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Abstrakt

Tato prace je zaméfena na experimentalni testovani riznych reprezentaci prechodové funkce
celuldrniho automatu. V praci je prezentovana vypocetni platforma celuldrniho automatu.
Celularni automat ma mnoho potencidlnich vyuziti pti simulacich rtiznych prirodnich jevi,
fyzikalnich systémi, atd. Jeho paralelni vypocet zalozeny na lokalnich bunecénych interak-
cich je vSsak naro¢ny na programovani, proto je ndvrh programu automatu casto prene-
chan evolu¢nim technikdm. Evolu¢ni techniky zalozené na Darwinové teorii evoluce byly uz
mnohokrat vyuzity pro nalezeni stejné dobrych nebo lepsich nez lidsky navrzenych reseni
ruznych problémi. Evoluéni techniky ale vyzaduji specidlni zakédovani fesenych problémii,
a prave z toho diivodu jsou reprezentace prechodové funkce celularniho automatu zkoumény.
Zkoumané reprezentace zahrnuji klasickou tabulkovou reprezentaci, podminkova pravidla
a kartézske genetické programovani. Testovacim problémem pro urceni efektivity reprezen-
taci je funkce druhé mocniny.

Abstract

The aim of this thesis is to experimentally evaluate the performance of several distinct
representations of transition functions for cellular automata. Cellular automata have many
potential applications for simulating various phenomena (e.g. natural processes, physical
systems, etc.). Parallel computation of cellular automata is based on local cell interactions.
Such computation, however, may prove difficult to program the CA, which is the reason
for applying evolutionary techniques for the design of cellular automata in many cases.
Evolutionary algorithms, based on Darwin’s theory of evolution, have been used to find
human-competitive solutions to many problems. In order to perform the evolutionary de-
sign of cellular automata, special encodings of the candidate solutions are often necessary.
For this purpose the performance testing of various representations of the transition func-
tions will be investigated. In particular, table representation, conditionally matching rules,
and genetic programming will be treated. The problem of square calculations in cellular
automata will be considered as a case study.
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Kapitola 1

Uvod

Celularne automaty maji v dnesnej dobe vykonnych a kompaktnych pocitacov velky po-
tencial hlavne pre potreby simulécie prirodnych javov, v ktorych figuruje samoorganizacia
a zmena globalneho stavu systému na zaklade lokalnych interakcii jeho jednotlivych prvkov.
Avsak jednym z hlavnych problémov, ktoré sprevadzaju vypocty na platforme celularnych
automatov je efektivny navrh programu, ktory by pozadovany vypocet realizoval. Z toho
dovodu st pre navrh programov skiimané automatické techniky, ktoré by mohli potencialne
nahradit analyticky navrh programu. Motivaciou pre ttto pracu je prieskum moznosti gene-
tickych algoritmov ako automatickych technik vyvoja programov pre viacstavové celularne
automaty. KIicovym prvkom genetickych algoritmov je zakdédovanie programu celularneho
automatu do chromozému jedincov v populécii. Konvenéné techniky reprezentacie programu
pre viacstavové celularne automaty neboli doteraz v kombinécii s genetickymi algoritmami
uspesné [3]. Klucom k tspesnej aplikacii genetickych algoritmov pri automatickej tvorbe
programov pre viacstavové celuldrne automaty by mohli byt pokrocilé reprezentacné tech-
niky prechodovej funkcie ako napriklad genetické programovanie [7], kartézske genetické
programovanie [9], pripadne reprezentacia CMR [4].

Cielom tejto prace je vypracovat porovnavaciu studiu vybranych technik pre repre-
zentaciu prechodovej funkcie v celuldrnom automate. Hlavnéd ¢ast modelu vytvoreného za
tymto tucelom pozostava z genetického algoritmu. Vypocet implementovaného celularneho
automatu prebieha vo fitness funkcii genetického algoritmu. Populacia, nad ktorou je vypo-
¢et automatu vykonavany, pozostava z jedincov predstavujicich zakdédovanie jednotlivych
reprezentacnych technik. Dolezité ¢asti modelu st v praci detailne analyzované. Nad kaz-
dou z reprezentacii je spustend sada experimentov. Jednotlivé experimenty sa z hladiska
genetického algoritmu li§ia po¢tom mutovanych prvkov. Dalej st analyzované experimenty
s rozli¢nymi nastaveniami pre pocet stavov, ktoré moze bunka nadobudnut. NajdolezitejSou
castou prace je analyza vysledkov vykonanych experimentov, ktora ukéze ucinnost jednot-
livych reprezenac¢nych technik v rdmci vyuzitia genetickymi algoritmami.

Struktira prace je nasledujica. V kapitole 2 je definovany celuldrny automat ako vy-
poctova platforma pre simuldciu rdznych fyzikalnych a biologickych javov. Elementarny
celularny automat, jeho vyvoj a triedy spravania si pouzité ako prototyp celularnych au-
tomatov. Implementaciou Turingovho stroja v automate Game of Life je zndzornend ich
vypoctova sila. Praktické vyuzitie celularnych automatov je predvedené na vybranych mo-
deloch z oblasti prirodnych vied. Kapitola 3 popisuje problematiku a Uc¢innost genetic-
kych algoritmov pri rieSeni optimaliza¢nych tloh. Zaroven st uvedené definicie ddlezitych
pojmov z tejto oblasti. Hlavné algoritmy pre pracu s evoluénymi technikami st detailne
analyzované v hlavnej casti tejto kapitoly. Kapitola 4 sa zaobera technikami reprezentacie



prechodovej funkcie celularneho automatu. Podrobne sii preskimané nasledujiice repre-
zentacie: zdkladna tabulkovd reprezentécia, podmienkové pravidld a kartézske genetické
programovanie. Navrh experimentov, pripadové stidie a rozbor problému druhej mocniny
v jednorozmernom celuldrnom automate si uvedené v kapitole 5. Uspesnost uvedenenych
reprezenticii je experimentalne preskiimana v kapitole 6, ktora obsahuje tabulky s vysled-
kami jednotlivych sad experimentov a diskusiu o vhodnosti danej reprezentacie v kombindcii
s evoluénym navrhom programov pre viacstavové celuldrne automaty. V zaverecnej kapi-
tole 7 st zhrnuté poznatky ziskané z teoretickej aj praktickej casti prace a mozny smer
pokracovania vyskumu, ¢i pripadné rozsirenie o iné experimenty.



Kapitola 2

Celularne automaty

Celularny automat mozno chapat ako idealizovany matematicky model, dostatoc¢ne abs-
traktny na popis roznych fyzikalnych systémov. V celuldrnom automate si priestor a cas
diskrétnymi veliCinami a sktmané fyzikdlne veli¢iny nadobudaju konecny pocet diskrét-
nych hodnét. Obrazové znazornenie celuldrneho automatu typicky pozostava z nekonecnej
n-rozmernej mriezky premennych (buniek), z ktorych kazda nadobuda koneény pocet dis-
krétnych hodnét. Konfiguracia celularneho automatu v jednotlivych diskrétnych momen-
toch je uplne definovand stavom kazdej bunky v danom diskrétnom momente. Priestorova
diskretizécia celularneho automatu spociva v rozdeleni priestoru na n-rozmerni mriezku
buniek a jeho casova diskretizacia je dand potencidlne nekonecnou postupnostou konfigu-
racii. Kazda konfiguracia vznika z predoslej po aplikovani prechodovej funkcie celularneho
automatu na kazdd bunku. Pri zmene konfiguracie je nasledujici stav urcéeny z aktualneho
stavu bunky a jej okolia, pricom je stav kazdej bunky aktualizovany simultdnne. Okolie
je zvycajne definované vsetkymi bunkami vo vsetkych rozmeroch blizsimi, alebo rovnako
vzdialenymi od aktualnej bunky ako vopred stanoveny polomer. Polomer zostava pocas
vypoctu konstantny. [14]

2.1 Elementarny celularny automat

Za elementarny celuldrny automat je mozné povazovat jednorozmerny binarny celuldrny
automat s okolim s polomerom 1. Okolie takého automatu moze nadobudat prave osem
roznych konfigurécii Existuje teda 28 = 256 elementérnych celularnych automatov. Precho-
dova funkcia kazdého elementarneho celulirneho automatu je oznacend unikatnym c¢islom
z rozsahu 0 az 255, ktoré reprezentuje spésob akym dand funkcia vyhodnoti jednotlivé konfi-
guracie okolia bunky. Obrazok 2.1 znazornuje elementarny celularny automat s prechodovou
funkciou 30 (¢ierny Stvorcek predstavuje stav 1 a naopak biely stav 0).
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Obr. 2.1: Prechodova funkcia 30 [15]

Prechodova funkcia je definovana ako siibor vsetkych moznych kombinécii stavov okolia
bunky (prvy riadok) a jej nasledujici stav na zdklade danej kombindcie (druhy riadok).
Nazov prechodovej funkcie je odvodeny od postupnosti hodnét nasledujiceho stavu bunky,



ktord moéze byt reprezentovana ako cislo v bindrnej ststave. Na obrazku 2.2 je zobrazenych
prvych pat krokov vyvoja elementarneho celuldrneho automatu s prechodovou funkciou 30.
Zobrazena je len ta vybrand cast nekonecnej mriezky, ktori vyvoj automatu behom tychto
krokov meni.

Obr. 2.2: Vyvoj celuldrneho automatu s prechodovou funkciou 30 [15]

Kazdy z riadkov odpovedd jednému diskrétnemu casovému okamihu vyvoja celular-
neho automatu. Casovy okamih kazdého riadku je bezprostrednym nasledovnikom ¢asového
okamihu predchadzajiceho riadku. Na prvom riadku je zobrazend pociatocnd konfiguracia
automatu, teda akysi pociatoény ¢asovy okamih systému. Uvedeny vyvoj celularneho auto-
matu je dosiahnuty synchronizovanou (simultdnnou) aplikéciou prechodovej funkcie 30 na
kazdd bunku v automate v danom ¢asovom okamihu. [15]

2.2 Triedy spravania

Pri pozorovani jednotlivych elementarnych celuldrnych automatov pocéas vyvoja z ndhod-
nych pociatocnych konfiguracii je mozné vidiet styri druhy ich spravania. Tieto klasifikoval
Wolfram ako Styri triedy spravania [15]:

1. spravanie je velmi jednoduché a takmer vSetky pociato¢né konfiguracie rychlo do-
siahnu rovnaku koncovi konfiguraciu,

2. koncovych konfiguracii je vela, no kazda z nich je zlozend z jednoduchych vzorov a po
Case sa ustali alebo sa cyklicky opakuje,

3. koncova konfiguracia nie je ustdlena, casto vyzerd ako ndhodny Sum a ak sa nejaky
vzor objavi, tak je v naslediijucich krokoch rozbity,

4. po case v automate vznikajui ndhodne vyzerajtce lokalizované struktary, ktoré medzi
sebou moézu navzajom interagovat a tak tvorif zaujimavé a komplexné vysledky.

Obrazok 2.3 znazornuje vybrané prvky jednotlivych tried spravania elementarnych celulér-
nych automatov. Ako zastupca prvej triedy je na obrazku zndzorneny elementarny automat
s prechodovou funkciou 252 (vlavo hore). Tento automat uz po niekolko mélo krokoch do-
siahol svoju koncova konfiguraciu, ktord sa jeho vyvojom uz dalej nemenila. Zastupcom
druhej triedy spravania je na obrazku automat s prechodovou funkciou 11 (vpravo hore).



Jeho konecné konfigurdcia sa cyklicky postva. Automat s prechodovou funkciou 90 (vlavo
dole) zastupuje tretiu triedu spréavania elementarnych celuldérnych automatov a jeho ko-
necnd konfiguricia pripomina ndhodny sum obcas preruseny nejakou jednoduchou struk-
turou. Poslednym automatom na obrézku je automat s prechodovou funkciou 106 (vpravo
dole). V jeho konecnej konfiguricii je jasne vidiet jednoduché, ale aj komplexné struktiry
vyplnené ndhodnym sumom.

Obr. 2.3: Vybrané prvky tried spravania elementarnych cel. automatov. Zdroj obrazkov:
www.wolframalpha.com

2.3 Vyuzitie celularnych automatov v informatike

Celularne automaty je mozné povazovat za abstraktny model pocitania. Pociatoéna konfi-
guricia automatu v takom pripade predstavuje vstupné data vypoctu. Po niekolkych kro-
koch evoldcie automatu je potom dosiahnuta koncova konfiguricia interpretovatelnd ako



vysledok vypoctu. Je formalne dokazana existencia celuldrnych automatov, ktoré maja vy-
poctové schopnosti univerzalneho Turingovho stroja, ¢o im umoznuje pracovat ako pocitace
obecného vyuzitia. Prvy takyto automat prezentoval von Neumann [10]. Jeho automat je
dvojrozmerny. Ma bunky, ktoré dosahuju 29 stavov a pocita s von Neumannovym okolim
bunky (okolie tvori bunka samotnd a jej najblizsia vychodnd, zapadnd, severna a juznd
susediaca bunka). Tento automat sa neskoér podarilo zredukovat na osem a Stvor-stavovy.
Ak uvazime Moorovo okolie (von Neumannovo rozsirené o najblizsiu severovychodni, seve-
rozadpadni, juhovychodni a juhozdpadni susediacu bunku), celuldrny automat je schopny
univerzalneho vypoétu uz pri bunkich s dvomi stavmi. [2] Najzndmejsi taky automat je
Conwayov Game of Life. Game of Life je dvojrozmerny bindrny celularny automat s Mo-
orovym okolim a nasledujicimi pravidlami:

e kazda ziva bunka s dvomi alebo tromi zivymi susediacimi bunkami ostava zit,
e kazda ziva bunka s inym poctom zivych susediacich buniek umiera,
e kazda nezivd bunka s prave tromi susediacimi bunkami oziva.

