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Anotace

Cilem této diplomové prace je shrnuti principii genetického programovani,
popsani celularnich automatt a nasledné vyuziti ziskanych poznatki k feSeni pro-
blému Kklasifikace vétSiny pro celularni automaty prostiednictvim genetického pro-
gramovani. Prace je rozdélena na teoretickou a praktickou ¢ast. V prvni casti je
popsano genetické programovani, celularni automaty a problém klasifikace vétSiny.
Druhd ¢ast se zamétuje na reSeni tohoto problému pomoci vlastniho programu im-

plementovaného v jazyce Java, ktery vyuziva genetické programovani.

Annotation
Title: Genetic programming and cellular automata

The objectives of this diploma thesis is to summarize the main principles of gene-
tic programming and cellular automata and to use them on discovery of a cellular au-
tomata rule for the majority classification problem with genetic programming. This
thesis consists of theoretical and practical part. The first part describes genetic pro-
graming, cellular automata and the majority classification problem. The second part is
dedicated to solving this problem with a program implemented in Java language that

uses genetic programming.
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1 Uvod

V dnesni dobé se kazdy den setkdvame s pocitaci, které jsou naprogramovany k
provadéni presné definovanych tkoll. Programy byvaji tim sloZitéjsi, ¢im narocné;jsi
je splnéni daného ukolu. Existuje vSak i opacny pristup. V této praci budou predvede-
ny programy, jejichZ chovani je naopak velmi jednoduché, ale které pritom dokazi
resit i problémy, které jsou natolik komplexni, Ze je nelze reSit pomoci tradic¢nich pro-
grami. Druh jednoduchych programi, ktery bude popsan v nasledujicich kapitolach a
ktery je jddrem priloZené aplikace, se oznacuje jako celuldrni automaty. Celularni au-
tomaty tvori posloupnost bunék, které v kazdém kroku méni stav na zakladé pivod-
niho stavu jak sebe sama, tak také na zakladé stavu bunék ve svém nejbliZs$im okoli.
Zména je urCena jednoduchym pravidlem, které je pro vSechny buriky stejné. Podsta-
tou celularnich automatti je jejich schopnost produkovat celkové chovani, které mtize
byt jak pravidelné a jednoduché, tak vysoce komplexni nebo chaotické, a to stile za
pouziti jediného pravidla. Z tohoto chovani vyplyva, Ze pti nalezeni vhodného pravi-

dla mohou celularni automaty nachazet feSeni mnohych komplexnich problémi.

ProtoZe pro ¢lovéka je prilis sloZité programovat celularni automaty tak, aby do-
sahl jejich konkrétniho globalniho chovani, v ramci této prace je jejich tvorba prova-
déna prostrednictvim genetického programovdni. Genetické programovani je jednim z
mnoha pristupli k oblasti umélé inteligence, ktera se snazi napodobit inteligentni
chovani prostrednictvim stroji. Vychazi z analogie s evolu¢ni biologii, predevsim z
Darwinovy teorie o preZiti nejsilnéjSich organismt. Namisto populace Zivych orga-
nismi se v této technice pracuje s populaci pocitacovych programi, které se v kazdé
nové generaci vyvijeji a zdokonaluji za ticelem najit takovy program, ktery je pro fe-
Seni stanoveného problému optimalni. Timto hledanym programem miiZe byt rovnéz

i pravidlo pro celularni automaty.

V prvni, teoretické casti prace jsou predstaveny evolucni vypocetni techniky, ze
kterych genetické programovani vychazi (predevsim technika genetickych algorit-
m). Dale se teoretickd ¢ast zaméruje na podrobnosti genetického programovani a
jeho rozdily oproti genetickym algoritmlim. Poté jsou popsany celularni automaty,
vcetné Kklasifikace jejich chovani a prikladti oblasti, v nizZ lze poznatky ziskané jejich
studiem prakticky vyuzit. Nasleduje popis problému klasifikace vétSiny, jehoZ tfesSeni
prostiednictvim vlastni implementace genetického programovani je hlavnim cilem

této prace. Dosazené vysledky jsou prezentovany v zavérecnych kapitolach.



2 Genetické programovani

V systémech strojového uceni se feSeni predkladanych problémi nachazi v pro-
storu hledani, ktery obsahuje vSechna potencialni reSeni. K jeho prohledavani Ize vy-
uzit fadu metod, z nichz Banzhaf [1] uvadi tti zakladni: hledani naslepo (blind search),
metodu vystupu na vrchol (hill climbing) a paprskové hledani (beam search). Hledani
naslepo vybira reSeni z prostoru hledani nezavisle na strukture problému a vysled-
cich predchozich kroki hledani a pouziva se pouze v pripadech, kdy je pocet potenci-
alnich tresSeni dostatecné nizky. Metoda vystupu na vrchol za¢ina na libovolné zvole-
ném feSeni z prostoru hledani, toto reSeni transformuje a vysledek si ponecha pro
dalsi zpracovani tehdy, pokud doslo ke zlepSeni; jinak jej znovu transformuje, popft.
vybere jiné pocatecni reSeni. Tuto metodu pouzivaji napriklad nékteré algoritmy neu-

ronovych siti.

Genetické programovani, podobné jako dalsi evoluéni vypocetni techniky zmino-
vané dale, pouziva metodu paprskového hledani, ktera je ur¢itym kompromisem mezi
dvéma vySe uvedenymi metodami. Tato metoda nepracuje pouze s jednim reSenim z
prostoru hledani, ale s populaci téchto feseni. V paprskovém hledani se pouzivaji me-
triky pro hodnoceni reSeni, pomoci kterych se vybiraji reSeni nejvhodné;jsi pro dalsi

transformace [1].

Princip genetického programovani vychazi z myslenky Charlese Darwina o preZiti
a reprodukci nejsilnéjsich [2]. Na rozdil od tradi¢niho programovani, kdy programa-
tor resi dany problém ru¢nim psanim jediného programu, genetické programovani
automaticky vytvaii ndhodnou populaci programi a nasledné je ohodnocuje (urcuje
jejich zdatnost). Na zakladé jejich zdatnosti, prokazané pri feseni problému, se vybira-
jl programy z populace, aby vytvorily dalsi generaci. Ta vznikne pomoci genetickych
operaci nad témito programy (jedinci), naptiklad pomoci kiiZeni nebo mutace. Proces
tvorby novych generaci pokracuje, dokud neni nalezeno reSeni daného problému,
nebo dokud neni splnéna ukoncovaci podminka (obvykle vytvoieni maximalniho po-

¢tu generaci).

2.1 Evolucni vypocetni techniky

Genetické programovani je jednou z oblasti evolu¢nich vypocetnich technik (Evo-
lutionary Computation). V této kapitole jsou strucné predstaveny nejznaméjsi z nich.
Nejprve bude popsan zakladni koncept evolu¢nich vypocetnich technik, ktery vychazi

z biologie a z teorie samoorganizace.



Do evolucnich vypocetnich technik patfi nasledujici oblasti (toto Clenénti je pre-
vzato z [3] a [4]):

e genetické algoritmy,

e genetické programovani,

e evolu¢ni programovani,

e evolucni strategie,

e optimalizace hejnem Castic (Particle Swarm Optimization).
e diferencialni evoluce,

e kulturni evoluce,

e koevoluce.

Vycet téchto technik neni Uplny a existuji i jiné pristupy k jejich ¢lenéni (napri-

klad je moZné povaZovat genetické programovani za druh genetickych algoritmii).

Prvnich pét vySe uvedenych oblasti evolu¢nich vypocetnich technik bude po-
drobnéji popsano v nasledujicich kapitolach. Diferencidlni evoluce je technika podob-
na genetickym algoritmlm, ktera se lisi v pouzitém mechanismu reprodukce. Kulturni
evoluce modeluje evoluci kultury populace a zpisob, jakym kultura ovliviiuje genetic-
kou a fenotypovou evoluci jedincii. Koevoluce umoziuje jedinclim v populaci vyvoj na
zakladé spolecné kooperace nebo soutéZe, ¢imZ jedinci ziskavaji vlastnosti nutné k

preziti [4].

Oblast evolucnich vypocetnich technik vychazi z biologické genetiky, zejména z
konceptu chromozémii. Chromoz6my jsou struktury uvnitt bunék Zijicich organis-
mi, které slouzi k predavani genetické informace. Kazdy zivocisSny druh ma charakte-
risticky pocet chromozdémt, naptiklad u ¢lovéka jde o 46 chromozdémi, rozdélenych
na 23 homolognich (shodnych) pari u Zen, nebo 22 homolognich a 1 heterologni par
u muzi. V kaZzdém paru je jeden odvozen od otce a druhy od matky. V evolucnich vy-
pocetnich technikach jsou vytvarené vzory nebo retézce analogické k chromozémim
v biologickych systémech a vyraz chromozém se napriklad v genetickych algoritmech
uziva zcela béZné. Umélé chromoz6my jsou vSak navrzeny podle biologickych pouze
priblizné. Zatimco biologické chromozémy obsahuji linearni vlakna DNA, nukleové
kyseliny, tvorici komplexni strukturu dvojité Sroubovice, umélé chromozémy tvori
obvykle pouze Fetézce binarnich nebo realnych c¢iselnych hodnot. Na rozdil od umé-
lych chromoz6émi se biologické 1isi délkou, prestoze jeden konkrétni chromozém mi-
va u vSech organismi stejnou délku. Dalsi rozdil se nachazi ve zptisobu reprodukce. V
biologii se chromozémy duplikuji béhem bunéfného déleni a béhem reprodukce va-
jicko a spermie prispivaji jednim chromozémem k sestaveni kazdého homologniho

paru. V evolucnich vypocetnich technikach se proces analogicky k duplikaci nazyva
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reprodukce a syntéza novych chromozémi na zakladé rodicovskych se nazyva Kri-
Zeni nebo rekombinace. Na rozdil od lidské reprodukce, kde oba rodi¢ovské chro-
mozdémy ovliviiuji vysledny chromoz6ém potomka kazdy z 50 %, byva pri umélém kii-
Zeni tento podil ndhodny [3].

DalS$im pojmem pievzatym z biologie je genotyp, ktery v genetice popisuje kolek-
ci chromozémi, kterd presné specifikuje dany organismus. V evolucnich vypocetnich
technikach jsou pojmy chromozém a genotyp, ptripadné také struktura, ¢asto zaméni-
telné [3]. Vyraz genotyp pouzivam ve své implementaci genetického programovani
jako oznaceni pro jedince v populaci, sloZeného z geni. V genetickém programovani
jsou za geny povazovany uzly a listy stromového grafu, predstavujiciho jedince. V bio-
logii jsou z geni sestaveny chromozomy. Kazdy gen je identifikovan svym umisténim
a svou funkci (naptiklad gen urcujici barvu vlasli). Geny jsou specifické segmenty
chromozémi s pridélenymi konkrétnimi funkcemi. Konkrétni hodnoty, kterych mo-
hou geny nabyvat, se nazyvaji alely (napriklad alela genu barvy vlast predstavuje
konkrétni barvu). V piipadé evolucnich vypocetnich systémii jsou chromozémové
vzory nebo fetézce sestaveny z parametri nebo vlastnosti, které mohou nabyvat pie-
dem urceného rozsahu hodnot. Danou vlastnost nebo parametr tedy tvoii pevné ur-
¢ena pozice v umélém chromozoému (fetézci). Chromozoém pak predstavuje sadu pa-

rametrd nebo vlastnosti [3].

Samoorganizace je jednim z klicovych konceptt v oblasti umélé inteligence a evo-
luce. Poprvé tento pojem pouZil v roce 1945 W. Ross Ashby [4], ktery jako priklad
samoorganizace uvadél nervovy systém, ktery si v novém prostiedi vyviji takovou
vnitini organizaci, ktera je tomuto prostredi prizplisobena. Podle Ashbyho ma samo-
organizace dva mozné zpiisoby vzniku. Prvnim zplisobem je vznik ze systému, jehoz
jednotlivé ¢asti jsou na pocatku oddélené a neovlivnéné stavem ostatnich ¢asti a které
se poté zméni za Gcelem vytvareni propojeni. Druhy zptsob vychazi z jiz propojenych
systémovych komponent, které se zacnou organizovat produktivnim nebo smyslupl-

nym zpuisobem.

Dnes existuje mnoho definic samoorganizace, z nichZ vétsina sdili nasledujici

prvky [3]:

e samoorganizované systémy obvykle vykazuji spontanni uspotradani,

¢ na samoorganizaci mizZe byt nahliZzeno jako na neustalé snahy systému o
organizaci sebe sama do stale vice komplexnéjSich struktur, proti kterym
plsobi sily popsané v druhém zakonu termodynamiky,

o celkovy stav samoorganizovaného systému je emergentni vlastnosti toho-

to systému,



e propojené systémové komponenty se organizuji produktivnim nebo smys-
luplnym zpilisobem v zavislosti na lokalnich informacich a globalni dyna-
mika se vynoruje na zakladé lokalnich pravidel,

e komplexni systémy se mohou samoorganizovat,

e samoorganizacni proces se pohybuje blizko okraje chaosu (edge of chaos).

Jednim z mnoha ptikladli samoorganizace jsou vzory generované celularnimi au-
tomaty, specifikovanymi jednoduchymi matematickymi funkcemi. Celularni automaty

jsou detailné popsany v kapitole 3.

Koncept samoorganizace vyznamné ovlivnil pohled na evoluci a umélou inteli-
genci [3]. Evoluce v evolu¢nich vypocetnich technikdch vsak vychazi predevSim z
myslenky o preziti nejsilnéjsich a prirozeném vybéru, kterou popsal Charles Darwin
ve svém dile On the Origin of Species by Means of Natural Selection v roce 1859. Tato
myslenka je zaloZena na riiznorodosti jednotlivych druhii v populaci, jeZ se projevuje
odlisSnymi strukturami a chovanim (a kterou zptisobuji variace chromozémi, pirestoze
chromozémy jesté v Darwinové dobé nebyly znamé). Diilezité je zde rovnéz plisobeni
vnéjSiho prostiredi. Variace ve struktuie a chovani se odrazeji v mire preZiti a repro-
dukce. Jedinci, ktefi jsou 1épe prizplisobeni k Zivotu v daném prostredi, prezivaji a
reprodukuji se vétsi mirou nez ti, ktefi jsou prizplisobeni hiife (ktefi jsou méné zdatni

ve svém prostredi) [6].

Darwinovu myslenku rozsiruje tzv. neodarwinovsky pohled na evoluci, podle kte-
rého je kompozice chromozému urcena jeho rodi¢i (minimalné u zvirat a lidi). Dale

zavadi myslenku ndhodné mutace, ktera poskytuje potiebny atribut diverzity. [3].

2.1.1 Genetické algoritmy

Koncept genetickych algoritmi zacal vznikat v 50. letech 20. stoleti, kdy biologo-
vé pomoci vypocetni techniky simulovali biologické genetické systémy. A. S. Fraser,
pracujici v oblasti vyzkumu epistaze (epistaze je situace, kdy je aktivita jednoho genu
maskovana efekty jiného genu), reprezentoval kazdy ze tii parametri epistazové
funkce jako 5 bitli v 15bitovém tetézci a vybér rodicovskych retézcili zaloZzil na vybéru
téch retézcl, jejichz hodnoty parametri produkovaly funkéni hodnoty v rozmezi — 1
a 1. Tato metodologie pripominala postupy soucasnych genetickych algoritmii, byla

vSak uzivana pouze v oblasti biologickych, nikoli umélych systémi [3].

V roce 1975 John H. Holland ve svém dile Adaptation in Natural and Artificial
Systems poskytl ramcovy pohled na prirozené i umélé adaptivni systémy a predvedl



zplisob, jakym mohou byt evolu¢ni procesy aplikovany v umélych systémech, jenz

oznacil jako genetické algoritmy [6].

