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Abstrakt

Tato diplomové prace pojedndva o vyuziti evoluénich algoritmu spoleéné s technikou de-
velopmentu v celularnich automatech. Popisuje zakladni principy jednotlivych néstroju
a nasledné se zaméruje na jednu specifickou oblast - ndvrh kombinacnich logickych ob-
vodu. Pomoci genetického algoritmu je hleddn neuniformni celularni automat, ktery slouzi
jako generator vysledného obvodu. Jsou provedeny experimenty se zakladnimi typy kom-
binaénich logickych obvodu a se specidlni tfidou nazyvanou polymorfni obvody. Na zévér
jsou predstaveny dosazené vysledky a provedeno porovnani s uniformnimi celularnimi au-
tomaty.
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obvod, polymorfni obvod

Abstract

The aim of this master’s theses it to focuse on the usage of genetic algorithms in combination
with a technique of biologically inspired development in cellular automata. The principles
of the proposed method is described. The main part of this work deals with the design of
combinational logic circuits. The genetic algorithm is utilized to design a nonuniform one-
dimensional cellular automaton (in particular, the local transition functions) which serves
as a circuit generator. Experiments have been conducted to design of basic types of combi-
national circuits and polymorphic circuits. Finally, the results are presented and compared
with the results obtained in the previous work in which a uniform cellular automaton was
applied.
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Kapitola 1

Uvod

I v dobéach znacného pokroku v oblasti poéitacového inzenyrstvi nejsme schopni v fadé
domén lidského badani nalézt optimélni nebo alespon uspokojujici feseni. Jedna se zejména
o vypocetni problémy, kde stavovy prostor nabyva zna¢nych rozméru. Vypocetni ¢as potieb-
ny k prozkoumani celého takového prostoru je vzhledem k lidskym potfebdm neimérné
velky. V téchto piipadech jsou pouzivany alternativni piistupy vypoctu, které svoji naroc-
nosti dosahuji fadové nizsich hodnot a dokazi podat uspokojujici feSeni. Jednou z téchto
technik jsou biologii inspirované algoritmy.

V ramci tohoto projektu se seznamime s vybranymi technikami evoluénich algoritmu
a celularnich automatu. Jako spoleény prvek popiSeme vyuziti developmentu zalozeného
na celularnich automatech ve spojeni s evoluénimi algoritmy pro navrh kombinaénich log-
ickych obvodu.

Text je ¢lenén do nasledujicich ¢asti: Kapitola 2 popisuje problematiku evolu¢nich al-
goritmu, jejich principy a pouziti. Déle jsou vyjmenovany nejpouzivanéjsi techniky z to-
hoto oboru a jejich zakladni vlastnosti. Kapitola 3 se zabyva zakladnimi principy mate-
matického modelu celularnich automati. Kapitola 4 je zaméfena na vysvétleni techniky
developmentu a jejtho vyuzit{ v evolu¢nich algoritmech. Kapitola 5 uvadi oblasti vhodné
k aplikaci celuldrnich automatt jako vyvojovych modela a piiklad konstrukce vysledného
objektu pomoci techniky developmentu. V kapitole 6 je zvolen vhodny evoluéni algoritmus
pro feSeni vybranych oblasti. Déale jsou popsany zdkladni parametry zvoleného algoritmu.
Kapitola 7 popisuje prvotni testovani algoritmu a stanoveni doporucenych hodnot pro jeho
jednotlivé parametry. V kapitole 8 jsou prezentovany experimentalni vysledky. Kapitola 9
je diskuzi nad vysledky experimentl a pouzitého feseni. Zavéreéna kapitola 10 je shrnutim.



Kapitola 2

Evolucéni algoritmy - prehled
technik

Podobné jako v fadé jinych oboru, zac¢inaji se v oblasti IT uplatiiovat techniky, které jsou
inspirovany pfirozenymi principy fungovani a vyvoje tohoto svéta. Do této kategorie lze
mimo jiné zafadit evoluéni algoritmy [5, 3|, které vychdzeji ze zdkladnich pravidel vyvoje
(evoluce) biologickych organismu (dnes jiz muzeme najit i evoluéni algoritmy, které nejsou
zalozeny na téchto principech a hledaji inspiraci ve fyzice, napf. simulované zihéni [3]).

Jadrem evoluénich algoritmu se stala Darwinova evoluéni teorie, ktera je zalozena na prin-
jedinci. Reprodukei takovych jedinct vznikd pomérné velka Ssance na vznik nového jedince
s lepsimi vlastnostmi, nez kterymi disponovali jeho rodice.

Zakladnim principem vétsiny evoluénich algoritmu je populace tvofend jedinci (chro-
mozomy), ktefi obsahuji genetické informace. Jedinec predstavuje jedno z mnoha feseni,
kterému je pfifazeno urc¢ité kvalitativni ohodnoceni (tzv. fitness hodnota), schopnost fesit
danou tlohu. U jedinct s lep§im ohodnocenim je pak vétsi pravdépodobnost, Ze vstoupi
do procesu reprodukce s jinym jedincem. Vznikne tak potomek, u kterého lze predpokladat,
ze bude dana kritéria splnovat 1épe nez jeho rodice. Pro vypocet fitness hodnot je vyuzivano
tzv. fitness funkce [3], kterd je jadrem daného evoluéniho algoritmu a pro kazdou tlohu
je specifikovana individualné. Obvykle je hodnota fitness kladné redlné ¢islo, kde nula udava
idealn{ feseni. Definujme nékteré pojmy:

Ucelov4 funkce: Popisuje vztah mezi genotypem a fenotypem. Udava miru uspésSnosti
chromozomu.

Fitness: Relativni schopnost preziti a reprodukce genotypu v daném prostiedi.

Prirozeny vybér: Proces, ve kterém jedinci s vétsi fitness vstupuji do reprodukéniho
)
procesu s vétsi pravdépodobnosti nez jedinci s mensi fitness.

Nahodny geneticky drift: Nahodné udélosti zasahujici do vyvoje jedincu a ovliviiujici
vyvoj populace. Jednd se napf. o mutaci genetické informace nebo ndhodné dmrti
jedince s velkym fitness jesté pred tim, nez mél moznost vstoupit do reprodukéniho
procesu.

Reprodukéni proces: Reprodukee je proces, pii kterém se z vybranych jedincu (rodi¢u)
vytvari potomci.



Evoluéni algoritmy patii v souc¢asné dobé mezi zakladni optimaliza¢ni algoritmy mode-
rni informatiky. Jejich aplikace v8ak muzeme zaznamenat i v jinych oblastech. Uplatnéni
nachézeji zejména tam, kde je nemyslitelné prohleddavéani celého stavového prostoru. Svoji
obecnosti jsou pouzitelné napt. téméi ve vSech piipadech, kdy muzeme dané feSeni ohodno-
tit pomoci jednoduchého rychlého vypoctu.