Jeho univerzalitu dokazal Rendell konstrukciou univerzalneho Turingovho stroja v automate
Game of Life. Obréazok 2.4 znazornuje univerzalny Turingov stroj v tomto automate. [11]

Obr. 2.4: Implementécia univerzalneho Turingovho stroja v automate Game of Life [11]

Na obrazku 2.5 je zobrazeny diagram k univerzalnemu Turingovmu stroju z obrazku
2.4. Tento Turingov stroj je trojstavovy a na jeho paske sa objavuja tri rézne symboly.
Komponent koneéného stavového riadenia obsahuje adresovy mechanizmus v Tavej (hod-
nota stavu) a spodnej (hodnota symbolu) ¢asti. Uprostred komponentu sa nachidza devét

10



pamétovych blokov, v ktorych je ulozena tabulka popisujiica ¢innost automatu pri jednot-
livych kombinacidch vnitorného stavu a vstupného symbolu. Paska Turingovho stroja je
zlozena z dvoch zasobnikov, ktoré sa tahaju diagondlne do Tavého horného a pravého dol-
ného rohu automatu. Zasobniky st spojené mechanizmom, ktory zaistuje aby, prave jeden
z nich vykondval operdciu push a druhy operaciu pop. [11]
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Obr. 2.5: Diagram univerzalneho Turingovho stroja v automate Game of Life [11]

2.4 Vyuzitie v inych vednych oblastiach

Celularne automaty st s tispechom vyuzivané pri modelovani biologickych systémov. Javy
ako vyvoj a vyvin organizmu casto podliehaji sade jednoduchych lokalnych pravidiel a sa-
moorganizacii, ¢o robi z celuldrnych automatov perfektného kandidata na modelovanie ta-
kého systému. Jednoduché spravanie a fungovanie organizmov moze byt v celuldrnych au-
tomatoch modelované bunkami s diskrétnymi stavmi, reprezentujicimi zivé bunky alebo
tkanivd. Obdobne moézu celuldrne automaty modelovat systém nehybnych jedincov (liku
kvetov), kde jednotlivé bunky automatu reprezentuju pritomnost, pripadne druh jedinca,
a lokdlna prechodova funkcia popisuje vztah medzi susednymi jedincami (rivalita, symbidza,
atp.). [11]

V biologicky zameranej literatire je najlepsim prikladom vyuzitia celuldrnych automa-
tov modelovanie excita¢nych médii, ktoré napodobnuju interakcie medzi nervovymi alebo
svalovymi bunkami, funkcionalitu srde¢ného tkaniva alebo chemické reakcie. V excita¢nom
médiu existuje stabilny stav, z ktorého mozno dostatocne silnym vyrusenim dosiahnut exci-
tovaného stavu. Z excitovaného stavu sa po vyprchani narusenia jednotlivé komponenty
média dostavaju do oddychového stavu a nemozno ich opdtovne vyrusit lubovolne silnym
vyrusenim. Nakoniec sa oddychnuté komponenty vracaji do stabilného stavu a mézu znovu
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podliehat vyruseniam. Pri modelovani celuldrnymi automatmi je snaha o zjednodusenie
komponentov excitacného média na bunku s ¢o najmensim poétom stavov (typicky 0 pre
stabilny stav, E - angl. excited - pre vyruseny stav a R - angl. recovery - pre oddychovy
stav). Prechodova funkcia takého automatu by mohla vyzerat nasledovne:

e ak je bunka v stave E, v dalsom kroku bude v stave R,
e ak je bunka v stave R, v dalSom kroku bude v stave 0,

e ak je bunka v stave 0 a aspon jedna susedna bunka je v stave E, v dalsom kroku bude
v stave F.

Dalsim ¢astym vyuzitim celuldrnych automatov v bioldgii je modelovanie vztahu korist
- predator. Prikladom moéze byt systém s migrujticou koléniou buniek, predstavujicou ryby,
v ktorej pravidelne dochadza k reprodukcii, teda k zvic¢Ssovaniu kolonie. V systéme sa tak-
tiez nachddzaja jednotlivé migrujice bunky, zraloky, ktoré po istom pocte krokov zahyni
hladom. Pri strete ryby so zZralokom ryba zaniké, zZivotnost zraloka sa obnovi a zaroven sa
narodi novy zralok. [7]

Vo fyzike je vyuzitie celuldrnych automatov casto spajané s problémom rozptylu a po-
hybu tekutin. Zname si takzvané lattice-gas celularne automaty s bunkami s niekolkymi
stavmi, kde jednotlivé stavy predstavuji castice tekutiny s réznymi vektormi rozptylu.
Lattice-gas celularnemu automatu mozno nastavit pociato¢na konfiguraciu, kde jednotlivé
bunky reprezentuju castice tekutiny pohybujtce sa urc¢itym smerom. Pravidla takého auto-
matu potom urcuju akym smerom sa budu jednotlivé castice uberaf, ked na jednej bunke
dojde k ich vzajomnému stretu. Problémy ako Couettove, Stokesove alebo Blasiusove pri-
denie boli uspesne simulované tymto druhom celuldrnych automatov. [3]
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Kapitola 3

Geneticky algoritmus

V informatike existuje mnoho tloh, v ktorych je ziadice najst ¢o najlepsie rieSenie v ¢o
najkratSom ¢ase, pricom prehladdvany priestor méze byt velmi velky. Cim je prehladé-
vany priestor rozsiahlejsi, tym obtiaznejsie je najst dostatocne kvalitné riesenie zadaného
problému. V takychto pripadoch sa riesitelia ¢asto snazia hladat riesenie pomocou réznych
skratiek a heuristik radsej ako pomocou ,hrubej sily“. Jednym zo sposobov ,Sikovného* pre-
hladdvania je geneticky algoritmus [6]. Geneticky algoritmus je stochastickd optimaliza¢nd
metoda uréend prave k preladévaniu priestoru potencidlnych rieseni problému. Ako nazov
mol vztah medzi tspesnostou prezitia organizmu a jeho schopnostou sa prispébit svojmu
okoliu. Darwin oznadil tito vlastnost ako fitness organizmu. Darwinova tedria evolicie je
zalozend na myslienke prirodzeného vyberu a hovori, ze potomok dvoch jedincov s dobrou
fitness sa s velkou pravdepodobnostou taktiez dokaze dobre prispdsobit svojmu okoliu. Na
rovnakom principe je zalozeny aj geneticky algoritmus, kde st z populacie moznych riesent,
nachadzajucich sa v prehladdavanom priestore, ndhodnym vyberom zvolené dva jedince. Je-
dince s vic¢sou hodnotou fitness st volené s vic¢sou pravdepodobnostou. Krizenim tychto
jedincov vznikaju riesenia generacie potomkov. Analyzou genetickych algoritmov bolo zis-
tené, ze samotné krizenie jedincov casto nesta¢i na najdenie dostato¢ne dobrého vysledku
a preto bola do procesu reprodukcie zavedend aj operacie mutéacie. [7]

3.1 Zakladné pojmy genetického algoritmu

Pred hlbsim skiimanim vlastnosti a funkcionality gentetickych algoritmov je nevyhnutné de-
finovat s nimi stivisiace pojmy. Délezitym pojmom v stvislosti s genetickymi algoritmami je
pojem jedinec, tiez oznacovany ako chromozém. Jedinec, alebo chromozém, je abstrakciou
organizmu zivej populdcie. Analogicky k svojmu Zivému vzoru, aj jedinec genetického algo-
ritmu ma svoj kéd. V prirode je kddom organizmu postupnost DNA sekvencii, tvoriaca jeho
genotyp. Genotypom umelého jedinca je postupnost ¢isel, typicky bindrnej ststavy, ktora
kéduje potencidlne riesenie skimaného problému. Formélne mézeme jedinca p s genotypom
velkosti k definovat ako prvok mnoziny bindrnych retazcov dizky k.

pe{0,1}" (3.1)
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Pod pojmom populacia sa v genetickych algoritmoch, obdobne ako aj v prirode, rozumie
subor pribuznych jedincov. Populicia je formalne definovana ako multimnozina jedincov
(bindrnych retazcov dlzky k) s kardinalitou n. Rozne jedince v populacii mézu mat rovnaky
genotyp.

P:{plap27"'7pn} (32)

Riesenie optimaliza¢nych tloh je casto definované ako globdlne minimum (tloha mini-
malizacie) alebo globdlne maximum (loha maximalizacie) v priestore potencidlnych rieseni
problému. Jednotne sa takéto riesenie oznacuje ako globalne optimum. Definujme pomocni
ucelovt funkciu nasledovne:

fu:{0,1}F 5 R (3.3)

Funckia f, je uplné zobrazenie mnoziny moznych genotypov jedinca na hodnoty po-
tencidlnych rieseni optimaliza¢ného problému, ktoré kéduja. Tak ako v zivych systémoch
predstavuje fitness schopnost organizmu prezit, ziskat potravu, pripadne sa rozmnozit, tak
v umelych systémoch predstavuje fitness kvalitu riesenia problému, zakdédovaného v chro-
mozéme daného jedinca. Ucelové funkcia je zdkladom pre urenie fitness umelého jedinca.
Casto je nepraktické pracovat s intervalom vsetkych redlnych &sel a preto sa zavadza funkcia
fitness ffi, ktord normalizuje vysledky tcelovej funkcie do intervalu (0, 1).

fu(p)
fri(p) ST (3.4)
Fitness jedinca je teda urcend ako funkéna hodnota funkcie fy;; s parametrom genotypu
p € P daného jedinca. Funkciu fr; mozno brat ako ,skraslujicu obalku® dcelovej funkcie,
a preto je vhodné ju ,,usif na mieru“ rieseného optimalizacného problému, ¢i dokonca ju
ani nepouzit. V takom pripade moéze byt fitness jedinca stanovend ako funkénd hodnota
samotnej ucelovej funkcie. [7]
Dalsimi délezitymi ¢astami genetického algoritmu st spésob ndhodného vyberu dvoch
jedincov populdcie za icelom kriZenia a modifikdcia genotypu ich potomkov. Algoritmy na
popis tychto Casti si uvedené v nasledujicej sekcii.

3.2 Genetické operatory

Pred samotnou definiciou vzorového genetického algoritmu je potrebné uviest definicie casto
vyuzivanych genetickych operatorov. Genetické operatory si dolezitou sicastou genetickych
algoritmov. Pracuji nad aktudlnou populéaciou jedincov a ich Gcelom je tvorba novej popula-
cie jedincov s lepSou schopnostou riesit dany problém. Prvym vyznamnym genetickym ope-
ratorom je operator selekcie. Operator selekcie je zodpovedny za vyber jedincov z aktudlnej
populécie, za uc¢elom vytvorenia novej populacie. Vybrané jedince by mali byt ¢o najuspes-
nejsie pri rieseni daného problému. Zaroven vsak pocas evolicie mbze nastat situacia, kedy
aktualne najlepsie jedince konverguju iba k nejakému lokalnemu optimu v priestore rieseni,
ktoré ale nepatri medzi optimélne riesenia daného problému. Geneticky operator selekcie
preto musi zaviest urcité opatrenia, aby k takému neziadicemu efektu nedochadzalo.
Medzi popularne operdtory selekcie patri ruletovy vyber, vyber podla poradia, deter-
ministicky vyber a turnajovy vyber. Najzakladnejsi z uvedenych je deterministicky vyber,
v ktorom je do novej populdcie zaradenych niekolko (pocet je vopred dany) jedincov s naj-
vysSou fitness. Zvysni jedinci v novej populacii st dotvoreni pomocou operatorov mutécie
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a krizenia diskutovanych dalej. Ruletovy vyber je technika, kde Sanca, ze jedinec bude na-
hodne vybrany do novej populacie rastie imerne s hodnotou jeho fitness. Pravdepodobnost
vyberu jedinca urcuje pomer jeho fitness voci fitness celej populacie. Vyber podla poradia
je velmi podobny ruletovému vyberu. Jedince v populacii st zoradené podla svojej fitness
a k vyberu jedinca dochadza na zdklade jeho poradia a nie hodnoty jeho fitness. Tieto tech-
niky st pre mnoho optimaliza¢nych tloh prilis elitistické a hrozi, ze celd populacia uviazne
v lokdlnom optime a globalne optimum nebude dosiahnuté. V praci je pouzity turnajovy
vyber jedincov. Turnajovy vyber je zaloZzeny na myslienke rytierskeho turnaja. Z populacie
je ndhodne vybranych niekolko jedincov, ktori ,stperia® svojou fitness hodnotou. Jedinec
s najlepSou fitness hodnotou sa stava vifazom a postupuje do novej populdcie. Detaily
implementdcie ruletového vyberu st diskutované v sekcii 3.4.[12]

Dalsi vyznamny geneticky operator predstavuje operator mutacie. Operator mutacie je
aplikovany na jedince v populacii za ic¢elom zlepsenia ich fitness. Jedinec, alebo chromozoém,
ktory pozostava z génov moze predstavovat takmer pozadované riesenie stanoveného prob-
lému. Ulohou operétora mutdcie je ndhodne pozmenit niekolko génov chromozému, ktoré
by potencialne mohli zmenit takmer pozadované riesenie problému na jedno zo skutoénych
rieSeni problému. Tiez je vSak mozné, ze zmena v génoch chromozému aktualne riesenie
naopak zhorsi. Operator mutacie preto ,mutuje” ndhodne iba maly pocet génov.