V prirodé se po celé délce molekuly DNA vyskytuji 4 nukleotidové baze - adenin,
cytosin, guanin a thymin. Sekvence téchto nukleotidovych bazi utvareji retézec chro-
mozomu. Podretézce obsahujici tisice a vice bazi za pouziti genetického kédu vedou
ke vzniku proteinti a enzym{, které tvori strukturu a fidi chovani biologickych bunék.
Tyto struktury a chovani umoziuji jedinci provadét ve svém prostiedi tikoly, vedouci
k jeho preZiti, a ur¢itou mirou se reprodukovat. Chromoz6my potomka obsahuji re-
tézce nukleotidovych bazi jeho rodicti, ¢cimz je zajiSténo, ze retézce bazi, které vedou k
mimoradné zdatnym jedinciim, budou vétsi mirou preneseny do budoucich generaci.
RovnéZ se u chromozémii miize omezené vyskytovat mutace. Genetické algoritmy se
touto biologickou strukturou a chovanim inspiruji. Jsou to vysoce paralelni matema-
tické algoritmy, které transformuji sadu (populaci) matematickych objektii do nové
generace na zakladé jim pridélené hodnoty zdatnosti, pricemZ k tvorbé této nové ge-
nerace vyuzivaji operace vychazejici z darwinovského principu reprodukce a preziti
nejzdatnéjSich a operace vychazejici z prirozenych genetickych operaci (predevsim ze
sexudlni rekombinace). Matematické objekty, které piedstavuji jednotlivé jedince,
jsou v pripadé genetickych algoritmi obvykle retézce znakili o pevné stanovené délce,

analogické k retézclim nukleotidovych bazi v chromozdémech [6].

Geneticky algoritmus je doménové nezavislym algoritmem, ktery problém resi
prohledavanim prostoru kandidatnich reSeni. Kazdy existujici bod v prostoru hledani
je nejprve zakédovan do reprezentace vhodné pro pouziti genetického algoritmu. Da-
le je pred spusténim algoritmu nutné urcit zpiisob méreni zdatnosti, ridici parametry,
podminku ukonceni a metodu urceni vysledku. Reprezenta¢ni schéma urcuje trans-
formaci, ktera mapuje body v prostoru hledani na konkrétni fetézec znakd o pevné
stanovené délce (nebo na jinou datovou strukturu) a k ni inverzni transformaci, ktera
mapuje kazdy retézec znakil nebo strukturu na bod v prostoru hledani reSeni pro-
blému. V ptipadé, Ze jsou jedinci reprezentovani retézcem znakd, je nutné stanovit
délku L tohoto retézce a abecedu o velikosti K. Nejcastéji se uziva binarni abeceda o
délce 2 a znacich ,,0“ a , 1% Pro reprezentaci lze vyuZit i jiné datové struktury, napri-
klad retézce znakl s proménlivou délkou. Zvolené reprezentac¢ni schéma musi byt
schopné pojmout feSeni problému a tudiZ musi zahrnovat vSechny body v prostoru

hledani, které mohou byt vyslednym reSenim [2].
Geneticky algoritmus je rizen ohodnocovaci funkci, jeZ je problémové specificka a
jejimZ dkolem byva nejcastéji prifazeni numerické hodnoty kazdému jedinci v popu-

laci na zakladé jeho zdatnosti. Obecné ohodnocovaci funkce musi umét vyhodnotit



zdatnost jakéhokoli jedince, ktery je za béhu genetického algoritmu vytvoren. Jejim
ucelem je vybér jedincii pro vytvoreni nové generace, ktery bude v souladu s darwi-
novskym principem o preziti a reprodukci nejzdatnéjSich. Ti jsou na zakladé pridéle-
nych zdatnosti vybirani prostfednictvim riznych metod vybéru (viz kapitola 2.2.4
Selekcni mechanismy). Existuji rlizné typy téchto metod, ale vSechny v sobé zahrnuji

nasledujici principy [2]:

e zdatnéjsi jedinci budou vybrani spiSe neZ méné zdatni,
e konkrétni jedinec mizZe byt zvolen vicekrat,

e vybér je stochasticky.

Kvili stochastickému vybéru neni zaruceno, Ze bude pro tvoreni pristi generace
vZdy vybran nejzdatnéjsi jedinec v populaci. RovnéZ neni zaruceno, Ze se tvorby pristi
generace nebude Ucastnit nejméné zdatny jedinec. Selekce uprednostiiuje zdatnéjsi
jedince, ale zaroven umoznuje postup i vSem ostatnim. PrestoZe tento postup nevede
k okamzitému ziskani nejvyssi mozné celkové zdatnosti, provadi se s myslenkou, Ze v
pristich generacich povede k nalezeni takovych bodl v prostoru hledani, jejichz zdat-
nost bude jesté vyssi. Netrividlni problémy vZdy vyZaduji nalezeni vysoce hodnoce-
nych bodi v prostoru hledani, které nelze najit pouze metodou vystupu na vrchol (hill
climbing) [2].

Geneticky algoritmus je mozné tidit pomoci parametr( velikost populace (M) a
maximdlni pocet generaci (G). Populace miiZe obsahovat desitky az miliony, ale i vice,
jedinct. Pocet jedinci nemusi byt ve vSech generacich shodny, ale mlize se ménit
(priklad viz kapitola 2.2.6 Sekunddrni operace). Dale lze urcit napriklad pravdépo-
dobnost provadéni jednotlivych genetickych operaci. Nezbytna je také specifikace
metody pro urceni vysledku a specifikace ukoncovaci podminky, ktera urcuje, kdy
ukoncit béh algoritmu a zobrazit vysledek. Ukon¢ovaci podminkou miiZe byt nalezeni
dostatecné tspésSného reSeni, ale soucasné také vyprseni ¢asového limitu nebo dosa-
Zeni maximalniho povoleného poctu generaci. Urceni, zda je feSeni dostate¢né Uspés-
né, zalezi na konkrétnim problému a na cili uZivatele. Zobrazeni vysledku miize pro-
bihat jak na konci béhu genetického algoritmu, tak i v jeho pribéhu po kazdém

vytvoreni nové generace a nalezeni nejzdatnéjsiho jedince v této generaci [2].

2.1.2 Evolucni programovani

Evolu¢ni programovani vyvinul Larry J. Fogel jako techniku, ktera vyuZziva prin-
cip vybéru nejzdatnéjsich jedinct, ale jedinou operaci pro tpravu jejich struktury je

mutace. KriZen{ se v této technice viibec nevyuZziva. Larry J. Fogel a jeho kolegové pra-



covali s kone¢nymi automaty a strojovou inteligenci. V této oblasti dokazali pomoci
evolu¢niho programovani resit problémy, které byly pro genetické algoritmy prilis
obtiZzné. Fogel popsal evolu¢ni programovani jako techniku zaloZenou na zcela jiném
pristupu nez genetické algoritmy, ktera miliZe byt pro reSeni nékterych problémi
vhodnéjsi, protozZe prirozena selekce neovliviiuje jednotlivé komponenty izolované,
ale ovliviiuje veSkera chovani v organismu v zavislosti na jeho interakcich s prostre-
dim. Kazdy jedinec v populaci totiZ predstavuje odliSny druh, pricemz kazdy tento
druh soupefi s ostatnimi o volny prostor v daném prostiedi. Fogel povaZzuje evoluc¢ni
programovani za implementaci principu ,preziti nejschopnéjsich“, nikoli , preZiti nej-
zdatnéjsich” [3].

2.1.3 Evolucni strategie

Ingo Rechenberg a Hans-Paul Schwefel jako prvni simulovali rizné verze ptistu-
pu, ktery byl pozdéji oznacen jako evoluéni strategie. Experimentovali s mutaci, aby
nalezli optimalni konfiguraci rady oto¢nych desek ve vétrném tunelu a v trubici s pro-
tékajici tekutinou, protoZe techniky klesani podle gradientu (gradient descent) nedo-
kazaly vytesit soustavy rovnic pro snizeni odporu vzduchu. PouZivali mutaci na do-
sud nejlepSich nalezenych reSeni problému tak, aby prozkoumali blizka okoli téchto

reSeni v prostoru hledani [3].

2.1.4 Optimalizace hejnem castic

Optimalizace hejnem castic vychazi ze tfi riznych oblasti - z umélého zivota
obecné (predevsim z teorie rojeni (swarming theory), napriklad z utvareni hejn ptaki
nebo ryb), z evolucnich vypocetnich technik (konkrétné genetickych algoritmi a evo-

lucnich strategii) a ze socialni psychologie [3].

Ze socialni psychologie vyuZiva optimalizace hejnem c¢astic nékolik riznych para-
digmat. Prvnim je teorie dynamického socidlniho dopadu (Dynamic Social Impact
Theory), ktera uvadi, Ze chovani jedincti Ize vysvétlit samoorganizacnimi vlastnostmi
jejich socidlniho systému, Ze si shluky jedinct vyvijeji podobna presvédceni a Ze se
subpopulace rozchazeji jedna od druhé (polarizuji se). Hlavnimi charakteristikami
teorie socidlniho dopadu jsou konsolidace, shlukovani, korelace a pokracujici diverzi-
ta. Konsolidace zde predstavuje proces, ktery redukuje rozdilnost v nazorech, kdyz
jsou jedinci vystaveni nazorim vétsSiny. Shlukovani zajisStuje, Ze se chovani jedinct
zacne podobat chovani jejich sousedli v socidlnim prostoru. Korelace znameng, Ze

chovani, které zpocatku bylo nezavislé, vykazuje tendenci postupné se ménit na zavis-



1é. Pokracujici diverzita rika, Ze shlukovani chrani mensinu pred uplnou konsolidaci.
Ve vysledku jedinci ovliviiuji jeden druhého, ¢imz se sobé zacinaji navzajem podobat.
Presvédceni jednotlivct koreluji v zavislosti na populac¢ni oblasti. Tato teorie se uka-
zuje jako konzistentni s vyzkumem v oblastech socidlni psychologie, ekonomie a an-
tropologie. Druhym paradigmatem ze socidlni psychologie, ze kterého vychazi opti-
malizace hejnem castic, je Axelrodiv kulturni model [3], ktery reprezentuje populaci
jedinct jako retézce symboli (nebo vlastnosti). Pravdépodobnost interakce mezi
dvéma jedinci je funkci jejich podobnosti. ZvySeni podobnosti jedinct je vysledkem
jejich interakce. Pozorovanou dynamikou je polarizace, kterd znamena, Ze se homo-
genni subpopulace lisi jedna od druhé. Tretim pouzitym paradigmatem je Kennedyho
adaptivni kulturni model, v némz vzajemna podobnost jedinct nezvySuje pravdépo-
dobnost jejich interakce a v némz jsou hranice mezi kulturnimi oblastmi tvoreny nao-
pak vzajemnou rozdilnosti. K interakci mezi jedinci dochazi tehdy, kdyZ jsou jejich
zdatnosti odlisné. Jedinci hledajici feSeni se uci ze zkuSenosti svych blizkych sousedu.
Déle je patrny fenomén, pii kterém Ize jednotlivce povaZovat za casti (jedinci, kteri
Casto interaguji s ostatnimi, se zacnou navzajem podobat). Kultura ovliviiuje vykon
jedincq, kteri ji tvori (jedinci ziskavaji vyhodu napodobovanim svych sousedii). Ken-
nedy zkoumal moznost, zda v tomto modelovani socidlnich systémt mohou hrat roli

evolucni vypocty [3].

2.2 Principy genetického programovani

V této kapitole je nejprve popsana navaznost genetického programovani na gene-
tické algoritmy. Poté je predstaven hlavni algoritmus genetického programovani a
struktura vytvarenych programi. Dale jsou uvedeny nékteré selek¢ni mechanismy a

genetické operace, které se v této evolucni vypocetni technice vyuzivaji.

Genetické programovani vychazi z evolu¢ni vypocetni techniky zvané genetické
algoritmy. K pocitacovému reSeni problémi jej poprvé pouzil J. R. Koza v roce 1987 a
tuto techniku pak podrobné popsal v roce 1988 [2]. Zakladni prvky genetického pro-
gramovani Koza poprvé predstavil v ¢clanku Hierarchical Genetic Algorithms Operating
on Populations of Computer Programs [7] a pozdéji je uptesnil v knize Genetic Pro-
gramming: On the Programming of Computers by Means of Natural Selection [6].

Jeho algoritmus se od GA algoritmu nelisi. Rozdil spociva ve strukturach, které
genetické programovani generuje. Zatimco jiné evolucni vypocetni techniky pracuji s
Fetézci nebo vektory bindrnich nebo redlnych hodnot, genetické programovani vyviji
hierarchické spustitelné struktury (obecné pocitacové programy), které reprezentuje

pomoci stromové struktury. DalSim rozdilem oproti genetickym algoritmm, které
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obecné pouzivaji pevné danou délku retézce, je vyvoj programi liSicich se navzijem
svou velikosti, tvarem a slozitosti. V genetickych algoritmech probihd méreni zdat-
nosti prevodem retézce na hodnoty parametrt a naslednym pouzitim téchto hodnot
pti feSeni problému, ptricemz se vhodnou metodou vypocita zdatnost daného reseni.
V genetickém programovani je zdatnost jedince zjistovana spusténim jeho programu

[3].

2.2.1 Geneticky algoritmus

Populace programii je vytvorena a upravovana pomoci genetického algoritmu.
Schéma algoritmu, které se nelisi od schématu algoritmu pouZivaného v GA, znazor-

nuje obrazek 1.

Ne

A

Ano
Run:=0 |-> Gen :=0 —b[thvoPem' inicializaéni ndhodné populace] (Run = de—(Run :=Run + 1]

;(Byla spinéna ukoncovaci podml’nka?]—Ano —| Uréeni vysledku

ek

(Vyhodnoceni zdatnosti jedincd v populaci]
+ v
(=141
(=)
Gen :=Gen + 1 Q—Ano—‘

[Wbér genetické operace J L) Ne

—D(Vy’bér jednoho jedince zaloZeny na zdatnostij—b[Provedeni reprodukce)—b[VIoiem' kopie do nové populace} !

—D(Vy’bér dvou jedincl zaloZeny na zdatnosti)—» Provedeni kfiZeni |—>[Vloien|' potomka do nové populace)—b =i+ 1) —p
—b(Wbér jednoho jedince zaloZeny na zdatnosti)—> Provedeni mutace }—b[woienf zmutovaného jedince do nové populace)—"‘

Obrazek 1: Schéma genetického algoritmu (pirevzato a upraveno z [2])

Na pocatku vytvori tento algoritmus inicializacni populaci. Jedince pro tuto popu-
laci vytvorii nahodné za pouziti dostupnych prvki (vice v kapitole 2.2.2 SloZeni pro-
gramii). V této fazi je mozné pridat i dodatecna omezeni, napriklad maximalni hloub-

ku vytvarenych stromf.
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Poté je nasledujici postup opakovan pro kazdou generaci. Kazdy jedinec je otes-
tovan pri reSeni zadaného problému a dle jeho uspésnosti je mu prirazena zdatnost.
Tento udaj je pozdéji vyuzit pro vybér tak, aby jedinci s vy$$i zdatnosti méli vyssi
pravdépodobnost postupu do dalsi generace, ale zaroven tak, aby méli urcitou Sanci,
byt nizkou, i méné zdatni jedinci. Jakmile jsou vSichni jedinci ohodnoceni, vyuZiji se
genetické operatory (nejcastéji reprodukce, kiiZeni a mutace) pro vytvoreni dalsi ge-
nerace. Genetické operatory pracuji s jedinci zvolenymi selekénim mechanismem.
Reprodukce pouze zkopiruje jedince do dal$i generace v nezménéné podobé. KriZeni,
nejdilezitéjsi operator, vybird na kazdém jedinci jeden uzel (v€etné podstromu timto
uzlem zacinajicim), ktery si jedinci vzajemné vyméni a oba postoupi do nové genera-
ce. Mutace, pouzivana s nizkou pravdépodobnosti, nahodné vybira uzel a nahodné jej
méni; pripadné muize na jeho misté vygenerovat novou vétev stromu jako v pripadé

tvorby inicializacni populace.

2.2.2 Slozeni programi

Program se sklada z prvkl z mnozZiny funkci a mnoZiny terminaldi, které jsou za-
dany programatorem pied spuSténim genetického algoritmu. Termindly mohou na-
byvat podobu konstant riznych typt (napft. ,5% ,3.14", ,true“ apod.), ale také se mtlize
jednat o proménné nebo o funkce s nulovym poctem argumenti. Funkce jsou operace,
které tyto termindly zpracovavaji a vraceji vypocitany vysledek, z cehoz vyplyva, Ze

funkce musi mit vZdy minimalné jeden argument [8].

V genetickém programovani je kazdy program uspotrddan do struktury stromo-
vého grafu. Vtomto grafu uzly predstavuji funkce s argumenty a listy predstavuji
termindly - funkce bez argumentii. Korenem grafu je vZdy funkce, ktera jako své ar-
gumenty prijima dalsi funkce nebo terminaly. Prikladem jednoduchého programu
miiZe byt funkce scitani, umisténa jako koten, a jeji argumenty 2 a 3, umisténé jako

podlisty korene (viz obrazek 2), ktera bude vracet jako vysledek hodnotu 5.
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Obrazek 2: Strom vlevo s funkci s¢itdni a terminaly 2 a 3, ktery po svém vyhodnoceni vraci hodnotu 5.
Strom vpravo vraci tutézZ hodnotu. Vyhodnocovani probiha od listti v nejvyssi hloubce smérem ke koienu.

