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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyva propojenim celularnich automati (CA) a genetic-
kych algoritmi (GA). Strucné priblizuje historii a principy CA a GA, véetné jejich
klicovych komponent. Teoretickd ¢ast se vénuje riznym druhtim CA, jejich klasi-
fikaci, okrajovym podminkam a prikladim vyuziti. Déale jsou popsany genetické
algoritmy, jejich reprezentace populace, selekce, kiizeni a mutace. Praktickd cast za-
hrnuje navrh a implementaci dvourozmérného CA se systémem generovani pravidel

pomoci GA.

ABSTRACT

This bachelor’s thesis explores the integration of cellular automata (CA) and ge-
netic algorithms (GA). It briefly outlines the history and principles of CA and GA,
including their key components. The theoretical part covers various types of CA,
their classification, boundary conditions, and examples of applications. Addition-
ally, it describes genetic algorithms, their representation of population, selection,
crossover, and mutation. The practical part involves the design and implementation

of a two-dimensional CA with a rule generation system using GA.
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1 UVOD

Celuldrni automaty (CA) a genetické algoritmy (GA) jsou dvé vyznamné oblasti
vyzkumu v oblasti diskrétnich matematickych modelt a evolu¢nich algoritmt. Ce-
luldrni automaty, poprvé predstavené Johnem von Neumannem a Stanistawem Ula-
mem v 40. letech 20. stoleti, predstavuji model vypocetniho systému, ktery se sklada
z diskrétnich bunék s koneénym mnozstvim stavii, které se vyvijeji v diskrétnim
case podle predem definovanych pravidel. Genetické algoritmy, inspirované principy
prirodni evoluce, byly poprvé formélné predstaveny Johnem Hollandem v 60. letech
20. stoleti a vyznamné rozvinuty D. J. Goldbergem, ktery tyto algoritmy propagoval
prulomovou knihou "Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Lear-
ning'(1989). GA jsou vyuzivany k hleddni optimélnich nebo pfiblizné optimélnich
reseni komplexnich problémiu prostrednictvim procesu selekce, kiizeni a mutace.

Cilem této bakalarské prace je propojit tyto dvé oblasti a prozkoumat sy-
nergii mezi celularnimi automaty a genetickymi algoritmy. Konkrétné se zamérim
na implementaci dvourozmérného celularniho automatu a vytvoreni systému gene-
rovani pravidel pomoci genetického algoritmu. Tento ptistup umoznuje zkoumat,
jak genetické algoritmy mohou prispét k nalezeni pravidel, kterd vedou ke vzniku
zajimavého, symetrického a komplexniho chovani celularnich automati.

Teoreticka ¢ast bude nejprve zahrnovat resersi historického kontextu a zaklad-
nich principtu celuldarnich automati. Dale budou prozkouméany jednorozmérné (1D)
a dvourozmérné (2D) celularni automaty, rtizné typy okrajovych podminek a klasi-
fikaci celularnich automatt podle jejich dynamického chovani. Nasledné bude véno-
vana pozornost historii a zdkladnim principim genetickych algoritmi, véetné jejich
klicovych komponent, jako jsou selekce, fitness funkce, krizeni a mutace.

Prakticka ¢ast této prace bude zahrnovat navrh a implementaci systému,
ve kterém geneticky algoritmus generuje pravidla pro dvourozmérny celuldrni au-
tomat. Tento systém bude testovan na riznych prikladech, aby byla demonstro-
vana efektivita a potencial generovani pravidel. Diskuze se bude zabyvat vyhodami
a nevyhodami propojeni celularnich automatt a genetickych algoritmt a limitami
systému.

Pouzité metody zahrnuji programovani celuldarniho automatu a genetického
algoritmu, ktery ma za tikol hledat pravidla vykazujici zajimavé a komplexni chovani.
Pro implementaci bude jako programovaci jazyk zvolen Python pro jeho relativni

rozmanitost.
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2 CELULARNI AUTOMATY

Celuldrni automat (CA, bunécny automat) je matematicky model slozeny z diskrét-
nich bunék, které mohou byt v riznych stavech a méni sviij stav podle pevné da-
nych pravidel. Formalni zépis pravidel celularnitho automatu mize byt reprezentovan
jako funkce: S; ;(t+1) = f(5;;(t), Si—1,(t), Six1,;(t), Sij—1(t),...), kde S; ;(t) je stav
bunky na pozici (i, j) v Case t a f je aktualizacni funkce, resp. soubor pravidel, kterd
urcuji novy stav bunky na zakladé stavi jejich sousedi.

Bunécéné automaty jsou tedy jednoduché diskrétni vypocetni modely, u kte-
rych miizeme pozorovat zajimavé komplexni chovani. Sklddaji se z pravidelné mrizky
bunék, z nichz kazda nabyva pravé jednoho z uréeného poctu stavii. Téch muize byt
n, ale nejcastéji nabyvaji pravé binarnich hodnot a to 1, aneb stavu zivého a 0,
aneb stavu mrtvého. Stav CA byva jednoznac¢né urcen hodnotami v téchto bunkach.
Mrizka byva jedno, dvou, ¢i vicedimenzionalni a jeji tvar mtize byt rizny. Nejjedno-
dussi takovou mrizkou je jednorozmeérna ¢ara. U dvoudimenzionalni miizky to potom
muze byt tvar ¢tvercovy, trojihelnikovy, ¢i Sestitthelnikovy. Poc¢atecnim stavem se
rozumi prirazeni stavu kazdé bunce v miizce. Ten muze byt nastaven nahodné, nebo
muze byt navrzen tak, aby se zkoumaly specifické vlastnosti systému. Dalsi stavy
bunék se odviji synchronné, krokové v case podle stavii ostatnich bunék v okoli
a tvori tak nelehce predikovatelné vzory. Okolim se rozumi bunka samotna a jeji
bezprostiedni okoli bunék. Pravidla definujici zménu stavii jsou v prubéhu evoluce

konstantni [1].
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Obr. 1: Priklad elementdrniho jednorozmérného CA, prevzato z [2] (S. Wolfram).

17



2.1 Historie celularnich automatua

Prvni navrh bunéénych automatti vznikl u védeckého pracovnika Jhona von Neu-
manna ve 40. letech dvacatého stoleti. Jeho préace se zaobirala vyvojem abstrakt-
nitho sebereprodukujictho se automatu (stroje, schopného vlastni reprodukce) a ze
zacatku jeho myslenky cilily na 3D stroje popsané parcialnimi diferencidlnimi rov-
nicemi. Na zédkladé podnétii jeho kolegy Stanislawa Ulama se rozhodl model zjedno-
dusit, a tak vznikl prvni 2D bunécny automat [2]|. Sestrojeny bunéény automat mél
pro kazdou bunku 29 moznych stava a jeho pravidla byla komplikovana. Komple-
xita pravidel byla nastavena tak, aby napodobovala ¢innost soucasti elektronického
pocitace a jinych mechanickych zatizeni [3].

Béhem dalsich let se bunééné automaty dostaly do Sirstho povédomi, a tak
zacaly vznikat navrhy postupné jednodussich CA schopnych autoreprodukce a uni-
verzalniho vypoctu. Od pocatku Sedesatych let bylo zaznamenano nékolik jednodu-
chych vlastnosti CA, u kterych se predpokladalo, ze jsou dulezité k samoreprodukei.
Stanislaw Ulam okolo roku 1960 pomoci pocitace na narodni laboratori v Los Alamos
vytvoril priklady rekurzivné definovanych geometrickych objekti - vysledka vyvoje
zobecnénych 2D bunéénych automatt. Ulam si pozdéji po ziskani vétsich snimkt
vsiml, ze v nékterych pripadech jednoducha pravidla ristu ve vysledku generuji
komplexni a neptredvidatelné feseni [2].

Pravé praci Stanislawa Ulama a jeho spolecnikfi na téma ,simulation games*
se nechal inspirovat John Conway, ktery zacal roku 1968 provadét experimenty s riz-
nymi pravidly 2D bunécnych automatt a pozdéji roku 1970 prisel se sadou pravidel,
kterou nazval ,Hra zivota“. Jednalo se o jednoduchy nekonecny dvoudimenzionélni
bunéény automat s ortagonalni miizkou obsahujici dva stavy (burika mohla byt ziva,
¢i mrtva). I pres jednoduchost ale hra vykazovala komplexni chovani. Tento fenomén
z velké ¢asti zpopularizoval Martin Gardner v ¢lanku ¢asopisu Scientific American.
Automat obsahujici sadu pravidel, které popisuji pti jakych podminkach bunka pre-
ziva, umira, ¢i vznika, se tak stal zabavou a prostorem pro mnohé zkoumani, a tak
zacaly vznikat rtizné zajimavé uskupeni bunék a vzory, které se déli podle jejich
chovani. I pres zvysSeny zdjem o bunécéné automaty jako takové se jim nedostalo
dostatecné analyzy a hlubsiho zkoumani.

V 70. letech byl pfiveden na svét prvni dvourozmérny deterministicky au-
tomat, ktery byl vytvoren pro studium statistickych vlastnosti plyni s nézvem
HPP(Hardy, Pomeau, de Pazzis) model. Timto zptsobem se oteviela cesta pro zkou-

mani tekutin, ¢i zrnitych latek pomoci bunéénych automati.