Poslednym diskutovanym genetickym operatorom je operator krizenia. Operator krize-
nia je aplikovany na pary jedincov a v genetickom algoritme zastava exploratérnu funkciu.
Najpouzivanej$im variantom operatora krizenia je jednobodové krizenie, kde je ndhodne
zvoleny index delenia chromozému. Kazdy z vybraného paru chromozémov je na danom
indexe rozdeleny na dva podchromozémy. Podchromozémy za indexom delenia si medzi
pévodnymi jedincami prehodené, ¢im vznikaji nové, potencidlne nepreskiimané jedince.
KriZenie moze takymto spésobom zaniest do populacie existujicich potencidlnych rieseni
nové potencidlne riesenie z tplne inej Casti priestoru rieseni. [7]

3.3 Zakladny geneticky algoritmus

V algoritme 1 je definovany vzorovy geneticky algoritmus. Jeho vstupom je maximalny po-
voleny pocet generacii. Jedinec reprezentujici najlepsie najdené riesenie je jeho vystupom.
V pripravnej faze algoritmu st nastavené premenné udédvajice aktudlnu generaciu, krité-
rium pre ukoncenie vypoctu a pociato¢nt populaciu jedincov na svoje pociatocné hodnoty.
Pociatoénd populacia je zlozend z ndhodne vybranych prvkov prehladdvaného priestoru
potencidlnych rieseni. Nasledne je cyklicky modifikovanad populécia jedincov pokial vypo-
¢et nedovisi maximalnu povolent generaciu, alebo nie je splnené kritérium pre ukoncenie
vypoctu. V cykle je vytvorend prazdna pomocna populacia a je inkrementovand hodnota
aktudalnej generacie, o reprezentuje odovzdanie genetickej informécie z aktudlnej populacie
na potomstvo. Néasledne je kazdému jedincovi aktudlnej populacie stanovend jeho fitness,
ktorej hodnota sttipa s kvalitou rieSenia zadaného problému reprezentovaného jedincom. Ak
je v aktudlnej populécii jedinec s pozadovanou fitness hodnotou, cyklus konéi. Inak v dalsom
kroku algoritmu prebieha ndhodny vyber dvoch jedincov (rodicov) z aktudlnej populécie,
z ktorych vznikni dva nové jedince. Tie st pridané do pomocnej populécie. Proces vyberu
a tvorby novej populacie sa opakuje pokial pomocna populdcia neméa rovnaky pocet jedin-
cov ako aktudlna. Pomocné populacia sa stava aktudlnou. Po ukonceni cyklu vypoctu je za
najlepsie najdené riesenie prehldseny jedinec aktualnej populécie s najvacsou hodnotou fit-
ness, ktory je zaroven vystupom algoritmu. Geneticky operator selekcie je sucastou funkcie
SelectRandomIndividual. Operatory krizenia a mutéicie st stcastou funkcie Reproduce.
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Algoritmus 1: GeneticAlgorithm [7]

vstup : tmax
vystup: Popt
1t+0
2 stop < false
3 P < InitializeRandomPopulation()
4 while t < tnax A not stop do

5 t—t+1

6 Q« 0

7 foreach p € P do

8 ComputeFitness(p)

9 end foreach

10 if MaxFitness(P) > fitnax then

11 stop < true

12 else

13 while | Q | < | P | do

14 pi < SelectRandomIndividual (P)
15 P> < SelectRandomIndividual (P)
16 (d1, d2) ¢ Reproduce(py, P2)

17 Q«~Qu{arq}

18 end while

19 end if

20 P«+~Q

21 end while
22 Popt < IndividualWithHighestFitness(P)
23 return Popt

3.4 Implementacia genetického algoritmu

V tejto Casti st popisané hlavné siicasti genetického algoritmu pouzitého pri experimentoch
s celularnym automatom. Pouzity geneticky algoritmus je zaloZeny na algoritme 1. Dokladne
st diskutované casti implementacie zahinajice vyhodnotenie fitness chromozému a gene-
ticky operator selekcie. V experimentoch je pouzita populédcia s 6smimi jedincami. Kazdy
jedinec je reprezentovany chromozémom, teda polom celociselnych hodnét, ktory predsta-
vuje zakdédovanu prechodovi funkciu celularneho automatu. Vsetky gény chromozémov st
na zaciatku evolicie inicializované ndhodnymi platnymi hodnotami.

Vyhodnotenie fitness chromozému je prvym krokom evolu¢ného cyklu a zaroven je vy-
poctovo najzlozitejsou ¢astou algoritmu. Vypocet hodnoty fitness je v praci implementovany
nasledujicim spésobom. Kazdy jedinec, ktorého fitness este nie je znama, podstipi ohod-
notenie pomocou fitness funkcie. Maximalna fitness, ktoru jedinec moéze dosiahnut je dana
vztahom 2 *x n x w, kde n je pocet testovanych vstupnych hodnét a w je Sirka celularneho
automatu. Konstanta 2 poukazuje na fakt, ze fitness hodnoti nielen poslednt (koncovii)
konfiguraciu automatu, ale aj konfiguraciu predposledni.

Vo fitness funkcii je pre kazda zo sady vstupnych hodn6t vyhodnoteny vyvoj celulér-
neho automatu. Vyvoj celuldrneho automatu je urceny prechodovou funkciou zakédovanou
v hodnotenom chromozoéme z pociatoc¢nej konfiguracie automatu pre dand vstupni hod-
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notu. Po stanovenom pocte krokov vyvoja automatu je ziskana jeho koncova konfiguracia.
Fitness funkcia hodnoti nielen spravnost, ale aj stabilitu vysledku. Vysledok je povazovany
za stabilny, ak ma kazda bunka automatu rovnaky stav ako v predchadzajicej konfiguracii.
Za kazda bunku automatu, ktord je stabilna je chromozému prideleny jeden ,fitness bod*“
Vysledok je spravny, ak v koncovej konigurécii existuje postupnost buniek v rovnakom ne-
nulovom stave so spravnou dizkou (ocakavand koncova konfiguricia je podrobne popisana
v sekeii 5.1). Zaroven musi platit Ze zvysné bunky automatu si v nulovom stave. Za sprav-
nost vysledku prideli fitness funkcia chromozému ,fitness bod“ nasledujicim spdsobom.
Za kazdu bunku v nulovom stave od zaciatku postupnosti az do prvej bunky s nenulovym
stavom dostane chromozém jeden ,fitness bod“. S prvou bunkou v nenulovom stave s fit-
ness predpoklada pociatok nenulovej sekvencie. Chromozém dostane ,fitness bod“ za kazdu
bunku v stave s v nenulovej sekvencii. Nakoniec dostane chromozém ,.fitness bod“ za kazdu
bunku v nulovom stave po skonceni nenulovej sekvencie.

Vypocet fitness chromozému je zobrazeny na obrazku 3.1, kde spodna konfiguracia pred-
stavuje posledny krok vypoctu automatu (koncovii konfiguraciu), a vrchna predposledny
krok. Dizka o¢akdvanej nenulovej sekvencie je 16. Na obrazku 3.1 predstavuji fialové body
Hfitness body“ ziskané za stabilitu riesenia. Modré a ¢ierne body chromozém ziska za sprav-
nost riesenia. Modré body predstavuji spravnost vysledku v nulovej sekvencii. Cierne body
predstavuju spravnost vysledku v nenulovej sekvencii.

+1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1

I T IR I I I
[T T T R e e e

+ +1 +1 41 +H1 +H +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 + +1 +1 +1
Pociatok Koniec
nenulovej nenulovej
sekvencie sekvencie

Obr. 3.1: Vyhodnotenie fitness funkcie

Pri takejto Specifikacii je mozné aby chromozém za dany vstup dostal plnd fitness aj
vtedy, ked nenulova sekvencia nikdy nezaCne a koncova konfiguracia bude pozostavat len
z buniek v nulovom stave. Aby takému neziadicemu javu funkcia zamedzila, je vysledok
dany vztahom b — (22 — ¢), kde b je celkovy pocet ,fitness bodov* a ¢ je pocet buniek
v nenulovej sekvencii. Tento vztah zaistuje, Ze maximalnu fitness ziska chromozém prave
vtedy, ked sa dizka nenulovej sekvencie bude rovnat druhej mocnine vstupu. Pre dany vstup
je teda fitness chromozému 36. Rovnaky vypocet je potrebné vykonaf pre kazdy vstup
samostatne a vysledné hodnoty fitness sc¢itat. Takto ziskand fitness predstavuje celkovi
fitness hodnoteného chromozému. V priebehu evolicie sa uchovava najlepsi najdeny jedinec
za Ucelom predcasného ukoncenia algoritmu.

Dalsim krokom v evoluénom cykle je tvorba novej populdcie, v ktorej st aplikované
genetické operatory selekcie, mutéicie a krizenia. V ramci selekcie je do novej populacie
zaradeny aktudlne najlepsi jedinec a jeho mutant. Zvysnych Sest jedincov je vybranych
pomocou turnajového vyberu nasledujicim sposobom. 7 aktudlnej generdcie si ndhodne
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vybrané dva pary po dvoch jedincoch. Jedinci s vyssou hodnotou fitness z oboch péarov
sa stavaju ,rodi¢mi“. ,Rodi¢ia“ podstupia jednobodové krizenie a mutaciu s vopred sta-
novenou pravdepodobnostou. Z takto modifikovanych ,,rodicov* vznikaji dvaja jedinci do
nasledujuicej generacie. Pravdepodobnost krizenia je vo vykonanych experimentoch nulova,
a naopak pravdepodobnost mutacie je 100 %. Pri mutacii je ndhodne zvolenych niekolko
génov chromozému jedinca, ktoré st mutované, teda nahradené nejakou nahodnou platnou
hodnotou. Algoritmus kon¢i pri dosiahnuti maximalneho poc¢tu generacii, alebo pri najdeni
jedinca s maximalnou fitness.
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Kapitola 4

Reprezentacie prechodovej funkcie

V kapitole 2 bol predstaveny pojem celularny automat ako model vypoctu. Matricou pre
vypocet v celularnych automatoch je mriezka buniek. Samotny vypocet je vSak realizovany
cyklickou aplikdciou prechodovej funkcie automatu. V praktickych aplikdciach vypocto-
vych systémov je ziaduce, aby bol vypocet vykonavany ¢o najrychlejsie a ¢o najefektivnej-
sie. Tento dovod je zaroven podstatou snahy o optimalizaciu prechodovej funkcie, ktora je
z hladiska efektivity vypoc¢tu najdolezitejsim prvkom celuldrneho automatu. Optimalizacia
prechodovej funkcie moze prebiehat za pomoci roznych technik, ¢o typicky vedie k jej rozlic-
nym reprezentidciam. Techniky diskutované v tejto kapitole s zalozené na zovseobectiovani
pravidiel prechodovej funkcie, pripadne redukcii ich poctu.

7 hladiska evolu¢nych algoritmov je velmi ziadice aby, bol chromozém homogénny.
Operacie, ako mutécia a krizenie st v evolu¢nych algoritmoch velmi casté a je ziadtce, aby
boli vykonané rychlo a efektivne. Na homogénnom poli hodnét je operacia mutécie trividlna
(jednoduchy ndhodny vyber hodnoty z rozsahu platnych hodnét), ¢o znacne prispieva k efek-
tivite algoritmu. Homogenita chromozému tiez prispieva k jednoduchosti operécie krizenia,
ktord je mozné implementovat ako jednoduchil zamenu casti dvoch chromozémov, rozde-
lenych v rovnakych bodoch. Homogénne pole tiez zjednodusuje implementaciu inicializacie
chromozému.

4.1 Tabulkova reprezentacia

Tabulku je mozné povazovat za zakladna reprezenticiu prechodovej funkcie. V tabulkovej
reprezenticii je na jednotlivych riadkoch popisana kazda mozna konfiguracia okolia bunky
spolu so stavom, do ktorého sa po aplikacii prechodovej funkcie bunka dostane. Za priklad
tabulkovej reprezentacie je mozné povazovat obrazok 2.1 prechodovej funkcie 30 z kapitoly
2.1. Na obrazku vyjadruje prvy riadok konfiguraciu okolia bunky. Druhy riadok sSpecifi-
kuje stav po aplikacii prechodovej funkcie. Tabulka pre prechodovi funkciu 30 by vyzerala
nasledovne.

Stipce tabulky reprezentuji jednotlivé prvky okolia bunky. Spodny index prvku udéva
jeho poziciu v okoli bunky, kde 7 — 1 je Tava susediaca bunka skiimanej bunky, ¢ je skiimana
bunka a ¢ 4+ 1 je prava susediaca bunka skiimanej bunky. Vrchny index prvku predstavuje
diskrétne casové kroky, v ktorych dany prvok nadobiida uvedené hodnoty. Tabulka teda
specifikuje vplyv hodnét okolia bunky v Case t na jej stav v nasledujicom Casovom oka-
mihu ¢ 4 1.
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Tabulka 4.1: Tabulkova reprezentiacia prechodovej funkcie 30

¢y C§+1 Cg“
1 1 1 0
1 1 0 0
1 0 1 0
1 0 0 1
0 1 1 1
0 1 0 1
0 0 1 1
0 0 0 0

Hlavnou vyhodou tabulkovej reprezentacie je jej vipocétova nendroénost. Pouzitim syste-
matického usporiadania hodno6t okolia je mozné tabulku implementovat ako jednorozmerné
pole. V elementarnom celularnom automate mézeme hodnoty stavu okolia bunky povazovat
za Cislo v binarnej sustave. Tabulku usporiadame vzostupne podla ¢isla odvodeného z okolia
bunky. Po takej iprave stracaji stipce okolia bunky v tabulke svoj tcel a tabulka mdze byt
redukovand na jednorozmerné pole. Do pola st na pozicie urcéené ¢islom okolia priradené

zodpovedajice hodnoty zo stipeca ¢

7

t+1

. Z hladiska programéatora je takato redukcia velmi

ziadlca, pretoze na urcenie nového stavu bunky stacéi jediny pristup do paméte pocitaca.
Predmetom evoltcie sa po redukcii stavaju prave jednotlivé hodnoty pola.

¢slo okolia | ¢t b 1 cﬁ“ ¢slo okolia | ¢t b 1 cf“
111, =74 1 1 1 0 000, = 04 0 0 0 0
M0,=65 | 1 1 0 | 0 0l,=1, | 0 0 1 | 1
101, = 54 1 0 1 0 010, = 24 0 1 0 1
100,=44 | 1 0 0 | 1 0ll,=34 | 0 1 1 | 1
011, = 34 0 1 1 1 100, = 44 1 0 0 1
010,=2, | 0 1 0 | 1 101,=5; | 1 0 1 | 0
0l,=1, | 0 0 1 | 1 10,=65 | 1 1 0 | 0
000, = 04 0 0 0 0 111, =74 1 1 1 0

(a) Tabulka prechodovej funkcie 30
rozsirend o ¢islo okolia

(b) Tabulka prechodovej funkcie 30
usporiadana vzostupne podla ¢isla okolia

[0 |

1

1

1

1

0

0

0

(c) Tabulka prechodovej funkcie 30 redukovana na jednorozmerné pole

Obr. 4.1: Transformécia tabulkovej reprezenticie na jednorozmerné pole

Nevyhodou tabulkovej reprezentécie je jej extrémna spotreba paméfovych zdrojov. Po-
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cet prvkov tabulky rastie exponencidlne s polomerom okolia bunky a s rasticim poctom
stavov. Pocet riadkov tabulky, a teda aj pocéet prvkov jej redukovanej podoby, je dany
vztahom p = a°, kde p znac¢i pocet riadkov, a pocet moznych stavov bunky automatu
a o velkost bunecného okolia. Pri praci s komplexnejsimi niekolko rozmernymi automatmi,
ktorych bunky moézu nadobudat viac ako dva stavy pri okoli s va¢sim polomerom sa tato
reprezenticia stava prakticky nepouzitelnou. Uz pri jednorozmernom automate s polome-
rom okolia 3 a bunkami s piatimi moznymi stavmi potrebuje tabulkova reprezentacia az
52311 = 78125 riadkov.