Funkce se mohou v pribéhu genetického algoritmu zanorovat jedna pod druhou,
¢imZ mohou vytvaret stromy velké hloubky. ProtoZe prili§ rozsahly strom s velkym
mnozstvim uzli pravdépodobné nebude piilis efektivni pri dalsim kiiZeni (pti némz
nahodné vybirame néktery z uzll a v piipadé vybéru uzlu ve velké hloubce se chovani
algoritmu obvykle priliS nezméni), je vhodné pridat parametr maximalni hloubky.
Tento parametr se vyuZziva pri tvorbé pocatecni populace a pri pouZiti nékterych ge-
netickych operatori (predevsim reprodukci a mutaci s generovanim novych vétvi

stromového grafu).

2.2.3 Meéreni zdatnosti

John Koza v [6] uvadi 4 riizné zplsoby pro méreni zdatnosti jednotlivych pro-

7 vs

gramu v populaci. Pokazdé se jedna o hodnoceni ¢iselnou hodnotou.

Cista zdatnost (raw fitness) oznacuje zakladni zptisob méreni zdatnosti, jehoZ vy-
pocet zaleZi na reSeném problému. Obvykle je jedinec tim zdatnéjsi, ¢cim vys$si ma Cis-
tou zdatnost; ale pokud je cilem napiiklad minimalizace chyby a jako ¢istou zdatnost
zjiStujeme jeji velikost, je tomu naopak. V pripadé celularnich automatt a problému
klasifikace vétSiny se jedna o pocet pocatecnich konfiguraci, pti kterych bylo dosaze-

no spravného vysledku (podrobnosti viz kapitola 3.4 Problém klasifikace vétsiny).

Standardizovana zdatnost (standardized fitness) vychazi z Cisté zdatnosti a jedna

vy

se o upravu Cisté zdatnosti takovou, aby nizsi hodnota znamenala lepsi vysledek. Pri

minimalizaci chyby se rovna Cisté zdatnosti; v ostatnich pripadech je dana vzorcem

s(i,t) = pax —7(0, 1)
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kde s(i, t) je standardizovana zdatnost jedince i v Case t, rmax je maximalni dosaZi-
telna Cistou zdatnost a r(i, t) je Cista zdatnost. Napriklad v problému klasifikace vétsi-

ny je s(i, t) = 1000 - r(i, t) pti pouziti 1000 pocatecnich konfiguraci.

Prizplsobena zdatnost (adjusted fitness) je vyjadiena vzorcem

a(i,t) = m

a pouziva se pri vypoctu normalizované zdatnosti.
Normalizovand zdatnost (normalized fitness) je definovana jako

a(i,t)

SR TS

kde M je velikost populace. Vysledna hodnota lezi v intervalu (0, 1). Zdatnéjsi je-
dinci maji tuto hodnotu vyssi neZ méné zdatni. Soucet vSech normalizovanych zdat-
nosti v populaci je vzdy roven 1. Tento zplisob méreni zdatnosti vyuzivaji nékteré

selekéni mechanismy.

2.2.4 Selekcéni mechanismy

V genetickém programovani jsou uprednostiovany programy, které maji vyssi
zdatnost pii reSeni problému, pred témi, jejichZ zdatnost je niZsi. Pfesto je pro zacho-
vani riznorodosti v populaci dilezité, aby se i malo zdatné programy dokazaly
v omezené mire dostat do dal$i generace. S timto problémem se rznymi zplsoby

vyporadavaji vSechny selekcni mechanismy.

Efektivnim zplisobem vybéru, ktery zaroven uprednostiiuje zdatné jedince a
umoziuje postup do dalsi generace i méné zdatnym, je turnajova selekce. Pro vybér
jednoho jedince je z populace ndhodné vybran predem urceny pocet jedincii. Porovna

se jejich zdatnost (Cista ¢i standardizovana) a vybran je ten jedinec, jehoZ zdatnost je

vV

Pii pouziti vybéru imérného zdatnosti ma kazdy jedinec pravdépodobnost
rovnou jeho normalizované zdatnosti (viz kapitola 2.2.3 Méreni zdatnosti), Ze bude
zvolen pro genetickou operaci a postup do dalsi generace. Normalizovana zdatnost

hodnoti zdatné jedince 1épe nez méné zdatné a pohybuje se v rozmezi (0, 1).

Pii vybéru podle poiadi se vyuZziva Cista zdatnost. VSichni jedinci v populaci se

podle zdatnosti sefadi a ocisluji od 1 do n (kde n je velikost populace) tak, Ze nejzdat-
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néjSimu jedinci je prifazeno cislo n a nejméné zdatnému cislo 1. Poté je vytvorena
nova mnozina jedinct, z nichz bude proveden vybér, a do této mnoziny je kazdy jedi-

nec pridan tolikrat, jaké bylo jeho poradi (jeho ptirazené ¢islo od 1 do n).

V porovnani s vybérem umérnym zdatnosti dochazi pri vybéru podle poradi
k vyrovnavani selek¢niho tlaku v ptipadech, kdy se v populaci vyskytuji jedinci s vy-
razné vyssi zdatnosti, neZ jakou ma vétSina ostatnich jedinci. Ve vybéru podle poradi
se Sance zvoleni rozloZi rovnomérnéji. Z divodu rovnomeérnéjsiho rozlozeni Sanci pro
vybér i v pripadé vyskytu vysoce zdatného jedince v populaci slabych jedincli miize
tento selekéni mechanismus zabranit pred¢asné konvergenci populace. Naopak v pri-
padech, kdy maji vSichni jedinci pribliZné stejnou hodnotu zdatnosti, prifazuje tato
metoda vys$si pravdépodobnost vybéru tém jedinclim, jejichZ zdatnost je jen nepatrné

vyssi oproti ostatnim.

Obé metody vybéru porovnavaji grafy 1 a 2, které znazornuji ptipad populace
¢ty jedincl (oznacenych jako A, B, C, D), z nichz jedinec D ma c¢istou zdatnost 5 a
ostatni 1. Jak je patrné z grafu 1, ktery znazornuje pravdépodobnost vybéru jedinct
na zakladé jejich Cisté zdatnosti, vybér umérny zdatnosti vytvari velkou pravdépo-
dobnost vybéru zdatnych jedincti na dkor méné zdatnych. Pri pouziti vybéru podle
poradi dojde ke sniZeni selek¢niho tlaku zdatnych jedinct ve prospéch méné zdat-

nych.

A A
B B D
c D
C
Graf 1: Vybér umérny zdatnosti Graf 2: Vybér podle poradi
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2.2.5 Primarni genetické operace

Kazda nova generace vznika z predchozi pomoci vybéru jedincli zvolenym se-
lekénim mechanismem a jejich apravy pomoci nékterych z dale uvedenych genetic-

kych operaci. Nejvyznamnéjsi operaci je kr'iZeni, ale v mens$i mire byvaji uplatiiovany i

reprodukce, mutace a dalsi operace.

KriZeni je nejpiinosnéjsi metodou pro vytvoieni rozmanitosti v populaci, proto
je obvykle pouzivano k vytvoreni nejvétsi ¢asti jedincii v nové generaci. Pfi této me-
todé se selekénim mechanismem vybiraji dva jedinci, na nichz je potom nahodné vy-
bran jeden uzel. Tento uzel mize byt jak funkci, tak i termindlem; je-li funkci, pracuje
se dale s celym podstromem, ktery danym uzlem zacina. Nasledné si oba jedinci mezi
sebou tento uzel (vcetné pripadného podstromu) vyméni a tim vzniknou novi dva

odlisni jedinci, ktef{ pokracuji do ptisti generace (viz obrazek 3).

Pred kriZenim: + X
. PN PN

/\ /\

- 9 4 -
/\ / *\
X - - 1

/\ /\
00 3 6 3 a/\

Po kfiZeni: +

: . R
R T
6/\3 /\

10 3 6 3

Obrazek 3: Krizeni. Na kazdém rodicovském jedinci je vybran uzel pro kiiZeni, ktery se spolu se
v$emi jeho poduzly vlozi na misto vybraného uzlu na druhém stromu.
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KtiZeni, v némz jsou vSechny uzly vybirany se shodnou pravdépodobnosti, miize
vést k pouhé zaméné koncovych listli. Tato zaména neprinasi dostatecnou zménu
struktury algoritmi, nebot ta ziistava zachovana a méni se pouze terminaly. Tento
problém Ize feSit omezenim, aby se v ur¢ceném mnoZstvi pripadli kiiZeni na jedincich

volily pouze vniti'ni uzly, obsahujici funkce [9].

Reprodukce je oznaceni pro presunuti jedince do nové generace v nezménéné
podobé. Tato operace neslouzi k vytvoreni novych struktur a neptinasi do populace
Zadné zlepSeni, ale umoznuje zachovat nejzdatnéjsi jedince. S reprodukci souvisi eli-
tismus, ktery zarucuje, Ze urcity pocet nejzdatnéjsich jedinct v populaci bude vzdy
beze zmén zkopirovan do nasledujici generace. V pripadé implementace podle algo-
ritmu uvedeného na obrazku 1 jsou reprodukce a elitismus dvé odliSné genetické
operace, ale vimplementacich neprovadéjicich reprodukci mohou tyto pojmy splyvat
(elitismus pak nemusi automaticky kopirovat do dalSich generaci nejzdatnéjsi jedince,

ale jedince vybrané nékterou selek¢éni metodou).

Mutace slouzi k ndhodné zméné uzld jedince. Miize byt pouzita jak jako primarni
geneticky operator, pomoci kterého bude tvorena cast jedinci v nové generaci, tak
jako sekundarni operace, ktera bude piisobit s urcitou (obvykle velmi nizkou) prav-
dépodobnosti na vSechny uzly kazdého jedince v nové generaci, vytvorené pomoci
ostatnich genetickych operatord, jakymi jsou napiiklad kiiZeni a reprodukce. Pomoci
mutace lze nahradit mutovany uzel prvkem z mnoZiny terminali nebo z mnozZiny
funkci; v pfipadé mnoziny funkci je potom pottreba vytvorit znovu jeji podlisty (argu-
menty funkce) a rekurzivné i jejich podlisty. Pokud tudiZ dojde k vybéru z mnoZiny
funkci, vytvari mutace na misté uzlu novou vétev stromu stejnym zptisobem jako pfi
vytvareni ndhodnych jedincl pro inicializa¢ni populaci. Hloubku vytvarenych vétvi
stromu je vhodné omezit (napriklad parametrem maximadini inicializacni hloubka),
aby nemohlo dojit k nekone¢nému zanorovani funkci. Mutaci znazornuje obrazek 4.
Mutace na vybraném uzlu nemusi probihat pouze ndhodnym vygenerovanim nové
vétve, ale mize byt aplikovana iizené vzhledem ke konkrétni podobé uzlu a jeho po-
duzll [10]. John Koza v [6] mutaci oznacuje jako sekundarni operaci, nikoli za pri-
marni genetickou operaci pro tvorbu novych generaci. Priklady dalsich dodate¢nych
genetickych operaci jsou uvedeny v nasledujici kapitole.

16



Pred mutaci: +

2 BN e:
PN T~

Po mutaci: +

-1 - +
S Y T

10 3 6 3

Obrazek 4: Tvoreni jedinci prostirednictvim mutace probiha nahodnym vybérem uzlu stromu
a vygenerovanim nahodné nové vétve v tomto misté.

2.2.6 Sekundarni operace

Mezi sekundarni operace byva nékdy zatrazovana mutace, a to z dlivodu nizkého
procentualniho vyuZiti v porovnani s operaci kriZeni. Mutace se v genetickém pro-
gramovani pouziva jen ve velmi omezené mire na rozdil od evolu¢niho programovani,
které naopak vytvari nové generace pravé pomoci mutace a viibec nepracuje se kii-

Zenim [3].

John Koza v [6] zminiuje kromé mutace Ctyri dalSi mozné sekundarni operace -

permutaci, enkapsulaci, decimaci a editaci.

Permutace je zobecnénim inverzni operace uplatiiované v genetickych algorit-
mech, pti které dochazi k prerazeni znakt lezZicich mezi dvéma zvolenymi body v fe-
tézci, a to obracenim jejich poradi. Inverze navzajem pribliZuje a oddaluje konkrétni
alely. Pri pouziti inverzni operace na jedincich s relativné vysokou zdatnosti mtlize
tato operace pomoci k vytvoreni blizkych genetickych vazeb mezi alelami, které pfi-

spivaji k vyssi zdatnosti jedince. Tyto soustavy alel budou v budoucich generaci prav-
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dépodobné zachovany, protoZe budou méné podléhat nebezpeci naruSeni operaci
kiiZeni. V oblasti genetickych algoritmd maji alely vyznam urceny jejich konkrétni
pozici v Fetézci. Z toho diivodu museji byt pri uplatnéni inverzni operace alely ozna-
Ceny tak, aby pri dekédovani fetézce mohl byt alelam prifazen zamysleny vyznam.
Permutace je zobecnénim této operace a je aplikovatelna na struktury vytvarené v
genetickém programovani (viz obrazek 5). Pracuje se stromovou strukturou pouze
jednoho rodi¢ovského jedince. Operace je zahajena nahodnym zvolenim jedné z funk-
ci jedince. Jestlize zvolena funkce piebira k argumentd, pak je permutace zvolena na-
hodné z k! moZnych permutaci. Poté jsou argumenty funkce ndhodné permutovany. V
pripadé komutativni funkce nema tato operace vliv na vysledek. Rozdil oproti inverz-
ni operaci v genetickych algoritmech spociva v moZnosti vyskytu jakékoli z k! moz-
nych permutaci, zatimco inverzni operace zpusobuje vyskyt pouze jedné z téchto k!

permutaci, a to permutaci obracenim poradi [6].

PN PN
9 3 3 9

Obrazek 5: Permutace. Pii zméné poradi pomoci permutace dojde ke zméné vysledné hodnoty.

Enkapsulace spociva v automatické identifikaci uzite¢ného podstromu, jeho po-
jmenovani a ndslednému pouziti v jinych stromech. Tato operace je Casto velmi uZi-
tecna; klicovou otazkou v oblasti umélé inteligence a strojového ucent je, jak rozsirit
techniky dspésné pri reSeni dil¢ich problémi na tfeSeni problémi vétsich, pricemz
jednou z moznosti je dekomponovat problém na hierarchii mensich. Dilezity zde je
automatizovany rozklad na dil¢i problémy, ktery je jednim z hlavnich cilti umélé inte-

ligence a strojového uceni. Enkapsulaci ilustruje obrazek 6.

+ +

2 X 2 EO
/\
8 5

Obrazek 6: Enkapsulace. Zvoleny uzel se stava definici nové funkce a je nahrazen jejim nazvem - EO.

Enkapsulace pracuje vzdy na jednom stromovém grafu, na némz nahodné zvoli
jeden z uzll. Podstrom zacinajici timto vybranym uzlem se pak stane definici nového

podstromu. Enkapsulace ze stromu odstrani tento podstrom a definuje novou funkci,
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umoznujici odkazovani na tento podstrom. Tato funkce neprijima Zadné argumenty
(mohla by se tudiz oznacovat také jako termindl). Jeji télo tvori podstrom, ktery byl
vybran z ptivodniho stromu. Funkce byvaji pojmenovany E0, E1, ..., En s ¢islovanim
podle poradi vzniku. Takto definovanou funkci pak enkapsulace vloZi na misto pu-
vodniho podstromu, chovani ptivodniho jedince tak ziistane beze zmény. Dojde také k
rozSireni mnoziny funkci o tuto novou funkci, aby mohla do nové generace prejit ne-
jen prostifednictvim jedince, na némzZ byla enkapsulace provedena, ale také prostred-
nictvim tvorby novych podstromt pomoci operace mutace zminéné vyse. Vyhodou
enkapsulace je ochrana podstromu pifed moZnym narusenim jeho struktury pii kii-
zeni nebo mutaci. Tato technika pripomina princip ADF, ale existuji zde vyznamné

rozdily (viz kapitola 2.2.7 Automaticky definované funkce) [6].

