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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je uvést novou techniku navrhu celularnich automatt, ktera
poskytne lepsi moznosti implementace a FeSeni zadanych problému v prostfedi neuniform-
nich automat. V ramci této prace byly polozeny teoretické zaklady k problematice ce-
lularnich automati a byly pfezkoumany moznosti jejich navrhu pomoci dvou evolu¢nich
principt, které se bézné pouzivaji — geneticky algoritmus a celularni programovani. Byly
vybrany dva principidlné vyrazné odlisné problémy, na kterych byly moznosti a schopnosti
téchto technik provéreny: problém synchronizace a systém implementace logickych hradel
v prostfedi celularniho automatu. Na zakladé prezkouméni implementac¢nich vlastnosti a na
zékladé prvnich vysledkid pouziti téchto metod byla vytvorena novid metoda navrhu celu-
larnich automatt — celularni evoluce. Celularni evoluce se svoji metodou “predikce budou-
ciho stavu okolnich bunék”poskytuje nové moznosti v névrzich automati, jelikoz pracuje
se strukturovanymi geny, které umoznuji, aby byl dany gen aktivni pro vice riznych celu-
larnich okoli. V zévéru prace byly na vybranych dvou problémech porovnané vSechny tii
metody a jejich schopnosti byly shrnuty v podrobném piehledu.

Abstract

The aim of this master thesis is to introduce a new technique for the design of cellular
automata which will provide a better possibilities for the implementation and solving given
problems in an environment of non-uniform automata. In this work, the theoretical foun-
dations of cellular automata have been summarized and the possibilities of their design were
examined using two evolutionary principles that have commonly been used — genetic algo-
rithm and cellular programming. T'wo principally different issues were selected on which the
possibilities and capabilities of these techniques were proven: the synchronization problem
and the system of implementation of logic gates in an environment of cellular automata.
Based on a review of the implementation properties and the initial results of usage of these
methods a new design method for cellular automata was created — cellular evolution.
The cellular evolution with its method of “prediction of the future state of surrounding
cells”provides new possibilities in the design of cellular automata since it operates with
structured genes which allow the gene to be active for a variety of cellular surroundings.
In the conclusion of this work, all three methods were compared on two selected problems
and their abilities were summarized in a detailed overview.
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Kapitola 1

Uvod

Jadrom tejto diplomovej prace je celularny automat — diskrétny dynamicky model, ktory
ma Siroké moznosti vyuzitia, od modelovania fyzikalnych javov az po simuldciu dopravy
¢i dokonca simulaciu “zivota”. Celularny automat je jednoduchy model, tvoreny mriezkou
buniek riadenych ur¢itou prechodovou funkciou, ktory dokdze pracovat s jednoduchymi
struktirami na jednej strane, a zaroven dokéZe implementovat Struktary, ktoré maju silu
ekvivalentni s Turingovymi strojmi na strane druhej [12]. Tato praca sa zameriava najmé
na druhy koniec spektra vyuzitelnosti — na neuniformné automaty, ktoré umoziuju navrh
velmi komplexnych Struktr.

Objavenie optimalnej konfiguracie parametrov takéhoto celularneho automatu tak, aby
dokézal uspokojivo riesit zadany problém nemusi byt trividlna tloha, kedze stavovy pries-
tor, v ktorom sa nachddza rieSenie, méze byt obrovsky. Preto bude tato praca venovana
moznostiam navrhu neuniformnych celularnych automatov s vyuzitim evoluénych technik,
ako stochastickych optimaliza¢nych metdd schopnych objavit vhodné rieSenia problémov aj
v naozaj obrovskych stavovych priestoroch.

Vypoctovy model evoluénych technik ma svoj pévod v biologickej evolucii, ktorej lohou
je prispodsobovat ¢i optimalizovat jedincov tak, aby boli schopni prezif v danom prostredi.
Prenesenim myslienok biologickej evolicie do vypoc¢tového sveta vznika idea evoluénych
algoritmov, ktoré ziskavaju schopnosti prehladania obrovského stavového priestoru v rela-
tivne “rozumnom”c¢asovom horizonte a zdroven si zachovavaju schopnost objavit vhodné
rieSenie problému.

Cielom tejto diplomovej prace je vytvorit tiplne novi a originalnu techniku navrhu neuni-
formnych celularnych automatov, vystavani na zakladoch a principoch evoluénych technik,
a porovnat ju s metddami, ktoré sa v sucasnosti celkom bezne pouzivaji pri konstrukcii
tohto typu automatov.

V prvej faze riesenia diplomovej prace boli preskimané bezne pouzivané evolu¢né tech-
niky pouzivané pri navrhu celularnych automatov — geneticky algoritmus a celularne pro-
gramovanie. Schopnosti tychto dvoch metdd boli predbezne preverené na dvoch vybranych
ulohach, ktoré su principidlne vyrazne odlisné — tloha synchronizacie a systém logickych
hradiel. Zatial¢o prvéa tloha preveri algoritmy z hladiska vynucovania globalneho sprévania,
druh4 Gloha preveri schopnost vyrieSenia problému komplexnej Struktiry.

V druhej faze projektu bola navrhnuta a implementovana tplne nova technika umoznu-
juca navrh celularnych automatov — ziskala pomenovanie Celuldrna Evolacia. Tato ¢ias-
tocne vychadza z vyssie zmienenych technik, ale zaroven prindsa tplne novy spdsob evolué-
nej prace s celularnym automatom a navyse prichadza so zaujimavym rozsirenim “predikcie
budiiceho stavu”, ktoré je implementovatelné aj v inych evolu¢nych metédach.



Zaveretna faza prace bola zamerand na experimentovanie s novou metédou na vybra-
nych tlohach a porovnaniu ziskanych vysledkov so zauZivanymi metédami genetického al-
goritmu a celularneho programovania.

Struktira tejto prace je rozdelena nasledovne: nadchadzajtce tri kapitoly (II., IIL. a IV.)
su venované popisu celularnych automatov, vysvetleniu principov evoluénych algoritmov
(so zameranim na geneticky algoritmus) a objasneniu implementacie metédy celularneho
programovania.

Nasleduje kapitola V. venovana podrobnému popisu oboch porovnavacich tloh — teda
ulohe synchronizacie a systému implementécie logickych hradiel v prostredi neuniformného
celuldarneho automatu.

Kapitola VI. je venovana samotnému popisu a podrobnému vysvetleniu algoritmu a prin-
cipu fungovania najdolezitejSich komponént metddy celularnej evolucie. Nasleduje kapitola
VII. vysvetlujiuca konkrétnu implementéciu jednotlivych aplikécii obalujicich vSetky tri
zmienené evolucné techniky.

Zévereéné Cast prace obsahuje kapitolu VIII. venovan( experimentom a porovnaniu
vSetkych troch metdd, vyzdvihnutiu silnych a slabych stranok metddy celularnej evolucie.



Kapitola 2

Celularne automaty

Tato diplomova praca je zamerand na hladanie novych technik ndvrhu celuldrnych automa-
tov (dalej CA) a preto sa nasledujtca kapitola zaobera popisom ich vlastnosti a vysvetluje
zakladné principy vypoctov v tomto type vypoctovych struktir.

Celularny automat sa spaja s menami John von Neumann a Stanislaw Ulam a jeho
vznik sa datuje do obdobia 40. rokov 20. storocia, ked tito vedci pracovali vo vyskumnom
zariadeni Los Alamos National Laboratory v Novom Mexiku, USA. Von Neumann sa zao-
beral vyvojom abstraktného modelu zaloZzeného na biologickej sebe-reprodukcii, ktora bola
zaujimavé z pohladu kybernetiky. Svoju pracu zacal tivahami o modele vychadzajicom
z trojrozmerného systémom popisaného pomocou parcialnych diferencidlnych rovnic.

2.1 Neformalny popis

Sipper [12] popisuje celuldrny automat ako diskrétny dynamicky model, ktory je tvoreny
pravidelnym, N-rozmernym polom buniek, ktoré si pre dalSie pouzitie ozna¢ime pojmom
mriezka. Vo svojej podstate modZze mat celuldrny automat Tubovolny pocet dimenzii, ale
v realnych aplikaciach sa vyuZivaju jedno- aZz dvoj-dimenzionalné automaty, vynimocne sa
klast znacné naroky na vypoctovy cas, ¢o je jednym z hlavnych doévodov, preco sa s nimi
nestretavame v praxi prilis casto.

Séria obrazkov 2.1 zachytéva priklad vivoja CA, ktory riesi problém replikacie objektu .
V jednotlivych diskrétnych ¢asovych krokoch méZeme pozorovat ako sa postupne menia
stavy v jednotlivych bunkach mriezky.

Dimenzie mriezky CA teoreticky nie st obmedzené ¢o sa velkosti (poétu buniek) tyka,
prakticky sa z implementa¢nych dévodov pouZivaji mriezky s kone¢nou velkostou. Velkosti
dimenzii nie si na sebe zivislé — kazd4 dimenzia teda moze obsahovat rozdielny pocet
buniek. Kone¢nd velkost mriezky vSak so sebou prinaSa otdzku, ako sa zachovat k bunkam,
ktoré tvoria hranicu mriezky. V tomto pripade musime na okrajoch mriezky podcitat s ob-
medzujicimi podmienkami, kedZe hrani¢né bunky maji mensi pocet existujucich susednych
buniek. Na vyrieSenie problému chybajucich susedov okrajovych buniek sa obvykle pouzi-
vaju dve rieSenia — v prvom pripade chybajucich susedov nahradime virtualnymi bunkami

!Celularny automat zachyteny na obrizku 2.1 je uniformny (to znamené, ze vietky bunky st riadené
pomocou rovnakej lokdlnej prechodovej funkcie), bunky mozu nadobidat jeden z troch moznych stavov. Ako
celuldrne okolie bolo zvolené 5-okolie (vid obrazok 2.5a) a buneénd mriezka je dvojrozmernd s cyklickymi
okrajovymi podmienkami (vid obrazok 2.3).
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(a) Inicidlny krok (b) 1. krok (c) 2. krok (d) 3. krok (e) 4. krok

Obrazek 2.1: Priklad vyvoja celularneho automatu riesiaceho problém replikacie objektu. Podcia-
to¢ny objekt zachyteny v inicidlnom kroku CA sa v priebehu niekolkych nasledujtcich krokov vyvoja
CA replikuje do niekolkych képii.

s pevne zvolenym stavom. Pre dvojrozmerny celuldrny automat zobrazuje tito variantu
obrazok 2.2 a nazyvame ju celuldirnym automatom s konstantnymi okrajovymi podmien-
kami. Druhou alternativou je celularny automat s cyklickymi okrajovymi podmienkami.
U jednorozmerného automatu vznikaja cyklické okrajové podmienky tak, ze prva bunka sa
spoji s poslednou, ¢im vznikne kruznica tvorend bunkami, v ktorom ma kazda bunka dvoch
bezprostrednych susedov. V pripade dvojrozmerného automatu spojime pravy a lavy okraj
mriezky, ¢im vznikd valec a néasledne spojime vrchni podstavu so spodnou a vznika ob-
jekt, ktory nazyvame torus (obrazok 2.3). Tento spésob mozeme aplikovat aj na automaty
vysSich dimenzii ¢im ziskavame cyklicky, kvazi-nekoneény model, ktory nevyzaduje ziadne
$pecialne oSetrenie okrajovych podmienok pri vypocte stavov jednotlivych buniek na okraji
mriezky celularneho automatu.
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Obrézek 2.2: Konstantné okrajové podmienky v 2-dimenzionalnom CA (v tomto pripade nulové
okrajové podmienky). Virtudlne bunky st vyznacené ¢iarkovanou ¢iarou.

Kazd4 z buniek celuldrneho automatu sa moze nachédzat v jednom z konec¢ného poctu
stavov. PouZity pocet stavov je dany konkrétnou aplikaciou, najjednoduchsie implementéacie
vyuzivaju dvojstavové CA, ako je napriklad CA pouzity v aplikdcii Game of Life [4]. Na
druhej strane, automat vytvoreny Von Neumannom, ktory emuloval operacie elektrického



Obrazek 2.3: Cyklické okrajové podmienky transformuji 2-dimenzionalny CA do objektu nazjva-
ného torus. Prebraté z [10)].

pocditaca, pracoval s 29 stavmi [13].

Pociato¢ny stav celuldrneho automatu (mriezka CA v ¢ase t = 0) je definovany “ruéne”,
ur¢enim konkrétneho stavu kazdej bunky v mriezke. Tento pociato¢ny stav je nutné defino-
vat eSte pred zahdjenim vypoctu a nazyva sa pociatocna konfiguracia celuldrneho automatu.

Dalsou vlastnostou celularneho automatu je tzv. celularne okolie bunky. Stavy vset-
kych buniek z celularneho okolia danej bunky st vstupnym parametrom lokalnej prechodo-
vej funkcie (vid nasledujuci text). Celularnym okolim bunky nazyvame mnozinu okolitych
buniek, ktor4 je definované relativnym rozmiestnenim buniek s ohladom na centralnu bunku
okolia (centralnou bunkou okolia nazyvame bunku, pre ktort aktudlne poc¢itame novy stav)
a ich vzdialenostou od centralnej bunky okolia. Okolia typicky pouzivané u jednorozmer-
nych automatov vidime na obrazku 2.4. V pripade dvojrozmerného automatu sa typicky
pouzivaju okolia znadzornené na obrazku 2.5.

(a) 3-okolie (b) 5-okolie

Obrazek 2.4: Bezne pouzivané okolia jednorozmerného CA.

Vypocet v celularnom automate prebieha v diskrétnych krokoch. V kazdom c¢asovom
kroku sa vypocita novy stav vSetkych buniek v mriezke CA. Novy stav bunky sa ur¢i na
zaklade stavu vsetkych buniek z jej celularneho okolia pomocou lokéalnej prechodovej funkcie
(v dalsom texte prechodovd funkcia alebo LPF).

CA je diskrétny a dynamicky model a teda vypocet v celuldrnom automate prebieha



(a) Von Neumannovo okolie (5-okolie) (b) Moorovo okolie (9-okolie)

Obrazek 2.5: Bezne pouzivané okolia dvojrozmerného CA.

v diskrétnom c¢ase — v kazdom Casovom kroku prebehne paralelne vypocet nového stavu
v kazdej bunke, ¢im dbdjde k aktualizacii stavu vSetkych buniek v mriezke CA. Vypocet za-
istujuci aktualiziciu stavu buniek v celuldrnom automate je uréeny pomocou tzv. lokalnej
prechodovej funkcie. Vstupnym parametrom lokéalnej prechodovej funkcie je aktualny stav
bunky, ktorej novy stav prave pocitame, a stavy vSetkych buniek z definovaného celular-
neho okolia tejto bunky. Z hladiska prechodovych funkcii sa celuldrne automaty rozdeluju
na uniformné a neuniformné. Uniformny CA je charakterizovany tym, Ze vSetky bunky
v mriezke sa riadia podla rovnakej prechodovej funkcie. Neuniformny automat umoziiuje,
aby kazda bunka bola pocas celularneho vypoctu riadend vlastnou prechodovou funkciou,
ktora vseobecne moze byt pre kazda bunku mriezky unikatna.

Prechodova funkcia moze byt zapisand vo forme tabulky, ktord pre kazd( kombiné-
ciu stavov vstupného celularneho okolia definuje hodnotu stavu centralnej bunky okolia
v nasledujicom kroku vypocétu CA. Tato tabulka byva oznacovani aj pojmom tabulka
pravidiel lokélnej prechodovej funkcie. Ako priklad tabulkového zépisu prechodovej funkcie
uvadzame tabulku 2.1 zobrazujucu tabulku pravidiel pre tzv. paritné pravidlo (zndme aj ako
XOR pravidlo) [12]. Celularny automat vyuzivajuici tito prechodovi funkciu je dvojstavovy,
dvojrozmerny a vyuziva celularne 5-okolie. Paritné pravidlo v tomto pripade priradi stav
1 kazdej bunke, ktorej okolie obsahuje neparny pocet buniek nachadzajicich sa v stave 1,
inak priradi stav 0. Z tejto tabulky je jasne vidiet, Ze kazdému pravidlu zodpovedd préave
jedna kombinacia stavov okolia celuldrneho automatu.

Kazd4 mozné kombinécia stavov buniek celuldrneho okolia musi mat definované pravidlo
v tabulke pravidiel (respektive musi byt oSetrend lokédlnou prechodovou funkciou). Celkovy
pocet pravidiel potom zavisi na pocte stavov a na pocte buniek pouzitého celularneho okolia.
Nech s je celkovy pocet stavov a ¢ je pocet buniek vo zvolenom okoli. Potom celkovy pocet
variacii s opakovanim, ktoré je mozné vyjadrif a teda pocet pravidiel v tabulke pravidiel
vyjadruje rovnica:

Tcount = s€. (21)

Pri pohlade na konkrétne ¢isla pre vyssie uvedené typy celularnych okoli uvidime nérast
poctu pravidiel v zavislosti na pocte buniek okolia. Napriklad jednodimenzionalny automat



[CNWSE [ Spert || CNWSE | Spenr || ONWSE | Spest || CNWSE [ Speny |

00000 0 01000 1 10000 1 11000 0
00001 1 01001 0 10001 0 11001 1
00010 1 01010 0 10010 0 11010 1
00011 0 01011 1 10011 1 11011 0
00100 1 01100 0 10100 0 11100 1
00101 0 01101 1 10101 1 11101 0
00110 0 01110 1 10110 1 11110 0
00111 1 01111 0 10111 0 11111 1

Tabulka 2.1: Tabulka pravidiel lokdlnej prechodovej funkcie pre paritné pravidlo. CNWSE predsta-
vuje aktudlny stav buniek Von Neumannovho okolia podla obrazku 2.5a, Sy ezt uréuje stav centralnej
bunky okolia v nasledujicom kroku vypoctu.

vyuzivajiaci 3 okolie podla obrazku 2.4a mé reount = 2° = 8 pravidiel, automaty s piatimi
bunkami v okoli (obrazky 2.4b a 2.5a) maji celkovy pocet pravidiel reoun: = 2° = 32, pri
9-okoli (obrazok 2.5b) je to Uz reount = 2° = 512.

Pocet vsetkych prechodovych funkcii, ktoré je mozné nad dvojstavovym celularnym
automatom realizovaft, zavisi od rozsahu tabulky pravidiel:

fcount = 2Meount, (22)

S narastajicim poc¢tom stavov a po¢tom buniek v okoli sa znacne zvysi celkovy pocet
prechodovych funkcii. Uz pri jednoduchom automate s 2 stavmi a 5-okolim (a teda s 32 pra-
vidlami podla vzorca 2.1) je pocet prechodovych funkcii fepun: = 22" = 232 = 4294 967 296.

Vypocétovy model celularneho automatu je vSeobecny a jednoduchy [12]. VSeobecnost
implikuje, Ze (1) CA podporuje vSeobecné vypocty a teda je schopny spracovat akykol-
vek algoritmus [12] a (2) zdkladné jednotky modelu vyuzivaji formu lokalnych interakcii
miesto Specializovanych akcii. Jednoduchost znamené, Ze vypoctové jednotky — bunky —
su jednoduchsie v porovnani s Turingovymi strojmi. Na miere komplexnosti modelov stoja
Turingové stroje na jednom konci a druhy koniec reprezentuju jednoduché modely akymi
su konecné automaty. Celularny automat je jeden z najjednoduchsich vSeobecnych modelov

[12].



Kapitola 3

Evoluéné algoritmy

V réamci tejto diplomovej prace su skimané roézne pristupy k névrhu celuldrnych automatov.
Jednou z technik, ktoré sa pouzivaju si evoluéné algoritmy. Evolu¢ny pristup hladania
optimalneho riesenia sa uspesne vyuZziva u problémov, ktoré su charakteristické obrovskym
stavovym priestorom moznych rieseni.

Kapitola 2.1 uvadza, Ze stavovy priestor — pocet prechodovych funkcii — je v pripade
celuldrnych automatov znac¢ny, pritom pocet vhodnych rieSeni, ktoré s schopné zaistit
pozadované spravanie automatu moze byt velmi maly. Evoluény pristup v pripade takejto
optimaliza¢nej ilohy mozZe viest k zna¢nému usetreniu ¢asu, potrebného na najdenie riesenia
a na druhej strane moze objavit unikdtne rieSenie, aké by sme ruénym névrhom prechodove;]
funkcie pravdepodobne nebrali do tivahy.

Tato kapitola je venovana principu evolu¢ného navrhu, popisuje vzor na ktorého zaklade
evolu¢né techniky stavaji a podrobne rozobera jeden konkrétny typ — geneticky algoritmus,
ktory bude pri nadvrhu celularneho automatu pouzity.

3.1 Zakladny princip evolu¢nych algoritmov

Rodina evoluénych algoritmov [9] sa radi k stochastickym optimaliza¢nycm metédam. Ich
predlohu ¢i inSpiraciu ndjdeme v Zivej prirode — jednd sa o evoldciu, ktorou sa zaobera
moderné bioldgia a ktora bola prvykrat popisana jednym z najvyznamnejSich vedcov 19.
storocia, Charlesom Darwinom, ked v roku 1859 publikoval knihu O pévode druhov [2].

Zatial¢o Standardné optimaliza¢né metédy st zalozené na optimalizacii jediného kandi-
datneho riesenia, evoluc¢ne algoritmy pracuji s mnozinou kandidatnych rieseni — s popu-
laciou. Kazdé kandidatne rieSenie (tzv. fenotyp) predstavuje jedného jedinca populécie a je
zakédované do genotypu. Genotyp je teda reprezentaciou fenotypu v evoluénom algoritme.

Evoluény algoritmus pracuje so Struktirami zvanymi genotyp, do ktorych je zakédovana
padov genotyp rozdeleny do samostatnych ¢asti — chromozémov, ktoré kéduju jednotlivé
vlastnosti fenotypu jedinca. Evoluéné techniky obvykle vyuzivaju zjednoduSenu formu re-
prezentacie jedincov — vSetky vlastnosti jedinca st zakédované do jedného genotypu, ktory
je nositelom vSetkej genetickej informdcie kandiddtneho rieSenia. Vdaka tomuto zjednodu-
Seniu je mozné miesto slova genotyp pouzivat v pripade evolu¢nych algoritmov aj slova
gendém ¢i chromozdém.

Algoritmus 3.1 dokumentuje princip evoluéného algoritmu. Nasledujiice odstavce tejto
sekcie st venované struénému vysvetleniu fungovania jednotlivych ¢asti tohto algoritmu.
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gen = 0
9eNmax = N
vytvor inicializa&nid populaciu P(gen)
ohodnot kaZdého jedinca v P(gen)
while (nendjdes vhodné riefenie) && (gen < genmaz) do
gen +=1
vyber vhodnjch jedincov do nasledujicej generacie P(gen)
vytvor novi generdciu P(gen) aplikovanim genetickjch operatorov
ohodnot kaZdého jedinca v P(gen)

end while
Algoritmus 3.1: Princip evolu¢ného algoritmu [9].

Pred samotnym zaciatkom préce evoluéného algoritmu je nutné vytvorit podiatoénu
populdciu kandidétnych rieSeni (tzv. nultd generacia populacie). Tato obvykle vznikd néa-
hodnym vygenerovanim genémov. Aby bola zaistend dostatoénd diverzita v populécii, je
nevyhnutné aby populacia obsahovala dostatoény pocet genémov. Tento pocet sa obvykle
v priebehu evoluénej optimalizacie nemeni. Optimalizacia samotné nasledne priebeha nad
celou populaciou genotypov v jednotlivych krokoch evolicie — v generaciach.

Vypocet jednej generacie teda predstavuje jeden krok evolué¢ného algoritmu. Nasledu-
juca generacia vznikd z aktudlnej generacie v procese reprodukcie, ktory je v zakladnej
podobe tvoreny styrmi fazami.

Prvé faza zaistuje ohodnotenie kazdého jedinca z populécie na zéklade toho, ako kvalitne
spliia poziadavky kladené na findlne rieSenie — tento krok sa nazjva vypocéet hodnoty
fitness. Cim viac sa ohodnocovany jedinec blizi k pozadovanému rieseniu, tym je kvalitnejsi.

S vypoctom fitness hodnoty stvisi otdzka mapovania genotypu na fenotyp. Evoluény al-
goritmus pracuje vo zvysnych troch fazach vyhradne s genotypom, avSak v procese vypoctu
fitness hodnoty je nevyhnutné vybudovat z genotypu kazdého jedinca populécie prislusny
fenotyp, nad ktorym sa urci ako kvalitne tento jedinec (respektive toto kandidatne rieSenie)
spliia vlastnosti pozadovaného finalneho riesenia. Mapovanie genotypu na fenotyp moze byt
priame alebo nepriame. V pripade priameho mapovania je fenotyp priamo zakédovany do
chromozému, pri pouziti nepriameho mapovania obsahuje genotyp len predpis, na zaklade
ktorého je vybudovany fenotyp. Jednoduchsie problemy si vystacia s priamym mapovanim,
bode poznamenavame, Ze niektoré typy evoluénych algoritmov nerozoznavaju pojmy geno-
typ a fenotyp (napriklad genetické programovanie [7]).

Po tom, ako st vSetky kandidatne rieSenia ohodnotené a ich fitness je priradend prislus-
nym genémom, prekldpa sa evolu¢ny algoritmus do svojej druhej fazy. Tato faza sa nazyva
selekcia chromozomov, ktora je charakterizovana tym, ze dochadza k vyberu vhodnych je-
dincov z aktuélnej generacie (t.j. z generacie, ktorti sme prave ohodnotili vo faze jedna),
ktor{ sa budu podielat na vzniku generécie novej. Na vyber vhodnych chromozémov exis-
pravdepodobnost vyberu jeho genému.

V tretej faze sa na vybratych jedincov aplikuji genetické operatory, ktoré maju formalny
zéaklad v procesoch biologickej evolucie. Vyber typu genetickych operatorov, ako aj ich
konkrétna implementéacia, zavisi jednak na konkrétnom type evolué¢ného algoritmu, ale aj na
ulohe, ktora algoritmom riesime. Typicky pouzivanymi operatormi si krizenie rodicovskych
genémov a mutéacia.

Aplikéciou genetickych operatorov na jedincov vybratych procesom selekcie (tzv. ro-
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di¢ia), vznikaju novi jedinci (potomkovia). O vznik novych jedincov sa stard operator
krizenia, vdaka ktorému potomkovia preberaju cast genetického materialu od kazdého z
rodicov, a teda kriZenie zaistuje prenos genetickych informacii z aktuélnej generacie do
novej populdcie. Operdtor mutécie mé za tilohu doniest do populécie nové vlastnosti.

V zévere¢nej faze dochadza k vytvoreniu novej populdcie, ktord vstupuje do dalej gene-
racie evoluéného algoritmu — tento proces sa nazyva reprodukcia. Jedinci, ktori vznikaja

.....

.....

populacia je vytvorena vyhradne z jedincov vzniknutych aplikiciou genetickych operatorov
a teda stari jedinci z aktuélnej populdcie vymieraji. Druhou (2) alternativou je umoznit
dasti najlepsich jedincov aktudlnej populédcie prechod do populécie novej bez akejkolvek
zmeny genetického materidlu — jedné sa o tzv. elitizmus. RieSenie (1) v sebe skryva za-
sadnt nevyhodu v podobe moznej straty velmi kvalitného rieSenia. Genetické operatory
negarantuju, ze v kazdej generacii vznika z kvalitnych rodi¢ov minimélne rovnako kvalitny
potomok, a teda tato strata gemetického materidlu by mohla byt nendvratni. V pripade
aplikovania riesenia (2) je zaistené, Ze najkvalitnejsi jedinci st schopny ovplyviovat viac
ako jednu generéciu [0].

Aplikovanim tychto Styroch faz na aktudlnu genericiu vznikd generacia nova. Tento
postup je periodicky aplikovany dovtedy, kym nie je objavené rieSenie, ktoré by spliialo
kvalitativne poziadavky (teda kym nejaky jedinec nedosiahne pozadovant hodnotu fitness),
pripadne kym nie je presiahnutd stanovend medz (napriklad ¢as vypoctu alebo pocet gene-
racii).

V sti¢asnosti sa pouziva viacero pristupov k implementacii evoluénych algoritmov, ktoré
vznikli réznou interpretaciou Darwinovej tedrie. Tieto implementacie sa od seba viac ¢i
menej lisia hoci ich princip ostéava podobny. Medzi najzndmejsie varianty patria gene-
tické algoritmy uvedené Hollandom [5], genetické programovanie, ktorého autorom je Koza
[7], evoluéné programovanie od Fogela [3] a evoluéné stratégie od Bienerta, Rechenberga
a Schwefela [11].

