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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva nalezenim vhodného fuzzy modelu pro aproximaci datovych
fad reprezentujicich fidici zasahy FidiCe pfi zméné jizdniho pruhu. Nejprve je v teoretické
¢asti pfedstaven Gvod do problematiky modelovani fidice a systému ¢lovék-stroj, zaklady
fuzzy logiky, fuzzy systém( a regulator(i, metody optimalizace a simulator Fizeni vozidla.
Prace se zaméfuje v oblasti modelovani chovani fidice zejména na McRuerovy modely
chovani lidského operatora a v oblasti metod optimalizace na genetické algoritmy. Na za-
kladé této teorie jsou nasledné vytvoreny jednotlivé linearni modely chovani fidice. Data
byla ziskavana na simulatoru fizeni vozidla. Na tomto simulatoru bylo provedeno né-
kolik experimentll méfeni na reakci fidiCe na skokovou zménu. Nasledné z namérenych
dat byly identifikovany jednotlivé modely fidice pomoci System Identification Toolboxu

v programu Matlab. Déle je zde popsan navrh vhodné struktury fuzzy modelu. Poté na-
sleduje popis genetického algoritmu pouZzitého pro identifikaci fuzzy modelu a na zaveér
jsou porovnany linearni a fuzzy modely.

KLICOVA SLOVA

MMS, modely chovani fidiCe, McRuerovy modely, lidsky operéator, simulator fizeni vozi-
dla, fuzzy, Matlab, System Identification Toolbox, fuzzy modely, PD regulator, geneticky
algoritmus, GA

ABSTRACT

The master’s thesis is concerned with finding a suitable fuzzy model for approximat-
ing data series representing driver’s control interventions during lane changes. Firstly,
the theoretical part presents an introduction to driver modelling and human-machine
systems, the basics of fuzzy logic, fuzzy systems and controllers, optimization methods
and a vehicle driving simulator. The thesis focuses mainly on McRuer models of hu-
man operator behaviour in the area of driver behaviour modelling and genetic algorithms
in the area of optimisation methods. Based on this theory, individual linear models
of driver behaviour are subsequently developed. The data were collected on a vehicle
driving simulator. On this simulator, several experiments were conducted to measure
the driver’'s response to a step change. Subsequently, the individual driver models were
identified from the measured data using the System Identification Toolbox in Matlab.
Furthermore, the design of a suitable fuzzy model structure is described. This is followed
by a description of the genetic algorithm used to identify the fuzzy model and finally
the linear and fuzzy models are compared.

KEYWORDS

MMS, driver behavioural models, McRuer's models, human operator, driving simula-
tor, fuzzy, Matlab, System ldentification Toolbox, fuzzy models, PD controller, genetic
algorithm, GA
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Uvod

Tato diplomova prace se bude zabyvat nalezenim vhodného fuzzy modelu pro apro-
ximaci datovych °ad reprezentujicich °idici zasahy °idife p°i zm¥n¥ jizdniho pruhu.

V teoretické £asti diplomové prace bude popsan Gvod do problematiky mode-
lovani °idife a systém- £lov¥k-stroj. Pokud je lidsky operator zapojen jako aktivni
prvek do zp¥tnovazebniho °idiciho systému, je chovani systému £lov¥k-stroj takove,
aby spl-ovalo po®adované cile. Jeliko® se lidsky operator doka®e p°izp-sobit rozma-
nitosti °izeného systému, je matematicky popis lidského operatora nesmirn¥ sloCity,
proto je nutné ho rozd¥lit do n¥kolika jednodu®2ich £4sti. Jestli°’e budeme mit k dis-
pozici UEinny model, dostaneme diky n¥mu aproximaci chovani lidského operatora
v n¥jaké omezené oblasti. Tato prace se zejména zam¥°i na McRuerovy modely cho-
vani lidského operatora, av2ak struEn¥ shrne i dal2i modely.

Dale zde budou struEn¥ vysv¥tleny zaklady fuzzy logiky, fuzzy systém- a regula-
tor- a metody optimalizaEnich metod, zejména pak podrobn¥ji omezené nelineérni
optimaliza£ni algoritmy, které vyuCiva System ldenti cation Toolbox, a geneticky
algoritmus, ktery bude vyuCit p°i identi kaci fuzzy modelu. V posledni £4sti bude
popsan simulator °izeni vozidla, na kterém budou nam¥°ena data pro identi kaci
model-.

Prakticka £4st diplomové prace se bude v¥novat nejd°ive identi kaci parame-
tr- jednotlivych linearnich McRuerovych model- na sad¥ °idi£-, které mezi sebou
porovname na zaklad¥ p°esnosti vyslednych model-. Nasledn¥ bude popsan vyb¥r
vhodné struktury fuzzy modelu pro aproximaci chovani °idife. Posledni £ast se bude
zabyvat identi kaci fuzzy modelu pomoci genetického algoritmu.

V zav¥ru diplomové prace prob¥hne zhodnoceni a shrnuti dosa®enych vysledk:.
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1 Problematika modelovani °idife

Matematicky popis lidského operatora je velmi sloCity diky jeho v2estrannosti a p°i-
Zp-sobivosti p°i zpracovani informaci. Prvky pro snimani, zpracovani a vypo£et dat
spolu s ovladacimi prvky jsou propojeny jako vnit°ni cesty zpracovani signalu, které
stejn¥ jako funkEni operace s vnit°nimi signaly lze p°ekon gurovat dle aktualni m¥-
nici se situace. Lidsky operator tedy m-°e p°izp-sobovat jak zapojeni jednotlivych
cest, tak provad¥né funkce [1, 2].

Obr. 1.1: Blokové schéma chovani lidského operatora v systému MMS [1, Fig.1]

Na obrazku Ize vid¥t blokové schéma lidského operatora, popisujici jeho chovani
v interaktivnim systému MMS (Man-Machine System / systém £lov¥k stroj), v n¥m°
£lov¥k pracuje s vizualn¥ snimanymi vstupy a komunikuje se strojem prost°ednictvim
manipula£niho vystupu. Toto blokové schéma naznafuje minimalni po£et hlavnich
cest zpracovani signalu u lidského operatora, které jsou zapot®ebi k charakterizaci
jeho r-znych rys- chovani.

