakladnym doévodom pre to, aby boli politaové virusy povazované za zivé je ich schopnost’
autoreplikicie. Pocitacovy virus je sekvenciou strojového kodu, ktord sa skopiruje na jeden ¢i viac
"hostovskych" programov, ked’ su tieto zaktivované. Ked’ su ticto infikované programy spustené, kdd virusu je
aktivovany a virus sa $iri d’alej. Podobne ako biologické virusy aj poCitaCové virusy nie su schopné "zit™
samotné, potrebuju hostitel’a.

Podobny typ programov, "Cervy" (worms, Internet Worm 1988) mdzu zit’ nezavisle a cestovat’ sietou.
Nepripajaja sa na cudzie programy, a nemusia ani poSkodzovat’ ostatné programy. Teoreticky mdZu r6zne Casti
"Cerva" bezat’ na réznych strojoch.

Zakladnd vlastnost’, ktord virusom aj Cervom chyba, je schopnost’ samostatne sa vyvijat. Virus, ktory
by toho bol schopny, by musel byt prili§ velky, a teda l'ahko rozpoznatelny a znilitelny antivirovymi
programami.



Virtudlna realita [26] ma tieZ blizko k umelému zivotu. Na rozdiel od umelého Zivota vo virtudlnej
realite je uzivatel' aktivnym ucastnikom procesov v umele vytvorenej simuldcii reality, zatial' ¢o v simuldcii
umelého Zivota jedinci-programy po pociato€nom nastaveni zvyCajne uz nekomunikuju s uzivatelom, ten je
potom len pozorovatel'om dejov vo virtudlnom svete, do ktorych nezasahuje.

Zakladom vacSiny simuldcii umelého Zivota st algoritmy dovolujuce umelym “bytostiam™ vyvijat’ sa
a/alebo menit’ svoje prostredie. Kazdy z tychto algoritmov je vednym oborom sdm o sebe zo Sirokymi
vedeckymi a priemyselnymi aplikaciami. Zakladné algoritmy spadajii do dvoch odvetvi: uciace sa algoritmy,
reprezentované neurdnovymi sietami a evolu¢né algoritmy, reprezentované predovSetkym genetickymi
algoritmami.

Neurdonové siete [27] maja svoju hodnotu samy o sebe ako univerzdlne aproximatory a da sa povedat’,
7e samy predstavuju pole vyskumu d’aleko rozsiahlejSie ako v sucasnej dobe umely Zivot. Pre autonémnych
agentov potom neurdnove sicte predstavuju jednu z moznych metdd rozhodovania a su€asne ucenia sa ako
komunikovat’ s okolitym prostredim alebo rozpoznavat’ informicie.
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Obrazok 9.1. Organizmus riadeny neuroénovou sietou sa nachddza na pravouhlej mriezke typu NxN, a Zivi sa potravou
znazornenou ndhodne rozmiestnenymi listkami - ma za ciel’ dostat’ sa za svoj Zivot (dany podtom horizontalnych alebo
vertikdlnych krokov na susedné pole) k ¢o najvacsiemu poctu listkov. Je ale schopny vnimat iba svoje najblizsie
(vytieniované) okolie. Musi teda ur€it’, kde je najviac najblizsich listkov a pohybovat’ sa tym smerom. Pravouhla mriezka je
stofena do tvaru pneumatiky, aby sa nemohlo stat’, Ze organizmus dojde na okraj mriezky. Vpravo dole su znazornené prvé
tri kroky, pri¢om predpokladame, Ze neurénova siet’ vzdy rozhodla spravne, a organizmus ziskal jeden listok.
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Obrazok 9.2. Znazornenie trojvrstvovej neurénove] siete organizmu. Vstupné neurony ziskavaji signaly z vizudlnych
receptorov pre okolité policka (0 pre nepritomnost’ listku, inak 1). Skryté neurény pomahaju spracovat’ prijata informaciu
pre vystupné neurény, ktoré rozhoduju o smere buduceho pohybu organizmu. Spoje medzi neurénmi st ohodnotené vahami,
ktoré tak ovplyviiuju “inteligenciu” neurdénovej siete. Takych organizmov je viac, ich uspeSnost v zbere potravy sa
ohodnocuje, netispesné zanikaju a tie najispesnejsie sa mnozia, vymienaju si vzajomne Casti “dediénej informacie” - vahy
medzi neurénmi, takZe organizmy sa stavaju stale efektivnej$imi v zbere potravy.

Vela aplikicii umelého Zivota vybavuje svoje organizmy neurénovou sictou, ktord sliuzi ako umely
mozog, schopny sa natrénovat’ z prikladov s dopredu zadanym vysledkom. Typicky je neurbénova siet’ zostavena
zo vstupnych neurdnov, napojenych na informacie ziskavané z vonkajSicho prostredia, skrytymi vrstvami
neurénov, robiacimi vicSinu vypoctov, a vystupnymi neurénmi, ktoré urcujii d’alSiu akciu organizmu-agenta,
vid'. obr. 9.1 a 9.2. Trénovanie neurdénovej siete potom pozostiva z urcovani sily spojenia medzi jednotlivymi
neuréonmi. To je mozné robit’ rtéznymi pristupmi, medzi inym aj genetickymi algoritmami.

Zaujimavé je aj pouzitie simuldtorov umelého zivota vo vyucbe principov biologie pre deti. Vyrazného
uspechu tu dosiahol napr. Mitchell Resnick [28]. Najpopularnejsi v tomto ohl'ade je najskoér program SimLife
[29].

Evoluéné algoritmy, ktorym sme sa venovali v predchadzajucich kapitolach, potom sluZi pre prenos
informacii medzi individuami a pre vyvoj celej generacie-tymu organizmov-agentov.

9.4. Evolicia pravidiel a Lindenmeyerovy systémy

Okrem genetickych algoritmov, programovani a d'al§ich metéd existuju aj tzv. Lindenmeyerovy systémy [30]
produkénych pravidiel pouzivanych k modelovaniu rastu a rozvoja organizmov. Tieto systémy sa vyskytuju v
mnohych simuldtoroch, rovnako ako v pocitacove] animdcii. Pri simulécii tychto systémov zanedbavame
vnatorn Struktiru skimanych systémov a nahradzujeme ju zjednoduSenymi pravidlami tak, aby vysledny efekt
bol ¢o najblizsi skimanému biologickému efektu. Prikladom moze byt tvorba "krika", kde L-systém je dany
nasledovnymi pravidlami:



Startovny bod F
Produk¢né pravidlo F — F [+F][-F] 9.1
F znamend nakresli ¢iaru (zaCiname kolmou ¢iarou zo pociatoéného bodu o suradniciach 0,0 do
koncového bodu o suradniciach 0,10)
[ znamena zapamitat’ si stiradnice koncového bodu a odpovedajicu zmenu suradnic
dx=x koncovy — X pogiatodny » dY: Y koncovy T Y pogiatoény
] znamend vratit’ sa na zapamétané siradnice bodu a odpovedajuce dx a dy
+ znamend otocit’ sa dol'ava (pouzili sme prepis pre suradnice nového bodu
X koncovy = X posiatoeny T 0.7 (€08(40°) dx - sin(40°) dy)
Y koncory = ¥ posiaocny + 0.7 (SIn(40°) dx + cos(40°) dy) 9.2)
— znamena otocit’ sa doprava (pouZili sme prepis pre sturadnice nového bodu
X oncovy = X posiatoeny T 0.7 (€08(33°) dx + sin(33°) dy)
Y koncory = ¥ posiaorny + 0.7 (Sin(33°) dx - c0s(33%) dy) 9.3)
Pre obrazok 9.3 sme pouzili rekurziu pravidiel do urovne 7. Fraktalova $truktiru vytvorenti pomocou
trocha pozmenenych pravidiel mézeme vidiet’ na obr. 9.4.

=

Obrazok 9.3. Lindenmayerov systém dany rovnicou 9.1 interpretovany d’alej uvedenymi pravidlami a rovnicami 9.2 a 9.3, s

rekurziou do tGrovne 7.

Obrazok 9.4. Lindenmayerov systém pre tartovny bod F+F+F+F, produkéné pravidlo F - F+F-F-FF+F+F-F. Uhol
otacania bude 90° a zmenSenie sa pouZije iba pri rekurzii. Dostavame tzv. Kvadraticky Kochov ostrov [31], o je fraktalova
Struktira (mdzeme ist’ s rekurziou 'ubovolne hlboko, a pokial’ dostaneme zobrazeny odsek obrazku bez daného meritka, nie
je mozné povedat’, aky velky je to odsek). To je podobné ako u predchadzajiiceho stromu, pokial’ dostaneme obrazok
odrezaného konca vetvi¢ky bez meritka, nie je mozné povedat, ¢i rekurzia na obr. 9.3 i8la do 7 urovne alebo do milionte;.

Priklad 9.1. Vytvorte obdobny trojrozmerny stroméek, kde jednotlivé vetvi sa nebudi skracovat’ faktorom 0.7,
ale ndhodnym d&islom s gaussovskym rozlozenim pravdepodobnosti so stredom napr. v 0.7, kde aj hrubka
kmenia sa bude zmenSovat’ a blizSie vetvi buda vyzerat' tlstejsie, kde uhly vetvi v priestore tiez budu dané
ndhodne. Vyskusajte aj iné produkéné systémy, napr. pocet vetvi bude dany nahodnym Cislom od 2 do 3.

Netypickym pristupom u vyberové funkcie evolu¢nych algoritmov je estetické kritérium, ako ho napr.
uplatiluje Karl Sims pri generovani obrazkov [32]. Sims [33] tieZ pouZil geneticky systém k vyvoji "umelych
bytosti" zlozenych z blokov, spojenych kibmi, pohaiianych svalmi a riedenych "obvodmi". Tieto umelé bytosti
boli potom testované na schopnost’ pohybovat’ sa po povrchu, skakat’ , plavat’ apod., priCom sa vyvinula vel'ka
variabilita bytosti a novych typov pohybov.

V skuto¢nosti zacal s podobnym vyvojom obrazkov "bytosti" zooldg Richard Dawkins [34] v svojej
popularnej knizke "Blind Watchmaker". Ticto "bytosti" sa volali "Biomorph' podl'a surrealistickych zvieratdim
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podobnym obrdzkom Desmonda Morrise. Pomocou ndhodnych muticii sa vzdy vytvorila sada obrdzkov, z
ktorych si uzivatel’ vybral ten, o sa mu najviac pacil, a z toho bola generovand d’al§ia sada. Tieto stromom
podobné truktary boli zakédované vo forme génov, kédujiicich uhol vetvenia, dizku vetvi, hibku rekurzie, tvar
ako priamka, oval, obdiznik apod. Takto vznikli napr. nasledujiice obrazky ihli¢natého stromu, Zaby alebo
samuraja, vid. obr. 9.5.

Obrazok 9.5. Strom, 7aba a samuraj, obrazky vytvorené algoritmom zaloZenym na rekurzii a pravidlach podobnych
Lindenmayerovym systémom, kde st ale pravidla zakédované chromozémami, ktoré prechddzaji drobnymi zmenami.
UZzivatel ma napr. na vyber z 8 moZnych obrazkov, a ten, ktory si vyberie, tvori zaklad pre d’al$ich 8 obrazkov vytvorenych
pomocou ndhodne pozmenenych pravidiel. Po niekolkych desiatkach cyklov vyberov sa potom daji ziskat zaujimavo
vyzerajuce obrazky.