3.2 Geneticky algoritmus

Nasledujuca sekcia je venovana jednej z najpouzivanejsich technik spomedzi evoluénych
algoritmov — genetickému algoritmu (dalej budeme pouzivat skratku GA). Podobne ako
existuje mnoho evolu¢nych technik, existuje aj viacero viac ¢i menej odlisnych implementéacii
genetického algoritmu. V tomto texte sa budeme zaoberat zékladnou podobou genetického
algoritmu, ktory sa oznacuje aj pojmami jednoduchy ¢i kanonicky geneticky algoritmus [5].

Autorom genetického algoritmu je John Holland, ktory sa vo svojich vyskumnych pra-
cach zaoberal biologickymi procesmi a ich implementaciou vo vypoctovych systémoch. Na
vysledkoch svojich $tudii postavil abstraktny vypoctovy model genetického algoritmu [5].

Od svojho vzniku nasiel GA uplatnenie vo velmi Sirokej $kale najréznejsich aplikécii, od
optimaliza¢nych tloh az po aplikicie zamerané na skiimanie Zivota [9].

Genetické algoritmy sa radia do skupiny evoluénych algoritmov, ktoré rozlisuju genotyp
a fenotyp. Genotyp alebo tiez gendm je vytvoreny z linedrnej postupnosti génov.

.....

..........

vlasnost sa moze vyskytovat v réznych podobéch (napriklad gén kédujici farbu oéi sa vzdy
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vyskytuje v rdmci genému na jednom pevne danom mieste, a vdaka roznym hodnotdm
ktoré nadobuda je schopny zakédovat viacero réznych farieb oéi). Vdaka tejto vlastnosti
je zaistené, Ze geném daného druhu, ktory mé pevne dana Struktiru predurcent poradim
jednotlivych génov, je schopny zakédovat mnoho navzijom odlisnych fenotypov.

Jednotlivé vlastnosti fenotypu st teda zakédované v podobe samostatnych génov v geno-
type. Kazda variacia konkrétnej vlastnosti fenotypu je reprezentovani pomocou unikatne;j
hodnoty (alebo unikatnej postupnosti hodnot), ktora ju odlisuje od inych variacii. V jed-
noduchom GA mé genotyp obvykle konstantnt dizku.

Jednotlivé gény st v genotype charakterozované svojou lokalitou — absolitnou polohou
v ramci genému. Tato pozicia sa nazyva lokus. Lokus daného génu predstavujiceho urcita
vlastnost fenotypu je v rdmci genému pevne dany a je nemenny. Jeho premiestnenie na iny
lokus by sposobilo, Ze dany gén by zacal kédovat tplne ind vlastnost.

Vlastnost nemeniacich sa, pevne danych lokusov jednotlivych génov v rdamci genému
zarucuje, ze kazda dvojica roznych genémov rovnakého druhu je navzajom kompatibilna,
¢o je v genetickom algoritme velmi dolezité z hladiska reprodukcie.

Nasledujuci text podrobnejsie rozoberd a vysvetluje najdoleZitejsie ¢asti genetického al-
goritmu, ktorymi st fitness hodnota, principy selekcie genémov a dva najcastejSie pouzivané
operatory genetického algoritmu — krizenie a mutécia [9].

3.2.1 Fitness

Hoci sa méze zdat ohodnocovanie kvality jedinca ako umelo vykonstruovana vlastnost ge-
netického algoritmu, nie je tomu tak. Rovnako ako ostatné ¢asti evoluénych algoritmov, ma
aj fitness hodnota svoj vzor v prirode. Z biologického uhla pohladu je fitness hodnota defi-
novand ako relativna schopnost jedinca preZit vo svojom prirodzenom prostredi a zdroven
ako schopnost odovzdat svoj geneticky materidl novym jedincom do dalSej generécie.

Fitness hodnota vo vypoc¢tovom modele evoluéného algoritmu plni v podstate tlohu
“identifikatoru” kvality jedinca — obvykle je definovana ako nezaporna hodnota, Castokrat
sa ale jednd o normalizovani hodnotu z rozsahu nula az sto percent, ktord ohodnocuje
fenotyp vzhladom k jeho schopnosti riesit zadany problém. Jedinec s fitness 100% v tomto
modele predstavuje “dokonalé”’rieSenie, ktoré je schopné vyriesit zadany problém tplne,
naopak jedinec s normalizovanou fitness 0% neriesi zadany problém vobec.

V skratke mozeme teda povedat, Ze fitness hodnota je miera umoziiujica relativne
porovnavanie jedincov populdcie a umoziiujtica urcit, ktori jedinci st schopni riesit zadany
problém lepsie.

Geneticky algoritmus je proces iterativneho charakteru — vypocet prebieha v jednotli-
vych krokoch, v generaciach. V kazdej generacii dochéadza k ohodnoteniu vSetkych jedincov
populédcie (vid algoritmus 3.1). Evoluéné algoritmy obvykle zacinaji svoju ¢innost s néa-
hodne vygenerovanou populédciou, ktorej priemerné fitness nie je moc vysoka '. Cielom
optimaliza¢ného procesu genetického algoritmu je, aby po uréitom pocte generacii nasiel
miniméalne jedno vyhovujiice rieSenie.

Populécia, respektive priemerna hodnota fitness v populécii genetického algoritmu by
teda mala v priebehu generacii konvergovat k idedlnemu rieSeniu. Z hladiska sledovania
konvergencie hodnoty fitness je dolezitym pojmom tzv. “povrch fitness”, ktory predstavuje
grafickii reprezentdciu hodnot fitness. Povrch fitness je mozné si predstavit ako funkciu,

!Priemerné fitness inicializacnej generécie zavisi na mnohych faktoroch, vo véeobecnosti viak nedosahuje
pozadované hodnoty.
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ktorej priebeh je uréeny fitness hodnotami vSetkych moznych jedincov, v zavislosti na para-
metroch, ktoré sit dané génmi chromozému. Potom globalne maximum (pripadne minimum,
v zévislosti na rieSenej tlohe) tejto funkcie predstavuje idedlne rieSenie zadaného problému.
Jednotlivy jedinci populacie st znazorneni ako body na povrchu tejto fitness funkcie.

V jednotlivych generaciach potom moézeme sledovat postupny posun tychto bodov po
povrchu fitness funkcie smerom k oblastiam s vysSSou hodnotou fitness a teda mozeme
pozorovat ako evoluény algoritmus postupne optimalizuje populaciu [9].

3.2.2 Selekcia

Biologickou predlohou pre procesy selekcie — vyberu jedincov, ktori sa budt podielat na
vzniku dalSej generdcie — je jedna z najvyznamejSich vedeckych pric modernej éry —
Darwinova teéria prirodzeného vyberu [2].

Prave prirodzeny vyber — selekcia — je tou hnacou silou, ktora Zenie biologicka evo-
liciu neustéale vpred. Prave tento mechanizmus zaistuje, ze v prirode prezivaju len ti naj-
silnejsi jedinci, ktori maju ten najlepsi geneticky material, vdaka ktorému si najlepSie
prispésobeni svojmu zivotnému prostrediu. Selekcia, ktora si najlepsich jedincov populécie
“yyberd”, umoznuje, aby sa do dalSich generacii rozsiril geneticky material prave z tychto
silnych jedincov. Idedlne by samozrejme bolo, ak by sa tento geneticky material rozsiril do
¢o mozno najvicsieho poctu potomkov, aby sa zvySila pravdepodobnost, Ze vlohy vdaka
ktorym sa dani jedinci stali najlepsimi vo svojej populécii, sa postupne, generacia za gene-
svojmu prostrediu, ziju v priemere dlhsie ako menej prisposobeni jedinci. Vdaka tomuto
faktu maju potencialne viac prilezitosti k reprodukcii svojho genetického materialu v prie-
behu viacerych generacii.

Biologické evolicia je schopna zabezpecit chod svojej selekcie pomocou vlastnych me-
chanizmov, ktoré st zna¢ne komplikované a zavisia na mnohych premennych, ktoré vo svojej
podstate nie st tplne predvidatelné. Geneticky algoritmus je vSak v tomto ohlade potrebné
“usmernit”, informdciu o schopnostiach a kvalitdch jedincov je potrebné dodat do algoritmu
externe. Jedincov populécie je teda potrebné usporiadat podla toho, ako dobre si po¢inaju
vo svojich zivotnych tlohach — ¢im v pripade genetického algoritmu myslime, ako dobre
riesia zadany problém. Populaciu teda usporiadame od najlepsich jedincov k najhorsim, a
algoritmus selekcie sa nasledne pomocou stochastickych procesov postara o vyber vhodnych
jedincov k reprodukcii.

Mierou, podla ktorej vytvorime usporiadanie jedincov, je prave hodnota fitness, ktora
popisuje ako kvalitne je dany fenotyp schopny zadany problém riesit. Vyber jedincov v
procese selekcie je uz potom velmi podobny prirodzenému vyberu — jedinci s vySSou fitness

.....

3.2.3 KriZenie

7 hladiska prenosu genetického materidlu z generacie do generécie zohrava geneticky ope-
rator krizenia vyznamnu ulohu. Krizenie totiZz zabezpecuje prenos genetického materidlu
z rodicov na potomkov tak, ze dojde k vzajomnej vymene c¢asti chromozémov medzi ro-
di¢mi.

Zékladna podoba krizenia sa oznacuje ako jednobodové krizenie a prave nim sa tato
podkapitola zaoberd. A kedze kapitola ako celok je venovand jednoduchému genetickému
algoritmu, budeme dalej predpokladat konstantnt dizku genému a prave dvoch rodicov
vybratych selekciou.
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Za takychto podmienok sa najskor ndhodne vyberie jeden gén (respektive jeden lokus
v rdmci genému), ktory rozdeli oba rodic¢ovské genémy na dve ¢asti. Potomkovia nasledne
vznikaju tak, ze jeden potomok zdedi prva ¢ast genému od jedného z rodi¢ov a druht c¢ast
od rodi¢a druhého. Druhy potomok potom zdedi presne opac¢né ¢asti genému rodicov.

Pre ilustraciu uvadza obrazok 3.1a priklad jednobodového krizenia. V tomto obrazku
predstavuje spodny par chromozémov potomkov, ktori vznikli prekrizenim vrchného, ro-
dicovského péru za tretim génom.

Krizenie sa obvykle aplikuje s pomerne vysokou pravdepodobnostou, [6] uvadza 75—
95 % pravdepodobnost aplikdcie tohto operatoru. Pokial by kriZenie pre niektori par rodi¢ov
nenastalo, tak potomkovia budi presnymi képiami svojich rodicov.

7 principu kriZzenia popisaného v tejto sekcii vyplyva, Ze tento operator ma zasadny
vplyv na prenos “dobrych”vlastnosti do dalsej generdcie. Umoziiuje totiz, aby z dvoch dob-
rych rodi¢ov vznikoli kombinéciou ich genetickej vybavy este lepsi potomkovia. Kedze sa
vSak jednd o proces stochasticky, moéze krizenim vzniknif aj potomok, ktory zdedi me-
nej vyhodné ¢asti genému z oboch rodi¢ov a teda nebude dosahovat kvality rodi¢ovskych
genémov.

3.2.4 Mutacia

V predchadzajicich sekciach boli vysvetlené pojmy selekcie, ktora je hnacim motorom evo-
lacie, kedZe zabezpecuje “odstrarnovanie”slabych jedincov, a operator kriZenia umoziujuci
vyselektovat najlepsie vlastnosti rodi¢ov a preniest ich do generacie potomkov vdaka vlast-
nosti dedenia génov. Tieto dve vlastnosti sami o sebe st schopné optimalizovat populdciu
tak, Ze jedinci sii generdcia za generdciou Coraz lepSi a priemernd fitness ¢im dalej tym
vy$sia. Napriek tomu sa moZe staf, Ze geneticky algoritmus uviazne v lokdlnom maxime
povrchu fitness a teda k objaveniu ocakavaného rieSenia nikdy ned6jde. Dévod, pre ktory
evolicia méZe uviaznut, musime hladat v pociatocnej populacii — v tomto momente si mu-
sime uvedomit, Ze vSetka genetickd rozmanitost bola do populécie dodand uZ v pocdiatocnej
populacii. Procesy selekcie a krizenia do populéacie nedodéavaji ziadne nové vlastnosti, len
propaguju uz existujice dobré vlohy do dalsich generécii a odstranuju vlohy nevhodné. Aby
geneticky algoritmus prediSiel uviaznutiu, vyuziva druhy velmi dolezity operator, ktory je
schopny dodat do genému populécie nové vlastnosti a tym je geneticky operdtor mutécia.

Ulohou operatoru mutacie je zabezpe¢it, aby sa v populacii objavovali nové vlastnosti
pocas celého iteracného behu genetického algoritmu, ¢im bude zabezpecend dostatocna
variablita jedincov umoznujica uniknit z potencidlneho lokadlneho maxima povrchu fitness.

Zabezpecenie variability mutéaciou je pomerne jednoduchy proces — v prvom kroku je
ndhodne vybraty gén (respektive je ndhodne vybraty nejaky lokus) z genému a néasledne je
jeho hodnota zmenené na int alelu zo zoznamu pripustnych hodnot. Vyber novej hodnoty
génu je opit ndhodny proces.

Podobne ako krizenie je aj mutécia stochasticky proces, avSak na rozdiel od krizenia
prebieha mutécia s velmi malou pravdepodobnostou (udéva sa 0.1-5 % podTa [6]). Mutécia
sa obvykle aplikuje na kazdy gendm populécie aZz po operacii krizenia a to tak, Ze algorit-
mus mutacie sa aplikuje na kazdy gén (s ohladom na mali pravdepodobnost prebehnutia
mutécie, je percento zmenenych génov pomerne malé). Podobne ako kriZenie, aj mutécia
moze mat na popupéciu negativny vplyv — okrem vnaSania novych vlastnosti je schopna
znehodnotit kvalitné gendémy, ¢o je jednym z dovodov, preco sa do genetického algoritmu
zavadza elitizmus (vid sekcia 3.2.2), ktory ochrani najlepsie genémy pred potencidlnymi
neziadtcimi zmenami.
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Obrazok 3.1b znazornuje mutaciu génu — Siesty gén s pdvodnou hodnotou “F” zmutoval
na novu hodnotu “f”.

A|lB|C|d|e|f|g]|h A|B|C|D|E|JF|G|H
alb|c|D|E|F|G|H A|B|C|D|E . G|H
(a) Krizenie chromozémov. (b) Mutécia génu.

Obrazek 3.1: Aplikicia genetickych operatorov v jednoduchom GA.

3.3 Geneticky algoritmus vo vypoctovom systéme
celularnych automatov

Tato sekcia sa zaoberd klu¢ovymi myslienkami vyuzitia genetického algoritmu vo vypoc-
tovom modeli celularneho automatu. Jednotlivé podsekcie sa zaoberaji developmentom
v genetickom algoritme a popisuji principy nasadenia genetického algoritmu v celularnom
automate.

3.3.1 Development v genetickom algoritme

Development (v preklade vyvin) v evoluénom algoritme predstavuje transforméaciu genetic-
kej informacie, ktorad je zakédovand v chromozéme na konkrétne spravanie sa jedinca —
fenotypu.

Myslienka vypoctového vyvinu [8], ako sa development v evoluénych algoritmoch na-
zyva, ma svoj povod v prirode — jedinec samotny, ale aj jeho vlastnosti, schopnosti a
spravanie je zakédované v jeho genetickej vybave nepriamo. Genetickd informécia z chro-
mozdému slizi na vytvorenie medidtorov, ktoré riadia jednotlivé procesy v zivote jedinca.

V zivych organizmoch je nositelom vyvoja DNA (deoxyribonukleova kyselina), ktora vo
svojej Strukture obsahuje gény, na zdklade ktorych si syntetizované proteiny v procesoch
transkripcie a translacie. Proteiny, ktoré predstavuju vyssie zmienené mediatory, nasledne
ovplyviiuju spravanie sa buniek, vo svojej podstate riadia biochemické procesy, ktoré pre-
biehaju v bunkach [8].

16



3.3.2 Celularny automat ako model developmentu

Celularny automat, ktorého charakteristika je popisand v kapitole 2, mozeme povaZovat za
jednoduchy model vypoctového vyvinu v evolu¢nom navrhu a to aj napriek tomu, Ze ta-
bulku pravidiel sme schopni zakédovat do genému priamo (¢im odpadé nutnost medidtorov
a pokroc¢ilého mapovania genotypu na fenotyp). Vyvin totiz mozeme sledovat v spréavani sa
celularneho automatu, teda vo vyvoji stavov buniek v celularnom priestore.

Cielom névrhu CA ja najdenie uréitych pravidiel, ktoré zaistia konkrétne chovanie jed-
notlivych buniek CA v case

Ako priklad méze uviest implementéciu celularneho automatu zndmu pod nazvom “Hra
Zivota” (v origindle The Game of Life) [4]. V tomto priklade by chromozém genetického
algoritmu kédoval tabulku pravidiel CA tak, aby objekty vytvorené zo “Zivych”buniek
(napriklad objekt glider) vykazovali podas vyvoja automatu v ¢ase isty Specificky druh
pohybu. Genetickym algoritmom v tomto pripade nehladdme chromdzom, ktory priamo
kéduje riesenie (pohyb objektu), ale ktory definuje také vlastnosti prostredia (lokalnu pre-
chodovt funkciu celuldrneho automatu), aby dany objekt vykazoval v prostredi celuldrneho
automatu pohyb.
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Kapitola 4

Celularne programovanie

Nasledujica kapitola ivadza zakladné principy jedného z algoritmov evolvovania celular-
nych automotov — tzv. celuldrneho programovania [12] (dalej v texte CP). CP je druhou
spomedzi Standardnych technik navrhu celularnych automatov, ktora je v ramci textu tejto
diplomovej praci skimana.

4.1 Algoritmus celularneho programovania

Celularne programovanie predstavuje navrhovi techniku obecne neuniformnych celularnych
automatov, teda automatov, kde kazda bunka mé svoju vlastni prechodovi funkciu.

Pseudokéd zékladnej podoby celularneho programovania je zobrazny v algoritme 4.1.
Nasledujtce odstavce popisuju princip fungovania tohto algoritmu a stru¢ne upozornuja
na najzasadnejsie rozdiely oproti pristupu evolvovania celuldrnych automatov pomocou
genetickych algoritmov.

Algoritmus celuldrneho programovania je postaveny na evolucénych technikach. AvsSak
na rozdiel od standardnej implementéacie, kde evoluény algoritmus pracuje s evolvujicou
sa populéaciou kandidatnych rieseni — teda s populaciou celularnych automatov — pracuje
evolu¢ny algoritmus v celuldrnom programovani len s jedinou instanciou CA.

KedZe sa jednd o neuniformny automat, mé kazd4 bunka svoju vlastni tabulku pra-
vidiel, podla ktorej je riadend v procese vyvoja celuldrneho automatu. V pociatocnej faze
celularneho programovania st tabulky funkcii pre vSetky bunky CA vygenerované ndhodne.

Po inicializaCnej faze nastava evoluény proces, ktory sa vo vSeobecnosti skladd z dvoch
krokov (fazi) a podobne ako v evolué¢nom algoritme (vid algoritmus 3.1) st tieto fazy za-
balené do cyklusu, ktory predstavuje kroky evolu¢ného algoritmu — generacie. Cyklus
prebieha dovtedy, kym nie st splnené podmienky ukoncenia algoritmu.

Evoluény proces algoritmu celuldrneho programovania je teda tvoreny dvomi fazami,
ktoré nie st rovnocenné ¢o sa poc¢tu prechodov tyka. Prva faza — vypoctova — prebehne
v C-krat vyssom pocte behov ako fdza druhd — evolucéné. Tato nerovnomernost je dana
tym, Ze evolu¢na faza prebehne v kazdej generacii evolicie len jedenkrat, zatialco vipoctova
faza je v kazdej generacii spocitand C-krat, kde C' je vstupny parameter algoritmu, ktory
definuje pocet nahodne vygenerovanych konfiguracii celularneho automatu, nad ktorymi sa
bude urdovat kvalita LPF kaZzdej bunky CA — fitness hodnota.

Po inicializac¢nej faze sa algoritmus CP teda dostava do fazy “evolu¢ného cyklu”, ktory

.....

Vypoctova ¢ast je v hlavnom cykluse CP pred samotnym evolué¢nym blokom (vid algoritmus
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for kazdd bunka i v CA do in parallel
inicializuj tabulku pravidiel bunky ;
fi = 0 (vynulyj fitness hodnotu bunky);

end

¢ = 0 (inicializuj poéitadlo konfiguracii);
while nie si splnené podmienky ukoncenia do
vygeneruj nahodni inicializa¢na konfiguraciu CA;
vyvijaj CA na inicializa¢nej konfiguracii pocas M Casovych krokov;
for kazdd bunka i do in parallel
if bunka i je v korektnom findlnom stave then

fi=fi+1;
end
end
c=c+1;

if ¢ mod C = 0 then
for kazdd bunka i v CA do in parallel

vypocéitaj nf; (poéet susedov s vysSou fitness);
if nfi(c) =1 then
nahrad tabulku pravidiel ¢ lepsou susednou tabulkou;
preved mutéiciu novej tabulky;
end
else if nf;(c) = 2 then
nahrad tabulku pravidiel ¢ vysledom kriZenia lepsich susednych
tabuliek;
preved mutéiciu novej tabulky;
end
else if nfi(c) > 2 then
nahodne vyber dve z lepsich susednych tabuliek;
nahrad tabulku pravidiel ¢ vysledom kriZenia lepsich susednych
tabuliek;
preved mutéiciu novej tabulky;

end
f[i=0;
end
end
end

Algoritmus 4.1: Pseudokdd algoritmu celuldrneho programovania [12].

4.1) a jej klucové ¢asti popisuju nasledujtice odstavce.
Vo vypoc¢tovom bloku sa najskér vygeneruje ndhodné konfiguracia stavov vsetkych
buniek celularneho automatu. Ako je uvedené vyssie, celularne programovanie pracuje len
s jedinou instanciou celularneho automatu, u ktorého sa pomocou evolué¢ného algoritmu vy-
vijaji prechodové funkcie jednotlivych buniek CA (po ukonceni algoritmu st ocakavanym
vystupom prechodové funkcie buniek realizujice pozadované chovanie CA).
Po vygenerovani ndhodnej konfiguracie CA sa zaisti beh celuldrneho automatu s aktu-
alnymi prechodovymi funkciami jednotlivych buniek. Vyvoj automatu prebieha vo vopred
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uréenom pocte krokov.

Ked vyvoj celuldrneho automatu skon¢i, prechadza algoritmus do tretieho vypocétového
procesu, v ktorom sa vypodcita fitness hodnota, ktora urcuje kvalitu evolvovanych tabuliek
pravidiel ako pocet buniek, ktoré sa po zaverecnom kroku CA nachédzaju v korektnom
stave. Zaujimavostou vypoctu fitness je, Ze je urcend pre kazdd bunku automatu zvlast,
teda kazda bunka mé v celulirnom programovani nielen vlastni tabulku pravidiel, ale aj
vlastnu fitness hodnotu.

Je dolezité poznamenat, Ze v prvom vypoctovom procese algoritmu su generované len
podiatoéné konfigurdcie buniek CA, zatialdo tabulky pravidiel, ktoré si asociované s jed-
notlivymi bunkami uz nie st pregenerované. Jednotlivé bunky teda vyuzivaju stale tie isté
tabulky pravidiel, ktoré st upravované len evoluénym procesom v hlavnej faze algoritmu
celularneho programovania.

V kazdom opakovani hlavného cyklusu algoritmu CP teda prebehne vypoctova faza,
ktora je tvorenda tromi vyssie popisanymi procesmi prave C-krat, kde C' je uréeny pocet
podiatoénych konfiguracii, na ktorych prebieha vyhodnocovanie chovania CA. Fitness hod-
nota, vypocitana pre dani konfiguraciu celuldrneho automatu, je pre kazda bunku prici-
tand k aktualnej fitness hodnote prislusnej bunky. Tym, Ze fitness hodnoty sa pre jednotlivé
konfiguracie CA s¢itaju, je dosiahnuté to, Ze po prebehnuti vyvoja celularneho automatu
pre vSetky konfiguracie, bude aktuédlna fitness hodnota kazdej bunky obsahovat informéciu
o pocte konfiguracii, ktoré dosiahli v zaverecnom kroku vyvoja CA korektny stav.

Maximalnu fitness hodnotu dosiahne teda t4 bunka, ktord bude mat pre kazdd ndhodne
vygenerovanu pociatoénu konfiguraciu CA korektnti hodnotu (stav) po dokonéeni vyvoja
celularneho automatu. Zmyslom opakovanych behov celularneho automatu nad réznymi
podiatoénymi konfigurdciami, ale s nezmenenymi tabulkami pravidiel, je teda overit fakt,
ako dobre si tieto tabulky budii poé¢inat na roznych konfiguraciach celuldrneho automatu.

Druh4 c¢ast v bloku hlavného cyklusu algoritmu CP predstavuje evolu¢ni fazu algo-
ritmu. Evoluény blok prebehne len raz za C opakovani hlavného cyklu, teda az v case,
ked prebehne vypoctovy blok nad vSetkymi konfiguréciami celuldrneho automatu. V tomto
evoluénom bloku st vyuzivané evolu¢né principy na tabulky pravidiel v jednotlivych bun-
kéch celuldrneho automatu, ¢im sa snazime dosiahnit zvySenie priemernej medzigeneracnej
fitness hodnoty. Cast evoluéného procesu, vypocet hodnoty fitness, uz bola zaistena vo vy-
poctovej faze algoritmu, a teda vo faze evoluénej uz priebehaju len tri procesy: selekcia,
aplikacia genetickych operatorov a modifikicia tabuliek pravidiel v jednotlivych bunkéach
automatu. Aplikicia tychto procesov prebieha na vSetkych bunkach celuldrneho automatu
a je lokalna — to znamena4, Ze je ovplyviiovana vyhradne susednymi bunkami z celularneho
okolia aktudlnej bunky.

V procese selekcie su preverené fitness hodnoty vSetkych buniek z okolia aktualne vyset-
rovanej bunky. Pokial sa v celuldirnom okoli nachédzaji viac ako dve bunky (respektive dve
tabulky pravidiel) s lepsou fitness nez ma vysSetrovana bunka, prebehne proces selekci, kto-
rého princim je popisany v sekcii 3.2.2 a do procesu genetickych operatorov sa “odosla”dva
vybrané genotypy (tabulky pravidiel celuldrneho automatu zakédované do podoby vhod-
nej pre aplikiciu genetickych operatorov). Pokial sa nadjde mensi pocet lepsich tabuliek (to
znamend dve alebo jedna) st tieto fenotypy vybrané automaticky.

Druhym evoluénym procesom je aplikacia genetickych operatorov krizenia a mutéacie
ako st popisané v sekciach 3.2.3 a 3.2.4. KriZenie samozrejme prebehne len za predpokladu,
Ze pocet vybranych fenotypov v predchddzajicom procese je rovny dvom. KedZe kriZenie
generuje dvoch potomkov, je z tychto ndhodne vybrany len jeden. Mutécia je aplikovana
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dari v celuldrnom okoli najst lepsie bunky, postupuje do dalsej generacie tabulka pravidiel
aktudlne vySetrovanej bunky bez zmeny. Tymto je zaisteny elitizmus.

Proces modifikicie tabuliek zaisti prepisanie aktualnej tabulky pravidiel novou, ktoré
bola vyevolvované v procesoch krizenia a mutacie. Pokial ale tieto procesy neprebehli (to
znamend, ze v okoli bunky nie si Ziadny lepsi susedia), tak sa tabulka pravidiel nemeni.
V tomto kroku je zaroven vynulovana hodnota fitness vo vSetkych bunkéch, ¢im je zaistené,
ze kazda generacia zacina s nulovou hodnotou fitness.

Tieto dve fazy — vypoctova a evolucnd — a celkovo Sest podprocesov, ktoré v nich
prebiehaju, definuje jednu generaciu evolu¢ného procesu. Evoluény proces konéi najdenim
vhodne kvalitného riesenia alebo vycerpanim zdrojov, ako popisuji odstavce vyssie. Vys-
tupom algoritmu celuldrneho programovania st tabulky pravidiel vSetkych buniek auto-
matu, ktoré zaistuji vyhovujice rieSenie daného problému, to znamena Ze tieto vystupné
tabulky predstavuji najlepSiu dosiahnutt fitness hodnotu celuldrneho automatu.

1V tomto pripade sa o vyber jediného fenotypu pre muticiu postaraji selekcia a kriZenie.
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Kapitola 5

Vybrané porovnavacie ulohy

Cielom tejto diplomovej prace je vytvorit novi techniku ¢ novy pristup k ndvrhom ce-
luldrnych automatov. Tento vlastny pristup, ktory je prinosom tejto diplomovaj prace, je
samozrejme potrebné porovnat s aktuilnymi metédami, ktoré sa v procesoch navrhu celu-
larnych automatov v sucastnosti bezne pouzivaju.