P°i popisu jednotlivych £asti obrazku zatneme zcela vpravo, kde nalezneme stroj
°izeny £lov¥kem. Vlevo od n¥j se nachazi neuromuskulérni °idici systém, vystupni
mechanismus £lov¥ka, jen® je vlastnim rozhranim mezi £lov¥kem a strojem. Toto
je velice komplikovany zp¥tnovazebni °idici systém a zahrnuje dynamiku kon£etin,
sval- a manipulatoru v dop°edné smy£ce a soubory svalovych v°etének a 2lachovych
organ- jako zp¥tnovazebni prvky.

Poslednim blokem UplIn¥ vlevo je vnimani, kde se mohou nachazet a° t°i druhy °i-
zeni a proprioceptivni zp¥tnovazebni smy£ka zahrnujici dal2i smyslové zdroje (kloub-
ni receptory, periferni vid¥ni atd.), které indikuji vystupni polohu kon£etin. Na za-
klad¥ p°itomnosti jednotlivych druh- °izeni se m-°e struktura systému MMS jevit
jako otev°en& nebo uzav°end smy£ka, pop°ipad¥ jejich kombinace.

Kompenza£ni °izeni bude p°itomné v bloku vnimani, pokud se p°ikazy a poru-
chy objevuji ndhodn¥ a pokud lidsky operator reaguje pouze na poruchy systému
nebo na vystupni velifiny °izeného prvku. Touto formou systém vykonava nep°etr-
%ité °izeni v uzav°ené smy£ce na zaklad¥ minimalizace chyby systému v p°itomnosti
p°ikaz- a poruch.
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Jestli°e Ize odlizit vstupni p°ikazy od vystup- systému na zaklad¥ zobrazeni
£i nahledu, p°ipoji se ke kompenzaci je?t¥ sledovaci °izeni. Sledovani zaji®"uje °izeni
v otev°ené smy£ce ve spojeni s kompenza£ni uzav°enou smy£kou korigujici chyby.
Timto spojenim Ize dosahnout mnohem lep?i kvality °izeni ne® v p°ipad¥ samotného
kompenza£niho °izeni.

Je-li dosaleno uplné znalosti dynamiky °izeného prvku a bloku vnimani, m-%e
lidsky operator predikovat chovani systému a diky tomu spravn¥ na£asovat sekvenci
neuromuskularnich p°ikaz-, aby vysledkem byly p°esn¥ po°adované vystupy sys-
tému. Prediktivni °izeni byva spojovano s kompenza£nim ve form¥ dvou-re®imového
°izeni, kdy je °izeni realizovano pomoci predikce a dopln¥no kompenzaci pro sni®eni
chyby systému [1, 2].

1.1 Systém MMS

Systém MMS je tvo°en biologickym / psychologickym / socialnim systémem (£lov¥k
nebo skupina lidi) a technologickym systémem (stroj) bez ohledu na jeho stupe-
slo®itosti. Mezi nejlépe prozkoumané typy systém- MMS pat°i zejména:

°izeni aut, letadel, lodi a vlak:, v t¥chto systémech se jedna zejména o ulohy

stabilizace, °izeni, navigace a naslednou kontrolu,

vyrobni a technologické procesy, kde jsou nasazeny pofitate a pofitatové sys-

témy pro °izeni a automatizaci vyrobnich postup- (jaderné elektrarny, che-

micka za’izeni), systém £lov¥k po£itaf a jejich vzajemna interakce.
Lidsky operéator v systtmu MMS je zcela vyjimeEny regulator, ktery je vysoce
adaptivni a zarove- je schopny zapojit své my2leni do regulaEnich zasah-. Diky této
schopnosti zajisti variabilitu a r-znorodost postup- p°i pln¥ni zadaného Ukolu. Po-
kud je £lov¥k v systému MMS aktivnim °idicim prvkem se zp¥tnou vazbou, pak vede
své chovani a regulagni zasahy ke spln¥ni bezpe£nosti systému a celkového cile.

flov¥k pot°ebuje pro Usp¥2né ovladani, manipulaci £i °izeni systému znéat za-

kladni pravidla komunikace, bez kterych neni schopen se s danym strojem "doro-
zum¥t". U vym¥ny informaci v systémech MMS je nezbytné, aby byla obousm¥rna.
flov¥k musi mit mo®nost nejen zasahnout a ovlivnit stav systému, ale také ur£it
zp-sob a velikost svych akEnich zasah- na zaklad¥ zp¥tné vazby [3, 4, 5].

Vym¥na informaci v systémech MMS je mo°na:

" p°imou formou, kdy £lov¥k ziskava informace p°imym pozorovanim a vnima-

nim,

zprost®edkovanou formou, kdy informace jsou ziskany na zaklad¥ m¥°eni po-

moci dal?ich p°istroj- nebo senzor- [3].
Popisem lidského chovani se zabyval Jens Rasmussen, ktery jej kategorizoval
podle zcela odliznych zp-sob- reprezentace omezeni v chovani deterministického
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prost°edi £i systému do t°i typickych Urovni: chovani zalo®ené na dovednostech,
znalostech a pravidlech. Jednotlivé Urovn¥ chovani a jejich vztahy jsou znazorn¥ny
na obrazku 1.2 [6].

Obr. 1.2: T°i trovn¥ chovani lidského operatora [6, Fig.1]

Chovani zalo®ené na dovednostech p°edstavuje senzomotorické Ukony a £innosti,
které probihaji bez v¥domé pozornosti a kontroly jako plynulé, automatizované
a vysoce integrované vzorce chovani. Smyslové viemy nejsou vnimany a selektovany
a slou®i pouze pro podv¥domou aktualizaci a orientaci vnit°ni mapy. Z hlediska °i-
zeni se tedy jedna p°eva®n¥ o p°imé °izeni, pouze ve vyjime£nych situacich se jedna
0 jednoduché zp¥tnovazebni °izeni.

Chovani zalo®ené na pravidlech je posloupnost £innosti, které je ve znamé situaci
°izeno ulo®enym pravidlem nebo postupem. Tato posloupnost je slo®ena na zaklad¥
p°edchozich zku2enosti, sd¥lena z know-how jiné osoby nebo p°ipravena v¥domym
°e2enim problém:- a planovanim. Chovani je strukturovano jako dop°edné °izeni po-
moci ulo®eného pravidla. Zp¥tnovazebni korekce by vy°adovala pochopeni a analyzu
aktualni odezvy prost°edi, co® m-°eme pova®ovat za nezavislou soub¥°nou £innost
na vy2?j drovni (chovani zalo®ené na znalostech).