Velka zména nastala zacatkem 80. let, kdy se fyzik Stephen Wolfram zacal
ve své praci s nazvem ,Statistical mechanics of cellular automata“ hloubéji zabyvat
bunéénymi automaty. Tento zdanlivé jednoduchy, avSak komplexni svét ho natolik
inspiroval, ze v Tfadé nasledujicich praci jesté vice prohloubil své poznani a pritom
sveétu predstavil snimky riznych bunéénych automati tak, jak je jesté predtim nevi-
dél [4]. Také jednorozmérné bunééné automaty podle jejich chovani rozdélil do ¢tyt
trid. Svét celuldrnich automatt ho natolik pohltil, Ze se rozhodl tomuto fenoménu
vénovat spoustu casu, a tak v pribéhu deseti let zkoumal rtizné druhy bunécnych
automatt a kvétnu roku 2002 publikoval svou knihu ,,A New Kind of Science®. Ta
obsahuje 1200 stran a autor v ni prestavuje kompletni prehled bunécnych automatii,
jejich rozdéleni a chovani. Prokazuje také, ze jdou vyuzit k modelovani komplexity
realného svéta, jako treba rust, evoluce, ¢i chemické reakce. Wolfram je také tvir-
cem programu Matematica, ktery je schopen tvoreni simulac¢nich modeli pomoci

bunéénych automatu [2].



2.2 Druhy celularnich automati

Bunécné automaty mohou byt konstruovany v riznych dimenzich. To rozsituje jejich
mozné typy chovani a také jejich moznosti aplikace. Miizeme je tak délit napt. podle

dimenzionality na jednorozmérné, dvourozmeérné a vicerozmérné celularni automaty.

2.2.1 Jednorozmérné celularni automaty

Jednorozmérné bunééné automaty (1D CA) predstavuji zékladni modely, které po-
skytuji uzitecny pohled na dynamiku systému s jednoduchymi pravidly. Tento typ
automatu se sklada z rady bunék, které jsou usporadany do jednoho rozmeéru a roz-
prostiraji se nekonecné v obou smérech. Kazda bunka v tomto systému muiize nabyvat
jednoho z k moznych stavtu (naptiklad diskrétni hodnoty 0 a 1, nebo pro vizualizaci
¢erné a bild). V pocdtecnim case! to je definovan pocatecni stav pro kazdou buiiku
v fadé. Béhem nésledujicich generaci se stavy jednotlivych bunék méni synchronné
v souladu s pravidly, kterd zavisi pouze na stavech sousedicich bunék a stavu sa-

motné bunky.

Obr. 2: Priklad elementdrniho jednorozmérného CA, prevzato z [2] (S. Wolfram).

Mezi nejjednodussi varianty jednorozmérnych bunéénych automati patii ele-
mentarni CA. Tyto automaty se vyznacuji tim, ze kazda bunka se pfi urcovani svého
stavu 1idi pouze predchozim stavem bunék v sousedstvi a predchozim stavem bunky
samotné. Pro buiky v sousedstvi plati, Ze existuje pravé 2 x 2 x 2 = 23 = 8 bindr-
nich stavii, tim padem existuje piesné 2° = 256 moZnych elementérnich bunéénych

automati, z nichz lze kazdy urcit 8bitovym ¢islem [5].

LV ohledu prezentovanych CA jde o diskrétni ¢as, tj. ekvivalentné bude dale hovoieno o iterac-

nich krocich CA.



Priklad muze byt pravidlo 30 (30 = 000111105). V horni ¢asti diagramu se
nachézi tii mozné stavy bunék ze sousedstvi v Case t; a v dolni ¢asti vysledny stav

fesené bunky v case t;,1, tzv. v dalsi generaci.
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Obr. 3: Urceni stavii pro pravidlo 30, horni fadek odpovida kroku ¢;, dolni fadek je
stav bunky v t;,1v, prevzato z [2] (S. Wolfram).

2.2.2 Dvourozmérné celularni automaty

Kdyz dojde k rozsiteni prostoru o jednu dimenzi, bunééné automaty meéni své sou-
sedstvi. Na rozdil od jednorozmérnych CA se nyni bunky nachézi na pravidelné
dvourozmeérné mifzce. Kazda bunka nabyva k moznych stavi, nejéastéji k = 2 (Ziv4,
neziva), ty se pak aktualizuji v ¢ase synchronné podle pravidla, které zavisi na stavu

bunék v sousedstvi a stavu bunky samotné.
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Obr. 4: Priklad 2D CA, pravidlo 942 podle S. Wolframa, prevzato z [2].

Sousedstvi se nejcastéji déli na dva typy. Ty nam specifikuji, jaké bunky do
néj patii a zapocitavaji se tak do funkce urcujici dalsi stav buriky v case [6]. Prvni
z nich predstavil Jhon von Neumann, nazyva se ,,Neumannovo okoli“ a sklada se
z pravidelné ortagonalni mrizky, ¢tyr prilehlych bunék a bunky samotné. Druhé
nese nazev ,,Moorovo okoli“ po Edwardu F. Mooreovi a sklada se také z pravidelné
ortagonalni mrizky, osmi pfilehlych bunék a bunky samotné. Lze uvazovat také

trojuhelnikové a Sestitthelnikové mrtizky.

Obr. 5: Ukdzka von Neumannova (vlevo) a Moorova (vpravo) okoli.
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2.2.3 Vicerozmérné celularni automaty

Vicerozmérné bunécéné automaty predstavuji pokrocily model v teorii vypocétl a kom-
plexnich systémt, ktery rozsituje koncepci klasického bunééného automatu do pro-
storti s vice nez dvéma dimenzemi. Tento rozsifeny model neni omezen na jedinou
rovinu nebo linearni usporadani bunék, ale umoznuje reprezentaci a analyzu jevia
v trojrozmérném prostoru, ¢tyfrozmérném prostoru a dokonce i prostorovych struk-
turdch s jesté vyssim poctem dimenzi [7]. Tato rozsifeni nabizi Siroké spektrum
aplikaci a vyzkumnych moznosti napti¢ riiznymi disciplinami. Od biologie, kde mo-
hou byt pouzity k modelovani interakci mezi bunkami v tkanich a vyvoji morfologie
organismi, po fyziku, kde mohou slouzit k simulaci turbulentnich proudéni tekutin

a modelovani fyzikdlnich jevi ve tfirozmérném prostoru [8].

step 10

Obr. 6: Priklad 3D CA, prevzato z [2] (S. Wolfram).
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2.3 Déleni celularnich automatd podle chovani

Stephen Wolfram se nechal elementarnimi bunéénymi automaty inspirovat a tak
zacal experimentovat s riznymi pravidly, u kterych zaznamenaval lisici se typy cho-
vani. I pres mensi rozdily mezi jednotlivymi CA ale zjistil, Ze se daji kategorizovat

dle typu chovani do ¢ty tiid [2]. Ty odisloval vzestupné podle slozitosti chovéani:

o Trida 1 — Homogenni chovdni : CA vykazuje velmi jednoduché chovani. Po

nékolika krocich dospéje systém do ustaleného stavu a jiz se déle neméni.

Obr. 7: Priklad tridy 1., pravidlo 0.

e Trida 2 — Periodické chovdni: Chovani bunék se po vyrazné pocatecni aktivitée
ustali do cyklického nebo periodického vzoru, tj. po uréitém, ale pevné daném

poctu kroku se stav CA opakuje.

Obr. 8: Priklad tridy 2., pravidlo 250.

e Trida 38 — Chaotické chovdni : Chovani je mnohem komplikovanéjsi, ptisobi
chaoticky a nelze jednoduse najit pravidelnost. Lze diky nim generovat pseu-

donahodné ¢isla.

Obr. 9: Piiklad tiidy 3., pravidlo 30.



e Trida 4 — Komplexni vzory : Vytvari symbidzu mezi pravidelnosti a ndhod-
nosti. Vznikaji zde lokalni struktury, které se zdaji byt jednoduché, ale svym

chovanim a interakci s ostatnimi vytvari komplexni podivuhodné chovani.

Obr. 10: Priklad t¥idy 4., pravidlo 110.

2.4 OQOkrajové podminky celularnich automatt

Ve formalni definici CA je nutné uvazovat nekoneénou mrizku, ale pri realizaci je
z hlediska vypocitatelnosti a slozitosti rozumné zvolit okrajové podminky. Témi se
rozumi nastaveni chovani okraju bunééného automatu. NejCastéji se uvazuji ctyti

typy okrajovych podminek [9]. Ty jsou:

o Periodickad okrajovd podminka - Dochazi k slepeni protéjsich stran, a tak pokud
bunka doputuje do krajni pozice a v dalsi generaci by méla postupovat dale,
bude pokracovat na druhé strané mrizky.U jednorozmérnych automati uva-
zujeme pole jako smycku. U dvourozmérnych automatt se vytvari topologie

torusu.

h[a]b]c]d]e[f]n]a

Obr. 11: Priklad periodické okrajové podminky:.



e Nahodna okrajova podminka - Dochazi k ndhodnému nastaveni konstantni hod-
noty na okraji mrizky. Tento stav mtize byt nastaven na zacatku simulace a byt

neménny, nebo se muze ménit kazdou iteraci.