9.5. Evolu¢na dynamika a modelovanie kirdl’a

Skoér analytickému spdsobu rieSenia problémov sa venuje ckologicka a evoluéna dynamika. Jednym z
najznamejsich prikladov je najskér vztah dravec-korist, vyjadreny Lotka-Volterrovou rovnicou [35-37]. Ide o
vyjadrenie vztahu medzi po¢tom dravcov a poltom lovnej zveri v zavislosti na Case. Idedlne by ticto pocty mali
byt stabilné, no pri urcitej efektivite titokov dravcov a rozmnozovani dravcov aj koristi nastavaju oscilacie
mnozstva koristi, nasledované oscildciami poctu dravcov. Da sa to vysvetlit’ nasledovne: pri po¢iatocnej chorobe
su dravci zdecimovani a korist’ sa premnozi. Dravci potom maja vela koristi, bez problémov sa moézu (po
zaniku choroby) rozmnozovat’ a ich pocet sa tak zvalsi eSte vyraznejSie ako mnozstvo koristi. Teraz si zasa
premnozeni dravci, ktorym sa podari natol’ko zredukovat’ mnozstvo koristi, Ze sami za¢ni umierat’ hladom.
Oscilacie mnozstva koristi a dravcov sa potom opakuji uz bez nutnosti pociatoéného vychylenia poc¢tu dravcov
z rovnovazneho stavu nejakou chorobou. Takéto oscildcic mozno napriklad pozorovat’ u poctov ulovenych
kralikov a rysov vo viac ako storolie starych zaznamoch Hudson’s Bay Company, kedy si maximd poctov
ulovenych kralikov vzdialené od seba vzdy desat’ rokov, nasledované maximami poctov ulovenych rysov.

Nech N (¢) je pocet kusov koristi (alebo hostitel'a), a N»(¢) je pocet kusov dravcov (alebo parazitov) v ase
t. Predpokladajme, 7e za nepritomnosti dravcov sa korist’ rozmnozuje rychlostou r; zatial’ Co za absencie koristi
dravci hyma rychlost'ou r,. Nech b, odpovedd schopnosti dravcov pozierat korist’ a b, vplyv mnozstva koristi (a
teda nasytenia dravcov) na ich rozmnozovanie. Najjednoduchsie vyjadrenie je potom

AN (D/dt = Ni(m—=b1N>)
dN2(t)/dt = N2(_r2+b2N1 ) (94)

Nech r= 1.5, h1=0.1 r,= 0.25 b= 0.01 a Ny(0)= 15 a N,(0)=20. Potom mézeme znizornit' pricbeh zmien
poctov dravcov a koristi v zavislosti na ¢ase na jednom grafe, vid’ obr. 9.6, kde pocet dravcov je vyznaleny
Ciarkovane, pocet kusov koristi plnou Ciarou. Druhy graf zobrazuje vzajomnil zavislost’ poctu dravcov a kusov
koristi, kde sa tieto pocty pohybuju v €ase po zobrazenej trajektdrii stale dookola.
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Obrazok 9.6. Prva zavislost’ ukazuje oscilacie poctu dravcov a mnozstva koristi na Case, druhy obrazok je
trajektdriou sustavy diferencialnych rovnic (9.4).

Takyto priebeh vzijomného ovplyviiovania dvoch zivociSnych druhov sa da modelovat’ nie len
diferencidlnymi rovnicami, no aj pocitaCovym experimentom, kedy vytvorime na mriezke dravcov a korist,
pri¢om korist’ sa rozmnozuje stabilnou rychlostou, zatial’ ¢o rozmnoZovanie dravcov zavisi na hustote koristi.

Pre ndzornost’ ale najskdr uvedieme priklad simuldcie populaéného procesu jedného druhu. Ked
zanedbdme takmer vSetko v¢itane plo§ného rozsirenia druhu, dostavame iba dva procesy” zrodenic a smrt’

Ked’ predpokladame, ze prili§ velka populdcia ma inhibi¢ny efekt na d’alsi rast, a tento inhibi¢ny efekt je
linearny, pre zmenu poctu populdciec N dostdvame pre nejaké kladné konstanty r a s Verhulst-Pearlovu
logistickll rovnicu, rozpracovanu v [37]. Verhulst tito rovnicu navrhol uz r. 1838 [38], no bola ignorovand az
do roku 1920, kedy ju Pearl a Reed znovu objavili [39]

dN [dt = N(r-sN) 9.5)

Tato rovnica by mala idedlne fungovat’ napr. pre kultaru kvasiniek, no prekvapujiico dobre funguje aj pre ovela
zlozitejSie problémy. Tuto rovnicu si mdzeme rozdelit’ na rychlost’ rastu B(N) a vymierania D(N), kedy

dN [ dt = B(N) = D(N) = N[(a; —a,) = (b + by)N] (9.6)

kedy r=a,—a, a s= by +b, pre kladné konStanty a;, a,, by, b, a mdzeme pisat’
B(N)=N(a, - bN) a D(N)=N(a, +b,N) 9.7

Pretoze rychlost rastu populacie B(N) neméze byt zapornd, vyplyva z toho, 7e 1<N<a;/b,. Cas S medzi
jednotlivymi udalostami, teda zrodenim alebo smrt'ou v populdcii je nepriamo timerny suctu rychlosti rastu a
vymierania. V simuldcii obsahuje tiez nahodnii premennu Y, s uniformnou distribiciou z intervalu (0,1), teda

s=— Y2 9.8)
B(N)+ D(N) '

Na rozdiel od deterministického modelu, stochasticky model ma sice rovnovazny stav, no po c<ase
stochastickymi zmenami populécia vymrie. U deterministického modelu sa berie velkost’ populacie ako realne
¢islo, ktoré pri danych parametroch rovnice nikdy nemdze klesnut’ na nulu. U stochastického modelu je velkost’
populacie celé (islo, a ked’ sa nahodou dostane na nulu, uz sa z nej nikdy nedostane. Stochasticky model je
opisany algoritmom 9.1, ktorého vysledok je na obr. 9.7.
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Obrazok 9.7. Zobrazenie stochastickej realizacie zmien velkosti populacie v
zavislosti na ¢ase podla rovnice 9.5 a algoritmu 9.1 (schodovita krivka) a stcasne
deterministickej krivky podla rieSenia diferencidlnej rovnice N(£)=M¢) ((ai-az)-
(bitby) M#)) s okrajovou podmienkou M(0)=1 (hladka krivka).

Ako dalsi priklad simulacie mézeme uviest’ sutazenie dvoch druhov, kde ndrast populacie jedného druhu je
inhibovany st¢asne tak velkostou populicie jedného druhu, ako aj velkost'ou populdcie druhého druhu. Na
rozdiel od Volterrovych-Lotkovych rovnic by teda u kazdého druhu samostatne nastal ndrast az do stabilného
bodu, zatial’ ¢o u Volterrovych-Lotkovych rovnic by sa korist’ bez dravcov rozmnozovala donckone¢na, zatial’ ¢o
dravci bez koristi by zahynuli. Zaroveni ndrast koristi spdsobuje narast dravcov, zatial’ o pri sut'azivom vzt'ahu
je to naopak, druhy st si navzajom dravcami, aj ked’ sa nepozieraju, staci ked’ spotrebovavajii rovnaky druh
obmedzenych zdrojov. Ked' Ny(¥) a N»(¥) ozna¢ime mnozstva prvého a druhého druhu v Case ¢, mdzeme pisat’

dN,/dt = Ny(r; = 51Ny = s1,N,)

9.9
dN, [dt = Ny(ry = Sp4Ny = o N,) ©:9)

a;=2.2; a,=0.2; b1=b,=0.1;

function B(n):=n (a;-b; n);
function D(n):=n (a,tb; n);
n:=1;

time:=0;

draw N(0) :=1;

for step:=0 to step<200 do

begin
if n=0 break;
Y.=random(); Y,=random() ;
s=-1n(Y,)/ (B(n)+D(n));
time+=s;
draw N(time)=n;
if 0<Y;<B(n)/(B(n)+D(n) then n:=n+l1 else n:=n-1;
draw N(time)=n;

end;

Algoritmus 9.1. Generovanie velkosti populacie v zavislosti na ¢ase pomocou stochastickych zmien. Vysledok algoritmu je
znazorneny na Obr. 9.7.

Dajti sa rozli§it’ $tyri pripady:
1. Ked " /I’2>512/S22 aj S11/521, potom druh 1 Vyhréva.
2. Ked " /I’2<512/S22 aj S11/521, potom druh 2 Vyhréva.

3. Ked si12/s5 <mlr<si/s», potom existuje stabilné rovnovazne riesenie s velkostami populacie Ny, N, (vid

prvy diagram z obr. 9.8).



Druh 2 Druh 2
r1/S12 r2/822

rzlszz r1/312

r/s; rofS:, Druh 1 rofS2, rifs;, Druh 1

Obrazok 9.8. Diagramy stability pre stitazenie dvoch Zivocisnych alebo rastlinnych druhov. V prvom pripade dostdvame
stabilnt rovnovahu v mieste prekriZzenia dvoch priamok a a b, v druhom pripade dostavame nestabilnli rovnovédhu v mieste
prekriZenia - pri akomkol'vek vychyleni jeden z druhov vymrie, zalezi iba na smeru vychyleni. V pripade, Ze by sa priamky
a, b nepretinali, a priamka «a je nad b, vymrie druh 2, v opacnom pripade vymrie druh 1.

1. Ked s11/s51 < miry < sy12/sp, potom existuje nestabilné rovnovazne rieSenie. Ked' sa velkosti populacie
vychylia z tohto rieSenia, zana sa vychylovat’ tym viac, az pokial’ jeden z druhov nevyhynie. Ktory z
druhov vyhynie, to zavisi na pociato¢nom stave, a pri stochastickej simuldcii ¢iastocne aj na ndhode, (vid’
druhy diagram z obr. 9.8).