Tato kapitola uvadza strucné popisy problémov riesitelnych pomocou celuldrnych au-
tomatov, na ktorych bude porovnanie prevedené. Vybrané boli také tlohy, ktoré nie sa
v prostredi celularneho automatu jednoducho rieSitelné, a to ani pomocou evoluéného na-
vrhu, éim sa budeme snazit zvyraznit rozdielne schopnosti jednotlivych algoritmov.

5.1 Problém synchronizacie

Ulohu synchronizacie, rieSentt pomocou celuldrneho automatu, budeme prezentovat na dvoj-
rozmernom dvojstavovom automate (mozné stavy buniek buda 0 a 1), pracujicom s celu-
larnym 5-okolim a cyklickymi okrajovymi podmienkami.

Synchronizacia [12] bude pre potreby tohto textu chapana nasledovne: ak hustota !
buniek v prvom kroku nasledujicom po uvodnych M c¢asovych krokoch vypoctu CA bude
vyvoja automatu (to znamend po uplynuti krokov M + 1..M + 4) bude celuldrny automat
vykazovat také spravanie, ze vSetky bunky budu v krokoch nasledujucich (M + 5, M + 6,
M + 7, ...) nadobudat sekvenciu stavov 0 — 1 — 0 — 1 (respektive 1 — 0 — 1 — 0). Vo
vSetkych krokoch od M + 5 by teda mal automat “prepinat”stavy vSetkych svojich buniek
medzi hodnotami 0 a 1.

Sipper vo svojej praci [12] preveril tlohu synchronizicie na dvojstavovom jednoroz-
mernom automate, ktory bol uniformny. S ohladom na skutoc¢nost, Ze uniformny automat
s velkostou celuldrneho okolia » = 1 ma stavovy priestor tvoreny len 28 = 256 pravidla-
mi, preveril Sipper vSetky tieto pravidla na mnozine ndhodne generovanych inicializa¢nych
konfiguracii so zaverom, Ze najlepsie pravidlo dosiahlo normalizovan hodnotu fitness 0.84.
Pokial je ale tloha rieSend pomocou neuniformného automatu, malo by byt podla Sip-
pera mozné dosiahnit “perfektné”rieSenie, teda rieSenie s normalizovanou fitness hodnotou
rovnou 1.00. Je samozrejme potrebné vziat do tvahy fakt, Ze Sipper prevadzal svoje ex-
perimenty na automate o velkosti 149 buniek, ¢o znamené Ze pocet vSetkych unikatnych

1Problém hustoty budeme v pripade tohto automatu chapat ako normalizovany pocet buniek celular-
neho automatu nachadzajicich sa v stave 1. Jedna sa teda o hodnotu suctu vSetkych buniek automatu
v pozadovanom stave deleny celkovym poctom buniek celularneho automatu.
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Obrazek 5.1: Ocakdvany vysledok tlohy synchronizicie v dvojrozmernom automate. Obrazky
ukazuji, ze po istom pocte Casovych krokov vyvoja celularneho automatu sa podarilo dosiahntft
stav, v ktorom sa vSetky bunky prepinaji medzi stavmi 0 a 1 v kazdom dalSom kroku. Prebraté

konfiguracii celuldrneho automatu je 2'4°. Z tohto dévodu neboli s riesenim, ktoré Sipper
objavil, preverené vsetky konfiguricie CA.

Problém synchronizacie, ako ho popisuje tato sekcia a zobrazuje obrazok 5.1, bol vyb-
rany ako porovnéavaci model z dévodu, Ze v pripade jeho rieSenia v celuldirnom automate sa
jedna o netrivialny problém [12].

Cielom experimentov spadajucich do tlohy synchronizicie bude preverenie hrubej sily
jednotlivych evoluéne zameranych algoritmov. Algoritmy v tomto pripade musia objavit
“globalne—optimalne” prechodové funkcie jednotlivych buniek, ktoré budii schopné Tubo-
volnej pociatoc¢nej konfiguracii CA vnutit (po istom pocte krokov vyvoja CA) prepinanie
stavov 0 a 1 v celej mriezke tak, ako to zobrazuje obrazok 5.1.
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5.2 Systém logickych hradiel

Uloha logickych hradiel bude venovand problematike univerzalnych v§poétov v prostredi
dvojrozmerného binarneho celularneho automatu, ktory pracuje s celularnym 5-okolim
a cyklickymi okrajovymi podmienkami. Primarnym cielom buda bindrne vypoctové Struk-
tary — logické hradld — takZe automat bude rozlisovat dva rézne stavy buniek, pre kazdy
logicky stav bude vyhradeny prave jeden stav CA.

Experimenty tejto sekcie sa konkrétne zameraju na pracu so zakladnymi logickymi
hradlami — AND, OR a NOT. Hradla AND a OR budu vystavané ako binarne dvojvstu-
pové hradla s jednym vystupom, NOT bude binarne hradlo s jednym vstupom a jednym
vystupom. BeZne pouZivané schémy tychto Struktir sa znézornené na obrazku 5.2.

X x xy X+y
y_

(a) Hradlo NOT. (b) Hradlo AND. (c) Hradlo OR.

Obrazek 5.2: Schematické znazornenie jednotlivych hradiel.

S ohladom na zameranie tejto diplomovej prace budi jednotlivé hradla reprezentované
pomocou vhodne navrhnutého celularneho automatu. Takyto CA bude obmedzeny na urcita
plochou (bude teda definovany poc¢tom buniek mriezky, ktoré bude maft celuldrny automat
k dispozicii) a v rdmci mriezky bude mat pevne ur¢ené suradnice vyzna¢énych buniek au-
tomatu 2. Poslednd — a najdolezitejsia — &ast definujica celuldrny automat ako logické
hradlo, je vhodne zvolend prechodovéa funkcia automatu, respektive vhodné prechodové
funkcie klIti¢ovych buniek neuniformného celuldrneho automatu.
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Obrazek 5.3: Implementécia logickych hradiel AND, OR a NOT v prostredi dvojrozmerného celu-
larneho automatu pomocou propagacénych pravidiel a pravidla pre vypocet funkcie NAND. Prebraté

Cielom sady experimentov, spadajucich pod tito kapitolu, bude znovu-objavit konfigu-
raciu prechodovych funkcii jednotlivych buniek neuniformného celularneho automatu tak,
aby boli tieto evoltciou ziskané automaty schopné fungovat rovnako, ako automaty, ktoré

2Jedna sa o bunky, ktoré do automatu “privadzaju” vstupné hodnoty hradla (vid vstupy A a B na obrazku
5.2) a “odvédzaji”vystupni hodnotu (vid vystup Y na obrézku 5.2).
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vo svojej préaci [12] vytvoril Sipper. Grafickt reprezentaciu prechodovych funkcii v mriezke
automatov, ktoré pouzil Sipper zobrazuje obrazok 5.3.

Hlavnym dévodom, preco budu tieto experimenty zamerané vyhradne na znovu-objavenie
tychto konfiguracii CA, je fakt, ze u takto skonstruovanych logickych hradiel Sipper ukézal
[12], ze celuldrne automaty tejto konfiguracie, naozaj simuluji ¢éinnost danych logickych
hradiel.

Sipper vo svojich pokusoch definoval sadu zakladnych primitivnych prechodovych funk-
cii — styri funkcie definujice propagaciu stavu bunky (propagacia stavu vpravo, vlavo,
hore a dole), jednu funkciu pre logickt operaciu NAND a funkciu zachovavajicu aktuédlny
stav bunky. Pomocou tychto jednoduchych funkcii bol Sipper schopny skonstruovat na ob-
medzenej ploche celularnej mriezky logické hradla, ktoré st znézornené na obrazku 5.3.
Obrazok 5.4 popisuje vSetky typy prechodovych funkcii, ktoré vo svojich experimentoch
pouzil Sipper °.

Designation Rule Designation Rule S
Right [*] Exclusive Or [y
propagation — T (XOR) cell —rdy | E
cell x| (type a) []
Left [*] Exclusive Or [z]
propagation | [*|[#|[x|+ a (XOR) cell | [#|[*||y|—zdy|®
cell (%] (type b) [#]
Up x| Exclusive Or [ *]
propagation — (XOR) cell — @y | E
cell ] (type ¢) [y
Down Bl Exclusive Or [*]
propagation — (XOR) cell —xdy | E
cell [*] (type d) [x]
NAND M No Change [*]
Cell — x|y (NC) cell - X

[*] [*]

Obrazek 5.4: Tabulka zachytava grafické reprezentécie vSetkych typov prechodovych funkcii celu-
larneho automatu, ktoré vo svojej praci pouzil Sipper. Jednotlivé stipce predstavuju popis pravidla,
tvar pravidla v prostredi CA pri vyuZiti celuldarneho 5-okolia, a symbol, ktory je vyuzity v grafickej
reprezentécii hradiel na obrazku 5.3. Prebraté z [12].

30krem pravidiel popisanjch v texte zobrazuje obrazok 5.4 aj styri XOR pravidla, ktoré v ramci tejto
diplomovej prace neboli vyuzité.
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7 obrazku 5.3 je patrné, Zze vypocet v takto zadefinovanych hradlach v prostredi ce-
luldrneho automatu bude prebiehat v niekolkych diskrétnych krokoch vypoctu CA, ktoré
zaistia transformaciu vstupnych parametrov na vysledni hodnotu. Jedna sa teda o Spe-
cificky vypocetny proces pomocou postupnej propagacie a transformacie hodnét bunkami
CA.

Tato sada experimentov bude teda zamerand na neuniformny celularny automat a jej
primarnym cielom bude preverit schopnosti jednotlivych evolu¢ne zaloZenych algoritmov
pri hladani vysoko Specifického chovania na pomerne malej ploche celuldrnej mriezky. Aby
bolo zaistené korektné fungovanie CA simulujticeho logické hradla, bude zrejme nevyhnutné
definovat (respektive vyevolvovat) jednotlivé prechodové funkcie buniek natolko presne,
aby boli schopné zaistit vzajomni sthru kli¢ovych oblasti automatu v sprdvnom okamziku
vypoctového procesu hradla.
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Kapitola 6

Celularna evolicia

V prostredi celularnych automatov je mozné riesit tlohy rdznej povahy — od sktimania
umelého zivota (napriklad Game of Life [1]) po navrh kombinaénych obvodov. S ohlTadom
na povahu tlohy, ktort chceme v prostredi celuldrneho automatu riesit, méze byt imple-
mentdcia lohy netrividlna respektive objavenie vhodného rieSenia méze byt ¢asovo velmi
narocné.

Prave z tychto dévodov bolo cielom tejto diplomovej priace vytvorenie novej techniky
navrhu celuldrnych automatov, so zameranim na vyuzitie evoluénych technik. S ohladom
na zadanie konkrétnej tlohy méZe byt stavovy priestor rieSenia v prostredi celuldrneho
automatu rozsiahly a je teda vhodné vyuzitie evoluénych technik.

Nasledujica kapitola je venovana popisu techniky uzitej k navrhu celularnych automa-
tov, ktora bola v rdmci tejto diplomovej prace implementovana. Nova metdda ziskala nazov
celularna evolicia (dalej v texte pod skratkou CE).

6.1 Primarne zameranie techniky celularnej evolucie

Technika celuldrnej evolicie bola primarne vytvorena na evoluény navrh celularnych auto-
matov a Specificky sa zameriava na neuniformné celularne automaty. Principalne vychadza
technika CE z algoritmu predstaveného Bidlom a Vasi¢kom [1].

Neuniformné celuldrne automaty st z pohladu tloh, ktoré v nich moéZeme riesit, za-
ujimavejsie ako ich uniformné alternativy. Hlavnym dévodom tohto tvrdenia je fakt, Ze
neuniformny celularny automat disponuje vyrazne vic¢sou vyjadrovacou silou nez automat
uniformny .

Neuniformny celuldrny automat umoziiuje vytvarat konstrukcie s heterogénnym spréava-
nim jednotlivych blokov — kazd4 bunka celuldrneho automatu moze obsahovat svoj vlastny
predpis (tabulku prechodovej funkcie), podla ktorého sa dand bunka spréava pocas vyvoja
automatu. Vdaka tejto vlastnosti je mozné konstruovat Struktiry s roznym stupniom kom-
plexnosti, ¢o bude nevyhnutné s ohladom na zadanie porovnéavacej tlohy logickych hradiel,
ktora je popisana v sekcii 5.2.

Evoluény navrh riesenia zadaného problému v neuniformnom automate sa javi ako velmi
vhodny, kedZe stavovy priestor v ktorom hladdme rieSenie moze byt obrovsky — narasté

1V prostredi dvojrozmerného bindrneho neuniformného celuldrneho automatu mozeme vybudovat stroj
s vypocetnou silou ekvivalentnou s univerzalnym Turingovym strojom [12]. Prvy stroj tohto typu bol vy-
tvoreny Von Neumannom [13, 12].
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exponencialne s po¢tom stavov automatu a po¢tom buniek celularneho okolia 2. S ohladom
na velkost tohto priestoru mozu byt aj “Standardne” pouzivané evoluéné metddy znacne
tazkopadne. Prave preto sa metdda celularnej evoltcie zameriava primarne na neuniformné
celularne automaty.

Technika celularnej evoltcie nie je obmedzend dimenzionalitou celularneho automatu
ani poc¢tom stavov automatu, je mozné ju nasadit ako na jednoduché binarne celuldrne
automaty, tak aj na viacstavové CA. Jej vyhody by sa mali vyraznejSie prejavit prave pri
komplikovanych automatoch s velkym pocétom stavov respektive s velkym poc¢tom buniek
celularneho okolia.

6.2 Algoritmus metody celularnej evolicie

Algoritmus celularnej evolicie — ako uz z nazvu samotného vyplyva — principidlne spada
do skupiny evoluénych algoritmov. Operuje teda s beZne zauzivanymi pojmami ako sa
generacia, populdcia, fitness hodnota, selekcia ¢i evoluéné (respektive genetické) operatory
mutacie a krizenia.

Zakladny princip algoritmu celularnej evolucie vychadza priamo z algoritmu celularneho
programovania, ktory bol podrobne popisany v kapitole 4. Nasledujica sekcia sa zameria
na popis najddlezitejsich miest v algoritme metédy CE. Jednotlivé body budt vysvetlené
na algoritme pracujiicom s neuniformnym CA.

Je dolezité uvedomit si sposob préce algoritmu CE s pojmom populécia. Kedze algorit-
mus je primarne zamerany na evolu¢ny navrh neuniformnych celularnych automatov, tak
podobne ako celuldrne programovanie, aj celularna evolicia chape pojem populdcia kandi-
ddtnych rieseni inak ako standardny geneticky algoritmus. CE pracuje s jedinou inStanciou
celuldrneho automatu. Populdciu ndsledne budeme chépat ako pocet ndhodne vygenerova-
nych pociatocnych konfiguracii tejto instancie CA.

Najzasadnejsim rozdielom medzi algoritmami metéd CE a CP je ivodnéa faza hlavného
cyklu algoritmu, kde dochédza k mapovaniu genetypu (chromozému evoluéného algoritmu)
na fenotyp (lokélnu prechodovi funkciu CA) a k vypocétu hodnoty fitness. Préve struktira
chromozému a sp6sob jej spojenia s prostredim celularneho automatu je najdolezitejSou
¢astou metédy CE, ktora vyrazne odlisuje algoritmus CE od CP. Struktiru chromozému
aj spbsob jej mapovania popisuje sekcia 6.3.

V tomto mieste je mozné nechat prebehntf kompletny vyvoj CA v pozadovanom pocte
krokov a nésledne vypoditat fitness jednotlivych buniek. Druhou moznostou, ktort zobra-
zuje algoritmus 6.1 je poditat “Ciastkové”fitness hodnoty buniek po kazdom kroku vyvoja
celuldrneho automatu. Prvy pristup je vhodny, pokial nés zaujima len findlny stav au-
tomatu, druhy sposob je s vyhodou aplikovatelny pri rieSeni komplikovanych problémov,
u ktorych je dolezity aj “medzistav”’automatu (teda stav buniek celuldrnej mriezky v kro-
koch medzi iniciaénym stavom CA a stavom findlnym).

Uloha synchronizécie popisana v sekcii 5.1 je prikladom problému, u ktorého nas zaujima
len findlny stav mriezky CA, zatialco problém implementéacie logickych hradiel definovany

2Vzorce pre vypocet velkosti stavového priestoru uniformného automatu nijdeme v kapitole 2.1. V pri-
pade neuniformného automatu je velkost stavového priestoru dand ako stéin poctu buniek celuldrneho
priestoru so vzorcom (2.2) pre vypocet rozsahu tabulky pravidiel CA. Kazda bunka automatu totiz moze
obsahovat jednu z moznych prechodovych funkcii, ktorych pocet vyjadruje prave vzorec 2.2, pricom je ne-
vyhnutné, aby kazda bunka neuniformného automatu obsahovala vhodnt prechodovi funkciu, ¢im sa zaisti
pozadované spravanie automatu ako celku. Pre kazdd bunku je teda potrebné vybrat z celého rozsahu
prechodovych funkcii ti najvhodnejsiu.
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v sekcii 5.2 vyzaduje vypocet Ciastkovych fitness po kazdom kroku CA.

for kazdd bunka i v CA do in parallel
inicializuj tabulku pravidiel bunky ;
fi = 0 (vynulyj fitness hodnotu bunky);
end
while nie si splnené podmienky ukoncenia do
¢ = 0 (inicializuj poéitadlo konfiguracii CA);
while ¢ < cpyax do
vygeneruj nadhodnu inicia¢nt konfiguraciu CA;
step = 0 (inicializuj pocitadlo krokov vyvoja CA);
while step je mensie ako mazximadlny pocet krokov CA do
preved jeden krok vyvoja CA;
for kazdd bunka i do in parallel
if bunka i je v korektnom findlnom stave then

fi=fi+1
end
end
step = step + 1;
end
c=c+1;

end
for kazdd bunka i v CA do in parallel
vypoéitaj nf; (poet susedov s vyssou fitness);
if nfi(c) =1 then
nahrad tabulku pravidiel ¢ lepsou susednou tabulkou;
preved muticiu novej tabulky;
end
else if nfi(c) = 2 then

nahrad tabulku pravidiel i vysledom kriZenia lep$ich susednych tabuliek;

preved mutéciu novej tabulky;

end
else if nfi(c) > 2 then
nahodne vyber dve z lepsich susednych tabuliek;

nahrad tabulku pravidiel i vysledom kriZenia lep$ich susednych tabuliek;

preved mutéciu novej tabulky;
end
f[i=0;
end
end

Algoritmus 6.1: Pseudokdd algoritmu celularnej evolucie. Principidlne vychadza z ce-
lularneho programovania predstaveného Sipperom [12], od ktorého sa odliSuje tivodnou
fazou hlavného cyklusu. Tu dochadza k vypocétu nového stavu buniek CA a nasledne k vy-
poc¢tu hodnoty fitness. KedZe metéda CE pouziva vyrazne odlisnt Struktiru chromozému,

je aj sposob mapovania genotypu na fenotyp jedinecny.
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6.3 Reprezentacia lokalnej prechodovej funkcie celularnej
evolucie

Technika celularnej evolicie je typickd unikatnou Struktiru chromozému, ktora je odlisna
od chromozémov, ktoré sa “Standardne” pouzivanych v navrhoch celularnych automatov
pomocou inych evoluénych technik. Z unikatnej struktury genotypu vyplyva aj Specificky
princip mapovania tohto genotypu na fenotyp.

Tato sekcia je zamerana na popis rozdielu medzi bezne pouzivanou struktdrou chro-
mozému a chromozémom vyuzitym v algoritme celularnej evolicie a vysvetluje principy
mapovania genotypov jednotlivych metéd na prislusné fenotypy.

6.3.1 Linearny chromozom genetického algoritmu a celularneho
programovania

Tato podsekcia stru¢ne popisuje linedrny chromozém a princip jeho spojenia s celularnym
automatom. Body tu uvedené sliizia najmé na lepSie pochopenie odlisnosti medzi metd-
dou CE (ktord bude popisana v dalSom texte) a inymi evoluénymi technikami (napriklad
GA, CP), ktoré celkom bezne pouzivaji v prostredi celularneho automatu prave tento typ
chromozdému.

Linearny chromozém je tvoreny postupnosfou uréitych &iselnych hodnot. Dizka tejto
postupnosti — teda pocet génov chromozému — je dand poc¢tom stavov a poctom buniek
v celuldrnom okoli (vid vzorec 2.1). V pripade uniformného automatu je geném tvoreny
jedinym takymto chromozémom, zatial¢o geném neuniformného automatu tvori N-nasobny
pocet tychto chromozémov, kde N je pocet buniek automatu (kazdé bunka mé svoj vlastny
chromozdém).

Pre kazd moznu kombinéciu stavov buniek z celuldrneho okolia, kéduje chromozém
tejto Struktiry novy stav (alelu) bunky CA, pri¢om index génu (lokus) je dany jednoznac-
nym vypoctom zaloZenym na hodnotach buniek v celularnom okoli.
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ro 0 /N N
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2%3%+ 033+ 1532+ 1531+ 0+3° = 174
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Obrézek 6.1: Princip mapovania informacie medzi stavom buniek celuldrneho okolia (fenotyp)
a indexom génu jednoduchého linedrneho chromozému (genotyp). Obrazok priblizuje vypocet nového
stavu bunky s polohou [r1, c3] v 3-stavovom automate (stav je reprezentovany jednou z hodnot 0,
1, 2), ktorého lokalna prechodova funkcia pracuje s celularnym 5-okolim.
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Princip tohto jednozna¢ného vypoctu uvadza obrazok 6.1, ktory zachytiava mapovanie
linedrneho chromozému na novy stav bunky celuldrneho automatu. Vyuziva sa pritom fakt,
ze pre kazdu kombinéciu stavov buniek celuldrneho okolia existuje v linedrnom chromozdéme
prave jeden gén, ktory priamo obsahuje vystupni hodnotu — nasledujici stav (alelu) vy-
Setrovanej bunky CA. Tento vypocet zaistuje jednoznac¢né priradenie lokusu génu danému
celuldrnemu okoliu a zaroven garantuje, Ze Ziadny gén nie je zdielany medzi dve navzijom
rézne kombin4cie stavov buniek celularnych okoli.

6.3.2 Chromozém algoritmu celularnej evolicie

Zékladnou jednotkou genetickej informacie techniky celularnej evolicie je Strukturovany
gén [1], ktorého vlastnosti a principy jeho implementécie a pouzitia buda vysvetlené v na-
sledujucej sekcii na celuldrnom automate implementujicom 5-okolie (vid obrazok 2.5a).

Strukturovany gén sa sklad4d z dvoch ¢asti — prva cast je tzv. aktivacnd jednotka,
zatial¢o Cast druhd je vystupna hodnota (alela) génu. Aktivacéna jednotka génu je tvorend
postupnostou niekolkych ¢iselnych hodnot, ktorych podet je rovny poétu buniek celuldrneho
okolia — hodnoty tejto postupnosti nazveme komponentami aktivacnej jednotky génu (to
znamena, ze v pripade celularneho 5-okolia je aktivacné jednotka génu tvorené postupnostou
prave piatich komponént). “Vystupnd hodnota”’génu (novy stav bunky CA) je tvorend
jedinou hodnotou a rovnako ako postupnost komponént aktivacnej jednotky °.

Jednotlivé komponenty budi indexované retazcami CoC', CoN, CoW, CoS, CoE préave
v tomto poradi. Vystupni hodnotu génu budeme indexovat refazcom O. Grafické znézor-
nenie takejto struktiry zachytava obrazok 6.2.

CoC CoN CoW CoS CoE O
# # # # # | #

Obrazek 6.2: Strukturovany gén celularnej evolicie, ktorého aktivaénd jednotka pracuje s celulér-
nym 5-okolim. Prvych 5 hodnét tohto chromozému — CoC, CoN, CoW, CoS a CoE — predstavuje
jednotlivé komponenty (podmienky) aktivaénej jednotky, zatialéo posledna hodnota (O) reprezen-
tuje vysledny novy stav CA. Znak “#”reprezentuje ¢islo z oboru celych ¢isel.

Indexovanie buniek podla definovanych retazcov bolo zvolené zdmerne s ohladom na ce-
lularne okolie bunky. Vychadzajic z 5-okolia ako je definované na obrazku 2.5a, nadobudnt
jednotlivé indexy nasledujiaci vyznam: CoC = Condition C, CoN = Condition N, CoW
= Condition W, CoS = Condition S, CoE = Condition F. Kazda komponenta aktivacnej
jednotky génu je teda viazand na definovant bunku celularneho okolia. Novy stav bunky
CA, ktory predstavuje vystupni hodnotu génu je indexovany ako O = Qutput.

Komponenta aktivacnej jednotky génu obsahuje konkrétnu celoc¢iselni hodnotu, ktorej
ulohou je mapovanie aktivacnej podmienky z mnoziny podmienkovych vyrazov. Vo svojej
zakladnej verzii, ktora bola pouZita v ramci tejto prace, obsahuje mnozZina podmienkovych
vyrazov jednoduché podmienky typu rovnost, nerovnost, vicsie ako, mensie ako a don’t
care. Sposob, akym komponenty aktivacnej jednotky génu mapuji podmienky z mnoziny
podmienkovych vyrazov, je vysvetleny v sekcii 6.3.3.

3Postupnost komponént, ako aj vystupna hodnota génu (novy stav bunky CA) nadobtdajt hodnoty
z oboru celych cisel.
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Rozsah hodnot, ktoré moze komponenta aktivacnej jednotky nadobudat zavisi na mo-
hutnosti mnoziny podmienkovych vyrazov (teda na poéte dostupnych podmienok) a na
pocte stavov celuldrneho automatu. Celkovy podet hodndt vyjadruje nasledujtci vztah:

COMPeard = States * conditions (6.1)

kde compeqrq je kardinalita (rozsah hodnét) komponenty aktivacnej jednotky, states je
pocet stavov CA a condotions je pocet podmienok (mohutnost mnoziny podmienkovych
vyrazov). V pripade implementovania piatich podmienok popisanych v predchadzajicom
odstavci a pri troch stavoch celuldrneho automatu dostaneme rozsah pouzitelnych hodnot
v komponente aktiva¢nej jednotky génu 0— 14, celkovo teda 15 réznych celo¢iselnych hodnét.

Vystupna hodnota génu — teda novy stav bunky v celularnom automate — moze nadob-
kardinalitu hodnot ako je pocet stavov CA). Tento pristup k alele bol zvoleny z doévodu,
aby bolo mozné so vSetkymi ¢astami génu a chromozému pracovat jednotne (to znamena
aby nebolo potrebné riesit Specidlne postupy pri aplikdcii genetickych operdtorov mutéacie
a krizenia).

CoC CoN CowWw CoS CoE O
6 | 13 | 1 9 8 |3

Obrazek 6.3: Obrazok zobrazuje priklad Strukturovaného génu s konkrétnymi hodnotami. Pred-
pokladé sa 3-stavovy CA s 5-okolim a pouzitie mnoziny podmienok o mohutnosti piatich podmienok.

Aby vysSetrovanéd bunka ziskala vystupni hodnotu uréitého génu, musia byt splnené
vSetky podmienky aktivac¢nej jednotky. Aktiva¢néa jednotka mé teda za tilohu zaistit, aby
bol dany strukturovany gén aktivny len v ur¢itom pripade, a to prave a jedine vtedy, ked
su splnené podmienky vSetkych komponént aktivac¢nej jednotky génu.

CoC CoN CoWw CoS CoE O
0| # # # # # | #

1| # | # | # | # | # |#

n-1 # # # # # | #

Obrazek 6.4: Chromozém celuldrnej evolicie vystavany z n Strukturovanych génov, ktoré st
usporiadané do vertikdlnych vrstiev. Chromozdém je samozrejme mozné vybudovat ako linedrnu
postupnost strukturovanych génov. Cisla 0 aZ n-1 na lavej strane génov znacia index génu v ramci
chromozdému a znak “#”reprezentuje ¢islo z oboru celych ¢isel.

Struktira zachytend na obrazku 6.2, respektive na obrazku 6.3, predstavuje jediny gén
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chromozému. Aktivita (propagécia vystupnej hodnoty génu do bunky celuldrneho auto-
matu) génu vSak zavisi na vyhodnoteni podmienok aktivacnej jednotky — pokial sa nepo-
dari vyhodnotit vSetky komponenty ako pravdivé, gén je neaktivny. Z tohto obmedzenia
teda vyplyva, Ze jediny gén nemoze pokryt vSetky mozné kombinécie stavov buniek celulér-
neho okolia (s vynimkou pripadu, ked buda vSetky komponenty mapovat podmienku typu
don’t care).

binéacie stavov celularneho okolia, je chromozém vybudovany z postupnosti viacerych génov,
ako zobrazuje obrazok 6.4. Postupnym aplikovanim evolu¢nych principov na chromozém
v mnohych genericiach evolicie je mozné ziskat sadu strukturovanych génov, ktoré budu

.....

