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Abstrakt

Tato prace se zabyva evolué¢nim névrhem prechodové funkce celuldrniho automatu resiciho
zvolenou tlohu. Jsou v ni popsany celularni automaty, evolu¢ni algoritmy a alternativni
forma zapisu pravidel pfechodové funkce vhodna pro evolu¢ni navrh — podminkova pravi-
dla. Dale je zvolen problém feseny celularnim automatem a prezentovany pokusy takovy au-
tomat navrhnout genetickym algoritmem. Pokracuje se optimalizaci parametra algoritmu,
hleddnim jeho moznych problémi a navrzenim modifikaci fesicich je. Pozitivni vlyv téchto
modifikaci je nasledné zhodnocen na nékolika experimentech.

Abstract

This bachelor’s thesis aims to examine possibilities of designing a transition function enab-
ling a cellular automaton to solve a given problem using a genetic algorithm. It contains an
introduction to cellular automata, evolution algorithms and conditionally matching rules, a
method of descripting a transition function suitable for evolutionary development. A set of
experiments is conducted using the standard version of genetic algorithms to determine its
optimal configuration. Additionally, modifications of this standard algorithm are proposed,
effect of which on the algorithm’s performance is then evaluated by further experiments.
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Kapitola 1

Uvod

Uz od pociatkov existencie informac¢nych technoldgii existoval zdujem sktimat vlastnosti
roznych vypocétovych modelov, ¢asto odlisnych od zauZivanych. V dnesnej dobe, ked sa
doraz CastejSie naskytd potreba riesit problémy, u ktorych sa nariza na obmedzenia beZnych
postupov, sa stava potreba alternativnych vypoctovych modelov stale aktualnejSou.

Jednym z takychto netradi¢nych vypoctovych modelov st celularne automaty. Podobne
ako pribuzné pristupy, st inspirované prirodnymi dejmi, ich chovanie sa podoba vzajomnej
interakcii zivych buniek. Ide tak o vhodny nastroj nie len na simuldciu podobnych dejov,
ale aj napriklad k vykonavaniu vypoctov.

Délezitym principom ¢innosti celularnych automatov je komunikacia medzi bunkami,
ktora prebieha len na lokalnej dGrovni, na napriek tomu méze na globalnej Grovni celého
automatu vykazovat velmi komplexné chovanie. Z toho plynt vyhody, akymi st moznost
hardvérovej implementécie buniek celularneho automatu umoznujticej masivny paralelizmus
a dobru Skélovatelnost priddvanim dal$ich jednotiek s bunkami.

Komunikécia len na lokalnej irovni vSak stazuje ndvrh implementécie pozadovanej glo-
balnej tlohy v prostredi automatu. Manualny vyvoj celularneho automatu s pozadovanym
chovanim byva velmi naro¢ny. Preto je v pripade tohoto vypoctového modelu obzvlast zia-
diice umoznit automatiziciu vyvoja. Jednou s pouzitelnych metdd st genetické algoritmy.
Pri jej vyuziti je klacéové vhodne zvolit reprezentéciu chovania automatu, aby ho bolo mozné
efektivne zdokonalovat. Jednou z takychto reprezentacii st podmienkové pravidla.

Motivaciou tejto prace je pokusit sa prispiet k zdokonaleniu parametrov procesu au-
tomatizovaného hladanie rieSeni problémov celularnymi automatmi a priblizif tak redlnym
podmienkam moZnost rieSenia naro¢nejsich problémov, nez tomu bolo doteraz.

Cielom prace je implementovat vyvoj celularneho automatu pomocou genetického al-
goritmu, pokusit sa navrhnif a implementovat modifikdcie tohoto algoritmu zlepSujice
priebeh evolicie a overit ich vplyv na zvolenych tlohéach.

Kapitola 2 popisuje problematiku celularnych automatov, ich definiciu, vizualizaciu, ka-
tegdrie a principy, ktoré sa v nich vyskytuji. Kapitola 3 oboznamuje s metédami evolu¢ného
rieSenia problémov, genetickymi algoritmami, ich vlastnostami a stcastami. V kapitole 4 st
popisané podmienkové pravidlé, inovativna moznost zapisu chovania celuldrneho automatu,
ktora bude vyuzivana pri ich evoluénom névrhu.

Kapitola 5 uvadza popis implementécie programu vyuzivaného k experimentovaniu. V
kapitole 6 je predvedeny pokus vykondvajuci vyvoj celuldirneho automatu riesiaceho zvo-
lent tlohu pomocou genetického algoritmu. Je v nej preskiimany vplyv vybranych parame-
trov genetického algoritmu na jeho vlastnosti. Dalej st identifikované niektoré potencialne
problémy genetického algoritmu a navrhnuté modifikacie za téelom ich rieSenia. Dalsimi



pokusmi je prevereny ich vplyv na vysledky evolucie v hladani rieSenia niekolkych tloh.
Kapitola 7 poskytuje zavereéné zhrnutie dosiahnutych vysledkov a navrh moznosti po-
kracovania prace.



Kapitola 2

Celularne automaty

Celuldrny automat (CA) je diskrétny vypoctovy model pozostavajici zo systému buniek,
ktoré v diskrétnom case menia stav. Bunky st obvykle usporiadané do Stvorcovej mriezky
v jednom alebo dvoch rozmeroch. Je mozné pridat treti alebo viac rozmerov, alebo bunky
iného tvaru usporiadat do iného druhu mriezky (napriklad Sestuholniky), ale tieto dalsie
varianty su oproti zakladnym mélo zdokumentované a s malym mnozstvom aplikacii.

Kazd4 bunka celuldrneho automatu sa méZe v danom c¢ase nachddzat v niektorom z
kone¢nej mnoziny stavov. Tie sa obvykle zapisuju ¢islom. Najjednoduchs$im automatom
s ohladom na mnoZinu stavov je bindrny automat s dvoma stavmi. Bunkdm v stave 0
hovorime mitve bunky, v stave 1 zivé. Viacstavové automaty maji mnozinu stavov s vacSou
kardinalitou.

Matica stavov celuldrneho stavu v uréitom c¢ase sa nazyva konfiguracia. Prechod z ¢asu
t do ¢asu t + 1 je krok automatu.

Pri vizualizicii automatov do podoby mriezky je vhodné &islo stavu zobrazovat farbou
prislusnej bunky. Pri bindrnych automatoch mavaju zivé bunky farbu popredia (typicky
¢iernu) a mftve bunky farbu pozadia (bielu). U viacstavovych automatov je potrebné pouzit
dalsie farby.

Zobrazenie dvojrozmerného automatu znazornuje jeho konfiguraciu v uréitom case. U
jednorozmernych automatoch sa pouziva forma, kde jeden obrazok zachytéava vyvoj auto-
matu v uréitom asovom tseku, pri¢om jednotlivé stavy st usporiadané pod seba. Cas je
tak preneseny do druhého rozmeru vizualizacie.

2.1 Prechodova funkcia

Nasledujuci stav bunky zavisi od stavu jej okolia. Predpisom, podla ktorého sa tato zmena
vyhodnocuje, je prechodova funkcia. V pripade synchrénneho automatu sa pri tvorbe no-

(a) bindrny (b) viacstavovy

Obrazek 2.1: Vizualizacia dvojrozmerného celularneho automatu
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Obrazek 2.2: Vizualizacia jednorozmerného celularneho automatu
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(c) jednorozmerny automat

(a) Moorovo okolie v dvojroz- (b) Von Neumannovo okolie v
mernom automate dvojrozmernom automate

. aktudlna bunka

bunka okolia pri r=1

|:| bunka okolia prir=2

bunka nepatriaca do okolia
(d) legenda

Obrazek 2.3: Okolie bunky pri polomeroch r =1 a r =2

vého stavu v Case t + 1 vychadza zo stavu buniek v case t, ktory sa teda v priebehu
vyhodnotenia nového stavu nemeni. Naproti tomu asynchrénny automat vyuziva nové, v
priebehu aktualneho prechodu nastavené hodnoty, ¢im sa jeho vyvoj stava nedeterministic-
kym, zavislym od implementacie pripadného priebehu paralelnych procesov.

Okolie bunky, ktoré tvori vstup prechodovej funkcie ma podobu usporiadanej mnoziny.
Jej mocnost zdvisi od poctu dimenzii koneéného automatu a polomeru okolia, ¢o je ce-
lo¢iselnd hodnota urc¢ujica maximélnu vzdialenost bunky (rozdiel stradnic) od aktudlnej
bunky, pri akej eSte patri do jej okolia. Pri jednorozmernom automate sa pouziva 3-okolie
(r=1) a 5-okolie (r = 2).

V dvojrozmernom automate sa navySe rozliSuje Von Neumannovo okolie (pri r = 1 5-
okolie) a Moorovo (pri r = 1 9-okolie). V pripade Von Neumannovho okolia sa za susedné
bunky povazuju len tie so spolo¢nou hranou, u Moorovho postacuje spolo¢ny vrchol.