Je nutno poznamenat, Ze se jedna o stochastické optimaliza¢ni algoritmy, avSak od kla-
sického slepého stochastického algoritmu se vyznamné odlisuji. Slepy stochasticky algo-
ritmus prohledava stavovy prostor zcela ndhodné. Nové feSeni nemda zadnou navaznost
na optimalizovanou funkci a v piipadech, kdy stavovy prostor nabyva velkych rozméru,
je nalezeni piijatelného feseni ¢asové velmi ndroc¢né. Naproti tomu u evoluénich algoritmu
jsou ke stochastickym prvkam ptitfazeny techniky, které dokazi usmérnit ndhodné genero-
vani bodu k hodnotam, které maji ptijatelnou vzdédlenost od optimélniho feSeni. Dalsim
vyznamnym faktorem evoluénich algoritmu je skutecnost, Zze v jednom kroku nepracuji
v rdmci stavového prostoru pouze s jedinym Fesenim, nybrz s celou mnozinou (populaci)
FeSeni.

Mezi zakladni evoluéni algoritmy patii geneticky algoritmus, genetické programovani,
evolucni strategie a evolucni programovani.

2.1 Geneticky algoritmus

Autorem Genetického algoritmu se stal v poloviné 70-tych let minulého stoleti John Holland
[9]. V soucasné dobé patii geneticky algoritmus mezi nejpouzivanéjsi a snad nejzndméjsi
evoluéni algoritmus.

Geneticky algoritmus pracuje se dvéma prostory: vyhledavaci prostor a prostor feSeni.
Vyhleddvaci prostor je prostor bindrné zakédovanych feseni dané problematiky (genotypu),
které jsou mapovany do prostoru feseni. Ten obsahuje jednotlivé entity dané problémové
domény (fenotypy).

V ramci genetického algoritmu muzeme chapat biologického jedince jako linearni fetézec
symboli fixni délky, ktery charakterizuje dany chromozom. Potom hovoiime o populaci
chromozomu, které se s urcitou pravdépodobnosti mezi sebou reprodukuji v zavislosti na
jejich hodnoté fitness.

Specifickou vlastnosti genetického algoritmu je vyuzivani operatoru kiizeni a mutace.
Tato skutec¢nost odliSuje geneticky algoritmus od vétsiny ostatnich evoluénich algoritm.
Pokud bychom operator kiizeni z genetického algoritmu vyjmuli, dostali bychom algoritmus
velmi podobny horolezeckému algoritmu [3].

Operator mutace vnasi do populace chromozomu stochasticky prvek, ktery muze zabra-
nit degradaci celé mnoziny a umoznit tak vznik jedince s vyssi fitness nez jeho predchudce.
Mutace je zalozena na ndhodné zméné chromozomu. Ve stavajicim kédu genotypu jsou
s urcitou pravdépodobnosti zménény nékteré ¢asti. Timto postupem je zajiSténa rozmani-
tost chromozomn, kterd zabranuje jejich piipadné konvergenci k jednomu jedinému feSent,
které nemusi byt pro dany tcel zadouci.

Operator kiizeni je zaloZen na kombinaci dvou chromozomu zvanych rodice. V kddech
chromozomau jsou ndhodné zvoleny body kiizeni vymezujici useky kodu, které budou navza-
jem vymeénény. Kiizeni se nazyva n-bodové, kde n udava pocet bodu kiizeni. Po provedeni
této operace ziskdvame dva nové chromozomy (potomky), které ziskaly urcité charakteris-
tické vlastnosti svych rodi¢ovskych chromozomu.

Priklad pouziti obou operatoru znazornuje obrazek 2.1.
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Obrézek 2.1: Genetické operéatory: (a) piiklad mutace 9. genu, (b) piiklad jednobodového
kiizeni na pozici 12

Chromozomy nachézejici se v dané populaci vstupuji do reprodukéniho procesu, ve
kterém vznikaji novi jedinci (chromozomy). S urcitou pravdépodobnosti je u téchto novych
chromozomu moznost, ze budou mit vétsi fitness nez jejich rodice a nahradi tak v populaci
chromozomy s nizkou fitness. Tento proces se opakuje do doby, nez je nalezeno piijatelné
feseni nebo dosazeno maximalniho poctu iteraci.

Chromozomy jsou do reprodukéniho procesu vybirdny kvazindhodné. Pokud bychom
vybirali pouze chromozomy s nejvétsi fitness, mohlo by dojit k ohrani¢eni oblasti, ve které
reSeni hledame, coz by v koneéném dusledku vedlo k nalezeni horsiho feSeni, nez by bylo
za normalnich okolnosti mozné.

Pro renormalizaci fitness se pouziva nékolika nejcastéjsich metod selekce [4]:

Selekce iimérna kvalité: V tomto pripadé nedochdzi ke transformaci ucelové funkce.
Tato metoda obsahuje nékolik zdsadnich omezeni a nedostatki. V prvé fadé musi
byt tucelova funkce nezdporna. Déle, pokud populace obsahuje nékolik jedincu s velmi
dobrym ohodnocenim, dochézi ke zna¢nému vlivu téchto “superjedinci” a k rychlé
degradaci populace vlivem velkého selekéniho tlaku. A v neposledni fadé, mize dojit
k dplnému potlaceni selekce a to v téch piipadech, kdy populace pokryva jen velmi
malou ¢ast rozsahu tcelové funkce.

Metoda okna: Dynamicky upravuje hodnotu tcelové funkce. V populaci je nalezen nej-
horsi jedinec, jehoz ohodnoceni je nésledné odecteno od ohodnoceni vSech ostatnich
jedinct. Timto krokem ziska nejhorsi jedinec nulové ohodnoceni a je tak zcela vyloucen
z procesu reprodukce. Tento postup vSak vede k rychlé eliminaci jedinca s nizkym
ohodnocenim a ztrité ruznorodosti populace.

Sigma-selekce: Je zalozena na podobném principu jako metoda okna. Nedochazi vsak
ke snizovani fitness v zavislosti na nejhor$im jedinci. Hodnota, o kterou je fitness
upravena, se piimo vztahuje k priumérnému ohodnoceni populace. Nedochdzi tak
k rapidn{ eliminaci §patnych jedincu a zdroven je zabranéno stagnaci prohleddvaciho
postupu.



Poradova selekce: Nachdzi uplatnéni tam, kde lze pomérné obtizné stanovit ohodnoceni
jedincu, av8ak l1ze nalézt jejich usporadédni. Jedinci jsou pak ohodnoceni sestupné prave
v zavislosti na jejich potradi dle kvality. Mezi nejznaméjsi poradové selekce patii selekce
linearni a exponencidlni.

Turnajova selekce: Tato metoda obsahuje jak fazi selekce, tak vzorkovani. Z popu-
lace je vybrano n ndhodnych jedincu bez zavislosti na jejich dosavadnim ohodnoceni
a mezi nimi je usporadan “turnaj”. Vyhréva jedinec s nejlepsim ohodnocenim z tohoto
vybéru.