Celkovéa velkost chromozému je teda dand vztahom:

chromg;,e = (cellScount + 1) * genes (6.2)

kde cellscount predstavuje poc¢et buniek celularneho okolia, ku ktorym je pric¢itana kons-
tanta 1 reprezentujuca vystupni hodnotu génu a genes je pocet génov, z ktorych sa sklada
chromozdém.

Chromozém metddy celularnej evolicie je teda vybudovany z postupnosti strukturova-
nych génov. Strukturovany gén sa skladé z aktivacnej jednotky a vystupnej hodnoty, ktora
reprezentuje novy stav bunky CA.

Aby bola umoZnend propagécia alelu z génu do celuldrneho automatu, musi byt dany gén
aktivny. O aktivite génu rozhoduje prave jeho aktivacna jednotka, ktoré je implementovana
ako postupnost ¢iselnych hodnot, ktoré sme nazvali komponentami aktivacnej jednotky.
Kazda komponenta mapuje prave jednu podmienku z mnoziny podmienkovych vyrazov.

Gén bude teda aktivny prave a jedine vtedy, ak budu splnené vSetky podmienky akti-
vacnej jednotky génu (teda ak st vSetky komponenty vyhodnoté ako pravdivé). V tomto
pripade sa povoli propagécia alely zo strukturovaného génu.

6.3.3 Princip mapovania komponenty aktivacnej jednotky na podmienku
z mnoziny podmienkovych vyrazov

Predchadzajica sekcia pojednavala o Struktire chromozému metddy celularnej evoltcie.
Dozvedeli sme sa, Ze Strukturovany gén je vystavany z aktivacnej jednotky a alely, kde
aktiva¢nd jednotka je tvorend postupnostou komponént, ktoré do aktivac¢nej jednotky ma-
puji podmienky rozhodujice o aktivite daného génu. Tato sekcia popisuje zakladné typy
aktiva¢nych podmienok a najmé spdsob ich namapovania do aktiva¢nej jednotky génu.

Princip implementécie podmienok, ako aj ich mapovanie do génu, vychadza z techniky
predstavenej Bidlom a Vasickom [1].

Predpokladajme chromozém so Struktirou podla obrazku 6.4 o velkosti n Strukturova-
nych génov, kde n > 0. Jednotlivé strukturované gény budi nadobudat v rdmci chromozému
indexy 0 a# n-1, pri¢om index ¢ oznacuje gén ako celok. Dalej nech je definovana nasledujtca
mnozina podmienkovych vyrazov:

e Conditiong : rovnost: Co{cell}; mod statesount == stateqeeyy
e Condition; : nerovnost: Co{cell}; mod statescount = stateqceyy,

e Conditiony : vicsie ako: Co{cell}; mod statescount > stateqeeyy,
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e Conditiong : mensie ako: Co{cell}; mod statescount < stategeeny s

e Conditiony : don’t care: true,

kde states.ount predstavuje pocet stavov celularneho automatu, mod je funkcia vra-
cajica zbytok po celo¢iselnom deleni. C'o{cell}; zna¢i komponentu aktivacnej jednotky
strukturovaného génu, ktory méa v rdmci chromozému index i a vyraz stateq..;; mapuje
stav bunky z celularneho okolia, pri¢om refazec {cell} reprezentuje jednu z moznosti C,
N, W, S, E — tento refazec teda mapuje konkrétnu bunku celuldrneho okolia, respektive
konkrétnu komponentu aktiva¢nej jednotky *. Zoznam podmienok, v poradi v akom je uve-
deny vyssie, bude indexovany hodnotami 0 az 4, to znamené %e podmienka rovnost bude
oznacend indexom 0 a don’t care bude indexovana ako 4.

Pre lepsiu predstavu konkrétnej podmienky uvadzame nasledujuci priklad pre nerov-
nost: CoCy mod 3 != statec. Tato podmienka porovnava stav bunky C' celularneho okolia
so zbytkom po celoéiselnom deleni, ktory vznikéd ked hodnotu komponenty CoC' strukturo-
vaného génu s indexom 1 delime poc¢tom stavov celuldrneho automatu.

CoC CoN CoW CoS CoE O
6 | 13 1 9 8 |3

CoC: 6 mod 5 _=}
e

condition,: "!=

o

6 mod 3 I= state,

Obrazek 6.5: Obrazok zobrazuje priklad mapovania aktiva¢nej jednotky pre bunku C celularneho
okolia, ktora indexuje komponentu CoC' aktivacnej jednotky na konkrétnu podmienku z mnoziny
podmienkovych vyrazov. Predpoklada sa 3-stavovy CA s 5-okolim a pouzitie mnoZiny podmienko-
vych vyrazov o mohutnosti piatich podmienok, ktoré boli popisané v odrazkach vyssie. Hodnota
komponenty “CoC”sa vydeli po¢tom podmienok a zbytok po tomto deleni predstavuje index kon-
krétnej podmienky z mnoziny podmienkovych vyrazov. Podmienka je nésledne vybudovana ako
zbytok po celoc¢iselnom deleni hodnoty komponenty “CoC”s po¢tom stavov CA, ktory sa porovnava
so stavom bunky “C”daného celularneho okolia.

Samotné mapovanie hodnoty komponenty na podmienku z mnoziny podmienkovych vy-
razov je surjektivne zobrazenie, to znamend, Ze viacero hodndt komponenty moze mapovat
rovnakt podmienku. Typ pouzitej podmienky mapovany na danti komponentu aktivacnej
jednotky génu teda priamo zavisi na hodnote ¢isla uloZzeného na prislusnom indexe tejto
komponenty.

4Posledna z uvedenych podmienok znaéi, Ze bez ohladu na stav bunky & pocet stavov CA bude vysledok
tejto podmienky v danej komponente vzdy pravdivy.
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Vypocet uréujuci priradenie podmienky ku kompomente je velmi jednoduchy — zbytok
po celoéiselnom deleni, ktory vznikne ked hodnotu komponenty delime po¢tom podmienok,
predstavuje index podmienky v zozname podmienok. Priklad pre trojstavovy CA obohateny
o konkrétne ¢iselné hodnoty, zobrazuje obrazok 6.5.

6.3.4 Princip mapovania genotypu na fenotyp

Sekcia 6.2 pojednava, Ze jadro algoritmu celularnej evolucie vychadza z celularneho progra-
movania. Zasadny rozdiel tychto dvoch metdéd objasnili sekcie 6.3.2 a 6.3.3 venovane Struk-
tare chromozému a mapovaniu podmienok metody CE. Jedine¢nd struktira chromozému
tejto metddy samozrejme znamena aj odliSny sposob vypoctu nového stavu bunky. Nas-
ledujuca sekcia teda popisuje sposob spojenia celularneho automatu s evoluénou metédou
celularnaj evolucie.

Princip mapovania medzi genotypom a fenotypom mé pdvod v technike predstavenej
Bidlom a Vasickom [!] a bude objasneny na priklade dvojdimenzionélneho celuldrneho
automatu, ktory pracuje s 5-okolim podla obrazku 2.5a a prave tromi stavmi, ktoré s
rozliené é&iselnymi hodnotami 0, 1, 2. Strukttru chromozému celuldrnej evolicie uréuje
obrazok 6.4 a jednotlivé podmienky st popisané v sekcii 6.3.3. Popis mapovania, ktory je
rozobraty v niekolkych nasledujicich odstavcoch je doloZeny obrazkom 6.6, ktory doklada
princip mapovania medzi genotypom a fenotypom na konkrétnom priklade.

Chromoézom celularnej evolicie je tvoreny z postupnosti n Struktorovanych génov. Vy-
hodnotenie, ktory gén bude pre dané celularne okolie aktivny, prebieha vo cykluse, v ktorom
sa postupne beru v potaz jednotlivé gény z chromozému — vypocet teda zacina pre gén
s indexom 0 a postupne pokracuje pre gény vySsich indexov, pokial to bude potrebné.

U aktualne spracovavaného génu sa vyhodnotia vSetky komponenty aktiva¢nej jednotky
podla principu popisaného v sekcii 6.3.3. Pokial sa vSetky komponenty vyhodnotia ako prav-
divé, je dany gén aktivny. Ak gén ale aktivny nie je, vypocet sa opakuje pre nasledujice gény
a to az do momentu, nez sa najde taky gén, ktory bude s ohladom na dané celuldrne okolie
aktivny, ¢im bude umoZnené, aby sa jeho hodnota mohla spropagovat ako novy stav bunky
do celuldrneho automatu. Pokial by sa vyskytol pripad, Ze Ziadny gén chromozému nebude
aktivny, propaguje sa ako preddefinovana vystupna hodnota chromozému alela posledného
génu (a to bez ohladu na to, ¢i gén je alebo nie je aktivny).

V momente, ked je vybrand vystupnd hodnota chromozému (alela, ktora sa pouzije), je
potrebné tiito hodnotu znormalizovat, aby mohla byt aplikovand ako novy stav vySetrovanej
bunky celularneho automatu. Sekcia 6.3.2 pojednala, Zze pre zachovanie jednotnej prace
s kazdou hodnotou chromozému nadobudaju vSetky casti génov (vratane alely) hodnoty
z rozsahu definovaného vzorcom 6.2. Z tohto dévodu sa prevedie normalizacia alely a to
tak, Ze ako novy stav bunky celularneho automatu sa aplikuje zvysSok po celo¢iselnom deleni
hodnoty alely s poctom stavom celuldrneho automatu.

Princip mapovania genotypu na fenotyp, popisany v tejto sekcii slovne i graficky, pre-
bieha pre vSetky bunky celularneho automatu. Pri pohlade na algoritmus 6.1 bude pred-
staveny princip mapovania aplikovany na riadku algoritmu CE, v ktorom sa pocita novy
stav celularneho automatu — teda na mieste, kde v cykluse krokov celularneho automatu
priebeha vyvoj automatu.
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Obrazek 6.6: Priklad mapovania genotypu na fenotyp metédy CE: Pri mapovani sa postupne
prechadzaju vSetky gény v chromozdme, pricom sa hladd taky gén, ktory bude pre dané celulérne
okolie aktivny. Gén s indexom 0 bol pre vyhodnoteny ako neaktivny, preto sa vypocet presunul
ku génu s indexom 1. Aktiva¢na jednotka génu namapovala podmienky z mnoZiny podmienkovych
vyrazov, ktoré boli nasledne vyhodnotené vo vSetkych komponentich aktivacnej jednotky. Pocas
vyhodnocovania sa porovnavali hodnoty génu so stavmi buniek z celularneho okolia. Dokoncenim
tohto vypoctu sa zistilo, ze vSetky komponenty aktivacnej jednotky génu st pravdivé, ¢o znameni,
7e gén s indexom 1 je pre dané celuldrne okolie aktivny. KedZe gén je aktivny, bude jeho vystupna
hodnota (alela) normalizovana, vdaka ¢omu bude mozné alelu spropagovat do celuldrneho automatu.
Normalizované alela reprezentuje novy stav prave vySetrovanej bunky (teda novy stav bunky C
znézorneného celularneho okolia).
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6.4 Celularna evolucia s predikciou budiceho stavu okolitych
buniek

Nasledujuca sekcia popisuje rozsirené mapovanie genotypu na fenotyp pre metédu celularne;j
evoltcie, ktorad bola definovana v predchadzajucich sekcidch. Ulohou tohto rozsirenia je
“predpovedat”spravanie sa okolitych buniek, a na zaklade tohto odhadu upravit spravanie
(to znamend buduci stav) prave vySetrovanej bunky celuldrneho automatu.

Metéda celularnej evolucie s rozsirenym mapovanim pomocou “predikcie budiceho stavu
okolitych buniek” (dalej v texte CEEx), je hlavnym a najdélezitejsim prinosom tejto diplo-
movej prace.

Rozsirenie “predikcia budiceho stavu okolitych buniek” bolo vystavané pre neuniformné
celularne automaty, ktoré su typické tym, Ze kazda bunka celuldrneho automatu obsahuje
svoju vlastni prechodovia funkciu. V automate tohto typu je dana prechodova funkcia
“znama’len tej bunke, ktorej zivotny cyklus riadi (z hladiska objektového programovania
by sme povedali, ze prechodové funkcia bunky je privatnou metédou danej bunky), zatial¢o
stav bunky je zndmy vSetkym ostatnym bunkdm celuldrneho automatu (stav je teda verej-
nou vlastnostou bunky). Ur¢itd bunka automatu samozrejme “vidi”len stav tych buniek,
ktoré sa nachadzaji v jej celularnom okoli °.

Majme teda nejakii bunku celularneho automatu Cell, ktorej zivotny cyklus je ria-
deny jej vlastnou prechodovou funkciou Cell. TransitionFunction. Prechodova funkcia je
samozrejme implementovand podla principov celuldrnej evolicie — jednd sa teda o chro-
mozém metédy CE (vid sekcia 6.3.2), ktorého princip mapovania na celuldrny automat
popisuje sekcia 6.3.4. Bunka Cell je dalej charakterizovana svojim stavom Cell.State a od-
kazmi na ostatné bunky zo svojho celularneho okolia: Cell. Neighbor.N, Cell. Neighbor. W,
Cell. Neighbor.S, Cell. Neighbor.E. Strukttra bunky Cell teda zapuzdruje svoj stav spolu so
svojou prechodovou funkciou a obsahuje odkazy na rovnaké typy Struktar okolitych buniek.

Predpokladajme teda neuniformny automat zloZzeny z pravidelnej mriezky bunecnych
struktar Cell. KedZe v priebehu vydéislovania svojho nového stavu vidi bunka Cell v prostredi
takéhoto automatu len aktudlny stav okolitych buniek, ale nepozné ich prechodové funkcie,
nie je tato bunka schopnd urdit skutocény budtci stav okolitych buniek. Podas vypoctu
svojho vlastného nového stavu moze bunka Cell vydcislit budici stav buniek svojho okolia,
a to za pouzitia svojej vlastnej prechodovej funkcie Cell. TransitionFunction.

Tym, ze bunka Cell aplikuje svoju prechodovia funkciu Cell. TransitionFunction na
bunky zo svojho okolia, samozrejme neziska skutoény budici stav okolitych buniek, ale ziska
“odhad”, ako by sa bunky z jej celularneho okolia spravali, ak by boli riadené prechodovou
funkciou néaleziacou prave bunke Cell. Pri vypocte stavu okolitych buniek sa samozrejme
podéita s celuldrnym okolim, ktoré ndlezi tymto susednym bunkidm. To znamend, ze ked
bunka Cell odhaduje buduci stav svojho suseda Cell. Neighbor.N, preda tejto bunke svoju
prechodovt funkciu Cell. TransitionFunction a nechd bunku Cell. Neighbor. N, aby pomo-
cou nej vypocitala svoj budici stav na zaklade svojho vlastného celularneho okolia. Bunke
Cell.Neighbor.N je teda docasne vnutend prechodova funkcia bunky Cell.

Docasnym vniatenim svojej prechodovej funkcie okolitym bunkam ziska aktualne vyset-
rovand bunka Cell odhad moZzného budiceho stavu okolitych buniek. Bunka Cell néasledne
prihliadne na odhady budicich stavov ziskané od okolitych buniek a zapracuje ich pri do-
pocitani svojho skutoéného budiceho stavu. Prihliadnutie k vysledkom okolitych buniek

5 Ako priklad uvedme celularne okolie na obrazku 2.5a, ktorého aplikovanie v prostredi dvojrozmerného
automatu zobrazuju obrazky 6.1 a 6.6. V pripade tohto okolia st pre bunku “C”viditelné stavy len tych
buniek, ktoré s fiou bezprostredne susedia (to znamend stavy buniek “N”, “W”  “S7a “E”).

37



for kazdd bunka “Cell”v CellularSpaceln do in parallel
nextState = 0;

predictThis =

GetNextState( Cell, Cell. TransitionFunction );
predictN =

GetNextState( Cell.Neighbor.N, Cell. TransitionFunction );
predictW =

GetNextState( Cell.Neighbor.W, Cell. TransitionFunction );
predictS =

GetNextState( Cell.Neighbor.S, Cell. TransitionFunction );
predictE =

GetNextState( Cell.Neighbor.E, Cell. TransitionFunction );

nextState = 0.5xpredictT his+0.125%(predict N+predictW +predictS+predict E);

CellularSpaceOut.Cell.currentState = nextState mod statescount;
end

Algoritmus 6.2: Pseudokdd algoritmu funkcie CalculateNextCellularSpace( Cellu-
larSpaceln, CellularSpaceOut ). Této funkcia prevedie jeden krok vyvoja celuldrneho
automatu, ktorého aktualna mriezka je uloZena v parametry CellularSpaceln a novy stav
celularneho priestoru bude v CellularSpaceOut. Algoritmus pracuje s neuniformnym ce-
luldrnym automatom, ktory je vybudovany zo Struktar typu Cell, ktoré zapuzdruju stav
bunky, jej prechodovi funkciu a odkazy na zvy$né bunky z jej celularneho okolia. Funkcia
GetNextState( Cellln, TransitionFunctionIn ) implementuje principy celuldrnej evolicie
popisané v sekcii 6.3.4 a jej Glohou je vypocitat novy stav bunky Cellln pomocou pre-
chodovej funkcie TransitionFunctionIn. Vstupny parameter Cellln je struktira typu Cell,
parameter TransitionFunctionIn definuje prechodovi funkciu (a ako bolo pisané vyssie,
predstavuje chromozém metédy CE).

prebieha formou véhovania vysledkov (respektive odhadov budicich stavov buniek) a to
tak, Ze predikcii vlastného stavu bunky Cell sa priradi vaha 50% a rovnaka vaha sa priradi
suctu predikcii budiceho stavu buniek Cell. Neighbor.N, Cell. Neighbor. W, Cell. Neighbor.S,
Cell.Neighbor. E.

Princip predikcie budiceho stavu okolitych buniek, ako bol uvedeny, dokumentuje al-
goritmus 6.2. Tento algoritmus zachytava telo funkcie CalculateNextCellularSpace( Cellu-
larSpaceln, CellularSpaceOut ), ktoré zabezpecuje vypocet jedného diskrétneho kroku vo
vyvoji neuniformného celularneho automatu. Tento algoritmus sa odkazuje na funkciu Get-
NextState( Cellln, TransitionFunctionIn ), ktord implementuje princip mapovania genotypu
metddy celuldrnej evolicie na fenotyp neuniformného celuldrneho automatu, a to podla po-
pisu uvedeného v sekcii 6.3.4. Grafické znazornenie tejto funkcie zobrazuje obrazok 6.6.

Popisana metéda “predpovedania budiceho stavu okolitych buniek”vo svojej podstate
rozsiruje celuldrne okolie danej bunky. Celularne okolie avsak nie je rozsirené priamo — to
znamena, ze toto rozsirené okolie nie je priamo mapované do chromozdému, ale je rozdelené
do “sektorov”, kde kazdy sektor sa vycisluje iplne samostatne a nezdvisle na ostatnych.
Jednotlivé sektory reprezentuju celularne okolia buniek nachadzajucich sa v okoli aktudalne
vySetrovanej bunky — algoritmus teda pracuje s piatimi sektormi — s celularnym okolim
vySetrovanej bunky Cell a s dal$imi Styrmi okoliami, ktoré nélezia bunkdm Cell. Neighbor.N,
Cell.Neighbor. W, Cell.Neighbor.S, Cell. Neighbor.E.
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Samostatné vydéislovanie jednotlivych sektorov je silne paralelizovatelné, ¢o ukazuje aj
algoritmus 6.2 — jednotlivé volania funkcie GetNextState( Cellln, TransitionFunctionln )
je mozné volat paralelne, ¢im sa c¢iastoéne vyrovnd vySSia vypoc¢tova ndro¢nost metddy
“predpovedania budticeho stavu okolitych buniek”°.

Metéda CE s rozSirenim popisanym v ramci tejto kapitoly by mala byt schopné zis-
kat v mensom pocte evoluénych generécii rovnako kvalitné alebo dokonca lepSie riesenia
zadaného problému ako metéda CE bez tohto rozsirenia. Toto tvrdenie vychadza prave
z rozsireného celularneho okolia a zo spdsobu jeho vypoctu, ktory je silne paralelizovatelny,
vdaka ¢omu by ndroky na redlny vypoctovy ¢as nemali vyrazne vzrast oproti metéde CE
bez rozsirenia.

6.5 Prinos celularnej evolucie

Predchadzajice sekcie popisali algoritmus metddy celularnej evoltucie, zaoberali sa jeho
chromozémom i spésobom mapovania genotypu na fenotyp a zaviedli rozsirenie, ktoré zna-
sobilo moZnosti tohto algoritmu. Kedze algoritmus metdédy celuldrnej evolacie vychadza
z celuldrneho programovania, boli velmi podrobne popisané odlinosti metéd CE a CEEx
od CP.

Najdoblezitejsim prinosom metédy celularnej evoltucie je prave struktira chromozdému,
spdsob mapovania genotypu na fenotyp, a najmé rozsirenie, ktorého tlohou je predpoveda-
nie spravania sa okolitych buniek celuldrneho automatu. Prave vdaka Struktire chromozému
a jeho mapovaniu na celuldrny automat, by malo dojst k vyraznej zmene v Struktire, pri-
padne vo velkosti stavového priestoru, a teda aj vo velkosti chromozému samotného.

Lineadrny chromozém totiz kéduje pre kazda kombinaciu stavov celuldrneho okolia prave
jeden gén, pricom ziadny gén chromozému nie je zdielany medzi dve navzajom rdzne okolia.
Tento systém sice zaistuje jednoznacny a velmi rychly vypodet nového stavu celuldrneho
automatu, avsak netimerne zvic¢suje stavovy priestor celuldrneho automatu — s kazdym sta-
vom a kazdou dalsou bunkou v celularnom okoli rastie stavovy priestor exponencidlne. V pri-
pade neuniformného automatu je rast stavového pristoru este znasobeny poctom buniek
v celularnej mriezke. Cas potrebny na néajdenie rieSenia zadaného problému samozrejme
rastie s velkostou stavového priestoru.

Prave problém obrovského stavového priestoru komplikovanych automatov a nasledne
znacné ¢asové naroky na objavenie rieSenia zadanych problémov, mé za tlohu vyriesit me-
téda celularnej evolacie. Vdaka faktu, Ze metéda CE pracuje so Strukturovanymi génmi,
ktorych aktivacna jednotka moze dany gén aktivovat pre viacero roznych kombinacii stavov
celuldrneho okolia, nemusi byt potrebny tak vysoky pocet génov ako v pripade linearneho
chromozému. Pre komplikované celuldrne automaty moze byt chromozém poskladany zo
strukturovanych génov vyrazne kratsi ako linedrny chromozém. Objektivnou nevyhodou
tohto chromozému je zakomponovanie aktiva¢nej jednotky do génu, ¢o zvicsuje dizku chro-
mozoému, a kardinalita hodnot, ktoré sa v chromozdéme tejto Struktiry mozu vyskytovat
— t4 je dand suc¢inom poctu stavov CA s mohutnostou mnoziny podmienkovych vyra-
zov. Napriek tymto nevyhodam je prinos tejto metédy navrhu neuniformnych celularnych
automatov znacny — ¢o potvrdzuju aj vysledky experimentov popisané v kapitole 8.

87 algoritmu 6.2 v¥plyva, Ze pri vipocte nového stavu danej bunky dochadza k vyéislovaniu piatich roz-
nych celuldrnych okoli, ¢o znamend pifndsobne vicsie mnozstvo vypoctov pre urcenie stavu kazdej bunky
oproti metéde CE bez tohto rozsirenia. Dal$im extra vypoétom pri uréovani nového stavu bunky je zakom-
ponovanie predpovedaného budiceho stavu okolitych buniek do findlneho stavu prave vySetrovanej funkcie.
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Ako znac¢na vyhoda implementacie metddy celularnej evolicie sa javi rozsirenie “pred-
povedania budtceho stavu okolitych buniek”. NajvyznamnejSim prinosom tejto metdédy je
fakt, ze poskytuje vyrazne obsiahlejsie informacie o stave a moznom budicom vyvoji celu-
larneho automatu. Stubor tychto obsiahlejsich informéacii zuzitkuje kazda bunka automatu
podas vypoctu svojho nového stavu, vdaka ¢omu bude schopné progresivnejsie reagovat na
aktuélny (respektive na budtci) vyvoj buniek v automate.
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Kapitola 7

Princip implementacie kli¢ovych
casti algoritmov

Tato diplomova praca je venovana vytvoreniu, implementovaniu a prevereniu schopnosti
novej techniky névrhu celularnych automatov. Tato novi techniku — néroc¢nost jej imple-
mentéacie, naroky na vypoctovy Cas a hlavne kvalitu ziskanych vysledkov — je nevyhnutné
porovnat s technikami, ktoré sa na rieSenie problémov v prostredi celularnych automatov
celkom beZne pouzivaji v sucasnosti.

Ulohou tejto kapitoly je stru¢ne popisat spoloéné implementaéné aspekty vsetkych me-
t6d a najmé popisat najdolezitejsie rozdiely. Kapitola je venovana konkrétnym implemen-
taénych vlastnostiam, ktoré boli aplikované pri vytvarani jednotlivych aplikicii pre potreby
tejto diplomovej prace.

7.1 Spoloc¢né aspekty implementacie algoritmov

Nasledujuca sekcia a jej jednotlivé podsekcie st venované struénému popisu spolo¢nych
vlastnosti jednotlivych metéd z hladiska implementicie. V ramci tejto diplomovaj prace
vznikli celkom styri aplikécie, ktoré implementuju jednotlivé metédy — geneticky algorit-
mus, celuldrne programovanie, celuldrna evolicia a celuldrna evolicia s predikciou budiceho
stavu okolitych buniek.

Vsetky styri aplikcie boli napisané vo vyvojovom prostredi Microsoft Visual C++ 2012
a testované na systéme Microsoft Windows 7 Ultimate z64.

7.1.1 Celularny automat

Vsetky metddy vyuzivaju dvojrozmerny dvojstavovy celularny automat, s cyklickymi okra-
jovymi podmienkami. Implementované algoritmy dalej pracuju vyhradne s celuldrnym 5-
okolim, ako bolo definované v sekcii 2.1 a znazornené na obrizku 2.5a. Rozmery mriezky
celularneho automatu ako aj miniméalny pocet krokov vyvoja automatu st zavislé na jed-
notlivych ulohach, ktoré boli implementované (vid kapitola 5), a konkrétne hodnoty budu
uvedené pri jednotlivych experimentoch.

Rozhodnutie pouZit v praci vyhradne dvojrozmerny automat bolo zvolené z dvoch do-
vodov: zadanie tlohy systému logickych hradiel vyZaduje pracu v dvojrozmernej celularnej
mriezke (vid kapitola 5). Druhym dévodom je fakt, Ze zaistenie pozadovaného spravania sa
automatu je pri dvoch rozmeroch mriezky naro¢nejsou tilohou pre evoliciu, kedZze s rastticim
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celuldrnym okolim sa zvicSuje aj velkost stavového priestoru zadaného problému. Vdaka to-
muto bude hladanie rieSenia ilohy synchronizicie vyrazne tazsou tilohou oproti 1D variante
CA, a teda aj porovnanie jednotlivych metéd navrhu CA bude zaujimavejsie.

Implementacie vSetkych Styroch algoritmov vyuZivaju prostredie neuniformného celu-
larneho automatu.

7.1.2 Inicializa¢na konfiguracia celularneho automatu

V ramci tejto prace boli vybrané dve tlohy, na ktorych maji byt zrovnané schopnosti vset-
kych metéd. Ulohy boli vybrané zamerne tak, aby umoziiovali vyvoj celularneho automatu
s nahodne vygenerovanymi poc¢iatoénymi konfiguraciami mriezky celularneho priestoru.
Prvym krokom vyvoja celularneho automatu je teda vygenerovanie ndhodnej pociatoc-
nej konfiguracie CA. Pocet takto ziskanych pociatoénych konfiguracii, nad ktorymi bude
preverovand kazd4 prechodova funkcia, je dany parametrom velkosti populdcie.

7.1.3 Vypocet fitness hodnoty

Implementacia funkcie urcenej k vypoctu fitness hodnoty zavisi len na konkrétnej riesenej
tlohe, to znamenad, Ze vSetky metédy zdielaji iplne rovnaké systémy vypoctu fitness, vdaka
¢omu bude porovnanie jednotlivych metéd v kapitole venovanej experimentom maximaélne
objektivne.

Uloha synchronizacie

V 1dlohe synchronizacie sa automat vyvija v zadanom pocte krokov a po ich dokonceni
sa spusti rutina vypoctu fitness. To znamenad, ze vypocet hodnoty fitness prebieha az po
dokonceni vyvoja celuldrneho automatu.