Druh 2 a  rovnovaziny
bod

30

05 fmm o m— — — —_—

20} Startovny bod

1L
8

:

15 | - —

1o} |

10 20 30 40 50 60

Druh 1

Obrazok 9.9. Modelovanie prvych 1000 zmien velkosti populacii pri sutazeni dvoch druhov pomocou algoritmu 9.2.
Populacie prvého aj druhého druhu zacinaji s velkostami N;=N,=1. Kl'ukatou ¢iarou su zobrazené postupné zmeny velkosti
populécii, ktoré sa po pribliznom dosiahnuti rovnovazneho stavu “potuluju naokolo”. Zial, nie je tu zobrazeny Zasovy
priebeh a jednotlivé zmeny z rozdielnych casovych odsekoch sa prekryvaju, tvoriac nepravidelnu mriezku. Obrazok
odpoveda prvému diagramu stability z predchadzajticeho obr. 9.8 pre konstanty 71=2.0; 51;=0.03; $1,=0.02; =1.5; 52,=0.01;
S22:0.04.
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r1=2.0; 511=0.03; 581,=0.02; r,=1.5; s,1=0.01; s,,=0.04;

function Bi(n;):=n; ry;
function Di(n;,ny):= n; (811 Ny + sz Ny);
function B, (n,) :=n; ry;
function D, (n;,ny):= n, (8,1 Ny + Sy Ny);

ni:=1; ny,:=1;

draw {1,1};

for step:=0 to step<l000 do

begin
Yi=random () ;
R=B; (n;) +D;(ni, ny) +B, (ny) +D; (ny, nz) ;
if 0<=Y,;<=B;(n;)/R then n; = n;+1 else
if Y;<=(B;(n;)+D:(n;,n;))/R then n; = n;-1 else
if Y;<=(Bj(ni)+D;(n;,n,)+Bs(n,))/R then n, = n,+1l else n, = n,-1;
draw {ni,n;};

end;

Algoritmus 9.2. Generovanie stochastickych zmien velkosti dvoch sutaziacich populacii. Vzhladom k pociatoénym
hodnotam konstant » a s ma systém stabilné rieSenie n;=50, n;=25, okolo ktorého sa velkosti populacii budi pohybovat.
Vysledok algoritmu je znazorneny na obr. 9.9.

Na ¢o modelovat’ vyvoj pomocou stochastickych procesov, ked u vysSie uvedenych prikladov existuje aj
jednozna¢né analytické rieSenie odpovedajucich diferencialnych rovnic? Sta¢i jednoducho pridat’ priestorové
vzt'ahy, tj. umiestnit’ jednotlivych “Zivo€ichov” na toroidalnu mriezku ako u celuldrnych automatov (vid’
d’alej), a diferencidlne rovnice prestdvaji platit. Problémy sa jednoduchym pridanim priestorovej interakcie

stdvaji vo vicsine pripadov analyticky nerieSitelnymi.

Priklad 9.2. Namodelujte pricbehy mnozstva dravcov a koristi ukdzané v predchadzajucich obrazkoch 9.6 nie
pomocou diferencidlnych rovnic, ale vytvorenim stochastického modelu, kde mnozstvd dravcov a koristi a ich
prirastkyAibytky budi dané celymi &islami; v pripade, Ze zmena nie je vyjadrend celym Cislom, berte
necelociselnu Cast’ ako pravdepodobnost’, a rozhodnite o zaokrihleni hore/dolu na ziklade porovnania tejto
pravdepodobnosti s ndhodnym ¢islom z intervalu (0,1).

Typickym cielom mnohych simula¢nych programov je modelovanie kolénie mravcov [40]. Je vela
programov ktoré napodobiiuju takéto spravanic. Mravce totiz pri relativnej jednoduchosti svojich jednotlivcov
vykazuju komplikované skupinové chovanie. St tak schopni vykonavat’ ukoly, ktoré idi d'aleko mimo moznosti
jednotlivého mravca. Robia tak bez vzidjomného spojenia “telefonnou linkou”, bez centrdlneho riadenia a pri
Castych poruchach informacie alebo zmendch prostredia. MravCie koldnie stavia cesty medzi hniezdom a
zdrojom potravy, alebo vytvaraji zivé mosty pri migracii.

Dalgim prikladom vynérajucich sa vlastnosti je spravanie sa kfdl'a bez centralnecho riadenia, skimané
v pracach Craiga Reynoldsa [41]. Ten vytvoril zdkladny model "vtaka", nazvany "boid". Do pocitacového
modelu bola potom vlozena populdcia "vtakov" riadiacich sa troma zakladnymi vlastnost’ami:
» vyhybat’ sa kolizii s okolitymi "vtakmi"
* prispdsobit’ rychlost’ okolitym "vtakom"
* snarit’ sa drzat’ sa blizko okolitych "vtakov"
* (modZe sa pridat’ zakladny smer, ktorym vtdky letia, nutnost’ vyhybat’ sa prekazkam, pridat’ malé ndhodné

zmeny smeru a rychlosti vtakov apod.)

Kazdy "vtak" pritom vidi iba svojich najbliz§ich susedov. Ticto zdkladné vlastnosti st dostacujiice na vytvorenie
prirodzeného spravania sa kfdl'a. Napriklad ked’ sa objavi prekazka, kfdel' sa bez akéhokol'vek centralneho
riadenia rozdeli na dve Casti, ktori sa po obleteni prekazky spoja. Tieto principy boli napr. pouzité na realistické
animovanie netopierov vo filmoch Batman sa vracia a Cliffhanger.
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Priklad 9.3. Vytvorte program, animujuci pohyb Zubrienok na obrdzku 9.10, kde velky kruh je prekazka,
"hlavitka Zubrienok" predstavuje umiestnenie Zubrienky v dvojrozmernom priestore a dizka a smer chvostiku
urcuju rychlost’ a smer pohybu zubrienky. Pridajte "dravca", teda inofarcbnej zubrienky, ktord sa pohybuje
smerom k ostatnym zubrienkam, no ktorému sa zubrienky snazia vyhybat’.

9.6. Celulirne automaty

Celuldrne automaty [42,43] mdézu tvorit samostatni kapitolu umelé¢ho zivota. S to diskrétne
dynamické systémy zlozené z rovnakého typu "bunick”, ktorych spravanie sa je kompletne Specifikované ich
momentalnym vlastnym stavom a stavmi "buniek" v ich najbliz§om okoli. Co je povazované za okolie zavisi na
definicii. Cas, priestor a stav systému je tu diskrétny. Bunky nemaju pamit a st rozloZené na pravidelnej
mriezke (jedno ¢i viacrozmernej, a v dvojrozmernom modze ist o  Stvorcovu, trojuholnikovii alebo
Sestuholnikovii mriezku). Mriezka meni svoj vzhlad po krokoch. Mo6zeme si predstavit’, 7ze stavy vSetkych
bunick sa v priecbehu jedného Casového kroku menia sucasne. Stav bunky v mriezke je meneny z “generacie na
generaciu” pomocou pravidiel berucich do ivahy blizke okolie bunky. Bunky maji kone¢ny pocet stavov. Stav
kazdej bunky je charakterizovany zopar bitmi informacie; €as sa postiva v diskrétnych krokoch, priCom novy
stav bunky je definovany napr. podla "tabulky" obsahujiicej vSetky mozné stavy "centralnej" bunky a jej
susedov v predchddzajuicom Casovom kroku. Kazdému pripadu v tabulke odpovedd novy stav "centrdlnej”
bunky.

Zakony zmien su teda lokdlne a uniformné. Na zaklade vel'mi jednoduchych zdkonov ale vznikaju
vel'mi zlozité Struktiry a vzory spravania sa vysSich celkov (zlozitych vzorov) jednoduchych bunick. Ako jeden
z prvych sa takymito "hrami" zaoberal matematik Stanislaw M. Ulam v Los Alamos.

Evolicia je zdkladnym kameiiom vyskumu v umelom zivote. Jeden z najvicSich otvorenych problémov
dneska je vznik zivota. Ako vznikli sebareplikujuce organizmy, nutné k evolucii? Ulam navrhol John von
Neumannovi, aby skonstruoval na "nekonecnej $achovnici” systém pre Stidium strojovej reprodukcie, operujuci
iba so zdkladnymi strojovymi prikazmi. Kazda Stvorcova bunka mohla byt’ v akomkol'vek stave odpovedajicom
Castiam "stroja". Stroj bol potom vzorom zloZzenym z takychto Casti. Pravidld spravania sa Casti stroja boli
vytvorené na zaklade zjednoduSenej fyziky. Takyto celuldrny automat bol Von Neumannom "zostrojeny"
koncom Styriciatych rokov [44]. Jeho reprodukény automat pozostaval z obdiznikovo usporiadanych buniek,
nasledovanych dlhym "chvostom". Vnitri obdiznika existovalo mnoZstvo "podorganizmov". Spracovatel'ské
podorganizmy spracovali material z okolitého prostredia, duplikatorové podorganizmy ¢itali sadu inStrukcii a
kopirovali ich. Kazda bunka mala 29 moznych stavov bola sada pravidiel prechodov z jedného stavu do
druhého. Jeden z hlavnych von Neumannovych prinosov bol, Ze reprodukény proces pouzival inStrukcie pre
spracovanie dvoma rdznymi spésobmi: ako interpretovany kdéd v priebehu vlastnej stavby, a ako kopirované
data - kopirovanie prikazov pre stavbu do potomka. PozdnejSie sa ukdzala existencia tohto rozdelenia aj v

Obrazok 9.10. Zobrazenie “Zubrienok™ (iernych bodov s “chvostikom™), ktoré sa pohybuji
smerom vpravo hore a vyhybaju sa prekazke (kruhu). Model je inSpirovany spravanim sa
kfdl'a podla Craiga Reynoldsa [41].

prirode inStrukcie na spracovanic (DNA) st pouzivané k vytvoreni vlastného "systému" - proteinov. V
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Obrazok 9.11. Struktura “klzak” zo hry “Life” (primitivneho celularneho automatu). Tato $truktira sa vzdy po
Styroch krokoch opakuje, pri¢om sa pohybuje vpravo dolu. Existuje vela takychto objektov, ktoré vzajomnymi
zrazkami mo7u zanikat’ alebo tvorit’ iné druhy $truktar. “Klzak™ si mozno predstavit ako bit 1 (jeho nepritomnost’” ako
bit 0), a smer jeho pohybu ako drét. Z takychto a podobnych $truktir potom ide zostavit’ cely virtudlny pocitac.

celularnych automatoch moézu byt objekty chdpané aj ako pasivne data, ktoré sa podrobujii operdciam, aj ako
vypoctoveé prostriedky.

Na tom istom mieste, v University of Michigan zac¢al potom pouZivat’ John Holland celularne automaty
na problémy adapticie a optimalizicie.

Najpopularnej$im celularnym automatom je hra "Zivot" (Life), navrhnutd r. 1970 Johnom Hortonom
Conwayom, mladym matematikom z Gonville and Caius College v Cambridgi, a roz$irend "rubrikami" Martina
Gardnera v ¢asopise Scientific American [45,46]. Von Neumannov automat sice bol univerzalnym pocitatom
(mohol simulovat’ akukol'vek opisatelmi funkciu akéhokol'vek pocitaca pomocou stboru logickych pravidiel),
no bol zbytoéne zlozity. Conway zjednodusil pocet moznych stavov bunky z Von Neumannovych 29 iba na 2:
bunka mohla byt alebo 7ivd, alebo mrtva.

Pravidla: Hra¢ tu vlastne nerobi ni¢, iba pozoruje Struktary, ktoré vytvara pocitac.

Conway skusil vela pravidiel pre vznik a prezitic bunky. Chcel pritom dosiahnut’, aby vel'mi jednoduché vzory
automaticky nerastli donekone¢na, no nicktoré s "divokym" a nepravidelnym spravanim sa by mohli rast’ do
nckonecna, a mali by existovat’ aj stabilné Struktiry. Conwayove bunky su rozmiestnené na Stvorcovej mriezke,
a za susedov Stvorceka (bunky) povazujeme niclen tych priamo susediacich hranou, teda horny, dolny, vlIavo a
vpravo, no aj Styroch susediacich "rohom".