Chovani zalo®ené na znalostech se projevuje b¥hem neznamych situaci, kdy neni
k dispozici °adna p°edchozi zku2enost ani know-how. Chovani je °izeno na zaklad¥
cile a znalosti. Pro tuto udalost je cil jasn¥ dany na zaklad¥ analyzy prost°edi a za-
m¥r- osoby. Nésledn¥ je vybran u®ite£ny plan z r-znych mo°nosti, které jsou testo-
vany vzhledem k cili metodou pokus- a omyl- nebo p°edpov¥di U£ink- planu.

Podobné rozlizeni mezi r-znymi kategoriemi lidského chovani bylo navreeno i dal-
2imi lidmi:

Paul Morris Fitts rozli2uje t°i faze ufeni se dovednosti: ranou (kognitivni),
p°echodnou (asociaf£ni) a kone£nou (autonomni) fazi,
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A

Alfred North Whitehead pojednava o symbolismu a operuje se t°emi katego-
riemi lidskych £innosti: instinktivnim, re exnim a symbolicky podmin¥nym
jednanim [6].

1.2 Modely chovani lidského operatora

Vyzkum chovani £lov¥ka hral zasadni roli v letectvi, v n¥m° se zam¥°ili na techniky
modelovani pilot-. Nasledky tohoto vyzkumu p°inesly vyznamny pokrok p°i modelo-
vani chovani °idife. Existujici modely chovani £lov¥ka lze rozd¥lit do t°i typ- model-:
zalo®ené na teorii °izeni, na principu chovani z fyziologického hlediska a na techni-
kach inteligence [7].

Vyznamnym p°edstavitelem v oblasti matematického modelovani lidskych opera-
tor- byl Duane T. McRuer, ktery se s tymem spolupracovnik- specializoval na pr--
nik dynamickych systém- a lidského chovani, znamé jako teorie manualniho °izeni.
Vysledkem vyzkumu byl jednoduchy a U£inny princip Crossover model , ktery vedl
ke konstrukci vozidel s lep2imi vykony a zarove- k bezpe£n¥j2imu a jednodu2imu
ovladani [8].

Lidsky operator je schopny zm¥nit své chovani pro spin¥ni zakladni podminky
uzav°ené smy£ky, ktera je po®adovana po ka°dém dobrém zp¥tnovazebnim °idicim
systému. T¥mito zakladnimi podminkami jsou:

" zaji?t¥ni po°adovaného vztahu mezi p°ikazem a odezvou,
potlafeni ne®adoucich vstup- a poruch,
omezeni vlivu kolisani a nejistot ve slokach °idici smy£ky,
zaji’2t¥ni dostate£né rezervy stability uzav°ené smy£ky.

V kompenza£ni regulaEni smy£ce se splni tyto £ty°i podminky tak, °e velikost
amplitudy frekven£ni odezvy otev°ené smy£ky je velmi velka ve frekven£nim rozsahu
vstupniho pasma a velmi mala mimo n¥j. Jeliko® nelze realizovat extrémn¥ prudkou
zm¥nu, kterd by destabilizovala systém uzav°ené smy£ky, vyu®iva se zakladniho pra-
vidla pro syntézu ve frekven£ni oblasti [9]: Najd¥te £i vytvo°te na amplitudové frek-
ven£ni charakteristice Usek o sklonu -20 dB/dekadu v oblasti vstupni 2i°ky pasma
nebo za ni a nastavte zesileni takove, aby se frekvence °ezu nachazela u horniho
okraje tohoto Useku p°i zachovani dostate£né stability.

V crossover modelu se sna®i lidsky operator p°izp-sobovat akEni zasah dynamice
soustavy tak, aby stabilizoval cely systém a aby p°enosova funkce otev°ené smy£ky
m¥la v okoli frekvence °ezui . integra£ni charakter. Zdkladnim crossover modelem
je tedy spi2e model chovani MMS v otev°ené smy£ce ne® samotny model chovani
lidského operatora.

A
N

N
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Crossover model je:

Fot )= Falil ) Fst)= o e (L.1)
kde Fo(j' ) ... Frekven£ni p°enos oteveené smy£ky
Fr(! ) ... FrekvenEni p°enos regulatoru (Elov¥k)
Fs(j' ) ... Frekven£ni p°enos soustavy (stroj)
j ... Imaginarni jednotka
! ... Frekvencefad s 1]
l ¢ ... Frekvence °ezurpd s 1]

Dopravni zpo°d¥ni [s]

Frekvence °ezu odpovida zesileni smy£ky a zohled-uje adaptivni kompenzaci ze-
sileni °izeného prvku lidskym operatorem. Tento model obvykle vede ke spravnym
charakteristikdm uzav°ené smy£ky, jeliko® skute£ny tvar funkce otev°ené smy£ky da-
leko od oblasti frekvence °ezu ma jen maly vliv na dynamiku uzav°ené smy£ky. Diky
tomu je vhodnou aproximaci pro mnoho in°enyrskych uf£el- systém- MMS [9].

P°enosova funkce °izengéAproximaEni p°enosova P°enosova funkce otet
soustavy v okoli! ¢ funkce lidského operatorg v°ené smy£ky
K !
Fs(p) = Ks Frp)= % e * Fop)= e P
K !
Fs(p) = = Fr(p) = Kr € P Fo(p)= e
Fs() = S Fr(p)= Kr (p+a) & P | Fo(p)= = e P
77 p (pra) i i ’ p
Fs(p)= — Fr(p)= Kr p € Fo(p)= — e
P P
Fo(p) = —° Fr(p)= Kr € P Fop)= —— e *
P ) P )
Fo(P) = s Fr(P)= Kn (p+a) e " | Fo(p)= — " e
(pta) (p ) P )

Tab. 1.1: Shrnuti p°enosovych funkci lidského operatora dle rovnice 1.1 pro zakladni
°izené prvky v oblasti °ezu [10]

P°enosové funkce lidského operatora dle rovnice 1.1 pro zakladni °izené prvky
v oblasti frekvence °ezu jsou shrnuty v tabulce 1.1. Lze vid¥t, °e i p°es odli2né
p°enosové funkce lidského operatora jsou p°enosové funkce otev°ené smy£ky shodné
ve £ty°ech p°ipadech a u zbylych dvou se lizi pouze v £4sti jmenovatele. V ob-
lasti frekven£ni odezvy budou v2ak pat’it v2echny do stejné kategorie pro hodnoty
le >> [10].
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Nejjednodu??i forma p°enosové funkce lidského operéatora, kterd odpovida cros-
sover modelu v otev°ené smy£ce, je:

— TL (p) +1 p
Fr(p) = Kr T+ 1 (1.2)
,kde Kgr ... Statické zesileni
T, ... Prediktivni £asova konstanta (p°edstih - lead) [s]
T, ... SetrvaEna £asova konstanta (zpo°d¥ni lag) [s]

Efektivni £asové zpo°d¥ni [s] (Obsahuje dopravni zpo®d¥ni
a vysokofrekven£ni neuromuskularni zpo°d¥ni)
p ... Laplace-v operator

Prediktivni a setrvaEna £asova konstantd, a T, je nastavovana lidskym operéato-
rem tak, aby se dosahlo sklonu amplitudy p°enosu otev°ené smy#ikyj -20 dB/dek
v 2irokém frekven£nim rozsahu, v okoli frekvence °eZy, jak to poPaduje crosso-
ver model. Spravnou volbou statického zesileKir Ize stabilizovat systém, nejlépe
v 2irokém rozsahuKpg. P°i nizkych frekvencich se ziské&o >> 1, £im se zajisti
dobré nizkofrekven£ni odezva uzav°ené smy£ky na systémové p°ikazy a potlafeni
poruch. P°iklady p°enosovych funkci lidského operéatora dle rovnice 1.2 pro r-zné
°izené prvky jsou uvedeny v tabulce 1.2 [9].

1.2.1 Precision Model

Tento model popisuje chovani lidského operatora v 2ir2im rozsahu frekvenci pro r-zné

dynamiky s ohledem na rovnici 1.1 a rozi°uje rovnici 1.2 o neuromuskularni systém,
jeho® matematicky popis vychéazi z fyziologického a neurologického popisu £lov¥ka.
Obecny tvar rovnice precision modelu je dan:

T p+1l 1
Fr=Kg -0~ @ _ (1.3)
TI p+ 1 LI Vi 1
I'N I'N
I {z }
Neuromuskul arni systém
, kde Kgr ... Statické zesileni
T. ... Prediktivni £asova konstanta (p°edstih - lead) [s]
T, ... SetrvaEna £asova konstanta (zpo°d¥ni lag) [s]
fisté dopravni zpo°d¥ni [s]
I'n ... Frekvence kmit- neuromuskularniho systémurpd s 1]
N ... Tlumeni neuromuskularniho systému

p ... Laplace-v operator
Afkoli je tento model celkem podrobny, £ast¥ji se Ize setkat v literatue s jed-

nodu2imi tvary této rovnice. Jednou z variant je aproximace neuromuskularniho
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P°enosova funkce °izenéTyp p°enosové funkce P°enosova funkce lidského

soustavy v okoli! . lidského operéatora operétora
-— n " — KR p
Fs(p) = Ks Lag-lead Fr(p) = Tp+1 e
Fs(p) = Kps "High-frequency lead" | Fr(p) = Kr € P
Fs(p) = P;ZS "Low-frequency lead" | Fr(p) = Kgr (T p+1) e ®

"Mid-frequency

F = Kgr (Tup+l) eP
Fs(p) = Ks lead" (T > ) r(P) = Kr (TLp+1) e
p (Tp+1)
"High-frequency
F = K p
lead" (T < ) r(P) = Kr €
KS LOV\I/I-erQUenCiy FR(p): KR (TLp+1) e p
Fs(p) = lead" (! . << °)

£y 241
@+ 2 .
T|p+1

"Lag-lead" { . > }) Fr(p) = P

Tab. 1.2: Shrnuti p°enosovych funkci lidského operatora dle rovnice 1.2 pro r-zné
°izené prvky [9]

systému pomoci £istého dopravniho zpo®d¥nyj, tzv. Gross model. Vysledna p°e-
nosova funkce ma pak tvar:

Fr = Kg m e PC+ n) (1.4)
, kde Kgr ... Statické zesileni
T. ... Prediktivni £asova konstanta (p°edstih - lead) [s]
T, ... SetrvaEnd £asova konstanta (zpo°d¥ni lag) [s]
fisté dopravni zpo°d¥ni [s]
p ... Laplace-v operator

V soufasnosti byva nejpou®ivan¥j?i variantou rovnice 1.3 model, kde se neuro-
muskularni systém aproximuje setrvaEnym £lankem prvniho °adu s jednou £asovou
konstantou Ty . Tato varianta precision modelu je nazyvana Tustin-McRuer-v model
a popisuje ho rovnice [10, 11]:

(TLp+l) e P

FREKR TprD) (Tap+ D)

(1.5)
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, kde Kg ... Statické zesileni

T. ... Prediktivni £asova konstanta (p°edstih - lead) [s]
T, ... SetrvaEna £asova konstanta (zpo°d¥ni lag) [s]
Ty ... Neuromuskularni £asova konstanta [s]

fisté dopravni zpo°d¥ni [s]
p ... Laplace-v operator

V literatu®e lze nalézt experimentaln¥ zji2t¥né intervaly, ve kterych se hodnoty
jednotlivych parametr- nejEast¥ji pohybuiji, viz tabulka 1.3.

Parametr | Typick& hodnota
0;2 1)s
T, 0;2 6;1)s
T ©0;1 3;7)s
Tn (0;05 2,2)s
I'n okolo20rad st
N okolo 0:7

Tab. 1.3: Tabulka typickych hodnot parametr- precision modelu [11, 12]