Samotny vypocet je uréeny vzdjomnym porovnanim poslednych dvoch krokov vyvoja
automatu, kde sa podla zadania zo sekcie 5.1 vyZzaduje, aby v jednotlivych krokoch vyvoja
dochadzalo k striedaniu hodnét 0 a 1 vo vSetkych bunkach.

Na zaciatku vypoctu fitness sa uréi, ¢ stav vSetkych buniek v poslednom kroku mal byt
0 alebo 1 (toto rozhodnotie zavisi na po¢te buniek v danom stave, teda na rozhodnoti prob-
v poslednom kroku mal byt prave 1), ¢im sa zdroven uréi ocakavany stav vSetkych buniek
v predposlednom kroku vyvoja (to znamend, ze ak stav vSetkych buniek v poslednom kroku
m4 byt 1, tak ocakdvany stav vSetkych buniek v predposlednom kroku je 0). Néasledne sa
vypocita jednoduché diferencia medzi skutoénym stavom automatu a o¢akavanym vysled-
kom, ktord urc¢uje pocet buniek v nespravnom stave. Cielom je dosiahnif diferenciu rovnu
nule, ¢o zaisti maximalnu hodnotu fitness.

Systém logickych hradiel

Na rozdiel od tlohy synchronizacie, v systéme logickych hradiel dochadza k vypoctu ciast-
kovych fitness hodnét po kazdom kroku vyvoja celuldrneho automatu. Toto Specifikum
vypoctu fitness hodnoty je dané zadanim tejto tlohy, kde tlohou evoluénych technik je
znovu-objavit v prostredi celuldarneho automatu tplne rovnaku struktiru logickych hradiel,
akt ruéne navrhol Sipper vo svojej praci [12] a ktord je zobrazena na obrazku 5.3.

Pri vypocte fitness v tejto tlohe si délezité len tie bunky, ktoré vykonavaju “uzi-
toény” vypocet. To znamend, Ze vypocet fitness hodnoty je obmedzeny na tie bunky auto-
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matu, ktoré podla schémy 5.3 obsahujt iny symbol ako “.”. Bunky so symbolom “.”nemaju
ziadny vplyv na vyslednt funkciu hradla, pretoZe obsahuju prechodovi funkciu propagujicu
p6vodnd hodnotu danej bunky bez zmeny.

C, [ C, [ C, c,
fo 0 fo 0 fo 0
1 1(1 1(1]1
1
r, r, r,
Inicializa¢na konfig. Krok 1 Krok 2
(5 (A (5 (A (5 c,
fo 0 fo 0 fo 0
1|11 1(1]1 1(1]1
1|0 1|0 1|0
0 0
r, r, r, 0
Krok 3 Krok 4 Krok 5

Obrazek 7.1: Séria obrazkov znazornuje priklad vyvoja celuldrneho automatu riesiaceho logické
hradlo AND definované na obrazku 5.2b. Hradlo pracuje so vstupnymi hodnotami x = 1 a y = 0,
oCakavany vysledok je © AND y = 0. Jednotlivé obrazky zachytédvaji préve tie bunky automatu,
ktoré su dolezité pre vypocet ¢iastkovej fitness hodnoty daného kroku vyvoja CA. Bunky, ktoré
neobsahuju ziadnu hodnotu, nie st pre vypocet fitness v danom kroku dolezité a mozu nadobtudat
Tubovolné hodnoty.

V jednotlivych krokoch vyvoja automatu sa uzitoéné bunky zapajaju do ¢innosti vy-
poc¢tu hradla postupne, ako sa propaguju hodnoty vstupnych parametrov z a y a ich trans-
formaécii naprie¢ bunkami automatu. Pre lepsiu predstavu tejto postupnej propagacie hod-
noét cez uzitoéné bunky znazormnuje obrazok 7.1 jednotlivé kroky vyvoja automatu riesiaceho
hradlo AND.

Vypocet fitness hodnoty v tlohéch logickych hradiel prebieha postupne, po kazdom
kroku vyvoja automatu, ¢im sa po kazdom kroku ziska ciastkova fitness hodnota, ktora
sa pripocita k celkovej vyslednej fitness. Pri vypocte Ciastkovej fitness hodnoty st délezité
stavy uzito¢nych buniek predstavujicich §truktiru daného hradla. Ciastkové fitness hod-
nota je rovna poctu uzitoénych buniek, ktoré v danom kroku automatu maji spravny stav.

Priklad na obrazku 7.1 znazornuje korektny vypocet v hradle AND pre vstupné hodnoty
z = 1 ay = 0. Ciastkova fitness Inicializacnej konfigurdcie je v tomto priklade rovna
hodnote 2, pre Krok 1 je fitness rovna 3, pre Krok 4 to bude 5, atd. Celkova fitness je dana
ako sucet vSetkych ¢iastkovych fitness, ¢o bude pre hradlo AND 2 + 8+ 5 +6 + 7+ 8 =
31. KedZze sa jedna o Uplny a korektny vypocet v tomto hradle, je fitness v tomto priklade
100%.
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7.1.4 Operatory mutacie a krizenia

Kedze vsetky algoritmy — geneticky algoritmus, celuldrne programovanie a celuldrna evoli-
cia — su postavené na evoluénych zakladoch, vyuzivaju tieto algoritmy operatory mutacie
a krizenia ako prostriedkov na zachovanie diverzity a dedi¢nosti genetickej informacie.

Algoritmy zdielaju spoloént implementdciu tychto operdtorov s tym, Ze metdéda celular-
nej evolucie, ktord ma int Struktiru chromozoému, pracuje s inym parametrom kardinality
hodnét ako geneticky algoritmus a celuldrne programovanie.

Krizenie je implementované ako jednoduché, jednobodové krizenie, v ktorom sa ndhodne
vygeneruje index, v ktorom nastane prekriZenie rodi¢ovskych chromozémov. Samotné im-
plementécia je zhodné s popisom uvedenym v sekcii 3.2.3. Pravdepodobnost, ze dojde ku
kriZeniu je uréenéd parametrom so Standardnou hodnotou 75%.

Operator mutécie vychadza z popisu uvedeného v sekcii 3.2.4. Operator je implemento-
vany tak, ze pre kazdd hodnotu chromozému sa s malou pravdepodobnostou (predefinovana
hodnota 6.5%) ndhodne vygeneruje nova hodnota alely.

7.2 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus, vyuzity v ramci tejto prace, vychadza z popisu uvedeného v sekcii
3.2, a jeho konkrétnu implementaciu znazornuje pseudokéd uvedeny v algoritme 7.1.

Implementovany geneticky algoritmus vyuziva linedrny chromozém, ktorého struktira
i spdsob mapovania na fenotyp boli popisané v sekcii 6.3.1. Chromozém (respektive pre-
chodové funkcia) teda kéduje vSetky mozné kombindcie stavov celuldrneho okolia, pricom
akdkolvek kombindcia stavov celuldrneho okolia je jednozna¢ne mapovand na urdity lokus
chromozému, ktory nie je zdielany s inymi kombinaciami stavov.

Algoritmus 7.1 znazornuje zasadny rozdiel pouzitého GA oproti jeho Standardnym
implementaciam — schopnosti kazdého chromozému st preverené na mnozine pociatoc-
nych konfiguracii celularneho automatu, ktoré boli ndhodne vygenerované. Algoritmus GA
v tomto pripade teda pracuje s jednym internym cyklom navyse, ktorého zmyslom je pre-
verit kazdy chromozém z populdcie chromozémov nad mnohymi roznymi konfiguraciami
CA.

Najvyraznej$im rozdielom implementéacie tejto metédy oproti ostatnym dvom je proces
selekcie. Selekcia je implementovana ako turnajova selekcia, ktord pozostava z dvoch faz
— v prvej faze sa ndhodne vyberie skupina k jedincov populécie, v druhej fize prebehne
samotny turnaj. Za vitaza turnaja je vyhlaseny jedinec s najvy$Sou hodnotou fitness, tento
sa zUcastni na procese vytvorenia novej generacie. Cislo k, ktoré predstavuje velkost turnaja,
bolo stanovené na hodnotu 2. Vyssia hodnota totiz zvysuje selekény tlak kladeny na jedincov
— ak by sa v jednom kole turnaja vyskytlo viacero dobrych jedincov, vybrany by bol
len jeden z nich, ¢o by mohlo mat kontraproduktivny uc¢inok na rychlost konvergencie
genetického algoritmu [6]. Proces selekcie implementuje elitizmus, ktory zaisti, Ze najlepsi
jedinec populécie vzdy postupi do nasledujiicej generacie bez zmeny, na jeho chromozém
teda nie je aplikovany proces mutéacie.
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for evorun =1 to evo_run_-max do
inicializuj GA a mnoZinu prechodovjch funkcii (chromozdémov)
for gen =1 to gen_max do
for chrom =1 to chrom_count do
namapuj chromozém chrom z mnoZiny prechodovjch funkcii do CA
for pop =1 to pop-_count do
reinicializuj CA (ndhodnou poéiato&nou konfiguraciou)
vykonaj step_maxr krokov vypoltu v CA
vypoCitaj fitness po kroku step_-max
pric¢itaj aktudlnu fitness k celkovej fitness populéacie
end for
end for
preved selekciu
preved kriZenie
preved mutéaciu
doplii populdciu novymi jedincami
end for
exportuj najlepSi chromozdém z aktuadlneho behu
end for
exportuj najlepS8i chromozdém spomedzi vSetkjch behov evolucie
Algoritmus 7.1: Pseudokdd implementacie genetického algoritmu vyuzitého v ramci

tejto prace.

Vlastnosti celuldrneho automatu a najdolezitejsich evoluénych casti, ako aj sposob im-
plementécie a vyhodnocovania vybranych tloh, ktoré boli implementované v aplikacii ge-
netického algoritmu popisuje sekcia 7.1.

7.3 Celularne programovanie

Algoritmus aplikdcie celuldrneho programovania bol implemenetovany presne podla popisu
uvedeného v kapitole 4. Podobne ako v aplikécii genetického algoritmu, aj aplikicia CP
vyuziva linedrny chromozém, ktorého popis spolu so spdésobom jeho mapovania na celularny
automat popisuje sekcia 6.3.1.

Vlastnosti celuldrneho automatu a najdolezitejsich evoluénych casti, ako aj sposob im-
plementécie a vyhodnocovania vybranych tloh, ktoré boli implementované v aplikacii celu-
larneho programovania, popisuje sekcia 7.1.

7.4 Celularna evolucia

Sposob implementacie celularnej evolicie v prostredi neuniformného celularneho automatu
bol velmi podrobne zmapovany v kapitole 6, ktora je celd venované préave tejto novej tech-
nike navrhu CA. V pripade celularnej evolicie vznikli dve aplikdcie — jedna, ktora aplikuje
principy CE bez rozsirenia, a druha, ktord implementuje rozsirenie “predikcie budtuceho
stavu okolitych buniek” (CEEx).

KedZe aplikacie CE pracuju s dvojstavovym automatom a celuldrnym 5-okolim, obsahuje
aktiva¢na jednotka Struktorovaného génu prave pit komponént. Kazd4 z tychto komponént
moze namapovat prave jednu z piatich moznych podmienok — v ramci tejto price su
implementované podmienky rovnosti, nerovnosti, vicsie ako, mensie ako a don’t care, ktoré
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boli popisané v sekcii 6.3.3. Kedze vSetky implementované tlohy pracuju s prave dvomi
roznymi stavmi, je kardinalita moznych hodno6t v chromozdéme 0 - 9.

Velkost chromozému — teda pocet Strukturovanych génov — bola experimentélne sta-
novené na pit-nasobok poctu stavov celuldrneho automatu, celkovo teda chromozém me-
tédy CE v implementécii tejto prace obsahuje 10 Strukturovanych génov, pricom kazdy gén
je tvoreny celkovo Siestimi ¢iselnymi hodnotami (pdf komponént aktivaénej jednotky génu
a novy stav bunky CA). Z uvedenjrch ¢&isel plynie fakt, ze celkova dizka chromozému je tvo-
rené postupnostou 60 &iselnych hodnét z rozsahu 0 - 9 '. Presny pocet génov chromozému
pouzitych pri experimentoch bude uvedeny priamo v popise prislusného experimentu.

Zvys$né aspekty v implementéciach celularnej evoltcie odpovedaju popisu, ktory je uve-
deny v jednotlivych sekciach kapitoly 6 venovanej celuldrnej evolucii.

Vlastnosti celularneho automatu a najdolezitejSich evoluénych Casti, ako aj spdsob im-
plementécie a vyhodnocovania vybranych tloh, ktoré boli implementované v aplikacii celu-
larnej evolucie, popisuje sekcia 7.1.

Wypoéty vychadzaji zo vzorcov uvedenych v sekcii 6.3.2.
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Kapitola 8

Experimenty

Cielom tejto diplomovej prace bolo vytvorit novi techniku umoZiiujicu navrhovat v pros-
tredi celuldrneho automatu rieSenia najréznejsich problémov — vznikla teda technika celu-
larnej evolicie, ktora je popisana v kapitole 6. Tto novo-vytvorent techniku, respektive jej
kvality a schopnosti, je samozrejme nutné porovnat s uz existujtcimi technikami, ktoré sa
v stcasnosti celkom beZzne pouzivaji. Za tcelom tohto zrovnania boli vybrané boli metédy
genetického algoritmu a celuldrneho programovania. Dalej boli vybrané dve tlohy, ktoré
poslazili na porovnanie existujucich technik s novym pristupom — tuloha synchronizacie
a systém implementacie logickych hradiel. Tieto tlohy boli popisané v kapitole 5.

Je potrebné podotknit, Ze vyhodnotenie na niekolkych vybranych tlohdch neméze
poskytnit informécie o schopnostiach tychto metdd obecne, avsak povahy tloh ponikaju
prehlad o typickych vyhodach a nevyhodéch jednotlivych pristupov pri rieseni problémov
podobného charakteru.

Ulohou tejto kapitoly je previest sadu experimentov, v ktorych budeme pomocou jed-
notlivych technik riesit zadané problémy, a na zéklade vysledkov, ktoré budt z pokusov
ziskané, zhodnotime schopnosti, silné a slabé stranky tychto technik a najmé# porovname
“efektivitu”s akou st zabehnuté metddy schopné riesit zadané problémy v porovnani s no-
vou technikou celularnej evolacie.

8.1 Uloha synchronizacie

Uloha synchronizécie bola vybrana ako demonstracia schopnosti vynitenia daného “glo-
balneho” spravania sa celuldrneho automatu. V praxi toto tvrdenie znamené, Ze nechceme
pomocou evoluénych metdd len objavit prechodovi funkciu neuniformného CA, vykazuju-
cu uréité Specifické spravanie v danej bunke mriezky, ale chceme tato funkciu rozsirit do
vSetkych buniek tak, aby sa vSetky bunky spravali a reagovali rovnako, a to bez ohladu na
podiatoénu konfiguraciu mriezky CA.

Cielom tychto experimentov je globalne vynutit (to znamena v celej mriezke neuniform-
ného automatu) také spravanie, ktoré zabezpedi vzajomnu synchronizaciu vSetkych buniek
v ur¢itom momente vyvoja CA.

V tejto tlohe sa teda nesnazime o dosiahnutie vysoko Specifického spravania sa vy-
branych buniek mriezky, ale naopak — chceme, aby vsSetky bunky vykazovali jednotné
a pomerne jednoduché spravanie — teda aby boli riadené v podstate rovnakou funkciou.
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8.1.1 Nastavenie parametrov alohy

Jednotlivé sekcie tejto podkapitoly popisuju najdolezitejSia spolocné konfiguracné paramet-
re jednotlivych metdd, pouzité v experimentoch s tilohou synchronizacie.

Celularny automat

Experimenty spadajice pod tito tilohu boli vykonané v prostredi 2-rozmerného 2-stavového
neuniformného celuldrneho automatu, vyuzivajiceho celuldrne 5-okolie podla obrazku 2.5a
a cyklické okrajové podmienky.

V tlohe synchronizécie sa da ocakdvat, ze kvalita ziskanych vysledkov v danom pocte
generacii evolicie bude silne zévisief na velkosti celuldrnej mriezky. Z tohto dévodu boli
prevedené dve sady experimentov liSiace sa velkostou celuldrnej mriezky:

e mala mriezka: rozmery mriezky (Sirka x vyska): 4 x 4 bunky,

o velka mriezka: rozmery mriezky (Sirka x vyska): 8 x 8 buniek.

V oboch mriezkach boli prevedené testy s nastavenim 5 a 10 krokov vyvoja celularneho
automatu. Uloha mé teda preverit schopnost zosynchronizovat bunky v pomerne malom
pocte krokov vyvoja CA. Podobne ako pri velkosti mriezky, aj pri roznych nastaveniach
poctu krokov modzeme ocakédvat vysledky roznej kvality — predpokladédme, ze mensi pocet
krokov vyvoja automatu bude na ziskanie korektného riesenia narocnejsi, takze v pripade
5 krokov vyvoja CA dosiahne evolicia v danom maximéalnom pocte krokov horsie vysledky.

ZAikladné nastavenia evolucie

Kedze vsetky algoritmy st postavené na evoluénych principoch, uvadza tato sekcia zdkladné
nastavenia evolu¢ného procesu. Pretoze evolucné algoritmy st navrhnuté ako stochastické
optimaliza¢né procesy, je nevyhnutné previest isti minimélnu sadu nezévislych behov evo-
ltacie s nasledujiicimi nastaveniami:

Pocet nezavislych behov evolicie 100
Maximélny pocet generacii 1000
Pocet nahodnych konfiguracii CA || 50
Mutécia — pravdepodobnost 6.5 %
KriZenie — pravdepodobnost 75.0%

Tabulka 8.1: Zakladné nastavenia evoluénych algoritmov spolo¢né pre vSetky tri metddy.

8.1.2 Mala mriezka celularneho automatu

Experimentovanie s malou mriezkou (4 z 4 bunky) celuldrneho automatu mé za tlohu de-
monstrovat rychlost jednotlivych metdd, s akou sa budi schopné dopracovat k pozadovanym
vysledkom v pomerne jednoduchej tlohe. Celd mriezka CA totiz obsahuje len 16 buniek,
a teda v pripade neuniformného automatu len 16 prechodovych funkcii, ktoré riadia cely
automat.

Mozeme teda predpokladat, Ze objavenie vhodnej prechodovej funkcie v nejakej bunke
bude trvat dlhsie (pretoze automat mé menej buniek, a teda aj menej prechodovych funkcii,
¢o znamend mensiu Sancu, ze nejaka bunka bude mat v uréitom okamziku vyvoja vhodni
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prechodovt funkciu) ako v pripade velkého automatu, avSak na strane druhej bude mala
celuldrna mriezka vyhodnejsia v momente, ked sa vlastnosti vhodnych prechodovych funkcii
budu sirit do ostatnych buniek mriezky.

Mozeme ocakévat, ze sada experimentov s 5 krokmi vyvoja CA by mala byt pre evolu¢né
procesy naroc¢nejsou tlohou oproti experimentovaniu s 10 krokmi vyvoja, kedze vyzaduje
progresivnejsie prechodové funkcie, ktoré budu schopné zaistit pozadované spravanie auto-
matu v mensSom pocte krokov vyvoja CA.

Primarnym cielom experimentov na malej mriezke CA teda bude preverit vplyv poctu
krokov vyvoja celularneho automatu na kvalitu vysledkov ziskanych z jednotlivych evolué-
nych procesov.

Preverenie funkcii, ktoré evolucné procesy jednotlivych metdd “prehlésia”za najlepsie
objavené vysledky, bude vykonané na velkom mnoZstve ndhodne generovanych pociatoc-
nych konfiguracii celularneho automatu. Cielom tohto procesu bude preverit, ako sa tieto
najlep$ie funkcie buda spréavat na mnozine konfiguracii CA, z ktorych zna¢né ¢ast nebola
pouzita pri evoluénom vyvoji funkcii .

Experimenty s 5 krokmi vyvoja celularneho automatu

Tabulka 8.2 zachytava najlepSie objavené rieSenia z jednotlivych metdd, zatial¢o grafy na
obrazku 8.1 zobrazuju priebeh nérastu fitness tychto najlepsich rieseni. Z tabulky moZeme
vy&taf najlepsiu fitness 2, ktort sa jednotlivym metédam podarilo ziskaf ako aj pocet
generacii, potrebnych na dosiahnutie tohto najlepsSieho riesenia.

Evoluénd metéda Evoluacia Testovanie
Max. fitness | Generéacia | Priemerné fitness

GA 0.55375 872.0 0.498456

CP 0.834375 608.0 0.765012

CE 0.88875 798.0 0.905694

CEEx 0.988125 791.0 0.978694

Tabulka 8.2: Najlepsie vysledky dosiahnuté pomocou jednotlivych metéd pri rieSeni dlohy syn-
chronizécie pre 5 krokov vyvoja CA, v prostredi malej mriezky. Stlpec Evolicia vyjadruje najlepsie
hodnoty ziskané z evolu¢ného procesu. Tieto najlepsie prechodové funkcie dosiahli pri preverovani
kvality fitness, ktora je evedena v stlpci Testovanie, pricom testy prebehli na celkovo 5000 ndhodne
vygenerovanych pociatoénych konfiguraciach CA.

Mozeme si vS8imnuf, Ze tlohu synchronizécie v prostredi malého automatu s nizkym
poc¢tom krokov vyvoja CA zvladli jednotlivé metédy vyriesit na minimélne 75 %. Tymto
mozeme prvotny predpoklad, Ze experiment s malou mriezkou CA by nemal byt pre jednot-
livé metédy problematicky, povazovat za splneny. Vyraznym odklonom od tohto tvrdenia je

!Na zédklade tabulky evoluénych nastaveni 8.1 budu jednotlivé metédy evolvovat rieSenia na mnozine
50 ndhodnych konfiguracii CA. To znamend, ze v kazdej generacii evoluéného procesu sa vygeneruje prave
50 konfiguracii, na ktorych budi jednotlivé metédy evolvovat prechodové funkcie tak, aby ziskali vhodné
rieSenia zadaného problému. KedZe preverenie schopnosti najlepsich objavenych rieseni bude prebiehat na
mnohondsobne viiésom pocte ndhodnych konfiguracii CA, mozeme s ohladom na velkost stavového priestoru
CA predpokladat, ze vicsina testovacich konfiguracii nebola pouzitd v procese evolué¢ného hladania rieSenia.

2Fitness uvedena v stipci Ewvolicia bola dosiahnutéd na sade nahodnjch konfiguracii CA v mnohgjch
generaciach vyvoja evolucného algoritmu. Toto riesenie, ktoré bolo objavené pomocou evolu¢ného procesu,
a ktorého fitness je prezentovana prave v stipci Evolicia, bolo néasledne otestované na velkom pocte ndhodne
vygenerovanych konfiguracii CA, pricom vysledok tohto testu — priemernt fitness — zachytéava stipec
Testovanie.
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Obrazek 8.1: Grafy na obrazku zachytavaju priebeh narastu fitness jednotlivych metéd v priebehu
generacii evoluéného procesu. Zobrazené grafy odpovedaja evoltcii najlepsich prechodovych funkcii
jednotlivych metdd, ktorych parametre prezentuje tabulka 8.2.

.....

pocet LPF (celkovy pocet LPF je pre GA dany stc¢inom velkosti populécie a po¢tom buniek
neuniformného CA, v tomto pripade az 50 * 16 = 800 LPF). Ostatné metédy pracovali
len s jedinou instanciou neuniformného CA a teda s celkom 16 LPF. Napriek tomu sa GA
svojimi vysledkami nedokazal priblizit ostatnym metédam.

Zaujimavejsie je porovnanie metdd, ktoré vznikli Specidlne pre neuniformné automaty —
CP, CE a CEEx. Tu méZeme pozorovat znacné odstuptiovanie v kvalitdch ziskanych rieseni.
Metédy CE a CEEx dosiahli lepSie vysledky ako Standardny CP, i ked rozdiel medzi CP
a CE je velmi maly. ESte zaujimavejSie sa javi porovnanie metédy CE s metédou CEEx
obsahujtucou rozsirenie “predikcie budiceho stavu okolitych buniek”— rozsirend metéda
dosiahla v pribliZzne rovnakom pocte generacii znacne lepsieho vysledku.

V grafe priebehu fitness (did obrazok 8.1) mozeme vidiet, ze jednotlivé metédy zazna-
menali najmasivnejsi narast fitness v prvej stovke generacii evoluéného vyvoja. Metédy CP,
CE a CEEx dokézali zabezpecit uz od prvych generécii vyvoja velmi prudky nérast fitness
hodnoty v prvej priblizne stovke generacii a priebezny rast v nasledujicom vyvoji. Metéda
GA oproti nim ukazala miniméalny rast fitness pocas celého vyvoja.

Tabulka 8.2 dalej zobrazuje vysledky testovania najlepsich rieseni jednotlivych metdéd na
mnozine 5000 ndhodne vygenerovanych konfiguracii CA. Na vysledkoch mézeme pozorovat,
ze u vSetkych metdd s vynimkou CE doslo pri tomto testovani k poklesu priemerne;j fitness
hodnoty v radovo jednotkach percent.

Pri testovani bol dosiahnuty vyraznejsi rozdiel jednotlivych metdéd: velky skok modzeme
pozorovat najmé medzi metédami celuldrneho programovania a celuldrnej evolicie — CE
dokéze generovat o priblizne 14 % lepSie riesenia a CEEx pridéva eSte dalsich 7% navrch,
celkovo je teda metédda CEEx aZ o priblizne 20 % lepSia oproti CP a o takmer 40 % lepsie
oproti GA. V tomto bode je uz prinos metddy celularnej evolucie, a najmé jej rozsirenej
formy velmi viditelny.
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| Evoluéna metdda H Priem. fitness | Priem. generacia | Smerodatna odchylka ‘

GA 0.521359 485.675 0.01212
CP 0.713609 519.225 0.04509
CE 0.824844 548.225 0.06724
CEEx 0.946266 441.65 0.04062

Tabulka 8.3: Priemerné vysledky dosiahnuté pomocou jednotlivych metdd pri rieseni tlohy syn-
chronizéacie pre 5 krokov vyvoja CA v prostredi malej mriezky. Vysledky odpovedaji priemeru 100
nezavislych behov evoltcie.

Tabulka 8.3 zachytéva priemerné vysledky, ktoré sa jednotlivim metédam podarilo
dosiahnut v priebehu 100 nezévislych behov. V tejto tabulke moéZeme sledovat paralelu
s najlepsimi vysledkami z tabulky 8.2, ¢o sa zrovnania kvalit jednotlivych metéd tyka.

Velmi zaujimavo z priemernych vysledkov vychddza porovnanie metéd GA a CP s CEEx.
Nové metdda s rozsirenim bola schopna v mensom pocte generacii ziskat v priemere vyrazne
lepsie riesenia ako standardné metédy GA a CP. Rozdiel priemernych vysledkov medzi GA
a CEEx ukazuju viac ako 40 % nérast fitness a rozdiel medzi CP a CEEx je viac ako 23 %,
¢o vypoveda velmi jasne o schopnostiach tejto novej metddy.

Experimenty s 10 krokmi vyvoja celularneho automatu

Pri pohlade do tabulky 8.4 méZeme pozorovat najlepsia ziskané vysledky pri experimento-
vani s 10 krokmi vyvoja CA. Podla o¢akavani vyslovenych v iivode tejto sady experimentov,
pomohlo zvySenie poc¢tu krokov vyvoja CA z pévodnych 5 na novia hodnotu 10 krokov cel-
kom vyrazne.

Evoluénd metéda Evoluacia Testovanie
Max. fitness | Generéacia | Priemerné fitness

GA 0.57375 654.0 0.5257

CP 0.9325 645.0 0.932362

CE 0.966875 517.0 0.973969

CEEx 1.0 775.0 0.994244

Tabulka 8.4: Najlepsie vysledky dosiahnuté pomocou jednotlivych metdd pri rieSeni tlohy synchro-
nizacie pre 10 krokov vjvoja CA v prostredi malej celuldrnej mriezky. Stlpec Evolicia vyjadruje
najlepsie hodnoty ziskané z evolu¢ného procesu. Tieto najlepsie prechodové funkcie dosiahli pri pre-
verovani kvality fitness, ktora je evedena v stlpci Testovanie, pri¢om testy prebehli na celkovo 5000
néhodne vygenerovanych pociatoénych konfiguraciach CA.

Metoédy CP, CE a CEEx si s rovnakym nastavenim evoluénych parametrov viedli pri
vy$Som pocte krokov CA lepsie — v zasade moéZzeme usudit, Ze ¢im horSie si dand metdda
sice dosiahla v 1% pripadov fitness 1.0, ale v porovnani s vysledkom z 5 krokov CA bolo
zaznamenané zlepSenie len o necelé 2%. Zato metéda CP si polepsila o priblizne 10 %
a metéda CE o 8% oproti experimentom s 5 krokmi vyvoja CA. Najmenej vyznamny
prirastok dosiahla metéda GA a to o rovné 2 %.