Pravidla:

1. STABILNY STAV: Ked' dana bunka ma dvoch zivych susedov, tak ostava v rovnakom stave, ako bola, aj v
d’alSej generacii.

2. RAST: Ked’ m4 bunka presne troch zivych susedov, bude v dalSej genericii ziva, bez ohladu na jej
momentalny stav.

3. SMRT: Ked’ m4 bunka pocet susedov 0, 1, 4-8, bude v nasledujiicej generacii "mftva”. Bunka teda “zomrie
na podchladenie nebo na prehriatie, ked” ma malo, alebo vela susedov”.

Populicia bunick sa meni z generdcie na generdciu, a je mozné tvorit’ najréznejSie Struktary. Conway sa
zaujimal o moznost’ rastu donckone¢na. Ako jednu z hypotetickych moznosti navrhol tzv. "klzdkovi pusSku”
(glider gun), stabilny objekt, ktory by "vystrel'oval" vzory volané "klzak" (glider), vid’ obr. 9.11. Na zaklade
vyzvy v Scientific Americanu R.W. Gosper vytvoril na pocitaci takito Struktiru, a vel'a dalSich.

Pri pouziti "klzakov" ako reprezenticic bitov bol Conway schopny vytvorit’ ekvivalenty "and"-bran,
"or"-bran a "not"-bran, sCitac, ako aj analég vmitornej pamite pocitaca. Bolo tak preukazané, ze hra Life je
jednoducho Turingovym pocitaCom [47,48], rovnako, ako mdzu byt aj iné celuldrne automaty [49].
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Priklad iného typu sprdvania sa je na obrazku 9.12, kde z nahodného rozlozenia bunick na toroide

(zobrazenom ako S$tvorec) pri Startu vznikaji podlhovasté, kruhovité alebo $pirdlovito sa rozSirujiice vzory.
Takéto "viny" potom ostavaji na mieste alebo cestuju, rozSirujii sa alebo zanikaju. Aj ked pravidla st
deterministické, vysledkom je stav pripominajici chaos. Nasledujuci obrdzok vznikol z ndhodného stavu, kde
kazdd z bunick bola v jednom zo 7 stavov (0-6). Za susedné bunky tu povazujeme tic susediace hranou.
Pravidla v poradi ich uplatiiovania: Bunka susediaca s bunkou v stave 0 prechddza na stav 0. Bunka v stave ¢
prechddza na stav ¢+1, pokial’ je nicktory z jej susedov v stave c+1. Inak bunka ostava v pévodnom stave.
Podobné systémy sa pouzivaju na modelovanie fibrilacii srdca, alebo oscilatnych chemickych reakcii.
Priklad 9.4. Zobrazte sadu stavov jednorozmerného celularneho automatu, kde st bunky iba v jednom riadku
(formdlne spojenom do cyklu, tj. zaCiatok riadku susedi s koncom) a mozné stavy bunick 0 = bicla, a 1 =
Cierna. Prechodové pravidld pre stav bunick bert do tivahy iba momentdlny stav bunky (v prostriedku) a jej
l'avého a pravého suseda. Pravidlad si zadané takto: 1,1,1 U0 1; 1,1,0 0 1; 1,0,1 0 1; 1,0,0 O 0; 0,1,1 O 1;
0,1,0 0 0; 0,0,1 O 0; 0,0,0 O 1}. Napr. pravidlo 1,1,0 O 1 znamend, 7Z¢ Cierna bunka s Ciernym lavym a
bielym pravym susedom bude v d’alSom Casovom kroku Cierna. Zobrazte sadu riadkov v ¢asovej postupnosti, t.j.
riadok v ¢ase 0, pod nim riadok v Case 1 atd’. Pociato¢ny stav riadku v ase 0 nech je generovany nahodne.

Priklad 9.5. Zostrojte model celuldrneho automatu s 4 stavmi:
1. Prazdna bunka
2. Mravec
3. Thli¢ie
4. Mravec s ihli¢im
Pravidla: Na pociatku dvojrozmerna mriezka (na okrajoch spojend do torusu, aby ncboli problémy s
ohrani¢enim) obsahuje nahodne rozmiestené ihli¢ie a mravce. Mravec sa pohybuje vzdy nahodnym smerom, no
tak, aby dvaja mravce neboli v jednej bunke. Ked’ narazi na ihliie, zoberie ho. Ked’ mravec s ihli¢im narazi na
in¢ ihli¢ie, upusti svoje ihli¢ie. (Mo6Ze tak aj z "kdpky" odoberat’.)

Pozorujte, ako sa takymto distribuovanym procesom budu vytvarat’ "képky", az nakoniec vznikne jedna
velka kopa.

Uvedené celularne automaty vyzeraju ako hracky, no su spojené s hlbokymi filozofickymi otazkami,
ako napr. ako je mozné, 7e zlozité systémy ako su zivé organizmy moézu vznikat’ vo svete, kde zdkladnym
zdkonom je zvySovanic entrdpia, teda "dezorganizdcie". Dynamika zmien riadenych informaciou v zivych
systémoch prevzala kontrolu nad dynamikou zmien urovanych tokom energie.

9.7. Vznik komplexnych javov

Obrazok 9.12. Modelovanie vzorov celularnym automatom.
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Obrazok 9.13. Schematické znazornenie komplexnosti oproti parametru A v priestoru celularnych automatov,
ukazujuce vzajomny vztah medzi Wolframovymi triedami [51] (idicimi od nemenného stavu cez periodicitu a
komplexné spravanie sa po chaos) a fazovym priechodom. Je treba poznamenat, Ze "meritko stability"
celularneho automatu pred a za fazovym priechodom oznadenym A, sa 1ii spdsobom merania.

Celularne systémy st priestorovo rozlozené nelinedrne dynamické systémy schopné vykazovat
stabilitu, cyklické spravanic sa aj chaos. Zarovenn su schopné modelovat’ univerzalny pocital. Pritom st
jednoznacne definované pomocou "look up table". Zaroven do znaCnej miery mozu predstavovat’ fyzikalny
model. Kedy u takychto systémov zacne prevazovat’ dynamika informacie vykazujuca komplexné spravanie sa?

Christopher Langton povazoval nicktoré z celuldrnych automatov za "nudné", pretoze po nickolkych
generaciach vSetky bunky vymreli alebo sa usporiadali do jednoduchych pravidelnych Struktar - boli vysoko
usporiadané. Iné¢ automaty zasa boli prili§ chaotické a nepredpovedatel'né, nedali sa rozpoznat® od ndhodne
vygenerovaného Sumu. Niektoré celularne automaty ale vykazovali zaujimavé komplikované spravanie sa na
hranici medzi poriadkom a totdlnym chaosom. Ladgdon definoval parameter nazvany lambda, pomocou
ktorého sa da predpovedat’, ¢i dany celularny automat bude usporiadany, chaoticky, alebo na pomedzi medzi
poriadkom a chaosom [50].

Nech dalSie spravanie sa bunky je uréené funkciou so vstupom stavov bunick v okoli o poctu bunick N
(v¢itane bunky samotnej), a vystupom funkcie je novy stav bunky. Nech celkovo existuje KX moznych stavov
bunky. Vyberme si jeden stav bunky, ktory nazvime "neaktivny”. Nech pocet pravidiel funkcie, ktoré vedad na
tento neaktivny stav, je 7. Nech ostatnych K - n prechodovych pravidiel funkcie je vybranych nahodne a
uniformne zo zvy$nych K - 1 stavov bunky. Potom je parameter lambda

KY -n

A= o

(9.10)

Ked je n = K", lambda je 0. vetky bunky okamZite vymierajii. Pre n=0, potom lambda je rovné 1 a Zadna
bunka nevymiera. Ked' st prechody na vsetky stavy rozlozené rovnomerne v pravidlach funkcie, potom A=1.0-
1/K. Medzi lambdou rovnou nule (usporiadanym "mftvym" stavom) a rovnomerne rozloZenymi stavmi v
pravidlach (chaosom) lezi oblast’ zaujimavého spravania sa - na hrane chaosu.

Parameter lambda dobre opisuje zmeny dynamickych rezimov iba pre viacsie K a N, pre priklad 9.4 su
ticto hodnoty prili§ malé, aby sa dosiahlo pravidelného prechodu ukidzaného v grafe 9.13. Okrem toho je v
obrazku 9.13 na osi y "pocet Casu k dosiahnutiu stabilného stavu, ale stabilny stav je rézne definovany pre
hodnoty pred a za fadzovym prechodom. Pred fizovym prechodom je dosiahnutie stabilného stavu definované
tak, 7e st vSetky bunky v stave, ako boli uz v nicktorom z predchadzajucich Casovych odsckov, a teda sa zalina
situdcia periodicky opakovat’ (s vi¢Sou ¢i mensSou periddou). Naproti tomu pre lamda po fazovom prechode je
stabilny stav Statisticky vyjadreny pomocou histérie tak, ze priemerna "hustota” obsadenia bunick sa usadila
tak, 7e sa nelisi viac ako o 1 percento od svojho dlhodobého priemeru. Je treba poznamenat’, 7¢ parameter
lambda nie je dokonalou charakteristikou pravdepodobnosti vzniku komplexného spravania sa. Zatnime z
ndhodného stavu buniek a so vSetkymi pravidlami vedicimi na "mftvy" stav, a postupne nahodne po jednom
modifikujme pravidla tak, Ze veda na "zivy" stav namiesto mftveho, a vZdy znovu spustime automat a zistujme
jeho spravanie sa. Uvidime, Ze spravanic nickedy "preskoi" z periodického na chaotické spravanic bez faze
tvorby komplexnych $truktur, a inokedy sa mdzZe objavit’ komplexné spravanie sa aj mimo "fazového prechodu”
(schematicky na obr. 9.14).
Treba zdoraznit’, Ze oblast’ komplexného spravania sa je v skuto¢nosti vel'mi mala v porovnani s mnozstvom
chaoticky sa spravajucich automatov, alebo s periodicky sa opakujucimi stavmi. (Treba tiez zdoraznit, 7Ze
vzhl'adom ku kone¢nosti pravidiel a automatu sa kazdy automat sprava periodicky, otdzka je iba, ¢i sa rovnaky
stav opakuje hned’ v d’alSej iteracii, za desat’ iterdcii, alebo za milidn iterdcii. Zaujimavé Struktary su také, kde
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Obrazok 9.14. Schematické zndzornenie priestoru pravidiel celularnych
automatov (podla Langdona [50]).

aj ked’ nepozname pravidld a pozndme iba momentalny stav, sme schopni s nenahodnou pravdepodobnostou
odhadn1t’ budici krok, no nie s prili§ velkou pravdepodobnostou).

Je otazkou, ¢i celularne automaty nemézu bud’ pouzité okrem modelovania vysledného spravania sa
nasho sveta tieZ na modelovanie zakladnych zakonov fyziky. Specidlne upravené celulirne automaty mozu
zachovavat’ aj najzakladnejSie rysy fyziky, ako je reversibilita. Celularne automaty boli pouZit¢ ako extrémne
jednoduché modely oby€ajnych diferencialnych rovnic, ako tepelné a vinové rovnice [52] a Navier-Stokesovy
rovnice [53,54].