Decimace se pouZziva, nebot pro nékteré problémy mohou byt hodnoty zdatnosti
v inicializa¢ni populaci zkresleny tak, Ze se v ni nachazi velké procento jedincii velmi
malo zdatnych, coz mize byt zplisobeno penalizaci jedincti na zakladé jejich casové
narocnosti (napiiklad v problémech casové optimalniho fizeni nebo v problémech
zahrnujicich iterativni cykly). V takovych pripadech je k vypoctu téchto malo zdat-
nych jedincli zapotiebi velkého mnoZstvi vypocetniho casu. Dalsi nevyhodou takové
populace je, Ze nékolik jedincti se zdatnosti jen nepatrné vyssi zacne v populaci ihned
dominovat a rozmanitost populace se zacne rychle sniZovat. V genetickém programo-
vani je operace kriZeni schopna popula¢ni riiznorodost rychle navracet zpét, ale pro-
toZe je vybér rodicovskych jedinctli zaloZen na zdatnosti, soustiedi se operace kiizeni
pouze na nékolik malo jedincd v populaci s mirné vyssimi hodnotami zdatnosti. Deci-
mace pomaha tento problém fesit. Ridi se dvéma parametry: procentem populace a
podminkou, ktera urcuje, kdy bude operace vyvolana. Obvykle se zde stanovuje pora-
dové cislo generace. Napriklad parametry 10 % a 10. generace znamenaji, Ze po vy-
tvoteni 10. generace a ohodnoceni jejich jedincli dojde k vymazani vSech jedinci
kromé 10 %. V pripadé uziti decimace je velikost inicializa¢ni populace zvySena opro-
ti velikosti urcené prisluSnym parametrem genetického algoritmu. V uvedeném pri-
kladu tedy dojde k vytvoreni desetindsobku zadaného poctu jedinct, ale jesté pied
vytvorenim jedendacté generace je tento poCet opét sniZzen na plivodné stanovené
mnozstvi. Vybér jedincl pri této operaci je zaloZeny na jejich zdatnosti. Opakovany

vybér neni umoznén, aby se mezi zbyvajicimi jedinci zachovala diverzita [6].
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Editace umoznuje v priibéhu genetického programovani tpravu a zjednoduso-
vani konkrétnich podstromi obsaZenych ve vytvarenych stromech. Tato operace na
kazdém jedinci uplatnuje editacni pravidla. Ta se déli na pravidla nezavisla na domé-
né a na pravidla doménové specifickd. Doménové nezavislym pravidlem je napriklad
pripad, kdy je funkce, ktera nema zZadné vedlejsi efekty, neni kontextové zavisla a
prebira jako argumenty pouze konstanty, celd nahrazena vysledkem jejiho vypoctu.
Naprtiklad funkce +(2, 1) bude nahrazena hodnotou 3 (viz obrazek 7).

Dale miiZe editace nahrazovat podstromy v programu podle doménové specific-

/\ /\
6 + 6 3
/\
2 1

Obrazek 7: Editace. Strom funkce +(2,1) byl nahrazen hodnotou 3.

kych pravidel, kterd jsou predem stanovena uZivatelem pred spuSténim genetického
algoritmu. Rekurzivni aplikace editacnich pravidel vSak zpisobuje vysokou ¢asovou
narocnost. V genetickych algoritmech se nepouziva editace ani Zadny jeji ekvivalent,
protoze zde je struktura jedinct jiz optimalné zakédovana a ma jednotnou struktu-
ralni sloZitost. Editace se vyuziva v genetickém programovani ze dvou riiznych diivo-
dl. Prvnim je Uprava stromu do zjednodusené a tudiz i pro uzivatele 1épe citelné po-
doby. V takovém pripadé staci editaci aplikovat jen na programy, jejichZ vystup je
reprezentovan uzivateli. Druhym diivodem pro pouziti editace je zjednoduseni vystu-
pu funkci beze ztraty dosazenych vysledkt a vylepseni celkového vykonu genetického
programovani. Pak je editace pouZita za béhu genetického algoritmu a je aplikovana
na kazdém jedinci v populaci. Editace je rizena parametrem frekvence, ktery urcuje,
zda bude operace aplikovana na kazdou generaci, nebo bude k editaci dochazet pouze
s urcitou frekvenci. Editace mlize zvySovat vykon genetického programovani tim, ze
redukuje zranitelnost sloZzenych podstromi vii¢i rozkladu zplisobeném kiizenim, ale
zaroven miiZe tento vykon naopak sniZovat tim, Ze predcasné redukuje rozmanitost
struktur [6].

2.2.7 Automaticky definované funkce

John Koza v [6] priSel s konceptem automaticky definovanych funkci (ADF). Ten
vychazi z poznatku, Ze je uZitecné definovat funkce tak, aby bylo mozné provadét
konkrétni vypocet s pouzitim riiznych kombinaci argumentd. Takto definované funk-
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ce také zlepsSuji srozumitelnost a Citelnost programii, protoZe zvyraziuji casto pouZzi-
vané vypocty. Dillezitéjsi vsak je, Ze pouzivani definovanych funkci dekomponuje
problém do hierarchie, v niZ jsou tyto funkce jednotlivymi ¢astmi. Spolu se vzristajici
velikosti a sloZitosti problému se stavaji definované funkce stale dtilezitéjSim nastro-

jem.

Automaticky definované funkce predstavuji dopliikovou metodu v genetickém
programovani, pomoci které 1ze sniZovat vypocetni sloZitost problému pomoci sesta-
veni vhodnych stavebnich blokii pro generované programy. Tyto bloky budou soucas-
ti mnoziny funkci a tak jako ostatni funkce v této mnoziné budou i ony jako argumen-
ty prijimat libovolné podstromy programu. Vyznacovat se vSak budou tim, Ze
nebudou do této mnoZiny zaddny programatorem pied spusténim genetického algo-

ritmu, ale budou vytvoreny automaticky v jeho priibéhu [6].

Pouziti automaticky definovanych funkci vyzaduje upravu zplisobu, jakym jsou

jednotlivé programy v populaci zaznamenavany, viz obrazky 8 a 9.

Program

/\

Defun Values

//N \
(nazev ADF) (argumenty ADF) Values (télo programu)

|
(t&lo ADF)

Obrazek 8: Schéma kazdého programu v populaci pii pouziti jedné automaticky
definované funkce (pi‘evzato a upraveno z [11])

Program
/\
Defun Values
/r\ \
ADFO args Values X

ARGO ARG1 + 4 ADFO

/\ /\
ARGO ARGH1 1 2

Obrazek 9: Trivialni piiklad pouziti automaticky definovanych funkci. Zde pouzita ADF s¢ita prevzaté
argumenty. Vysledny program vraci hodnotu 12.

21



Pro kazdou automaticky definovanou funkci, ktera je zadana v mnoZiné funkci,
nasleduje pod kofenem stromu programu samostatna vétev, ktera obsahuje jako uzly
nazev dané funkce, seznam jejich argumentii a vlastni télo funkce (které miize obsa-
hovat mnoho dalSich uzl vnorenych na riznych trovnich). Télo hlavniho programu
popisuje uzel (a vnorené uzly z ného vychazejici), ktery se nachazi na stejné drovni
jako uzly automaticky definovanych funkci. Télo hlavniho programu miiZe obsahovat
vSechny prvky z mnozin terminald a funkci (vCetné ADF). Pokud je vlozena ADF, jeji
formalni parametry jsou nahrazeny hodnotami argumentt (piedanych v podobé uzli
zanofenych pod uzel ADF). Pouziti formdalnich parametri je jednou z hlavnich pred-
nosti automaticky definovanych funkci. Vyvoj novych generaci programl s ADF je
podobny vyvoji klasickych programi v genetickém programovani, ovSem s uprave-
nymi genetickymi operatory. Napriklad operace kriZeni musi byt modifikovana tak,
aby v pripadé vybéru uzlu pro kfiZeni v oblasti definice ADF vybirala na druhém je-
dinci opét uzel z definice ADF a nikoli z téla hlavniho programu, protoZe tim by doslo
k umisténi uzld s formalnimi parametry do oblasti, ktera ma obsahovat pouze hodno-
ty terminal{, a naopak, hodnoty terminali by se objevily mezi formalnimi parametry

v oblasti definice automaticky definované funkce [11].

Potencialnim problémem automaticky definovanych funkci, ktery je popsan v
[12], je ndhodny vybér uzll. Pfestoze vybér programd, které se ucastni reprodukc-
nich operaci, je zaloZen na jejich zdatnosti, u uzli tomu tak nenf a jsou vybirany na-
hodné. To miliZe zplsobit ztratu uzitecnych zmén, ke kterym doslo v pribéhu vyvoje,
nebo neefektivnost z dlivodu vybéru uzlii, které neovliviiuji konecny vysledek. Z téch-
to divodl byla v [12] navrzena technika ARL (Adaptive Representation Learning),
ktera zaklada vybér uzll pii vytvareni a modifikaci automaticky definovanych funkci
na informovaném nebo adaptivnim zpisobu hodnoceni uzli. Algoritmus ARL se snazi
automaticky vyhledavat uzitecné subrutiny a adaptovat je pomoci heuristického pra-
vidla, které rika, Ze uzitecny kod mize byt zobecnén a uspésné aplikovan v obecnéj-
$im kontextu. Algoritmus byl uspésné implementovan a vysledky porovnany s vy-
sledky standardniho genetického programovani i GP s automaticky definovanymi
funkcemi. ARL dosahoval obvykle (v zavislosti na typu reSené ulohy) vyznamné

vyss$ich zdatnosti a to jiZ v ranych generacich.
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3 Celularni automaty

Celularni automat je diskrétni matematicky model, pouZivany ke studiu systémo-
vé samoorganizace. Pfedstavuje matematickou idealizaci fyzikalnich systémi s dis-
Kkrétnim prostorem a ¢asem a s fyzikalnimi veli¢inami sestavajicimi z kone¢ného po-
¢tu diskrétnich hodnot. Sklada se =z pravidelné mriZky (nebo, v pripadé
jednorozmérného automatu, z pole), v niz se na kazdé pozici (v kazdé burice) nachazi
pravé jedna diskrétni hodnota. Stav celularniho automatu je jednoznacné urcen hod-

notami proménnych v téchto burikach.

Celularni automat se z pocate¢niho stavu dale vyviji v diskrétnich ¢asovych kro-
cich, pricemZ hodnota proménné v buiice je ovliviiovdna hodnotami bunék v jejim
okoli (nebo téZ sousedstvi) z predchazejiciho kroku. Obvykle se za okoli povaZuje buii-
ka samotna a jeji primo sousedici buriky. V pripadé, Ze se okoli burikky nachazi za hra-
nicemi mrizky, se za néj obvykle povaZzuji buniky z protéjsSiho konce mrizky. Definice
okoli zavisi na dimenzi celularnich automatt. Napriklad v ptipadé dvourozmérnych
celularnich automatii se typicky pouziva von Neumannovo sousedstvi nebo Moorovo
sousedstvi (viz obrazek 10). Tato sousedstvi obsahuji buniky primo sousedici zleva,
zprava, shora a zdola a v pripadé Moorova sousedstvi také vSechny burky v rozich.

Moorovo sousedstvi je vyuZito napt. ve Hre Zivota (viz kapitola 3.2) [13].

Obrazek 10: Vlevo von Neumannovo sousedstvi, vpravo Moorovo sousedstvi.
Aktualizovana bude Sedé zvyraznéna buiika.

Hodnoty proménnych se méni synchronné v zavislosti na stavu okoli v predeslém
casovém kroku podle lokdInich pravidel. Pravidla jsou sadou vSech dostupnych stavii
okoli a hodnot, kterych buika v piistim kroku nabude v pripadé konkrétniho stavu
okoli [14]. Pravidla uvaZzovana v ramci této prace jsou deterministicka, ale mohou byt

rovnéz i stochasticka [15].

Koncept celuldrnich automati poprvé predstavili ve 40. letech 20. stoleti Sta-
nislaw Ulam a John von Neumann. Koncept, pojaty jako idealizaci biologickych systé-
m, pojmenovali celuldrni prostory a vytvorili jej za konkrétnim ticelem - pro mode-

lovani biologické reprodukce. Poté byl mnohokrat aplikovan znovu pro feseni dalsich
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problémi a byl oznacovan napftiklad jako teselacni automaty, homogenni struktury,
celuldrni struktury, teselacni struktury nebo iterativni pole [14]. Mimo oblast akade-
mického zdjmu se rozsiril az v 70. letech diky Conwayové Hre Zivota (viz kapitola
3.2). Stephen Wolfram se v 80. letech zabyval studii elementarnich celularnich auto-
mati - jednorozmérnych celularnich automati se dvéma pripustnymi hodnotami v
proménné kazdé buriky (tzn. se zakladem 2) a s okolim definovanym jako aktualni
burika a libovolny pocet bunék s ni primo sousedicich zleva a zprava. V roce 2002 ve
své praci A New Kind of Science ukazal, Ze lze celularni automaty vyuzit pro reseni
problémi z mnoha oblasti védy, naptiklad z problematiky pocitatovych procesorti
nebo Sifrovani [14]. Celularni automaty predstavuji ¢asto vyuzivané paradigma pro
modelovani nejen proto, Ze umoznuji postupnou specifikaci zakont fidicich dynami-
ku daného systému, ale také diky skutecnosti, Ze jde o distribuované nastroje podlé-
hajici vypocetni paralelizaci [16].

Celularni automaty maji nasledujici zakladni vlastnosti [15]:

e vSechny bunky jsou aktualizovany podle stejné sady pravidel,
e vSechny bunKy jsou aktualizovany soucasné,

e pravidla maji lokalni charakter.

Elementarni celularni automat, ktery je vyuZzit v ramci této prace pri reSeni pro-
blému Kklasifikace vétSiny, se sklada z rady poli (bunék), kde kazdé pole predstavuje
pravé jeden celularni automat. Stav automatu, tedy aktualni hodnota proménné v
burtice, je urcen jeho barvou, a to bud’ ¢ernou, nebo bilou. Automaty maji definované
okoli, tj. pocet primych sousedii vpravo a vlevo, jejichZ stav predurcuje, jak se zméni
stav prostiedniho automatu v piistim kroku. Odtud vyplyva jedna z dtilezitych vlast-
nosti tohoto systému, a tou jsou omezené informace kazdého automatu. V kazdém
kroku je podle lokalnich pravidel vyhodnocen nasledujici stav automatu a cela rada je
zobrazena pod posledni radou. Diky tomuto postupu lze vidét v globalnim chovani
vzory, jejichZ ukazku zachycuje obrazek 11 a které budou podrobnéji popsany

v kapitole 3.1 Vzorce chovdni. [17]
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Obrazek 11: Ukazka globalniho chovani celularniho automatu.

Kazdé pravidlo Ize zapsat pomoci tabulky (viz obrazek 12), ktera prirazuje kazdé
mozné kombinaci stavii pravé jednu vyslednou hodnotu proménné v aktualni (stie-
dové) burice. Na kazdém radku tabulky udava posloupnost bunék vlevo moZnou po-
dobu okoli vcetné stredové buriky, ktera po aplikaci pravidla zméni barvu tak, jak je v
tabulce uvedeno vpravo. Napiiklad pravidlo na obrazku 12 méni stredovou buriku na
bilou kromé pripadt, kdy je celé okoli ¢erné nebo bilé; pak je stiredova buiika obarve-
na Cerné. Tento zpiisob zapisu bude pouzivan pro popsani vSech dale uvadénych pra-

videl.

Pro dvoustavové automaty s okolim o velikosti 3 existuje 23 kombinaci stavii t¥
vedle sebe stojicich poli (jak je patrné z obrazku 12) a Ize pro né najit celkem 28 riiz-
nych pravidel. Tato pravidla byla ocislovana a jsou zndma pod nazvy jako pravidlo 30,
pravidlo 90 a podobné [18].

HadgAanl

Obrazek 12: Pravidlo CA pro okoli o velikosti 3.
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Z4pisem sf se rozumi stav butiky s indexem i v ¢ase t. Stav s buiiky i spole¢né se
stavy bunék k této pripojenych se nazyva sousedstvi nf. Formélné se pravidlo celular-

nich automatti oznacuje jako pravidlo prechodu ¢(n!), které uréuje nadchazejici stav

(t+1)

; pro kaZdou buriku i jako funkci s parametrem 7! [13].

S

VySe uvedené celularni automaty byvaji oznacovany jako uniformni celularni au-
tomaty, protoZe vSechny buriky se ridi stejnym pravidlem prechodu. Existuje vsak i
specidlni pripad celularnich automatd, kdy je kazda bunka rizena odliSnym pravi-

dlem; pak se tyto automaty oznacuji jako neuniformni [19].