Castym spdsobom zapisu prechodovej funkcie je forma tabulky obsahujicej n+1 stipcov,
kde n je pocCet buniek okolia a kazdy riadok obsahuje konfiguraciu stavov okolia, ktorej
sa tyka, a konéi novym stavom, do ktorého v takom pripade aktivna bunka prechadza.
KombinAcie, pri ktorych sa stav aktivnej bunky nemeni sa do tabulky nezapisuju.



Obrézek 2.4: Vztah okolia bunky a prechodovej funkcie

X1 Xo X3 ly
0 0 0|0
0 0 1 1
0 1 0 1
0 1 1 0
1 0 0 1
1 0 1 1
1 1 0 1
1 1 1 0

Tabulka 2.1: Prechodova funkcia bindrneho jednorozmerného automatu zapisana do tabulky

Kazd4 kombinécia sa v tabulke vyskytuje maximalne jedenkrat. Riadky tabulky aj
poradie v akom st bunky okolia zoradené do stipcov tak mézeme Tubovolne preusporiadat
bez zmeny prechodovej funkcie. Je vSak konvenciou postupovat po okoli smerom zhora dole
a zlava doprava, takze aktivna je v prostrednom stlpci ¢asti tabulky popisujicej okolie.
Riadky tabulky sa zoraduju podla ¢iselnej hodnoty postupnosti stavov okolia.

V jednorozmernom automate s 3-okolim existuje 22 = 8 variacii stavov buniek okolia.
Pokial pre vsetky definujeme nasledujuci stav aktivnej bunky a dodrZzime konvenciu o poradi
riadkov a stIpcov tabulky, je prechodova funkcia jednoznaéne uréena poslednym stipcom ta-
bulky obsahujtcim novy stav. Prechodové funkcie tak mozeme znacit postupnostou novych
stavov, alebo len desiatkovou hodnotou takejto postupnosti. Toto znacenie zaviedol Stephen
Wolfram, ked sa zaoberal jednorozmernymi bindrnymi automatmi znac¢enymi ¢islami 0 az
255.

Hoci moZe mat mriezka buniek automatu teoreticky neobmedzent velkost, pri imple-
mentdcii je vhodné definovat jej rozmery. Komplikiciou takéhoto opatrenia je, Ze okolie
buniek na okraji mriezky zasahuje mimo nej a vzniké tak otézka, ako vyhodnocovat ich
novy stav. RieSenim byva stanovenie okrajovych podmienok. Najc¢astejsim druhom byvaju:

e nulové — stav buniek v ¢asti okolia zasahujicej mimo mriezky je pevne nastaveny na

.....

polomeru okolia,

o cyklické — do okolia sa doplnia stavy buniek z opacnej strany mriezky, akoby sa mriezka
opakovala [11].

Vsetky bunky uniformného celuldrneho automatu nadobiidaji stav s rovnakej mnoziny
stavov a prechody medzi ich stavmi sa riadia jednou prechodovou funkciou. V pripade
neuniformného automatu sa moze jedna z tychto vlastnosti alebo obe lisit pre jednotlivé
bunky alebo ich skupiny.



X,=0|x,=0[x;=0
X4=0 X6
X | Xo X,
X,=0| X5 | Xo
Xz | X3 X1
(b) cyklické
(a) nulové

Obrazek 2.5: Okrajové podmienky

Najbeznejsim pripadom st vSak synchrénne uniformné celularne automaty, ktorymi sa
bude zaoberat tato praca.

2.2 Historia

Autormi prvej verzie celuldrneho automatu st Stanislaw Ulam and John von Neumann|[10],
ktori v 40. rokoch 20. storocia skiimali sebareplikujuce organizmy a systémy. Von Neumann
navrhol univerzalny replikdtor — konstrukéné rameno pozostavajice z 200000 buniek a 29
stavov, pracujuce podla inStrukcii na paske. Bolo dokazané, Ze tento systém je vypoctovo
uplny. Edgar F. Codd zredukoval univerzalny replikdtor na osem stavov.

Dalsim zjednodusenim replikatora je Langtonova slucka, ktord uZ nie je univerzalna,
ale zabera len 86 buniek [9]. Jej jadro rotuje, pricom dochadza k vytvaraniu vyhonku,
ktory podla instrukcii zakddovanych do buniek jadra rastie a zakrivuje sa, aZ sa vyvinie do
podoby novej slucky. Nésledne sa pdovodnd aj nova slucka replikuji do volného miesta v au-
tomate. Postupnou redukciou Langtonovej slucky odstranovanim vnitorného a vonkajsieho
zapuzdrenia jadra vznikli slucky Byleova a Chou-reggia.

John Horton Conway v roku 1970 navrhol celularny automat Hra zivota (Game of
Life) modelujuci chovanie zivej kultiry mikroorganizmov [5]. Ide o dvojrozmerny bindrny
automat, ktorého prechodova funkcia je zjednodusena — jej vstupom nie si stavy buniek
okolia ale len pocet zivych buniek v okoli.

Prechodové funkcia pévodnej Hry Zivota sa oznacuje ako B3/S23. Cisla za lomkou sa
vztahuji k Zzivej bunke, ktora pri dvoch alebo troch Zivych bunkdch v okoli prezije do
dalsieho kroku. Pri mensom poc¢te zomrie na osamelost, pri vii¢Som naopak na premnozenie.
Prvéa cast oznacenia definuje, ze ak st v okoli mftvej bunky préave tri zivé bunky, dojde k
reprodukcii a bunka ozije.

Napriek svojej jednoduchosti tento automat vykazuje komplexné chaotické chovanie
a v zavislosti od pociato¢nej konfiguracie sa v niom vytvaraju Struktary, ¢i uz statické,
oscilatory cyklujice medzi niekolkymi roznymi podobami alebo klzdky pohybujice sa po
bunkéach automatu[12]. Toto viedlo k zadujmu o celuldrne automaty, hladanie zaujimavych
pocdiatoénych konfiguracii, ¢i tvorbu inych variantov prechodovej funkcie.



Obrézek 2.6: Prvych 500 krokov pravidla 110 inicializovaného jednou Zivou bunkou [13]

2.3 Zakladné celularne automaty

Stephen Wolfram sktimal dvojrozmerné binarne automaty automaty s trojokolim s neko-
neénym poctom buniek. Zaviedol pre ne vyssie vysvetlené znacenie ¢islami od 0 po 255.
Takéto automaty sa nazyvaju Zakladné celularne automaty. Skiimanim chovania réznych
pravidiel pri réznych pociatoénych stavoch dospel Wolfram k rozdeleniu na 4 triedy[13]:

e Trieda I — automaty, ktoré postupom casu dospeju do stabilnej a homogénnej konfi-
guracie pre takmer vSetkych pociatocénych stavoch,

e Trieda II — spravidla sa ¢asom ustélia do podoby periodicky sa meniacich a opakuj-
acich vzorov,

e Trieda III — neprestajne sa ich stav chaoticky meni aj pri jednoduchych pociatocnych
konfiguraciach,

e Trieda IV — kombinacia vlastnosti predoslych dvoch tried, vyvijaja sa lokalne struk-
tary, ktoré mozu dlhodobo prezivat, alebo sa zloZito vzadjomne ovplyviiovat.

Jednym z obzvl4st zaujimavych zadkladnych celularnych automatov je takzvané Pravidlo
110 (Rule 110). Ide o automat patriaci do Triedy IV, je mozné v iom pozorovat tri rdzne
interagujuce $truktury[13]. Bola dokdzand turingovska tplnost tohto automatu[4].

2.4 MozZnosti aplikacie

K moZnym vyuzitiam celularnych automatov patri modelovanie a simulacie. Existujua pri-
rodné deje, ktoré funguju ako celulirny automat, alebo je mozné ich takto aproximovat.



Dalej je mozné automaty vyuzif ako vypoctovy model, ¢o umoziuje vyuzit paraleli-
zmus alebo automat fyzicky implementovat siborom nezavislych lokdlne komunikujicich
vypoctovych jednotiek s moznostou skalovatelnosti riesenia, ¢i ¢iastoénej odolnosti voci po-
ruchdm. Problémom, ktory sa pri vyvoji takychto automatov riesi je, Ze zatial, ¢o bunky
automatu komunikuju len lokalne, rieSeny problém byva obycajne globdlny. ZjednoduSenie
rieSeni moéze byt uskutocénitelné vyuzitim neuniformného automatu.



Kapitola 3

Evoluéné algoritmy

Evolu¢né algoritmy je sihrnné oznacenie kategdrie algoritmov, ktoré hladaji rieSenie pro-
blému stochaistickym prehladdvanim stavového priestoru typicky s vyuzitim prirodou ins-
pirovanych principov. Je moZné ich pouZit na tvorbu novych rieSeni ako aj na zlepSovanie, ¢i
dokoncovanie existujucich uplnych alebo ¢iastoénych. Charakteristickym znakom vysledkov
takychto postupov je, Ze nevykazuju znaky bezné pre riesenia nachadzané systematickymi
postupmi a moézu sa tak stat pre ¢loveka tazko pochopitelné.