1/0[a]b]c[d][e[f]n]1/0

Obr. 12: Priklad ndhodné okrajové podminky.

o Fizni (konstantni) okrajovd podminka - Buniky na hranici mfizky maji fixné
nastavenou hodnotu, kterd ztistava konstantni po celou dobu simulace (napfi-
klad 1, ¢ 0).

1[a]b]c[d]e[f]n]1

0[a]b]c]d]e]f]n]O

Obr. 13: Priklad odrazové okrajové podminky.

o Reflektivni (zrcadlovd) okrajovd podminka - Stav bunék na okraji miizky je
urcen ze stavli bunék ve vnitini ¢asti prostoru. Pouziva se v simulacich, kde

se chceme vyhnout "efektu stény".

ala]b]c[d[e[f]n]Hh

Obr. 14: Priklad reflektivni okrajové podminky:.
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2.5 Vyuziti celularnich automatt

Celuldrni automaty predstavuji mocny nastroj pro studium dynamickych systémi
a prostorové nehomogennich struktur. Jejich jednoducha struktura a schopnost mo-
delovat slozité chovani na zakladé lokalnich pravidel vytvari idedlni prostiedi pro
pouziti v ruznych oblastech védy a techniky [10]. CA jsou v oblasti fyziky vyuzi-
vany k simulaci siteni fazovych prechodi, difuze a siteni latek v prostoru s riznymi
koncentracemi, nebo tfeba dalsich komplexnich jevii. V biologii jsou pouzivany k mo-
delovani bunéénych interakci, modelovani evolu¢nich procesii, nebo siteni infekénich
nemoci a pri planovani preventivnich opatteni. V socidlnich védach jsou vyuzivany
k simulaci chovani jedincti ve spolec¢nosti, analyze ekonomickych trhi, nebo ke studiu

kolektivniho chovani.

2.5.1 Model sireni epidemie

Za vznikem téchto typt modelt stoji historické dtvody, které sahaji az do roku 1927,
kdy Kermack a McKendrick sestavili model nachylnych—infikovanych—uzdravenych
(SIR) k studiu sifeni Cerné smrti v Londyné. V jejich studii byla navrzena teorie
prahu k urceni, zda je infekéni nemoc epidemii nebo ne, coz polozilo zaklady pro
studium dynamiky infekénich nemoci [11].

Rychla globalizace, ¢asta cestovani a kontakty mezi lidmi napti¢ staty mohou
zpusobit, ze infek¢éni nemoci se $if1 neuvéritelnou rychlosti a mohou se zdat nepredi-
kovatelné, ale pri préaci s viry se zanasi velka mira abstrakce, jelikoz velkd ¢ast vira
mé velice podobné chovani a tak jako inicializa¢ni podminky konkrétnich pripadt
mohou dostacovat pouze infek¢énost, inkubac¢ni doba a imrtnost.

Kvili své pomérné jednoduchosti, efektivité, moznosti nastaveni interakeci
a lokalnimu pristupu se pro modelovani jevily bunééné automaty jako spravna volba

pro modelovani tak dynamického procesu, jakym je epidemie.

Obr. 15: Priklad prostorového vyvoje epidemie, prevzato z [11].
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V pribéhu let se matematické modely staly velmi sofistikovanymi, a tak
pri jejich vhodném nastaveni miize poskytnout rozhodovacim organim a klinickym
profesionaltim uziteéné informace z teoretickych simulaci, které mohou napomoct
k zamezeni Sifeni nemoci. Mohou se predem simulovat a zkoumat rizné strategie
itervenci pro kontrolu epidemie, jako tfeba zamezeni pohybu populace, nebo treba

vakcinace.

2.5.2 Model riustu mést

Historie modelovani ristu meést sahd az do 20. stoleti, kdy byly vyvinuty prvni
urbanistické modely pro analyzu a predikci urbanistickych jevi. Tradi¢ni modely,
jako naptiklad linedrni ekonometrické modely nebo Lowryho Pittsburghsky model,
se zamérovaly predevsim na statické simulace a modelovani prostorové interakce
mezi riznymi typy pozemki v méstskych oblastech.

V pribéhu 80. let 20. stoleti vznikly modely vyuzivajici CA jako alternativa
k tradi¢nim urbanistickym modelim. CA modely byly povazovany za vhodné pro
modelovani ristu mést diky své schopnosti provadét dynamické prostorové simulace
s vysokym rozlisenim. Diky své prirozené afinité k Geografickym Informacénim Sys-
témim (GIS) mohou CA modely efektivné vyuzivat prostorové informace a data
ziskana z dalkového snimani, coz zvysuje jejich vyuzitelnost a aplikovatelnost v ur-

banistickém planovani [12].

Obr. 16: Model rastu SLEUTH: Urbanizace 2010, 2020 a 2030 , pfevzato z [13].

Vyzkumy ukazuji, ze CA modely maji potencidl nejen simulovat rist mést,
ale také slouzit jako nastroj pro tvorbu projekénich scénait a zodpovidani otazek
"co kdyby". V kontextu rychle se rozvijejicich zemi, jako je Indie, kde je naléhava
potieba udrzitelného urbanistického rozvoje, mohou CA modely poskytnout dilezity

ramec pro planovani a rozhodovani v urbanismu.
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3 GENETICKE ALGORITMY

Ve svété 1ze najit mnoho realnych aplikaci optimalizace cild, jakymi muze byt napii-
klad minimalizace nédkladt, spotieby energie, ¢i maximalizace t¢innosti, nebo udr-
zitelnosti. Ve spousté pripadl jsou optimaliza¢ni problémy pii formulovani slozité,
vysoce nelinearni a feSeni se stava vysoce naroc¢né. Navzdory rostouci vypocetni sile
dnesnich pocitact je pouziti hrubych silovych metod casto neefektivni a nezadouci
[14] . Vétsina klasickych optimalizacnich metod, jako jsou gradientové algoritmy
nebo metody zalozené na lokalnim hledani, mohou narazit na problémy s konver-
genci k lokalnim extrémiim a jsou zavislé na pocate¢nich podminkach.

Trendem dnesni doby je vyuzivani metaheuristickych algoritmii v optimali-
zaci. V poslednich letech se takovych algoritmi objevilo siroké spektrum, naptiklad
Optimalizace pomoci mravenci kolonie (ACO)[15], Optimalizace pomoci netopyri
(BA)[16], ¢i Geneticky algoritmus (GA)[17]. Tyto algoritmy byvaji casto jednodu-

ché, flexibilni a pritom prekvapivé uc¢inné pri globalni optimalizaci.

3.1 Historie genetickych algoritmiui

Historie genetickych algoritmii saha az do poloviny 20. stoleti. Prvni pritkopnici,
jako John Holland, se objevili v 50. a 60. letech a polozili zdklady pro vyvoj téchto
algoritmit vychazejicich z Darwinovy teorie o vyvoji druhti. Pravé nazev ,Gene-
ticky algoritmus®, dnes jiz zauzivano jako GA, predstavil John Holland ve své knize
»~Adaptation in Natural and Artificial Systems* [17] roku 1975 a tim polozil zdklady
vsem dalsim badanim, ktera od té doby vznikla. Student J. Hollanda, David E. Gol-
dberg, roku 1989 publikoval vlivnou knihu s ndzvem , Genetic Algorithms in Search,
Optimization, and Machine Learning“ [18]. V 90. letech se GA stévaly stéle popu-
larnéjsimi a zacaly byt vyuzivany v siroké skéle aplikaci. Diky tomu se i puvodni
koncept rozstépil, a tak dnes mizeme vidét Sirokou skalu genetickych algoritmi

a jejich aplikaci.



3.2 Princip genetickych algoritmii

Geneticky algoritmus je jedna z optimaliza¢nich metod inspirujici se principy ptirod-
niho vybéru a genetiky. Jakozto evolucéni algoritmus, simuluje procesy prirozeného
vybéru a genetického dédictvi k nalezeni nejlepsiho feseni problému. GA pracuje
s prvotni populaci potencialnich feseni, kterd je postupné zlepsovana pomoci gene-
tickych operdtort jako je selekce, kiizeni a mutace. Velkou vyhodou GA je schopnost
resit jak spojité, tak diskrétni funkce a mnohoucelové problémy [19]. Diky svému
evolucnimu pristupu a schopnosti postupného zlepsovani jsou schopny prozkoumat
siroky prostor hledani a nalézt optimalni globalni reseni. Tato schopnost je dtlezitd
zejména pri Teseni slozitych problémi s mnoha lokalnimi extrémy.

Pii vytvareni GA je tfeba primarné definovat:

» Reprezentaci problému (genotyp) a jeho kddovani problému (fenotyp).

« Fitness funkci pro ohodnoceni jednotlivych feseni (jedinct populace).