4.2 Nastavenia tabulkovej reprezentacie

Pri tabulkovej reprezentacii prechodovej funkcie je pole chromozému prirodzene homogénne
a jeho prvky nadobudaju hodnoty medzi nulou a maximalnym poc¢tom stavov. Pre maxi-
malny pocet stavov 8 a okolie bunky automatu s polomerom 1 mé chromozém tabulkovej
reprezentécie velkost (1 + 1+ 1)% = 512.

Novy stav bunky automatu je uréeny na zadklade okolia bunky, ktoré je prepocitané
na index do pola chromozému. Pre okolie bunky automatu s polomerom 1 a maximéalnou
hodnotou stavu 8 je index vypoéitany pomocou vztahu s;_; * 8% + s; * 8 + s, kde s; je
skimand bunka automatu. Hodnota na tomto indexe je pouzita ako stav bunky v nasledu-
jacom kroku. Ak kazdy gén chromozému méze nadobudnit prave 8 réznych hodnét, potom
prehladdvany stavovy priestor dosahuje velkost 8°12 = 21536,

4.3 Conditionally matching rules

Conditionally matching rules (dalej CMR) [4] je dalSou skiimanou technikou reprezentécie
prechodovej funkcie celularneho automatu. Cielom tejto techniky je odstranif extrémnu
priestorovii naro¢nost tabulkovej reprezentacie vytvorenim sady podmienkovych pravidiel.
Podmienkové pravidlo je tvarom podobné riadku tabulky z predchadzajicej reprezentacie.
Pravidlo obsahuje 0+ 1 stipcov, kde o je velkost okolia bunky. Pre jednorozmerny celularny
automat s pat-stavovymi bunkami a polomerom okolia 3, by sada podmienkovych pravidiel
mohla vyzerat ako na obrazku 4.2.

ci_3 ci_y i c; Cfﬁ+1 Cfi+2 Cfi+3 CEH
< = £ = > > =
3 2 5) 1 3 2 4 2
— * — 7& < < —
1 1 3 4 4 3 1 1
Z = #] =1 =113z
2 4 4 5 3 2 5 4

Obr. 4.2: Podmienkové pravidla v reprezentacii CMR
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Pri aplikovani prechodovej funkcie je podmienkové pravidlo vybrané prave vtedy, ked
su splnené podmienky v kazdom zo stfpcov okolia bunky. Vo svojom ¢lanku [!], Bidlo
oznadil rela¢né operatory <, =, > a # ako vhodné pre vyuzitie v kombindcii s evoluénymi
technikami. Prvé pravidlo z obrazku 4.2 by bolo vybrané vtedy, ak by bol stav bunky
ck_4 <3, a zdroveti by bol stav bunky c¢!_, = 2, a zdroven by bol stav bunky cf_; # 5 a tak
dalej pre celé buneéné okolie. V pripade, e konfiguricia okolia splita podmienky pravidla, je
pravidlo vybrané a v nalsedujicom kroku bunka nadobuida stav uvedeny v poslednom stipei
podmienkového pravidla. Pri aplikacii prvého pravidla z obrazku 4.2 sa v nasledujicom
kroku bunka dostava do stavu 2. Predmetom evolicie pri pouziti CMR sa stavaji vsetky
casti podmienkového pravidla, teda relacny operator a referen¢ny stav kazdej bunky okolia
a taktiez stav bunky v nasledujicom kroku.

Sada podmienkovych pravidiel reprezentacie CMR nemusi byt velkd. Vdaka tomu, ze
jedno podmienkové pravidlo méze, v zavislosti na komplexnosti automatu, pokryt stovky
alebo aj tisicky konfiguracii okolia bunky, na zakédovanie prechodovej funkcie ¢asto posta-
Cuje aj niekolko mélo desiatok prechodovych pravidiel. M6zu nastat okrajové pripady, ked
nejaki konfiguraciu okolia bunky nepostihuje ziadne podmienkové pravidlo zo sady CMR.
Aby bola prechodové funkcia definovand totalne a deterministicky, je potrebné pre takéto
pripady zaviest Specidlne implicitné pravidlo. V préci je pouzité implicitné pravidlo uvedené
Bidlom v jeho ¢lanku [1], ktoré ponecha bunke v nasledujicom kroku jej aktudlny stav, ak
ziadne zo sady pravidiel nepokryva aktualnu konfiguraciu jej okolia. Inou moznostou riese-
nia tohto problému je vytvorenie prave a podmienkovych pravidiel, kde a predstavuje prave
pocet stavov bunky celularneho automatu. Podmienky tychto pravidiel by pokryvali vsetky
konfiguracie okolia, ktoré vedu k rovnakému nasledujicemu stavu bunky. Takato realizacia
vSak prindsa potrebu komplexnejsich podmienok, ¢o je z hladiska evolu¢nych technik velmi
nepraktické.

Nevyhodou tejto reprezentacie v porovnani s tabulkovou reprezentaciou je zvysena vy-
poctova narocnost. Pri aplikacii prechodovej funkcie je sada podmienkovych pravidiel pre-
hladavand systematicky od prvého k poslednému, pokial niektoré pravidlo nepokryje konfi-
guraciu okolia bunky, alebo pokial nie sii preskiimané vetky podmienkové pravidli. Casova
aj priestorova zlozitost vypoctu pri pouziti tejto reprezentéacie je linedrna vzhladom k vel-
kosti okolia bunky, a linedrna vzhladom k poc¢tu podmienkovych pravidiel. [1]

4.4 Nastavenia reprezentacie CMR

Pre reprezentaciu CMR nie je chromozém vSeobecne homogénny. Uvazujme chromozém
tvaru:

t t t t t t+1
(-"7pi—7’b78i—n7pi—n—1aSifn—h"'7pi78i7"'7pi+n—17si+n—17pi+n7si+nvsi 7) (41)

kde sf je hodnota bunky automatu na pozicii ¢ v case t, p; je podmienka, ktord sa k danej
bunke vztahuje, n je polomer okolia bunky a SfH je hodnota danej bunky v nasledujicom
kroku. Dany chromozém bude nehomogénny, ak sa velkost mnozin stavov bunky automatu
a podmienok lisi.

Uvedeny chromozoém je mozné transformovat na homogénnu formu. Nech velkost mno-
ziny stavov bunky automatu je |S| a velkost mnoziny podmienok je |P|. Homogénny chro-
mozém pre okolie bunky n bude potom obsahovat n + 1 bodov, ktoré mozu nadobudat
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prave |S| * |P| hodnot. Uvazujme nasledujice zobrazenia:

fi:SxP— SP, fi(s,p) =sx*p (4.2)
fa: S — SP, fa(s) =s

Aplikéaciou danych zobrazeni na vyssie uvedend formu chromozému ziskame homogénny
chromozém tvaru:

(v 8Py 8D sy SDE ey SDE 1y SPE s spitt ) (4.4)
Celoc¢iselnym delenim novej hodnoty prvku chromozému maximélnou hodnotou z mnoziny
stavov bunky automatu je mozné ziskat pévodni podmienku pre dany prvok chromozdému.
Zvysok po deleni predstavuje povodny stav bunky. Kedze pocet prvkov mnoziny SP je
konecny, je mozné vysledky operacii celo¢iselného delenia a zvysku po deleni vypocitat
vopred.

Reprezentacia CMR pracuje so sadou podmienok, ktora obsahuje relacné opericie rovny
stav bunky v jej okoli a s, je referencny stav bunky podmienkového pravidla zakédovany
v chromozéme. Hodnoty, ktoré mozu gény chromozému nadobudnit s pre sadu Styroch
podmienok a osem stavov bunky v rozsahu 0 az 4 %8 = 32. Hodnoty 0 < s, < 8 odpovedaji
podmienke s = 0, hodnoty 8 < s, < 16 podmienke s # 0, hodnoty 16 < s, < 24 podmienke
s < (s, mod 8) a hodnoty 24 < s, < 32 podmienke s > (s, mod 8). Ako priklad je
uvedeny chromozém s pravidlom (...,11,30,3,19,...). Aby bolo mozné aplikovat uvedené
pravidlo musia byt splnené nasledujice podmienky: lavda bunka okolia sa nesmie rovnat
nule (8 < 11 < 15 = s # 0), skimand bunka musi byt v stave va¢Som alebo rovnom
referencénému stavu 6 (24 < 30 < 32 = s > 6) a prava bunka okolia sa musi rovnat nule
(0 <3 < 8= s=0). Po splneni tychto podmienok nadobudne skiimand bunka v dalsom
kroku hodnotu 3 (19 mod 8).

Velkost chromozému v reprezenticii CMR je pre okolie s polomerom r = 1 dané vzfahom
(2%r+1)+1)*m = 4 xm, kde m je poCet podmienkovych pravidiel v chromozéme.
Prehladévany priestor pri pouziti reprezentacie CMR so sadou styroch podmienok, 6smych
stavov bunky a okolia bunky s polomerom 1 dosahuje velkost (4%8)%™ = 220%™ kde m udéva
pocet podmienkovych pravidiel v chromozéme. Aby s takymito parametrami reprezenticia
CMR prekonala velkostou prehladdavaného stavového priestoru tabulkovil reprezentaciu,
musel by jej chromozém obsahovat aspon 77 podmienkovych pravidiel.

4.5 Kartézske genetické programovanie

Dalsou pouzivanou reprezentaciou prechodovej funkcie je kartézske genetické programova-
nie (CGP) [9]. Kartézske genetické programovanie je obdoba genetického programovania
[1][7], kde je program zakédovany formou acyklického grafu. Hlavny rozdiel oproti genetic-
kému programovaniu spociva v topoldgii grafu. Pri kartézskom genetickom programovani
st funkéné bloky usporiadané do dvoj-rozmernej mriezky. Pocet funkénych blokov v CGP je
definovany stéinom poctov riadkov a stipcov mriezky. Vstupy jednotlivych funkénych blo-
kov mo6zu byt pripojené na hlavné vstupy programu, pripadne na vystupy inych funkénych
blokov tak, aby bola zachovana acyklickost grafu. Dalsim délezitym parametrom reprezen-
tacie CGP je sada funkcii, ktorych kombinaciou a kompoziciou by mal program vykonat
urcéeny vypocet.
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Prepojenie funkénych blokov je obmedzené parametrom [-back, ktory udava pocet pred-
chadzajicich stipcov, na ktoré sa moze funkény blok pripojit. Funkéné bloky v rovnakom
stipci nesmu byt medzi sebou prepojené. Miniméalne prepojenie nastdva, ked l-back para-
meter nadobtda hodnotu jeden. Vtedy mézu byt funkéné bloky pripojené len na bloky
v predchadzajicom stipei, alebo na hlavné vstupy programu. Maximalne prepojenie v CGP
je dosiahnuté, ak st vSetky funkcéné bloky v jednom riadku a hodnota parametru I-back zod-
poved4 poétu stipcov. V takom pripade sa kazdy funkény blok moze pripojit na Iubovolny
predchadzajuci blok alebo na hlavny vstup programu. Sucastou chromozému CGP su aj vy-
stupné bloky, ktoré sa prepojené rovnakym sposobom ako bloky funkéné. Vystupné bloky
uz nie su sucastou CGP mriezky, ale svojim zapojenim sSpecifikuji, ktoré funkéné bloky
budd vo vypocte pouzité, a ktoré nie. Priklad topologie CGP je zobrazeny na obrazku 4.3.

5 7 9
3 5 5
l—)8/2

6 8 10

Obr. 4.3: Topolégia funkénych blokov v CGP

Na obréazku 4.3 st hlavné vstupy programu zobrazené ako kruhy v lavej ¢asti obrazku.
Vystupny blok CGP predstavuje kruh v pravej ¢asti obrazku. Stvorce predstavujii prepo-
jené funkcéné bloky. Nie vsetky funkéné bloky v CGP musia, pripadne mo6zu, byt stucastou
progamu. Zaroven maximalny pocet funkénych blokov programu je vymedzeny topoldgiou
programu, a pocet funkcii v programe je tym padom kone¢ny. Funkcné bloky si v prog-
rame pouzité, ak su pripojené na niektory z vystupnych blokov, alebo na iné funkéné bloky
pripojené na vystupny blok. Na obrazku 4.3 maji pouzité (aktivne) funkéné bloky Cierny
ram, a nepouzité (neaktivne) funkéné bloky maji sivy ram.

Chromozém v reprezentacii CGP je zloZeny z n-tic predstavujicich funkéné bloky a je
zakonceny bunkami reprezentujicimi vystupné bloky programu. Jednotlivé n-tice obsahuju
jeden funkény gén a pocet génov spojenia odpovedd maximalnej arite pouzitych funkcii.
Ak st vSetky funkcie bindrne, funkéné bloky si reprezentované trojicami, kde prva hod-
nota znad¢i identifikator funkcie (funkény gén), ktoru funkény blok vykonava a zvysné dve
predstavuju parametre funkcie funkéného bloku. Parametre funkcie urcuju hlavny vstup
programu, pripadne vystup niektorého z predchadzajicich funkénych blokov, s ktorého
hodnotami dany funkény blok pocita, kvdli comu st Casto oznacované ako gény spojenia.
Priklad chromozému v CGP, ktory odpoveda topolédgii z obrazku 4.3 je znazorneny na ob-
razku 4.4. Podciarknuté hodnoty predstavuju funkéné gény jednotlivych funkénych ¢lenov.
Posledny prvok chromozému, osamoteny gén spojenia, predstavuje vystup programu.