Zakladni a nejjednodussi formou genetického algoritmu je tzv. kanonicky nebo jedno-
duchy geneticky algoritmus [5]:

1. Pro vsechny ¢leny populace je vygenerovan ndhodny genotyp.
2. Genotyp kazdého ¢lena je pfeveden na fenotyp a je vyhodnocena jeho fitness.

3. Do tzv. prostoru pafeni (mating pool) jsou umistény kopie jedincu stavajici populace
tak, ze jedinci s lepsi fitness jsou zde zastoupeny vicekrat nez jedinci s horsi fitness.

4. Nahodné jsou vybrani dva rodic¢e z prostoru pafeni.

5. Jsou vygenerovani dva potomci tak, ze s uréitou pravdépodobnosti dojde k vzdjem-
nému ndhodnému kiizeni genotypu obou rodicu.

6. S urcitou pravdépodobnosti je aplikovana ndhodnd mutace genotypu obou potomki.

7. Potomci jsou umisténi do nové populace a opakuji se kroky 4-7, dokud neni nova
populace naplnéna.

8. Kroky 2-8 se opakuji, dokud neni dosazeno uspokojivého feseni nebo nebylo dosazeno
daného pocétu generaci.

2.2 Genetické programovani

Autorem genetického programovéni se stal v 90-tych letech minulého stoleti John R. Koza
[10]. Genetické programovani predstavuje ziejmé jednu z nejmladsich technik evoluénich
algoritmu. Jednd se o specidlni implementaci genetického algoritmu, ktery pouziva velmi
specifické prostiedky. Jeho zdkladni myslenkou je tzv. automatické programovani [5], kde
problém spociva v nalezeni programu, ktery fesi danou ilohu.

Specifickou vlastnosti genetického programovani je zejména to, ze geneticka informace
v chromozomu nenfi reprezentovana binarnim kédem, ale funkci. Z toho vyplyva, ze na rozdil
od genetického algoritmu neexistuji v genetickém programovani dva oddélené prostory
a vyznam genotypu a fenotypu je tak stejny.

Pokud genetické programovyni vnimame v ramci jeho puvodni myslenky automatického
programovani, narazime na dals{ odlisnost od genetického algoritmu. Proces vyhodno-
covani neni zalozen na nékolika vstupnich hodnotéach a jejich adekvatnimu vystupu, nybrz
na spusténi samotného programu, ktery je ulozen v kazdém chromozomu.

Jednim z hlavnich problémii genetického programovani byla skuteénost, ze funkce byly
stdle reprezentovany fetézci symbolu. Genetické informace tak nabyvaly ruznych délek,
coz zpusobovalo pii kiizeni zna¢né problémy. Stanovit fixni délku genotypu by bylo velice



neefektivni a pro samotné genetické programovani deklasujici, obzvlasté proto, ze pocitacové
programy samy o sobé& mohou nabyvat ruznych délek. V piipadé pevné velikosti chromo-
zomu by v podstaté byla potlacena celd myslenka, diky niz genetické programovani vzniklo.
Pro nazornost uvedeme jednoduchy ptiklad:

chromosome_1 = ’A+B/C’
chromosome_2 = ’~A/B+C’
k¥iZeni v bodé 1
child_1 ’~+B/C’
child_2 >AA/B+C’

7 piikladu je zifejmé, Ze vysledek je syntakticky nespravny. John Koza nabidnul jedno
z mnoha feSeni v podobé hierarchické stromové struktury, ktera reprezentuje danou funkci.
Vysledny piepis dané funkce muzeme vidét na obrazku 2.2.

Obrézek 2.2: Reprezentace kédu stromovou strukturou

Obdobné jako v genetickém agloritmu, jsou v genetickém programovani pouzity dvé
zakladni operace - kiizen{ a mutace. Ty mohou byt doplnény o nékteré dalsi, mezi néz patii
zejména:

Permutace: Piehozeni poradi potomku néjakého uzlu.

Editace: Zjednoduseni podstromu, optimalizace (napf. vyskyt vyrazu 1 + 1 je optimali-
ZOVAN na 2).

Obaleni: Zabaleni podstromu do jediného uzlu, ktery je poté pouzivan jako jeden uzel.
To znamena, ze napf. nelze ménit jeho strukturu mutaci.

Kiizeni je aplikovano na nahodné vybrané podstromy bez rizika poruseni syntaktické
spravnosti, jak znazoriuje obrazek 2.3.

V piipadé mutace je ndhodné vybran uzel daného stromu, ktery je vymazan, véetné
vSech podstromu a nahrazen nové ndhodné vygenerovanym podstromem (obrazek 2.4).
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Obrazek 2.3: Kiizeni dvou ¢asti stromovych struktur

Existuji vsak i implementace genetického programovani, ve kterych je stromova struk-
tura nahrazena napf. obecné orinetovanymi grafy (Parallel Algorithm Discovery and Or-
chestration) [1] nebo jako sit uzlu v kartezském souradnicovém systému (Cartesian Genetic
Programming) [2].

Vsechny uvedené funkce v prikladech lze jednoduse piepsat do jazyka LISP a to zejména
proto, ze se jednd o jazyk, ktery umozinuje zapsat kombinaci funkci jako fetézec.

V dnesni dobé nachézi genetické programovani uplatnéni v mnoha oblastech pocita-
¢ového inZenyrstvi, elektroniky a dalsich. Uvedme napiiklad symbolickou regresi, syntézu
analogovych elektrickych obvodu, vyvijejici se obvody nebo hledani pravidel celularnich
automat.

Nekolik typickych ptiklada pouziti genetického programovani [4]:



Mutated child

Obréazek 2.4: Operator mutace aplikovany na stromovou strukturu

Uloha Hledany algorit- | Vstup Vystup
mus
indukce posloupnosti | analyticky pfepis | index element posloup-
nosti
symbolickd regrese | matematicky nezavislé zavislé proménné
mnoziny dat vyraz proménné
optimalni Fizeni fidici strategie stavové proménné | akéni veliciny
identifikace a | matematicky nezavislé zavislé proménné
predikce model systému promeénné
klasifikace rozhodovaci hodnoty atributa | prifazeni do t¥idy
strom
uceni se cilenému | program vstupy ze senzoru | akce organismu
individudlnimu popisujici chovani
chovani
odvozeni kolek- | program informace o vz- | akce jedince v
tivniho chovani popisujici chovani | tahu jedince ke | kolektivu

jedince

zbytku kolektivu

2.2.1 Symbolicka regrese

Symbolickd regrese patii mezi zdkladn{ aplikace genetického programovéani [3]. Jejim prin-
cipem je nalézt funkci, ktera by idealné aproximovala body z tréninkové mnoziny. Jedna
se o roz§iteni regresni analyzy, kde pro danou tréninkovou mnozinu a funkci hledame takové
parametry funkce, aby co nejlépe pokryly tyto body. Jelikoz v regresni analyze dochazi
pouze ke zméné koeficientu funkce, mé tato metoda velice omezeny obor funkci. Zevse-
obecnénim regresni analyzy dostavame metodu aplikace genetického programovani, kterou
John Koza nazval symbolickd regrese.