Pri inicializaci algoritmu dochéazi k poc¢atecnimu nastaveni populace, tj. vSech
jedinct jako potencialnich feseni problému. Kazdy c¢len populace je ohodnocen fit-
ness funkci podle toho, jak vyhovuje pro dané feseni. Nasledné dochézi pomoci
operatoru selekce k vybéru jedincti, ktefi se budou podilet na nové generaci. Ti jsou
vybirani s uré¢itou pravdépodobnosti, kterd vychazi z fitness kazdého jedince. Zde
muze také uplatnén koncept elitismu, kdy cast nejlépe ohodnocenych jedinct miize
postupovat do dals$i generace primo a nemusi podstupovat dalsi operace (selekce,

krizeni a mutace).

h 4
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Obr. 17: Vyvojovy diagram genetického algoritmu (bez uplatnéni elitismu).



Déle dochézi k tvorbé nadchazejici generace jedincti. Ta bere jedince co prosli
pres selekci a vytvari potomky za pomoci operatoru kiizeni a mutace. Pro kiizeni je
nutno jedince sparovat, na kazdy par je potom aplikovano krizeni, obvykle s velmi
vysokou pravdépodobnosti. Pti kiizeni dojde k vyméné gent mezi jedinci. To muze
znamenat napiiklad rozdéleni jedincti na dvé ¢asti a prohozeni koncti. Musi se dbat
na to, aby po kiizeni vznikl jedinec, reprezentujici pripustné reseni.

Poslednim krokem je mutace. Ta ma velmi nizkou pravdépodobnost vyskytu
a miize se objevit u kazdého jedince. Mutace napomahd k udrzeni genetické varibility
a tak zabranuje tomu, Ze se optimalizace ubere jen k lokalnim extrémiim. Stejné
jako tomu bylo u kiiZzeni tak i zde u mutace je nutno dbat na to, aby jedinec,
ktery projde procesem mutace reprezentoval pripustné reseni. Timto zplusobem je
ziskana nova generace, se kterou se proces opakuje tak dlouho, dokud neni splnéna
ukoncovaci podminka. Ukoncovaci podminkou, ¢i kombinaci mtze byt napiiklad
dosazeni predem daného poctu generaci, prekroceni casového limitu, ¢i hodnota

zmény fitness v definovaném generacnim intervalu [20].

3.3 Geneticka reprezentace problému

Typicky byva problém reprezentovan bindrnim retézcem (pole bitt), coz v ohledu bi-
ologie predstavuje genotyp. Kédovani binarnimi retézci ma analogii v genetice, kde
retézce odpovidaji chromozomtm, pozice v Tetézci odpovidaji gentim a konkrétni
hodnoty odpovidaji aleldm [20]. Pfi inicializaci poc¢étec¢ni generace se ndhodné ge-
neruje prvotni populace, ktera by méla rovnomérné pokryt vSsechna mozna teSeni.
Lze uvazovat také variantu se zvysenou koncentraci ve specifikované oblasti. Binarni
retézec je pro aplikaci fitness funkce dek6dovan na konkrétni hodnoty (biologickym
protéjskem je fenotyp) dle problémové reprezentace tlohy, tj. jakym zpisobem je

problém parametrizovan (napft. bindrné, celociselné, redlnymi ¢isly)

1 lof1|l1]lo]l1]o0 3 1o 1o 1] o0l Gen

Chromozom (2. (|1 |0 |1 [1 |0 ]| O 4 o[+t 1|[0o]|1 |0

Obr. 18: Reprezentace problému, resp. kodovani jedince v GA.



3.4 Selekce

P1i procesu selekce dochazi k vybéru nejlepsich jedincti pro tvorbu budouci generace.

Turnajova selekce

Jednou z vyznamnych typu selekci je tzv. Turnajovy vybér. Z populace N jedinct
se ndhodné vybere n jedincu (typicky dva az pét). Z téchto n jedinci je dle hodnoty
fitness vybran vitéz, tj. jedinec do dalsi generace. Téchto vybérl, resp. turnaji je
logicky realizovano N (V GA se standardné pocet jedinci v populaci béhem generaci
neméni.). Touto metodou se zajisti, ze se nejsilnéjsi jedinci s vysokou pravdépodob-
nosti dostanou k reprodukei, viz [21]. Pokud bychom chtéli nejlepsi jedince produ-
kovat pro nasledné operace s jistotou, existuje modifikace turnajového vybéru ozn.
jako Elitni turnajova selekce [22]. Turnajovy vybér nepotfebuje sefazeni populace,
pricemz poctem jedinci n v turnaji muze velmi dobfe nastavovat silu selekéniho

mechanismu, coz lze povazovat za zasadni vyhodu této metody selekce.

Jedinec | 1]12|3]4|5|6|7]8|29
Fithesshodnotal| 10| 1 | 8| 6| 3| 9|7 |42

Velikost turnaje = 3 ¥ Nahodny vybér 3 jedinct
Vybrany jedinec| 4 | 9| 7
Fitness hodnota] 6 | 2 | 7

Vyherce 4
Fitness hodnota| 6

Obr. 19: Priklad jednoho kroku turnajové selekce.

Ruletové kolo

Dalsim typem selekce je tzv. Ruletové kolo. U té jsou rodice vybrani podle jejich
hodnoty fitness. Cim lepsi tato hodnota je, tim vétsi maji pravdépodobnost vibéru
do dalsi generace. Lze si tuto metodu predstavit jako klasickou ruletu, kde kazdy
jedinec ma vymezeny usek ve velikosti jeho fitness. Jedinec s vétsi hodnotou fitness

méa vétsi Sanci byt vybran vicekrat, viz [21].

Pozic¢ni selekce

Pokud se v populaci nachazi jedinec, ktery ma v poméru ostatnich mnohem vétsi
hodnotu fitness, tak by mohlo pfi selekci metodou rulety dojit k nezadané chybé.
Dochéazelo by k opakovanému vybéru nejzdatnéjsiho jedince a vysledky by nebyly
optimalni. Tomuto jevu se da predchazet pomoci metody pozicni selekce. Ta bere
dany problém v tivahu a predstavuje systém razeni jedinci, dle jejich fitness. Nej-

zdatnéjsi jedinec s nejvyssi hodnotou fitness se fadi na prvni misto. Nejhorsi jedinec
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Obr. 20: Schématické znazornéni vybéru ruletovym kolem.

zase na misto posledni. Nasledné dochazi k pritazeni relativni fitness hodnoty, ktera
bude pro nejhorsiho jedince 1, druhého nejhorsiho jedince 2, a to pokracuje az k nej-
lepsimu jedinci, ktery bude mit hodnotu relativni fitness X. Nevyhodou této metody
je zpomaleni procesu, jelikoz se zde nereflekuji redlné poméry fitness mezi jedinci,
viz [21].

Elitismus

Velkou nevyhodou procesu kiizeni a mutace je hrozba ztraty nejlepsiho jedince z po-
pulace. Tento problém resi metoda elitismu. Elitismus spoc¢iva v tom, ze pred za-
hajenim kfizeni a mutace se vybere jedinec, ¢i soubor jedinct, s nejlepsi hodnotou
fitness z populace a ti dale pokracuji do nové generace a neucastni se operace krizeni
a mutace. Timto zpiisobem je zachovan z jedné generace do druhé nejsilnéjsi jedinec
a tim urychlime pribéh GA. Po skonceni selekce tito jedinci nahradi nejhorsi jedince

co prosli pres selekei,viz [21].

3.5 Krizeni

Geneticky operator kiizeni je nezbytnou soucasti genetického algoritmu. Do tohoto
procesu vstupuji vybrani jedinci z populace po selekci. Ti jsou podrobeni vyméné ge-
netické informace za cilem vytvoreni silnéjsich potomki, kteti kombinujou vlastnosti
rodi¢i a mohou vykazovat lepsi vlastnosti [17].

Samotné kiizeni se miuze lisit svym chovanim. Jak proces kiiZzeni probiha
zasadné ovliviiuje chovani celého GA, proto se u jednotlivych aplikaci mize ménit
podle toho jaky typ kodovani je pouzito, ¢i jaky problém je fesen tak, aby vyhovoval

danému problému.



Jednobodové kiizeni

Nejzakladnéjsim typem kiizeni je jednobodové kiizeni. Po vybéru rodic¢t se nahodné
vybere jedna pozice fetézce jako bod krizeni. Ta slouzi jako indikator mista, kde
dojde k zdméné. Prvni potomek si prenasi prvni ¢ast gentt do bodu ktizeni od prvniho
rodice a druhou ¢ast od bodu kiiZzeni od druhého rodic¢e. Pro potomka druhého je

tomu pravé naopak. Tento pristup je jednoduchy a ve vétsiné pripadi ucinny.

Bod krizeni
A

[ol1]of1]0fo0] [ol1]ofof1]0]
[tf1]1]of1]0] Ltl111{1]0f0]}
Chromozomy rodi¢l Chromozomy potomkd

Obr. 21: Schematické znazornéni jednobodového krizeni.

Dvoubodové krizeni

Dalsi metodou je dvoubodové kiizeni. Princip je podobny jako u jednobodového
kiizeni, ale namisto jednoho bodu kfiZzeni se objevuji dva. Po vybéru rodict jsou
ndhodné vybrany dva body kfizeni v fetézci. Pro prvniho potomka jsou geny mezi
prvnim a druhym bodem krizeni ponechany z prvniho rodice a zbytek genii je pre-

bran z rodi¢e druhého. Pro potomka druhého je tomu naopak.