3.1 Vzorce chovani

V zavislosti na pocatecni konfiguraci a na pouzitém pravidle miizeme vidét
v globalnim chovani automatii urcité vzorce. Tato kapitola bliZze predstavi druhy téch-
to vzorcl. Ve vSech pripadech se vychazi z pocatecni konfigurace jednoho ¢erného

bodu uprostied rady bilych poli a z okoli o velikosti 3.

Obrazek 13 znazornuje vznik jednoduchého rozsitujiciho se vzoru, jednotné vy-
plnéného ¢ernou barvou. Ovsem ke zméné tohoto chovani staci jiZ mala zména v pra-
vidle, viz obrazek 14, kde vznika Sachovnicovy vzor. PrestoZe odsud vidime, jak velky
vliv na kone¢né chovani miize mit jediny cerny bod v pocatec¢ni konfiguraci, tato cho-

vani jsou stale velmi jednoducha.

HARdAInI
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Obrazek 13: Jednoduchy expandujici vzor Obrazek 14: Zména vzoru z obrazku 13, dosazena
zménou v pouze jediné poloZce pravidla (3. zdola)
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Obrazek 15: Pravidelny vzor vytvoieny aplikaci pravidla 90

Obrazek 15 zachycuje vysledek po pouziti pravidla 90. V celkovém vzoru se na-
chazi pravidelny trojuhelnikovy vzorec, ktery je rekurzivné opakovan uvniti kazdého
mensiho vzorce. OvSem vysledna chovani celuldrnich automatd viibec nemuseji byt
pravidelna a predvidatelna. Diikazem velmi nepravidelného a komplexniho vzoru je
vysledek pravidla 30 (obrazek 16).

IEEEELL

Obrazek 16: Komplexni vzor vygenerovany pomoci pravidla 30

Mohlo by se zdat, Ze by pravidelnost mohla nastat po provedeni vétsiho poctu
krokd, ale ani experimenty uvedené v [17] s milionem ¢asovych krokii nezaznamena-
ly pravidelné chovani (viz obrazek 17 s ukazkou 2 500 krokti); piestozZe v nékterych
Castech obrazce jsou misty viditelné urcité pravidelnosti, celkové chovanti je zcela ne-

predvidatelné a chaotické.
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Obrazek 17: Chovani pravidla 30 po 2500 ¢asovych krocich. Pfevzato z [1].

28



Vztah mezi obecnym dynamickym chovanim celularnich automati a jejich vypo-

Cetnimi moZnosti se stal predmétem mnoha védeckych vyzkumi. Je soucasti ob-

sahlejsi otazky vztahd mezi teorii dynamickych systému a vypocetni teorii. Stephen

Wolfram pohliZel na celuldarni automaty jako na diskrétni dynamické systémy rozsi-

fené o dimenzi prostoru a navrhl kvalitativni klasifikaci jejich chovani analogickou

s klasifikaci v teorii dynamickych systémi [13].

Wolfram rozdéluje chovani celularnich automatt do nasledujicich ctyt tiid [13]:

Trida 1: Témér vSechny pocatecni konfigurace se po urcitém poctu krokl
ustali na jediné konkrétni konfiguraci, napriklad na konfiguraci samych

jednicek, nebo samych nul, viz obrazek 18.

SRR

Obrazek 18: Priklad pravidla tridy 1.

Trida 2: Témér vSechny pocatecni konfigurace se po urcitém poctu krokt
ustali v nékterém fixnim bodé nebo v nékteré periodicky se opakujici sérii
konfiguraci, ale jejich konkrétni podoba je zavisla na pocatecni konfigura-
ci. V kone¢nych miizkich je jen kone¢ny pocet kNmoZnych konfiguraci
(kde k je pocet moznych stavii a N je pocet bunék v Fadé), proto vSechna
pravidla vedou k periodickému chovani; chovani tfidy 2 nevedou k tako-
vému druhu periodického chovani, ale opakuji chovani v cyklech s perio-
dou krat$i neZz kV. Ukazka na obrazku 15 zobrazuje pravidelné chovani
pravidla 90.

Trida 3: témér vSechny pocatecni konfigurace se po urcitém poctu kroki
ustali na chovani, které je chaotické (nepiedvidatelné), ukazkou je pravi-
dlo 30 na obrazku 16.

Trida 4: nékteré pocatecni konfigurace usti v komplexni lokalizované
struktury, které mohou mit rtizné dlouhou zZivotnost. Prikladem je pravi-

dlo 110 na obrazku 19.
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Obrazek 19: Pravidlo 110 a ukazka chovani celularnich automatii tridy 4.

3.2 Hra zivota

Celularni automat oznacovany jako Hra Zivota navrhl John Conway v 60. letech
20. stoleti. Jedna se o dvourozmérny automat se dvéma stavy: stav 1 odpovida cerné
burice (oznacCované jako Zivé), stav 0 odpovida bilé (neZivé) buiice. PouZiva se zde
Moorovo sousedstvi (obsahujici 8 okolnich bunék primo sousedicich s vychozi, stie-
dovou burikou, viz vy$e obrazek 10) a nasledujicim pravidlem: pokud je sf = 1, pak je
d(mf) = 1 pravé tehdy, kdyZ jsou 2 nebo 3 buiiky v sousedstvi také ve stavu 1; pokud
ne, je ¢(nf) = 0. Pokud je naopak sf = 0, pak je p(n}) = 1 pravé tehdy, kdyZ se pravé
3 butiky v sousedstvi nachazeji ve stavu 1; jinak je stale ¢(n}) = 0. Toto pravidlo pre-
chodu casto vede k velmi komplikovanym a zajimavym vzorim v prostoru bunék.
Nékteré vznikajici struktury byly pojmenovany, naptiklad kluzdky (glidery), viz obra-
zek 20, jsou propagujici lokalizované struktury, z nichZ lze utvaret komplexni vzory.
Stacionarni struktura oznacovana jako kluzdkové délo (glider gun), viz obrazek 21,
tyto kluzaky produkuje, a to vzdy jeden po kazdych 30ti casovych krocich [13].

PrestoZe je Hra Zivota zaloZena na jednoduchych pravidlech, bylo prokazano, Ze
dokaze provadét univerzalni vypocty. Klicovymi prvky pfi vytvareni univerzalniho
pocitace jsou kluzaky a kluzdkova déla. Namisto simulace univerzalniho Turingova
stroje se v tomto pripadé sestavuji zakladni logické funkce z interakci mezi proudy
kluzaku prichazejicich z kluzakovych dél. Prikladem pouziti mohou byt piipady, kdy
se dva kluzaky pri vzajemné kolizi navzajem vyrusi a zmizi. Toto chovani lze vyuZzit k
sestaveni logické funkce NOT: proud kluzakt predstavuje vstupni proud biti, pricemz
kluzaky znamenaji hodnotu 1 a mezery mezi nimi znamenaji hodnotu 0. Tento proud

koliduje s dalSim proudem vygenerovanych kluzakd, ktery je na néj kolmy. ProtoZe
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Obrazek 20: Kluzak v pribéhu péti iteraci. V paté iteraci se kluzak vraci do piivodniho tvaru, ale dojde k
jeho posunuti o jednu buiiku smérem doprava a o jednu buiiku smérem dolii.

Obrazek 21: Kluzakové délo. Dvé struktury uprosticed se pohybuji k sobé a od sebe a
pri vzajemném stretnuti vytvori strukturu kluzaku (viz vyse).

pfi tomto sestaveni se dva kluzdky navzajem vyrusi, jedinou moZnosti pro jejich za-
chovani je stretnuti se s mezerou ve druhém proudu. Vysledny proud, ktery pritom
vznik3, je vysledkem logické funkce NOT aplikované na vstupni proud. Obdobné se
vytvareji také funkce AND a OR. Dale konstrukce univerzalniho pocitace zahrnuje
zplisoby kopirovani jednotlivych proudi, zménu jejich pozic, zdrzeni, ukladani infor-
maci v podobé cirkulujicich proudt a implementace pomocného ulozisté pomoci sta-
ciondrnich bunécnych struktur, které jsou rizeny pomoci kluzdki. Tyto techniky
umoznuji vytvoreni obvodi z proudi kluzaki, které dokazi provadét univerzalni vy-
pocty, coZ znamena, Ze tato jednoducha architektura dokaze v principu provadét stej-
né vypocty jako bézny pocitaC. V praxi se tyto univerzalni pocitace CA k vypoctim
nepouzivaji, protoZe pouhé nastaveni pocatecni konfigurace takové, aby bylo dosaZe-
no pozadovanych vysledki, by bylo extrémné narocné; a dale pak proto, Ze by tyto
vypocty trvaly velmi dlouho v porovnani s bézné pouzivanymi vypocetnimi zarizeni-
mi [13].

3.3 Vyznam a aplikace celularnich automatu

Celularni automaty a obdobné systémy zaloZené na stejnych principech se v sou-
Casné dobé vyuzivaji jak pti komplexnich vypoctech, u kterych je vyZadovan vysoky
stupenl efektivnosti a robustnosti, tak také jako nastroj pro tvorbu modelli, pomoci
kterych lze napriklad zkoumat chovani prirozené se vyskytujicich systému slozenych
z jednoduchych komponent se schopnosti lokalni komunikace a s emergentnimi ko-

lektivnimi vlastnostmi [13].
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Jednou z konkrétnich oblasti, v niZ lze vyuZit vypocCetni potencial celularnich au-
tomatl v praxi, je kryptografie a kryptoanalyza. Naptriklad pravidlo 30 (viz kapitola
3.1 Vzorce chovdni, obrazek 16) lze vyuZit v kryptografii pti blokovém Sifrovani. Dal-
$im prikladem je pouZiti dvourozmérného celuldrniho automatu pro vytvoreni gene-
ratoru ndhodnych cisel. Nejprve je pomoci techniky celuldrniho programovani (viz
niZe) vyvinuta mrizka celularnich automat, ktera je dale prevedena na ndhodné c¢islo
nasledujicim zpisobem: celularni automat je spustén celkem ctyrikrat, pricemz v
kazdém casovém kroku produkuje kazda buiika sekvenci 4 bit{, které dohromady
utvareji hexadecimalni Cislici. Tyto Cislice jsou poté rozmistény vedle sebe tak, aby
vznikla sekvence x X y nahodnych cisel, kde x a y jsou rozméry mrizky. Proces lze
poté opakovat. Napriklad mrizka 8 X 8 produkuje 64 hexadecimalnich nahodnych
Cislic béhem kazdych 4 ¢asovych kroki [20].

Celularni programovani pracuje s neuniformnimi celularnimi automaty, kde se
pravidlo prechodu kazdé bunky zakoéduje jako Fetézec biti (zakédovani na fetézec
bitli je vyuzito i v aplikaci vytvorené v ramci této prace pro export uzivatelsky zada-
nych pravidel). Celularni programovani je zaloZeno na podobnych principech jako
genetické programovani. Vyvoj pravidel v mriZce je rizen métfenim lokalni zdatnosti
(které zavisi na konkrétnim reSeném problému). PouZivaji se operatory znamé z ge-
netického programovani, napriklad selekce a kriZeni, které kriZi pravidla mezi souse-
dicimi butikami. Cilem je vyvinout takovou miiZku pravidel pro neuniformni celularni
automaty, ktera bude Uspésné reSit zadany problém (naprtiklad problém generovani

nahodnych cisel uvedeny vyse) [20].

3.4 Problém klasifikace vétsiny

Problém Kklasifikace vétSiny je definovan pro jednorozmérny dvoustavovy celu-
larni automat nasledovné: pocatecni konfigurace je tvorena bunikami, kterym je pfi-
délena ¢erna nebo bila barva tak, Ze obé barvy maji pravdépodobnost vyskytu v bun-
ce 50 %. Pokud je pocet bilych bunék v pocatecni konfiguraci vétsi nez 1/2, celularni
automat se musi po urcitém kone¢ném poctu casovych kroki ustalit na vzoru tvore-
ném pouze bilymi buiikami. Pokud je pocet ¢ernych bunék v pocatecni konfiguraci
vétsi nez 1/2, musi se celularni automat ustalit na vzoru tvoreném pouze cernymi
buiikami. Pro shodny pocet ¢ernych a bilych bunék neni poZadované chovani defino-
vano, a proto je tento vysledek piedem vyloucen pouZitim lichého poctu bunék v po-

catec¢ni konfiguraci [21].

Pokud by mél automat neomezené okoli, jednalo by se o trividlni problém, ovSem

pravé omezeni vnimatelného okoli pro kazdy automat je klicovou vlastnosti celular-
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nich automatd. Nalezeni pravidla, které by vedlo ke konkrétnimu globalnimu chovani,
by znamenalo prohledat prostor 21?8 moZnych pravidel. Programovani celularnich
automati je obtizné, predevsim tehdy, pokud chceme dosahnout takového chovani,
které vyzaduje globalni komunikaci a globalni integraci informaci na dlouhou vzdale-
nost v celularnim prostoru [22]. Tato sloZitost vyplyva zejména z obtiZného odhado-
vani budouciho stavu prostoru. PrestoZe miZeme v nékterych pripadech ¢astecné
predvidat nasledujici stav sledovanim opakujicich se vzorl (viz kapitola 3.1 Vzorce
chovdni), je potieba vzit v ivahu i rozmanitost pocatec¢nich konfiguraci. Pocatecni
data pro tento problém jsou vZdy jina (nastavena nahodné) a protoze vysledné cho-
vani automat zavisi kromé pouzitého pravidla na téchto pocate¢nich datech, je po-
tifeba kazdé nalezené pravidlo otestovat na co moZna nejvétsim poctu nahodnych po-
cateCnich konfiguraci za ucelem zjiSténi, v kolika procentech pripadd byl problém
vyreSen spravné. Presto je toto procento pouze pribliZznym odhadem, nebot pro jeho
presné zjiSténi bychom museli pravidlo pouZit na vSech moZnych pocatecnich sta-

vech; mame-li 149 dvoubarevnych poli v Fadé, existuje 214°

moznych konfiguraci.
Velké procento téchto konfiguraci navic ma priblizné stejny pocet Cernych a bilych

poli [2].

Pro pojmenovani jednotlivych bunék tvoricich okoli o velikosti 7 je v ramci této
prace vyuZzivano jednotné oznaceni (viz obrazek 22). Je-li burika vyznacena bilou bar-
vou, pak obsahuje logickou hodnotu true nebo numerickou hodnotu 1. V opa¢ném
pripadé, je-li oznacena ¢ernou barvou, pak obsahuje logickou hodnotu false ¢i nume-

rickou hodnotu 0.

Z3 172 71| S |V1|V2|V3

Obrazek 22: Oznaceni bunék tvoricich okoli podle jejich vzdalenosti od stiredové buiiky (S).

Dosud bylo provedeno nékolik pokusti o nalezeni co nejuspésnéjsiho feseni toho-
to problému. V roce 1978 vytvorili Gacs, Kurdyumov a Levin dvoustavové pravidlo
pro okoli o velikosti 7, a to pri studiu spolehlivych vypoctl pti ndhodnych odchylkach
[23]. Toto pravidlo je nyni znamé jako ,pravidlo GKL“. Jeho zadani i aplikaci na na-

hodné vygenerované pocatecni konfiguraci ilustruje obrazek 23.
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Obrazek 23: Pravidlo GKL.

GKL pravidlo Ize shrnout nasledovné [2]:

e pokud je S = 0 (tzn. hodnota buriky S je nulova), pak je nova hodnota S
funkci vétsiny aplikované na S, Z1 a Z3,

e pokud je S =1, pak je nova hodnota S funkci vétSiny aplikované na S, V1 a
V3.

Funkci vétsiny ve vySe uvedené definici se rozumi funkce s n vstupy typu boolean
a jednim vystupem, ktera vraci hodnotu false, pokud je n/2 nebo vice argumenti

hodnoty false; v opa¢ném pripadé vraci hodnotu true.

Pravidlo GKL bylo pfi reSeni problému klasifikace vétSiny uspésné v 81,6 % pfri-
padd. Jak uvadi [2], na toto pravidlo navazal Lawrence Davis v roce 1995, ktery jeho
modifikaci vytvoril pravidlo s presnosti 81,8 %, a ve stejném roce také Rajarshi Das,

ktery vytvoril pravidlo s pifesnosti 82,178 %.