Zakladnym principom spolo¢nym s evoluciou v prirode je, ze silnejsi, lepsi jedinci — lepsie
do dalsich generacii[6]. V populécii sa tak Siri informécia o vlastnostiach, ktoré ich lepsimi
spravili. Z toho vyplyva nutnost porovnévat kvalitu rieSeni, a to nie len rieSenia sprévne
s nespravnymi, ale aj ¢iastoéné rieSenia medzi sebou, aby bolo mozné odhadnut, ktoré sa
viac blizi k pozadovanému. K tomuto v evolu¢nych algoritmoch sluzi fitness funkcia, ktora
priradi kazdému jedincovi populacie ¢iselni hodnotu fitness vyjadrujicu, do akej miery
jedinec splia poziadavky kladené na riesenie. S ohladom na fiu potom prebiehajt operéacie
selekcie, krizenia a mutacie vyuzivané pri tvorbe novej generécie jedincov[8].

3.1 Fenotyp a genotyp

Kazdy jedinec, ktory sa moze vyskytnaf v populécii je charakterizovany stthrnom jeho von-
kajs$ich znakov. Tie uréuju jeho vlastnosti pri interakcii s okolim, jeho schopnost obstat pri
rieSeni problému. Formélne ich méZeme zaznamenat ako usporiadani mnozinu parametrov,
ktoré definuju jeho umiestnenie v prehladdvanom stavovom priestore. Takyto vonkajsi pa-
rameter jedinca sa nazyva alela. V prirode ide napriklad o farbu o¢i, pri vypoc¢toch moze
ist o jeden argument funkcie. Stthrn vSetkych alel jedinca je jeho fenotyp.

Fenotyp jedinca vysledkom aplikédcie akéhosi predpisu na jeho vytvorenie. V prirode je
tento predpis obsiahnuty v chromozdémoch bunkovych jadier. Aj v evoluénych algoritmoch
sa pouziva vnutorné reprezentacia fenotypu, ktord musi byt nan prevedend podla uréeného
kédovania. Polozka takejto reprezentacie zodpovedajica fenotypu jedinca je chromozdém,
ktorého hodnota je genotyp. Chromozém sa obvykle sklada z viacerych casti — génov.

Hlavne typom chromozému a fenotypu sa liSia druhy evoluénych algoritmov.

e Genetické programovanie — fenotypom je program premenlivej dlzky, u ktorého je
snaha prispoésobit ho ¢o najlepsie danej tlohe. Reprezentovany moze byt napriklad
stromom, grafom ¢i linearne.

10



e Evolu¢né programovanie — program ma pevnua dlzku a Struktdru, algoritmus sa snazi
optimalizovat jeho parametre.

e Evolucné stratégie — jedinec je charakterizovany redlnymi ¢islami. Mutacia prebieha
typicky s¢itanim chromozému s rovnako dlhym vektorom s realnymi ¢islami vygenero-
vanymi podla normalneho rozdelenia pravdepodobnosti. KriZzenie moze byt diskrétne,
podobne ako u genetickych algoritmov, alebo uskutocnené napriklad vyratanim arit-
metického priemeru zodpovedajiucich génov rodicov.

e Genetické algoritmy — fenotyp tvoria celé Cisla alebo diskrétne vlastnosti, ktoré je
mozné celymi ¢islami vyjadrif. Hlavne nim sa bude dalej venovaf této praca.

Volba kédovania fenotypu do chromozému vhodného pre rieSenti tlohu je doélezitym
krokom v navrhu evolu¢ného algoritmu. Ovplyviiuje chovanie algoritmu pri evoltcii, moze
menif rozsah stavového priestoru a je jej potrebné prisposobit implementaciu evoluénych
operacii. V pripade genetického algoritmu sa casto vyuziva binarna reprezentacia. Uspo-
riadand mnoZina celodiselnych argumentov je vtedy vyjadrend retazcom bitov potrebnej
dlzky. Obvykle plati, Ze bindrny chromozém je mozné rozdelit na podrefazce, z ktorych
kazdy zodpoveda jednej alele.

Inou moznostou st gény v podobe disla v desiatkovej ststave. Alely mozu v nich byt
vyjadrené priamo, alebo moze jeden dekadicky gén zodpovedat viacerym, ¢ naopak, alela
viacerym génom.

Specifickej$im rieSenim je permuta¢né kédovanie. Vyuziva sa napriklad pri kombina-
torickych alebo planovacich tlohach. Kazda hodnota génu sa v takto zakédovanom chro-
mozéme vyskytuje préave raz. Napriklad pri hladani rieSenia problému obchodného ces-
tujiceho genetickym algoritmom mozné hodnoty génu zodpovedaji jednotlivym mestam,
ktoré su teda navstivené v takom poradi, v akom sa vyskytuji v chromozéme. Vyhodou je,
Ze nakolko sa hodnoty génov v rdmci chromozému nemdzu opakovat, vyladi sa zo stavového
priestoru mnozstvo ciest, ktoré nezodpovedaji zadaniu, pretoze sa rovnaké mesto navstivi
viackrat. Algoritmus sa tak méZe o nieco lepsSie zamerat na samotnt optimalizaciu cesty.

3.2 Evoluéné operacie

Operator selekcie napodobriuje prirodny vyber, zabezpecuje lepsim jedincom vicSou Sancu
prezit do nasledujtcich generécii a mnozit sa. Vo vSeobecnosti funguje tak, ze z populacie
néhodne vyberie jedinca, pricom pravdepodobnost vyberu je tym vySsia, ¢im mé jedinec
sposobu implementacie.

Ruletovy vyber je jednou z podob operatoru selekcie. Je podobny hazardnej hre ruleta,
kde pravdepodobnost vyhry zodpoveda velkosti stredového uhla kruhového vyseku prisl-
tchajuceho zvolenej stavke. Plati v nej teda, Zze Sanca, ze guldcka sa zastavi napriklad na
niektorom z éervenych ¢isel, ktorych kruhové vyseky by, ak by lezali vedla seba, mali stre-

.....

%. Pomer tychto pravdepodobnosti je pritom rovny pomeru stredovych uhlov. Ruletovy
vyber prideluje kazdému jedincovi kruhovy vysek so stredovym uhlom zodpovedajicim jeho
fitness hodnote.

Selekcia usporiadanim zotriedi jedincov populécie podla hodnoty fitness a vysledok na-

hodne vyberie s tym viésou pravdepodobnostou, ¢im lepSie sa jedinec umiestni v poradi.
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Obrazek 3.1: Ruletovy vyber z populéacie obsahujtcej 8 jedincov

Tato zavislost moze byt linedrna alebo napriklad exponencidlna. Rozdielom oproti ruleto-
vému vyberu je, Ze sa nezohladiuje rozdiel hodn6t fitness, len ich poradie, takze dve miesta
v usporiadani maji rovnaky pomer pravdepodobnosti vyberu, bez ohladu na hodnoty fit-
ness.

Jednym zo spolo¢nych znakov spdsobov selekcie je ich nédhodnost. Z tej vyplyva, Ze
existuje moznost, Ze sa do dalSej generacie dostani len tie najhorSie jedince alebo sa po
mnoho genericii postupne zlepSované rieSenie, potencidlne velmi maximéalnej fitness hod-
note z populdcie strati. V pripadoch, ked je takidto moznost nevhodnd, moZné zabezpecit
monoténnost evoluéného algoritmu pouzitim tzv. elitizmu. Ten spdsobuje, Ze je najlepsi
jedinec populécie vzdy bez zmeny preneseny do novej genericie, a nemoze sa tak stratit.

Turnajova selekcia najprv ndhodne vyberie z populacie k jedincov a z nich toho s naj-
vy$Sou hodnotou fitness. Hodnota &k sa nazyva velkost turnaja. Vyhodou oproti selekcii
usporiadanim je, Ze nie je potrebné jedincov ¢asovo naro¢ne zotriedovat.

3.2.1 KriZenie

Operétor krizenia (niekedy tiez rekombindcie) ma obvykle za vstup dvoch rodicov a vy-
stupom st dvaja potomkovia, pricom kazdy z nich obsahuje gény oboch rodi¢ov. Ulohou
krizenia by malo $irif po populacii ¢iastkové informécie o lepsich rieSeniach. V niektorych
pripadoch je vsak problémom, Ze vzniknuté kombinacie Casti jedincov nedéavaju dokopy
zmysel a zbytocne sa tak rozbijaju lepSie rieSenia.

Zlomové krizenie prebieha tak, Ze sa ndhodne urci pozicia zlomu, ¢o je miesto, kde sa
vymenia rodic¢ia génov odovzdavajici gény potomkom. Pokial je takyto zlom jeden, ide o
krizenie jednobodové, pri viacerych hovorime o viacbodovom krizeni[§].

Dalgim druhom je uniformné kriZenie, ktoré nevyuziva zlomy ale pre kazdy gén sa na-
hodne s danou pravdepodobnostou urdi, ¢i sa bude krizit, teda, ¢ sa z rodi¢ov do potomkov
prekopiruje v péovodnom poradi alebo naopak.