(§7 07 1)(27 17 2)(37 37 2)(l7 07 1)(57 5a 4) (§a 5a 6)(57 07 8)(27 57 8)(8)

Obr. 4.4: Chromozém v CGP
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V katrézskom genetickom programovani nie je pouzity exploratérny geneticky operator
krizenia. Operator mutacie zastava tato funkciu s vyuzitim neutralnych mutéacii. Neutralne
mutdcie su také, ktoré nemaja vplyv na fenotyp daného chromozému. Pri ndhodnej mutéacii
génov v chromozéme, mdze nastat situacia, ked bude mutovany gén niektorého z neaktiv-
nych funkénych blokov. Ak takato operacia nastane niekolko krat po sebe, méze v neaktivnej
casti chromozoému vzniknit podstrom, ktorého vlastnosti neboli dosial odhalené. Pri muta-
cii, ktora neaktivny podstrom zacleni medzi aktivne funkéné bloky pdsobi samotny operator
mutacie exploratérnu ¢innost. Predmetom mutécie v kartézskom genetickom programovani
st funkcie jednotlivych funkénych blokov a prepojenia medzi nimi. [9] [13]

4.6 Nastavenia reprezentacie CGP

Na rozdiel od predchadzjucich reprezentacii je chromozém reprezentiacie CGP velmi ob-
tiazne transformovat na homogénny. Implementovand reprezentacia CGP pouziva bindrne
funkcie, ¢o spolu s identifikarom funkcie predstavuje trojicu pre dany funkény blok. Vy-
stupnd hodnota v pripade celularneho automatu predstavuje prave jeden gén chromozému.
Problém pri transformovani chromozému CGP na homogénny nastiva pri pouziti para-
metru [-back, kvoli ktorému mézu mat gény prepojenia réznych funkénych blokov rézny
pocet platnych hodnoét.

Pre potreby mutécie a inicializacie génov chromozému je v implementécii CGP chromo-
z6m rozdeleny podla niekolkych faktorov. Zakladné rozdelenie chromozému je rozdelenie
jeho génov medzi funkéné a vystupné bloky. Kazdej trojici génov chromozému je podla ich
indexu prideleny blok. Zvysna bunka na konci chromozému predstavuje vystup programu
a ma prideleny samostatny vystupny blok. Priklad rozdelenia buniek chromozému do blokov
je uvedeny na obrazku 4.5.

blok#3 blok#4 blok#5 blok#6  blok#7  blok#8 #9
=

chromozém: | fo| c1|ca| fa] cales| fo] cr|es|fo] cro|enn | fiz] ciz[cia] fis| ci6]crr]cis]

bloky:

Obr. 4.5: Rozdelenie chromozému do funkénych a vystupnych blokov v CGP

V chromozéme na obrazku 4.5 st gény rozdelené na dva druhy. Gény s popisom f ozna-
¢uju identifikator funkcie a gény s popisom ¢ oznac¢uju spojenia medzi blokmi. Indexy po-
pisov génov predstavuji poziciu génu v chromozdéme. Funkéné bloky st indexované od ¢isla
3, vdaka ¢omu mézu byt medzi prepojenia blokov jednoducho zaradené aj hlavné vstupy
programu (troj-okolie skiimanej bunky) ako bloky na indexoch 0, 1 a 2. Vystupny blok ob-
sahuje posledny gén chromozému, udavajici spojenie s funkénymi blokmi programu, ktoré
budt pouzité pri vypocte nového stavu bunky automatu. Uvazujme dalej CGP s dvoma
riadkami a tromi stipcami. Chromozém rozdeleny na funkéné a vystupné bloky mozeme
dalej rozdelit do trovni podla stlpca, v ktorom sa blok nachédza. Toto delenie je zobrazené
na obrazku 4.6.
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droven #0 tUroven #1 troven #2 droven #3

blok #3 blok #5 blok #7

blok #9

blok #4 | | blok #6 | | blok #8

Obr. 4.6: Rozdelenie chromozému v CGP do trovni podla stipca bloku

Po prepocitani indexov jednotlivych génov chromozému na bloky a drovne je pomerne
jednoduché urc¢it hrani¢né hodnoty, ktoré mézu jednotlivé gény nadobtudat pri mutécii a ini-
cializacii. V zavislosti na hodnote l-back parametru je minimalna hodnota, ktort méze gén
nadobudnit dané nasledujicim vztahom.

(I(x) — l-back) * R pre I(z) > l-back

fmin(x) = { 0 inak (4.5)

Maximélna hodnota génu je nezavisld na hodnote parametru Il-back a je dand vztahom 4.6.
fmaz(z) =l(z)* R+ O (4.6)

Vo vyssie uvedenych vztahoch premennd z predstavuje index génu chromozému. Funkcie
fmin(2) & fimaz(z) predstavuji minimalny a maximélny funkény blok, na ktory sa méze gén
chromozému s indexom x pripojit. Funkcia [(x) udava troven bloku, ktorého stcastou je gén
s indexom x. Konstanty O a R predstavuju velkost okolia bunky automatu a pocet riadkov
kartézkeho genetického programovania. Operacie inicializacie a mutécie rozlisuju funkéné
gény a gény spojenia. Funkéné gény nadobiidaji hodnoty z mnoziny pouzivanych funkcii
bez ohladu na index daného génu v chromozéme. Zoznam pouzitych funkcii je uvedeny
v tabulke 4.2 Pri inicializacii a mutacii génov spojenia st pouzité hodnoty z rozsahu fy,;,, ()
aZ fmaz(z). Hodnoty na jednotlivych génoch prepojenia teda specifikuji funkéné bloky,
pripadne hlavné vstupy programu.

Vypocet nového stavu bunky spociva v rekurzivnom prechddzani funkénych blokov pri-
pojenych k vystupnému bloku. Ako prvy je vyhodnoteny vystupny blok. V pripade, Ze je
pripojeny priamo na hlavny vstup programu, vypocet konéi a skimand bunka automatu
nadobida zodpovedajicu hodnotu bunky vo svojom okoli. V pripade, ze je vystupny blok
pripojeny na jeden z funkénych blokov, novy stav bunky predstavuje vysledok vypoc¢tu da-
ného funkéného bloku. Funkény blok obsahuje dva gény spojenia, ktoré mézu byt pripojené
na hlavny vstup programu alebo na iné funkcéné bloky, podla ¢oho je funkcia funkéného
bloku bud priamo vyhodnotend, alebo je vykonané rekurzivne vyhodnotenie pripojenych
funkénych blokov.

Velkost chromozomu je v katrézskom genetickom programovani specifikovana paramet-
rami uddvajicimi pocet riadkov, stipcov, vistupnych blokov programu a maximélnou aritou
pouzitych funkcii. V implementécii st pocet vystupnych blokov programu a arita funkcii
pevne dané, a velkost chromozému ovplyviiuju iba parametre poctu riadkov a stipcov.
Implicitne st parametre poé¢tu riadkov a stipcov nastavené na hodnoty 1 a 100, ¢o spolu
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Néazov funkcie Definicia funkcie

nulové funkcia zero(a,b) =0
funkcia identity | id4(a,b) =a
inverznd funkcia | invg(a,b) =7—a

L . _fa (a<d)
funkcia minima min(a,b) = { b inak
funkcia maxima | max(a,b) = { b (a <b)

a  inak
funkcia suctu add(a,b) = (a+b) mod 8
funkcia rozdielu abssub(a, b) { (a>b)
inak

funkcia priemeru | avg(a,b) = (a +b

hraniéng funkcia | treshold(a, b) = { (“>3)

inak

Tabulka 4.2: Zoznam pouzitych funkcii v reprezenticii CGP

s hodnotou l-back parametru rovnou poctu stipcov umoziiuje maximélne prepojenie v rdmci
funkénych blokov. Velkost chromozému je dand vztahom R+ C+ A+ V, kde R a C udavaju
poéet riadkov a stipcov programu a ich stéin uddva pocet funkénych blokov programu, V.
je pocet vystupnych blokov a premennd A predstavuje Sirku funkéného bloku (pocet génov
spojenia, dany aritou funkcie, a identifika¢né ¢islo funkcie).
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Kapitola 5

Navrh experimentov

Jednou z typickych tloh (,,benchmarkovych® problémov) pre celuldrne automaty je problém
vypoctu druhej mocniny. V préci je riesenie tohto problému hladané automaticky pomocou
pokrocilych technik reprezentacie prechodovej funkcie celularneho automatu v kombinéacii
s evoluénymi technikami. Platformou pre rieSenie daného problému je osemstavovy jedno-
rozmerny celularny automat s cyklickymi okrajovymi podmienkami a okolim bunky s polo-
merom 1. V ramci evoltcie nie je mozné vyhodnotit fitness chromozému pre vsetky hodnoty
z nekonecnej mnoziny N. Z toho dévodu je mnozina vstupnych hodnét, s ktorymi geneticky
algoritmus pracuje obmedzenda na niekolko malo prvkov z mnoziny N. V experimentoch st
pouzité tri rézne vstupné mnoziny obsahujice hodnoty 2 az 5, 2 az 6 a 2 az 7. Kazdé evo-
lu¢ne odhalené riesenie teda predstavuje prechodovi funkciu celularneho automatu, ktora
dokaze spravne vypocitat druhi mocninu kazdej hodnoty z mnoziny vstupnych hodnot
genetického algoritmu. Aby bolo mozné prehlédsit najdené riesenie za vSeobecné, musi byt
toto riesenie overené na mnozine hodnoét obsahujuicej ¢isla, s ktorymi geneticky algoritmus
nepocital. Na urcenie vSeobecnosti riesenia je v praci pouzitd mnozina s hodnotami 2 az 20.
Pri vybere mnoziny vstupnych hodnét mé velky vyznam najvicsia zvolend hodnota, podla
ktorej je urcena sirka celularneho automatu.

5.1 Interpretacia problému druhej mocniny

Problém druhej mocniny je v automate interpretovany ako vyvoj automatu v case z po-
¢iatoCnej konfigurdcie do niektorej z platnych koncovych konfiguracii. Maximalny pocet
krokov, ktory moze automat pri vyvoji vykonat je zavisly na maximélnej vstupnej hodnote
n a je dany vztahom 2 % n2. Podatoéna konfiguracia automatu mé jednotny tvar a kéduje
vstupni celociselnt hodnotu, ktorej mocninu chceme odhalif. Pre celoc¢iselnt hodnotu x ob-
sahuje pociatoéna konfigurdcia automatu postupnost buniek v stave 1 o dizke z, doplnent
bunkami v nulovom stave. Na obrazku 5.1 je zobrazena pociato¢nd konfiguracia automatu
pre vstupnd hodnotu 4. Biele bunky predstavuji bunky v nulovom stave, bunky v stave 1
st znazornené ¢ervenou.

e | | | (W

Obr. 5.1: Podiato¢na konfiguracia celularneho automatu so vstupnou hodnotou 4
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Mnozina platnych koncovych konfiguracii automatu je ina pre kazda vstupnia hodnotu.
Koncova konfiguracia patri do mnoziny platnych koncovych konfiguracii pre nejaku pocia-
tocnu konfiguraciu kédujicu vstupni hodnotu z, ak sa v nej vyskytuje postupnost buniek
v rovnakom nenulovom stave dlha prave x2 buniek. Zvy$né bunky koncovej konfigurécie au-
tomatu musia byt v nulovom stave. VSeobecne je pri takejto interpretécii pocet koncovych
konfiguracii automatu nezavisly na vstupnej hodnote a je dany ako sucin sirky automatu
a poctu stavov buniek automatu. V kombinécii s genetickym algoritmom v sekcii 3.4 je vSak
tento pocet obmedzeny sp6sobom, akym fitness funkcia vyhodnocuje spravnost vysledku.
Fitness funkcia nepocita s rieseniami, ktoré by , presahovali“ cez okraj automatu. V takom
pripade je pocet koncovych konfiguracii zavisly na vstupnej hodnote a je dany vzfahom
(w — 22) * s, kde w je Sirka automatu, z je vstupnd hodnota a s predstavuje pocet stavov,
ktoré mézu bunky v automate nadobidaf. Na obrazku 5.2 si znazornené Styri vybrané
koncové konfiguracie pre pociatoéni konfiguraciu celularneho automatu kédujicu vstupnu
hodnotu 4.
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Obr. 5.2: Vybrané platné koncové konfiguracie celuldrneho automatu pre vstupnii hodnotu 4

5.2 Pripadova studia: pociatoc¢na konfiguracia v strede

V predchidzajicej sekcii bola popisand interpretacia pociato¢nej konfiguracie celularneho
automatu pre problém vypoc¢tu druhej mocniny. Pociato¢néd konfiguracia bola definovana
ako postupnost buniek automatu v stave 1 s dizkou zodpovedajicou vstupnej hodnote, do-
plnend bunkami v nulovom stave. V tejto sekcii je popisany konkrétny variant pociatoc¢nej
konfiguracie, kde sa postupnost buniek v stave 1 nachiddza v strede celularneho automatu
a tvori tak symetrickd pociatocni konfiguraciu. Tato konfigurdcia bola zvolend za pripa-
dovu studiu za ucelom urcenia Uspesnosti evolicie v pripade, kde je celularny automat
dostatoéne Siroky a umoznuje tak genetickému algoritmu skiimat rieSenia vyvijajlice sa
oboma smermi zo stredovej pociatocnej konfiguracie. Z toho dévodu je sirka automatu po-
uzitého v experimentoch tejto pripadovej sttdie dand vztahom 2 % n?, kde n je maximalna
vstupné hodnota. Zvolend Sirka umoznuje automatu vytvorit koncovi konfigurdciu s dlz-
kou nenulovej postupnosti n? na oboch stranich, pripadne v strede celuldrneho automatu.
Pociato¢na konfiguricia v strede automatu a jedna z moznych koncovych konfiguracii pre
maximalnu vstupni hodnotu 4 st zobrazené na obrazku 5.3.
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Obr. 5.3: Pociato¢na konfiguracia a jedna z platnych koncovych konfiguracii pre pripadovi
studiu s pociato¢nou konfiguraciou v strede automatu
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5.3 Pripadova studia: pociatoc¢na konfiguracia vlavo