Das, Mitchell a Crutchfield v [24] pouZili pro hledani pravidel genetické algoritmy.
Pii pouziti této techniky byla pravidla celularniho automatu pievedena na retézce
sestavené z vystupnich bit. Pravidla, vyvinutd genetickym algoritmem, nejcastéji

spadala do jedné z nasledujicich strategii:

e dojde k ustaleni na konfiguraci tvorené vyhradné nulami, pokud v inicializac-
ni konfiguraci neni dostatec¢né velky blok (priblizné 2r + 1, kde r je poCet sou-

sednich bunék zleva nebo zprava - napf. pro velikost okoli 7 je r = 3) tvoreny
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sousednimi, nebo témér sousednimi, jednickami; pokud ano, dojde k rozsire-
ni tohoto bloku,

e dojde k ustaleni na konfiguraci tvorené vyhradné jednickami, pokud v inicia-
liza¢ni konfiguraci neni dostatecné velky blok sousednich, nebo témér sou-

sednich, nul; jinak dojde k rozsireni tohoto bloku.

Technika genetickych algoritmt vSak v nékolika pripadech dokazala nalézt pra-
vidla se znatelné vyssi vykonnosti a sofistikovanéjsimi vypocetnimi vlastnostmi. Nej-
uspésnéjsi z téchto pravidel dosahovalo Uspésnosti 76,9 %. VétSina provedenych po-

kusi vedla k pravidliim s tispéSnosti pouze 65 - 70 % [24].

Dalsi pravidlo vytvortil pomoci genetického programovani John R. Koza v [2]. Toto
pravidlo je pri reSeni problému klasifikace vétSiny aspésné castéji nez predchozi pra-

vidla (jeho uspésSnost je 82,326 %). Jeho zadani i ukazku chovani shrnuje obrazek 24.
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Obrazek 24: Pravidlo vytvoiené J. Kozou pomoci genetického programovani.
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4 Implementace problému klasifikace vetsiny

Tato kapitola popisuje postup implementace problému klasifikace vétSiny s vyu-
zitim genetického programovani a uspésnost vytvorené aplikace pri hledani reseni

tohoto problému.

V jazyce Java jsem vytvorila aplikaci, jejimZ dkolem je na zdkladé principt gene-
tického programovani nalézt co nejlepsi feSeni daného problému (optimalni reSeni
takto definovaného problému neexistuje, jak bylo dokazano v [25]), tj. takové pravi-
dlo, jehoz aplikaci na libovolnou pocatecni adu celularnich automatt dojde po urci-
tém poctu krokd ke zméné vSech automatti v radé bud’ na ¢erné, nebo na bilé, v zavis-
losti na barvé prevladajici v pocatecni radé. Nalezené pravidlo je aplikovano na
kazdou bunku v radé a na vSechny rady, které nasleduji, a to az do velikosti prostoru

urcené uzivatelem.

Po zahdjeni ¢innosti geneticky algoritmus nejprve vytvoii stromy (v programo-
vém kodu nazyvané genotypy, jejichZ uzly jsou oznacovany jako geny) nahodné sloZe-

né z prvki z mnoziny funkci F a mnoziny terminalli T, které jsou zadany nasledovné:
T ={S,V1,V2,V3,7Z1,Z2,Z3}
F = {AND,OR,NAND,NOR, NOT,IF,XOR}

Mnozinu terminald tvori vSechny pozice, které utvareji sousedstvi buriky. Termi-
nal S oznacuje aktualni (prostredni) buriku. Terminal V1 symbolizuje bunku leZici
vychodné (vpravo) od prostiedni buriky, V2 buniku vpravo od buiiky V1 A V3 buniku
vpravo od buniky V2. Z1 oznacuje buniku vlevo od S, Z2 buriku vlevo od Z1 a Z3 buniku
vlevo od Z2. Kazda buiika obsahuje logickou hodnotu true (je-li oznacena bilou bar-
vou), nebo false (je-li oznacena Cerné). S témito hodnotami pracuji logické funkce jako
AND, OR, NAND a dalsi, obsazené v mnoziné funkci.

Po vytvorenti inicializacni (i kaZzdé nasledujici) populace je chovani kazdého jedin-
ce (genotypu, stromu), které spociva v obarveni prostiedni bunky v zavislosti na sta-
vu jejiho okoli, prevedeno na tabulku, v niZ je vSem kombinacim bunék v okoli prira-
zena vysledna barva prostiedni bunky. V kédu aplikace se tato tabulka nazyva
pravidlo. Tento krok pomaha uSetrit znacné mnozstvi vypocCetniho ¢asu, protoze pro-
gram dale vyhodnocuje novy stav burnky jen pomoci vyhledani daného okoli v pravi-
dle a nevyhodnocuje okoli prostiednictvim dosazeni hodnot do uzlG stromu, ktery
miiZe nabyvat velkych rozméra (riist stromi je vSak omezovan v zavislosti na para-

metrech zadanych uzivatelem, viz kapitola 4.1 Nastaveni parametrtii).
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Kazdy genotyp, prevedeny na pravidlo, je nasledné otestovan na 1000 testovacich
pocatecnich konfiguraci. Kazda pocatecni rada je vygenerovana nahodné, pricemz
kazda bunka s 50% pravdépodobnosti ziska ¢ernou, nebo bilou barvu. Po vytvoreni
testovaci fady je zjiSténo, ktera barva je prevladajici. Pravidlo je soustavneé aplikovano
na posledni radu az do uZivatelem zadaného poctu ad (obvykle 600). V posledni adé
museji vSechny buriky obsahovat tu barvu, ktera v prvni radé prevazovala, aby se ge-
notypu mohl pripocitat 1 bod k jeho ¢isté zdatnosti. Vysledna cista zdatnost genotypu
se tedy pohybuje v rozmezi (0; 1000). Standardizovana zdatnost se pocita jako

s(i,t) = pax —7(0, 1)
a po dosazeni dostavame s(i, t) = 1000 — r(i, t).

Pri tvorbé dalSich generaci jsou jedinci vybirani na zakladé své Cisté zdatnosti. K
vybéru jedinct slouzi turnajova selekce pro 3 jedince. Nova generace je tvoiena po-
moci vSech primarnich a jedné sekundarni genetické operace (decimace) uvedenych
v kapitolach 2.2.5 a 2.2.6). Podily jednotlivych primarnich operaci na tvorbé nové ge-
nerace urcuje uZzivatel pred zahajenim béhu genetického algoritmu pomoci parame-
tra pravdépodobnost reprodukce, kiiZzeni a mutace. Decimaci je mozné vypnout za uce-
lem zrychleni vypocetniho procesu, ale jeji pouZziti mize pomoci k dosazeni lepSich
vysledki. Zahrnuta je také volitelnd funkce elitismu, ktera automaticky kopiruje je-

dince s nejvyssi zdatnosti do pristi generace.

Proces tvorby novych generaci je opakovan aZ do zadaného poctu kroki. Pokud
uZzivatel zadal zobrazovani vysledkl v pribéhu prace algoritmu, bude po kazdé zada-
né generaci nejlepsi dosazené reSeni demonstrovano na ndhodné vygenerované radé.
Zdatnost nejlepsiho reSenti je vZdy vypisovana na obrazovku. Po ukonceni prace algo-
ritmu pak bude optimalni reSeni znovu ohodnoceno, a to kvili zvySeni presnosti vy-
sledku. Uptesnéni se provadi pomoci otestovani na zvySeném mnoZstvi pocatecnich
konfiguraci, obvykle na 1 000 000 konfiguraci, pripadné i vétsim (10 000 000 ci
15 000 000 konfiguraci [2]). Vysledkem je procentualné vyjadiena tispésnost nejlep-

Stho dosazZeného reseni a genotyp tohoto reSeni, zapsany v podobé textového retézce.

4.1 Nastaveni parametri

Aby mohly byt vysledky porovnany s vysledky dosazenymi v [2], byly pfed zaha-

jenim béhu genetického algoritmu zadany shodné parametry:
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pocet automatii v radé 149
pocet rad (krokii) 600
velikost okoli 7

pocet testovacich konfiguraci - béh algoritmu | 1 000

pocet testovacich konfiguraci - uréeni vysledku | 1 000 000

Parametry genetického algoritmu byly pii prvnim spusténi nastaveny nasledovné
(pri dalsich pokusech byly obménovany, na rozdil od parametri uvedenych vyse s
vyjimkou poctu krokii, ktery byl pti zavérecnych pokusech sniZen, aby doslo k dsporie

vypocetniho ¢asu):

pocet generaci 50

velikost pocdtecni populace 200

maximadlni inicializacni hloubka stromu | 4

maximdlni hloubka stromu po kiiZeni 8

pravdépodobnost kriZzeni v uzlu funkce | 0,5

pravdépodobnost reprodukce 0,1
pravdépodobnost kriZzeni 0,7
pravdépodobnost mutace 0,2
zachovdvdni nejzdatnéjsiho jedince ano
decimace ne
inicializacni metoda grow

Parametry pocet automatii v radé a pocet rad udavaji rozméry prostoru pro vy-
kreslovani celularnich automatt. Velikost okoli urcuje, kolik bunék je zahrnuto do
sousedstvi kazdé bunky (vcetné buriky prostiedni, proto jde vZdy o liché ¢islo) a tim
také urcuje velikost tabulky reprezentujici konkrétni pravidlo. Pocty testovacich kon-
figuraci urcuji, kolik nahodné vygenerovanych pocate¢nich fad bude pouzito k otes-
tovani zdatnosti kazdého pravidla v populaci. Pocet testovacich konfiguraci pro urce-
ni kone¢ného vysledku je pouZit pouze jednou, a to po ukonceni genetického
algoritmu, kdy je s jeho pomoci upresnéna zdatnost nejlepstho dosazeného reSeni; i
presto vSak jde stale o nepfriliS presnou aproximaci, nebot zjiSténi skute¢né zdatnosti
by vyZadovalo otestovani na vSech moZnych pocatecnich konfiguracich, kterych je

celkem 214,

Hodnoty parametrli genetického algoritmu byly pii provadénych pokusech zada-

ny s ohledem na nastaveni, které v mé predchozi, bakalarské praci dosahovalo nejlep-
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Sich vysledkl pri reSeni problému rizeni pohybu umélého mravence po prostoru

mrizky s umisténymi navnadami.

Bylo zjisténo, Ze v pribéhu genetického algoritmu dochazi k rlistu poctu uzld
stromu, ale Ze Ize toto chovani do zna¢né miry potlacit pomoci parametri omezuji-

cich hloubku stromu.

4.2 Dosazené vysledky

Po spusténi aplikace na pocitaci s procesorem Intel Core 2 Duo 2,26 GHz, 4 GB
RAM, bylo pri prvnim pokusu dosaZeno vytvoreni prvni generace azZ po 3 hodinach a
22 minutach a druhé generace po dalSich 3 hodinach a 28 minutach. Uvedeny cas od-
povida skutecnosti, Ze vypocty celularnich automatd a dlohy genetického programo-
vani obecné jsou urceny primarné pro vykonné paralelni pocitace. ProtoZe cilem této
prace je resit ulohu klasifikace vétsSiny s vyuzitim dostupnych osobnich pocitacti, bylo
pred dokoncenim béhu genetického algoritmu nutné nejdrive tento vykon vylepSit

tak, aby mohl byt geneticky algoritmus dokoncen v prijatelném case.

Ke zlepseni doslo nejprve omezenim nékterych parametri. Ty byly zvoleny tak,
aby nedochazelo ke zkresleni nalezeného reSeni. Napriklad parametr velikost popula-
ce lze sniZovat libovolné (avSak se zaroven se sniZujici pravdépodobnosti, Ze bude
nalezeno dostatecné dobré reSeni), zatimco sniZeni poctu konfiguraci v priibéhu algo-
ritmu by mohlo vést ke zkresleni - po nastaveni naptiklad na hodnotu 100 byva do-
sahovano vysokych hodnot zdatnosti, a to jiz v nékolika prvnich generacich (primér-
né 60 - 70 %), avSak pri nasledném testu s vysokym poctem testovacich konfiguraci
tato zdatnost klesd na hodnotu kolem 50 %, coZ obvykle znamenda chovani, kdy se
celularni automaty po kratkém cCase pouze ustali na jedné a téZe barvé a nejsou
schopny dosahnout opacné barvy, a to pti Zadné z testovanych pocatec¢nich konfigu-

raci.

FLFEFLL

Obrazek 22: stridani ¢cernych a bilych radki, které miiZe byt povazZovano za uispésné, pokud posledni
radek obsahuje barvu, ktera prevladala v piivodnim radku.

Pfinosnym zptlisobem, jak zlepsit vypocetni vykon, bylo zamezeni dalSim vypo-
¢tiim v ptipadé, Ze jiz bylo dosaZeno jednotné barvy v celé radé celularnich automat.

V takovych pripadech je vhodné vypocet ukoncit predCasné a dale necekat na vytvo-
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feni uzivatelem stanoveného poctu radki. Dulezité je vSak spravné urcit dspéch ¢i
neuspéch tohoto pravidla. BEhem testl se totiZ casto objevovala i pravidla, kterd méla
primérnou uspésnost a kterd se po urcitém poctu kroki ustalila na opakovani ¢erné-
ho a bilého radku (viz obrazek 22).

Pokud takové pravidlo skoncilo faddkem spravné barvy, bylo na predloZené poca-
teCni konfiguraci povazZovano za dspésné; ovsem Slo jen o nahodu a piedpokladam, ze
priblizné v poloviné piipadi bylo naopak povazZovano za neuspésné, protoZe skoncilo
radkem opacné barvy. Pri nalezeni tohoto vzoru chovani proto nema smysl pokraco-
vat v jeho dalsich vypoctech. RovnéZz je uZitetné oznacit tento vzor jako neluspésny,
aby doslo k potlaceni jeho dalsiho vyskytu v populaci. Vypocet prostoru celularnich
automatt Ize také predcasné ukoncit v ptipade, Ze dvé po sobé jdouci fady maji shod-
nou barvu. Pak zbyva jiZ jen vyhodnotit, zda barva odpovida poZadovanému vysledku,
a tedy zda tento test probéhl ispésSné, a tim uSetrit znatelné mnoZstvi Casu potirebné-

ho k vypoctu.

e

Po opétovném spusténi aplikace se ukazalo, Ze tento princip nenapomaha sniZeni
potiebného ¢asu v prvnich generacich, pokud v nich nebyl ve vy$si mitfe zastoupen
program s nékterym z vyse uvedenych chovani. AvSak v pozdéjsich fazich béhu gene-
tického algoritmu, kdy se predpoklada vznik programd, které problém tesi pro vétsi-
nu pocatec¢nich konfiguraci daspésné, pomtze tento postup usporit znacné mnozstvi
Casu, protoze nadale nebudou probihat vypocty velkého poctu radkq, jejichz dalsi

sloZeni bude jiZ dopredu znamé.

Po téchto Upravach probéhly 4 experimenty s rizné obménovanymi parametry

genetického algoritmu (viz tabulka niZe, ktera uvadi i celkové vysledky).

Cislo pokusu 1 2 3 4
pocet generaci 40 50 50 50
velikost pocdtecni populace 50 60 100 200
max. inicializacni hloubka stromu 4 4 4 6
max. hloubka stromu po kiiZen{ 8 8 8 14
pravd. ki'iZeni v uzlu funkce 0,5 0,5 0,7 0,5
pravd. reprodukce 0,1 0,1 0,1 0,05
pravd. kiiZen{ 0,7 0,7 0,7 0,8
pravd. mutace 0,2 0,2 0,2 0,15
elitismus ano ano ano ano
inicializacni metoda grow | ramped | grow | grow
decimace ano ano ano ano
vyslednd tispésnost 56,5% | 56,5% | 56,5% | 56,5%
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Vysledna uspéSnost uvadéna v poslednim radku vysSe uvedené tabulky byla zjis-
téna otestovanim kazdého nejlepsiho nalezeného pravidla na 1 000 000 nahodnych
pocatecnich konfiguraci. Tato dspésnost (56,5 %) se neménila, bez ohledu na zmény v

hodnotach parametrd.

Pravidla, ktera vznikla jako vysledek téchto 4 pokust, jsou nasledujici:

pravidlo & 1 | AND(Z1(),V1())

pravidlo ¢ 2 | AND(NOT(Z3()),AND(Z3(),V1()))

pravidlo ¢ 3 | AND(OR(Z3(),Z2()),0R(V3(),S()))

pravidlo ¢ 4 | AND(XNOR (OR(NOT(AND(V3(),V3())),V3()),Z3()),Z2())

Tato pravidla Ize ptrepsat do tabulek pravidel celularnich automatti. Ukazka pre-

vedenych pravidel 1, 2 a 4 je na obrazku 23.
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Obrazek 23: tabulky pravidel ¢. 1, €. 2 a ¢. 4 (zleva).