3.2.2 Mutacia

Operéator mutécie stochaistickym sposobom meni obsah chromozému [1]. Do populécie sa
tym vnasa nova genetickd informécia, ktord ma nasledne, ak sa ukaze jej dobry vplyv na
rieSenie problému, Sancu zostat a rozsirit sa po populdcii. ZvicSuje sa tym prehladana
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(c) permutaénej reprezentacie

Obréazek 3.3: Mutéacia

dast stavového priestoru. To, ktoré gény chromozému budid zmutované sa urcéuje ndhodne,
pricom pravdepodobnost musi byt vhodne zvolena. Byva mal4, aby prilis velky pocet muté-
cii nepriblizoval evolu¢ny algoritmus ndhodnému prehladdvaniu a nerobil tak jeho pouzitie
zbytoénym. Na druhej strane, ak je zvolend prili§ nizka pravdepodobnost, vplyv mutécie
sa vytraca a algoritmus neprehladé dostato¢ne velku ¢ast stavového priestoru. Optimadlne
nastavenie je pritom rozne v zavislosti od rieSenej tlohy, velkosti chromozému ¢ pouzitej
reprezentacie.

Od reprezentacie zavisi aj samotnd implementéicia mutécie. Pri bindrnej reprezentacii
sa obvykle zneguje hodnotu prislusného génu. V pripade ¢iselnej reprezentacie moze byt
hodnota mutovaného génu nahradena nanovo vygenerovanou hodnotou. V permutacnom
kédovani déjde k vymene dvoch nahodne zvolenych génov.
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Kapitola 4

Podmienkové pravidla

Ako bolo popisané v kapitole 2, zdkladnym spésobom, akym je mozné popisat prechodovi
funkciu celuldrneho automatu st tabulkové pravidla. Kazdy riadok tabulky v tomto zépise
zodpovedd jednej konkrétnej konfiguracii okolia bunky, teda jednej variacii stavov buniek
okolia. Pre kazdy takyto riadok tabulka predpisuje nasledujuci stav aktivnej bunky, do
ktorého bunka prejde, ak jej okolie bude v konfiguracii zodpovedajucej riadku. Pripady,
ked sa stav aktivnej bunky nezmeni je mozné z tabulky vynechat.

Pocet variacii stavov buniek okolia, ktoré sa mozu v tabulke vyskytnaf je rovny n*,
kde n je kardinalita stavovej mnozZiny a k pocet buniek okolia. Pre jednorozmerny binarny
automat s trojokolim tak méze maf tabulka maximalne 22 = 8 riadkov, pre dvojrozmerny
s Moorovym okolim 29 = 512, ak zvy$ime pocet stavov na 4, je to uz 4° = 262144 riadkov.

Je teda vidno, Ze pri nédvrhu rieSenia komplikovanejsej ilohy méze byt tabulkovych pra-
vidiel potrebné zna¢né mnozZstvo. Obzvlast problematické si tieto vlastnosti pri snahe o
evolu¢ny navrh prechodovej funkcie. Jednym z faktorov je, Ze sa prehladava znacne roz-
siahly stavovy priestor. MoZnosti, ako priradit nasledujtice stavy 512 riadkom tabulky je
2512 Okrem toho je mozné, 7e ¢ast pravidiel vygenerovanjch evoluénym algoritmom sa ani
nevyuZije, pretoze dany stav okolia nebude nastdvaf, ¢im sa stéva fazSie urobif v pred-
pise zmysluplnt zmenu. V komplexnejsich tlohach je pravdepodobné, Zze na dosiahnutie
istého pozadovaného ¢iastkového chovania bude potrebné stihra viacerych riadkov tabulky,
¢o moze spdsobovat problém genetickym operdtorom, ktoré takéto suvislosti nerespektuju.

Uvedené nevyhody tabulkovych pravidiel viedli k snahe navrhnif vhodnejsi a dspor-
nejsi sposob zapisu prechodovej funkcie. Jednou zo skiimanych moznosti bola reprezentacia
zalozend na instrukciach, kde okolie aktivnej bunky a jej novy stav st vstupom a vystupom
programu [2].

4.1 Popis

Dal$ou formou st podmienkové pravidld (anglicky condition matching rules), ktoré pri-
nasaju isté zovseobecnenie tabulkovych pravidiel [3]. Tie st aplikované, ked sa konfiguracia
okolia rovna stavom zapisanym v pravidle. Podmienkové pravidla miesto tohoto implicit-
ného operatoru ==, prinasaji moznost zvolit pre kazdy stlpec tabulky z vyberu funkcii.

‘ “ *“ negdcia a

NajpouzivanejSimi st bindrne operatory ,==%1=%_;=“ i=* a unarne ,,
identita, zviic¢Sa sa pouziva ich podmnozina. Dvojica funkcie a operandu pre kazda bunku
okolia tvori podmienkovi ¢ast, okrem ktorej podmienkové pravidlo obsahuje nasledujtci
stav v pripade jeho aplikacie. Za druhy operand sa dosadzuje stav prislusnej bunky okolia.
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Podmienkové pravidlo moze byt aplikované, ak platia vsetky podmienky uvedené v jeho
podmienkovej Casti. Vzhladom k tomu, Ze jednotlivym funkcidm méZe vyhovovat viacero
stavov, neZ je tomu pri testovani na rovnost, modze podmienkové pravidlo vyjadrovat viacero
tabulkovych pravidiel. Dochédza tak k skriteniu zdpisu prechodovej funkcie.

Cela prechodova funkcia celuldrneho automatu je vyjadrend usporiadanou mnoZinou
podmienkovych pravidiel. Vzhladom k vSeobecnosti, ktort forma podmienkovych pravidiel
umoziuje je pravdepodobné, Ze sa v mnozZine vyskytne pre niektoré konfiguracie okolia
viacero vyhovujicich pravidiel. Aby bola zachovand deterministickost vyvoja automatu,
testuje sa aplikovatelnost podmienkovych pravidiel na aktudlne okolie v poradi, v akom st
uvedené. Pouzije sa dalsi stav z prvého najdeného vyhovujticeho pravidla. Zvysné pravidla
tak uz nemusia byt kontrolované. Preto je pre podobu prechodovej funkcie dolezity nie len
obsah, ale aj poradie podmienkovych pravidiel.

Popisand vlastnost umoziiuje napriklad obmedzit ¢ast platnosti neskorsiecho podmien-
kového pravidla umiestnenim konkrétnejsie definovaného pravidla na prednejSiu poziciu v
usporiadani. Moznou nevyhodou je, Ze podmienkové pravidla, ktorych vsetky moznosti apli-
kécie uz boli pokryté skor uvedenymi pravidlami sa stdvaju zbyto¢nymi. Pokial sa napriklad
blizko zaciatku usporiadanej mnoziny vyskytne pravidlo obsahujice viacero funkcii *, bude

Prechodové funkcia predpisanéd podmienkovymi pravidlami byva kratsSia nez tabulkova
podoba, ale vyjadrovacie schopnosti tychto dvoch foriem st ekvivalentné. Je teda medzi
nimi mozné zapis obojsmerne prevadzat. Plati, Ze kazd( usporiadanii mnozinu podmien-
kovych pravidiel je moZné previest na prave jednu tabulku. V opa¢nom smere prevodu
ale tabulke zodpoveda viacero zapisov podmienkovymi pravidlami. Najjednoduchsi prevod
tymto smerom, ak je dostupna funkcia ==, je doplnif ju do vietkych stipcov popisujicich
stav okolia v tabulke.

Pri opa¢nom prevode sa pre vsetky riadky tabulky vyhlad4 obvyklym postupom zod-
povedajice podmienkové pravidlo a v iom uvedeny dalsi stav. Pripadne moze byt vhodné
ukladaft len riadky tabulky skuto¢ne vyuzité pri simulécii celuldrneho automatu.

Pri pouziti podmienkovych pravidiel bola zistend lepsia schopnost genetickych algorit-
mov hladat rieSenia problémov nez u inych foriem, napriklad evoltcii tabulkovych pravidiel.
Takémuto vyuZitiu sa bude venovat aj tato praca.
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Kapitola 5

Implementacia

Hlavna cast projektu bola implementovani v jazyku C++ podla normy C++11, takZe
prebehol objektovo orientovany navrh, kde populéacia genetického algoritmu, celuldrny au-
tomat a ich casti zodpovedaju triedam v programe. Vyuzité boli standardné kniznice, ktoré
st sucastou jazyka.

K vizualizacii vyvoja celularnych automatov sa pouzival program BiCAS, ktorého auto-
rom je Ing. Michal Bidlo, Ph.D. Oproti pévodnej verzii bola do programu doplnena podpora
nulovych okrajovych podmienok, Moorovho okolia, vizualizacie jednorozmerného celular-
neho automatu a boli upravené farby vystupu. Tento program a niektoré pomocné skripty
vyuzivané pri experimentovani boli implementované v jazyku Python. Pri tvorbe technickej
spravy sa vyuzival program IXTEX, na kreslenie obrazkov Inkscape.