Uniformni kiizeni

Dalsim typem rekombinace genetické informace z rodi¢t je uniformni ktizeni. To
funguje tak, ze geny z obou rodi¢u jsou kombinovany do potomki s urcitou pravde-
podobnosti, ktera je stejna pro kazdy gen v fetézci. Pravdépodobnost vybéru genu
z jednoho z rodict je obvykle uré¢ena pomoci Bernoulliho distribuce s parametrem p.
Pokud je tedy p = 0.5 tak kazdy gen ma 50 % Sanci byt vybréan z prvniho rodice
a 50 % sSanci byt vybran z druhého rodice.

3.6 Mutace

Dalsim genetickym operatorem u GA je mutace. Ta ma dilezitou pozici pro spravné
fungovani celku GA. Zajistuje, ze nedojde ke konvergenci k lokdlnim extrémim
tim, Ze s nizkou pravdépodobnosti ndhodné zméni genetické informace v jedincich
populace. V ramci mutace muze dojit ke zméné jednoho, ¢i vice gent v Tetézci

jedince.



4 POZNAMKY K REALIZACI PRACE

Pri sestavovani vlastni implementace celularniho automatu se systémem generovani
pravidel pomoci genetického algoritmu je dulezité promyslet postup sestaveni pro-
gramu. Cilem je najit zajimavé vzory, které napft. vykazuji znamky symetrie a/nebo
a komplexnosti. Jako programovaci jazyk je volen Python, kviili jeho relativni jed-

noduchosti a flexibilité pri praci s datovymi strukurami.

4.1 Navrh celularniho automatu

Nastaveni, resp. koncept celularniho automatu pro tuto praci byl zvolen jako dvou-
rozmérny s topologii anuloiudu, pracujici s ortogonalni ¢tvercovou mrizkou o rozmeé-
rech N x N. Okrajové podminky jsou nastaveny jako periodické. Kdyz ziva bunka
doputuje na samy okraj mrizky a méla by pokracovat dal, v dalsi iteraci bude na
druhé strané. Pro vypocet prechodové funkce se vyuziva Moorovo okoli bunék. Cel-
kovy pocet stavii bunék jsou dva, a to 1 = zwad a 0 = mrtva. Télo celularniho
automatu je ulozeno v souboru cellular Automaton.py ve tridé Cellular Automaton

a vyuziva knihoven numpy a re. Vstupni parametry této tridy jsou:

o Velikost radkt a sloupct, ty se rovnaji pokud je uvazovana Ctvercova miizka.
o Pocatecni nastaveni mrizky. Tato moznost se uvazuje pouze, pokud je am-
bice zacinat s predem definovanou mrizkou. Jinak lze ignorovat a vygenerovat
nahodnou pocatecni mrizku. Poc¢atecni miizka by méla byt ve formatu dvou-
rozmérného pole o velikosti shodné s velikosti fadki a sloupctit CA a méla by

obsahovat pouze hodnoty 1, ¢i 0.

4.1.1 Nastaveni pocatecniho stavu mrizky

Inicializace pocateéniho stavu bunék na mfizce celularniho automatu vyznamné
ovliviiuje vyvoj a chovani celého systému. Existuji dva zakladni pristupy k nastaveni

téchto pocatecnich stavi.



Prvni moznosti je ndhodné rozmisténi bunék na miizce, kde kazda bunka
ma urcitou pravdépodobnost, ze bude na zacatku 'ziva". Tuto moznost obsahuje
funkce randomize__grid(). Ta ma vstupni parametr pouze pravdépodobnost, kterd
uréuje jak ¢asto se na miizce vyskytne ziva buiika. Cim je tato hodnota vétsi, tim
je vetsi i cetnost zivych bunék na mrtizce. Pomoci této funkce je zajisténo, ze pri
opakovaném spousténi celularniho automatu dojde vzdy k nahodnému nastaveni

pocatecni mrizky se stejnou pravdépodobnosti vyskytu zivych bunék.

1. 2. 3.

Obr. 22: Tri priklady ndhodného pocatecniho nastaveni (pravdépodobnost vyskytu

zivé buriky rovna 30 %).

Druhou moznosti je presné nastaveni mrizky, kdy jsou pocatecni stavy bu-
nek peclivé zvoleny. V kontextu prace je zvolen pristup, kdy je uprostied mrizky
umisténa jedna jedina ziva bunka, zatimco zbytek miizky zistava neaktivni. Tuto
moznost obsahuje funkce initialize center cell() Tento pristup se hodi pro zkou-
mani specifickych vzora a struktur, které se mohou vyvijet z velmi jednoduchého

pocatec¢niho stavu.

Obr. 23: Priklad pocatecniho nastaveni s jednou zivou bunkou.
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4.1.2 Vypocet zivych bunék v sousedstvi

Dalsi funkei t¥idy celularniho automatu je funkce count_neighbors(), ktera ma jako
vstupni parametry pozice x,y, na ktery se nachazi bunka urcena pro vypocet sou-
sedstvi. Postupné dojde k priichodu okolim bunky a vystupem je zde ¢islo rovnajici

se poctu zivych sousedu.

Zivé burky v sousedstvi

CECRES

4

Obr. 24: Priklad vypoctu zivych bunék v sousedstvi (Mooreovo okoli).

4.1.3 Aplikace pravidel a vytvoreni dalsi generace

Dulezitou funkei je funkce apply_rules(). Ta jako vstupni parametr bere set pra-
videl, ktery musi byt striktné ve formétu ,Bxx/Szx“, kde ¢isla nachazejici se za
pismenem ,,B“ a pred lomici ¢arou popisuji, za jakého stavu dojde k zrozeni no-
vého jedince z mrtvé bunky a c¢isla za pismenem ,,S“, popisuji za jakych podminek
zivy jedinec preziva do dalsi generace. Pravidlo projde kontrolou spravnosti forma-
tovani a je rozdéleno na dvé ¢asti, zbaveno pismen a rozdéleno na jednotliva cisla.
Jedna c¢ast obsahuje ¢isla popisujici vznik nové bunky a druha obsahuje ¢isla urcujici
podminky pro preziti bunky.

Néasledné je iterovano pres vsechny jedince v generaci a pomoci jiz dfive
zminované funkce count_neighbors() pro kazdou bunku na mfizce vypocitan pocet
zivych bunék v jejim sousedstvi. Nasledné jsou pouzita pravidla pro urceni, zdali
jednotlivé bunky preziji do dalsi generace, ¢i z mrtvych bunék vzniknou zivé a tyto
hodnoty ulozi do proménné. Potom tuto jednotlivé hodnoty tohoto pole vlozi do

proménné next_ grid.

B3/S23

Podminky pro / \ Podminky pro
narozeni preziti
nové burky Zivé buiky

Obr. 25: Priklad kédovani pravidel.
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4.1.4 Simulace celularniho automatu

Hlavnimi jadry celé tridy celularniho automatu jsou funkce, pomoci kterych je CA
simulovan a pomoci kterych je sledovano urcité chovani. Pravé tyto funkce budou
vyuzity déle v GA v téle fitness funkce. Pokud tomu neni jinak, tak jako vstupni
parametry do téchto funkei vstupuji pravidla pro CA (rule_ string) a pocet generaci

(gens), které maji byt odsimulovany.

Nejmensi c¢etnost zivych bunék a zaroven alespon jedna bunka ziva
Funkce min__count__alter() je navrzena tak, aby poskytovala podrobny pohled na
schopnost pravidel celuldarniho automatu udrzet minimalni, ale stale nenulovy pocet
zivych bunék v pribéhu simulace definovaného poc¢tu generaci pro nahodné nasta-
vené pocatecni rozlozeni mrizky. Funkce zac¢ind nahodnou inicializaci mrizky. Simu-
lace pak probihd pres definovany pocet generaci (gens). V kazdé generaci aplikuje
funkce na mrizku pravidla celuldrniho automatu, specifikovand vstupnim retézcem
rule__string.

Béhem simulace funkce neustale monitoruje pocet zivych bunék v mfizce.
Pocet zivych bunék v kazdé generaci je pricitan k celkovému souctu cell_count.
notlivych generaci, do proménné min_ living cells.

Na konci simulace funkce vyhodnoti, zda byla mrizka schopna udrzet alespon
néjaké zivé bunky ve vSech generacich. Pokud v nékteré z generaci dojde k iplnému
vymreni bunék, vrati funkce nulu, coz signalizuje selhani pravidel udrzet mrizku
aktivni. Pokud mrizka prezila vSechny generace s alespon jednou zivou bunkou,
vraci funkce vypoctenou fitness hodnotu, ktera je navrzena tak, aby vyssi skore bylo
pridéleno pravidliim, kterd efektivné minimalizuji pocet zivych bunék, ale udrzuji

alespon jednu zivou.

Co nejvétsi rozdilnost hodnot v dvou po sobé jdoucich mrizkach

Funkce maz_ div() se zaméruje na sledovani variability mezi generacemi v celulér-
nim automatu. Tato funkce vypocita celkovy pocet zmén mezi po sobé jdoucimi
generacemi po dobu definovaného poctu generaci. Po ndhodné inicializaci mrizky
a aplikaci prvni sady pravidel se uklada stav miizky. V kazdé nasledujici generaci
se pak porovnava novy stav mrizky s predchozim stavem a pocita se pocet bunék,
které se zménily (bud z zivé na mrtvou nebo naopak). Tato suma zmén je pak aku-
mulovana pro celou simulaci. Vysledna hodnota reprezentuje miru diverzity nebo

zmény v mrizce celularniho automatu.