Pro zapis funkce v symbolické regresi se pouziva syntaktického stromu.

typu.
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1. Funkcionalni vrcholy odpovidaji jednoduchym operacim, které mohou byt n-narniho




2. Koncové vrcholy odpovidaji konstantdm nebo nezavislym proménnym.

Nezavislé proménné jsou na zavér ohodnoceny redlnymi ¢isly a syntakticky strom muze
byt vyhodnocen nékterou z metod, nejéastéji metodou back-tracking. Z obrazku je ziejmé,
ze syntakticky strom umoznuje znac¢nou variabilitu zapisu funkce a to zejména co se tyce
priorit.

V piipadé SR lze bez vdznych problému aplikovat operace (kiizeni, mutace, ...) nad
syntaktickym stromem tak, jak byly predstaveny v kapitole o genetickém programovani.

2.2.2 Gramaticka evoluce

Jedna z nejnovéjsich evoluénich technik kombinujici model genetického algoritmu a ge-
netického programovéani. Stejné tak jako genetické programovani se gramatickd evoluce
pouzivé pro automatické programovéani [4]. Zakladn{ odlisnosti vsak je, ze je tato technika
obecnéjsi a pouzitelna pro libovolny jazyk popsatelny bezkontextovou gramatikou. Rozdil
Ize také spattit v reprezentaci reSeni, které je v genetickém programovani v podobé syntak-
tického stromu, kdezto v gramatické evoluci jde o binarné zakédovani. Jako hlavni genetické
operatory jsou pouzity jednoduché jednobodobé kfizeni a jednoduché bodova mutace.

2.3 Evoluc¢ni strategie

Autory evoluéni strategie se stali v 60-tych letech minulého stoleti v Némecku Bienert,
Rechenberg a Schwefel [16, 17]. Evoluéni strategie patii mezi historicky prvni dspésné
stochastické algoritmy. Na rozdil od genetického algoritmu, ktery pracuje s binarni reprezen-
taci proménnych, je v evoluéni strategii vyuzito reprezentace fretézci redlnych ¢isel (i zde
vsak existuji vyjimky). Zakladnim operdtorem evoluéni strategie je mutace.

Mutace je v evoluéni strategii aplikovédna dle predpisu

¥ =x+ N(0,0)

kde N(0,0) je vektor nezdvislych ndhodné generovanych ¢isel s normdlnim rozlozenim |,
nulovou stiedni hodnotou a standardni odchylkou o; x je aktudlni hodnota chromozomu
a x’ je novd hodnota chromozomu. Novy chromozom je akceptovatelny, pokud je jeho feseni
lep§i nez u puvodniho chromozomu.

Smeérodatné odchylka u operatoru mutace se v prubéhu evoluce dynamicky meéni dle
urcitych pravidel. Mezi nejznaméjsi patii pravidlo 1:5. Zména smérodatné odchylky pfimo
zavisi na koeficientu uspésnosti, tedy poméru akceptovatelnych feseni a celkovému poctu ite-
raci, ve kterém byla tispésnost sledovana. Hrani¢ni hodnotou je v tomto ptipadé pravé % [3].
V piipadé, kdy je koeficient tispésnosti vétsi nez hraniéni hodnota, dochézi ke zmenseni stan-
dardni odchylky a naopak. Tento algoritmus zajisfuje v pifpadé vétsich tspéchii zvétseni
kroku vyhledavani. Naopak v pfipadé nalezeni podstatné vétsi miry neakceptovatelnych
reSeni, zmenSeni kroku.

Zména smérodatné odchylky:

pro ¢(k) < % — o' = Cyo

pro p(k) > H — o' =Cio
propk)=¢ =o' =0
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kde (k) je koeficient dspésnosti, volitelna konstanta Cy < 1 zmensuje velikost standardni
odchylky
a volitelnd konstanta C; > 1 zvysuje velikost standardni odchylky.

Pokud je v evoluéni strategii pouzivan operator kiizeni, existuje nékolik nejpouzivanéj-
§ich metod, jak tento operdtor implementovat:

Primeérem Vektor hodnot potomka je dan prumérem jednotlivych hodnot vektoru rodi¢u.

Diskrétni kiizeni Vektor hodnot potomka je tvofen ndhodnym vybérem hodnot vektor
rodica.

Linearni kombinace V tomto ptipadé vznikaji dva potomci linedrni kombinaci vektoru
svych rodicéu.

V ramci evolucni strategie existuji dvé zakladni metody selekce:

1. selekce (u+A) (obrazek 2.5) - po vygenerovani A potomku postupuje do dalsi generace
1 nejlepsich jedinct z mnoziny p + A. Jedna se tedy o spoleénou mnozinu rodi¢i
a potomkt.

2. selekce (p, ) (obréazek 2.6) - po vygenerovani A potomku postupuje do dalsi generace
1 nejlepsich jedincu z takto vygenerované mnoziny. Vybira se tedy pouze z mnoziny
potomk.

stara populace

potomci

Obrazek 2.5: Selekce (u + A)

Mezi prvni formy evoluéni strategie patii strategie (141), kterd pouziva pouze dva
¢leny a to jednoho rodic¢e a jednoho potomka. Jednd se o jednoduché vylepseni slepého
stochastického algoritmu o dynamickou korekci smérodatné odchylky, v zavislosti na poctu
akceptovanych fesSeni.

Pomérné zajimavym rozsifenim evoluéni strategie je zavedeni autoevoluce fidicich pa-
rametru.

1. Korekce standardni ochylky podle pravidla 1:5.

12



stara populace

nova populace

potomci

Obrazek 2.6: Selekce (u, \)

2. K vektoru hodnot je pfitazen adekvatni vektor smérodatnych odchylek, které jsou
postupné korigovany.

3. K vektoru hodnot a smérodatnych odchylek je zaveden vektor natoceni ve sméru
hledaného minima, ktery je taktéz korigovéan.

2.4 Evolu¢éni programovani

Autorem evoluéniho progranmovéni se stal v 60-tych letech minulého stoleti Lawrenc Fogel.
Jde o uzavienéjsi variantu evoluéni strategie, kterd byla vyvinuta nezavisle a také diive.
Cilem bylo evolu¢nim postupem odvodit chovani kone¢ného automatu tak, aby byl schopen
predikovat zmény prostiedi, v némz se nachazi [6].

Prostiedi je v tomto piipadé popsano jako posloupnost symbolu z konetné abecedy.
Vystupem je automat predpovidajici dalsi symbol této posloupnosti. Kvalita automatu je
nasledné hodnocena spolehlivosti predikce.

Bylo navrzeno pét mutacnich operatoru pro modifikaci populace N ndhodné vygenero-
vanych automatu:

1. zména zéavislosti vystupniho symbolu na vnitfnim stavu,
2. zména prechodové funkce vnitinich stavi automatu,

3. zména pocatecniho stavu automatu,

4. odstranéni vnitfniho stavu,

5. pridani vnitfniho stavu.