5.1 Celularny automat

Pri navrhu celularnych automatov genetickym algoritmom fitness hodnota jedincov spravi-
dla zodpoveda miere, akou konfiguracia zodpovedajiceho automatu po nejakom pocte kro-
kov zodpoveda zadaniu. Bolo teda potrebné implementovat prevod genotypu chromozémov
na fenotyp prechodovej funkcie celuldrneho automatu (poc¢iatoény stav bol dany zadanim
ulohy) a simuldciu vyvoja automatu. Vo vytvorenom programe je mozné simulovat syn-
chrénne uniformné automaty. Na vyber st dvojrozmerné automaty obdlznikového tvaru s
nastavitelnymi rozmermi a poc¢tom stavov, Von Neumannovym alebo Moorovym okolim.
Taktiez sa daji simulovat jednorozmerné automaty.

Okrajové podmienky je mozné zvolit nulové alebo cyklické, ¢o je implementované zvicse-
nim pola uchovévajiceho konfigurdciu automatu o polozky na okrajoch, kde st pocas si-
muldacie udrzované zodpovedajice hodnoty stavov, ale nie s vyhodnocované ani pri inych
operacidch povaZzované za stucast automatu.

5.2 Podmienkové pravidla

Ako sposob zapisu prechodovej funkcie CA sa vyuzivaju podmienkové pravidla. Pri ich
objektovej reprezentacii bol vyuzity princip kompozicie. Usporiadand mnozina podmienko-
vych pravidiel vyjadrujica prechodoviu funkciu je uloZend ako pole podmienkovych pravi-
diel. Podmienkové pravidlo je zloZené z nového stavu a pola inStancii triedy podmienky s
dlzkou zodpovedajticou pouzitému okoliu. Tie uchovévaji zvolenti podmienkovii funkciu a,
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hodnotu, a obsahuji metédu, ktora pre vstup, ktorym je stav bunky okolia, zisti, ¢i pod-
mienka plati alebo nie. Tato metédu zas vyuziva metéda podmienkového pravidla, ktora
testuje platnost konjukcie platnosti vSetkych jej podmienok a za vstup ma celtl konfigura-
ciu okolia aktudlnej bunky. Na najvysSej trovni je v poli podmienkovych pravidiel hladané
prvé, ktoré plati pre aktualne okolie. Z neho je potom zisteny novy stav.

Kvoli optimalizacii narokov na ¢as vypoctu sa kazda konfiguracia okolia, ktord sa vy-
skytne zapisuje do asociativneho pola spolu s hodnotou nového stavu, ktord bola vyhodnote-
nim podmienkovych pravidiel zistené, alebo priznakom, Ze ani jedno podmienkové pravidlo
nezodpovedd. Pri urcéovani dalSieho stavu bunky je tak najprv zistovand pritomnost jej
okolia v tomto asociativnom poli a vyhodnocovanie podmienkovych pravidiel sa deje len
pri prvom vyskyte konfiguracie okolia. Takto sa vlastne vytvara reprezentéacia prechodovej
funkcie tabulkovymi pravidlami.

5.3 Kodovanie fenotypu

Aby bolo mozné prechodovi funkciu vyvijat genetickym algoritmom, je nutné jej fenotyp
— usporiadan mnoZinu podmienkovych pravidiel zakédovat do genotypu — obsahu chro-
mozoému jedinca populdcie. Bola zvolené reprezentéicia polom celych &isel, z ktorych kazdé
vyjadruje jednu podmienku podmienkového pravidla alebo dalsi stav. Dalsi stav je uloZeny
priamo ako jeho ¢iselnd hodnota, ale pri podmienke je jednym ¢islom reprezentovana pod-
mienkova funkcia aj operator. To je uskuto¢nené tak, ze hodnota génu zodpovedd suctu
indexu funkcie a hodnoty operatoru. Dekédovanie do podoby podmienky podmienkového
pravidla teda prebieha tak, Ze index funkcie je vysledok celo¢iselného delenia hodnoty génu
poctom stavov a operand je zvySok po deleni.

Mutacia génu prebieha vygenerovanim novej ndhodnej validnej hodnoty. Z celého chro-
mozomu sa ndhodne vyberie nastaveny poc¢et mutovanych génov a u kazdého z nich mutacia
nezdvisle bud prebehne s nastavenou pravdepodobnostou alebo neprebehne.

Je implementované jednobodové kriZenie, ktoré prebieha z uréenou pravdepodobnostou.
Selekcia je turnajova. Je mozné zvolit pouzitie elitizmu.
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Kapitola 6

Experimenty

Prvou zo zvolenych tloh je transformécia vzoru v dvojrozmernom bindrnom CA. Cielom
bude otocit zadany vzor o 90° proti smeru hodinovych ruci¢iek. Experiment je prebraty z [3].
Pociato¢na konfiguracia automatu ma podobu S$tvorca so stranou 16 buniek, pricom vsetky
bunky st mftve okrem uprostred umiestneného vzoru. Cielom je dosiahnuf rovnaky stav len
s oto¢enym vzorom, nemali by sa teda mimo neho objavit Ziadne prebytoc¢né zivé bunky.
Urcenie fitness hodnoty teda prebieha porovnanim vsetkych buniek cielovej konfiguracie
so skutocnou konfiguraciou CA. Ak sa stavy zodpovedajucich buniek zhoduji hodnota
fitness sa zvysi. Najvyssia hodnota fitness tak zodpoveda poc¢tu buniek automatu a nastava
pri dokonalej zhode konfiguracii. Nulova hodnota je pri opacnej konfiguracii. Poc¢iato¢na
konfiguracia alebo konfiguracia obsahujica len mftve bunky tak uz méa hodnotu pomerne
vysok1, ¢o vSak neprekaza, pokial je dodrzané, Ze lepSie rieSenia dosiahnu vyssiu hodnotu.

Nakolko vopred nevieme, kolko krokov bude potrebnych k rotécii, odsimuluje sa vhodne
zvoleny maximalny pocet krokov, pocas ktorych sa hladd maximum hodnoty fitness. Aby
sa zbytocne, neporovnavali ani prvé kroky, kedy je nepravdepodobné dokoncenie rotéacie,
nastavuje sa aj dolnd hranica, sledovaného tseku. V rdmci neho staci, aby bola pozadované
konfigurdcia dosiahnuté raz, a nemusi byt stabilna.

Najprv bol experiment uskuto¢neny s parametrami snaziacimi sa napodobnit vysledky
v ¢lanku. Nastavenie genetického algoritmu je zhrnuté v tabulke 6.1. Cielom pokusu bolo
zistit, & budd dosiahnuté vysledky zodpovedat doteraj$im a preverit tak funkénost imple-
mentacie genetického algoritmu, celuldrneho automatu a experimentu. Porovnanie statistik
je v tabulke 6.2. Ako vidno, vysledky st pomerne podobné. Odlinosti moézu byt spésobené
rozdielmi vo fitness funkcii, poloviénym poc¢tom generacii, drobnymi rozdielmi v implemen-
tacil algoritmov a ich sucasti (napr. genetické operécie), ako aj samotnou stochaistickou
povahou algoritmu. St vSak natolko podobné, Ze mdZeme implementdciu povazovat za fun-
ként a bez zavaznych chyb, a prikrocit k dalsim experimentom.

Obréazek 6.1: Rotéacia vzoru

18



Parameter Hodnota
Pocet mutovanych génov 6
Pravdepodobnost mutécie 50 %
Pravdepodobnost kriZenia 50 %
Velkost populécie 8
Velkost turnaja 4
Maximélny pocet generacii 500000
Pouzity elitizmus nie
Podmienkové funkcie === <=>=x%
Pocet stavov CA 2

Pocet podmienkovych pravidiel | 22
Okolie Moorovo
Okrajové podmienky nulové
Najnizsi kontrolovany krok CA | 5
Najvyssi pocet krokov CA 15

Pocet opakovani experimentu 50

Tabulka 6.1: Nastavenie genetického algoritmu podla ¢lanku

Uspesnost evolticie Priemerny podet generacii
Povodny vysledok | 64 % 158919
Novy experiment | 62 % 245627

Tabulka 6.2: Porovnanie vysledkov experimentu s doterajsimi

6.1 Optimalizacia parametrov

Vysledky evolicie nie st ovplyviiované len sposobom jej implementacie ale aj nastavenim
parametrov, ktorymi sa riadia jednotlivé ¢asti algoritmu, hlavne evolu¢né operacie. Cielom
nasledujucich experimentov je zistit ich vplyv a preverit vhodnost ich volby v predoslom
pokuse.