Zvysenie poc¢tu krokov CA pri zachovani vsetkych ostatnych parametrov teda viedlo
k celkovému posunu vSetkych metéd ku kvalitnejSim rieSeniam a zaroven sa rozdiely medzi
jednotlivymi metdda zmensili.
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Obrazek 8.2: Grafy na obrazku zachytavaju priebeh narastu fitness jednotlivych metéd v priebehu
generacii evoluéného procesu. Zobrazené grafy odpovedaja evoltcii najlepsich prechodovych funkcii
jednotlivych metdd, ktorych parametre prezentuje tabulka 8.4.

Grafy na obrazku 8.2 zachytavaja priebeh narastu fitness tychto najlepsich rieseni v prie-
behu generacii evoluéného vyvoja. Pri pohlade na priebeh fitness méZzeme vidief paralelu
s experimentami s 5 krokmi vyvoja CA — jednotlivé grafy maju relativne podobné prie-
behy. Avsak oproti pokusom s 5 krokmi vyvoja CA (vid obrazok 8.1), kde bol zaznamenany
prudky néarast fitness v pomerne kratkom ¢ase (a to uz od prvych generacii evolucie), nie
je vidiet v tejto sade experimentov tak prudké zvySenie fitness — ndrast fitness je pri 10
krokoch vyvoja CA skor pozvolny nez ndrazovy, pricom najvyraznejsi prirastok nastal vo
vsetkych metédach az na konci evoluéného vyvoja.

Pri pohlade do tabulky obsahujicej vysledky testovania (vid 8.4) opéf ustdime fakt
z predchadzajiceho experimentu — testovanie najlepsich ziskanjch rieSeni na nahodne
generovanej mnozine 5000 konfiguracii CA viedlo k mierne nizsej priemernej fitness.

| Evoluéna metdda H Priem. fitness ‘ Priem. generacia ‘ Smerodatna odchylka ‘

GA 0.530297 579.0 0.01007
CP 0.815625 513.35 0.04333
CE 0.859719 428.925 0.09306
CEEx 0.912375 562.175 0.08266

Tabulka 8.5: Priemerné vysledky dosiahnuté pomocou jednotlivych metdd pri rieseni tlohy syn-
chronizacie pre 10 krokov vyvoja CA v prostredi malej celularnej mriezky. Vysledky odpovedaja
priemeru 100 nezavislych behov evolucie.

V priemere si s novym nastavenim krokov CA vedua jednotlivé metédy lepsie, ¢o sa
kvality ziskanych prechodovych funkcii tyka (vid tabulka 8.5). Napriklad metéda CP si
v priemere polepsila az o 10 % (oproti experimentom s 5 krokmi CA) a to len vdaka vyssiemu
poctu krokov CA. Celkovo tak doslo k zmenseniu rozdielu medzi jednotlivymi metédami —
pri 5 krokoch vyvoja CA bol rozdiel medzi CP a CEEx az 23 %, pri 10 krokoch je priemerny
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rozdiel tychto dvoch metéd len priblizne 10 %.

Celkovo teda mdzeme zhrnit, Ze predpoklad vysloveny na zaciatku podkapitoly experi-
mentov s tlohou synchronizacie v malej mriezke CA — 10 krokov vyvoja CA oproti piatim
zabezpedi, Ze v danom Case bude evoltcia schopnd ziskat kvalitnejSie rieSenia — sa ukézal
ako pravdivy. ZvysSenie poc¢tu krokov CA pri rovnakych nastaveniach evolicie naozaj viedlo
ku kvalitnejsim vysledkom. Zaroven mozeme konstatovat, ze pri vyssom pocte krokov CA
sa zmensili rozdiely v kvalite vysledkov ziskanych z roznych metéd, avsak novd metéda (CE
a najmi CEEx) zostala, ¢o sa kvality tyka, neprekonana.

8.1.3 Velki mriezka celularneho automatu

V pripade experimentovania s velkou mriezkou (8 = 8 buniek) automatu mozeme pred-
pokladat, Ze objavenie prvej vhodnej prechodovej funkcie, ktord zaisti nejakej bunke ko-
rektné spravanie, bude jednoduchsie, ako v pripade malého automatu. Toto tvrdenie sa
opiera o fakt, Ze velkd mriezka automatu obsahuje 64 buniek, a teda v pripade neuniform-
ného automatu 64 prechodovych funkcii, ktoré budua evoluénym procesom optimalizované.
vhodné rieSenie (t.z. prechodové funkcia nejakej bunky) bude objavené v kratSom case ako
v pripade malého automatu. Na strane druhej moézeme predpokladat, Ze velkd mriezka bude
omnoho vyraznejSou prekazkou v procese evoluéného $irenia (napriklad pomocou krizenia
chromozémov) vhodnych vlastnosti z kvalitnych prechodovych funkcii naprieé¢ zvySnymi
bunkami neuniformného automatu. Celkovo teda velk4 mriezka bude predstavovat vyrazné
negativum pri Sireni dobrych vlastnosti, a mozeme teda o¢akavat menej kvalitné vysledky
ako v malej mriezke CA.

7 dévodu predpokladanej vyrazne vicsej narocnosti objavenia vhodného automatu, res-
pektive vSetkych jeho prechodovych funkcii, bude experimentovanie s velkou mriezkou ob-
medzené len na pouzitie 10 krokov vyvoja celularneho automatu. Experimenty s malou
mriezkou celularneho automatu totiz ukézali, Ze pri rovnakych nastaveniach evolu¢nych
parametrov dokdZe vyssi podet krokov vyvoja CA vyrazne ulahéit evoluénému procesu ob-
javenie vhodného rieSenia problému synchronizacie.

Mozeme vsak predpokladat, ze 1 000 generacii evolucie nebude ani pre 10 krokov vyvoja
CA dostacujucich, preto budu prevedené dve sady experimentov — jedna bude ohrani¢end
1000 generaciami, druhé sada bude mat k dispozicii az 10000 generacii evolu¢ného vyvoja.

Cielom experimentovania s velkou mriezkou teda bude preverit vplyv maximélneho
poctu generacii na kvalitu vysledkov, ziskanych z jednotlivych evoluénych procesov.

Preverenie kvality najlepsich ziskanych rieseni z jednotlivych metdd bude opét preve-
dené na velkom mnoZstve ndhodne generovanych konfiguracii CA, podobne ako to bolo
v pripade experimentov s malou mriezkou CA.

Experimenty s 1 000 generaciami evoluéného vyvoja

Pohlad do tabulky 8.6 prezradi, Zze prvotny predpoklad o vyrazne vysSej naro¢nosti tlohy
synchronizacie vo velkej mriezke CA bol naplneny — najlepsie ziskané vysledky st rddovo
o desiatky percent horsie ako vysledky z experimentov s malou mriezkou — metéda CEEx
klesla o priblizne 27 %, metéda CE o 37 %, algoritmus CP dokonca o 39 %, len geneticky
algoritmus zaznamenal priblizne 13 % pokles kvality vysledkov oproti experimentom s malej
mriezke CA s rovnakymi nastaveniami ostatnych parametrov.

.....

.....
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Evoluacia Testovanie
Max. fitness | Generacia | Priemernd fitness

Evoluéna metoda

GA 0.443437 925.0 0.424714
CP 0.54375 515.0 0.522125
CE 0.593594 330.0 0.591105
CEEx 0.733906 180.0 0.705714

Tabulka 8.6: Najlepsie vysledky dosiahnuté pomocou jednotlivych metéd pri rieSeni dlohy syn-
chronizacie pre 10 krokov vyvoja CA v maximdlne 1000 generéciach evolicie vo velkej celularnej
mriezke. Stipec Evolicia vyjadruje najlepsie hodnoty ziskané z evoluéného procesu. Tieto najlepsie
prechodové funkcie dosiahli pri preverovani kvality fitness, ktora je evedend v stlpci Testovanie,
pri¢om testy prebehli na celkovo 5000 ndhodne vygenerovanych pociatoénych konfiguraciach CA.
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Obrazek 8.3: Grafy na obrazku zachytavaju priebeh narastu fitness jednotlivych metéd v priebehu
generacii evoluéného procesu. Zobrazené grafy odpovedaja evoltcii najlepsich prechodovych funkcii
jednotlivych metdd, ktorych parametre prezentuje tabulka 8.6.

generacii.

Grafy priebehu fitness na obrazku 8.3 prezradzaju, Ze narast fitness v priebehu generacii
bol u metéd CP, CE i CEEx velmi pozvolny, zatialéo u metédy GA takmer nulovy, a to
pocas celého evolu¢ného procesu.

Tabulka 8.6 zachytéva vysledky pretestovania najlepsich ziskanych vysledkov z velkej
celularnej mriezky na mnozine 5000 ndhodne generovanych konfiguracii. Podobne, ako pri
experimentoch s malou mriezkou vidime mierny pokles priemernej fitness dany tym, zZe
mnoho z testovacich konfiguricii nebolo pouzitych pocas evoluéného procesu. Vysledky
testovania neuniformnych metéd nam ukazuja znacne lepsie vysledky metédy CEEx oproti
CE a najmi oproti CP, kde CEEx dosahuje az o 18 % lepSie vysledky. Pri porovnanim s GA
vidime o dokonca 28 % lep$ie vysledky met6dy CEEx.

Tabulka priemernych vysledkov 8.7 odhaluje velmi vyrovnané spektrum fitness vo vSet-
kych neuniformnych metédach. Vysledky potvrdzuji domnienku z ivodu tejto sekcie — pre

.....
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| Evoluéna metdda H Priem. fitness | Priem. generacia | Smerodatna odchylka ‘

GA 0.438746 622.0 0.00644
CP 0.51598 500.275 0.01752
CE 0.562523 496.275 0.01669
CEEx 0.571656 512.075 0.10411

Tabulka 8.7: Priemerné vysledky dosiahnuté pomocou jednotlivych metdd pri rieseni tlohy syn-
chronizacie pre 10 krokov vyvoja CA v maximdlne 1000 generédciach evolicie vo velkej celularnej
mriezke. Vysledky odpovedaja priemeru 100 nezavislych behov evoltcie.

vysledkami. Rozdiely jednotlivych metdd st avSak natolko malé, Ze z priemernych vysledkov
nemozno vyvodit obecné zavery o kvalitach tychto metéd. Vyrazne horsie vysledky oproti
ostatnym metédam dosiahol jedine algoritmus GA, u ktorého bol rozdiel az takmer 14 %
oproti najlepsej metéde CEEx.

MozZzeme vsak pozorovat jeden zaujimavy fakt, ktory nastal pri metéde CEEx — dife-
rencia medzi priemernymi rieSeniami a rieSenim najlep$im je priblizne 15 %, zatialco tieto
diferencie u metéd CE a CP su priblizne 3%. MoZeme teda usudit, Ze metéda CEEx je
vyraznejSie odlisit od rieSeni priemernych.

Celkové zhrnutie vysledkov tejto sady experimentov — velké mriezka a 10 krokov vyvoja
CA spolu s ohrani¢enim evoltcie na 1000 generacii — dopada v neuniformnych metddach
opit v prospech metédy CEEx, i ked rozdiel oproti zvySnym metédam uZ nie je tak zasadny,
ako v experimentoch s malou mriezkou CA.

Experimenty s 10 000 generaciami evoluéného vyvoja

Z tabulky 8.8 je patrné, Ze 10-ndsobné zvySenia maximélneho poctu generécii z povodne]
hodnoty 1000 na novych 10000 prinieslo vo vSetkych metédach zlepSenie vysledkov len
o radovo jednotky percent. Najvyraznejsie zlepsenie zaznamenala metéda CEEx, u ktorej
zvySenie poctu generdcii viedlo k ziskaniu o priblizne 9 % lepsich vysledkov, ako dosiahla
tato metdda v pokusoch s 1000 generaciami. Najmensi prirastok zaznamenala metéda GA,
ktor4 si polepsila len o priblizne 0.5 % oproti experimentu s 1000 genericiami.

Evoluénd metéda Evoluacia Testovanie
Max. fitness | Generéacia | Priemerné fitness

GA 0.448125 2993.0 0.420445

CP 0.587656 658.0 0.562288

CE 0.6425 2802.0 0.628236

CEEx 0.822031 9330.0 0.792747

Tabulka 8.8: Najlepsie vysledky dosiahnuté pomocou jednotlivych metéd pri rieSeni dlohy syn-
chronizacie pre 10 krokov vyvoja CA v maximéalne 10000 generaciach evolicie vo velkej celularnej
mriezke. Stipec Evolicia vyjadruje najlepsie hodnoty ziskané z evoluéného procesu. Tieto najlepsie
prechodové funkcie dosiahli pri preverovani kvality fitness, ktora je evedené v stlpci Testovanie,
pri¢om testy prebehli na celkovo 5000 ndhodne vygenerovanych pociatoénych konfiguraciach CA.

Grafy na obrazku 8.4 zachytévaju priebehy fitness pre najlepsie ziskané riesenia. Pri

experimentovani s velkou mriezkou mozeme vidiet paralely medzi grafmi z tejto sady ex-
perimentov a s grafmi ziskanymi na 1000 generaciach, ktoré st zachytené na obrazku 8.3.
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Obrazek 8.4: Grafy na obrazku zachytavaju priebeh narastu fitness jednotlivych metéd v priebehu
generacii evoluéného procesu. Zobrazené grafy odpovedaja evoltcii najlepsich prechodovych funkcii
jednotlivych metdd, ktorych parametre prezentuje tabulka 8.8.

Metéda GA, rovnako ako v predchidzajicom experimente, nedosiahla pocas celého vyvoja
fakticky Zziadne prirastky, zatial¢o metédy CP, CE a CEEx dosahovali pocas vyvoja aspoil
minimalne prirastky fitness, pricom najvicsi rozmach zaznamenali na konci vyvoja. Naj-
lepsie tento fakt dokumentuje metéda CEEx, ktord v oboch pokusoch s velkou mriezkou
dosiahla préve na konci evolu¢ného procesu velmi prudky nérast fitness v kratkom case.

Uz v predchadzajuicich experimentoch bola vyslovend domnienka, ze metéda CEEx do-
na grafoch experimentov s velkou mriezkou, kde pri pohlade do tabuliek s priemernymi
hodnotami fitness mozeme naozaj pozorovat, Ze rozdiel medzi najkvalitnejsim ziskanym
rieSenim a priemernymi rieSeniami je prave u metédy CEEx najvicsi zo vsetkych metdd.

Tabulka 8.8 dalej zachytéva vysledky testovania najlepsich ziskanych rieseni na mnoZine
5000 ndhodne vygenerovanych konfiguracii celularneho automatu. Algoritmus GA neza-
znamenal fakticky ziadny rozdiel oproti experimentu s 1000 generaciami — desat-néasobné
zvysenie poctu generacii nepomohlo tejto metdde takmer vébec. CP, CE a CEEx si pocas
testovania rieseni z vysSieho poctu generacii polepsili o par percent s tym, Ze najvacsi pri-
nos z narastu poctu generacii zaznamenala metéda CEEx, ktora oproti testovaniu s 1000
generaciami zaznamenala o 9 % lepsie vysledky.

Zaujimavé je zrovnanie z testovania jednotlivych metdd v ramci tohto pokusu s po¢tom
generacii rovhym 10000 — metéda CEEx dosiahla oproti najslabsej GA o priblizne 38 %
a proti CP o celych 23 % kvalitnejsie vysledky. Pre zrovnanie — pri pokusoch s 1000
generaciami bol rozdiel medzi CEEx a GA 29 % a rozdiel medzi CEEx a CP 18 % v prospech
CEEXx.

Tabulka 8.9 dokladd pomerne vyrovnany pomer sil medzi neuniformnymi metédami,
a to ako v kvalite rieseni, tak aj v poCte generacii potrebnych na dosiahnutie tychto vysled-
kov. NajlepSie umiestnenie ziskala CEEx, metéda CE sa opit zaradila svojimi kvalitami
medzi metédy CP a CEEx. V tomto experimente sa v eSte vic¢Sej miere prejavila schopnost

.....
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| Evoluéna metdda H Priem. fitness | Priem. generacia | Smerodatna odchylka ‘

GA 0.44225 5153.32 0.03867
CP 0.554723 5270.45 0.05304
CE 0.597266 4340.15 0.01924
CEEx 0.641211 5484.18 0.13101

Tabulka 8.9: Priemerné vysledky dosiahnuté pomocou jednotlivych metdd pri rieseni tlohy syn-
chronizacie pre 10 krokov vyvoja CA v maximéalne 10000 generaciach evolicie vo velkej celularnej
mriezke. Vysledky odpovedaja priemeru 100 nezavislych behov evoltcie.

pri porovnani najlepsich rieseni s rieSeniami priemernjymi.

Experimentovanie s velkou mriezkou celuldrneho automatu ukdzalo, Ze ndrast poctu
buniek je znacnou prekazkou v evoliucii neuniformného rieSenia tlohy synchronizacie —
vSetky preverované metédy dosahovali vyrazne horsich vysledkov v porovnani s experimen-
tami v malej mriezke.

Zvysenie limitu 1000 evoluénych generacii na novi hodnotu 10000 sice zabezpecilo
zlepSenie kvality vysledkov vo vSetkych metddach, avsak narast fitness nebol az tak velky
— 10-nésobné zvySenie generacii umoznilo narast fitness o 9% v metéde CEEx, pricom
zvy$né metédy dosiahli vyrazne mensieho ndrastu — len okolo 3 aZz 5% oproti pokusom
s 1000 generaciami evoliucie, metéda GA dokonca nezaznamenala takmer Ziadne zlepsenie
vysledkov.

Celkovo dosiahla opit najlepSie vysledky metéda CEEx — jednak v experimente s 10 000
generaciami dosiahla najkvalitnejSie rieSenia, a za druhé dokdzala najviac vytazit zo zvyse-
nia poctu generacii.

8.1.4 Diskusia

V ramci tejto sekcie boli prevedené experimenty s tilohou synchronizécie, na ktorej sme
chceli demonstrovat schopnosti jednotlivych metéd pri vynucovani pomerne jednoduchého
spravania — tlohy synchronizéacie — v prostredi celého automatu.

Boli prevedené dve sady experimentov — prva na malej mriezke celularneho automatu
(4 = 4 bunky), kde sme preverovali vplyv poctu krokov vyvoja CA na kvalitu ziskanych
vysledkov, a druht sadu, ktord sa zamerala na prostredie velkého celuldrneho automatu
(8 = 8 buniek), kde prebiehalo preverenie vplyvu maximalneho poétu generacii v jednotli-
vych evoluénych metédach.

Experimenty zamerané na malt mriezku celuldrneho automatu boli obmedzené na 1 000
generacii vyvoja evolicie, ¢im sme sa snazili zdoraznif schopnost evoltcie objavit vhodné
rieSenie v kratkom casovom tuseku. Napriek tomuto obmedzeniu dokéazali vSetky Styri me-
t6dy ziskat v danom Case zaujimavé rieSenia, a navyse sa podarilo zachytif vplyv poctu
krokov CA na kvality ziskanych vysledkov.

Porovnanie jednotlivych metdd ukazalo zna¢nii prevahu novych pristupov — CE a pre-
dovsedkym CEEx — nad beznymi metédami GA a CP. V priemere ukazala metéda CEEx
nad CP prevahu az o 23 %, a oproti GA dokonca az o 42 % (diferencie priemernej fitness
v malom poéte krokov vyvoja CA). Experimentovanie s velkym poé¢tom krokov vyvoja CA
v malej celularnej mriezke vyrovnalo schopnosti jednotlivych metéd — CEEx si vsak stale
udrzala o priblizne 10 % lepSie priemerné vysledky oproti metéde CP a o priblizne 38 %
oproti GA.
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Pri spriemerovani ziskanych vysledkov zistime, ze najlepsia metéda CEEx ukazala nad
CP prevahu az o 16 %, a oproti GA dokonca az o 40 % (priemer vSetkych experimentov
v malej mriezke CA). V tychto pripadoch sa metéda CE umiestnila ¢o do kvality vysledkov
medzi metédy CP a CEEx. Zaujimavé sa javi zistenie, ze vSetky Styri metody si v priemere
vystacili s priblizne rovnakym poctom generacii evoluéného vyvoja.

Experimenty s velkou mriezkou celuldrneho automatu boli obmedzené poétom krokov
vyvoja automatu — na zaklade vysledkov ziskanych z malej mriezky bola zvolend hodnota
10 krokov, ¢im bol automatu ponechany dostatocny ¢as na vyvoj konfiguracii. Zaroven bol
tymto obmedzeny tlak na prechodové funkcie, ktoré neboli nlitené zaistit vyvoj synchroni-
zécie v minimalnom pocte krokov vyvoja CA.

Prva sada experimentov bola obmedzena na 1000 evoluénych generacii, pricom jednot-
livé neuniformné metédy ukézali vyrovnana priemernia kvalitu vysledkov — metéda CEEx
predviedla len o priblizne 6 % kvalitnejsie rieSenia oproti CP a o priblizne 13 % kvalitnejsie
ptyl kvality, vdaka ¢omu bolo najlepsie rieSenie z CEEx schopné prekonat najlepsie rieSenie
CP o celych 19% a najlepsie rieSenie z GA bolo prekonané dokonca o 39 %.

Po desat-ndsobnom zvySeni poctu generécii z povodnych 1000 na 10 000, dosiahli prie-

.....

.....

lom od priemeru — najlepSie riesenie ziskané z metédy CEEx takto prekonalo najlepsie
rieSenie z CP az o 23 % a najlepsie rieSenie GA bolo prekonané o 38 %.

Vysledky tejto sady experimentov ukazali, Ze najmi metéda CEEx si v zrovnani s CP
vedie velmi dobre, a je schopné za preverovanych okolnosti ziskat vyrazne lepsie rieSenia
v priblizne rovnakom pocte generacii. ESte vyraznejsi sa ukéazal rozdiel medzi metédami
CEEx a GA, kde rozdiel v kvalite ziskanych rieSeni dosahoval az desiatky percent.

Sila metédy CEEx sa ukézala najmi v malom prostredi obmedzenom nizkym poc¢tom
generacii evoluciea krokov vyvoja CA a nésledne v prostredi velkom, v ktorom je na vyvoj
k dispozicii velké mnoZstvo generéacii evoltcie. Teda na jednej strane je prostredie so znad-
nymi obmedzeniami, ale s mensim stavovym priestorom, a na strane druhej je prostredie
s velkou mierou volnosti, avSak s obrovskym stavovym priestorom. V tjchto dvoch pripa-
doch dokézala metéda CEEx ziskat vyrazne kvalitnejSie vysledky ako Standardné metddy
GA a CP.

Druha silné stranka metédy CEEx oproti ostatnym metédam sa ukézala pri “zmensSeni
miery obmedzeni”— teda v momente, ked sme sa rozhodli evolu¢nému procesu ulahcit
pracu odstranenim, respektive zmiernenim niektorych prili§ restriktivnych obmedzeni —
napriklad ked sme zvysili podet krokov vyvoja CA alebo zvysili celkovy podet generacii
evolu¢ného vyvoja. V oboch tychto pripadoch dokizala metéda CEEx ziskat zo zmiernenia
tychto obmedzeni najvicsi prirastok fitness, teda najvacsi narast kvality objavenych rieseni.

Velmi zaujimavd je domnienka o vii¢Som rozptyle rieseni, ktoré generuje metéda CEEx.
Vdaka tejto schopnosti st najkvalitnejsie rieSenia tejto metédy vyrazne lep$ie, ako priemer
vsetkych ziskanych rieSeni.

Co sa rychlosti jednotlivich metéd tyka, st vysledky vo vSetk§ch experimentoch po-
merne vyrovnané — ziadna z metdd nedosiahla vyrazne lepsie vysledky ako metédy ostatné
— priemerny pocet generacii, potrebnych na objavenie najkvalitnejSieho rieSenia, je teda
pomerne stabilny naprie¢ jednotlivymi neuniformnymi metédami.
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8.2 Systém logickych hradiel

Na rozdiel od tlohy synchronizacie, kde sme sa snaZili “globalne” vynutit pomerne jedno-
duché spravanie sa buniek v prostredi celého automatu, je tloha implementacie systému
logickych hradiel vyrazne odlisnd. Systém logickych hradiel mé za tlohu znovu-objavit
pomocou evoluéného procesu Struktury logickych hradiel AND, OR a NOT v prostredi
neuniformného celuldrneho automatu tak, ako tieto hradla popisal Sipper vo svojej praci
[12]. Implementéaciu tychto hradiel zobrazuje obrézok 8.5, na ktorom moézeme pozorovaft
pravidelnii dvojrozmernti bune¢nti mriezku, kde jednotlivé symboly v mriezke reprezentuju
urcitt Specificka prechodovia funkciu danej bunky.

Y r— - = Yy—

£ z |- I B

L Ll | -]
1 ! =1 -
-l l l
T Ty Tr—+y
NOT AND OR

Obrazek 8.5: Implementécia logickych hradiel AND, OR a NOT v prostredi dvojrozmerného celu-
larneho automatu pomocou propagacénych pravidiel a pravidla pre vypocet funkcie NAND. Prebraté

Aby celularny automat simulujici ¢innost takto definovanych logickych hradiel bol
schopny korektne fungovat, bude nevyhnutné, aby evolu¢né procesy objavili vo vSetkych
“uzitoénych” bunkach automatu prechodové funkcie natolko presne, aby sa uzitocné bunky,
simulujice ¢innosti jednotlivych ¢asti hradla, boli schopné v sprdvnom okamZiku zapojit
do ¢nnosti hradla 3. V opa¢nom pripade hradlo nebude schopné korektne fungovat pre
akukolvek pociatoéni konfiguraciu celularneho automatu.

Cielom experimentov spadajucich pod tato sekciu je preverenie schopnosti jednotlivych
technik, “zamerat”svoju pozornost na urcité Specifické ¢asti automatu a v nich objavit velmi
Specifické prechodové funkcie, zatialco ostatné bunky nie st pre ¢innost automatu, a teda
ani pre evoluény proces zaujimavé.

8.2.1 Nastavenie parametrov alohy

Nasledujtuce sekcie tejto podkapitoly popisuju nastavenia najdoélezitejSich parametrov jed-
notlivych aplikacii. V sekcidch nadjdeme nastavenie spolo¢nych parametrov i Specifikd pris-
lusnych metdd.

3 Cinnost hradla prebieha v jednotlivych diskrétnych krokoch vyvoja celulirneho automatu tak, ze uzi-
tocné bunky si postupne predavaju ciastkové vysledky vypoctu — to znamend, Ze bunky v kroku n + 1
preberu stav z uzitoénych buniek, ktoré previedli éast vypoctu hradla v kroku n vyvoja CA. Postupné za-
péjanie uzitoénych buniek do vypocétu hradla (to znamend aktivovanie buniek hradla) v prostredi automatu
simulujticeho hradlo AND je zndzornené v sérii obrazkov 7.1.
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Celularny automat

Experimentovanie so systémom implementécie logickych hradiel bolo prevedené na dvoj-
rozmernom, 2-stavovom celularnom automate, ktory vyuziva celularne 5-okolie ako bolo
definované na obrazku 2.5a a cyklické okrajové podmienky. Automat je neuniformny, kedze
uloha logickych hradiel vyslovene vyzaduje rozlicné typy prechodovych funkcii v jednotli-
vych bunkach.

Minimalna velkost mriezky CA potrebnd pre rieSenie tejto tlohy je dand samotnymi
rozmermi Strukttar logickych hradiel, ako boli definované na obrazku 8.5. S ohladom na
by mohla vyrazne skomplikovat ilohu evolu¢ného procesu, a preto bola zvolen4 minimalna
mriezka, ktora svojou plochou pokryva struktaru danédho logického hradla:

e Hradlo AND: rozmery mriezky ($irka x vyska): 5 x 5 buniek,
e Hradlo NOT: rozmery mriezky ($irka x vyska): 5 x 5 buniek,
e Hradlo OR: rozmery mriezky (Sirka x vyska): 6 x 5 buniek.

Experimenty boli prevadzané s minimalnym poc¢tom krokov vyvoja CA potrebnych na
spropagovanie (a stransformovanie) vstupnych parametrov do vystupnej bunky:

e Hradlo AND: vgvoj CA: 6 krokov,
e Hradlo NOT: vjvoj CA: 6 krokov,
e Hradlo OR: vyvoj CA: 8 krokov.

Hradlda AND a OR maju dva vstupné parametre, hradlo typu NOT len jeden. KedZe
sa jednd o parametre, musi evolu¢ny proces poditat s tym, Ze na tieto vstupy mozZe byt
privedend lubovolnd kombinécia logickych stavov 0 a 1. Z tohto dovodu bude kazd4 z né-
hodne generovanych konfiguracii CA (teda z konfiguracii, ktoré sa pouzivaji v evoluénom
procese, respektive v procese testovania najkvalitnejsieho rieSenia) pouzita celkom styrikrat
(respektive dvakrat pre hradlo NOT), aby doslo k prevereniu danej konfiguracie CA pre
vSetky mozné kombinacie vstupnych parametrov.