Symetrie a zajimavé vzory
Funkce symetry_ fitness() ma za tikol hledat vyznamné vzory a symetrie v celu-
larnim automatu. Funguje tak, ze sleduje, jak se méni vzor bunék béhem nékolika
generaci. Poc¢atecni nastaveni mrizky je uvazovano tak, ze bunka v jejim stredu je
nastavena jako ziva, zatim co zbytek bunék jako mrtvé. Toho je docileno pomoci
funkce initialize center_cell().

Béhem vypoctu tato funkce klade diiraz na nékolik klicovych vlastnosti vzoru.
Jedna z nich je symetrie, tedy to, jak vzor vypada ve srovnani se svym zrcadlovym
obrazem. Ddéle se zajima o to, jak se vzor v pribéhu méni, jestli se objevuji nové
vzory, nebo zda se opakuji. Zaroven sleduje, jak jsou bunky rozmistény v mrizce, tedy
jak moc je mrizka zaplnéna. Funkce potom na zakladé téchto informaci vyhodnocuje
a vraci fitness hodnotu, kterd popisuje jak zajimavé se pravidlo v pribéhu iteraci

chovalo.

Sachovnicovy vzor

Funkce alternating pattern() nabizi pokro¢ily ptistup k analyze a hodnoceni kom-
plexnich sachovnicovych struktur v rdmci bunééného automatu. Tato funkce je navr-
zena tak, aby identifikovala vyskyt Sachovnicového vzoru v poslednich 20 generacich
simulace. Tento pristup je zvolen pro zrychleni celkového c¢asu straveného hleda-
nim. Na zacatku je pomoci funkce initialize_center cell() inicializovana stfedova
bunika na hodnotu 1 a zbytek mrtizky je nastaven na hodnotu 0. Po této inicializaci
nésleduje iterace pres definovany pocet generaci (generations), béhem kterych se
na mfizku aplikuji pravidla pomoci metody apply rules(). Pravidla urcuji, jak se
bunky zméni na zakladé stavu jejich sousedti. Po aplikaci pravidel je stavajici mrizka
(grid) aktualizovana na nové vypocitanou mrizku (next_grid).

V poslednich 20 iteracich simulace CA se provadi kontrola celé mrizky proti
dvéma modelovym Sachovnicovym vzortim, kde jeden zac¢ina s zivou bunikou a druhy
s mrtvou. Shoda modelového vzoru s vzorem na mifizce je pouzita pro vypocet
pattern__score. Vyssi hodnoty tohoto skére naznacuji, ze dané pravidlo bylo t¢inné

v generovani a udrzovani komplexnich a esteticky zajimavych sachovnicovych vzort.



4.2 Navrh genetického algoritmu

Geneticky algoritmus byl implementovan s cilem nalézt nejoptimalnéjsi pravidla
pro dané chovani celularniho automatu. Koéd byl strukturovan do t¥id a metod,
které umoznuji jednoduchou a efektivni manipulaci s pravidly a populaci pravi-
del. Kod se nachéazi v souboru geneticAlgorithm.py a vyuziva knihoven random,

ThreadPool Executor a operator. Vlozena je zde také tiida Cellular Automaton.

4.2.1 Vytvoreni pocatecni populace

K inicializaci poc¢atecni populace dochézi ve funkci generate rule_ string(). Pro
kazdé nové generované pravidlo jsou ndhodné vybirdny podminky pro aktivaci bunky
v okoli. Pravidlo je vytvoreno ve formatu ,Bxx/Sxx“, kde B znac¢i podminky pro
narozeni nové bunky a S zna¢i podminky pro preziti jiz existujici bunky. Konkrétné
jsou podminky pro narozeni a preziti bunky vybirany ndhodné z mnoziny ¢isel od 0
do 8. Tyto ¢isla reprezentuji pocet sousednich zivych bunék, ktery je nutny pro akti-
vaci dané bunky. Po vygenerovani podminek jsou tyto podminky setfidény a spojeny
do tetézce, viz obr. 25.

Cely proces generovani pocatecni populace pravidel je opakovan tolikrat, kolik
je pozadovany pocet jedinct v populaci. Kazdy novy jedinec je tak tvoren ndhodné
vybranymi podminkami, ¢imz se zajisti diverzita v pocatecni populaci a moznost

prohledavani riznych ¢asti prostoru moznych pravidel.

4.2.2 Vyhodnoceni fitness

Vyhodnoceni fitness napomaha k urceni dspésnosti jednotlivych jedincit v popu-
laci a naslednému rozhodnuti, ktefi z nich budou vybrani pro reprodukci a budou
postupovat do dalsi generace.

Princip vyhodnoceni fitness je zaloZzen na simulaci chovani jedinct v prostredi
nebo na zakladé urcitych kritérii a metrik, které mohou byt vyznamné pro dany pro-
blém. V kontextu prace, fitness funkce hodnoti, jak dobre se dané pravidlo chova
v ramci simulace automatu. To mtze zahrnovat faktory jako je pocet Zivych bu-
nék, stabilita stavu, vyvoj struktury, nebo dalsi charakteristiky, které byly popsany
v rdmci rozboru ttidy celularniho automatu, viz podkapitola 4.1.4.

Proces vyhodnoceni fitness probihd nasledovné: Nejprve je kazdé pravidlo
v populaci aplikovano na pocatecéni stav mrizky bunék a nasledné je simulovano
chovani CA po urc¢ity pocet generaci nebo do dosazeni urc¢eného kritéria ukonceni.
Béhem této simulace je sledovan vyvoj stavu mtizky bunék v zavislosti na aplikova-
nych pravidlech. Provadime deset paralelnich simulaci pro kazdé pravidlo v populaci.
Tento pristup umoznuje zejména u nahodného nastaveni pocatecniho stavu vykazo-
vat stabilni vysledky pro pravidla CA a zaroven zarucuje pomérnou rychlost oproti

sériovému pristupu.



Po dokonceni simulace jsou vysledky vyhodnoceny a na zékladé nich je kaz-
dému jedinci v populaci prifazena fitness hodnota. Tato hodnota vyjadruje ispésnost
daného pravidla v ramci simulace automatu. Cim vys$f je hodnota fitness, tim lepsi

je dané pravidlo a ma veétsi sanci byt vybrano pro reprodukci v dalsi generaci.

4.2.3 Proces selekce

Selekce je realizovana ve funkci select parents(). V Genetickém algoritmu slouzi
k vybéru rodi¢u z populace, ktefi budou pouziti pro reprodukei (kiiZeni). Cilem
selekce je preferovat jedince s vyssi fitness, aby se zachovaly jejich dobré vlastnosti
a aby bylo zajisténo pokracovani evolu¢niho procesu smérem k lepsim fesenim.

V této implementaci GA jsou pouzity dva pristupy k selekci. Prvnim je se-
lekce rodic¢tt pomoci ruletového kola. Princip ruletového kola spociva v tom, ze kazdy
jedinec ma pravdépodobnost byt vybran pro rodicovstvi tmérnou jeho fitness hod-
noté. Cim vyssi je fitness jedince, tim vyssi je pravdépodobnost, ze bude vybran
jako rodic¢, viz obr. 20.

Druhym pristupem je turnajova selekce. Ta spoc¢iva v tom, ze z populace N
pravidel je ndhodné vybrano pravé n jedinci, kteri jsou vybrani do duelu. Nejcastéji
je uvazovano n = 2 az n = 5. Z turnaje odchazi jedinec s nejvyssi hodnotou fitness
jako vyherce, viz obr. 19. Téchto vybéru, resp. turnaju je logicky realizovino N (V
GA se standardné pocet jedinct v populaci béhem generaci neméni. ).

Mezi témito pristupy je mozno prechazet. Z divodi moznosti nastaveni se-

lekéniho tlaku bylo ale u prace vyhradné pracovano se selekci turnajovou.

4.2.4 Proces krizeni

Po vybéru rodici z populace pravidel je postupovano k operatoru krizeni. Ten je
dtlezitou soucasti GA z diivodu udrzeni diverzity pravidel a jejich nésledné konver-
genci k vysledktim. Pti kriZzeni dochazi k vymeéné genetického materialu mezi rodici
s cilem ziskani jesté lepsich vlastnosti od potomki.

K¥iZeni je uloZeno ve funkei crossover(). Vstoupi do néj dva vybrané sety
pravidel. Kazdé je rozdéleno na dvé c¢asti. Prvni obsahujici podminky pro narozeni
bunky. Druhé obsahujici podminky pro preziti buniky. Obé dvé ¢asti jsou nésledné
rozdéleny na poloviny. Prvni potomek tak dédi prvni polovinu podminek pro naro-
zeni bunky od prvniho rodi¢e a druhou zase od druhého. Napodobné tomu je tak
i pro podminky pro preziti. Druhy potomek potom dédi prvni polovinu od rodice
druhého a druhou polovinu od rodi¢e prvniho. V poslednim kroku jsou nové vytvo-
rené podminky pro narozeni a podminky pro preziti ulozeny do formatu , Bxx/Sxx*
a nasledné je provedena kontrola spravnosti formatu. Vysledkem jsou dva potomci

obsahujici rekombinaci genti z rodicovskych pravidel.