Tabulka 6.3 ukazuje vysledky pri roznych maximélnych poctoch génov, ktorych sa do-
tkne jedna operacia mutacie. Oproti predoslému experimentu bol znizeny maximalny pocet
generacii evolicie na 100000, ostatné parametre zostali rovnaké. Je vidiet, Ze vplyv skiima-
ného parametru na tspesnost evolicie je znacny. Nasvedcuje to tomu, Ze opericia mutédcie
nové genetické informdcie fiou ziskané su v tomto pripade hlavnym sposobom prehlada-
vania stavového priestoru a hybnou silou evolucie. Ukézalo sa, Ze pdvodne nastavenych 6
génov, u ktorych sa moze uskutoénif mutécia nie je, asponi pri tejto rieSenej tlohe a nasta-
veni ostatnych parametrov, iplne optimalnou volbou. Lepsia ispeSnost bola dosiahnuté pri
nizsich nastaveniach, ¢o zodpoveda viac systematickému zistovaniu vplyvu mensich zmien
na kvalitu rieSenia. Naproti tomu pri dalSom zvySeni parametru tspesnost prudko klesa, na-
kolko sa evolicia za¢ina chovat viac ndhodne. Do dalSieho experimentu bude teda hodnota
upravena na 4.

Dalsou vyuzivanou operaciou je krizenie. Teoreticky by malo pomahat k vymene ¢asti
lep$ich rieSené medzi jedincami prospievat tak evoliucii. KriZenie je pri tvorbe potomstva
vyuzivané s nastavenou pravdepodobnostou. Zmeny tejto hodnoty by mali ukdzat nakolko
je operacia krizenia priebehu a vysledkom algoritmu skuto¢ne prospesna.

Hodnoty v tabulke 6.4 naznacuju, Ze kriZenie evolucii nijako neprospieva, dokonca, ako
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Pocet mutovanych génov  Uspesnost evoliicie Priemerny pocet generacii
2 52 % 49934
3 68 % 42569
4 68 % 37647
5 66 % 44355
6 20% 61673
7 6 % 31120

Tabulka 6.3: Vplyv po¢tu mutovanych génov na tspeSnost evolicie pri maximalnom podte
100000 generacii

Pravdepodobnost krizenia Uspesnost evoliicie Priemerny pocet generacii
0% 76 % 33548
10 % 4% 39443
20 % 4% 37905
30 % 4% 38741
40 % 68 % 40012
50 % 68 % 37647
60 % 4% 36795
70 % 2% 38251

Tabulka 6.4: Vplyv pravdepodobnosti kriZzenia na tspesnost evolicie

naznacuje najvyssia uspesnost dosiahnutéd pri jeho tiplnej nepritomnosti, jej mierne skodi.
MozZe to znamenat, Ze navrh celuldrnych automatov a vyuzivana reprezentécia ich precho-
dovej funkcie podmienkovymi pravidlami je pre tato operaciu celkovo nevhodna. Napriklad
sa mozu pri snahe o dosiahnutie pozadovaného chovania CA viyhodne dopliat podmienkové
pravidla umiestnené na zaciatku a blizko konca usporiadanej mnoziny. Ak sa nad chromozé-
mom reprezentujucim takato prechodovu funkciu vykond operacia kriZenia, je pravdepo-
dobné, Ze sa tato stvislost narusi. Novovytvorené rieSenie tak nebude dévat zmysel a bude
menej kvalitné, nez jeho rodicia, takze jeho prezitie v populécii bude malo pravdepodobné
a evolicia jeho vytvorenim nebude napredovat.

Na druhej strane sa nedé vylucit, ze ide len o nevhodnost implementovaného druhu
krizenia a bolo by moZné vytvorit operaciu krizenia vhodni a prospesni pre tento typ tloh.
Z nasledujtcich experimentov bolo kriZenie ako zbyto¢nd zataz vypustené.

6.2 Modifikacia mutacie

Dosial uvedené pokusy boli zamerané na zistenie vplyvu vybranych parametrov zékladnej
verzie genetického algoritmu. Na zéklade zistenych Statistickych dat sa podarilo ich Gpravou
vylepsit chovanie algoritmu pri rieseni zvolenej tilohy. Dalsie experimenty budi zamerané
na skiimanie javov ovplyviiovanych samotnou podobou algoritmu a skiimanie vplyvu jej
modifikacii na vysledky.

Jednou z vlastnosti charakterizujicich mnohé casti genetického algoritmu je jeho sto-
chaickost. Aj vdaka nej je schopny prinasat dosial nezname rieSenia problémov ¢asto lepsie
neZ iné metddy. Na druhej strane je vhodné tieto charakteristiky udrzovat v takom rozsahu,
ktory nebude konvergenciu k vysledku negativne ovplyviiovat. Prikladom hladania takejto
rovnovahy je uz opisand optimalizicia parametru poc¢tu mutovanych génov.
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Uspesnost evolticie Priemerny pocdet generacii
Bez modifikacie | 76 % 33548
S modifikédciou | 22 % 37969

Tabulka 6.5: Vplyv modifikovanej mutacie

Pravdepodobnost  Uspesnost evoliicie Priemerny pocet generacii
0% 76 % 33548
10% 76 % 43479
25% 2% 38792
50 % 58 % 40311
100 % 22% 37969

Tabulka 6.6: Vplyv pravdepodobnosti pouzitia modifikovanej mutécie

Aj napriek tomu vsak rovnako, ako je operacia mutacie délezitym a jedinym zdrojom
novej genetickej informacie veducej k zdokonalovaniu populécie, moze takisto (alebo este s
véésou pravdepodobnostou) kvalitu jedincov znizovat. Nekvalitné rieSenia maju mali Sancu
prejst selekciou a v populécii sa tak dlho neudrzia, ale v extrémnejSich pripadoch méze
nastat, Ze kvalitné rieSenie, ku ktorého vytvoreniu viedlo viacero ndhodnych mutécii, je v
dalSej generacii velmi poskodené a nezachové sa ziaden jedinec vykazujuci jeho priaznivé
znaky.

Zabranit tomuto javu by mohla modifikicia, ktord by pri kazdej mutédcii porovnévala
kvalitu rodica a potomka a do novej generacie zaradila toho lepsSieho z nich. Takato prava
bola implementovand a jej vplyv na vyvoj pri dosial pouzivanych parametroch obsahuje ta-
bulka 6.5. Ako vidno ukézalo sa, Ze aj napriek predpokladu, Ze by povolovanie len mutacii
s pozitivnym efektom na jedinca priebehu algoritmu nemalo uskodit, st pre jeho priebeh
potrebné aj ostatné mutacie a nahodny prvok, ktory do jeho priebehu prinasaja. Ich zablo-
kovanie touto zmenou v algoritme sa tak na jeho vysledkoch podpisalo velmi nepriaznivo.

Takyto netspech vSak nemusi znamenat uplni nespréavnost predloZzenej hypotézy. Pro-
blémom moze byt prilisna tvrdost pravidla povolujiceho alebo blokujiceho mutéciu. Preto
bola modifikdcia doplnenad o nahodne rozhodnutie, kedy sa z nastavenou pravdepodob-
nostou bud pouzije vidy zmutovany potomok, alebo lepsi jedinec z dvojice potomka a
rodic¢a. Vplyv tejto pravdepodobnosti na evoliciu je zhodnoteny v tabulke 6.6. Ako vSak
vidno, aj pri nizsej pravdepodobnosti pouzitia modifikovanej mutéacie, funguje algoritmus
menej uspesne, nez bez modifikacie.

Zémerom modifikdcie by malo byt do istej miery podla nastavenej pravdepodobnosti
usmertiovat evoliciu vo vic¢sej miere ku kvalitnejsim rieSeniam, nez je to u zdkladného
genetického algoritmu. To by mohlo byt mozné kompenzovat vyssim poc¢tom mutovanych
génov a hladanie rieSenia tak urychlif. Uspesnost genetického algoritmu pri 7 mutovanych
génoch a pri roéznych pravdepodobnostiach pouzitia modifikicie mutacie je zaznamenand v
tabulke 6.7. Uspesnost genetického algoritmu pri takomto nastaveni modifikovanej mutécie
sa podarilo zvysit na 90%. Okrem toho by mohla, ako sa zatial zistenymi Statistikami
ukézalo, znizit vysoki citlivost algoritmu na nastavenie po¢tu mutovanych génov, ¢o méze
mat priaznivy U¢inok pri rieSeni neznamych problémov.
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Pravdepodobnost  Uspesnost evoliicie Priemerny pocet generacii
25% 2% 33548
40 % 90 % 43479
50 % 82 % 36302

Tabulka 6.7: Vplyv pravdepodobnosti pouzitia modifikovanej mutacie pri 7 mutovanych
génoch

6.3 Modifikacia selekcie

Inym moZnych problémom pre geneticky algoritmus je uviaznutie v lokdlnom maxime fit-
ness funkcie. Dojst k nemu moéze ak je v stavovom priestore oblast, ktora sice neobsahuje
hladané riesenia, ale aj napriek tomu v nej vyraznejSie stiipa hodnota fitness. Selekciou st
takéto Clastocné rieSenia preferované, az sa moze stat, Ze sa z populdcie vytratia jedince z
inych Casti stavového priestoru. Potom je uz méalo pravdepodobné, Ze by operacia mutécie
dokézala vytvorit jedinca, ktory by zaroven nebol z oblasti lokédlneho maxima a zaroven by
mal hned v prvych generaciach dostatoéni hodnotu fitness, aby sa dokézal oproti hodno-
tam z okolia lokélneho maxima presadit v selekcii. Algoritmus tak moZe v takomto pripade
skon¢it nedspechom.