13



Kapitola 3

Celularni automaty

Celularni automaty zavedli ve 40-tych letech minulého stolet{ Stanislaw Ulam a John von
Neumann. Spoleéné pracovali na samoreplikujicich systémech. Zakladem se stal systém
na sledovani strojové reprodukce, operujici pouze se zakladnimi strojovymi instrukcemi
[21].

Celularni automat je matematicky model fyzikalniho systému, jehoz prostor a ¢as jsou
diskrétni a fyzikalni veliciny nabyvaji diskrétnich hodnot z koneéné mnoziny. Zékladnim
stavebnim kamenem celularniho automatu je bunka. Zpravidla se predpokladd, ze pocet
bunék automatu je nekonec¢ny, avsak v praxi je prostor celuldrniho automatu omezen.
Buiiky za hranici celuldrni struktury potom mivaji bud piesné definovany stav nebo jsou
cyklicky propojeny s bunkami opacné strany. Vytvareji tak napt. kruh, anuloid apod. Bunky
celuldarniho automatu se nachéazeji v jednom stavu z konetné mnoziny stavii. Jsou nejéastéji
usporadany do pravidelnych struktur jako pole (jednorozmérny CA), miize (dvourozmeérny
CA), piipadné do dalsich vicerozmérnych struktur [3].

Celularni automat se vyviji v diskrétnich ¢asovych krocich. Nasledujici stav buiky
celularniho automatu je dan jejim aktualnim stavem a stavem bunék v definovaném soused-
stvi této bunky. Tato zavislost se nazyva lokalni pfechodové funkce (pravidlo). Lokalni
prechodové funkce mohou byt pro vSechny bunky automatu spoleénd (uniformni celuldrni
automat) nebo pro kazdou bunku individudlni (hybridni - neuniformni celuldrni automat).
Ptfechodem vsech bunék do nasledujiciho stavu je vytvoren jeden vyvojovy krok celularniho
automatu. Pfechod vSech bunék automatu do nasledujiciho stavu se nazyva vyvojovy krok
celularniho automatu.

Jak bylo zminéno, jednim z faktorti, kterym je dan nésledujici stav buriky, je jeji okoli.
V praxi existuje nékolik nejpouzivanéjsich typu okoli buiiky, jako napf. v 2D celuldarnich
automatech von Neumannovo, Mooreovo nebo rozsifené Mooreovo okoli (obrazek 3.1).

Celularni automat je tedy definovan ¢tyimi zakladnimi parametry: strukturou ele-
mentarnich bunék, koneénym poctem stavi bunék, okolim buiiky a algoritmem vypoctu
nasledujiciho stavu bunky celularniho automatu, nazyvaného lokalni pfechodova funkce.

Celularni automat se osvédcil jako vhodny vypocetni model pro simulaci fyzikalnich
systému, tvorenych mnoha diskrétnimi prvky s lokdlnimi interakcemi popsanymi diferen-
cialnimi rovnicemi.
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v Hemrarm- oo okoli Maore-ovo dioli roziiend Moore-owo okol
(a) (b) (c)

Obrézek 3.1: Nejpouzivanéjsi typy okoli bunky 2D celuldrniho automatu: (a) von Neuman-
novo, (b) Mooreovo, (c¢) rozsifené Mooreovo

3.1 Binarni celularni automaty

Jednou z nejznaméjsich aplikaci celularnich automatu se stala v 70-letech minulého stoleti
tzv. hra “Life” (zivot bunék) [7] (obrazek 3.2). Autorem se stal John Conway. Narozdil
od puvodniho von Neumannova celuldrniho automatu s 29 pravidly, se jednalo o celuldrni
automat s bindrnimy stavy bunék (“live-black”, “dead-white”) a nasledujicimi lokalnimi
predhodovymi pravidly:

e Pokud ma ziva bunka pfesné dva nebo tii zivé sousedy, zustava ziva.
e Pokud ma mrtva bunka presné tii zivé sousedy, stava se zivou.

e Ve vsech ostatnich piipadech hyne pfemnozenim (> 3) nebo v dusledku osamoceni
(<2).

Tato “hra” bez “hracu” prezentuje evoluci, kterda vychdzi pouze z pocateéniho stavu
a nepotiebuje zadné jiné vstupni informace.

Obrazek 3.2: Piiklad stavu celularntho automatu hry Life

Bindrni celuldarni automat piedstavuje podtiidu celuldrnich automati s dvéma stavy
bunky. Zakladni vlastnosti bindarniho celularniho automatu popsal Stephen Wolfram a vytvo-
fil tak zdklad teorie celuldrnich automatu [21]. Bindrni celuldrni automat muzeme rovnéz
chapat jako paralelné pracujici aritmetickou jednotku. S vyuzitim tohoto pfistupu byly
popséany paralelni nasobicky, struktury pro zpracovani obrazi a rozpoznavani znaku a dalsi
aplikace.
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3.2 Hybridni - neuniformni celularni automaty

V réamci této prace se zaméiime na jednu specifickou skupinu celuldrnich automati, kterou
jsou hybridni - neuniformni celuldrni automaty. Specifickou vlatnosti a tedy i zdkladnim
rozdilem mezi uniformnim a neuniformnich CA je pocet lokdlnich pfechodovych funkci a je-
jich pritazeni. V oboru neuniformnich celuldrnich automatt nejsou prechodova pravidla pro
vSechny buiiky automatu spoleéné, nybrz je kazdé buiice zvlast piifazena vlastni lokalni
prechodova funkce. Tento fakt ¢ini tuto strukturu flexibilnéjsi oproti varianté s jedinou
lokéalni pfechodovou funkeci. Uniformni celularni automaty jsou specidlni variantou neuni-
formnich celularnich automati a to pravé v pripadé, kdy jsou vSechny lokélni prechodové
funkce neuniformniho systému identické.

Samotnou mnozinu neuniformnich celularnich automatu nyni jesté vice omezime a to
podminkami, které bude spliiovat celularni automat pouzity pro experimentalni vysledky
v této préaci (obrazek 3.3). Témito podminkami je presné stanoveni dimenze d celuldrniho
automatu, ktera bude v naSem piipadé d=1. Dale omezime mnozinu stavu, kterych mo-
hou bunky celularniho automatu nabyvat a to na symboly {0, 1}. A nakonec zavedeme
koneénost celuldrniho automatu, tedy omezeni na urcity pocet bunék. Zavedenim téchto
podminek, dostdvame binarni jednorozmeérny neuniformni celuldrni automat s koneénym
poc¢tem bunék, ktery lze formélné definovat nasledovné:

Definice 1 [8, 18]: Sedmici A = (Q, N, R, z, by, by, ¢p) nazveme bindrnim jednorozmérnym
neuniformnim celularnim automatem s koneénym poctem bunék, kde

e () =0,1 je bindrni mnozina stavi,
e N : N CZ je velikost sousedstvi,

e z € N udava celkovy pocet bunék celularniho automatu,

b1,b2 € Q" jsou hodnoty okrajovych podminek,
e ¢ je pocatecni konfigurace,

R:S — (QN — Q) zobrazeni piifazujici kazdé buiice automatu S = 1,2, ...,z
lokalni ptrechodovou funkci 61, ...,8,, kde §; : QY — @, nazveme piepisovaci
pravidlo, i € S.
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sousedstd bufiky €4

o

00,0

11 111

bufika ¢. 4 celularniho automatu

Obrézek 3.3: Piiklad jednorozmérného bindrniho celularniho automatu: velikost sousedstvi
je v tomto piipadé 1, ¢erné jsou vyznaceny okrajové buiiky automatu, ¢isla udavaji mozné
stavy bunék.
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Kapitola 4

Development

Development je jednou z dalsich technik inspirovanych biologickymi déji. Zakladni principy
jsou odvozeny od ontogeneze, kterd popisuje individuédlni vyvin jedince ze zygoty ve vyspély
vicebunéény organismus. Jednotlivé faze vyvinu zarodeéné bunky se daji charakterizovat
nésledovneé [11]:

Zarodecné déleni: V této fazi dochdzi k pocetnému déleni zdrodeéné bunky, jehoz vy-
sledkem je tzv. blastula - shluk bunék.

Organizace bunék: V embryu dochézi k prostorové a ¢asové organizaci bunék. V prvnim
stupni je vytvofen prostorovy koncept organismu. V pribéhu druhého stupné dochazi
k vytvareni zakladni zdrodectné vrstvy.

Morfogeneze: Zména tvarovych vlastnosti - dochdz{ k pfemistovani bunék, utvaii se zdklad
vnitfnosti. Tento proces se nazyva gastrulace.

Odliseni bunék: Jednotlivé bunky ziskaji vlastni strukturu a funkci, vznikaji tak riizné
typy bunék.

Ruist: Dochazi k rozmnozovani bunék a rustu bunééné hmoty - organismus nabyva na ve-
likosti.

V klasickém evolu¢nim navrhu je feSeni daného problému piimo zakédovano do chromo-
zomu (genotypu). Chromozom, resp. jeho kéd, ma pak jednoznacny ekvivalent v mnoziné
feSeni, ktery lze piimo kvalitativné ohodnotit pomoci fitness funkce.

Development v evoluénim ndvrhu méni pomérné zasadnim zpusobem pravé takto zmi-
néné pojeti zakédovani jednotlivych feseni. Nejednd se o evoluci genotypu piimo véazanych
na fenotypy, nybrz o evoluci predpisu pro konstrukei cilového objektu z tzv. embrya (obvykle
trividlni feseni daného problému). Samotné embryo nemusi byt predem definovino a muze
byt taktéz pfedmétem evoluce. Chromozomy tak v urcité podobé obsahuji mapovaci funkci
genotypu na fenotyp, ktera se stava predmétem evoluce jak ukazuje obrézek 4.1.

V oblasti developmentu muzeme pozorovat dva zakladni piistupy [14]:

1. Development s koneénym poctem krokti: tento piistup je pouzit zejména tam,
kde zname vysledny objekt a predmétem evoluce je samotny postup ziskani tohoto
objektu. Jednotliva feSeni pak mohou byt snadno porovnana.

2. Development s nekoneénym poctem krokti: v tomto ptipadé dané feseni nere-
prezentuje jeden konkrétni objekt. Vysledkem je mnozina objektu, které lze generovat
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Obréazek 4.1: Princip techniky developmentu v evolu¢nich algoritmech

postupnou aplikaci pfedpisu, pricemz v kazdém kroce nebo v urcité sekvenci kroku,
je vzdy vygenerovan platny vysledek.
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Kapitola 5

Aplikace celularnich automatu jako
vyvojovych modelua

Celularni automaty lze s vyhodou vyuzit ve zminované technice developmentu. Miuzeme
tu pozorovat primou souvztaznost ke konstrukci cilového objektu, ktery je sestavovan
na zakladé vyvoje celularniho automatu. Samotné embryo je zde zastoupeno pocateéni
konfigurdci automatu a samo o sobé muze byt téz predmétem evoluce. Jednotlivé vyvojové
stupné celularniho automatu, pak lze substituovat s uré¢itym vyvojovym krokem vysledného
objektu.

V této praci se zaméfime na specifickou oblast developmentu ve spojeni s evoluénim
navrhem a celularnimi automaty. Pokusime se nalézt celularni automat, ktery dle urcitych
principi dokaze v konetném poctu aplikaci lokdlnich prechodovych funkci, vygenerovat
pozadovany kombinaé¢ni logicky obvod.

5.1 Na&vrh kombinac¢nich logickych obvodu

V oblasti kombinaé¢nich logickych obvodt bylo jiz evoluénich technik vyuzito v fadé piipadi.
Jako piiklad muzeme uvézt kartézské genetické programovani [20], kde chromozom pied-
stavuje matici hradel a jejich propojeni. V nasem piripadé vsak neptjde o evoluéni vyvoj
matice, kterd piimo reprezentuje dany obvod, nybrz o evoluci celuldarniho automatu, ktery
generuje pozadovany obvod postupné, v jednotlivych krocich.

Jak bylo zminéno vyse, v oblasti celuldrnich automatt jsme vybrali velmi specifickou
skupinu a to bindrni jednorozmérny neuniformni celularni automat. Mozné stavy jednotli-
vych bunék celularniho automatu jsou zndmy, avsak je nutné specifikovat, jak bude defi-
novano okoli bunék. Zde se predem neomezime jen na dva nejblizsi sousedy dané bunky.
Ponechame velikost okoli variabilni, avSak s jednou podminkou, Ze rozsah okoli bude sou-
mérny na obé strany od aktudlni bunky. Tedy pocet uvazovanych bunék z jedné strany bude
identicky po¢tu bunék ze strany druhé.

Jelikoz pracujeme s neuniformnim celuldrnim automatem, bude pro kazdou buiiku celu-
larniho automatu specifikovana individualni lokalni pfechodova funkce. Timto zpusobem
zna¢né naroste celkovy pocet piepisovacich pravidel kazdé buiiky automatu. Dalsi sku-
tec¢nost, kterd bude vyznamné ovliviiovat pocet pirepisovacich pravidel, je velikost okoli.
Jak jsme zminili, velikost okoli neni pfedem omezena a sama o sobé muze piepisovacich
pravidel jesté zvysit. Proto bude v nékterych slozitéjsich piipadech nutné omezit pocet
prrepisovacich pravidel v lokalni prechodové funkci jedné bunky na ur¢itou velikost a stavim,
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které nebudou popsany, ptifadit jediné souhrnné pfepisovaci pravidlo.