Celularne automaty tiez moézu sluzit' ako diskrétne modely pre $tudium dynamickych systémov
vykazujicich emergentné javy sposobené "kolektivinymi" vztahmi, ako je usporiadavanie, turbulencia, chaos,
fraktaly [55,56], alebo modelovanie biologickych fenoménov, ako st hmyzie spolo¢enstva, bunecné zdruzenia,
retina, alebo imunitny systém [57].

Evolicia celularnych automatov moze sliuzit’ aj pre ndvrh hardwarovych rieSeni [58]. Tzv. evolware j¢
systém zalozeny na celuldrnom programovani, v ktorom st paralelné celularne automaty (s implementovanym
genetickym algoritmom, kde nie vSetky pravidla musia byt rovnaké pre vSetky bunky) pouzité na rieSeni
vypoctovych problémov. Takéto systémy st uz pokusne implementované aj hardwarovo. Vyhodou takych
systémov je okrem in¢ho aj vic¢Sia tolerancia k vstupnym chybam aj k chybdm pri vypoctu, ktoré pri stovkach
tisic vypoctovych prvkov ("mikroprocesorov") nemusia byt az také zanedbatelI'né

Problémom spojenym so "sietovymi" systémami, je, Ze pri urcitej irovni zlozitosti pravdepodobne nie
je ziaden matematicky model dopredu schopny presne predpovedat’ spradvanie sa systému, jeho vyndrajiace sa
(emergentné) vlastnosti (ako je vytvorenie "kopky"). Zacyklené klbka spojeni st natol’ko zamotané, a formdlne
modely opisujuce ich natol’ko nemotorné, ze jedinym moznym spdsobom ako zistit' spravanie sa modelu je
"spustit™ ho. Zda sa, ze sa vi¢Sinou systém "brani" rieSeniu pomocou spriahnutych nelinedrnych rovnic. Z
fyzikalno-chemického charakteru molekuly vody je tazké odhadnat’ vznik virov, zo zrnka piesku existenciu
lavin, a z jednej molekuly uzito¢nost” pojmu teplota (skupinovej vlastnosti molekul), zo semena nemozno
odhadnit’ kone¢nt podobu rastliny. Najrychlej$im spdsobom ako zistit” "vystup" semena je nechat’ ho vyklicit'.
Podobné problémy, spojené s "motylim" efektom, kde mald zmena vo vstupe moéze spdsobit’ velka zmenu
vystupu, sa vyskytuji vSade v "sietove] matematike". Do tohto terminu mézeme zahrnit paralelné
distribuované procesy, Boolovské sicte, neurénové siete, spinové skld, celularne automaty, klasifikatné systémy,
genetické algoritmy, a "rojové" (swarm) vypolty. VSetky obsahuju vzajomny vplyv tisicok simultinne
interagujucich funkcii, kde ide o masivne paralelné¢ systémy Casto s lokalnym prepojenim a relativne
primitivaymi zakladnymi prvkami. V aplikacidch sa systémy tohto typu vyuzivaji napr. vo fyzike na simulaciu
kritickych stavov, turbulencie alebo toku kvapaliny cez porézne média, difuzie energie v plynoch, v biolégii na
modelovanie biologickych rytmov, rastu nadorov, epidémii, ckologickych rovnovah, premiestiiovania
zivo¢ichov, v chémii u polymeracii, oscilaénych chemickych reakeii, agregacii koloidov alebo vzniku kry$talov,
difaznych reakcii, v geoldgii pre zemetrasenia, sopky a pretvaranie zemského povrchu, v ekonomike u
fluktuacii cien, v socioldgii modelovanie Sirenia sprav, imitaéného spravania sa, rastu populdcie, vyvoja mesta
alebo dopravnych zapch.

V robotike sa pokladaju za buducnost’ mikroroboty - rychle, lacné, a neriadené. Vyuyzitie: planctarny
vyskum, banictvo a Zne, vystavba "na dialku".

V tradi¢nej robotike sa programatori pokusaji predpovedat’ a riadit’ kazdy aspekt akcie robota. Takéto
systémy su potom v koncoch, ked’ je robot postaveny pred nepredvidand situdciu. Na rozdiel od klasického
pristupu je adaptivna kontrola pohybu robota schopného sa ulit’ v premenlivom prostredi typickou praktickou
aplikaciou “umelého Zivota” [59].

Rodney Brookovo laboratérium pre vyskum robotov stanovilo ticto zasady [60,61]:

1. Zakat’ s jednoduchymi tikolmi.
2. Naugit’ sa ich robit’ bezchybne.
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Priddvat’ d’al$iu troveil riadenia nad vysledky jednoduchych ukolov.

Nemenit jednoduché zakladné veci, vysSie urovne mdézu maximalne potlacit’ vystup niz§ich vrstiev.
Naucit’ novua vrstvu vykonavat’ veci tak dobre, ako len to bude mozné.

Opakovat” dookola.

AU

Naproti tomuto st zatial' priemyselné roboty direktivne riadené. Pokusy vytvorit® "inteligentného" robota
pomocou klasickej umelej inteligencie zlyhavaju - "ispe$né" roboty st po dvacatrofnom 1usili vo vyskume
maximdlne schopné sa pohybovat’ po rovnej ploche s krabicovitymi prekazkami. "Geneticky” riadené roboty st
zatial’ predstavované maximalne desat’centimetrovymi hrakami, ktoré st vzhl'adom na podstatne krat$i ¢as ich
vyvoja schopné zvladat’ priblizne podobné "alohy".

Zasadou je postupné budovanie zlozitého systému, nie budovanie zlozitého systému naraz. Prikladom
je napriklad I'udsky mozog zdkladné funkcie ako riadenia dychania a vysSie trovne myslenie. Riadenie musi
byt’ ¢o najviac decentralizované, a komunikacia obsahovat’ iba najnutnejSie prikazy - podobne ako je tomu v
objektovo orientovanom programovani.

Inteligentné riadenie vyzerd ako slobodné spravanie sa. Jediny spdsob, ako je mozné inteligentne riadit’
mechanizmy je dat’ im slobodu.

9.8. Kooperacia alebo sut’azenie?

Evolicia je adapticia zamerana na naplnenie vlastnych potrieb. Koevolicia je vo vac¢Som meritku adaptacia na
naplnenie potricb navzajom medzi druhmi. Koevolucna ekoldgia je zbierkou organizmov, ktoré funguji ako
svoje zivotné prostredie. Je proti zaujmu ak dravej zveri, tak aj koristi, aby bol druhy druh vyhubeny. Aj ked’ pre
korist’ na prvy pohl'ad vyzera zanik nepriatel'a priaznivo, drava zver v skuto¢nosti vi¢Sinou likviduje najslabsie
kusy koristi a tym prispieva k zdokonal'ovaniu genofondu a zamedzuje degeneracii. Ako vyplyva z teorie hier v
ckonomii, aplikovanej tieZ Casto na analyzu zdvodov v zbrojeni medzi Statmi, zjednoduSenej na zo skimani
"problému viziiov" (prisoner’s dilemma, vid’ [62,63]), kooperacia sa mdze vynorit’ z sebeckého zaujmu, ked’ je
vvhodnd pre obidvoch. Vizenské dilema (angl. prisoner’s dilemma) vznikd, ked’ sa dvaja vdzni dohodmi na
titeku a nieto sa pokazi. Ked’ obidvaja spolupracuju - zatikaju, vyjdu z toho relativne dobre - vyjadrené
ohodnotenim plus X bodov. Ked' jeden z nich zhodi druhého, zradca dostane plus Y bodov, prezradeny nula
bodov. A ked’ obidvaja zradia, dostanti kazdy Z bodov. (V tabulke na obr. 9.15 si ticto hodnoty X=3,Y=5 a
Z=1.) Ide teda v podstate o Styri pripady kombindcie dvojic C (cooperative - spolupracuje zo spoluvezitom) a D
(defect - zrddza spoluviziia), teda CC, CD, DC a DD, kde prvé pismeno vzdy zna¢i, ako sa zachoval prvy
spoluvizeinl a druhé pismeno oznaluje spravanie sa druhého spoluviziia . Pri iba jednej iterdcii by samozrejme
bolo vzdy vyhodné zradit’, no ked’ sa iterdcie s tym istym spoluviziiom opakuji a dopredu nie je povedany pocet
iterdcii, metdéda ako sa zachovat’ nie je jasnd. VacSinou sa vyhodne uplatiiuje "tit-for-tat" - prvy krat
spolupracovat’, a prestat’ spolupracovat’ s tym, ¢o nespolupracuje. Metdda "tit-for-tat" sa da vyjadrit’ na zaklade
spravania sa dvojice spoluviziiov pri predchadzajucej prilezitosti, ¢o urcuje spravanic sa prvého spoluvizia
teraz. Teda: CCO C, CDU D, DCU C, DDU D. Pokial’ s predchadzajice pripady spravania sa jednoznane
usporiadané, potom ide toto spravanie sa vyjadrit’ retazcom pravych strin CDCD. Ked' zoberieme stratégiu
pamétajucu si spravanie sa pri troch predchadzajucich prilezitostiach, mame 64 moznosti:

Viizeii & 1 zatika Viizeti & 1 zridza
Viizeti & 2 zatika 3,3 0,5
obidva st “odmeneni” za vézeii €. 2, ktory poctivo
vzajomnu spolupracu zatikal, nedostane ni¢,
pripad C.C vizen €. 1, ktory zradil, bude
dozorcami odmeneny
pripad D.C
Vizen €. 2 zrddza 5,0 1,1
vizen €. 1, ktory zradil, bude obidva sa navzdjom zradili a
dozorcami odmeneny st mierne potrestani
vézeii €. 2, ktory poctivo pripad D.D
zatlkal, nedostane nic,
pripad C.D

Obrazok 9.15. “Payoff matrix”, teda vyplatna tabulka pre problém dvoch véziiov zavisla na ich rozhodnuti.

17



CC CC CC (pripad 1), CC CC CD (pripad 2), CC CC DC (pripad 3), ..., DD DD DC (pripad 63), DD DD DD
(pripad 64). Stratégia ako sa zachovat’ nabuduce by teda bola zakédovand retazcom 64 pismen CDCCCD... Pri
planovani stratégic na zaklade predchadzajucich skusenosti s protihrdCom sa Casto pouziva genetického
algoritmu, Co prvy krat vyslo zo spoluprace politoléga Roberta Axelroda s Johnom Hollandom [64], dalej
rozvijané pre zlozitejSiec modely medzinarodnej bezpeCnosti, odpovedajiice napr. na otazku, kol'ko z rozpoctu
vyddvat’ na obranu. Axelrod zobral zakédovanie stratégie retazcom ako chromozom genetického algoritmu,
nechal kazda stratégiu sutazit' s ostatnymi stratégiami, a stcet vysledkov pre jednotlivi stratégiu vzdy
odpovedal jej ohodnoteniu. Na zaklade ohodnotenia sa potom retazce vyberali, a potom dochadzalo k ich
krizeniu a mutacii analogickej bitovému retazcu (pretoze mame vzdy iba dva pripady C a D, islo vlastne o
bitovy retazec). V ¢asovom pricbehu je potom zaujimavé sledovat’ vyvoj kooperativnych a nekooperativnych
stratégii. Kooperativne stratégie sa spo¢iatku ukazali menej vyhodné, no v pozdnejSich stadiach prevazili.