Ako je z uvedeného mozné usudit, takyto nezelany vyvoj je sposobeny operéaciou selekcie,
ktoréa preferuje okamzité zvySenie alebo udrzanie hodnoty fitness bez ohladu na dlhodoby
vyvoj evolicie. Navrhovanym rieSenim je tak snazit sa do istej miery obmedzit jej vplyv,
aby dostali Sancu na zdokonalenie aj rieSenia, ktoré sa na prvy pohlad nezdaju sfubné.

Pouzivané druhy selekcia sa vo vseobecnosti daju zaradit niekde medzi extrémy elitizmu
a rovnomerného ndhodného vyberu. V pripade elitizmu je vZdy zvolené jedinec s najvysSou
hodnotou fitness a ostatné jedince maji nulovii pravdepodobnost vyberu. Naproti tomu
pri rovnomernom nadhodnom vybere mé jedinec s minimélnou hodnotou fitness rovnakt
Sancu na preZitie ako najlepsi jedinec. Principom navrhovanej Gipravy by malo byt posuntt
vyuzivani ruletovi selekciu o blizsie k rovnomernému vyberu.

To bolo uskutoénené tak, ze pri selekcii sa podla nastavenej pravdepodobnosti vybrany
jedinec bud vymaze z populécie rodic¢ov, takZe sa uZ viac nerozmnozi, alebo prebehne se-
lekcia klasickym spdsobom. Ak bude pravdepodobnost nastavenéd na 100 %, znamend to, Ze
kazdy jedinec bude mat v novej populicii préave jedného potomka.

Aby sa este viac posilnila diverzita populécie, bola pridana nové operacia vloZenia na-
hodne generovaného jedinca pocas evoltcie. Za&merom je aby sa tato operacia vykonala nie-
kolkokréat za evoliciu a novou genetickou informdciou zvySovala Sancu na tspech. Pri tom
by sa vyuzili vlastnosti modifikovanej selekcie, vdaka ktorej by generovany jedinec dostal
dostato¢nt prilezitost na zdokonalenie a vyrovnanie sa hodnotou fitness ostatku populécie,
¢i jeho predstihnutie.

Implementovand bola tato operacia tak, Ze pred kaZzdou selekciou sa podla nastavenej
pravdepodobnosti vyhodnocuje, ¢i nebude nahradena vlozenim nového jedinca. V sthre
s modifikovanou selekciou by to malo znamenat, Ze najvic¢Siu Sancu na nahradenie mé
najhorsi jedinec, pretoze, ak je niektorad zo selekcii v rdmci kroku evolicie nahradend, je
pravdepodobné, Ze nan v novej populacii neostane miesto.

Vplyv nastaveni novovzniknutych parametrov (pravdepodobnosti) pri piatich mutova-
nych génoch je zhrnuty v tabulke 6.8. Ak sa so 100% pravdepodobnostou vykondva modi-
fikované mutécia aj modifikovand selekcia, algoritmus mé az 100% uspesnost, ¢o je dosial
najlepsi vysledok. Pri len ¢iastoénom pouziti modifikovanych operacii, ¢o bolo pri poku-
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Porimod Pseimod Prnew Uspeénost’ evolicie Priemerny pocet generacii
100 % 100 % 0,1% 100% 27619

100 % 100 % 0,01% 96 % 25282

100 % 100 % 0% 82 % 29044

100 % 90 % 0,1% 45% 30964

100 % 90 % 0,01% 45% 39226

100 % 90 % 0,1% 15% 42496

50 % 100 % 0,1% 0% -

Tabulka 6.8: Vplyv pravdepodobnosti modifikovanej mutacie P,,utmod, pravdepodobnosti
modifikovanej selekcie Psejmoq @ pravdepodobnosti vlioZenia nového jedinca Phey

soch len s modifikovanou mutéciou prospesné, sa uspesnost rychlo znizuje. Malo by teda
byt vhodné pri pouZiti takéhoto typu algoritmu pevne nastavif pouZitie modifikovanych
operacii.

Moze sa zdat, Ze pri nizkych pravdepodobnostiach s akymi sa aplikuje vkladanie nového
jedinca do populdcie tidto operdcia nebude mat na priebeh evoliucie vplyv. Ako je vidief
porovnanim prvych troch riadkov tabulky 6.8, opak je pravdou. Je potrebné si uvedomit,
ze napriklad za 100000 krokov evolicie populacie 6smich jedincov sa pri pravdepodobnosti
0,1 % operacia vykond priemerne 800 krit. Oproti stavu, ked sa ndhodné jedince generuji
len na zaciatku evoltcie tak ide o stonasobné mnozstvo takéhoto typu genetickej informacie.

Podobne je moZzné sa domnievat, ze v situdcii, ked sa vzdy pouZije modifikovand selekcia,
teda bude mat kazdy jedinec v novej generécii prave jedného potomka, je mozné vypustit
implementéciu turnaja. TAto domnienka bola preverend nastavenim velkosti turnaja na 1,
éim sa vlastne selekcia stala ndhodnou. Ako vidiet v tabulke 6.9, nie je tomu tak. Dovo-
dom je, Ze turnaj zabezpecuje, ze ndhodne vkladané nové jedince Statisticky nahradzaja v
populacii zvicsa menej kvalitné rieSenia.

6.4 Transformacia upraveného vzoru

Predoslym pokusmi sa spesne podarilo zlep$it priebeh evoltcie CA rotujiceho predpisany
vzor. Vyhodou genetického algoritmu je, Ze pracuje pre siroky obor tloh. Navrhnuté modifi-
kécie by tak neboli i¢inné, keby zlepsovali vysledky len pri problémoch rovnakej obtiaznosti,
¢i dokonca boli Specificky ¢inné len pri konkrétnej tilohe. Nasledujtuce experimenty si klada
za ciel preverit, ¢i tomu tak nie je.

Na obrazku 6.2 je mierne zvic¢Sena verzia doteraz vyuzivaného vzoru. Rozdiel tvori len
niekolko pridanych Zivych buniek, ¢o by pre bezne pouzivané postupy transformécie obraz-
kov nepredstavovalo problém. Pri snahe vyjadrit tito transforméciu lokalnymi pravidlami
ale uz malé skomplikovanie vzoru moze zvysit naro¢nost.

Tabulka 6.10 porovnéva tspesnost roznych modifikéacii algoritmu. Parametre boli rov-
naké ako v doterajsich experimentoch. Rozdiely medzi nastavenim jednotlivych modifikacii
plynuli z toho, ¢o sa v nich najviac osveddilo. Algoritmus v zdkladnej verzii mutuje 4 gény
a nevykondva kriZenie, s modifikovanou mutéciou sa mutuje 7 génov a pravdepodobnost jej
aplikacie je 40 %, algoritmus zo vSetkymi modifikdciami ich pouziva s pravdepodobnostou
100 %, nahodného jedinca vkladd s pravdepodobnostou 0,01 % a mutuje sa maximéalne 5
génov. Tento pristup kopiruje predpokladané praktické vyuzitie, kedy by bolo nevhodné
resp. nemozné pre novoriesenu tlohu robit optimalizéciu parametrov.
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Niowr Pmuwtmod Pselmod Prew Uspeénost’ evolucie Priemerny pocet generacii
1 100 % 100 % 0.01% 75.0% 31205.066666666666
4 100 % 100 % 0,00% 96% 25282

Tabulka 6.9: Vplyv vyradenia selekcie nastavenim velkosti turnaja Nypy, na 1

(a) povodny vzor pre porov-
nanie

.....

Vysledky v tabulke 6.10 ukazuji podstatné zlepSenie ¢innosti genetického algoritmu,
zvl&st v pripade vyuzitia vSetkych modifikécii. Potvrdzuje sa tym, ze modifikacie st schopné
obstat pri rieSeni Gloh rdznej obtiaZznosti.

6.5 Vypocet mocniny

Cielom poslednych experimentov bude preverit schopnost navrhnutych optimalizécii pozi-
tivne ovplyviiovat aj vyvoj celuldrnych automatov rieSiacich iné tlohy neZ transformaéciu
vzoru. Za tymto Gcelom bola zvolend tloha pocitania mocniny ¢isla v jednorozmernom
viacstavovom CA. Vstupom algoritmu pocitajiceho mocninu je pociatocnéa konfiguracia
CA, ktorej jediné zivé bunky su v suvislom bloku buniek v stave 1, ktorych pocet zodpo-
ved4 argumentu mocniny. Vysledok vypoc¢tu je mozné odéitat po ustdleni CA, teda ked
m3 vo dvoch nasledujtcich krokoch rovnakt konfiguraciu. Jedinymi zivymi bunkami CA je
vtedy suvisly blok buniek Tubovolného rovnakého stavu, ktorych pocet zodpovedd vysledku
mocniny.