Tabulky pravidel €. 1, 2 a 4 na obrazku 23 ukazuji, Ze prestoZe pravidlo ¢. 1 vypa-
da v podobé generované genetickym algoritmem nejjednoduseji, jeho skute¢né cho-
vani je sloZitéjsi nez u pravidel €. 2 a €. 4, kde pravidlo €. 2 pouze méni buriku v ¢ernou

a pravidlo ¢. 4 méni barvu v bilou, pokud jsou buriky Z3 a Z2 bilé.

Obrazky 24 a 25 zachycuji chovani pravidel ¢. 1 a €. 4 na pocate¢ni konfiguraci bi-
lych bunék, v nizZ jen prostiedni je obarvena cerné, a také na konfiguraci ndhodnych

bunék.
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Obrazek 24: chovani pravidla ¢. 1:

AND(Z1(),V1())

Obrazek 25: chovani pravidla ¢. 4:

AND (XNOR (OR(NOT (AND(V3(),V3())),V3()),23()),Z22())

Z divodu dosahované uspésnosti pouze 56,5 % byl implementovany geneticky

algoritmus upraven, a to ve dvou aspektech:

® selekéni mechanismus byl zménén z turnajové selekce pro 3 jedince na upra-

veny selek¢ni mechanismus vychazejici z vybéru podle poradi,

® elitismus byl modifikovan tak, aby kromé presunuti nejzdatnéjsiho jedince do
dalsi generace vytvoril také ndhodny pocet (1 aZ 5) mutaci tohoto jedince ta-

kovych, Ze mutace bude probihat pouze na terminalech (stromovych listech).
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V pribéhu piedchozich 4 pokusti dochazelo k nalezeni nejzdatnéjsiho jedince jiz
v Casnych generacich, ale tento jedinec se jiZ dale neménil, a to aZ do konce béhu ge-
netického algoritmu. Pritom napriklad pravidlo ¢. 4 (obrazek 26 ukazuje strom tohoto
pravidla) obsahuje opakované terminal V3 (v podstromu AND(V3(),V3()). Vzhledem
ke zdatnosti vyslednych pravidel by mutace jejich terminald mohla v nékterych pii-

padech prinést do populace potifebné zlepSeni.

AND
/\

I
N
/\
V3 V3

Obrazek 26: strom pravidla ¢. 4:

AND (XNOR (OR (NOT (AND(V3(),V3())),V3()),23()),Z2())

>
O

Vybér podle poradi jsem zvolila z dlivodu, Ze vétSina relativné zdatnych jedinca v
populaci ma hodnotu zdatnosti kolem 50 % a nejzdatnéjsi jedinci v této populaci méli
kviili turnajové selekci nizsi pravdépodobnost vybéru, nez by byla potfebna vzhledem
k jejich zachovani a moZnym genetickym dpravam v dalSich generacich. Klasicky vy-
bér podle poradi by ovsem neposkytl pozadované zlepSeni vybéru, a to z dtivodu ne-
standardné rozloZenych hodnot zdatnosti v populaci. Bylo zjisténo, Ze priblizné 70 %
populace ma zdatnost nulovou a zdatnost zbylych 30 % populace se pohybuje kolem
hodnoty 500 (pro 1000 testovacich pripadi). Pti pouziti klasického vybéru podle po-
radi by jedinci s nulovou uspéSnosti celkové ziskali prevahu nad témi s nenulovou
uspésnosti. Vliv téchto jedincti bylo nutné potlacit, ale zaroven i nadale umoznit jejich

vybér kvili zachovani potiebné rliznorodosti.

Selek¢ni metodu jsem implementovala jako vybér podle poradi s nasledujicimi

novymi Upravami:

® jedinci se zdatnosti vyssi nez 0 budou podle této zdatnosti sefazeni od n do 1
(kde n je pocet jedinci se zdatnosti vyssi nez 0) sestupné podle zdatnosti a

budou do populace pro vybér piidani tolikrat, jaké méli poradi,
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® kazdy jedinec se zdatnosti 0 bude do populace pro vybér zahrnut pravé k-

VRV Pp 1 Fo . v L
krat, pticemZ k = —£-— po zaokrouhleni smérem nahoru, kde p, je pocet je-
pn 10 p

dincii se zdatnosti vyssi nez 0 v populaci pro vybér a p,, je pocet jedincti s nu-

lovou zdatnosti.

Tato selekéni metoda rozlozi pravdépodobnosti vybéru jedincti s nulovou a nenu-

lovou zdatnosti tak, jak je patrné z grafu 3.

m nulova zdatnost nenulova zdatnost

Graf 3: Pravdépodobnost vybéru jedincii s nulovou a nenulovou zdatnosti.

Pokud je vsak provadéna decimace, predevsim je-li provadéna serazenim jedinct
sestupné podle zdatnosti a naslednym zachovanim pouze urcitého podilu nejzdatnéj-
$ich z nich, pak po provedeni decimace s vysokou pravdépodobnosti zlistanou v po-
pulaci pouze jedinci se zdatnosti vyssi neZ 0 a tudiZ se v generaci bezprostifedné na-
sledujici po decimaci bude jednat o klasicky vybér podle poradi. V dalSich generacich
se jiZ opét mohou vyskytnout jedinci s nulovou zdatnosti a rozloZeni pravdépodob-
nosti vybéru jedinca s nulovou a nenulovou zdatnosti bude v takovém piipadé znovu

odpovidat grafu 3.

Po vySe uvedené uUpravé stavajiciho algoritmu byly provedeny posledni dva po-

kusy. Pri nich byl pocet radkl sniZen, protoZe z piedchozich pokusi vyplynulo, Ze

hem prvnich 100 - 200 rad. SniZenim poctu rad doSlo k vyznamné Casové tspore.
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Nastaveni téchto dvou pokusii (€. 5, €. 6) uvadi nasledujici tabulka:

Cislo pokusu 5 6
pocet generaci 90 10
velikost pocdtecni populace 100 | 100
max. inicializacni hloubka stromu 6 6
max. hloubka stromu po kriZeni 14 14
pravd. ki'iZzeni v uzlu funkce 0,5 0,5
pravd. reprodukce 0,05 | 0,05
pravd. krizenf 0,8 0,8
pravd. mutace 0,15 | 0,15
elitismus ano | ano
inicializacni metoda grow | grow
decimace ano | ano
pocet CA v radé 149 | 149
pocet rad 300 | 400

Pri 5. pokusu v 5. generaci aplikace nalezla pravidlo s ¢istou zdatnosti 657, které
az do konce béhu genetického algoritmu (tzn. po dalSich 85 generaci) ztistalo nejlep-
$im dosazZenym feSenim. Otestovanim na 1 000 000 ndhodnych pocate¢nich konfigu-

raci jsem ziskala vyslednou dspésnost 62,6878 %. Zapis tohoto pravidla je:

IF (AND(Z3(),NAND(NOT (OR(V3(),IF(V3(),Z1(),Z3()))),XO0R(Z2(),
XNOR(OR(V2(),22()),V3())))),NOT(NOR(V2(),S())),Z2())

pro lepsi prehlednost lze zapis prevést do nasledujici podoby grafu (obrazek 27):

IF

——
AND NOT Z2

Z3 NAND NOR
—//\ /\
NOT XOR V2 S
| /\
OR Z2 XNOR
/\ /\
V3 IF OR V3

/r\ /\
V3 Z1 Z3 V2 72

Obrazek 27: strom pravidla ¢. 5:
IF(AND(Z3(),NAND(NOT(OR(V3(), IF(I:I3(),21(),Z3()))),XOR(ZZ(),
XNOR(OR(V2(),22()),V3())))),NOT(NOR(V2(),S())),Z2())
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Chovani tohoto pravidla na ndhodné pocatecni konfiguraci ukazuje obrazek 28.
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Pri 6. pokusu bylo jiZ v 7. generaci nalezeno pravidlo, které prekonalo pravidla

nalezena pri predchozich pokusech. Toto pravidlo ziskalo za béhu c¢istou zdatnost

661, ktera méla po otestovani na 1000000 pocatecnich konfiguraci vyslednou

Vv

uspésnost 65,4011 %, tedy o 8,9 % vyssi neZ prvni ¢tyti predchozi pravidla. Toto pra-

vidlo lze zapsat jako:

AND (OR(XNOR(V3(),NOT(S())),S()),0R(Z2(),23()))

a prepsat do podoby stromu a tabulky nasledovné (obrazek 29):
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Obrazek 29: strom a tabulka pravidla AND(OR (XNOR(V3(),NOT(S())),S()),0R(Z2(),Z3()))

Jak je patrné z obrazku 30, toto pravidlo podobné jako pravidlo z pokusu ¢. 5
udava komplexnéjsi globalni chovani, nez jaké meéla prvni ¢tyri ziskana pravidla. Stra-
tegie pravidel ¢. 5 a €. 6 se z uvedenych obrazki jevi jako velmi podobn4, vysledné

chovani je ale silné ovlivnéno konkrétni podobou pocate¢ni konfigurace.

Obrazek 30: Globalni chovani pravidla
AND(OR(XNOR(V3(),NOT(S())),S()),0R(Z2(),Z3()))
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5 Shrnuti vysledki

Tato kapitola je zamérena na shrnuti vysledkt dosazenych v predchozi ¢asti a je-
jich porovnani s ispésnosti znamych pravidel uvedenych v kapitole 3.4 Problém klasi-

fikace vétsiny.

Prvni Ctyfi pokusy dosahovaly uspésnosti pouze 56,5 %, coZ je velmi nizka
uspésnost v porovnani s vysledky znamych pravidel (viz kapitola 3.4), které shrnuje

tabulka vysledkii uvedena niZze.

Pravidlo Uspésnost
Genetické algoritmy (Das, Mitchell a Crutchfield) | 76,9 %
GKL (Gacs, Kurdyumov a Levin) 81,6 %
Davisovo pravidlo 81,8%
Dasovo pravidlo 82,178 %
Genetické programovdni (Koza) 82,326 %

Z toho divodu byla pred provedenim dal$iho pokusu stavajici implementace
upravena, a to modifikaci selek¢niho mechanismu a pfti pouZiti elitismu také tvorbou
mutaci terminalovych uzli nejzdatnéjsiho jedince (podrobnosti jsou uvedeny v pred-

chozi kapitole 4.2 DosaZené vysledky).

Nasledné dva pokusy prinesly vyrazné zvySeni dosahované uspéSnosti. V prvnim
chozi pravidla; ve druhém bylo v 7. generaci nalezeno reSeni lepsi o 8,9 %. Tato pra-
vidla jsou z hlediska dspésnosti srovnatelna s pravidly, ktera byla vytvorena pomoci

genetickych algoritmi v [24] a ktera dosahovala ispésnosti nejcastéji mezi 65 a 70 %.

Nejlepsi nalezené teSeni s Uspésnosti 65,4011 % predstavovalo pravidlo, které

lze zapsat nasledovné:
AND (OR(XNOR(V3(),NOT(S())),S()),0R(Z2(),Z3()))

Tento zapis odpovida stromovému grafu a tabulce uvedenych na obrazku 29. Je-
pravidel nalezenych v ramci této prace. Po provedeni nékolika aplikaci na nezavis-
lych, ndhodné vygenerovanych pocatecnich radach toto pravidlo svym priibéZnym
globalnim chovanim vypada jako znac¢né odliSné od pravidla ]. Kozy i pravidla GKL
(jejich ukazky viz kapitola 3.4 Problém klasifikace vétsiny). Chovani uvedenych dvou
pravidel vypada mnohem komplexnéji a nabizi mnohem lepsi vysledky neZ pravidla,

kterych se podatilo dosdhnout v ramci této prace.
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Dlivodem nizké uspésnosti v porovnani s vySe uvedenymi pravidly je predevsim
nizky pocet jedinct v populaci, ktery byl béhem pokusi nastaven maximalné na 100
(pri uziti decimace se pro prvnich 10 generaci zvysil na 1000 jedincii), zatimco pfi
pokusech provadénych ]. Kozou byla tato hodnota nastavena na 51 200 [2]. ProtozZe
mé pokusy probihaly na osobnim pocitaci namisto pocitace paralelniho, nebylo moz-

né z casovych diivodi vytvorit tak velky pocet jedinci.

Skutecnost, Ze vysoky pocet jedincl v populaci je diileZitéjSi neZ pocet generaci,
byla potvrzena pokusem s 90 generacemi, béhem kterych se od 5. generace nejlepsi

jedinec ani jednou nezménil. John Koza v [2] uvadi pouZiti pouze 51 generaci.

Pozorovani, Ze pokroki je dosahovano pouze béhem prvnich deseti generaci pired
decimaci, potvrzuje zavér, Ze pro nalezeni dostatecné uspésného reseni je vysoky po-
Cet jedinct v populaci nejvyznamnéjsi. V pripadé, Ze by bylo ¢asové mozZné podstatné

v

zvysit velikost populace, by aplikace nalezla mnohem Uspésnéjsi reseni.
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6 Zavéry a doporuceni

Tato diplomova prace si kladla za cil seznamit ¢tenare se zakladnimi principy ge-
netického programovani a celularnich automati a ziskané poznatky aplikovat pfi re-
Seni problému klasifikace vétSiny v ukazkové aplikaci. Pravidlo celularniho automatu

pro tento problém bylo hledano pravé pomoci genetického programovani.

V tivodu prace bylo predstaveno genetické programovani jako jedna z evolucnich
vypocetnich technik, jejiZ principy se inspirovaly biologickou genetikou. Nasledoval
popis zakladnich ryst a postupi vyuziti genetického programovani vcéetné ¢innosti
genetického algoritmu, reprezentace jedinci v populaci, hodnoceni zdatnosti téchto
jedinci a jejich vybér a nasledna tvorba novych generaci. Dale tato prace predstavila
problematiku celularnich automatii a problém Kklasifikace vétSiny. Tento problém byl
poté reSen pomoci genetického programovani implementovaného v aplikaci v pro-

gramovacim jazyce Java.

Napsani vlastni implementace genetického programovani prineslo vyhody v po-
dobé rozsiritelnosti o libovolné vlastni funkce nebo mozZnosti tprav kterékoli ¢asti
algoritmu, coZ umozZznilo napriklad nasledné provést modifikaci elitismu za tcelem
zlepSeni dosahovanych vysledki. Dalsim piinosem se stalo ziskani novych zkuSenosti

s programovanim v jazyce Java a prohloubeni jeho znalosti.

Pomoci této aplikace se podarilo nalézt dvé pravidla celularniho automatu, ktera
jsou z hlediska uspésnosti pri FeSeni problému klasifikace vétSiny srovnatelna s pri-
mérnymi pravidly generovanymi pomoci genetickych algoritmt v [24], kterd dosaho-
vala nejcastéji uspésnosti 65 - 70 %. Pravidla nalezena v ramci této prace méla po
otestovani na 1 000 000 ndhodnych konfiguraci Uspésnost piiblizné 65,4 % a 62,2 %.
Této Uspésnosti se podarilo dosdhnout po zméné selekéniho mechanismu a dpravé

elitismu; v predchozich pokusech bylo dosaZeno UspéSnosti pouze 56,5 %.

Z toho vyplyva zavér, Ze pouzitim techniky genetického programovani je mozné
uspésné nachazet pravidla celularnich automatili s pozadovanym globalnim chovanim,
avsak pravidla vytvoirena pomoci vlastni aplikace se nedokazala vyrovnat pravidlim
nalezenym implementaci genetického programovani Johna Kozy [2]. Z vysledki vy-
plyva, Ze pricinou je s nejvétsi pravdépodobnosti mala velikost populace, ktera byla
dana nutnosti provadét vypocet na osobnim pocitaci. V mensi mire mohly byt vysled-
Ky negativné ovlivnény také nizkym pocCtem provedenych pokusi, odliSné nastave-
nymi podily kriZeni, reprodukce a mutace, nevyuZzitim automaticky definovanych
funkci nebo také odliSnymi dil¢imi metodami genetického algoritmu, napiiklad pouZi-

tym seleké¢nim mechanismem.
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Nasledujici doporucenti se tyka dalSitho moZného rozsireni aplikace, ktera je sou-

Casti této diplomové prace.

Geneticky algoritmus by bylo moZné upravit tak, aby vyuZival automaticky defi-
nované funkce (ADF). Nasledné by bylo moZné porovnavat vysledky dosaZené stava-
jici aplikaci a aplikaci vyuZzivajici ADF a tim zjistit, nakolik ADF pomahaji pti hledani
vysoce uspésnych reSeni problému klasifikace vétSiny. Problémem pfi tomto porov-
navani by vsak mohl byt nizky pocet provedenych experimenti, ktery by neumozio-
val spolehlivé statisticky prokazat, zda pouziti ADF v pripadé problému klasifikace

v

vétSiny vede k nachazeni pravidel s vyssi UspéSnosti neZ stavajici implementace.