1.2.2 Dal?i modely

Na rozdil od kvazilinearniho McRuerova modelu je model optimalniho °izeni (OCM
Optimal Control Model) a dynamika °izenych prvk- vyjad°ena ve stavovych prom¥n-
nych. Tento model p°edpoklada, °e dob°e vy2koleny a motivovany lidsky operator se
chova optimalnim zp-sobem, p°ifem° je omezen pouze fyzickymi mo°nostmi. Tato
omezeni jsou modelovana jako £asové zpo°d¥ni, pozorovaci 2um, ktery zde reprezen-
tuje Urove- p°esnosti pozorovani peistroj- a rozlo®eni pozornosti v-£i jednotlivym
p°istroj-m, a 2um motorického systému. Obrazek 1.3 ukazuje blokové schéma OCM,
které zahrnuje Kalman-v Itr, Kalmanovu predikci, optimalni zp¥tnou vazbu, neuro-
muskularni dynamiku a £asové (reak£ni) zpo°d¥ni. Optimalni °e2eni se hleda pomoci
nésledujici kvadratické matice [7, 13]:

y
J(u)= Eljm 1 (yTQy + u"Ru + U Sydt (1.6)
: 0

,kde u ... vektor akEniho zasahu (vystup lidského operéatora)
vektor vystup- °izeného prvku

vaha na vystupu interniho modelu

vaha °izeni lidského operatora

vaha rychlosti °izeni lidského operéatora

W O
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Obr. 1.3: Blokové schéma modi kovaného OCM [13, Fig.17]

| p°es vyhody McRuerova kvazilinearniho modelu a OCM, nedokaCou popsat za-
kladni strukturu dynamiky lidského operatora. Hess-v strukturalni model vychazi
z izomorfniho modelu a jeho klifovou my2lenkou je simulace zp¥tnovazebnich cest
z r-znych smyslovych modalit. Parametry zp¥tné vazby, oznafEované jako proprio-
ceptivni, jsou vylad¥ny tak, aby odpovidaly crossover modelu v blizkosti frekvence

°ezu.

Obr. 1.4: Hess:v strukturalni model [7, Fig.9]
Jedna z verzi modelu je znazorn¥na na obrazku 1.4, Kdg je p°enosova funkce

dynamiky zobrazeniKe, K¢, o @ 1 reprezentuji zesileni a £asove zpo°d¥ni central-
niho zpracovani. Pulzni logikaY,, = 1 zde modeluje ovladani neuromuskularniho
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systému pomoci nervovych impulz- a spole£n¥ s prvkeM, popisuji vnit°ni zp¥tno-
vazebni smy£ku lidského operatora. Prvek, je modelem otev°ené smy£ky neuro-
muskularni dynamiky konkrétni kon£etiny °idiciho manipulatoru aY; jsou svalova
veeténka.

Krom¥ Hessova strukturalniho modelu pat®i k model-m zalo®enych na lidské fy-
ziologii i Hosman-v deskriptivni model, jeho® cilem bylo vyvinout a ziskat poznatky
o vlivu vizualni a vestibularni stimulace na vnimani a chovani pilota p°i °izeni, a bio-
dynamicky model, ktery p°edstavuje U£inky pohybu t¥la ve zrychlujicim se prost®edi
a dokae p°edpov¥d¥t UEinky pohybu na lidské zdravi, pohodli nebo vykonnost.

Dal?i kategorii jsou modely zalo®ené na inteligenci (fuzzy modely, neuronové
Sit¥, neuro-fuzzy modely). Tyto modely jsou schopné zvladnout vysoce nelinearni
systémy nebo p°ipady, kdy je p°esny matematicky popis °izeného prvku tém¥° ne-
mao°ny. Jejich nevyhodou v2ak jsou sloit¥j2i a £asov¥ naro£n¥j2i metody pro nasta-
veni parametr- a validaci vytvo°eného modelu [7].

23



2 Fuzzy logika

Jak ji° bylo nastin¥no v Gvodu tato prace se zabyva aproximaci chovani °idiEe pomoci
fuzzy modelu. Je2t¥ ne® bude proveden navrh vhodného fuzzy modelu, musi byt
p°edstaveny zaklady fuzzy logiky a popsana struktura fuzzy systému.

Slovo fuzzy pochazi z angliftiny a znamena mlhavy, nejasny, neostry nebo ne-
urfity. flov¥k, ktery stoji p°ed °e2enim sloCit¥j2iho Ukolu, neuvaluje pomoci p°es-
nych hodnot, ale spi2e po£itd s nenumerickymi hodnotami, nap°®. blizko, rychle,
malo atd.

TradiEni dvouhodnotové logické systémy, teorie mnoCin a teorie pravd¥podob-
nosti jsou nedostate£né pro °e2eni nep°esnosti, nejistot a sloCitosti realného sv¥ta.
Proto a£koli je nejistota v¥tZinou ne®adouci, stava se velmi cennou, pokud ji uvau-
jeme s ostatnimi charakteristikami model- systém-. Obecn¥ plati, °e v¥t2i nejistota
sni°uje slo®itost a zvy2uje d-v¥ryhodnost vysledného modelu.

Lofti A. Zadeh p°edstavil teorii fuzzy mno®in, co® jsou mnoiny s neurfitymi
hranicemi. Zadeh zpochyb-oval teorii pravd¥podobnosti i samotnou dvoustavovou
logiku, tj. tvrzeni, e prvek u je £lenem fuzzy mnoCiny A, nemusi byt nutn¥ pravdivé
nebo nepravdivé, ale m-°e byt pravdivé jen do ur£ité miry. Jednotlivé prvky tedy
mohou do fuzzy mno®iny pat°it s v¥t2im nebo men2im stupn¥m p°islu2nosti, ktery
je reprezentovan hodnotami reélnych £isel z uzav°eného intervalu [0, 1]. Toto je
vlastn¥ zakladni koncept fuzzy mnoCin, ktery je jednoduchy a intuitivni a ktery tvo°i
zobecn¥ni klasické (ostré) mno®iny, kde mezi prvky pat°ici a nepat®ici do mnoCiny
existuje jednoznagny rozdil [14, 15].

2.1 Funkce p°islu2nosti

Funkce p°isluznosti (membership function) mapuje univerzum na cely interval [0,1],
tj. kady prvek u z univerza U ma ur£ity stupe- p°isluznosti ¢ (u) 2 [0; 1]. Funkce
p°isluznosti m-%°e mit r-zny tvar, nejEast¥ji se pro snadn¥j?i vypo£et pou®ivaji po £as-
tech lomené funkce, viz obrazek 2.1. Jednotlivé oblasti se v¥t2Zinou pojmenovavaji
vyznamov¥ nezavisle: NB (Negativ Big Negativni velky), NM (Negativ Medium
Negativni st°edni), NS (Negativ Small Negativni maly), ZO (Zero nulovy), PS
(Positive Small Pozitivni maly), PM (Positive Medium Pozitivni st°edni) a PB
(Positive Big Pozitivni velky), viz obrazek 2.2 [14].