Pri implementécii fitness funkcie sa postupovalo podla sktsenosti v [7]. Simuldcia au-
tomatu prebieha, kym sa neustdli, alebo do maximélneho poc¢tu krokov, ktory zavisi od
vstupu. Fitness hodnota je znizovand odchylkou velkosti najvécsieho stivislého bloku buniek
jedného nenulového stavu od spravneho vysledku vypoctu a tiez mierou vyskytu Zivych
buniek mimo najvic¢sieho bloku.

Ciasto¢né rieSenia s testované vstupmi 0 az 6. U tspesnych rieSeni sa navyse zistuje
vSeobecnost, podla toho, ¢i dédvaja spravny vysledok v intervale 7 az 100. Parameter vse-
obecnosti je vhodnym ukazovatelom, podla ktorého zistime vplyv modifikdcii genetického
algoritmu na kvalitu a vlastnosti rieseni.

Parametre genetického algoritmu pri jednotlivych stuptioch modifikacie boli rovnaké

Algoritmus Uspesnost evolticie Priemerny pocet generacii
V zékladnej verzii 14 % 49694
S modifikovanou mutaciou 18 % 52903
So vSetkymi modifikdciami 42 % 48205

.....

24



Obrazek 6.3: Priklad najdeného riesenia rotacie

Algoritmus Uspesnost Podiel vse- Podiel vSe- Priemerny
evolucie obecnych obecnych pocet gene-
rieSeni rieSeni zo racii

vsetkych
pokusov

V zékladnej verzii 4% 100 % 4% 54232

S modifikovanou mutaciou 22 % 83 % 18% 47987

So vSetkymi modifikdciami 52 % 35 % 18% 57268

Tabulka 6.11: Porovnanie Gspesnosti pri pocitani mocniny

ako v predoslom pokuse. CA méa 5 stavov. Vysledky st zhrnuté v tabulke 6.11. ZvySenie
uspesnosti genetického algoritmu je opét pomerne znacné. Zaujimavé je, Ze s modifikiciami
genetického algoritmu klesd medzi najdenymi rieseniami podiel vSeobecnych. Tazko ale
tento vyvoj algoritmu vytykat, hlavne ked aj napriek tomu rastie celkova pravdepodobnost
najdenia vSeobecného riesenia v rdmci daného poctu behov experimentu. Mo6zeme naopak
povazovat za vyhodu algoritmu, Ze nachéddza rozmanité rieSenia, ktoré maji zodpovedajicu
fitness hodnotu. Jeho zvysent Géinnost by bolo mozné vyuzit SpecifickejSou fitness funkciou
berticou aspon ¢iasto¢ne ohlad aj na vseobecnost riesenia.

Obréazek 6.4: Priklad najdeného riesenia mocniny
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Kapitola 7

Z.aver

V préaci bola vysvetlena problematika celularnych automatov, evolu¢nych algoritmov a pod-
mienkovych pravidiel. Dalej bola popisand implementécia genetického algoritmu a simulé-
tora celularnych automatov s prechodovou funkciou vyjadrenou podmienkovymi pravidlami,
ktory sltuzi ako zéklad pre vypocet fitness hodnoty, udévajicej, nakolko CA plni zadanu
tlohu.

Na probléme rotacie vzoru v dvojrozmernom bindrnom automate bola potvrdena sprav-
nost implementécie a schopnost genetického algoritmu hladaf rieSenia s efektivitou porov-
natelnou s predoslymi publikdciami. Nésledne bola tUpravou poc¢tu mutovanych génov a
vypustenim netiéinnej operacie krizenia zvySena tspesnost pri obmedzeni na 100000 gene-
racii z 20 % na 76 %.

Potom boli popisané predpokladané problémy straty rieseni mutaciou a uviaznutia v
lokdlnom maxime. Ako moznost zmiernenia tychto problémov boli navrhnuté modifikacie.
Upravena operacia mutacie povoli zaradenie potomka do populacie miesto rodica len, ak
nedoslo k znizeniu kvality jedinca. Experimenty ukazali, Ze pri pouziti tejto tipravy s vhodne
zvolenou pravdepodobnostou alternujic s klasickou mutéciou sa zniZi citlivost genetického
algoritmu na nastavenie po¢tu mutovanych génov a mierne zvySenie ispesnosti na 90 %.

Dalsie navrhnuté modifikacie selekcie kazdého rodi¢a najviac jedenkrat a s istou malou
pravdepodobnostou vkladanie ndhodného jedinca do populéacie priniesli podstatné zvysenie
uspesnosti, ktory dosiahla 100 %.

Vhodnost tprav genetického algoritmu pre $irsi obor loh, neZ len rotacia jedného kon-
tanim mocniny v jednorozmernom viacstavovom CA. V oboch pripadoch sa potvrdil prinos
modifikacii znaénym zvySenim tspesnosti z 14 % na 42 % a z 4% na 52 % oproti zadkladnej
verzii.

Za potencidlne moznosti pokracovania v praci mozno povazovat podrobnejsie preski-
manie nedostatkov genetického algoritmu a pripadnd nadhrada navrhnutych modifikécii ich
sofistikovanej$imi variantami. Okrem toho by mohlo byt uZitoéné pokusit sa vytvoreny
u¢éinnejsi geneticky algoritmus aplikovat na naroc¢nejsie tlohy a vyuzit jeho Uspesnost na
moznu prisnejsiu Specifikaciu funkcie fitness a ziskavanie kvalitnejsich rieSeni, nez tomu bolo
so zékladnou verziou algoritmu, ¢i dokonca pokusit sa najst dosial nezndme rieSenia.
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Priloha A

Manual k implementacii
genetického algoritmu

Vzhladom k experimentélnej povahe programu nevznikla potreba zavedenia pouzivatelského
rozhrania. Evolucia sa spusta prikazom ./ga v programovom adreséri. Parametre pokusov
sa nastavuju makrami v sibore config.h.

e OPER_COUNT — hodnota 5 povoluje vSetky podmienkové funkcie, nastavenim na 4 je
mozné zakdzat wildcard

e STATE_COUNT — pocet stavov CA
e CMR_COUNT — pocet podmienkovych pravidiel
e INIT_FILE — subor obsahujici pociatoéni konfiguraciu CA

e GOAL_FILE — stubor obsahujuci cielovil konfigurdciu CA, vyhodnocovand je podla da-
I8ich nastaveni

e ALL_TABLE_RULES — vypis tabulkovych pravidiel vratane tych, ktoré sa pri evolicii
nepouzili, vhodné pouzit pri vypoctoch v CA

e VON_NEUMANN, MOORE, ONE_DIMENSIONAL — zvolit jedno z makier, nastavenie typu
okolia

e CYCLIC_BORDERS — cyklické okrajové podmienky

e UNIT — jednotky v ktorych sa udavaju pravdepodobnosti, hodnota 100 zodpoveda
percentam

e MUTAGENES — maximalne mnoZstvo mutovanych génov

e MUT_PROB — pravdepodobnost mutécie

e TOURNAMENT_SIZE — velkost turnajovej selekcie

e CPROB — pravdepodobnost mutécie

e MAX_GENERATIONS — maximalny pocet generacii evolicie

e ELITISM — pouzitie elitizmu (v pokusoch v praci sa nepouzilo)
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e MAXIMUM_FITNESS — maximalna hodnota fitness. ca.getGoalSize() je vhodné pri
porovnavani celej konfiguracia CA, napriklad pri rotécii. Pri vyhladévani vzoru v CA
v replika¢nych tlohach je potrebné nastavit nasobok. Pre vypocet mocniny je uréené
hodnota makra ((MAX_INPUT+1) * UNIT)

e FIRST_CHECKED_STEP — najnizsi krok, kedy sa vyhodnocuje fitness

e MULTIPLE_GOALS — umoZiiuje hodnotit réznu konfigurdciu vo viacerych krokoch. V
préaci sa nepouzilo

e COMPARE_GOAL — porovnavanie celej konfiguracie, napriklad pri rotacii vzoru

e COMPUTATION — poditanie mocniny. Z poslednych troch je potrebné zvolit jedno makro.
e MAX_INPUT — najvyssi hodnoteny vstup mocniny

e EXPERIMENTAL — geneticky algoritmus s modifikdciami popisanymi v praci

e MOD_MUT_PROB — pravdepodobnost aplikicie modifikovanej mutécie

e MOD_SEL_PROB — pravdepodobnost aplikicie modifikovanej selekcie

e RANDOM_IND_PROB — pravdepodobnost vloZenia nédhodného jedinca. Vzhladom k niz-
kym hodnotam sa zadéava celd podmienka

e AUTOMATON_STEPS — maximalny pocet krokov CA. Pri vypocte mocniny sa ignoruje.

Geneticky algoritmus vypisuje na Standardny vystup bud podmienkové pravidl4 uvedené
riadkom CMRs: a tabulkové pravidla uvedené riadkom TABLE RULES: alebo text fail v
pripade netspechu.

Pre vizualizaciu je potrebné tabulkové pravidl4 ulozit ako vstupny stibor pre program
BiCAS. Pri hromadnom spusteni experimentov skriptom run_tests je z vystupného siboru
nohup.out mozné subory tabulkovych pravidiel vygenerovat skriptom cutupresult.py.
Statistiky rata skript ./stats.py.
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