To znamend, Ze velkost populacie (teda pocet ndhodnych konfiguracii CA pouzitych
v metédach GA, CP, CE a CEEx) bude interne (v hlavnom cykle algoritmu) Stvornasobne

vicsi, ako uréuje parameter velkosti populacie *.

ZAikladné nastavenia evolucie

S ohladom na fakt, Ze vSetky metédy vyuzivaji k objaveniu rieSenia evolu¢né principy,
uvéadza tabulka 8.10 nastavenia najdolezitej$ich evoluénych parametrov.

Oproti tlohe synchronizécie bol zvoleny mensi pocet jedincov v populécii, respektive
mensi pocet ndhodnych pocdiatoénych konfiguracii CA pouzity v kazdej generacii evoluc-

.....

.....

toto hradlo pracuje len s jedinym vstupnym parametrom.

4To znamens, 7e pri velkosti populécie 25 jedincov bude v procese evoluéného hladania rieSenia vygene-
rovanych 25 ndhodnych konfiguracii CA v kazdej generacii, avSak kazda z tychto konfiguracii bude pouzita
celkom styrikrat, zakazdym ale s roznou kombinéciou buniek so vstupnymi parametrami hradla.
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Pocet nezavislych behov evolicie 100
Maximélny pocet generacii 100000
Pocet ndhodnych konfiguracii CA || 25
Mutécia — pravdepodobnost 6.5 %
KriZenie — pravdepodobnost 75.0 %

Tabulka 8.10: Zakladné nastavenia evolu¢nych algoritmov spolo¢né pre vsetky tri metddy.

8.2.2 Experiment s hradlom AND

Logické hradlo AND, ako ho definoval Sipper vo svojej préci [12], vyzaduje celkovii plochu
celularneho automatu 25 buniek rozdelenych do mriezky 5 z 5 buniek. Na tejto ploche sa
nachéidza celkom 8 uzitoénych buniek:

e Down Propagation: 3 bunky,
o Right Propagation: 1 bunka,
¢ NAND: 2 bunky,

e No Change: 2 bunky (vstupné parametre hradla “c” a “y”).

Hradlo AND je teda tvorené celkom Styrmi druhmi uzito¢nych buniek, z nich tri st
prechodové funkcie propagacného typu a jeden druh je funkcia zaistujuca logickt funk-
ciu NAND. Mozeme predpokladat, Zze najkomplikovanejsou ¢astou bude objavenie prave
tejto prechodovej funkcie, ktord mé v zrovnani s propaga¢nymi funkciami komplikovanejsiu
Struktaru.

Prechodové funkcie zvysnych 17 buniek zadefinoval Sipper vo svojom hradle ako “No
Change”, teda “bez zmeny”. Tieto bunky by teda pocas vypoctu hradla nemali nijako
menif svoj stav. Prvé experimenty ale ukazali, Ze vyzadovat zachovanie stavu vo zvySnych
bunkych je pre evoluény proces velmi naroénd tloha. Preto bol v tejto sade experimentov
zvoleny pozvolnejsi pristup umoziiujici fubovolny stav ostatnych buniek automatu. Jadro
tlohy vSak ostalo zachované — objavit Struktiru hradla zlozent z uzitoénych buniek ako
ju definoval Sipper. Vdaka tomuto ulah¢eniu tlohy méZeme ocakévat, Ze evolicia sustredi
svoje sily na doblezité oblasti celularneho automatu, ¢o by v danom pocte generacii mohlo
viest ku kvalitnej$im vysledkom.

Vysledky experimentov

Tabulka 8.11 zobrazuje najlepsie dosiahnuté vysledky jednotlivych neuniformnych metéd
riesiacich dlohu logického hradla AND. Na rozdiel od pomerne jednoduchej tlohy synchro-
nizéacie, ktorej vysledky boli popisané v sekcii 8.1, mozeme pozorovat znacny pokles kvality
vysledkov, a to aj napriek tomu, Ze experimenty s hradlom AND mali k dispozicii viac
generacii evolu¢ného procesu a dokonca aj mensiu mriezku ako tiloha synchronizacie.

MozZzeme pozorovat, ze rozdiel medzi najlepsim vysledkom metédy CEEx oproti CP je aZ
takmer 19 %. MéZeme si v8imnut, Ze metéda CEEx dosiahla o priblizne 5 % lepsie vysledky
ako jej sesterskd metoda CE, ktord vsak neovplyva rozsirenim “predikcie budiceho stavu
okolitych buniek”. Zaujimavé je pozorovanie, ze metéda CP ziskala horsie vysledky ako
metdda neuniformného GA.
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Evoluéna metoda

Evoluacia

Testovanie

Max. fitness | Generécia

Priemerné fitness

GA 0.737903 96737.0 0.675722
CP 0.657258 73639.0 0.604823
CE 0.791129 87260.0 0.781266
CEEx 0.842742 31254.0 0.841734

Tabulka 8.11: Najlepsie vysledky dosiahnuté pomocou jednotlivych metdd pri rieseni tlohy logic-
kého hradla AND. Stipec Evolicia vyjadruje najlepsie hodnoty ziskané z evoluéného procesu. Tieto
najlepsie prechodové funkcie dosiahli pri preverovani kvality fitness, ktora je evedena v stipci Testo-
vanie, pricom testy prebehli na celkovo 10 000 ndhodne vygenerovanych pociato¢nych konfiguraciach
CA.
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Obrazek 8.6: Grafy na obrazku zachytavaju priebeh narastu fitness jednotlivych metéd v priebehu
generacii evoluéného procesu. Zobrazené grafy odpovedaja evoltcii najlepsich prechodovych funkcii
jednotlivych metdd, ktorych parametre prezentuje tabulka 8.11.

Z tohto mozeme potvrdit domnienku, Ze evolvovanie takto komplexnych struktir, ktoré
pre svoju ¢innost vyzaduju velmi presne definované prechodové funkcie, je pre evolucny
proces velmi naro¢nou tlohou.

Grafy zachytené na obrazku 8.6 prezentuju priebeh fitness najlepsich objavenych rieseni.
Mozeme pozorovat velmi pozvolny narast fitness hodnot vsetkych Styroch metéd v priebehu
celého procesu evolu¢ného vyvoja. Grafy dokladaju, Ze ziskanie rieSeni bolo velmi naro¢nou
tlohou, kedze jediné vyraznejSie prirastky k fitness zaznamenali len metédy CE a CEEx,
a aj to len na zaciatku evolucéného vyvoja.

Dalej si mbézeme vSimnif, ze vyraznejsiu prevahu mala metéda CEEx nad CE vo faze
evolu¢ného vyvoja ohrani¢eného priblizne generaciami 10 az 10000 a v oblasti zaveru evo-
lu¢ného procesu. To je rozdiel oproti pokusom s tilohou synchronizacie, kde metéda CEEx
Castokrat dosahovala prevahu na zaciatku evolu¢ného procesu a najmé v jeho zéavere, za-
tial¢o stredné oblast evoluéného vyvoja patrila — ¢o sa kvality rieSeni tyka — metdde
CE.
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Tabulka 8.11 prezentuje vysledky testovania najlep$ich ziskanych rieSeni. Testovanie
prebiehalo na mnozine 2 500 ndhodne generovanych konfiguracii CA, avSak kazda konfigu-
racia bola testovand so vSetkymi kombindciami vstupnych parametrov hradla AND, takze
celkovy pocet konfiguracii, na ktorych prebehlo preverenie kvality, je az 10000.

V tomto bode je velmi zaujimé pozorovanie, Ze pocas testovania doSlo k niekolkoper-
centnému poklesu priemernej fitness vo vSetkych metddach, okrem metédy CEEx. RieSenie,
ktoré tato metdda ziskala, sa zrejme najviac blizi k ocakdvanému, kedZe z ndhodych kon-

.....

rovnako kvalitné vysledky ako z evoluénych konfiguracii CA.

| Evoluéna metdda H Priem. fitness ‘ Priem. generacia ‘ Smerodatna odchylka ‘

GA 0.720887 55581.2 0.01336
CP 0.649839 74621.4 0.00572
CE 0.777177 68940.2 0.01386
CEEx 0.823468 68309.8 0.02012

Tabulka 8.12: Priemerné vysledky dosiahnuté pomocou jednotlivych metdd pri rieseni tlohy lo-
gického hradla AND. Vysledky odpovedaju priemeru 100 nezavislych behov evoltcie.

Pri pohlade do tabulky 8.12 moZeme pozorovat, ze spriemerované vysledky jednotlivych
nezavislych behov evolicie sa prilis nelisia od najkvalitnejsich ziskanych rieseni. Tento fakt
je podporovany aj grafmi priebehu fitness z obrazku 8.6, ktoré ukazuju pozvolny narast
fitness v priebehu celého vyvoja.

Na zdklade vysledkov moézeme usudit, Ze jednotlivé metédy si s evoluénym procesom
hladania konfiguracie hradla AND poradili pomerne slusne. Vysledky, ktoré dosiahli st
lepsie, ako vysledky tlohy synchronizacie vo velkom celuldrnom automate, avSak vyrazne
horsie ako v automate malom. Opéf sa teda potvrdzuje domnienka, Ze velkost automatu
v pripade neuniformnej tlohy dokaze velmi ovplyvnit kvalitu vysledkov. Druhym faktorom
ovplyviiujucim kvalitu je pocet generacii evolicie, ktoré si k dispozicii. V pripade tlohy
hradla AND sme pracovali s mriezkou o pocte 25 buniek, ktord ¢o do velkosti zapada
medzi malt (celkom 16 buniek) a velka (celkom 64 buniek) mriezku tlohy synchronizécie,
pricom pocet generacii evolicie bol 100-nasobne vyssi oproti malej mriezke a 10-nasobne
vy$si oproti velke] mriezke. Dévodom, preco ani jedna metdda nedokazala prekonat mala
mriezku synchronizacnej tlohy je pozadovand Strukttira prechodovych funkcii — zatialco
uloha synchronizacie vyzadovala v podstate jediny typ prechodovej funkcie s pomerne jedno-
duchym spravanim vo vSetkych bunkéach, hradlo AND vyZzaduje Specializované prechodové
funkcie v uzitoénych bunkich mriezky.

Rovnako ako v tlohéch synchronizacie, aj pri rieseni logického hradla typu AND v neuni-
formnom automate sa ako najlepsia metéda ukdzala CEEx, ktord dokdzala prekonat vsetky
ostatné neuniformné metédy. Co do kvality sa jej dokazala najviac priblizif metéda CE,
ktor4 ziskala o priblizne 5 % horsie vysledky. Metéda CEEx vSak ukdzala jednoznac¢ne lepsie
vysledky oproti Standardne pouzivanej metéde CP, kde rozdiel priemeru najkvalitnejsich
rieseni je az 17 %.

8.2.3 Experiment s hradlom NOT

Podobne ako u logického hradla AND, aj hradlo NOT definované Sipperom v préci [12]
vyzaduje celkovi plochu neuniformného automatu 25 buniek v mriezke 5 z 5 buniek. Tato
plocha v8ak obsahuje len 7 uzito¢nych buniek:
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Down Propagation: 3 bunky,
e Right Propagation: 2 bunky,
¢ NAND: 1 bunka,

e No Change: 1 bunka (vstupny parameter hradla “z”).

Na zéaklade Sipperov struktury logického hradla NOT, by zvysnych 18 buniek automatu
malo mat prechodovi funkciu “No Change”. V experimentoch s hradlom AND bolo defino-
vané, ze tieto bunky moze nadobtudat lubovolnti prechodov funkciu a teda Tubovolny stav.
KedZe hradlo typu NOT m4 jednoduchs$iu Struktiru ako hradlo AND, na zdklade ¢oho by
sa dalo oCakévat, Ze ziskanie kvalitnych rieSeni pomocou evolu¢ného procesu nebude tak
naroc¢nou ulohou. Preto bolo rozhodnoté, Ze v tejto sade experimentov budeme vyzadovat
zachovanie stavu ostatnych buniek automatu.

.....

.....

Tym, Ze v tejto sade experimentov budeme vyZadovat zachovanie stavu ostatnych
buniek, mozeme oproti experimentom s hradlom AND ocakdvat horsie vysledky a to aj
napriek tomu, Ze hradlo ma jednoduchsiu struktiru: sklada sa z mensieho poc¢tu uzitoénych
buniek (rozdiel celkovo jednej bunky) a navySe pre svoju ¢innost vyzaduje vyevolvovanie
len jedinej prechodovej funkcie typu NAND, ktori mozeme povazovat za najnarocnejsiu
spomedzi vSetkych typov prechodovych funkcii potrebnych na vybudovanie logickych hra-
diel.

Vysledky experimentov

Tabulka 8.13 zobrazuje najlepsie dosiahnuté vysledky jednotlivych metéd pri rieseni neu-
niformnej tlohy logického hradla NOT.

Evoluénd metéda Evoluacia Testovanie
Max. fitness | Generéacia | Priemerné fitness

GA 0.7 98994.0 0.653877

CP 0.692308 24799.0 0.67642

CE 0.809423 61772.0 0.803238

CEEx 0.823269 22814.0 0.820363

Tabulka 8.13: Najlepsie vysledky dosiahnuté pomocou jednotlivych metéd pri rieseni tlohy logic-
kého hradla NOT. Stlpec Evolicia vyjadruje najlepsie hodnoty ziskané z evoluéného procesu. Tieto
najlepsie prechodové funkcie dosiahli pri preverovani kvality fitness, ktora je evedena v stipci Testo-
vanie, pricom testy prebehli na celkovo 5000 ndhodne vygenerovanych pociatoénych konfiguraciach
CA.

Predpoklad, Ze evoluciou hradla NOT neziskame tak kvalitné vysledky ako v pripade
hradla AND sa potvrdil. Hradlo NOT naozaj ma jednoduchsiu struktaru, avsak tym, Ze evo-
luény proces sa musel zameraf nielen na uzitoéné bunky hradla samotného, ale aj na bunky
ostatné, nepodarilo sa mu ziskat tak kvalitné vysledky, ako v lohe hradla AND. Rozdiel
medzi najkvalitnej$imi vysledkami z jednotlivych metéd medzi hradlami AND a NOT ale
nie je moc velky — pohybuje sa v rddovo jednotkéich percent.

Zaujimavé sa javi zistenie, Ze vysledky jednotlivych metdd sa v tejto tlohe vyrovnali
— rozdiel medzi $tandardnymi metédami GA a CP je len necelé 1%, rozdiel medzi CE
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a CEEx st necelé 2%. Obe nové metédy si vSak udrzuju viac ako 10 % rozdiel od metéd
standardnych.
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Obrazek 8.7: Grafy na obrazku zachytavaju priebeh narastu fitness jednotlivych metéd v priebehu
generacii evoluéného procesu. Zobrazené grafy odpovedaja evoltcii najlepsich prechodovych funkcii
jednotlivych metdd, ktorych parametre prezentuje tabulka 8.13.

Grafy na obrazku 8.7 potvrdzuju, Ze vyraznejsi rozdiel metéd CE a CEEx oproti me-
tédam GA a CP bol udrziavany takmer pocas celého evoluéného vyvoja. Grafy zaroven
prezradzajua, Ze v ulohe hradla NOT, kde bol déraz kladeny nielen na uzitoéné bunky
hradla, ale aj na bunky ostatné (teda v tlohe, kde sa evoluény proces zameral na cely au-
tomat), poddvali metédy CE a CEEx velmi vyrovnané vysledky — jedinym miestom, kde
mala metéda CEEx vyraznejSiu prevahu je oblast priblizne medzi generdciami 10 a 1000
a oblast zéveru evoluéného procesu.

Tabulka 8.13 prezentuje vysledky testovania najlepsich ziskanych rieseni. Testovanie pre-
biehalo na mnozine 2 500 ndhodne generovanych konfiguracii CA, avsak kazda z konfiguracii
bola pouzita celkom dvakrat — hradlo NOT ma4 totiz jeden vstupny parameter, a preto
bola kazda z konfiguracii preverend na vsetkych moznych kombinéciach tohto vstupného
parametru, preto bol redlny pocet testovacich konfiguracii celkom 5 000.

Mozeme pozorovat, ze vyraznejsi rozdiel medzi evolvovanou fitness a fitness testovacou
zaznamenali Standardné metédy GA a CP. Metédy CE a CEEx dosiahli fakticky rovnako
kvalitné vysledky pri testovani, ako pri evolvovani. Tymto sa opét potvrdzuje domnienka
vyslovena v experimentoch s tlohou hradla AND — rieSenia z metéd CE a CEEx su kva-
litnejsie, kedze st schopné udrzaf si pri testovani na neznadmych konfiguraciach rovnako
kvalitné vysledky ako pocas evoluéného procesu.

Tabulka 8.14 potvrdzuje vyrovnanost rieSeni medzi metédami GA a CP a medzi me-
tédami CE a CEEx — jednotlivé dvojice dosiahli de-facto rovnaké priemerné vysledky.
Vyraznejsiu odchylku zaznamenala len metéda GA a to v priemernom pocte generacii,
ktory je priblizne dvojnasobne vyssi ako u vSetkych ostatnych metdd.

Celkovo dosiahla v tlohe znovu-objavenia struktiary logického hradla NOT najlepsie
vysledky metéda CEEx, i ked rozdiel oproti CE je zanedbatelne maly. AvSak obe nové
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| Evoluéna metdda H Priem. fitness | Priem. generacia | Smerodatna odchylka ‘

GA 0.670077 68944.2 0.01711
CP 0.679788 33143.8 0.00774
CE 0.800385 32161.2 0.01006
CEEx 0.809519 34231.0 0.01267

Tabulka 8.14: Priemerné vysledky dosiahnuté pomocou jednotlivych metdd pri rieseni tlohy lo-
gického hradla NOT. Vysledky odpovedajua priemeru 100 nezavislych behov evolucie.

metddy dosiahli o priblizne 13 % kvalitnejsie vysledky ako metédy GA a CP.

Hradlo NOT mé teda jednoduchs$iu struktaru, na zéklade ¢oho sme predpokladali kva-
litnejsi vysledok oproti hradlu AND s rovnako nastavenymi parametrami evoluéného pro-
cesu. Fakt, Ze hradlo NOT nedosiahlo lepsie vysledky teda modZeme prisudit prave tomu, Ze
v neuzitoénych bunkach hradla sme vynucovali zachovanie pévodného stavu bunky.

Mozeme teda konStatovat, ze v pripade tloh, ktoré vyZzaduju, aby sa evolu¢ny proces
zameral na uréitt dolezitt ¢ast celularneho automatu (¢o st v tomto pripade uzitoéné bunky
hradla), zatial¢o ostatné bunky automatu nie st velmi délezité (avSak st do evolu¢ného
procesu zahrnuté) nie je prinos rozsirenia “predikcie budiceho stavu okolitych buniek” velmi
vyrazny.

V tlohe, kde sa evoltcia zamerala vyhradne na délezité bunky (to znamend tloha hradla
AND) priniesla rozsirena metéda CEEx vyrazne kvalitnejsie vysledky. Rovnako aj pri tlohe
synchronizacie, kde sa evolu¢ny proces zameral na cely automat (pretoze vsetky bunky boli
délezité) dosiahlo rozsirenie vyrazny prinos k ziskaniu kvalitnejsich vysledkov.

8.2.4 Experiment s hradlom OR

Na rozdiel od predchadzajacich hradiel AND a NOT, vyzaduje hradlo OR, ako ho definoval
Sipper v praci [12], plochu az 30 buniek automatu rozdelenych do mriezky 6 xz 5 buniek.
Tato plocha obsahuje celkovo az 16 uzitoénych buniek:

e Down Propagation: 6 buniek,

e Right Propagation: 3 bunky,

Left Propagation: 2 bunky,

NAND: 3 bunky,

e No Change: 2 bunky (vstupné parametre hradla “z” a “y”).

Struktirou najkomplikovanejsie hradlo, tvorené az 16 uzitoénymi bunkami, ktoré st
riadené az 5 roznymi typmi prechodovych funkcii. Pre svoju korektnu ¢innost vyzaduje
az tri bunky riadené funkciou typu NAND a celkovo 13 buniek riadenych réznymi typmi
propagacnych funkcii. Jedna sa o jediné hradlo, kde pocet uzitoénych buniek tvori viac ako
polovicu celkového poc¢tu buniek celularneho automatu.

Zvy$nych 14 buniek automatu by podla Sippera malo byt riadenych funkciou “No
Change”. V pripade hradla NOT sme ale tlohu upravili tak, ze budeme vyzadovat vy-
nulovanie stavu tychto buniek — ciefom teda bude dosiahnif v tychto bunkach stav 0.
Dévod k tomuto rozhodnutiu je pomerne jednoduchy — prechodova funkcia, ktorej jedinou
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ulohou je (bez ohladu na konfigurdciu buniek celuldrneho okolia) vynulovat stav aktudl-
nej bunky, bude mat vyrazne jednoduchsiu Strukttiru ako funkcia, ktord musi stav bunky
zachovat. V tomto pripade sme teda evoluénému procesu ulah¢ili ilohu.

.....

.....

Na zdklade tychto faktov modzeme usidit, Ze sa jedna o absolitne najniroc¢nejsiu tlohu
rieSenl v rdmci tejto prace. Mdzeme teda ocakévat, Ze kvalita vysledkov nedosiahne na
Ziadnu z predchadzajucich tloh. S ohladom na zavery experimentu s hradlom NOT moZzeme
dalej o¢akévat, ze prinos metédy CEEx proti CE nebude velmi vyrazny a neprinesie vyrazne
lepSie vysledky, ako sme videli v experimentoch s hradlom AND.

Vysledky experimentov

Tabulka 8.15 dokumentuje najlepsie ziskané rieSenia v experimentoch s logickym hradlom
OR. Vysledky zobrazujui pomerne vyrazny pokles kvality ziskanych rieSeni oproti experi-
mentov s hradlami AND a OR. Tymto sa potvrdzuja predpoklady, ze vyrazne kompliko-
ny proces vyrazne komplikovanejSou tlohou. Na zaklade vysledkov s hradlom NOT, kde
sme vynucovali zachovanie stavu neuZitoénych buniek hradla, ¢o viedlo k zhorSeniu kva-
lity vysledkov, mozeme dalej tvrdit, ze komplikovanost hradla OR samotného v kombinacii
s vynucuvanim stavu 0, tieZ prispela k menej kvalitnym vysledkom.

Evoluénd metéda Evoluacia Testovanie
Max. fitness | Generéacia | Priemerné fitness

GA 0.588896 96307.0 0.555962

CP 0.59955 33561.0 0.588061

CE 0.656982 79200.0 0.640248

CEEx 0.670923 38067.0 0.671266

Tabulka 8.15: Najlepsie vysledky dosiahnuté pomocou jednotlivych metdd pri rieseni tlohy logic-
kého hradla OR. Stlpec Ewvolicia vyjadruje najlepsie hodnoty ziskané z evoluéného procesu. Tieto
najlepsie prechodové funkcie dosiahli pri preverovani kvality fitness, ktora je evedena v stipci Testo-
vanie, pricom testy prebehli na celkovo 10 000 ndhodne vygenerovanych pociato¢nych konfiguraciach
CA.

Rovnako ako pri hradle NOT moézeme pozorovat miniméalne rozdiely v kvalite rieSeni
ziskanymi z metéd CE a CEEx rozdiel je opit necelé 2 %. Rovnako skoncila dvojica metdd
GA a CP. Rozdiel medzi novymi metédami oproti metédam GA a CP je priblizne 15 % —
hradla OR je vyrazne komplikovanejSia, ¢o pomohlo novym metédam vdaka ich unikétnej
struktire prechodovej funkcie.

V grafoch priebehu fitness na obrazku 8.8 mozeme vidiet paralelu s grafmi z experimen-
tovania s hradlom NOT. V oboch pripadoch pozorujeme, Ze metédy GA a CP dosahuja
pocas celého evoluéného procesu velmi podobné vysledky, a rovnako aj v pripade dvojice
metéd CE a CEEx.

Rovnako ako v experimentoch s hradlami AND a NOT, aj pri hradle OR konstatujeme,
Ze testovanie najlepsich rieSeni na mnozine ndhodnych konfiguracii lepsie zvladli rieSenia
ziskané z metéd CE a CEEx, u ktorych nebol zaznamenany v podstate ziadny pokles
hodnoty fitness, ako doklada tabulka 8.15.
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Obrazek 8.8: Grafy na obrazku zachytavaju priebeh rastu fitness jednotlivych metéd v priebehu
generacii evoluéného procesu. Zobrazené grafy odpovedaja evoltcii najlepsich prechodovych funkcii
jednotlivych metdd, ktorych parametre prezentuje tabulka 8.15.

| Evoluéna metdda H Priem. fitness ‘ Priem. generacia ‘ Smerodatna odchylka ‘

GA 0.57986 39636.0 0.00796
CP 0.591054 34927.2 0.00546
CE 0.649527 60488.8 0.00425
CEEx 0.65241 38944.0 0.01114

Tabulka 8.16: Priemerné vysledky dosiahnuté pomocou jednotlivych metdd pri rieSeni ulohy lo-
gického hradla OR. Vysledky odpovedajt priemeru 100 nezavislych behov evoltcie.

Najlepsie ziskané vysledky sa od priemernych, ktoré zobrazuje tabulka 8.16 liSia len
minimélne — moZeme teda konStatovat, Ze tloha znovu-objavenia hradla OR bola pre
evolucéné procesy velmi komplikovanou tlohou. Evoluéné procesy totiz neboli v danom pocte
generacii schopné ziskat vyrazne lepSie rieSenia od priemernych vysledkov. Tento jav sme
pozorovali vo vSetkych troch experimentoch s logickymi hradlami, a je vyrazne odlisSny
od konstatovania z tlohy synchronizacie, kde najmé metéda CEEx bola schopné v zavere
evolu¢ného procesu vyrazne zvysit hodnotu fitness v pomerne malom pocte generacii.

8.2.5 Diskusia

Tato sekcia bola venovana experimentom zamernym na znovu-objavenie Struktar logickych
hradiel AND, NOT a OR v prostredi neuniformného celuldrneho automatu. Cielom tychto
experimentov bolo preverit schopnosti jednotlivich metdd, pri hladani komplexnej Struk-
tary logického hradla s pomerne sofistikovanym chovanim. Jednotlivé metédy mali zamerat
svoju pozornost na tie ¢asti celuldrneho automatu, ktoré obsahovali tzv. “uZito¢né” bunky
hradla — teda bunky, ktoré sa na vypocte prebiehajicom v hradle priamo podielaji. Prave
v tychto bunkéch bolo potrebné objavit zmienené sofistikované lokdlne prechodové funk-
cie, zaistujlce rozne typy propagicie hodnét z buniek celuldrneho okolia, pripadne funkcie
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pocitajuce logicku funkciu NAND.

Prvé experimenty prebehli na logickom hradle AND, ktorého struktara vyzaduje auto-
mat o rozmere 5 = 5 buniek a celkovo 6 krokov vyvoja automatu na dokoncenie vypoctu
v hradle. Hradlo je v tomto pripade tvorené 8 uzitoénymi bunkami, stavy (a teda ani pre-
chodové funkcie) zvysnych buniek neboli prané v avahu.

Vysledky ukéazali prevahu metéd CE a CEEx nad standardnymi metédami GA a CP —
rieSenie najlepsej metédy CEEx dosiahlo prevahu az 19 % nad metédou CP. Podobne ako
pri experimentoch s tlohou synchronizacie, aj pri logickom hradle AND skoncila metdda
CE medzi algoritmami CEEx a CP — dosiahla o priblizne 5 % horsie vysledky ako vedica
metéda CEEx. Prekvapujuce st vysledky z GA a CP — metdéda CP, ktora principidlne
vychiddza z GA a je zamerand na neuniformné automaty, dosiahla horsie vysledky ako
neuniformnd alternativa genetického algoritmu.

Druhé sada experimentov sa zamerala na logické hradlo NOT. Rozborom Struktary
tohto hradla sme konstatovali, Ze je jednoduchsie ako hradlo AND, a teda by mala evolucia
vo vsetkych metéddach ziskat kvalitnejSie vysledky. Tento experiment sme vSak doplnili
poziadavkou, aby si vSetky neuzito¢né bunky hradla zachovali svoj pé6vodny stav — tymto
sme zvysili naroky kladené na evolu¢né procesy, ktoré sa okrem uzito¢nych buniek hradla
museli zameraf aj na bunky ostatné.

Vdaka doplnovej poziadavke na stav neuzitoénych buniek, dosiahli vSetky metédy podla
oCakéavania horsie vysledky oproti hradlu AND. Tym, Ze sa evoluény proces musel zamerat
na vSetkych 25 buniek automatu (hoci bunky uZitoéné boli preferované vdaka vahovaniu
fitness), nebola schopnd ziadna z evoluénych metdd ziskat lepsie riesenia, nez aké objavili
pri hradle AND.