V tomto okamziku ndm chybi nadefinovat posledni zasadni prvek a tim je generovani
vysledného kombina¢niho obvodu danym celularnim automatem. Pro tento 1cel rozsitime
celularni automat uvedeny v definici 2 o generativni schopnosti. Kazdy stav bunky a jejiho
okoli v jednotlivych vyvojovych stupnich celuldrniho automatu nebude pouze zdrojem pro
vypocet nasledujiciho stavu, ale také generatorem uréitého hradla a jeho vstupu. V kazdém
vyvojovém kroku celuldrniho automatu nam tak vznikne jeden paralelni stupeti vysledného
kobminaé¢niho logického obvodu. Takovy celuldrni automat muzeme popsat nasledovné:

Definice 2: Celularni automat s generativnimi schopnostmi je algebraicka struktura
A - (Q?N727R7 )\727[71762700)7 kde

e () = 0,1 je bindrni mnozina stavu,

e N : N CZ je velikost sousedstvi,

¥ # () je konecnd mnozina symbolu,

z € N udava celkovy pocet bunék celularniho automatu,

b1,b2 € Q" jsou hodnoty okrajovych podminek,

e ¢ je pocatecni konfigurace,

X : QN — ¥ je funkce generujici pro kazdé prechodové pravidlo, tvaru ¢_1gog1 —
¢’ néjaky symbol ze X,

R:S — (QN — Q) zobrazeni piifazujici kazdé buiice automatu S = 1,2, ...,z
lokélni prechodovou funkci 41, ..., d,, kde §; : Q¥ — Q,i € S.

Nutno uvést, ze cilovy kombinac¢ni obvod je vygenerovan po provedeni urcitého konec-
ného poc¢tu vyvojovych krokl celularniho automatu.

5.2 Priklad konstrukce kobminac¢niho logického obvodu

Pro nézornost uvedeme konkrétni priklad celuldrniho automatu a findlni konstrukei vy-
sledného kombinaé¢niho logického obvodu. Velikost celularniho automatu je piimo timérna
poc¢tu vstupu kombinaéniho obvodu v poméru 1:1. Jelikoz se jedna o neuniformni celuldrni
automat, existuje pro kazdou bunku celuldrniho automatu individuélni lokalni pfechodova
funkce. Lokélni pfechodova funkce je zavisla jak na aktualnim stavu buniky, tak na jejim
okoli, které je v tomto konkrétnim piipadé urceno levym a pravym sousedem. Cilovym
feSenim celularniho automatu je schopnost vygenerovat kombina¢ni obvod, jehoz vystupem
budou nami pozadované hodnoty.
Celularni automat odpovidé definici 3 a ma nésledujici vlastnosti:

velikost celuldrntho automatu: 3

velikost okoli: 1

e okrajové podminky: 0xxx0

inicializac¢ni stav: 01100

pocet vyvojovych krokiu: 3
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Cislo pravidla 0 1 2 3 4 b} 6 7

Schéma pravidla v | 000 001 010 011 100 101 110 111
CA

Nésledujici stav | 1 1 1 1 1 1 1 1
bunky

Generovany symbol | NXOR| NOT | NOR | NXOR| NOR | XOR | XOR | XOR
(hradlo) (02) | (12) |(01) [(02) [(02) |(12) [(01) | (12

Tabulka 5.1: Lokalni prechodova funkce a generované symboly bunky 1

Cislo pravidla 0 1 2 3 4 5 6 7

Schéma pravidla v | 000 001 010 011 100 101 110 111
CA

Nésledujici stav | O 1 0 1 1 1 0 1
bunky

Generovany symbol | AND | NOT | AND | NOT | NXOR| NOR | LINE | OR
(hradlo) (01) | (01) |(12) [(01) [(0O1) | (12 (01)

Tabulka 5.2: Lokalni prechodova funkce a generované symboly bunky 2

Tabulky 5.1, 5.2 a 5.3 obsahuji lokalni pfechodové funkce a generované symboly pro
danou kombinaci stavii bunék, v definovaném sousedstvi buniky automatu. Generovany
symbol se sklada z ndzvu hradla a jeho vstupu, které se vazou na piedchozi vygenerovany
stupen kombinac¢niho logického obvodu. V pfipadé, Ze jeSté nebyl zadny stupen obvodu
vygenerovan, jedna se piimo o vstupy kombina¢niho obvodu. V piipadé symbolu NOT,
ktery je jednovstupovy, je rozhodnym vstupem vzdy prvni z uvedenych. Pro zbyvajici
buniky automatu, tedy buitkky ¢. 0 a ¢. 4, nejsou zadnd pravidla uvedena, jelikoz se jedna
o okrajové podminky automatu a ty samy osobé nepiechéazeji do zddného jiného stavu.

Prvni stupen kombinaéniho obvodu je generovan piimo z inicializa¢niho stavu celular-
niho automatu. Pro jednotlivé bunky plati nasledujici:

1. Uvazujeme tabulku 5.1 a hledanou posloupnost symbolu 011. Aplikujeme odpovidajici
pravidlo ¢. 3. Generujeme hradlo NXOR se vstupy ¢.0 a ¢.2. Nésledujici stav bunky
je 1.

2. Uvazujeme tabulku 5.2 a hledanou posloupnost symbolt 110. Aplikujeme odpovidajici
pravidlo ¢. 6. Generujeme vodi¢ se vstupem ze stejné pozice, na které je vodi¢ vyge-
nerovan. Néasledujici stav bunky je 0.

3. Uvazujeme tabulku 5.3 a hledanou posloupnost symboli 100. Aplikujeme odpovidajici
pravidlo ¢. 4. Generujeme hradlo NOR, se vstupy ¢.0 a ¢.2. Nasledujici stav bunky
je O.

Néasledujici stav celularniho automatu je tedy 01000. Vysledny stupeii kombinaé¢niho
logického obvodu muzeme vidét na obrazku 5.1.

Druhy stupeit kombina¢niho obvodu vygenerujeme obdobné jako prvni, s tim rozdilem,
ze neuvazujeme inicializa¢ni stav automatu, ale stav vygenerovany v predeslém vyvojovém
kroku. Nutno také pfipomenout, Ze jednotlivymi vstupy jsou nyni vystupy posledniho vy-
generovaného stupné kombina¢niho obvodu. Pro jednotlivé buiiky plati nasledujici:
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Cislo pravidla 0 1 2 3 4 b} 6 7
Schéma pravidla v | 000 001 010 011 100 101 110 111
CA

Nésledujici stav | 0 0 1 0 0 0 0 0
bunky

Generovany symbol | LINE | NAND| NOT | NAND| NOR | NOR | NAND| LINE
(hradlo) (02) | (12) |(02) [(02) [(02) |(02)

Tabulka 5.3: Lokalni prechodova funkce a generované symboly bunky 3

Oo1100

01100(1)

MEOR

01100(0)

[m]

01100(0)

MOR

Obrazek 5.1: Kombinaéni obvod po prvnim vyvojovém kroku CA. Rada symboli
predstavuje aktudlni stav automatu, ¢ervené je vyznacen stav a okoli uvazované bunky

a zelené nésledujici stav buiiky.