Dalsou skiimanou pripadovou §tidiou je po¢iatoéna konfiguracia celuldrneho automatu s po-
stupnostou buniek v stave 1 vlavo. Tato pripadova sttudia bola v niekolkych smeroch zvolena
s opacnym zamerom ako predchadzajica pripadova stidia. Umiestnenie postupnosti buniek
v stave 1 na kraj automatu predstavuje pre evoliciu pomerne vyznamné obmedzenie. Rie-
Senia, ktoré pocitaju s vyvojom automatu na lavi stranu si pre tato pripadoviu studiu
nevyhovujuce, kvoli sposobu akym fitness funkcia urcuje fitness chromozému. Zaroven vsak
takéto obmedzenie umoznuje zmensif Sirku automatu vdaka ¢omu je vyvoj automatu vy-
poctovo menej naro¢ny a geneticky algoritmus tak za rovnaky c¢as stihne preskiimat viac
generacii rieseni. V tejto pripadovej studii je sirka celulairneho automatu dana vzfahom
2 % n + n?, kde n je maximélna vstupnd hodnota. Maximélna dizka nenulovej sekvencie
v koncovej konfiguricii je dana vztahom n?. Zvysnych 2 * n buniek automatu slizi ako
obojstrannd ,vypln“ nenulovej postupnosti, bez ktorej by nédjdené riesenia kolidovali sami
so sebou kvoli cyklickym okrajovym podmienkam automatu. Poc¢iatocnd konfiguricia v lavej
Casti automatu a jedna z moznych koncovych konfiguracii pre maximélnu vstupnii hodnotu
4 st zobrazené na obrazku 5.4.
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Obr. 5.4: Pociato¢na konfiguracia a jedna z platnych koncovych konfiguracii pre pripadovi
studiu s pociatoénou konfiguraciou vlavo

5.4 Pripadova studia: pociatoc¢na konfiguracia vpravo

Poslednou skiimanou pripadovou $tudiou je pociatocénéd konfiguracia celuldrneho automatu
s postupnostou buniek v stave 1 vpravo. Sirka automatu tejto $tidie je identickd s pred-
chadzajicou pripadovou studiou. V experimentoch je uvedena prave za tcelom urcenia
vplyvu spdsobu vyhodnotenia fitness funkcie (vyhodnocovanie nenulovej postupnosti z lava
do prava) na tspesnost genetického algoritmu. Pociato¢néd konfigurdcia v pravej casti au-
tomatu a jedna z moznych koncovych konfiguracii pre maximalnu vstupni hodnotu 4 st
zobrazené na obrazku 5.5.
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Obr. 5.5: Podiato¢na konfiguracia a jedna z platnych koncovych konfiguracii pre pripadova
studiu s pociato¢nou konfiguraciou vpravo
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Kapitola 6

Experimenty

Téato kapitola je zamerand na popis experimentov s jednotlivymi reprezenta¢nymi tech-
nikami prechodovej funkcie celularneho automatu. Kapitola je zaroven tustrednou castou
prace. Kapitola obsahuje popis parametrov a pripravnych krokov pre kazdy z vykonanych
experimentov, rovnako ako aj Statistické zhrnutie vysledkov a prehlad zaujimavych rieseni.
Ak nie je uvedené inak, v experimentoch s implicitne pouzité nasledujice hodnoty para-
metrov. Pravdepodobnost mutéacie je sto percent. Pravdepodobnost krizenia je nula percent.
Pocet mutovanych buniek chromozému je dva. V rdmci turnajového vyberu st pouzité styri
jedince. Velkost populécie je osem jedincov a maximalny pocet generacii v genetickom al-
goritme je desat miliénov. Je pouzity osemstavovy jednorozmerny celularny automat, s vel-
kostou polomeru okolia bunky jeden. Experimenty boli vykonané serveri Salomon v ramci
projektu IT4I. Pre kazdé nastavenie experimentu bolo vykonanych 96 nezavislych spusteni.
Vykonané experimenty mali ¢asové obmedzenie jednu hodinu.

Vysledky experimentov pre vybrané pripadové studie st zhrnuté v samostatnych ta-
bulkdch. Struktira tabulky je nasledujtca. Prvy stipec tabulky popisuje rozne nastavenia
hodnoty skimaného parametru. Druhy a treti stipec tabulky obsahuji experimentélne zfs-
kané vysledky pre dve rézne mnoziny vstupnych hodnét. Vysledok tspesnosti evolicie udava
pocet evoluéne najdenych rieseni. Uspesnost evolicie je vyjadrens poétom najdenych rieseni
zo vsetkych 96 spusteni, ¢o priblizne zodpovedé percentualnej hodnote. Hodnota v zatvorke
uddva, kolko z najdenych rieSeni je vieobecnych. Dalej stt v druhom a tretom stipei tabulky
uvedené Statistické idaje o priemernej generacii, v ktorej bolo riesenie ndjdené a Standard-
nej odchylke siiboru najdenych rieseni.

6.1 Experimenty s tabulkovou reprezentaciou

Nad tabulkovou reprezenticiou bolo vykonanych 36 sad experimentov za ticelom odhalenia
vplyvu poc¢tu mutovanych génov chromozému na tspesnost evolicie. Experimenty sa lisili
v parametroch pociatoc¢nej konfigurdcie automatu, maximélnej vstupnej hodnoty a poctu
mutovanych buniek v rdmci operacie mutécie. V experimentoch boli uvazované tri uvedené
pripadové studie pociatocnej konfiguracie celuldrneho automatu tak, ako to znazornuju
obrazky 5.3, 5.4 a 5.5. Pouzité boli dve sady vstupnych hodnot, konkrétne vstupné hodnoty
2 az 5 a hodnoty 2 az 6. Pre pocet mutovanych génov bolo v experimentoch pouzitych az Sest
variant, konkrénte 2, 4, 6, 8, 10, respektive 12 mutovanych génov. Nad kazdou kombinaciou
variant uvedenych parametrov bolo vykonanych 96 nezavislych behov programu. Tabulky
6.1, 6.2 a 6.3 obsahuja sthrn vysledkov experimentov s tabulkovou reprezentaciou.
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mutovanych | Gspesnost priemernd Standardnd | Gspesnost priemerna Standardnd
génov evolticie  generacia odchylka evoltcie  generacia odchylka
2 41 (0) 2492516 2335955 32 (0) 1245682 1006163
4 48 (0) 1982556 2075361 32 (0) 1129177 943649
6 60 (0) 1775669 1953334 49 (0) 868830 864796
8 63 (0) 1774777 1962763 33 (0) 989026 796823
10 67 (0) 1461817 1847330 43 (0) 842753 874318
12 68 (0) 1636711 1897578 39 (0) 889966 852499

Tabulka 6.1: Zhrnutie vysledkov experimentov s tabulkovou reprezenticiou pre pripadovii
studiu s pociatocnou konfiguraciou v strede s mnozinou vstupnych hodnot 2 az 5 (vlavo)

a 2 az 6 (vpravo)

mutovanych | uspesnost priemernd Standardnd | Gspesnosf priemernd Standardna
génov evoltcie  generacia odchylka evoltcie  generacia odchylka
2 30 (0) 2376041 2556210 12 (0) 2519892 1472830
4 41 (0) 2440191 2117771 27 (0) 2295902 1472830
6 48 (0) 3172603 2914164 43 (0) 1630507 1289053
8 61 (0) 2560853 2218355 36 (0) 1446799 1120732
10 65 (0) 2853650 2847595 42 (0) 1586912 1447934
12 65 (0) 2308791 2596221 33 (0) 1608272 1320027

Tabulka 6.2: Zhrnutie vysledkov experimentov s tabulkovou reprezenticiou pre pripadovi
studiu s pociato¢nou konfiguraciaou vlavo s mnozinou vstupnych hodnét 2 az 5 (vlavo)

a 2 az 6 (vpravo)

mutovanych | Gspesnost priemernd Standardnd | dspesnosf priemernd Standardnd
génov evolicie  generacia odchylka evolticie  generacia odchylka
2 22 (0) 2724526 2772104 29 (0) 1764192 1264933
4 44 (0) 2747732 2554881 42 (0) 1868895 1337320
6 46 (0) 3105901 2942461 51 (0) 1608854 1366346
8 57 (0) 2935866 2623011 35 (0) 1701109 1470842
10 68 (0) 2806698 2623011 52 (0) 1540896 1252334
12 59 (0) 2426152 2441631 51 (0) 1457871 1414103

Tabulka 6.3: Zhrnutie vysledkov experimentov s tabulkovou reprezentaciou pre pripadovi
studiu s pociatoc¢nou konfigurdciou vpravo s mnozinou vstupnych hodnét 2 az 5 (vlavo)

a 2 az 6 (vpravo)

7 vysledkov je vidiet, ze tispesnost evoltcie rastie s po¢tom mutovanych buniek chromo-
zému, a ustali sa pri mutovani desiatich az dvandstich génov. Uspesnost evolicie je podla
ocakavania mensia pri pouziti vicsej sady vstupnych hodnét. Je vsak zaujimavé, ze pri
pouziti vacésej sady vstupnych hodnot s riesenia objavené skor. Tiez je zaujimavé, zZe pri
pouziti sady vstupnych hodnot 2 az 5 dosahuje evoliicia najvacsiu tispesnost pri inicializacii
automatu v strede, no pri vstupnych hodnotach 2 az 6 je najispesnejsia pri inicializacii

vlavo, respektive vpravo.
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Relativne vysoka tspesnost evoltcie pri pouziti desiatich a dvanastich mutovanych bu-
niek podnecuje k experimentom, ktoré by mohli odhalit aspon jedno vSeobecné riesenie.
V nasledujicej sade experimentov je skiimany vplyv vécsej sady vstupnych hodnét na
uspesnost evolicie, hlavne za Gcelom odhalenia vSeobecného riesenia. Mnozina vstupnych
hodn6t obsahuje ¢isla 2 az 7. Dalsie skiimané parametre zahffiaji po¢et mutovanych buniek
chromozému a pociato¢nt konfiguraciu automatu. Vysledky sady experimentov so vstup-
nymi hodnotami 2 az 7 st zhrnuté v tabulke 6.4.

pociato¢na konfiguracia | vlavo v strede vpravo vlavo v strede vpravo
uspesnost evolicie 15 (0) 22 (0) 20 (0) | 21 (0) 13 (0) 21 (0)
priemernd generacia 1139060 610537 1024178 | 976409 534346 816414
standardna odchylka 619421 432213 600025 | 549395 363601 522311

Tabulka 6.4: Zhrnutie vysledkov experimentov s tabulkovou reprezenticiou; mnozina vstup-
nych hodnét 2 az 7 s poé¢tom mutovanych buniek 10 (vlavo) a 12 (vpravo)

6.2 Experimenty s reprezentaciou CMR

Experimenty s reprezenticiou podmienkovych pravidiel boli zalozené na vysledkoch do-
siahnutych Bidlom v jeho ¢lanku [1]. Testované parametre vypoctu zahinali pocet pod-
mienkovych pravidiel, velkost vstupnej mnoziny a pociato¢ni konfiguraciu automatu. Pre
parameter poc¢tu podmienkovych pravidiel boli vybrané hodnoty 20 a 30, ktoré Bidlo uvie-
dol ako najuspesnejsie z hladiska evolu¢ného vypoctu. Skimané velkosti vstupnej mnoziny
boli, podobne ako pri tabulkovej reprezentacii, dve, konkrétne mnoziny vstupnych hodnot
od 2 do 5 a od 2 do 6. Pociatocné konfiguricie automatu boli taktiez rovnaké ako pri
tabulkovej reprezentacii. Tabulky 6.5, 6.6 a 6.7 obsahuji sihrn vysledkov testov nad repre-
zentaciou CMR. Ich struktira je podobna tabulkam 6.1 az 6.3 pre experimenty s tabulkovou
reprezentaciou.

pocet uspesnost priemernd Standardnd | uspesnost priemerna Standardna
pravidiel | evolicie  generacia odchylka evoltcie  generacia odchylka
20 62 (2) 214470 252331 31 (1) 260432 255950
30 55 (1) 104270 113652 27 (0) 220846 172219

Tabulka 6.5: Zhrnutie vysledkov experimentov s reprezentidciou CMR pre pripadova sti-
diu s pociato¢nou konfigurdciou v strede s mnozinou vstupnych hodnét 2 az 5 (vlavo)
a 2 az 6 (vpravo)

Vysoké tspesnost evolicie a relativne maly prehladdvany priestor rieSeni zvysuja prav-
depodobnost odhalenia vSeobecného riesenia. Dopad velkosti prehladavaného priestoru je
vidiet pri porovnani tuspesnosti evoluénych behov s dvadsiatimi a tridsiatimi podmienko-
vymi pravidlami. V oboch pripadoch je tspesnost evoltcie velmi podobnd, no zmensenie
prehladavaného priestoru pouzitim mensieho poc¢tu podmienkovych pravidiel ma vyrazny
dopad na pravdepodobnost odhalenia vSeobecného riesenia. Na zdklade tejto tendencie boli
vypracované experimenty s osemnéstimi, Sesndstimi a Strndstimi prechodovymi pravidlami,
ktorych vysledky st uvedené v tabulkach 6.8, 6.9 a 6.10.
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pocet uspesnost priemernd Standardnd | ispesnost priemerna Standardna
pravidiel | evolicie  generacia odchylka evolticie  genericia odchylka
20 63 (2) 154918 187179 35 (4) 221614 193316
30 56 (0) 156262 208528 37 (0) 298975 277542

Tabulka 6.6: Zhrnutie vysledkov experimentov s reprezenticiou CMR pre pripadovi sti-
diu s podiatoénou konfigurdciou vlavo s mmnozinou vstupnych hodnot 2 az 5 (vlavo)
a 2 az 6 (vpravo)

pocet uspesnost priemernd Standardnd | uspesnost priemerna Standardna
pravidiel | evolicie  generacia odchylka evolticie  generacia odchylka
20 64 (1) 133428 177945 39 (1) 240556 192038
30 60 (0) 125686 164660 37 (0) 193260 202739

Tabulka 6.7: Zhrnutie vysledkov experimentov s reprezentdciou CMR. pre pripadovi Stu-
diu s pociato¢nou konfigurdaciou vpravo s mnozinou vstupnych hodnét 2 az 5 (vlavo)
a 2 az 6 (vpravo)

pocet uspesnost priemernd Standardnd | ispesnost priemernd Standardnd
pravidiel | evolacie  generacia  odchylka evolicie  generdacia  odchylka
18 45 (1) 110223 96654 15 (2) 123844 98082
16 40 (1) 140182 169082 18 (0) 78776 51702
14 46 (2) 159330 150170 19 (3) 137609 102969

Tabulka 6.8: Zhrnutie vysledkov experimentov s reprezentdciou CMR pre pripadovi Stu-
diu s pociato¢nou konfigurdciou v strede s mnozinou vstupnych hodnét 2 az 6 (vlavo)
a 2 az 7 (vpravo)

pocet uspesnost priemernd Standardnd | ispesnost priemerna Standardna
pravidiel | evolicie  generacia odchylka evolticie  generacia odchylka
18 38 (0) 189337 238979 10 (0) 190718 90673
16 47 (4) 171642 200256 16 (0) 185750 113556
14 36 (0) 306403 361664 14 (3) 138904 156358