Experimenty s hradlom NOT vsak objavili velmi zaujimavé spravanie sa jednotlivych
metéd — za prvé doslo k vyraznej separacii fitness hodnét — metédy CE a CEEx mali
takmer pocas celého evoluéného vyvoja vyrazne lepsiu fitness ako GA a CP. Pritom fitness
CE a CEEx boli pocas celého vyvoja temer totozné, rovnaké konstatovanie plati pre dvojicu
algoritmov GA a CP (vid obrazok 8.7).

Dalej sme konstatovali, Ze zadanie tilohy s vahovanou fitness (teda tiloha, kde ¢ast buniek
dolezity nie je, a teda ma mensiu vahu fitness), takmer tplne zmazalo vyhody rozsirenia
“predikcie budiceho stavu okolitych buniek”, ktoré sme pozorovali pri inych tlohdch —
metéda CEEx dosiahla oproti CE len o 1 ¢i 2 % lepSie vysledky. Pri tilohach, kde sa evolucny
proces CEEx sustredil vyhradne na dolezité bunky automatu, bola metéda CEEx schopna
priniest vyrazne kvalitnejSie rieSenia oproti CE.

Posledné experimenty prebehli s hradlom typu OR, ktoré ma vyrazne komplikovanejsiu
struktaru ako AND a NOT a jeho uZitoé¢né bunky vyzaduji automat s vic¢Sou plochou
— az 6 = 5 buniek. Podobne ako v tlohe hradla NOT sme definovali, Ze evolicia ma
vynutit v neuzitoénych bunkich automatu stav 0, ¢im sme chceli potvrdit zavery vysledkov
predchadzajiceho experimentu.

Vysledky ziskané s hradlom OR potvrdili konstatovanie objavené pri analyze vysledkov
hradla NOT — opét doslo k vyraznej separacii priebehu fitness metéd CE a CEEx oproti
GA a CP, i ked rozdiel uz nebol tak viditelny.

Velmi délezité bolo potvrdenie predpokladu o strate prinosu rozsirenia “predikcie buda-
ceho stavu okolitych buniek”v momente, ked evolu¢ny proces musi rozdelit svoje sily medzi
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uzito¢né bunky s viacsou vahou fitness a bunky ostatné, ktoré maju na celkovej fitness vahu
mensiu.

Metéda CEEx sice opiit ziskala najkvalitnejsie vysledky, ale rozdiel oproti CE bol opét
len 2 %. NavySe sme mohli pozorovat, Ze s narastajicou komplikovanostou zadania tlohy
sa zmensuju rozdiely vo vysledoch najlepsej metédy oproti metédde najhorsej. Zatialco pri
hradle AND bol rozdiel medzi CEEx a CP priblizne 19 % v prospech metédy CEEx, pri
hradle NOT uZ len 13% a konec¢ne pri hradle OR ziskala metéda CEEx len o 7% lepsie
vysledky ako CP.

Pri pohlade na prezentované vysledky konstatujeme, Ze neexistuje jednozna¢na odpoved
na otazku cCasovej efektivity porovnavanych metéd. Experimenty s hradlom AND ukazali
velmi vyrovnané vysledky, ¢o sa poctu generacii tyka — najlepSie skoncila metéda GA,
ktora potrebovala o priblizne 10 % mens$i pocdet generacii ako CE ¢ CEEx, avSak metdda
CP si vyziadala o takmer 10 % vySsi pocet generécii oproti CE a CEEx. Hradlo NOT vsak
ukézalo Uplne vyrovnané naroky metéd CP, CE a CEEx, zatial¢o metéda GA potrebovala
takmer dvojnasobny pocet generacii. Pri hradle OR dosiahli vyrovnané vysledky metédy
GA, CP a CEEx, zatial¢o metéda CE potrebovala o priblizne 50 % generacii viac k ziskaniu
najkvalitnejsich rieseni. Jedinou metédou, ktord v ziadnom z prezentovanych experimentov
nedosahovala vyrazne horsie vysledky ako metédy ostatné, tak ostala CEEx.
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Kapitola 9

Zhodnotenie vlastnosti novej
metody

V ramci tejto prace vznikli dve metédy navrhu celularnych automatov, Specidlne zamerané
na neuniformné automaty — metdéda celularnej evolicie (CE) a jej alternativa: celularna
evolicia s rozsirenim “predikcie budiceho stavu okolitych buniek” (CEEx). Obe tieto me-
tédy boli porovnané na dvoch princidlne odlisnych tlohach — na tulohe synchronizécie
a na systéme logickych hradiel — s beZne pouZivanymi evoluénymi metédami genetického
algoritmu (GA) a celuldrneho programovania (CP).

9.1 Uloha synchronizacie

Uloha synchronizécie predstavuje priklad, v ktorom vyzadujeme vyniitenie pomerne jed-
noduchého spréavania vo vsetkych bunkich neuniformného celularneho automatu. Ulohou
evolu¢ného procesu teda bolo nielen objavit vhodna prechodovi funkciu, ktoré zaisti poza-
dované chovanie v jednej ¢ v niekolkych bunkéch, ale aj rozsirit dobré vlastnosti takychto
prechodovych funkcii do celého automatu (napriklad pomocou evolu¢ného operatoru krize-
nia).

Cielom tychto pokusov nebolo len porovnanie jednotlivych metéd v tlohe “globédlneho
vynucovania” ur¢itého spravania v celom prostredi CA, ale aj preverenie vplyvu poctu kro-
kov vyvoja CA, maximdlneho po¢tu dostupnych generacii evolu¢ného procesu a velkosti
mriezky CA na kvalitu ziskanych vysledkov.

Pokusy v neuniformnom CA ukézali vyrazne lepsie vysledky metéd CE a CEEx oproti
GA a CP. V pripade malej mriezky CA boli kvalitnejsie vysledky z tychto metod ziskavané
takmer podcas celého evolu¢ného procesu. Na druhej strane vo velkej mriezke automatu boli
vysledky takmer podcas celého evolu¢ného procesu velmi vyrovnané, ale zaverecné fazy evo-
lucie ukazali zaujimavi schopnost metéd CE a najmi CEEx — ziskat vysoky prirastok
fitness v pomerne malom pocte generdcii. Tato schopnost metédy CEEx je dand vyrazne
je metéda CEEx schopnd vygenerovat najlepSie rieSenie zadaného problému, ktoré je vy-
razne lepSie ako priemer fitness hodnét rieseni, ziskanych zo vSetkych nezavislych behov
evolu¢ného procesu.

Dvojnésobné zvySenie poc¢tu krokov vyvoja CA (pri zachovani vSetkych parametrov
evoluéného procesu) prinieslo pozitivny efekt vo vSetkych metédach. Analyzou vysledkov
bolo konstatované, Ze vSetky metddy fazili zo zvysenia poctu krokov priblizne rovnako.
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Porovnanim vysledkov ziskanych z evoluénych procesov ohrani¢enych maximalne 1000
generaciami oproti vysledkom ohrani¢enych 10000 generaciami ukazalo, Ze zvicSenie dos-
tupného poctu generacii prinieslo najviacsi Uzitok metéde CEEx, ktord bola schopné zo
zvySenia poctu genericii ziskat najvicsi prirastok fitness hodnoty.

Pri experimentoch bolo zistené, Ze zvysSenie po¢tu buniek v mriezke CA méa negativne
dopady na vSetky neuniformné metédy. Najviac postihnuté bola metéda CP, ktorej vysled-
ky sa po stvornasobnom zvicseni mriezky CA prepadli o temer 40 %, zatial¢o metédy CE
a CEEx zaznamenali zhorSenie len o 20 % (pri rovnakych parametroch evoluéného procesu).
Najmensi postih bol v tomto pripade zaznamenany u metédy GA, a to o priblizne 10 %.

Vhodné pouzitie metéd CE a CEEx

Celkovo mozeme tuto sadu experimentov zhodnotif tak, Ze prinos metéd CE a CEEx je
v ulohach, kde je vynucované urcité globalne spravanie vo vsetkych bunkach neuniformného
CA, zna¢ny — najméi metdda CEEx je schopna ziskaf za vsetkych okolnosti vyrazne lepsie
vysledky ako standardné CP. CEEx je najmenej postihnut4, ak dojde k zfaZeniu podmienok
(napriklad zvéi¢Senie mriezky CA) a zaroven je schopnd najviac ziskaf, ak sa podmienky
pre evolu¢ny proces ulahcia.

V tomto type tuloh je metéda CEEx najvhodnejsia najmé vtedy, ked je evoluény proces
vyrazne obmedzeny — nizko nastavenou hranicou maximalneho poc¢tu generacii a malym
poc¢tom krokov vyvoja CA. Je teda zvlast vhodny, ked v kratkom ¢ase potrebujeme rieSenie
na pomerne malej ploche mriezky CA, ktoré by malo byt funkéné v minimalnom pocte
krokov vyvoja CA — v tychto pripadoch generuje vyrazne lepSie vysledky ako zvysné
metody.

9.2 Uloha navrhu logickych hradiel

Druhé sada experimentov sa zamerala na implementéciu systému logickych hradiel v pros-
tredi neuniformného celuldrneho automatu. Cielom tejto sady experimentov bolo znovu-
objavit konfiguraciu prechodovych funkcii v bunkdch neuniformného automatu tak, aby CA
bol schopny simulovat ¢innost logickych hradiel AND, NOT a OR ako ich ru¢ne navrhol
Sipper. Jednotlivé hradla boli ohrani¢ené pomerne malou plochou CA a nizkym poc¢tom
krokov vyvoja CA potrebnych na ziskanie vysledku z daného hradla. V tychto experimetoch
bolo tlohou evolu¢ného procesu sustredit sa na pomerne maly pocet buniek a v nich objavit
relativne Specifické prechodové funkcie.

Hradla AND a NOT maji pomerne jednoducht Struktiaru — celkovo st tvorené 8, res-
pektive 7 bunkami CA (tieto bunky sme nazvali “uzitoénymi”bunkami CA, kedze len tieto
bunky sa podielaju na vypocte hradla, zatial¢o ostatné bunky CA nie st pre ¢innost hradla
délezité ani potrebné), pricom celd mriezka automatu mé 25 buniek. Najkomplikovanejsiu
struktaru mé jednoznacne hradlo typu OR, ktoré je tvorené 16 uzitoénymi bunkami roz-
lozenymi na ploche 30 buniek mriezky CA. V experimentoch s hradlom AND bolo tlohou
evolu¢ného procesu objavit vyhradne konfigurdciu uzito¢nych buniek hradla, zatial¢o stavy
a prechodové funkcie ostatnych buniek neboli evoltaciou vobec brané do tvahy. Pri hradlach
NOT a OR bolo tlohou evolu¢ného procesu nielen ziskanie spravnych prechodovych funkcii
uzito¢nych buniek, ale evolcia mala zaistit aj vynulovanie stavu ostatnych buniek auto-
matu (hradlo OR), respektive zachovat stav ostatnych buniek bez zmeny (hradlo NOT),
¢im bola tloha vyrazne naro¢nejsia ako pri hradle AND. Je dolezité poznamenat, Ze jednot-
livé bunky sa na celkovej fitness hodnote podielali s roznymi vdhami — fitness uzitoénych
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buniek mala az Styri-krat vyssiu vahu.

Vysledky pokusov s hradlom AND potvrdili zévery vyvodené v tlohe synchronizacie
— metédy CE a CEEx boli schopné, na pomerne malej ploche mriezky CA, obmedzenej
nizkym poc¢tom krokov vyvoja CA, ziskat vyrazne kvalitnejsie vysledky ako GA a CP —
rozdiel fitness medzi najlepSou metédou CEEx a najhorsou CP bol takmer 19 %. Vjraznu
diferenciu v kvalite si CEEx udrzZal takmer od zaciatku evoluéného vyvoja az do jeho konca.

Experimenty s hradlami NOT a OR ukdzali zaujimavy jav — velmi vyrazni separaciu
metéd CE a CEEx oproti metédam GA a CP. Jednotlivé dvojice (to znamend CE spolu
s CEEx, a GA spolu s CP) metéd mali takmer od zaciatku evoluéného procesu v podstate
rovnaka hodnotu fitness. Zaroven dvojica CE a CEEx si oproti GA a CP takmer pocas
celého vyvoja udrzala velmi velky rozdiel fitness hodnét. Tento jav je pripisany tomu, Ze
GA a CP maju linedrnu Struktiru chromozému s jednoduchym mapovanim, zatialéo CE
a CEEx pouzivaju strukturovany chromozém s pomerne komplikovanym mapovanim na
fenotyp. Tento vyrazne odlisny spdsob mapovania genotypu na fenotyp umoznil, Ze metédy
CE a CEEx mali takmer pocas celého evolu¢ného vyvoja o priblizne 15 % vysSiu fitness ako
GA a CP.

Experimenty zaroven odhalili velmi zaujimavé zistenie — pokial je evoluény proces
v metéde CEEx nuteny optimalizovat bunky, ktoré sa na fitness podielaju roznou vahou,
uplne sa straca vyhoda rozsirenia “predikcie budtuceho stavu okolitych buniek”. Tento fakt
bol potvrdeny v oboch experimentoch s vahovanou fitness, avSak neexistuje jednoznacné
vysvetlenie tohto fenoménu. Je pravdepodobné, Ze rozsirené celularne okolie metédy CEEx
m4 negativny vplyv v procese selekcie tych buniek, ktoré maju nizsiu vahu fitness (to
bunka s mensou vahou preberie jej prechodovi funkciu, hoci je tato funkcia pre dant bunku
absolitne nevhodna).

Vhodné pouzitie metéd CE a CEEx

Celkovo mozeme tieto experimenty zhodnotif tak, ze metédy CE a najmid CEEx potvrdili
zavery z ulohy synchronizacie — v malej mriezke CA, s nizkym poctom krokov vyvoja
CA, ukazuju jednoznacnii dominanciu nad metédami GA a CP. Tato dominancia sa teda
prejavila aj v ilohach, kde evolu¢ny proces musel ststredit svoje sily len na niekolko doleZi-
tych buniek mriezky CA (ktoré vyzadovali pomerne Specifické prechodové funkcie), zatialco
zvysné bunky boli ignorované.

Je délezité upozornit, ze metéda CEEx sa ukézala ako nevhodnd, ak pracujeme s auto-
matom, ktory méa vdhovant fitness — teda niektoré bunky sa podialaji na fitness s vyssou
vahou ako iné. V takomto pripade sa absoliitne straca zmysel rozsirenia “predikcie budtuceho
stavu okolitych buniek”a je vhodnejSie pouzit menej ndroény algoritmus CE.

9.3 Implementaéna narocnost

Metédy CE a CEEx st implementa¢ne mierne naroc¢nejsie ako Standardné metédy GA
a CP. Metéda CEEx navyse pridava rozsirenie oproti algoritmu CE, ¢im sa implementacne
stava najnarocnejsou metédou.

Najvyraznejsi rozdiel je v sposobe mapovania genotypu na fenotyp, kde metédy GA
a CP obvykle pouzivaju linedrny chromozom a jednoduché mapovanie, v ktorom lokus alely
génu je dany jednoduchym a jednozna¢nym vypoc¢tom na zaklade stavov buniek celularneho
okolia. Tento spo6sob mapovania bol implementovany aj v tejto praci.
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Metédy CE a CEEx pouzivaju chromozém vybudovany z postupnosti Strukturovanych
génov, kde jednotlivé komponenty aktivacnej jednotky génu mapuji podmienku z mnoziny
podmienkovych vyrazov. Aby bol gén aktivny, musia byt splnené podmienky vSetkych kom-
ponént aktivacnej jednotky génu. V opac¢nom pripade je gén neaktivny a bude sa vyhod-
nocovat aktivita nasledujiceho génu postupnosti.

Metéda CEEx zaviedla rozsirenie “predikcie budiiceho stavu okolitych buniek”, ktoré
jednoznacne najlepsie vysledky. Samotné rozsirenie je implementacne velmi jednoduché
— pri vypocte nového stavu bunky Cell sa zaroven vypocitaju aj budice stavy buniek
z jej celularneho okolia, ale pomocou prechodovej funkcie naleziacej bunke Cell, tak ako
to ukazuje algoritmus 6.2. Ziskané “odhadované budiice”stavy sa nasledne vahuja, ¢im sa
ziska novy stav bunky Cell.

Obrovskou vyhodou metédy CEEx je fakt, Ze rozsirenie “predikcie budiceho stavu oko-
litych buniek” je silne paralelizovatelné, vdaka ¢omu buda naroky na strojovy ¢as v podstate
rovnaké, ako u metédy CEEx.

Celkovo st teda metédy CE a CEEx implementac¢ne narocnejsie ako metédy GA a CP,
avSak zvySend narocnost implementécie, spolu s vyrazne odlisnym principom fungovania,
so sebou priniesli vyrazne lepsie vysledky.

74



Kapitola 10

Z.aver

Tato diplomova praca navizuje na semestralny projekt, v ramci ktorého boli preskiimané
teoretické podklady tejto prace — celuldrne automaty, evoluéné algoritmy (z nich predo-
vSetkym geneticky algoritmus) a celuldrne programovanie. Semestralny projekt zahfial aj
vyber dvoch vhodnjch tloh — tlohy synchronizacie a systému implementacie logickych
hradiel — pomocou ktorych boli zrovnané schopnosti jednotlivych algoritmov.

Celularny automat predstavuje zdkladny aspekt — jadro — tejto prace, a preto boli
prestudované nielen jeho vlastnosti a histdria, ale predovsSetkym boli preskiimané moz-
nosti implementacie réznych struktur, ktoré vypocétovy model CA poskytuje. Na zaklade
tohto sktimania bolo rozhodnuté, ze v ramci tejto prace bude najvhodnejsim modelom
neuniformny, dvojrozmerny, dvojstavovy celularny automat, ktory poskytuje dostatocnu
vyjadrovaciu silu na pokrytie vybranych tloh, a zaroven nie je vypoctovo velmi naro¢ny.

KedZe bol v tejto praci kladeny doraz na moZnosti “automatizovaného”nédvrhu celular-
nych automatov, boli ako najvhodnejsSie metédy navrhu CA zvolené evoluéné metdédy. Z nich
bolo najvicsie zameranie kladené na dva principalne rézne pristupy k aplikacii evoluénych
pristupov — na genetické algoritmy a na celularne programovovanie.

Obe tieto evoluéné metdédy navrhu celularnych automatov boli implementované do pros-
tredia neuniformného automatu, kde boli prevedené prvé experimenty s evoluénym riesenim
vybranych tloh — teda tlohy synchronizacie a systému logickych hradiel.

Cielom préce bolo vytvorit vlastny pristup navrhu CA, preto bola, na zéklade ziskanych
vysledkov, navrhnutd a implementovand metéda celuldrnej evolicie, ktord principidlne vy-
chadza z algoritmu predstaveného Bidlom [1]. Metéda celuldrnej evolicie v tejto diplomovej
praci vSak bola Specidlne zamerana na navrh neuniformnych celularnych automatov.

Najdoélezitejsim prinosom tejto diplomovej prace je rozsirenie celularnej evoltcie nazvané
“predikcia budiceho stavu okolityjch buniek”, ktoré dalej rozsirilo schopnosti celularnej evo-
lacie. Toto rozsirenie je navyse natolko obecné, Ze je mozné ho pomerne lahko implementovat
aj v prostredi inych automatov a inych evoluénych metéd. Celkovo teda v ramci tejto
prace vznikli Styri aplikidcie — pre geneticky algoritmus, celularne programovanie, celularnu
evoluciu a celularnu evoltciu s rozsirenim predikcie budiceho stavu okolitych buniek.

S jednotlivymi metédami bolo prevedenych niekolko séd experimentov, ktorych primér-
nym Uc¢elom bolo porovnat schopnosti novo-navrhnutych metéd oproti metédam Standard-
nym. Vysledky boli zhrnuté v prehladnych tabulkdch a grafoch s podrobnym vysvetlenim
ziskanych vysledkov. Na zaklade tychto vysledkov boli vyvodené vlastnosti tychto novych
metdd, ich silné a slabé stranky.
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Priloha A

Obsah CD

Prilozené CD obsahuje:

/app/bin/CellularEvolution.exe

/app/bin/CellularEvolutionEx.exe

/app/bin/CellularProgramming.exe

/app/bin/GeneticAlgorithm.exe

/app/symbols/
/app/src/DIP_2012.sln

/app/src/DIP_2010.sln

/app/src/CellularEvolution/
/app/src/CellularEvolutionEx/

/app/src/CellularProgramming/

/app/src/GeneticAlgorithm/
/app/src/SharedSources/
/app/src/sources.zip

/app/doc/

/text /thesis-ing.pdf
/text/src/tex/

/text /src/thesis-ing.zip

spustitelny stbor aplikicie celuldrnej evoliicie
uréeny pre systém Windows

spustitelny stbor aplikicie celuldrnej evoliicie
s roz§irenim “predikcie budiceho stavu okolitych
buniek” urceny pre systém Windows
spustitelny stbor aplikicie celuldrneho progra-
movania uréeny pre systém Windows
spustitelny stubor aplikicie genetického algo-
ritmu ureny pre systém Windows

symboly urcené k ladeniu prilozenych aplikacii
hlavny projektovy subor zdrojovych kédov
urcéeny pre Microsoft Visual Studio 2012
hlavny projektovy subor zdrojovych kédov
urcéeny pre Microsoft Visual Studio 2010
zdrojové stubory aplikicie celuldrnej evoliucie
zdrojové subory aplikacie celuldrnej evolucie
s roz§irenim “predikcie budiceho stavu okolitych
buniek”

zdrojové subory aplikécie celuldrneho programo-
Vania

zdrojové subory aplikicie genetického algoritmu
zdrojové stibory zdielané medzi aplikdciami
zdrojové subory vSetkych aplikacii skomprimo-
vané do zip suboru

programova dokumentacia

text diplomovej prace

zdrojové subory textu diplomovej prace (IATEX)
zdrojové stbory textu skomprimované do zip su-
boru
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Priloha B
Navod k pouzitiu

V ramci tejto diplomovej prace vznikli celkom Styri aplikacie implementujiice jednotlivé
metédy navrhu celuldrnych automatov:

e GeneticAlgorithm — implementuje uniformny i neuniformny geneticky algoritmus,

CellularProgramming — neuniformna metdda celularneho programovania,

CellularEvolution — implementuje neuniformniit metédu celularnej evolucie,

CellularEvolutionEx — neuniformné metdda celularnej evolicie s rozsirenim “pre-
dikcie budiceho stavu okolitych buniek”.

Vsetky Styri aplikdcie st konzolové, a boli implementované vyhradne pre prostredie
operacného systému Microsoft Windows.

B.1 Kompilacia aplikacii

Vsetky styri aplikcie boli naprogramované vo vyvojovom prostredi Microsoft Visual Studio
2012, konkrétne v programovacom jazyku Microsoft Visual C++.

CD prilozené k textu prace obsahuje adresar /app/src/, v ktorom sa nachédzaji vsetky
zdrojové kédy vytvorené v ramci tejto diplomovej prace. Kazdéa z aplikécii sa nachadza
vo svojom vlastnom adresari, zdrojové kdédy, ktoré st medzi aplikiciami zdielané sa na-
chadzaji vo zvlastom adresari (vid adresdrova Strukttiru CD popisant v predchadzajicej
kapitole). Dalej v tomto adresari ndjdeme hlavny projektovy stibor ' uréeny na otvorenie
celého projektu (to znamena na otvorenie zdrojovych kédov vSetkych Styroch aplikécii)
v prostredi Microsoft Visual Studio. Jedna sa o sibor DIP_2012.sln, ktory je ureny pre
prostredie Microsoft Visual Studio 2012 a sibor DIP_2010.sln, ur¢eny na otvorenie projektu
v Microsoft Visual Studio 2010.

Zdrojové kédy aplikacii otvorime v prostredi Microsoft Visual Studio ? prave pomocou
projektového stiboru, a to bud poklepanim na projektovy stubor, alebo jeho otvorenim cez
dialég Stubor > Otvorit, priamo z aplikdcie Microsoft Visual Studio.

1V anglickej jazykovej mutacii prostredia Microsoft Visual Studio sa Hlavng projektovy sibor oznaluje
ako Solution. V dalSom texte bude pouzivany tento vyraz.

2Pred samotnym otvorenim hlavného projektového stiboru je nevyhnutné skopirovat kompletny obsah
adresaru /app/src/ na diskovu lokalitu, ktord umoziiuje zapis.
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Po otvoreni hlavného projektového stuboru sa v okne aplikacie Microsoft Visual Stu-
dio zobrazi zoznam jednotlivych aplikécii v prehladnej stromovej Struktire, ktort mozeme
prechidzat, a v ktorej ndjdeme vsetky zdrojové stibory jednotlivych aplikécii.

Samotné skompilovanie projektov prevedieme vyberom prislusného projektu (pripadne
vyberom hlavného projektového siiboru) a v menu Kompilovat / Build vyberieme prislusny
prikaz na preklad vybraného projektu, alebo na preklad celého Solution.

Po tspesnom skompilovani ndjdeme vysledné bindrne subory v adreséari /app/src/Build/
Bin/<platforma> /<konfigurdcia> /, kde <platforma> zna¢i jednu z moznosti win32|z64
(to znamend binarne stibory bud pre 32 alebo pre 64 bitovu platformu) a <konfigurdcia>
znadi jedno z Release| Debug (teda bindrne stibory uréené pre ladenie alebo pre nasadenie).

B.2 Podporované parametre aplikacii
Vsetky Styri aplikdcie st nastavitelné pomocou volitelnych parametrov prikazovej riadky:

o <Application.exe>|—task TASKrypg| [-rep REPETITIONS]
[—gen GENERATIONS)] [—pop POPULATION)]
[—step CAsrpps| [—width CAwipra| [—height CAggicur]
[—uniform UNIFORMITY].

Jednotlivé parametre maju nasledujici vyznam a moézu nadobudat hodnoty, ktoré su
uvedené pod vysvetleniami vyznamu jednotlivych parametrov:

e parameter: -task — slizi na vyber tlohy, ktorda mé byt spracovana:

— SYNC — bude rieSena tloha synchronizacia,

— AND — dloha logického hradla AND, vyzaduje minimélne rozmery mriezky
5 x 5 buniek a minimalne 6 krokov vyvoja CA,

— OR — tloha logického hradla OR, vyzaduje minimélne rozmery mriezky 6 = 5
buniek a minimalne 8 krokov vyvoja CA,

— NOT — dloha logického hradla NOT, vyzaduje miniméalne rozmery mriezky
5 x 5 buniek a minimalne 6 krokov vyvoja CA,

— Predefinovand hodnota: SYNC.
e parameter: -rep — nastavi pocet nezavislych behov evoluéného procesu:

— celodiselnd hodnota v rozmedzi 1 — 100,
— Predefinovand hodnota: 10.

e parameter: -gen — maximalny pocet generacii evolu¢ného procesu

— celodiselnd hodnota v rozmedzi 10 — 10 000 000,
— Predefinovand hodnota: 10 000.

e parameter: -pop — velkost populécie v chidpani danej metédy

— celodiselnd hodnota v rozmedzi 3 — 1 000,
— Predefinovand hodnota: 20.
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parameter: -step — pocet krokov vyvoja celularneho automatu

— celociselnd hodnota v rozmedzi 1 — 20,

— Predefinovand hodnota: 6.

parameter: -width — $irka (v poc¢te buniek) mriezky celuldrneho automatu

— celociselnd hodnota v rozmedzi 1 — 20,

— Predefinovand hodnota: 5.

parameter: -height — vyska (v po¢te buniek) mriezky celuldrneho automatu

— celociselnd hodnota v rozmedzi 1 — 20,
— Predefinovand hodnota: 5.
parameter: -uniform — prepina¢ nastavi rezim automatu (uniformny, neuniformny).

Je implementovany len v metéde GA, ostatné metédy pracuja vyhradne s neuniform-
nym automatom. Podporované hodnoty:

— YES — automat bude pracovat ako uniformny,
— NO — automat bude neuniformny,
— Predefinovand hodnota: YES.

e parameter: -help — zobrazi ndpovedu k aplikacii.

Priklad spustenia aplikacie:
CellularEvolutionEz.exe -task SYNC' -rep 5 -gen 1000 -pop 25 -step 8 -width 4 -height 4.

B.3 Export vysledkov

Vsetky styri aplikacie zapisuju vysledky vyhradne na standardny textovy vystup std::out,
teda do konzolového okna z ktorého bola aplikicia spustend ®. Pokial chceme zapisat vystup
aplikdcie do textového suboru, je potrebné presmerovat vystup aplikicie do prislusného
suboru, napriklad: CellularEvolutionEz.exe -task SYNC > output.txt.

3Pre korektné zobrazenie vysledkov odporti¢ame Sirku konzolového okna aspoii 150 znakov.
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