Evolicia nie je "hra s nulovou sumou vyhier", kedy vyhoda jedného prindsa nevyhodu druhému -
vzajomnd kooperacia mdze priniest’ vyhodu obidvom druhom, bez toho, Ze by nejakému tretiemu skodila.

Vyhoda kooperacie nemusi byt hned’ vo v§eobecnosti zrejmd - ked’ v zvieracich rodinach "stryCkovia a
tety” nezalozia vlastmi rodinu, ale pomdhaja sirodencom s vychovou synovcov a neteri, pomdhaja tym podporit’
roz§irenie svojho genofondu (lebo ich pribuzni maja Cast’ genetickej informacie zhodnu) rovnako, ako keby
sebecky zalozili vlastnt rodinu.

Takéto zdanlivo biologické koncepty ako koevolucia moézu byt s vyhodou pouzité napr. pri evolucii
programov. Hillis [65] sa pokuSal vyvijat' sortovacie algoritmy pre zoznamy c¢isel, kde algoritmy boli
ohodnocované podl'a toho, kol'ko zoznamov zoradili spravne. Takto vyvinuté algoritmy ale boli d’aleko od
optima. Ked’ sa ale zaroveii nechali vyvijat’ aj zoznamy, ktoré boli ohodnotené tym lepsie, ¢im viac algoritmov
ich nezoradilo spravne, vysledné algoritmy boli ovel'a efektivnejSie. O podobny pristup sa pokusil aj Olsson [66]
pri optimalizAcii sortovacich sieti.

Sortovacia siet’ opisuje algoritmus na zorad'ovanie sady ¢isel podl'a velkosti od najmenSicho (hore) k
najvacsSiemu (dole). Kazda vodorovnd linka v sieti reprezentuje umiestnenie Cisla v zoznamu. Kazda kolma
useCka zakoncend Stvoréekmi predstavuje porovnanie dvoch Cisel v danych umiestneniach a ich pripadna
vymenu, pokial’ je v "hornej pozicii" vicsie Cislo ako v "dolnej". V pripade, Ze je zorad’'ovaci mechanizmus
korektny, mal by sprdvne zoradit’ vSetky mozné permutacie danej velkosti, vid. obr. 9.16. Ked je siet
minimdlna, neexistuje korektny algoritmus s men$im poc¢tom porovnivani.

Testovanie vsetkych moznych sortovacich sieti, ktoré dokazu korektne porovnat® iba 16 Cisel pomocou
povedzme 64 porovnani by vyZadovalo vyskugat' 10" sieti. Preto sa skuga pouZitic evoluénych algoritmov na
vyhl'adanie takychto sieti. Ako je vidno z obr. 9.16, sortovacia siet’ vyhl'adand pomocou evolucie mdze byt
lepSia ako ta ziskand zapisom algoritmu, no v ziadnom pripade nepripomina pravidelnost” zvyCajne obsiahnuti
v algoritme.

Zivot je charakterizovany neprestajnou zmenou spdsobovanou samoorganizaciou. Cast’ zikonov
riadiacich ticto zmeny a ich smerovanie bola sice v principe vysvetlend Darwinovskou teériou, no vela veci
zostava eSte nevyjasnenych.

Zivot je charakterizovany nerovnovahou, odklonom od tendencie smerovania systému k vi¢ej entropii
(samozrejme, za zmenSenie entropic v Zivych organizmoch sa plati zvySenim entrépic inde). Tato stabilnd
nerovnovaha je charakteristickou pre "Zivé" systémy, nech uz v ckondmii, prirodnom ckosystému, zlozitej
pocitaCovej simulacii, imunitnom alebo evolu¢nom systéme. David Layzer v knihe Cosmogenesis [67] tvrdi, 7Ze
centralnou vlastnostou Zivota nie je reprodukcia nemennosti, ale reprodukovani nerovnovaha. Zivé
organizmy musia vyrovnavat tendenciu "investovania do budicnosti" - t.j. mnoZstvo mutacii a inova¢nych
trendov, s tendenciou vyuzivat’ uz vyskusané a fungujuce. Ked' sa takéto zmeny premictnu do kooperacie alebo
vzt'ahu dravec/korist’ s ostatnymi druhmi, vznika koevolucia.

Chyby brania koevolu¢ny vztah pred prili§ tesnym spojenim. Takéto spojenie by mohlo pri zaniku
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Bublinkové triedenie Vysledok evolucie

Obrazok 9.16. Korektné sortovacie siete na triedenie sady Cisel podla velkosti. Bublinkové triedenie dokaze
porovnat’ 6 &isel za pouzitia 15 porovnani, zatial' ¢o jednej z minimalnych korektnych sieti napravo staci iba 12
porovnani. Takychto minimalnych korektnych sieti existuje viac (mdZeme napriklad prehodit prvé dve
porovnania).
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jedného druhu spdsobit’ lavinovity zanik celého spolocenstva. Udrziavanim ur¢itého stupiia "univerzalnosti”
(napr. schopnosti zivit' sa viacero druhmi koristi alebo byt opeleny viacero druhmi hmyzu) sa spolocenstvo
stava odolné voci zmendm zivotnych podmienok (napr. podnebia), aj ked’ nie je idealne "zoptimalizované" pre
dané Zivotné podmienky.

Vysledok mutdcii moze byt prirovnany k bielemu Sumu, zatial' ¢o aplikicia vyskaSanych pravidiel
vedie k opakovaniu vzorov podobnych pravidelnostou krystalickej Struktire. Zaujimava oblast’ typicka pre
"zivot" sa nachddza medzi tymito dvoma extrémami. Zo svojich experimentov s modelmi roje Chris Langton zo
Santa Fe odvodil tzv. lambda parameter, ktory mu pomdha uréovat’ nastavenie systému tak, aby sa prejavovali
"zivotu podobné" vlastnosti, tj. nepravidelné opakovanie vzorov. Tento jav sa dd porovnat’ k fazovému
prechodu (napr., z tekutiny na paru alebo na l'ad) v termodynamike. Zaujimavé je, 7Ze systém ma automatick
tendenciu zdrzat’ sa v takychto oblastiach ¢o najdlhSie. Takyto systém ma najlepSiu schopnost’ sa vyvijat’, a
pritom neskiznut’ do "anarchie", ktorou je v termodynamickom zmysle smrt’.

Roku 1990 Kristian Lindgren [68], pracujuci v Institatu Nielsa Bohra v Kodatii, rozsiril koevolu¢ny
experiment "vézeiiského problému" na populdciu 1000 hracov, zaviedol do hry ndhodny Sum, a nechal evoluciu
bezat' do 30000 generdcii. V takomto meritku sa napriklad prejavili krivky typické z ekologickych oscilécii
dravca a koristi, kde mnozstva jedincov v populécii oscilujii, a oscildcie si spriahnuté - maximum koristi je
nasledované maximom dravcov - kde korist’ je predstavovana kooperujicimi viziiami a dravci zradzajucimi
vizniami. Okrem toho sa prejavili aj d’alSie efekty, ako parazitizmus, symbidza, a dlhodoba kooperacia medzi
skupinami - "zvieracimi druhmi". Tato prica tiez zaujala bioldgov, lebo sa tu prejavili obdobia dlhej stability,
nasledované kratkymi obdobiami nestability, kde vel'a "druhov" vyhynulo, a nové sa vytvorili. Obdobny vyvoj je
znamy 7o sledovania skamenelin, Ciastoéne oponujuci zjednodusenej Darwinovskej predstave stabilného
postupného vyvoja.

9.9, Vznik zivota evolaciou nezivého

Virtudlny svet Toma Raya z University of Delaware volany Tierra [69] je prechodom od jednoduchych kodov
niciacich pocitacovych virusov k experimentalnemu $tadiu evolucie umelych organizmov na urovni gendému.
Snazi sa poskytnut’ prostredie, v ktorom Darwinovska evolucia mdze prebichat v pocitai bez priameho
riadenia alebo intervencie Cloveka. Ray vytvoril zjednoduSeny "pocital" v pocitaci s menSim mnozstvom
in$trukcii v strojovom kode, pre ktory potom vyrobil 80 bytového "vira", ktory bol schopny rozmnozovania.
Organizmus je tak linedrnym retazcom inStrukcii a zije postupnym vykondvanim sekvencie svojich prikazov.
No Ray urobil aj nie€o navyse - pri kopirovani vira predal s urCitou pravdepodobnostou nahodné preklopenie
nickol’ko bitov, ¢o odpovedd muticii v prirode. Zakladna sada strojovych prikazov je vhodne vybrana tak, ze pri
akejkol'vek mutacii ostane organizmus vykonavate'nym programom. Organizmy sa teda mézu vyvijat’ pomocou
genetickych operatorov. Kazdému “virusu" bol prideleny urity strojovy ¢as na beh a teda rozmnozovania. Na
druht stranu Ray pridal vek, takze starsie virusy boli pravdepodobnejSic programom odstranené. V Tierre nie je
presne definovand ucelova funkcia. Virusy potom sutazili o "prirodné zdroje" svojho prostredia, teda o CPU ¢as
a pamit. Tierra sa potom stdva umelym prostredim, v ktorom sa organizmy riadi vlastnymi zikonmi.
Organizmy, ktorym sa nejakym spdsobom podari zabrat’ vi¢Sinu tychto zdrojov maji vy$siu schopnost’ prezitia.
Potom, ¢o sa pamit zaplni organizmami, operacny systém “zabija” najmenej schopné organizmy, teda
napriklad tie, ktorych kéd v nejakom kontexte generuje chybu. "Svet" bol do tej miery umelo vytvoreny, 7¢
pokial’ si virus napr. vytvoril nekone¢mi slucku, bol umelo zastaveny. Skoro sa v programoch objavili lepSie
"virusy", ako bol schopny sdm Ray zostrojit’, a dokonca sa objavil aj "parazitizmus" - virus bol kratky a vyuzival
Cast’ kodu iného virusu. Zial', implementécia vy$§ich funkcii ako inteligencia, vnimanie a komunikacia je v
organizmoch Tierry obtiazna. Ziskanie tychto vlastnosti prirodzenym vyvojom Tierry by trvalo veky. Zatial' sa
nepokrocilo vyznamne ani k programovej verzii viacbune¢nych organizmov. Roku 1996 A. Pargellis vytvoril
podobny virtudlny svet s eSte obmedzenej$im poctom instrukcii, v ktorom sa vytvoril sebareplikujici sa "virus”
sdm, bez nutnosti vytvorit’ prvého vira "bozskym" zdsahom ¢loveka [70].