2.2 Fuzzy £islo

Fuzzy £islo je vyjad°eno jako fuzzy mno®ina de nujici fuzzy interval v reélnych
£islech. Fuzzy £islo by m¥lo byt konvexni a normalizované, tj. funkce p°islu2nosti
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Obr. 2.1: Typy funkci p°isluznosti [14]

Obr. 2.2: Typické nazvy oblasti [14]

nabyva maximalni hodnoty 1. Dale by m¥la byt funkce p°isluznosti po £astech spojita
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a de novana na reélnych £islech [16].

2.3 Fuzzy systéem

Fuzzy systém je takovy systém, jeho® prom¥nné jsou de nované slovnimi hodno-
tami (fuzzy mnoCinami). Ka°da prom¥nna je de novana na ur£itém univerzu, které
byva v¥t2inou interval reélnych £isel. Fuzzy systém je tedy duchem mnohem bli%
lidskému my2leni ne® klasické logické systémy, tudi® poskytuje U£inny prost°edek
pro zachyceni nep°esné povahy skuteEného sv¥ta. Jak Ize vid¥t na obrazku 2.3, fuzzy
systém se sklada ze £ty° £asti: fuzzi kace, znalostni baze, inferen£niho mechanismu
a defuzzi kace.

Obr. 2.3: Struktura fuzzy systému [14]

Cilem fuzzi kace je transformovat vstupni ostré hodnoty na hodnoty fuzzy. Toto
je nejEast¥ji realizovano tak, °e vstupni ostra hodnota je pova®ovana za fuzzy £islo se
specialnim typem funkce p°isluznosti tzv. Singletonem. Pokud by ovzem byla vstupni
data zaru2ena nahodnym 2umem, m-°eme je povalovat za fuzzy £islo s trojuhelni-
kovou funkci p°islu2nosti. Nasledn¥ pak toto £islo nale®i do fuzzy mnao®iny s n¥jakou
p°isluznosti (obrazek 2.4). Vstupni hodnoty mohou byt je2t¥ p°ed fuzzi kaci norma-
lizovany p°epo£tem do interni £iselné reprezentace na zaklad¥ m¥°itka.

Znalostni baze se d¥li na dv¥ £asti: bazi dat a bazi pravidel. Baze dat obsahuje
udaje o fuzzy mnoCinach a o fyzikalnich rozsazich jednotlivych vstupnich / vystup-
nich velifin. Baze pravidel obsahuje v2echna vyhodnocovaci pravidla systému. Po£et
fuzzy £len- ve vstupnim prostoru urEuje maximalni po£et pravidel. Pokud by m¥l
fuzzy systém dv¥ vstupni prom¥nné, které ob¥ maji 5 £len-, pak maximalni po£et
pravidel by byl 25 (5 5). Pravidla jsou zapsana ve form¥:

if (vstup = bhodnota) then (vystup = hhodnota)
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Obr. 2.4: Fuzzi kace Singletonem (vlevo), Obecna fuzzi kace (vpravo) [14]

Inferen£ni mechanismus simuluje proces lidského rozhodovani na zaklad¥ fuzzy
pravidel. Jeho Ulohou je postupn¥ vyhodnocovat vzechna pravidla a slufovat jejich
vysledky do jedné fuzzy mnaoCiny.

Cilem defuzzi kace je ziskat z fuzzy mno®iny, vysledek inferen£niho mechanismu,
ostrou hodnotu vystupni veli£iny. Pokud jsme provedli p°i fuzzi kaci normalizaci
vstupu, musime zde provést denormalizaci op¥t podle m¥°itek. Existuje cela °ada
metod defuzzi kace, déle je uvedeno par z nich [14, 16]:

Metoda st°edu plochy (COA Center of Area) neboli metoda t¥%i2t¥ (COG
Center of Gravity) je nejpou®ivan¥j?i metodou. Jak nazev napovida vysledna ostra
hodnota velifiny je urEena jako sou®adnice t¥°i2t¥. Pro spojité a diskrétni univerzum
Y ziskame vyslednou ostrou hodnotu:

R
vy s(y) dy
= R 2.1
N O @D
Pm
_ Y B(Y)) 2o
Y 1 s () (2:2)

Obr. 2.5: Metoda t¥%i2t¥ (COG) [14]
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Metoda st°edu sou£t- (COS Center of Sum) je modi kaci metody t¥°i2t¥, ktera
zohled-uje p°ekryv funkci p°islu?nosti. Pro spojité a diskrétni univerzum Y ziskame
vyslednou ostrou hodnotu (k je £islo pravidla a r je po£et pravidel):

R P,
y = YRyP k=1 k(y) dy 2.3)

r

y k=1 k(y) dy
P

m . P r g
y = M (2.4)

T k= k()

Obr. 2.6: Metoda st°edu sou£t- (COS) [14]

Metoda st’edu maxima (MOM Mean of Maximum) dava jako vyslednou ostrou
hodnotu st°edni hodnotu v2ech vystupnich £len-, jejich® funkce p°islu2nosti dosahuji
maxima [14, 16].

Obr. 2.7: Metoda st°edu maxima (MOM) [14]

2.4 Fuzzy regulatory

Struktura fuzzy regulétoru se sklada stejn¥ jako u fuzzy systému z fuzzi kace, zna-
lostni baze, inferenEniho mechanismu a defuzzi kace. Jednotlivé bloky pIni stejnou
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funkci jako u fuzzy systému [14].

2.4.1 Fuzzy P reguléator

Klasicky P regulator je popsan rovnici:

u(k) = Kr e(k) (2.5)
,kde Kr ... zesileni regulatoru
u(k) ... akeni zdsah regulatoru
e(k) ... odchylka regulované hodnoty od po°adované

Blokovou strukturu fuzzy P regulatoru Ize vid¥t na obrazku 2.8 (vlevo). F znafi
modul fuzzi kace, D modul defuzzi kace a IM inferen£ni mechanismus se znalostni
bézi, ktera obsahuje pravidla ve tvaru:

if (e(k) = thodnota) then (u(k) = hhodnotai )

, kde hodnota je symbolické jméno hodnoty jazykové prom¥nné [14].