Rodic¢ 1. Rodi€ 2.
B3578/S2356 B16/S17

Potomek 1. Potomek 2.
B356/S237 B178/S156

Obr. 26: Priklad procesu kfizeni jedincti.

4.2.5 Proces mutace

Po procesu ktizeni jsou vsichni novi jedinci vystaveni moznosti mutace. Ta s pravdé-
podobnosti nejcasteji 1 % bere jedince a upravuje ndhodné jeden jeho gen tak, aby
v populaci byla zajisténa diverzita a nedochéazelo k rychlé konvergenci k lokalnim
extrémum.

Operator mutace je v praci reprezentovan funkei mutate(). Ta pomoci funkce
random.random() vybere ndhodné ¢islo mezi 0 az 1. To je srovndno s hodnotou
sel f.mutation_rate. Pokud je vybrané nahodné vétsi, jedinec nepodstupuje mutaci
a pokracuje beze zmény. Pokud vsak je vybrané ¢islo mensi, jedinec je vystaven
mutaci.

Pti mutaci je stejné jako u krizeni pravidlo rozdéleno na dveé c¢asti, poté
je rozhodnuto, ktera ¢ast podstoupi mutaci. Z vybrané ¢asti je ndhodné selektovan
jeden gen, u kterého se hodnota zméni na novou, ktera se v dané c¢asti jesté nenachazi.
Poté je vybrand ¢ast spojena zpét se zbytkem do formétu ,,Brz/Szz* a celé pravidlo

je podrobeno kontrole formatovani a duplikatu.

4.2.6 Proces evoluce

Béhem procesu evoluce, ktery je provadén opakované v pozadovaném poctu generaci,
je kazdé pravidlo v populaci ur¢eno na zékladé jeho schopnosti plnit dané chovani.
Hodnoceni fitness je provadéno simulaci CA, kde jsou zkouméany riazné charakteris-
tiky vyvijejicich se mrizkovych struktur, jako je diverzita vzort, symetrické vzory
a schopnost generovat stabilni ¢i zajimavé struktury.

Na zakladé vysledkt se vybiraji pravidla pro reprodukci. Ta probiha vy-
hradné turnajovou selekci. Po selekci jsou vybrana pravidla kombinovana kiizenim,
kde se geneticky material rodicovskych pravidel rekombinuje preda potomktim, kteri
nasledné podstupuji mutaci. Mutace je provadéna s urcitou pravdépodobnosti a za-

hrnuje zmény v Tetézcich pravidel, coz mize vést k novym variacim chovani.
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Cely proces je zakoncen elitismem, kde nejlepsi jedinec z generace je primo
prenesen do nové generace bez tUprav, coz zajistuje, ze nejlepsi nalezené reseni neni
ztraceno. Ten v nové generaci nahradi jedince s nejnizs$i hodnotou fitness.

Takto se proces opakuje po pozadovany pocet generaci, na jehoz konci je vy-
brano nejlepsi pravidlo, které je povazovano za optimalni reseni dané tlohy simulace

celuldrniho automatu.
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5 EXPERIMENTY S CA A NAVRHEM PRAVI-
DEL S GA

V této kapitole jsou zhodnoceny a diskutovany vysledky ve formé pravidel, ziskanych
pomoci genetického algoritmu. Cilem bylo identifikovat nové moznosti vyuziti celu-
larnich automatii v simulacich komplexnich systémt a zjistit, do jaké miry mohou
byt pravidla efektivné generovana pomoci genetického algoritmu. Ziskané vysledky
jsou analyzovany a popsany, také jsou diskutovany limity simulace pravidel.

Ve vsech pripadech je uvazovana a zobrazovana miizka 11 x 11, pro dalsi
velikosti jsou doplnény pravidla v dodatkovych tabulkach, ¢i v textu. V genetic-
kém algoritmu bylo vzdy vyuzito turnajové selekce. Velikost populace GA je rovna
150, pravdépodobnost mutace je 1 %. Algoritmus bézi po celkovou dobu 30 generaci
a poté se vyhodnoti jedinec s nejvyssi hodnotou fitness. Délka simulovani jednotli-

vych pravidel CA pro vyhodnoceni fitness je 100 generaci.

5.1 Minimalni bunécéna aktivita

Prvnim sledovanym chovanim je co nejmensi ¢etnost zivych bunék v priubéhu si-
mulace a zaroven alespon jedna ziva bunka na mrizce. Jako fitness funkce zde figu-
ruje funkce min_ count__alter(). Poc¢atec¢ni nastaveni bunck na mrizce je ndhodné
s pravdépodobnosti 30 % vyskytu zivé bunky. Vysledkem genetického algoritmu bylo
pravidlo pro CA, které reprezentuje jedince v mnoziné pravidel, které jsou schopné
z ndhodného rozlozeni vzdy udrzet minimalni a stabilni Zivot na mrfizce v celém

prubéhu simulace.

Pravidlo B68/S068

Generace 0. Generace 1. Generace 3. Generace 50.

Obr. 27: Pribéh simulace pravidla pro minimélni bunécnou aktivitu.



Na obr. 27 mizeme vidét, Ze se z pocatecni generace, kde jsou zivé bunky
nahodné rozlozené po mrizce se redukuji jedinci na co nejmensi pocet, ale stale

zustava alespon jeden zivy. Tento stav je neménny az do konce simulace.

Pocet zivych bunék béhem simulace pro pravidlo B356/S046
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Obr. 28: Vyvoj poctu zivych jedincti pro pravidla s minimalni bunéénou aktivitou.

Lze vidét, ze se pravidlo pro rtizna pocatecni nastaveni dokéze adaptovat
a dokaze udrzet zivot na miiZzce na minimalni hodnoté do konce simulace. Tato
vlastnost pravidla se pfenasi i na jinak rozmérné mrizky, nutné je ale uvazovat
velikost mrizky vétsi nez 6 x 6, kvili periodickym okrajovym podminkam.

Po sérii testovani a optimalizace byla nalezena tyto pravidla: ,B47/S08,

B57/S058, B8/S078, B37/S038, B7/S067, B356,/5046, B8/S067, B68,/S058, BT /S056*

5.2 Maximalni rozdilnost mrizek

Druhym sledovanym chovanim je co nejvétsi rozdilnost dvou po sobé jdoucich mti-
zek. Jako fitness funkce zde figuruje mazx_ div(). Ta mé za cil zajistit co nejvétsi
diverzitu a variabilitu, pii pocatecnim nahodném nastaveni mrizky. Po nékolika
krocich od ndhodného nastaveni by mél automat dospét do stavu, ve kterém bude

stridavé dosahovat maximalniho a minimalniho poctu zivych bunék na miizce.



Pravidlo B01245/S03
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Obr. 29: Pribéh simulace pravidla pro maximalni rozdilnost.

Hledané pravidlo ma za kol na pocateéni miizce ndhodné zadané vzdy kon-
vergovat do stabilniho periodického stavu. Pro tento ptripad jsou pravidla pouzitelna
pro vsechny velikosti mrizek, ale stejné jako u minulého pouziti tak i zde je nutno

uvazovat velikosti vyssi jak 6 x 6.
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Obr. 30: Vyvoj poctu zivych jedincti pro pravidla maximalni diverzity.

V ramci genetického algoritmu bylo provedeno testovani a vyhodnoceni a byly
nalezeny nésledujici pravidla: ,B01234/52, B01245/S03, B01234/S03, B01234 /502,
B01237/S02, B13456/S08, B0123/S1, B01246/502¢



5.3 Symetrie a zajimavé vzory

Dalsi hledanou charakteristikou byla symetrie a celkova zajimavost vzori. Pro vy-
hodnoceni fitness byla pouzita funkce symetry fitness(). Na rozdil od predchozich
dvou pripadu je zde pocateéni miizka nastavena pouze na jednoho zivého jedince ve

sttedu mrizky.

Pravidio B01234568/S47

Generace 0. Generace 12. Generace 20. Generace 52.

Obr. 31: Symetrické tvary tvorené generovanym pravidlem.

Pravidlo B0234567BIS148
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Obr. 32: Symetrické tvary tvorené generovanym pravidlem.
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Obr. 33: Vyvoj poctu zivych jedincti pro pravidla symetrie.

Bylo odpozorovano, ze jednotliva pravidla jsou efektivni jen pro dany roz-
meér mrizky. Proto byl vytvoren seznam, obsahujici ukazky pravidel pro jednotlivé

velikosti mrizek, viz tab. 1.

9x9 11 x 11 13 x 13

B034567/50368 B0123456/5147  B023456/5048
B013456/S1468 B01234568/547 B0234567/S135
B13456/S0368  B0345678/S36  B0234567/S47

10 x 10 12 x 12 14 x 14

B02345678,/5012467 B0345678/S0368 B02345678,/5238
B02345678/S46  B0345678/S368  B0345678/S37
B01234568/S258  B02345678/S347 B02345678,/S047

Tab. 1: Nalezena pravidla symetrickych vzort pro dané

mifrky.