Umela evoldcia ale nie je obmedzend iba na nepraktické pokusy s pocitatovymi virusmi. V stcasnej
dome sa prakticky vyuziva na hladanie novych typov liefiv vo farmaceutickom priemysle. Aktivny
mechanizmus, ktory ma droga odsStartovat’, vicSinou spociva v spusteni reakcie molekulou, ktora bude zapadat’
do receptoru a reagovat’ s jeho aktivmymi miestami. Nesta¢i iba mat’ v lieCivu jednotlivé aktivne skupiny
odpovedajici skupindm v akceptoru-ludskej molekule, no treba ich rozmiestit’ priestorovo. Organickych
molekul je vel'mi vel'a, no spdsobov, akym jednotlivé molekuly poohybat’ okolo "otaCavych" vizieb v priestore
je faktoridlovo viac. D1hé retazce aminokyselin sa daju poskladat’ do takého klbka, 7e z neho tréia tie spravne
aktivne skupina na spravnych miestach.
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V minulosti sa hl'adanic lieiva rieSilo metédou pokusu a omylu. Teraz, v tzv. kombinatorickej
chémii [71,72], sa vyskiiSaju milidny varidcii molekul - t4 molekula, ktora sa zachyti aspoil na jednom mieste,
je uspesnd. Tato uspeSna molekula sa zachyti a spravi sa jej variacie - jedna z nich sa zachyti mozno na dvoch
aktivnych miestach. T4 sa vezme, urobi sa jej variacie ... atd’., dokial’ nemame molekulu, ktord perfektne pasuje
na aktivne miesta receptoru.

Cesty evolucie

Vzhl'adom k tomu, Ze evolucia je jednym zo zdkladnych predmetov sktimania umelého Zivota, a
zaroven praktické aplikicie jej principov umoziiuji vytvarat’ optimalizacné algoritmy, je vhodné zaoberat” sa
evoluciou aj z obecného hladiska [73,74].

Zakladné dogma v bioldgii suvisiace s evoluciou je, Ze informdcia cestuje z génu do Zivého organizmu,
no nikdy opac¢ne - Lamarkovsky typ evolicie [73], kedy zjednoduSene povedané kovacove deti by mali silné
svaly, lebo kovac si ich musel vypracovat’ - je pre biolégov neprijatelny. Je vel'mi nepravdepodobné tieZ priame
uplatnenie nahodnej muticie - neexistuje gén ktory by "napumpoval” kovaCove svaly - za jednu vlastnost’ je
zodpovednych viac génov, rovnako ako kazdy gén je zodpovedny za viacero starosti. Preto je v prirode
vyhodnejSie mat’ adaptibilne "telo" (myslené aj rastlinné alebo prvokov), ako mat’ "telo" presne zoptimalizované
na momentalne zivotné prostredie, a ¢akat’, Ze pri zmene Zivotného prostredia sa objavi vhodnd muticia, ktora
"telo" hned’ zoptimalizuje na nové podmienky.

No spdsobit’ zmenu "Zivotného prostredia” moze spdsobit’ aj zmena spravania sa - Baldwinov efekt
[73] - napriklad ked’ si l'udia oblibia hory, a ostani v nich viac generacii, budi sa viac rozmnozovat
zvyhodneni jedinci s vy$Sou produkciou hemoglobinu. Ked’ zoberieme 'udsku kultiru ako sebariadiaci systém,
ktory "konzumuje" l'udské zdroje vymenou za zefektivnenie niektorych &innosti (napr. efektivny prenos
informdcii reCou namiesto posunkov, alebo uchovavanie informacii v knihdch namiesto paméti), kultira méze
po dlhSom Case spdsobit’ genetické zmeny (napr. vyvinom hlasiviek, zmensenie zubov prechodom na tepelné
spracovanie jedla), aj ked’ takato priama zavislost’ nebola dosial’ jednozna¢ne preukazana.

Evolicia je Struktdra organizovanej zmeny, ktord sa samotnd vyvija. Z Casového hl'adiska sa daji
zoradit’ nasledujice typy evolucie:

1. Siet’ "do cyklu" prepojenych chemickych reakcii, vytvarajucich uréity druh stability (Stuart Kaufmann
[75,76] veri, Ze komplikované systémy maji tendenciu k samoorganizicii, a Ze organizovana $truktara moéze
vzniknit’ spontanne.)

2. Samoreplikacia

"Uéenie" genetickej informacie mutaciami, krizenim a preZitim najschopnejsich.

4. Zmeny spdsobené spolutcastou na tvorbe svojho "Zivotného prostredia” vyberom niché - miesta vyskytu a

vztahmi ako vnitrodruhovymi, tak aj mimodruhovymi

Evolicia myslienok (memetic culture) v sieti l'udskych mozgov - Lamarkovovska kultirna evolicia

6. Evolucia spdsobov a ciclov evolucic - vyhladdavanie stratégii a spitnovizbovych mechanizmov,
optimalizujicich samy seba - napr. genetické inzinierstvo.

(98]

d

Modernym teériam na vznik zivota predchddzal pokus Chicagského Studenta Stanleyho Millera [77],
ktory jednoducho zatvoril do 5-litrovej fTase vodu, metdn, amoniak a vodik, flasu tyZdeti zahrieval a nechal vo
vnatri generovat elektrické iskry simulujice blesky. Vysledkom bola zmes komplikovanych zluc¢enin
aminokyselin nutnych k vzniku zivota. Nemecky biochemik Manfred Eigen spolu s Peterom Schusterom potom
vytvorili tedriu hypercyklov [78], zalozend na vzniku Zivota zo sicte replikujiucich sa RNA molekal. Problém tu
je, 7ze¢ RNA dost’ tazko moéze vytvorit' svoju kopiu bez pomoci enzymov, ktoré by mali byt produkované
pomocou RNA, a RNA sama je normdlne vytvdrana prepisom z DNA.,

Trocha pozmenenu teériu vzniku Zivota vytvoril jeden zo zriedkavych $pickovych biologov, ktori sa
zaoberaji umelym zivotom, Stuart Kaufmann zo Santa Fe inStitatu, Studujici procesy samoorganizicice sieti
sposobenych komplexnym prepojenim lokdlnych reakcii [75,76]. Tento pristup sa dd pouzit’ na “zapinani” a
“vypinani” génov pri diferencidcii buniek, na spravanie sa imunneho systému, na evolu¢ny proces, ale
predovsetkym na modelovanie vzniku Zivota z hypercyklov reakcii jednoduchych aminokyselin a inych zlu¢enin
pritomnych v “prebiotickej polievke”. Z tychto jednoduchych zlucenin potom vznikaji navzajom sa spajajiuce a
katalyzujice polyméry, ktoré vytvoria stabilnt “siet’ reakcii”. Nemalo by teda ist’ iba o RNA zliceniny.

Tieto predstavy si moézeme priblizit' pomocou jednoduchého modelu. Predstavme si, 7z mame sadu
vrcholov, ktoré ndhodne spojime s urcitou pravdepodobnost'ou hranami. Pokial’ budeme zobrazovat® pomer
poctu vrcholov najvicSicho suvislého grafu (teda takého, kde sa da po hranach preist medzi I'ubovolnymi
dvoma vrcholmi) k poctu vsetkych vrcholov v zdvislosti poc¢tu vrcholov, dojdeme k obrazku 9.17, ktory
pripomina nahlu zmenu Struktary (taki ako pri zmene l'adu na vodu). Vzniknutd zavislost’ ni¢ je linedrna, ale
sigmoidnd; ked” pocet vrcholov presiahne ur€iti hranicu, relativna velkost’ najvicSieho stvislého kusu grafu sa
prudko zvysi. To je sposobené tym, 7e aj ked’ pravdepodobnost’ vyskytu hrany medzi dvoma vrcholmi je stale
rovnakd (v naSom pripade pre najvacsi graf bolo 400 vrcholov a 500 hran), pofet moznych hran stapa
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kvadraticky spolu s linedrnym zvySenim poctu vrcholov. Pri ur¢itom mnozstve vrcholov je ich potom vicSina
spojend do jedného celku. Tento priklad méze sluzit’ ako analdgia pre siet’” chemickych zlu¢enin (vrcholov)
spojenych reakciami (hranami), kedy od urditej velkosti bude koncentracia uritej zldCeniny zavisld na
koncentriciach vacsiny ostatnych zlucenin.

pomer poctu 1
vrcholov
suvislého 0.8

podgrafu s max.
poctom vrcholov 4,
k celkovému

poctu vrcholov o

0.2

0 100 200 300 400
pocet vrcholov

Obrazok 9.17. Generwyme ndhodne grafy (teda sustavu vrcholov, kde dvojice vrcholov mdzu byt spojené hranami).
Pravdepodobnost’ vyskytu hrany medzi dvoma vrcholmi je vzdy rovnakd a odpoveda vyskytu 500 hran u grafu zo 400
vrcholmi. Spocitajme pocet vrcholov maximalneho stvislého grafu vygenerovaného grafu, a zobrazme pomer poctu tychto
vrcholov k celkovému poctu vrcholov. Aj napriek tomu, Ze pravdepodobnost’ vyskytu hran v grafoch je stale rovnaka, krivka
ma sigmoidny charakter, pretoZe pocet moznych hran sa zvy$uje kvadraticky s poétom vrcholov. V pripade, Ze vrcholmi st
zlG¢eniny a hranami reakcie, dana simuldcia napoveda, Ze pri ur€itej hranici réznorodosti pritomnych zlucenin sa ich
vacsina zapoji do siete reakcii - nastava tvorba hypercyklov.

aabaabbb

@ "potravinovy QO ind —_—®—— reakcia ... » katalyza

zdroj" zliéenina

Obrazok 9.18 Typicky priklad malej autokatalytickej siete podla Kaufmanna [75,76]. Reakcie st reprezentované Stepnymi
produktami (alebo eduktmi, smer reakcie zavisi na koncentraciach) spolu s odpovedajicim vac¢§im polymérom. Bodkované
¢larky oznacuju katalyzu reakcie a smerujil od katalyzatora danej reakcie. Mnoméry a diméry A a B predstavuji dodavany
“zdroj 7ivin” (zdkladné zluceniny v prebiotickej polievke).
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Ked’ si zoberieme mnozinu vsetkych moznych zlucenin, aj pri obmedzeni molekulovou hmotnostou,
stabilitou, a pouzitim iba zlomku z chemickych prvkov, budeme stale dostavat’ astronomické Cisla. Je isté, ze
chemické zluCeniny mdzu vznikat vela rdéznymi spdsobmi (najCastejS§ic z dvoch zluCenin vznikd tretia
zluCenina, pripadne sa zli¢enina transformuje pomocou katalyzatoru) a takto je mozné pospdjat’ dvojice, trojice,
alebo Stvorice zlucenin, zacastiiujucich sa jednej reakcie. Ked’ mame maly subor zlucenin, bude sa medzi nimi
vyskytovat’ aj malo reakcii uspokojivo prebichajicich za normalneho tlaku a teploty. No pri zvic¢Sovani poctu
zliCenin nastane situdcia, kedy vicSina zo zluCenin bude navzajom prepojend do komplikovanej sicte reakcii.
Této siet’ sa po Case ustdli do rovnovazneho stavu, ¢o by malo zodpovedat’ zdkladnej podmienke pre vznik
komplikovanejsich Struktar ako je bunka (vid’ obr. 9.18).

Biologicky orientovany pristup k evolucii sa da rozdelit’ na filogenéziu, ktord sa zaobera evoliciou
prirodného druhu v Case (mutacie a krizenie v genetickom algoritme), epigenézou, ktord odpovedd uceniu
jednotlivého organizmu v priebehu Zivota (neurénové sicte) a ontogenézou, ktora sa zaobera vyvojom
mnohobune¢nych organizmov zo zdkladnej bunky (sebareprodukujice sa automaty).