[ pres vySe uvedené moznosti zlepSeni 1ze timto shrnout, Ze bylo v ramci této di-

plomové prace dosazeno stanovenych zameért a cilt.
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Prilohy

Cista zdatnost

evoluc¢ni vypocetni techniky
hledani naslepo

konec¢ny automat
normalizovana zdatnost
metoda vystupu na vrchol
ohodnocovaci funkce
optimalizace hejnem ¢astic
paprskové prohledavani
prostor hledani
prizpisobena zdatnost
ruletova selekce
samoorganizace
standardizovana zdatnost
teorie rojeni

turnajova selekce

vybér podle poradi

vybér imérny zdatnosti

zdatnost

A. Cesko-anglicky slovnik pouzitych pojmua

raw fitness

evolutionary computation
blind search

finite state machine
normalized fitness

hill climbing method

fitness function

particle swarm optimization
beam search

search space

adjusted fitness

roulette selection
self-organization
standardized fitness
swarming theory
tournament selection

rank selection
fitness-proportionate selection

fitness
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B. Uzivatelska dokumentace

Po spusténi aplikace Celularni automaty se zobrazi hlavni okno, rozdélené na tri
Casti. MriZka vlevo je prostorem pro vykreslovani jednorozmérnych celularnich au-
tomati v fadach pod sebou. Aktualni nastaveni bunék lze ovlivnit bud’ klikanim piimo
do miizky, které pti kazdém kliknuti pfepne barvu vybrané buiiky z bilé na Cernou,
anebo pomoci tla¢itka Barva (v pravé c¢asti uprostred), které zméni barvu vSech bu-
nék v mriZce na cernou nebo bilou (se dvéma mezikroky: v prvnim jsou prebarveny
vSechny bunky a butika v prvni fadé uprostied dostane barvu opacnou - tato konfi-
gurace slouzi k testovani chovani pravidla pfi co nejjednodussi pocatecni konfiguraci;
ve druhém je vygenerovdna ndhodna rada). V pripadé, Ze je konfigurace zadavana
rucné mysi, bude pri nasledujicich aplikacich pravidla vyuzita pouze prvni rada a

ostatni budou prekresleny.

Nastaveni genetického algoritmu:

Podet generaci:

Velikost potéteéni populace:

Maximalni inicializaéni hloubka stromu:

Maximalni hloubka stromu po kfiZeni:

Pravdépodobnost kifiZeni v uzlu funkce:

Pravd&podobnost reprodukce:

Pravdépodobnost kfizeni:

Pravd&podobnost mutace:

Zachovavat nejzdatnéjsiho jedince

Inicializatni metoda: Sekundarni operace:

@) grow || decmace
@ ful

() ramped

Nastaveni celularnich automat:

Potet automat v fadé:

Potet fad:
Velikost okoli:

Pocet konfiguraci za béhu algoritmu: 100

. Poéet konfiguraci pro ureni wysledku: 100_000

Vlastni pravidlo H Barva ][ UloZit do PNG

Priibéh algoritmu:

Zobrazit wsledek:

() na konci @ po kaidé |1 | generad

Vysledné fedeni: [ Spustit geneticky algoritmus ] [ Stop ]

‘ :| I Piehrét II UloZit II Natist ] [ Test II Népovéda ]

Pod mrtizkou se nachazeji dvé textova pole Priibéh algoritmu a Vysledné resent.
Priibéh algoritmu poskytuje informace o bézicim genetickém algoritmu, jako jsou na-
priklad pribézné vypisy zdatnosti nejzdatnéjSiho dosud nalezeného pravidla. Pole
Vysledné reseni obsahuje nejzdatnéjsi dosud nalezené pravidlo ve formatu stromu
prepsaného do textového retézce (syntaxe tohoto retézce je obdobna syntaxi pro-

gramovaciho jazyka LISP).
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Panel vpravo umoznuje upravu nékterych parametri, a to zvlast pro geneticky
algoritmus a zvlast pro celularni automaty. V pravém dolnim rohu se nachazeji tlacit-
ka pro dalsi praci s aplikaci, z nichz nejdulezitéjsi je Spustit geneticky algoritmus, Kte-
ré zahdji hledani nejlepsiho reseni problému klasifikace vétSiny. Vystupy budou vidi-
telné v levé ¢asti okna. UZivatel miiZze pomoci prepinace Zobrazit vysledek ovlivnit, zda
bude nalezené reSeni demonstrovano v mriZce vlevo az po skonceni béhu genetické-
ho algoritmu, nebo zda bude mrizka zobrazovat chovani nejlepsSiho dosavadniho re-
Seni po kazdé zadané generaci. Tlacitko Stop umozinuje predcasné zastavit béh gene-

tického algoritmu a vypsat vysledek.

Zcela dole se nachazeji tlacitka Ndpovéda (pro zobrazeni podrobnych informaci o
parametrech a funkcich aplikace) a trojice tlacitek Prehrdt, UloZit a Nacist, ktera pra-
cuji s fetézcem uvedenym v textovém poli Vysledné reseni. Je mozZné jej uloZit do tex-
tového souboru, opétovné nahrat a znovu prehrat jeji chovani, a to na libovolné poca-

tecni konfiguraci, kterou uZivatel zada pomoci mysi a tlacitka Barva.

Tlacitko Vlastni pravidlo zobrazi nové okno, které umoznuje ru¢né zvolit pravidlo

a nasledné jej aplikovat na uZivatelem nastavenou pocate¢ni konfiguraci. V okné jsou

[ Viestrii pravidio | — |[E|wo4wl | zobrazeny vSechny kombinace bunék v
WENEEEN ) NONEEEN [ CHENENN [ CCWEEEN O okoli; jejich pocet tudiZ zavisi na velikosti
[ | mlsll = slsls | slslss | =lsl
WENEN N [ WONEEN [ CEEEE N [ [TEEEE [ okoli (které je jednim Z nastavitelnych
| | snlisll = sslisls sslisles | ssisl
W [ WCWNCEN [ CWEN [ CCEeCws [ parametrl, ve vychozim stavu je nasta-
[ s mlsll = = slsls = slisles = siel
WENE T [ WOEETE [ (eSS TN O [CEETE O vena na hodnotu 7). Po pravé strané kaz-
T O WCwe O O Cwme T O CTwec ] O
NN WEE [ NN NEN [ CEREEE [ (W owes [ dé kombinace bunék v Okoll' Se nachézi
| = aliell == alialis = ali=fi=s = alial o, . . ,
RN W [ NW W [ (W E O CweE O ]edna bila bunka, kterou lze kliknutim
| = snlinll = = sslielis = ssfiulies = ssiisl ., . . .
WENTEE [ NN TEN [ CEETEE [ [TWTEE O mYSl Zmenit na cernou a naopak. Tato
[ =n mlinll = =5n slsiEs  =n slsles =n siel v v . - , v
EENTTH [ NETE O (EETTE O (CETTE O bunka predstaVUJe prostrednl bunku v
ENTTO 0NN O 0O OO OO0 0 , . . . ’
S —_— okoli po aplikaci pravidla. Po nastaveni
] ] CTwee O CeCwee O T wee O . .. o0 v v vevs
e pravidla jej muZeme UloZit pro pozdé;jsi
| = snlinll =n  sslEsiEs = sslsiess | ssisl Ve, s v 7
e (B mae—t (5 e (5 TeERE— [ pouziti (bude uloZeno do textového sou-
| = sl sn = slslEs & & slniess = =iel v
SRR i T S S boru v podobé sekvence hodnot 0 a 1) a
WO O NTwO 0 w0 OO0 O 7 v/, . ’ .
s s e g poté znovu Nacist. Stisknutim Reset dojde
| =n sl ssn  slEslEs sn  slslesss | sisl kvb 7 v h t tl/hb vk
S O S SO SO prebarveni vSech nastavitelnych buné
BTN 0N DO 0D oD O O O vt b/l b Z v.t v k
e —— zpét na bilou barvu. Zrusit uzavie okno
NN O N0 O e O O O v ’ v N ’ ’
s Sl S, el S el S bez uloZeni zmén a Aplikovat aktualni

L e e pravidlo pouZije na uZivatelem zadanou

| Ulozit | | Natist || Reset || zrusit || Aplikovat | ttetnt konf o

I pocatecni konfiguraci v mriZce.
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Posledni tlacitko v hlavnim okné, UloZit do PNG, uklada jako obrazek ve formatu

PNG aktualni obsah mrizky vlevo, a to jak po aplikovani vlastniho pravidla, tak i kdy-
koli za béhu genetického algoritmu.

V hlavnim okné jsou parametry rozdéleny do dvou sekci. V prvni sekci, Nastaveni

genetického algoritmu, jsou umistény parametry:

e pocet generaci - maximalni poCet generaci vytvorenych za béhu genetic-
kého algoritmu, pokud nebude optimalniho reSeni dosaZeno drive (vzhle-
dem k povaze problému Kklasifikace vétSiny bude vzdy vytvoren uvedeny
pocet generaci, nezastavi-li uzivatel béh algoritmu predc¢asné),

e velikost pocdtecni populace - pocCet jedincli v jedné generaci. Pokud je za-
Skrtnuto pole decimace, bude pocet uvedeny zde vynasoben deseti a po vy-
tvoreni desaté generace bude pocet jedincti sniZen na uvedeny pocet,

e maximdlni inicializacni hloubka stromu - v inicializacni populaci budou
stromy vytvoreny tak, aby jejich hloubka neptekrocila uvedenou hodnotu,

e maximdlni hloubka stromu po kriZeni - udava hranici, které mohou dosah-
nout stromy vznikajici po kiiZeni; uzly na rodicovskych stromech jsou vy-
birany tak, aby po zkiiZeni nedoslo ke vzniku stromt s hloubkou piekra-
Cujici tuto hodnotu,

e pravdépodobnost kiiZeni v uzlu funkce - hodnota v procentech urcujici, na-
kolik bude pri kriZeni uprednostiiovan vybér uzlu funkce oproti uzlu ter-
minalu,

e pravdépodobnost reprodukce - podil genetického operatoru reprodukce na
tvorbé nové generace (v souctu s pravdépodobnosti kiiZeni a mutace musi
vychazet 1),

e pravdépodobnost kriZeni - podil genetického operatoru kriZeni na tvorbé
kazdé nové generace, mél by byt vyssi neZ reprodukce a mutace,

e pravdépodobnost mutace - podil mutace na tvorbé nové generace.

Zaskrtavaci policko Zachovdvat nejzdatnéjsiho jedince zapina funkci elitismu, kte-
ra zajistuje, Ze nejlepsi dosud nalezené teseni bude beze zmény automaticky zkopi-

rovano do pristi generace. Navic pro toto resSeni vytvari nahodny pocet (1 - 5) mutaci

na terminalovych uzlech a pridava je do nasledujici generace.

Inicializa¢ni metoda nabizi tii mozZnosti — grow, full a ramped. Jedna se o zpiisob,
jakym jsou tvoreny stromy v prvni generaci. Metoda grow vytvari stromy tak, Ze pr-
vek z mnoziny terminali muiZze byt pridan se stejnou pravdépodobnosti jako prvek z
mnoziny funkci, nejpozdéji vsak v hloubce stanovené parametrem maximdini iniciali-

zacni hloubka stromu. Naproti tomu stromy vytvorené metodou full maji vétve utvo-
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rené azZ do maximalni povolené hloubky, protoZe v predchozich vrstvach hloubky tato
funkce pridava pouze prvky z mnoZiny funkci a termindly jsou pripojeny az v nejvétsi
povolené hloubce. Metoda ramped vytvori polovinu jedincli v prvni generaci pomoci

metody grow a druhou polovinu pomoci metody full.

Sekundarni operaci lze zahrnout do genetického algoritmu zaSkrtnutim prislus-
ného poli¢ka. Decimace desetkrat zvysi pocet jedincil v inicializacni populaci a pred
tvorbou jedenacté generace ponechd v populaci pouze desetinu jedincli s nejvyssi

zdatnosti.

Sekce Nastaveni celuldrnich automatii obsahuje pét nasledujicich volitelnych pa-

rametru:

e pocet automatii v Fadé - udava pocet bunék v mrizce v kazdém radku,

e pocet rad - pocet bunék v mrizce v kazdém sloupci, jinymi slovy kolikrat
bude vypocitan dalsi krok,

e velikost okoli - téz velikost sousedstvi; udava pocet sousedicich bunék, kte-
ré ovlivnuji vyslednou barvu prostredni buriky v pristim kroku,

e pocet konfiguraci za béhu algoritmu - v priibéhu genetického algoritmu
bude kazdé nalezené reSeni ohodnoceno otestovanim na zadaném poctu
presnéjsi vysledky,

e pocet konfiguraci pro urceni vysledku — po ukonceni genetického algoritmu
je nejlepsi nalezené reSeni (vysledné feseni) znovu otestovano, a to na za-
daném poctu ndhodnych konfiguraci. Vysledkem je jeho procentualné vy-

jadirena uspésnost.

C. Dokumentace k programu

Aplikace Celuldrni automaty je vytvorena v programovacim jazyce Java. Jeji kdd je
pro lepsi prehlednost rozmistén do ¢tyt balicki - aplikace, genetika, model a rozhrani.
Balicek aplikace obsahuje pouze tridu pro spusténi celé aplikace. Balicek rozhrani je
souborem tfid odpovédnych za zobrazeni a obsluhu jednotlivych oken (OknoAplikace
obsluhuje hlavni okno aplikace, OknoPravidlo zobrazuje okno pro praci s uZivatel-
skymi pravidly). Také se zde nachdazi soubor Mrizka.java, ktery vykresluje prostor

celularnich automatu.

Balicek model obsahuje predevsim tiidy souvisejici s praci s celularnimi automa-

ty. Pomocna trfida Bunka reprezentuje jednotlivou buinku (automat) a uklada infor-
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mace o jeji pozici a barvé. Trida Konfigurace uchovava posloupnost celularnich auto-
matl v jednom kroku, tzn. pravé jeden z radki v mriZce. Tato posloupnost je uklada-
na jako pole hodnot boolean. Kromé metod pro nastaveni hodnot jednotlivych bunék
a jejich Cteni obsahuje také metodu pro vygenerovani nové, nahodné posloupnosti,
ktera soucasnou posloupnost nahradi posloupnosti boolean hodnot, kde prvek 0i 1 je
pro kazdou pozici vybiran s 50% pravdépodobnosti. Tfida Pravidlo predstavuje kon-
krétni pravidlo a uklada se do ni velikost okoli, tabulka okoli se v§emi kombinacemi
poli v okoli vzhledem k jeho velikosti (jako java.util.List poli hodnot typu boolean; tyto
kombinace dokazZe tfida Pravidlo také sama vygenerovat) a tabulka vysledki (jako
java.util List hodnot typu boolean). Posledni dileZitou tfidou je PocitacCA, ktery slouZi
ke zpracovani predlozené konfigurace (fady) CA. Jeho metody umozZnuji zjistit barvu

vvvvvv

vSak je vypocet dalsi rady na zakladé obdrZeného pravidla a konfigurace.

Genetika je balickem, ktery shrnuje vSechny tridy tykajici se genetického progra-
movani. Zadkladni tifidou pro reprezentaci stromovych uzll je Gen, obsahujici udaje
jako arita, hloubka (vrstva, v niZ se tento uzel nachazi ve stromovém grafu), textovy
prikaz a dalsi. Gen ma rekurzivni metodu pro vypis celého podstromu gent pocinaji-
ciho aktualnim genem nebo naptiklad metodu pro prevod podstromu na objekt tridy
Pravidlo (tato metoda se pouZiva u kotrene stromu). Z této ttidy dédi Terminal a Funk-
ce. Zatimco Terminal pouze upiesnuje udaje tridy Gen (nastavuje nulovou aritu
apod.), Funkce obsahuje konstruktor vedouci k rekurzivni tvorbé ndhodného stromu
pomoci metod genetického programovani zvanych grow, full a ramped. Dalsi ttida,
Genotyp, slouZzi pro uchovavani konkrétniho jedince v populaci. Obsahuje odkaz na
koren stromu gent tvoricich jedince a ¢iselny idaj o zdatnosti tohoto jedince. Nejdi-
lezitéjsi tiidou v balicku je pak GenetickyAlgoritmus, kterad shrnuje cely pribéh gene-
tického algoritmu - vytvoreni inicializa¢ni populace, provedeni decimace, ohodnoceni
jedincli, modifikovany vybér podle potradi pro selekci jedinct, provedeni reprodukece,

kriZeni a mutace a vytvoreni dalSich generaci.
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