Tabulka 6.9: Zhrnutie vysledkov experimentov s reprezenticiou CMR pre pripadovi sti-
diu s podiatoénou konfigurdciou vlavo s mnozinou vstupnych hodnét 2 az 6 (vlavo)
a 2 az 7 (vpravo)

Experimenty s menej ako dvadsiatimi podmienkovymi pravidlami potvrdzuja predpo-
klad o vplyve velkosti prehladdvaného priestoru na tuspesnost evoluéného algoritmu. Pri
pouziti Sestndstich a strnéstich podmienkovych pravidiel stupla tspesnost evolicie oproti
uspesnosti s dvadsiatimi podmienkovymi pravidlami v priemere asi o Sest percent. Je zauji-
mavé, ze napriek vyssej ispesnosti sa evolicii nepodarilo odhalit ziadne vSeobecné riesenie
pri pouziti Sestnastich podmienkovych pravidiel so sadou vstupnych hodnét 2 az 7. Je tiez
zaujimavé, ze pri pouziti Strnastich podmienkovych pravidiel s rovnakou sadou vstupnych
hodnét bolo zo vSetkych odhalenych rieseni az 15, respektive 20 percent vseobecnych. Nie-
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pocet uspesnost priemernd Standardnd | ispesnost priemerna Standardna
pravidiel | evolicie  generacia odchylka evolticie  genericia odchylka
18 39 (0) 224867 200271 11 (0) 189541 201936
16 37 (0) 216479 188637 9 (0) 170592 98904
14 43 (0) 315748 297063 5 (0) 159564 54067

Tabulka 6.10: Zhrnutie vysledkov experimentov s reprezentaciou CMR pre pripadova sti-
diu s pociato¢nou konfigurdciou vpravo s mnozinou vstupnych hodnét 2 az 6 (vlavo)
a 2 az 7 (vpravo)

ktoré z najdenych vsSeobecnych rieseni vyuzivalo len sedem stavov bunky automatu. Na
zéklade tychto vysledkov boli navrhnuté experimenty s poc¢tom podmienkovych pravidiel
dvanést, desat a osem, ktorych tcéelom je zistit, ¢i evolicia dokaze najst vSeobecné riesenia
problému druhej mocniny v celuldrnych automatoch s menej ako siedmimi réznymi stavmi
bunky. Mnoziny vstupnych hodno6t pre navrhnuté experimenty obsahujui ¢isla 2 az 6 a 2
az 7 s pociato¢nou konfiguraciou automatu vlavo, v strede a vpravo. Tabulky 6.11 az 6.13
obsahuja vysledky vykonanych experimentov.

pocet uspesnost  priemernd Standardnd | ispesnost priemerna Standardna
pravidiel | evolicie  generacia odchylka evoltcie  generacia odchylka
12 49 (0) 124569 114466 16 (4) 54559 39542
10 30 (1) 250169 250899 17 (6) 143526 88475
8 28 (1) 224187 224887 8 (4) 160280 77464

Tabulka 6.11: Zhrnutie vysledkov experimentov s reprezentaciou CMR pre pripadova sti-
diu s pociato¢nou konfigurdciou v strede s mnozinou vstupnych hodnét 2 az 6 (vlavo)
a 2 az 7 (vpravo)

pocet uspesnost priemernd Standardnd | ispesnost priemernd Standardnd
pravidiel | evolacie  generacia odchylka evoltcie  generacia odchylka
12 43 (1) 276069 239355 13 (4) 192840 168153
10 31 (3) 336648 286817 13 (2) 214913 153836
8 27 (6) 470023 454979 9 (6) 152460 190098

Tabulka 6.12: Zhrnutie vysledkov experimentov s reprezenticiou CMR pre pripadovi
studiu s pociato¢nou konfigurdciou vlavo s mnozinou vstupnych hodnét 2 az 6 (vlavo)
a 2 az 7 (vpravo)

Uspesnost experimentov s reprezentéciou CMR s po¢tom podmienkovych pravidiel dva-
nast je podobna tspesnosti predchadzajicich experimentov. Pri desiatich, respektive 6smich
podmienkovych pravidlach tispesnost evolicie zacina klesat a dostéva sa az pod 30 % pri po-
uziti vstupnych hodnét 2 az 6. Pomer najdenych voci ndjdenym vSeobecnym rieseniam vSak
drasticky stipa, najmé pri vstupnych hodnotach 2 az 7. Experimenty s 6smimi podmien-
kovymi pravidlami tiez odhalili vSeobecné riesenia problému druhej mocniny v celularnom
automate s pouzitim iba piatich r6znych stavov bunky automatu. Tieto rieSenia st uvedené
v prilohe B v tabulke B.5. Nahlad na vyvoj automatu k uvedenym rieSeniam je uvedeny na
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pocet uspesnost priemernd Standardnd | ispesnost priemerna Standardna
pravidiel | evolicie  generacia odchylka evolticie  genericia odchylka
12 31 (0) 333235 195575 9 (0) 276020 190607
10 29 (0) 420922 353216 1(0) 336648 286817
8 14 (0) 432178 304525 0 (0) - -

Tabulka 6.13: Zhrnutie vysledkov experimentov s reprezentaciou CMR pre pripadovi sti-
diu s pociato¢nou konfigurdciou vpravo s mnozinou vstupnych hodnét 2 az 6 (vlavo)
a 2 az 7 (vpravo)

obrazku A.6 v prilohe A. Odhalenie vseobecného riesenia s pouzitim piatich stavov bunky
automatu inspirovalo posledni sadu epxerimentov nad reprezentaciou CMR. Sada obsahuje
experimenty s mnozinou vstupnych hodndt 2 az 6 a 2 az 7, pociatocnou konfiguraciou vlavo,
vpravo a v strede automatu, s piatimi stavmi buniek automatu a s po¢tom podmienkovych
pravidiel Sest a pét. Ziskané vysledky st zhrnuté v tabulkach 6.14 a 6.15.

pocet uspesnost priemernd Standardnd | ispesnost priemerna Standardna
pravidiel | evolicie  generacia odchylka evolticie  generacia odchylka
6 4 (4) 421050 316470 2 (2) 197223 122882
5 2(2) 20459 4078 0 (0) - -

Tabulka 6.14: Zhrnutie vysledkov experimentov s reprezentaciou CMR, pre pripadovi studiu
s pociatoc¢nou konfiguraciou v strede s poc¢tom stavov buniek automatu 5 a s mnozinou
vstupnych hodnét 2 az 6 (vlavo) a 2 az 7 (vpravo)

pocet uspesnost priemernd sStandardna | ispesnost priemerna Standardna
pravidiel | evolicie  generacia odchylka evolticie  generacia odchylka
6 4 (4) 217949 225584 3(3) 65700 13053
5 3 (3) 1330365 906807 0 (0) - -

Tabulka 6.15: Zhrnutie vysledkov experimentov s reprezentaciou CMR pre pripadovi sti-
diu s pociato¢nou konfiguraciou vlavo s po¢tom stavov buniek automatu 5 a s mnozinou
vstupnych hodnét 2 az 6 (vlavo) a 2 az 7 (vpravo)

Vysledky experimentov 6.14 a 6.15 vykazuji vyznamny pokles tspesnosti evoluéného al-
goritmu oproti predchadzajicim experimentom. V pripadovej studii s poc¢iatoé¢nou konfigu-
raciou vpravo neboli ndjdené ziadne riesenia. Tento trend nie je necakany, kedze kazdy stav
automatu je zvicsa vysledkom préave jedného, pripadne maximalne dvoch, podmienkovych
pravidiel, ¢o predstavuje pomerne velké obmedzenie pri prehladavani tak velkého priestoru
rieseni (pre automat s piatimi stavmi, trojokolim bunky, Styrmi podmienkami a CMR s pia-
timi pravidlami je velkost prehladédvaného priestoru (5% (3+1))%** = 2020 ~ 287). Na druhi
stranu toto obmedzenie prispieva k pomeru najdenych a najdenych vseobecnych rieseni.
7 vysledkov experimentov vyplyva, ze kazdé najdené riesenie bolo zaroven aj vseobecné. Zo
zvysnych statistickych tdajov experimentov nie je mozné vyvodit spolahlivé zavery, pretoze
v jednotlivych kategoériach sa nevyskytuje ani péaf vzorkov rieseni.
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6.3 Experimenty s reprezentaciou CGP

Nad reprezentaciou CGP bolo, podobne ako pri tabulkovej reprezentacii, vykonanych 36
sad experimentov za ucCelom odhalenia vplyvu poctu mutovanych génov chromozému na
uspesnost evoltcie. V experimentoch bol uvazovany pocet mutovanych génov 2, 4, 6, 8, 10
a 12 pri vstupnych hodnotach z rozsahu 2 az 5 a 2 az 6. Experimenty boli vykonané pre
kazdu uvedenu pripadovu studiu pociatocénej konfiguracie celularneho automatu. Tabulky
6.16 a 6.17 obsahuju sthrn vysledkov experimentov.

mutovanych | tspesnost priemernd Standardna | tspesnost priemernd Standardnd
génov evolicie  generacia  odchylka evolicie  generacia  odchylka
4 2 (0) 166042 76829 0 (0) - -
8 2 (0) 180791 78050 0 (0) - -
12 3 (0) 56617 18505 0 (0) - -

Tabulka 6.16: Zhrnutie vysledkov experimentov s reprezentaciou CGP pre pripadova Stu-
diu s pociato¢nou konfigurdciou v strede s mnozinou vstupnych hodnét 2 az 5 (vlavo)
a 2 az 6 (vpravo)

mutovanych | Gspesnost priemernd sStandardnd | tspesnosf priemernd Standardnd
génov evolicie  generacia odchylka evolticie  genericia odchylka
4 3 (0) 209030 93083 0 (0) - -
8 2 (0) 130888 103830 0 (0) - -
10 4 (0) 87649 31721 0 (0) - -

Tabulka 6.17: Zhrnutie vysledkov experimentov s reprezentiaciou CGP pre pripadovi
studiu s pociato¢nou konfigurdciou vlavo s mnozinou vstupnych hodnét 2 az 5 (vlavo)
a 2 az 6 (vpravo)

Pre hodnoty mutovanych buniek, ktoré nie sii v tabulkéch 6.16 a 6.17 uvedené sa evo-
licii nepodarilo néjst riesenie. Tabulka pre pripadovi stidiu s pociato¢nou konfiguriciou
automatu vpravo nie je uvedend z rovnakého dévodu.

6.4 Diskusia k vykonanym experimentom

Na zaklade dosiahnutych vysledkov sa zda, ze tabulkova reprezentacia prechodovej funkcie
celuldrneho automatu nie je vhodné pre potreby evolué¢ného algoritmu. Vypoétova nena-
rocnost tabulkovej reprezentacie umoznuje evolicii vyhodnotif az desat miliénov generacii.
Napriek tomu neboli pomocou tabulkovej reprezentacie najdené ziadne vseobecné riesenia
problému druhej mocniny, ¢o je zrejme dosledkom znacnej velkosti prehladédvaného pries-
toru rieseni. Najdené riesenia vykazuju chaotické, az nahodné spravanie pred dosiahnutim
ustaleného stavu, ¢o je zrejme hlavnym dévodom, preco pri testovani inej sady vstupnych
hodndét rieSenia neposkytuju ocakavané vysledky. Priklad riesenia najdeného pomocou ta-
bulkovej reprezenticie je zndzorneny na obrazku A.l. Riesenim by mohla byt redukcia
prehladavaného priestoru zmenou poctu stavov celularneho automatu. Pri pouziti patsta-
vového automatu je velkost prehladdvaného priestoru riesenf 55*5*5 a 2232 ~ 9290 Poget
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vSeobecnych rieseni problému druhej mocniny je vsak v patstavovom celularnom automate
vyrazne nizsi. Pri porovnani ispesnosti evolicie na zédklade skimanych pripadovych studii
sa pri pouziti vstupnej mnoziny s hodnotami 2 az 5 najviac osved¢ilo umiestnenie nenulove;j
postupnosti pociato¢nej konfiguracie do stredu automatu. Pri tomto nastaveni bol auto-
maticky ndvrh rieseni tispesnejsi az o 10 % v porovnani s ostatnymi pripadovymi Studiami.
Pociatocné konfiguracie s nenulovou postupnostou na krajoch automatu boli tspesnejsie
pri pouziti vstupnej mnoziny s hodnotami 2 az 6.

Pri pouziti CMR, evolicia v priemere nachadza riesenia okolo sto az dvesto tisicej
generacie, ¢o predstavuje zna¢ny pokrok oproti tabulkovej reprezentacii. V porovnani s ta-
bulkovou reprezentaciou je reprezentiacia CMR, vypoctovo ndrocnejsia. Pri reprezentacii
podmienkovych pravidiel prepocita evolicia asi miliéon generécii. Zo ziskanych vysledkov je
mozné vyvodif zaver, ze reprezenticia prechodovej funkcie celularneho automatu zakddo-
vand v podobe CMR je vhodnda pre pouzitie v kombinacii s evoluénymi algoritmami. Vy-
brané vseobecné riesenia problému druhej mocniny si zndzornené na obrazkoch A.2 az A.7.
Na obrazkoch A.6 a A.7 je zndzorneny vyvoj celularnych automatov, ktoré riesia problém
druhej mocniny s vyuzitim len piatich réznych stavov. DalSie zaujimavé rieSenie je na ob-
razku A.4 vlavo. Jeho vyvoj do koncovej konfiguracie pre vstupnit hodnotu 5 trva 33 krokov.
Analyticky navrhnuty celularny automat Wolframa potrebuje na vypocet druhej mocniny
pre vstupnt hodnotu 5 az 78 krokov [15]. Na zdklade vysledkov experimentov je mozné od-
hadnit optimélny pocet podmienkovych pravidiel pouzitych pri vypoctoch s viacstavovym
celularnym automatom na asi dvojnasobok poctu stavov v celuldirnom automate. Hlavna
vyhoda reprezentacie CMR, oproti tabulkovej reprezentacii spoc¢iva v masivnej redukcii pre-
hladavaného priestoru rieseni. Pri Ssestndstich podmienkovych pravidlach, styroch rela¢nych
operatoroch, troj-okoli skiimanej bunky a 6ésmich stavoch automatu je redukcia z priestoru
prehladdvaného tabulkovou reprezentaciou (8%*8*8 = 8512 = 21536) na priestor prehladdvany
reprezentdcion CMR ((8 x 4)16*(3+1) = 3964 — 2320) 57 221;%6 = 21536=320 — 21216 n45ohn4.
Nevyhodou stéle ostava narocnejsi vypocet, ktory vsak je mozné paralelizovat a vyznamne
tak skratit dobu vypoctu. Z hladiska pripadovych $tudii boli poc¢iatocné konfiguracie s nenu-
lovou postupnostou v lavej a strednej ¢asti automatu asi rovnako tispesné. Tretia pripadova
studia s nenulovou postupnostou v pociatocnej konfiguracii vpravo bola oproti ostatnym
dvom $tidiam menej Gspesna ako z hladiska najdenych rieseni, tak aj z hladiska najdenych
vSeobecnych rieseni.