Evolu¢né inovacie:

1. Symbidza: bakteridlna symbidéza ako pociatok tvorby predchodcov bunick ([79]). Namiesto vymeny
genetickej informdacie krizenim tak vznika v kone¢nom désledku zlacenie genetickej informacie. Symbidza
vo viacSom meritku moéze byt aj zodpovednd za ziasadnejSic zmeny organizmu, ktoré by inak vyzadovali
mnohonasobné simultinne inovacie. V tzv. endosymbiotickej hypotéze ide o vznik eukaryontov (pokrocilych
bunick s jadrom) integraciou symbiotického systému cukaryontov (primitivnych bunick bez jadra) do
jedného celku. V mikrobidlnej riSi, ktora tvori via¢Sinu Zivota na zemi, je tato forma "spoluprace na vyssej
urovni" cCasta. Ostatne, mitochondrie Cloveka pomdhajiice prendSat’ kyslik boli kedysi najskor tiez
samostatné Zivocichy - €lovek moze o sebe hovorit’ ako o samostatnej entite iba do urcitej miery.

Tato evolu¢nd zmena je v rozpore s klasickym Darwinismom, lebo zmenSuje vyhody jednotlivca -
pohlteny jednotlivec zanikd ako samostatny druh. "Strom Zivota" je vykresl'ovany zo stdle sa rozvetvujucimi
vetvami. No symbidza mbZe znamenat’ spdjanie vetvi.

Okrem pohltenia alebo kriZenia je mozna vymena informacie aj priamym prenosom génov medzi
druhmi, pouzivajuc Casto virusov ako sprostredkovatel'ov vymeny.

2. Smerovand mutacie - ked’ si predstavime ndhodnu muticiu spoésobend kozmickymi 1u¢mi, tazko ich asi
smerovat’. No smerovat’ mozno ich opravu. Opravny mechanizmus v bunke pracuje iba nad najddlezitejsimi
Castami kodu, ktorych zmena by prakticky isto znamenala smrt’ organizmu. No v mengj zdvaznych
oblastiach ticto korckéné mechanizmy nemusia byt vyvinuté pre svoju ndro¢nost. Tym sa zvySuje
pravdepodobnost’ zmeny v nicktorych smeroch a znizuje v inych, podobne ako je tomu v Schwefelovych
evolu¢nych stratégiach. Vicsina genetického kdédu u vyssich organizmov ako st prvoky je totiz nezmyselna
(aspoii podl'a naSich suCasnych znalosti), a nikdy sa nepretransformuje do tvorby proteinov. Naviac u
niektorych proteinov zmena aminokyseliny v niektorych pozicidch nepdsobi zmenu funkEnosti proteinu,
takze opravny mechanizmus by bol zbytoény [73]. Ticto zmeny si v nicktorych castiach DNA také
pravidelné v priebehu dlhych casovych odsekov, ze sa podla nich dd zhruba urcovat’, kedy sa od seba
oddelili jednotlivé druhy organizmov. Okrem opravného mechanizmu v r. 1988 Harvardsky genetik John
Cairns publikoval dokaz, Ze za urcitych podmienok zmeny prostredia baktéria E. coli bola sama schopna sa
zmutovat’ v priamej odpovedi na potrebu spdsobenou zmenou prostredia (samozrejme sa predpoklada, ze
mechanizmus pdsobiaci cielent mutaciu vznikol evoluciou [80,81]).

3. Tzv. horizontdlny prenos genetickej informacie, kedy sa Cast’ informacie prenasa z jednej “dospelej” bunky
na druhu “dospeli” bunku. Md6Ze ist’ tak o proces riadeny samotnymi bunkami ako aj o proces sposobeny
virom. Tento prenos s¢asti mdze u baktérii nahradzovat’ sexualny prenos informécie.

4. Saltationism (z Lat. saltare - skok) je teoria snaziaca sa vysvetlit’ fosilne nalezy, ktoré ukazuju ndhly vznik
plno vyvinutého druhu, ktory potom ostava viac-menej stabilny az do svojho zaniku. Tento jav bol
pomenovany Stephenem Jay Goldem ako preruSovana rovnovaha (punctuated equilibrium [82,83]). Skokova
teoria je odmictana vacSinou bioldgov, pretoze nie je jasny presny dovod tychto skokov, okrem podozrenia
na zmeny sposobené v rannom vyvoji embrya a mozno zmeny "implementacie" genetickej informdcie, pre
ktort je rovnako dblezita chromozomalna DNA ako vSetky proteiny, hormény a nechromozomalna DNA
spolu s fyzikdlnymi podmienkami ako je teplota, pH prostredia apod.

Podstatnda zmena druhu méze byt umoznend zdruZovanim funkcii, hierarchickou troviiou riadenia, a
adaptivnym procesom meniacim cely subor funkcii naraz.

5. Samo-organizicia: gény su spolu spojené do siete vztahov, a podstatnd zmena jedného z nich spdsobi
nutnost’ usadenia sa v inom atraktorovom centre. No proti tejto zmene bojuje snaha populécie ostat
stabilnou. Aj ta najvyhodnejSia muticia nebude nani¢, pokial’ nebude takyto jedinec prijaty kolektivom, ¢im
bude dand moznost’ d’alSicho roz§irenia mutacie rozmnozenim potomkov. Stuart Kaufmann [75] na zdklade
vypoCtov tvrdi, ze za urCitou hranicou vzrastajuca hustota spojeni medzi prvkami systému (agentmi)
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zmrazuje adaptaciu. Mutdcia naviac musi spifiat zékladné poziadavky - byt prijatelna z hladiska
molekuldrnej Grovne gendmu a potom aj z hl'adiska splnenia fyzikalnych poziadaviek na stavbu tela. Tym
st moznosti vzniku Zivych foriem obmedzené. No vzhl'adom k tomu, Ze pozndme iba vysledny "vyber" -
existujuce zivé organizmy, a nepozndme z kolkych moznosti boli vyberané, nedd sa odhadnut’ "hustota
moznych Zivych foriem", kol'ko bolo moznosti evolicie, kde fosilne nalezy a sii¢asné formy zivota na Zemi
su iba jednou z moznych realizacii. Odpoved’ na takito otazku mdze naznalit’ prave disciplina umelého
Zivota.

Trendy evolicie:

1. Ireverzibilita - evolucia sa nevracia naspat’, nové formy zivo¢ichov sa nevracaju k vyvojovo star§im formam
(vel'ryba je sice cicavec, ktory sa vratil do mora, no to je skér vynimka ako pravidlo) a Zivot obecne uz
neopusta raz obsadené niché.

2. Narastajuca zlozitost' (neexistuje ale presnd definicia toho Co zloZitost’ je, a nie je dany jednoznacny doévod
jej narastania, aj ked’ existujii hypotézy: =zlozitost je spOsobend rdznorodostou prostredia, ktorej
prispdsobené prvky sa skladajii na vytvorenie komplexného systému, je termodynamicky vyhodnejsia, je
spdsobend Specializaciou hnanou principom prezitia najsilnejSicho vmutri druhu, atd’.).

3. Narastajica rdznorodost’ - tato otdzka ale nie je celkom jasnd, lebo dnes sice mame vela rdéznych druhov
hmyzu, no nemame vela v zdkladoch rozdielnych rodov, ako je obecne hmyz. Tato situdcia je v rozpore
napr. s Cambrijskym obdobim, kedy existovalo velmi vela zdsadne rdéznych druhov designu, z ktorych
prezilo iba zopar.

4. Narastanie poctu jedincov

5. Narastajica $pecializicia - raz $pecializované bunky alebo ZivoCi$ne druhy sa vacSinou nevracaju k vicsej
flexibilnosti.

6. Narastajuca vzajomnd zavislost na inych zivoliSnych druhoch a na spolocenstve tvorenom vlastnym
druhom - zatial' ¢o liSajniky "poZzieraju priamo kameil" a si vel'mi zivislé na fyzickom prostredi (kysly
dazd), ¢lovek moéze zit’ takmer kdekol'vek, no potrebuje na prezitie spolupracu s ostatnymi I'ud’'mi.

7. Narastajuca schopnost’ evolucie. R. 1987, Cambridgesky zoolég Richard Dawkins na Prvom workschope o
umelom zivote prezentoval ¢lanok Evolucia schopnosti vyvoja [84]. Navrhol prirodny vyber vy$$icho druhu,
ktory nepreferuje iba jedincov, ale tendenciu vyvijat’ sa urfitym smerom, alebo tendenciu vyvijat’ sa vobec.
Bioldég Leo Buss [85] z Yale University sa zamyS§l'a nad tym, ako sa vyvija pojem jedinca. Zo zaciatku to
mohol byt’ stabilny systém reakcii polymérov, potom bunka, potom organizmus. Ako d'alSia jednotka moze
sluzit’ cely druh. Jeho kvalita a schopnost’ prezitia nemusi zavisiet na kvalite jednotlivcov - ta je
porovnavand vnitrodruhovo, no na inych kvalitidch ako je napriklad schopnost’ sa vyvijat’.

Programy budiicnost’i je mozné si predtavit’ ako pestované neriadené monstra, ktoré 99% Casu stravia
nad vlastnymi nezmyselnymi operdciami a iba jedno percento venujii na "rozumny" vypocet z hladiska
uzivatela. Tato neefektivnost’ by mala byt vyvazena schopnost'ou adaptovat’ sa na nové udalosti, pre ktoré
dosial neexistuje naucena odpoved’ systému. Vzhl'adom na stile zlactiovanie Casu pocitaca to bude vyhodnejsi,
ako najat’ programatora, ktory vymysli perfektny maly program. Tento trend je Ciasto¢ne vidno na roz§irovani
neefektivnych, no k laikom privetivych programov firmy Microsoft. Tie su sice robené lud'mi, no
pravdepodobne vzhl'adom k neukonlenej evolucii - malej komunikicii medzi "sietou" autorov md skor
vlastnosti neriaditeI'ného "monstra" s ndhodne generovanymi "features" (Specifikami, programitormi mimo
Microsoftu nazyvanymi chybami).

Sance samovolného vzniku inteligencie u programoch umelého Zivota patria zatial do oblasti
science fiction. Zakladné vlastnosti zivota ako pohyblivost’ v meniacom sa prostredi, zmyslové vnimanie okolia
a ostatné vlastnosti nutné na udrzanie a rozvijanie zivota sa vyvijali cez miliardu rokov, zatial' ¢o abstraktné
myslenie a jazyk iba desat’ tisice rokov. To by naznaCovalo, Ze vytvorenie umelej inteligencie by malo byt ovela
jednoduchsie ako vytvorenie "Zivého" reagujiceho a reprodukujiuceho sa organizmu. No podl'a mienky autorov
je inteligencia vystavand na zdklade Zivého organizmu, a vytvorit’ ju na inom ziklade vyZaduje porovnatelne
komplikovami "zikladfiu" ako je zivd hmota, Co pri celej svojej komplikovanosti pocitace eSte zdaleka
nedosahuju.
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