5.4 Sachovnicovy vzor

Posledni hledanou charakteristikou je stridajici se vzor, casto také nazyvany ,sSa
chovnicovy vzor®. Ten vykazuje emergentni chovani, kdy se z jednoduchych pravi-
del vyvinou neocekavané a slozité vzory, kde interakce na mikro trovni (jednotlivé
bunky a jejich sousedi) vedou k makro tirovni jevii (vzor na celé miizce). Je hledan
fitness funkei alternating_pattern(). Stejné jako predchozi ptipad, je zde pocatecni
nastaveni rovno jedné zivé bunce na stfedu miizky.

Je zde dilezité podotknout, ze stejné jako u predchozi varianty tak i zde jsou
pravidla zavisla na velikosti mrizky. Pokud se pravidlo hledané na mrtizce 11 x 11
pouzije na mrizku s rozdilnymi rozméry, chovani v pribéhu generaci bude diame-
tralné jiné a nedojde k pozadovanému vysledku. Proto jsou zde sestaveny tabulky

obsahujici priklady pravidel pro rtizna nastaveni rozmért mrizek, viz tab. 2, 3.

Pravidlo B045/S0258
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Obr. 34: Sachovnicovy periodicky vzor tvoieny generovanym pravidlem.

Pravidlo B0567/S1248

=Il-ll-l= EEEEEREEE

- B
BESmmmmmEns & B R E RN E mEEE
o e

Generace 0. Generace 2. Generace 4. Generace 6.

Obr. 35: Sachovnicovy stdly vzor tvofeny generovanym pravidlem.
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Zde se pravidla déli na dva typy. Prvni typ se po ur¢itém poctu iteraci dostane
do stavu, kdy cykluje mezi dvéma stavy Sachovnicového vzoru do konce simulace,
viz obr. 34. Druhy typ se ustali na jenom Sachovnicovém vzoru a ten pretrvava
az do konce simulace, viz obr. 35. Tento jev lze pozorovat na vyvoji zivych bunék

v prubéhu generaci v grafech 36, 37.
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Obr. 36: Vyvoj zivych bunék v pribéhu generaci pro periodické pravidlo.
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Obr. 37: Vyvoj zivych bunék v pritbéhu generaci pro stalé pravidlo.

Pravidla generovana GA byla testovana na riuznych mrizkéch, s riaznymi na-
stavenimi poc¢atecnich stavii a bylo vypozorovano, ze poc¢atecni stav jedné zivé bunky
na stfedu mrizky je nutnym predpokladem pro dosdhnuti vysledného sachovnicového
VZOoru.
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Periodické sachovnicové vzory

5x5 6x6 Tx T 8 x 8

B145/50267 B134/S0168 B045/S1256 B0246/50136
B0145/S1267 B1245/S368 B0245/S256 B1246/5236

9x9 10 x 10 11 x 11 12 x 12

B145/51256 B1248/5158 B045/50258  B0468/S067
B12678/5012348 B0248/S0357 B012678/S3458 B0246/S156

Tab. 2: Nalezena pravidla periodickych sachovnicovych vzori pro

dané mrizky.

Stalé sachovnicové vzory

5x5 6 x6 Tx 7 8 x8

B1278/S347  B0257/S48  B0268/S345  B1257/5245
9x9 10 x 10 11 x 11 12 x 12

B1367/S3467 B0367/50147 B0567/S1248 B02567/S467

Tab. 3: Nalezena pravidla stalych sachovnicovych vzort pro dané mrizky.

Velmi zajimavym nalezem a vyjimkou je pravidlo ,B0567/51248%, které lze

vidét na obr. 35. To je schopno produkce Sachovnicového stalého vzoru na liché

¢tvercové mrizce jakékoliv velikosti. Je ale nutno pracovat s periodickymi okrajovymi

podminkami. Tato schopnost se bohuzel ztraci pri prechodu na ¢tvercovou miizku

sudou.



5.5 Vysledné zhodnoceni

Geneticky algoritmus dokéaze efektivné hledat pravidla, ktera vyhovuji pozadovanym
charakteristikdm chovani celularnitho automatu. Délka pribéhu je znacné zkracena
diky paralelnimu simulovani CA. Pro mensi rozméry miizek je efektivita GA vétsi,

s roustouci velikosti miizky avsak klesa. To je zptisobeno nékolika faktory:

o Délka simulace - Vétsi mrizky vyzaduji vice ¢asu na simulaci kazdé generace
CA, protoze kazdy krok musi byt aplikovan na vétsi pocet bunék. To vede
k delsimu ¢asu potifebnému k vyhodnoceni fitness kazdého jedince v populaci
genetického algoritmu.

o SloZitost vzoru - Ve vétsich mrizkach mohou vznikat komplexnéjsi a rozmani-
téjsi vzory. Tyto vzory mohou byt obtiznéjsi analyzovat a hodnotit, coz vyza-
duje sofistikovanéjsi fitness funkce pro spravné vyhodnoceni jejich kvality.

o Pameétové a vypocetni ndroky - Simulace vétsich mrizek vyzaduje vice paméti
a vypocetniho vykonu. Paralelni simulace miize tento problém castecné fesit,
ale stale existuji limity dané hardwarovymi moznostmi.

o Okrajové podminky - Prti pouziti periodickych okrajovych podminek, bunky
na malé mrfizce rychleji dosdhnou okraje a interaguji s bunkami na protéjsi
strané. To miize vést k rychlejsim a méné predvidatelnym zménam ve vzorcich
chovani bunék. Na vétsich mrizkach je tento efekt méné vyrazny, coz muze

vést k pomalejsi evoluci a komplikovanéjsimu vyhodnocovani fitness funkei.

Generace 0. Generace 20. Generace 40. Generace 60.

Obr. 38: Symetrie pravidel B0234567/S47 a B023456/S048.






6 ZAVER

Tato bakalarska prace se zabyvala propojenim celularnich automatt a genetickych
algoritmt, pficemz jejim cilem bylo zkoumat synergii mezi témito dvéma oblastmi
a vytvorit systém generovani pravidel pro dvourozmérny celularni automat pomoci
genetického algoritmu. Splnénim prvnich dvou bodu zadani, tedy sezndmenim se
s CA a GA, jsem ziskal dilezité informace o jejich aplikacich a moznostech vyuziti
v ruznych oborech.

Teoretickd cast prace se nejprve zameérila na historii a zakladni principy ce-
lularnich automatt. Byly popsany ruzné druhy CA, véetné jednorozmérnych, dvou-
rozmérnych a vicerozmérnych celularnich automatt. Déale se zabyvala klasifikaci CA
podle jejich chovani a riznymi typy okrajovych podminek. V této ¢asti bylo také
uvedeno nékolik prikladi vyuziti CA, napriklad model Siteni epidemie a model rastu
meést.

Dalsi ¢ast reserse se vénovala prirodnim optimaliza¢nim algoritmtm, s dira-
zem na genetické algoritmy. Popis zahrnoval historii GA, jejich principy a klicové
komponenty, jako je genetickd reprezentace problému, selekce, kiizeni a mutace.
Tento ptrehled poskytl nezbytny teoreticky zaklad pro praktickou c¢ast prace.

V praktické ¢asti byl navrzen a implementovan dvourozmérny celularni au-
tomat s pravidly generovanymi genetickym algoritmem. Proces zahrnoval nastaveni
pocatecniho stavu mrizky, vypocet zivych bunék v sousedstvi, aplikaci pravidel a si-
mulaci CA. Navrh genetického algoritmu zahrnoval vytvoreni pocatecni populace
jedinct, vyhodnoceni fitness, proces selekce, kiizeni a mutace, a nakonec celkovy
proces evoluce.

Vysledky praktické ¢asti ukazaly, ze genetické algoritmy jsou tc¢innym néstro-
jem pro nalezeni pravidel, ktera vedou ke vzniku zajimavého a komplexniho chovani
celularnich automatt. S vétsimi rozméry mrizek celuldrniho automatu ptichazi ale
komplikace, jako je zpomaleni procesu hledani a snizeni pravdépodobnosti nalezeni
pravidla s pozadovanym chovanim.

Z celkového pohledu tato prace prokazala, ze propojeni celularnich automatt
a genetickych algoritmii nabizi Siroké moznosti pro vyzkum. Kazdy z prezentovanych
a komplexnéjsi pripady. Zajimavou cestou by pak mohlo byt napriklad sledovani
ristu zivota v horizontalnich a vertikalnich osach. Z uvedenych vysledkt a zavéri lze
vyvodit, ze kombinace CA a GA ma potencidl pri modelovani a simulaci komplexnich

systému.
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SEZNAM ZKRATEK A SYMBOLU

CA Celularni automat — Cellular automaton

GA Geneticky algoritmus — Genetic algorithm

GIS Geograficky informacni systém — Geographical information system
ACO Optimalizace mravenci kolonii — Ant colony optimization

BA Algoritmus netopyra — Bat algorithm






SEZNAM PRILOH

A - Celularni automat se systémem generovani pravidel pomoci

genetického algoritmu


https://github.com/rvntillthegrave/CellularGA
https://github.com/rvntillthegrave/CellularGA
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