Kartézske genetické programovanie sa javi ako velmi nevhodné technika reprezentacie
prechodovej funkcie viacstavového jednorozmerného celuldrneho automatu. Pocet odhale-
nych rieseni pocas jednotlivych experimentov nepresahuje ani 5%, a velmi ¢asto nie je
evolu¢ne odhalené Ziadne rieSenie. Bezne je CGP pouzivané v kombindcii s evolu¢nou stra-
tégiou 1+ A [13]. Pri pouziti tejto evolucnej techniky by reprezentacia CGP mohla dosahovat
lepsie vysledky. Inym dévodom netispechu tejto reprezentacie méze byt nevhodné pouzita
mnozina funkcii. Pri experimentoch s CGP bolo v genetickom algoritme vyhodnotenych asi
Styristo tisic generacii. Zmena parametrov poc¢tu riadkov a stipcov mriezky CGP, pripadne
l-back parametru, by mohla vypocet dalej zjednodusit a umoznit tak evolicii vyhodnotenie
vécsieho poctu generacii.
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Kapitola 7

Zaver

V kapitole 2 bol predstaveny celularny automat ako vypoctova platforma pre simulaciu
roznych fyzikalnych a biologickych javov. Detailne bol preskimany elementirny celularny
automat, jeho vyvoj a triedy spravania. Vypoctova sila celuldarnych automatov bola ukazana
na implementécii Turingovho stroja v automate Game of Life. Vyuzitie celularnych auto-
matov v praxi bolo prezentované na modeloch korist-predator, excita¢né médium a inych.
Kapitola 3 predstavila problematiku genetickych algoritmov a ich i¢innost pri rieseni opti-
maliza¢nych tloh. Boli definované dolezité pojmy z tejto oblasti, a znazornené vybrané
algoritmy pre pracu s evolu¢nymi technikami. V kapitole 4 boli Specifikované vybrané
techniky reprezentacie prechodovej funkcie celularneho automatu, konkrétne zakladna ta-
bulkova reprezentacia, podmienkové pravidla a kartézske genetické programovanie. Navrh
experimentov a popis interpreticie problému druhej mocniny bol uvedeny v kapitole 5.
Hlavnu cast prace predstavovala kapitole 6, v ktorej boli zhrnuté vysledky experimentov
vykonanych nad tabulkovou reprezentéaciou, reprezetnaciou CMR a reprezentaciou CGP za
ucelom porovnania danych technik z hladiska vhodnosti pre automaticky navrh programov
pre celularne automaty za pouzitia genetickych algoritmov a odhalenia vseobecnych rieseni
problému duhej mocniny.

V préaci boli experimentalne odhalené niektoré zaujimavé vlastnosti reprezentacnej tech-
niky CMR ako napriklad vplyv po¢tu podmienkovych pravidiel na tispesnost evolicie. Tech-
nika sa ukéazala ako velmi vhodna pre automaticky navrh s vyuzitim evoluénych technik.
Hlavnou vyhodou reprezentécie je jej schopnost organizacie a zhlukovania stavov pomocou
relaénych operatorov, ¢o vyznamne redukuje prehladavany priestor rieseni. Tabulkova re-
prezentacia sa ukazala ako nevhodnd pre pouzitie v kombinacii s evolu¢nymi technikami,
z dovodu extrémnej velkosti priestoru rieseni. Struktiry, ktoré sa pomocou tabulkovej re-
prezentacie v automatoch vyvijaji maja chaoticky charakter, kvoli comu je velmi obtiazne
odhalit obecné riesenie daného problému. Na zaklade vysledkov experimentov s reprezen-
taciou CGP sa javi tato reprezenticia eSte menej vhodnd ako tabulkova reprezentacia, ¢o
moze byt spésobené pouzitym genetickym algoritmom alebo pouzitou mnozinou funkcii.
Praca by mohla byt rozsirend o porovnanie reprezenticii CMR a CGP pri pouziti evoluénej
stratégie 1+ A, pripadne o dokladny prieskum vhodnych funkcii pri rieseni problému druhej
mocniny vo viacstavovom celuldrnom automate.
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Priloha A

Prehlad zaujimavych rieseni

u

Obr. A.1: Evoluéne najdené riesenia problému druhej mocniny v jednorozmernom celu-
larnom automate; Vyvoj oboch automatov je zaloZzeny na prechodovej funkcii zakédovane;j
pomocou tabulkovej reprezentacie. Riesenie bolo najdené pri mutovani desiatich génov chro-
mozoému so sadou vstupnych hodnét od 2 do 6 a pociatoénou konfiguraciou vlavo. Vyvoj
automatu vlavo nastava pri vstupnej hodnote 6. Vyvoj automatu vpravo nastava pri vstup-
nej hodnote 8. Riesenie nie je vseobecné.
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Obr. A.2: Evolu¢ne najdené riesenia problému druhej mocniny v jednorozmernom celu-
larnom automate; Riesenie vlavo bolo ndjdené pomocou reprezentiacie CMR s dvadsiatimi
podmienkovymi pravidlami, mnozinou vstupnych hodnét 2 az 5, a pociato¢nou konfigura-
ciou na lavej strane automatu. Riesenie vpravo bolo najdené s pociato¢nou konfiguraciou
v strede automatu.
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Obr. A.3: Evolucne najdené riesenia problému druhej mocniny v jednorozmernom celu-
larnom automate; Riesenie vlavo bolo najdené pomocou reprezentacie CMR s dvadsiatimi
podmienkovymi pravidlami, mnozinou vstupnych hodnét 2 az 5, a pociatocnou konfigura-
ciou na pravej strane automatu. Riesenie vpravo bolo najdené s pociato¢nou konfiguraciou
vlavo a s mnozinou vstupnych hodndt 2 az 6.
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Obr. A.4: Evoluéne najdené riesenia problému druhej mocniny v jednorozmernom celu-
larnom automate; Riesenie vlavo bolo najdené pomocou reprezentacie CMR s dvadsiatimi
podmienkovymi pravidlami, mnozinou vstupnych hodnét 2 az 6, a pociatoc¢nou konfigura-
ciou v strede automatu. Riesenie vpravo bolo najdené s pociato¢nou konfiguraciou vpravo.
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Obr. A.5: Evoluéne najdené riesenia problému druhej mocniny v jednorozmernom celu-
larnom automate; Riesenie vlavo bolo ndjdené pomocou reprezentacie CMR so Strnastimi
podmienkovymi pravidlami, mnozinou vstupnych hodnoét 2 az 6, a pociatoénou konfigu-
raciou v strede automatu. Riesenie vpravo bolo ndjdené pomocou CMR so Sestnastimi
pravidlami a s pociatoc¢nou konfigurdciou vlavo.
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Obr. A.6: Evolu¢ne najdené riesenia problému druhej mocniny v jednorozmernom celuldr-
nom automate; RieSenie vlavo bolo ndjdené pomocou reprezenticie CMR s 6smimi pod-
mienkovymi pravidlami, mnozinou vstupnych hodnét 2 az 6, a poc¢iato¢nou konfiguraciou
vlavo. Riesenie vpravo bolo nijdené s mnozinou vstupnych hodnét 2 az 7.
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Obr. A.7: Evolu¢ne najdené riesenia problému druhej mocniny v jednorozmernom celulér-
nom automate; RieSenie vlavo bolo najdené pomocou reprezenticie CMR s piatimi pod-
mienkovymi pravidlami, mnozinou vstupnych hodnét 2 az 6, a pociatocnou konfiguraciou
v strede automatu. Riesenie vpravo bolo najdené reprezentaciou CMR, so Siestimi podmien-
kovymi pravidlami, s mnozinou vstupnych hodnét 2 az 7 a s pociatoc¢nou konfiguraciou
automatu vlavo.
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Priloha B

Prechodové funkcie zaujimavych
rieSeni

<6 >2 >34 <0 >2 <52
>7 40 <03 >5 #£0 <55
=0 <4 <40 =0 >7 =06
<3 <5 <06 >2 £0 <52
>6 >0 =04 =0 #0 #0]3
>5 =0 =07 <3 =0 <20
>6 <5 #0717 >4 =0 <21
=0 <3 =03 >4 £0 #0|1
<3 =0 =05 #£0 <5 <07
<4 =0 >6|5 >1 =0 =01
<2 =0 <60 >6 #£0 <57
<0 <4 #0[5]| [#0 #0 #0[6
>1 >2 >1]1 20 =0 =00
20 =0 <60 <2 =0 >7|1
£0 <1 #0717 <1 <6 <52
<1 #0 =05 £0 >3 #£0 |4
>6 >7 <6 |4 £0 >0 <27
=0 =0 £0]6 0 <6 £0]0
>0 >1 <74 #0 =0 =016
20 #£0 <61 >0 £0 #0|7

Tabulka B.1: Prechodové funkcie evolucne nédjdenych rieseni problému druhej mocniny
v jednorozmernom celuldrnom automate pre rieSenia na obrazku A.2
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=0 =0 =0]0 >4 =0 <72
=0 <1 =05 <4 >3 >6|7
<1 #0 =07 >7 #0 #0]|5
20 =0 #0]3 <4 =0 <60
<7 >5 >6|7 <2 >2 <52
<2 =0 =0|7] |[=0 =2 <61
<7 >3 <27 >1 <5 =04
20 >5 =02 20 =0 =00
>0 >2 =02 <1 <6 >2]|2
=0 <1 <4|7| [#0 =0 >6]7
=0 <2 <63 <3 <2 #£0|6
>5 #0 >1]5 =0 >5 =03
=0 #0 <66 0 =0 <23
>7 £0 =0]2| [<0 =6 =03
0 >2 #0]2 0 <3 >0|7
=0 <5 #£0]0 =0 =0 >5]0
>5 £0 <57 <4 <7 #£0 4
=0 >3 =04 =0 =0 #0]2
=0 =0 >7]0 >1 <0 #0|4
£0 =0 >2 |2 <3 >0 >6|1

Tabulka B.2: Prechodové funkcie evoluéne najdenych rieseni problému druhej mocniny
v jednorozmernom celuldrnom automate pre rieSenia na obrazku A.3
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>5 <5 <0[2] [<5 >6 =0]4
>2 =0 #0[3| [#0 >6 >1]1
<5 #0 >3[5| [#0 #0 >7]2
#£0 #0 >5[1] [#0 =0 #0[5
<5 >1 >22 <3 >2 <5][3
<3 #0 =0[2] [#0 #0 =0]2
#£0 #0 #0[6] [#0 >5 #0]|7
#0 #0 >0]0] |=0 <7 >7)2
#£0 >6 =0[2] [=0 >7 <14
<1 #0 <6[6| [#0 #0 =04
£0 >4 >3[4] [<6 <5 =0]0
<4 >0 >5|3| [#0 <6 <1]6
>0 =0 >4[5]| [=0 >2 <5[6
>6 =0 >5[5| [<0 =0 >5(7
<4 =0 >7[2] [=0 #0 #0]7
=0 #0 >0[2] [<7 #0 <22
<0 <7 >3[1] [#0 <4 #0]6
>4 >2 #0[1| [>0 #0 =0]0
<5 #0 <6[5| [=0 =0 <23
<3 #0 >6[3| [=0 >7 =0]6

Tabulka B.3: Prechodové funkcie evolu¢ne najdenych rieseni problému druhej mocniny
v jednorozmernom celuldrnom automate pre rieSenia na obrazku A.4

=0 #0 #0]|7
=0 #0 <3|2 >5 #0 =0]1
=0 <6 <74 >1 =0 <24
<1 >2 >11/5 <3 <3 >6/|2
<5 =0 #0|7 £0 =0 >5/6
<3 =0 #0]1 >5 =0 >3]1
=0 >1 <55 >4 =0 >6]|1
>5 #£0 >5]4 =0 >2 <52
>3 >4 #0]3 <6 >3 <1|1
=0 =0 =04 £0 =0 #0]|1
>7 >26 <1]5 #0 >6 <76
>3 #0 =010 >4 <1 <40
>2 <7 <66 <2 =0 <63
#0 >4 =016 <7 >6 =0]2
=0 #0 =0]1 #0 <7 =0|7

25 =22 <27

Tabulka B.4: Prechodové funkcie evoluéne najdenych rieseni problému druhej mocniny
v jednorozmernom celuldrnom automate pre rieSenia na obrazku A.5
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=0 >7 #0]1 =0 #0 #0]7
=0 #0 =01 >3 >2 <31
<5 >2 >0]2 =0 #0 <66
=0 #0 >0]2 0 >7 <00
<0 =0 <44 —0 <3 >2|2
20 >1 >0|7| [=0 #0 >5]6
>3 <2 <74 0 >2 <32
<5 <3 >3|2 <4 <5 #0|0

Tabulka B.5: Prechodové funkcie evolu¢ne najdenych rieseni problému druhej mocniny
v jednorozmernom celuldrnom automate pre rieSenia na obrazku A.6

>3 >1 <33
<2 >2 <22 = =_ =

=0 <1 >3]2
£0 <2 >4]3

=0 <3 <32
£0 <4 =04
>2 =0 #0|4 70 22 #0]2
= <2 >1 >1 4
>0 >3 >3|1 -

<4 >2 >3

Tabulka B.6: Prechodové funkcie evolu¢ne najdenych rieseni problému druhej mocniny
v jednorozmernom celuldrnom automate pre rieSenia na obrazku A.7
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