2.4.2 PD regulator

Klasicky PD regulator je popséan rovnici:

u(k) = Kr ek)+ Kp  eKk) (2.6)
, kde Kp ... prediktivni £asova konstanta
e(k) ... diference odchylkye(k)

Blokovou strukturu fuzzy PD regulatoru Ize vid¥t na obrazku 2.8 (vpravo). Sou-
bor pravidel fuzzy PD regulatoru méa nasledujici tvar [14]:

if (e(k) = hhodnota) and ( e(k) = hhodnota) then (u(k) = bhodnota)

Obr. 2.8: Blokova struktura fuzzy P a PD regulatoru [14]
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2.4.3 Pl regulator

Klasicky PI regulator je popsan rovnici:

uk) = Kr k) + K, e(k) (2.7)
, kde K, ... integragni zisk
e(k) ... sumace odchylkye(k)

Fuzzy PI regulator je £asto realizovan tak, °e provedeme diferenci této rovnice,
tim ziskame na vystupu p°ir-stek akEniho zasahu. Proto musime je2t¥ za blok defuz-
zi kace doplnit suméator, abychom ziskali vysledny akEni zasah. Diferenciaci rovnice
2.7 dostaneme:

uk) = Kr  ek)+ K, e(k) (2.8)

Blokovou strukturu fuzzy PI regulatoru Ize vid¥t na obrdzku 2.9 (vlevo). Soubor
pravidel fuzzy Pl regulatoru ma nasledujici tvar [14]:

if (e(k) = hhodnota) and ( e(k) = hhodnota ) then ( u(k) = hhodnota)
2.4.4 PID regulator
Klasicky PID regulator je popsan rovnici:
uk)= Kr gk)+ Kp egk)+ K, e(k) (2.9)

Fuzzy PID regulator m& kubickou matici pravidel, ktera se obti°n¥ vytva°i. Proto
se V¥t2inou regulator °e2i jako sou£tov¥ pracujici fuzzy Pl a PD regulator, viz obrazek
2.9 (vpravo) [14].

Obr. 2.9: Blokova struktura Pl a PID regulatoru [14]
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3 OptimalizaEni metody

K identi kaci model- se £asto pouCivaji r-zné optimalizaEni a vyhledavaci metody,
které nam dok&°i efektivn¥ prohledat prostor °e2eni a naleznout optimalni £i subop-
timalni °e2eni.

Cilem optimalizace je najit optimalni £i tém¥° optimalni °e2eni s ohledem na niz-
kou vypo£etni naro£nost. Vypo£etni naro£nost u optimalizaEnich metod Ize m¥°it
jako £as (Eas vypo£tu) a prostor (pam¥  po£itaEe), kterou metoda spot°ebuje. Op-
timalizaci nejsme v¥t2zinou schopni vy°e?it v jediném kroku, ale provadi se urfity
proces, ktery nas vede k °e2eni problému. Tento proces se d¥li do postupn¥ pro-
vad¥jicich se krok:: rozpoznani a de nice problému, konstrukce a °e2eni model-
a hodnoceni a implementace °e2eni. Rozli2ujeme dva r-zné typy optimalizaEnich me-
tod: p°esné optimalizaEni metody, které zaru£uji nalezeni optimalniho °e2eni, avzak
za cenu vy vypo£etni naro£nosti, a heuristické optimalizaEni metody, kde nemame
zaruku, °e nalezené °e2eni bude optimalni. P°esné optimaliza£ni metody se voli p°e-
va’n¥ u problém:, u kterého vypo£etni naro£nost roste polynomialn¥ s velikosti
problému. V soufasnosti se p°eva®n¥ vyuCivaji heuristické optimalizaEni metody,
které jsou sice vazany na kvalitu vraceného °e2eni, av2ak vypo£etni naro£nost me-
tody je men2i ne® u p°esnych metod, zejména diky vyuCiti efektivnich mechanism:-
pro prohledavani vyhledavaciho prostoru. Prvky moderni heuristiky jsou reprezen-
taEni a variaEni operatory, tness funkce, po£ate£ni °e2eni a vyhledavaci strategie
[16, 17].

P°esné optimalizaEni metody:

Analytické a numerické metody
P°imé metody
Gradientni metody

Metody pro linearni a spojité problémy
Linearni programovani
Simplexova metoda
Metoda vnit°nich bod-

Metody pro diskrétni problémy
Metody stromového vyhledavani
Metody v¥tveni a ohrani£eni
Dynamické programovani

Heuristické optimalizaEni metody:

Variabilni vyhledavani v okoli

e*izené lokalni vyhledavani

IteraEni lokalni vyhledavani

Evolu£ni strategie

N
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3.1 Omezené nelinearni optimalizaEni algoritmy

Omezena nelinearni minimalizace °e2i problém nalezeni vektocuktery je lokalnim
minimem ke skalarni funkcif (x) podléhajici omezenim na p°ipustng [20]:

mxinf (x)

3.1.1 Metoda d-v¥ryhodné oblasti

Metoda d-v¥ryhodné oblasti je numericka optimalizaEni metoda, kter4 se pou®iva
k °e2eni problém- nelinearni optimalizace. Namisto hledani objektivniho °e2eni p--
vodni funkce, metoda de nuje okoli kolem aktualniho nejlep2iho °e2eni jako d-v¥ry-
hodnou oblast v ka°dém kroku. Tyto kroky jsou generovany pomoci kvadratického
modelu Ufelové funkce a pokud krok neni p°ijatelny, zmenzi velikost d-v¥ryhodné
oblasti a najde novy krok [21, 22].

3.1.2 Algoritmus aktivni sady

P°i omezené optimalizaci je obecnym cilem transformovat problém na snaz?i dilEi
problém, ktery lze nasledn¥ vy°e?it a pou®it jako zaklad iterativniho procesu. Cha-
rakteristickym znakem velké t°idy ranych metod je p°evod omezeného problému
na zakladni neomezeny problém pomoci penaliza£ni funkce pro omezeni. Timto zp--
sobem je problém °e2en pomoci posloupnosti parametrizovanych neomezenych opti-
malizaci, které v limit¥ konverguji k problému. Tyto metody jsou dnes pova®ovany
za relativn¥ neefektivni a byly nahrazeny metodami, které se zam¥°ovaly na °e2eni
problému Karush-Kuhn-Tuckerovy (KKT) rovnice. KKT rovnice jsou nezbytnymi
podminkami pro optimalitu pro omezeny optimaliza£ni problém.

se2eni KKT rovnic tvo°i zdklad mnoha nelinearnich programovacich algoritm-.
Tyto algoritmy se pokou2eji vypo£itat Lagrangeovy multiplikatory p°imo. Vazané
kvazi-Newtonovy metody zaru£uji superlinearni konvergenci shroma®aovanim infor-
maci druhého °adu tykajici se KKT rovnic pomoci kvazi-Newtonovy aktualizace.
Tyto metody se b¥°n¥ oznafuji jako metody sekven£niho kvadratického programo-
vani (SQP) [20].

3.2 Genetické algoritmy

Koncept genetického algoritmu (GA) p°edstavil John H. Holland z Michiganské uni-
verzity. Zakladni mechanismy GA jsou podobné darwinovskym princip-m o biolo-
gické evoluci: reprodukce a "p°eCiti nejschopn¥j2iho". Diky své 2iroké poucitelnosti,
snadnému pouiti a globalni perspektiv¥ se v posledni dob¥ stale vice uplat-uji
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p°i °e2eni optimalizaEnich a vyhledavacich problém-. Typicky algoritmus se sestava
s nasledujici posloupnosti operaci:

1. vytvo°eni pof£ate£ni populace o velikosti jedinc:,

2. vyhodnoceni ka°dého jedince v populaci,

3. kontrola ukonf£ovaci podminky, p°i spin¥ni se algoritmus ukon£i a vrati nejlep-
2iho jedince v populaci,
vyb¥r dvojic jedinc- z populace, pop°ipad¥ vyb¥r nejlep?ich jedinc-,
vytvo°eni novych jedinc- k°i°enim vybranych dvoijic,
na nové jedince se aplikuje operator mutace,
nahrazeni staré populace novou,

. jdi na krok 2.

Tento cyklus kon£i, pokud je spln¥na ukon£ovaci podminka nebo dosa®enim p°e-
dem stanoveného limitu iteraci. Jednotlivé parametry jedinc- se nejfast¥ji koduji
pomoci binarnich °et¥zc-, aviak mohou byt kédovany i do °et¥zc- realnych £isel
nebo symbolickych °et¥zc- [16, 18].

© N o o bk

3.2.1 Fitness funkce

Pot°ebujeme funkci, kter4 by vyhodnotila vhodnost jednotlivych °e2eni. Fitness
funkce je tedy d-le®itou £asti GA, jeliko® vyjad°uje, jak dobré °e2eni jedinec p°ed-
stavuje. Funkce by m¥la byt navrPena tak, aby lep2im °e2enim davala vy?3i hodnoty
tness funkce. Pokud existuje funkce, kterou je t°eba optimalizovat, obvykle se po-
uliva jako tness funkce [16].

3.2.2 Selekce

Pomoci operatoru selekce vybirame vhodné jedince pro reprodukci, vybrané je-
dince nazyvame rodifi. P°i selekci nejprve vyhodnotime mo°nost jedince byt vybran
na zaklad¥ jeho tness funkce. Tudi® £im vy22i méa jedinec hodnotu tness funkce,
tim vy2i ma mo°nost vyb¥ru [16, 18].

Ruletovy vyb¥r

Pravd¥podobnost vyb¥ru jedince se rovna pom¥ru jeho hodnoty tness funkce
k souftu hodnot tness funkci v2ech jedinc-. Tak®e tato metoda dava jedinc-m
pravd¥podobnost vyb¥ru linearn¥ um¥rnou jejich tness funkci.
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Jedinec| Fithess | P;
1 31 0,19
2 42 0,26
3 25 0,15
4 54 0,33
5 12 0,07
Tab. 3.1: Ruletovy vyb¥r Obr. 3.1: Ruletovy vyb¥r

PoziEni vyb¥r
Na rozdil od ruletového vyb¥ru neni pravd¥podobnost vyb¥ru linearn¥ Gm¥rna
jejich tness funkci, ale je stanovena podle po°adi jejich tness funkce.

Jedinec| Fitness | Po°adi| SP P; SP| P
1 31 3 0,9 | 0,20| 1,2| 0,20

2 42 2 0,95|0,21| 1,6 0,27
3 25 4 0,85/ 0,19/ 0,8| 0,13
4 54 1 1,00/ 0,22| 2,0 | 0,33
5 12 5 0,8 {0,18| 0,4 0,07

Tab. 3.2: PoziEni vyb¥r

Obr. 3.2: PoziEni vyb¥ra) SP =1, b) SP =2
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Turnajovy vyb¥r

Turnaje se Uf£astnh ndhodn¥ vybranych jedinc-. Vit¥zem se stava jedinec s vy#i
tness funkci, ktery je umist¥n do nové populace. Takto se postupuje, dokud neza-
plnime v2echny mista v nové populaci.

Obr. 3.3: Turnajovy vyb¥r

3.2.3 K°%ni

Operatory k°i®eni vytva°eji nové jedince (potomky) vym¥nou informaci o vybra-
nych jedincich (rodi£ich). Operace k°i°eni se neprovadi na ka°dém jedinci, ale GA
rozhodne na zéklad¥ dané pravd¥podobnosti, zda ke k°i°eni dojde £i ne. Tato prav-
d¥podobnost je dana ulivateli [16, 19].
Binarni kodovani:
jednobodové k°i°eni,
vicebodové k°i°eni.

Obr. 3.4: a) Jednobodové k°i®eni, b) Vicebodové k°i°eni
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Realné kdédovani:
bodové k°i°ni,
konvexni k°i°eni,

P=p Ri+(1 p) Rxp2<01> (3.1)

k°i°eni prolnutim.

g=rand(min(g; &) jo Gimax(gu )+ jo  Gj) (3.2)

3.2.4 Mutace

Operator mutace m¥ni n¥které nahodn¥ vybrané parametry jedinc-. Diky mutaci
m-°eme uniknout z lokalniho optima, jeliko® m-°eme ziskat potomka, ktery se lii
od svych rodi£-. Pravd¥podobnost mutace by vZak m¥la byt velmi nizkd, jinak by
proces hledani mohl ztratit sv-j sm¥r [16, 19].

Binarni kodovani:

Obr. 3.5: Mutace u binarniho kédovani

Reéalné kédovani:
zm¥na o p°edem danou £i nahodnou hodnotu,
nahrazeni ndhodnym £islem z daného intervalu,
dynamick& mutace, m¥ni svou hodnotu v £ase.

3.2.5 Elitismus

Typicky GA zcela nahradi starou populaci nov¥ vytvo°enymi jedinci, av2ak je tu
mao°nost, °e jedinec s nejlep?i tness funkci v nové generaci bude horzi ne° jedi-
nec ze staré populace a mohli bychom tak p°ijit o dobré °e2eni. Proto se pouCiva
elitismus, kdy se zkopirujex nejlep2ich jedinc- ze staré populace do dali [16].
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