1. Uvazujeme tabulku 5.1 a hledanou posloupnost symboli 010. Aplikujeme odpovidajici
pravidlo ¢.2. Generujeme hradlo NOR se vstupy ¢.0 a ¢.1. Nasledujici stav bunky je 1.

2. Uvazujeme tabulku 5.2 a hledanou posloupnost symboli 100. Aplikujeme odpovidajici
pravidlo ¢.4. Generujeme hradlo NXOR se vstupy ¢.0 a ¢.1. Nésledujici stav bunky

je 1.

3. Uvazujeme tabulku 5.3 a hledanou posloupnost symboli 000. Aplikujeme odpovidajici

pravidlo ¢.0. Generujeme vodic¢. Nésledujici stav bunky je 0.

Nasledujici stav celuldrniho automatu je 01100. Po druhém vyvojovém stupni muzeme

vidét kombinaéni logicky obvod na obrazku 5.2.

Jelikoz jsme se dostali do stejného stavu celularniho automatu, jako byl pocateéni stav,
je posledni stupenn kombinaéniho obvodu totozny s prvnim stupném. Vysledny obvod vy-
generovany pomoci celularniho atuomatu si mizeme prohlédnout na obrizku 5.3.

V piedchozich nékolika odstavcich jsme si predstavili algoritmus konstrukce vysledného
kombinaéniho logického obvodu pomoci binarniho jednorozmérného uniformniho celularniho
automatu. Na ném lze jasné pozorovat rozdil od generovani stejnych obvodu pomoci kartéz-
ského genetického programovani, jak jsme uvedli vyse. Ukazali jsme si téz, ze pocet pravidel
je i v takto jednoduchém piikladu pomérné velky a s velikosti automatu a okoli jesté zna¢né
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01100 01000

01100(1) 01000(1)

0 MNAOR NOR
01100( 01000(1)
14 MNHOR

01100(0) gi1o00(0)
7 MNOR

Obrézek 5.2: Kombinaéni obvod po druhém vyvojovém kroku CA. Rada sybmoli
predstavuje aktudlni stav automatu, Cervené je vyznacen stav a okoli uvazované bunky
a zelené nésledujici stav buiiky.

naroste. Jenom poznamenejme, Ze vygenerovany obvod uvedeny na obrazku 5.3 predstavuje
jednobitovou tplnou séitacku.

5.3 Polymorfni logické obvody

V oblasti logickych obvodu existuje dalsi skupina, nazyvanad polymorfni logické obvody,
na kterou lze metodu developmentu ve spojeni s evolu¢nimi algoritmy pouzit. Klasicky
pristup navrhu multifunkénich systému je zaloZen na pfepindni vystupu jednotlivych sub-
systému, které reprezentuji ur¢itou funkci [19]. Polymorfni obvody jsou naproti tomu zaloze-
ny na zcela jiném principu. Logickd hradla nepfedstavuji jednu funkci jak je tomu u béznych
obvodu. Polymorfni hradlo muze reprezentovat nékolik funkei zaroven (obrazek 8.8) s tim,
ze aktivni je vzdy jedna z moznych v zavislosti na dalsi externi veli¢ciné. Timto externim
¢initelem miuze byt napt. hodnota napéti, teplota, intenzita zafeni apod. Pro rtizné hodnoty
externi veli¢iny pak logicky obvod nabyva jiného funkéniho vyznamu. Piiklady polymorfnich
hradel muzeme vidét v tabulce 8.8.

hradlo fidici hodnoty externi veli¢ina pocet tranzistoru
AND/OR 27/125C teplota 6
AND/OR/XOR | 3.3/0.0/1.5V | externi zdroj napéti 10
AND/OR 3.3/0.0V externi zdroj napéti 6
AND/OR 1.2/3.3V napéti 8
NAND/NOR 3.3/1.8V napéti 6

Tabulka 5.4: Piklad polymorfnich hradel [12]

V ramci této prace provéiime i tuto oblast logickych obvodu a pokusime se navrhnout
multifunkéni kombinaéni logicky obvod. K jiz navrzenému postupu piiddme externi ¢initel
v podobé binarniho vstupu jednotlivych hradel obvodu. Stavy tohoto vstupu budou piepinat
mezi dvémi logickymi funkcemi kazdého hradla.
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01100 01000 01100

01100(1) O01000C(1) 01100

1] MNAOR MNOR MEOR

01000G1) / D1100
MNHOR 0

01100(

m]

01100(0) giooogo) s, 01100
2 NOR MOR | 1

Obrézek 5.3: Vysledny kombinaéni obvod. Rada symboli predstavuje aktudlni stav au-
tomatu, cervené je vyznacen stav a okoli uvazované bunky a zelené nasledujici stav butiky.

0 MHOR NOT NOT 0
AND NOR NOR

1 KOR NOR NOR
NOR AND NOR

5 HOR HOR HOR
line OR OR

Obrézek 5.4: Piiklad polymorfniho kombinaéniho logického obvodu. Kazdé hradlo muze
nabyvat jednoho ze dvou vyznamu. Vrchni symbol je pouzit pro obvodovou funkci reprezen-
tovanou hodnotou 0 a spodni symbol pro funkci reprezentovanou hodnotou 1. Obrézek
predstavuje plné funkéni tifbitovou boolovskou symetrii (0) / fadici sit (1).
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Kapitola 6

Evolucni algoritmus

V jedné z tvodnich kapitol jsme popsali nékteré vybrané techniky z oboru nazvaného
evoluéni algoritmy. Naznacili jsme také, ze v oblasti developmentu vyuzijeme pravé to-
hoto oboru a aplikujeme evolu¢ni techniky na vytvoreni struktury, ktera bude predstavovat
generator vysledného objektu. Nyni je na ¢ase si uvést jednu z téchto technik, kterd bude
pouzita pro evoluci celularniho automatu a ktera co nejlépe piislusi dané problematice.

Jak jsme uvedli vyse, pfedmétem evoluce bude v ramci tohoto projektu binarni jedno-
rozmérny neuniformni celuldrni automat s generativnimi schopnostmi, ktery bude slouzit
jako generator vysledného kombinac¢niho logického obvodu. Pfedmétem evoluce budou diléi
parametry celularniho automatu, které si nyni uvedeme:

Pocateéni konfigurace celularniho automatu predstavuje vstup pro generovani prv-
niho stupné logického obvodu. Ve své podstaté reprezentuje v oblasti developmentu
embryo, které neni predem zndmo a samo o sobé je jednim z prvki, které jsou
predmeétem evoluce. Dulezitym faktem je skutec¢nost, Ze pocdteéni konfigurace ob-
sahuje téz okrajové podminky celularniho automatu, které zustavaji pro kazdy stav
automatu neménné.

Lokalni piechodové funkce predstavuji predpis pro konstrukei vyslednych kombina¢nich
logickych obvodi. Uvedli jsme, ze pouzity celuldrni automat bude mit urcité genera-
tivni schopnosti. Z tohoto duvodu nebudou pfedpisy lokalnich prechodovych funkei
obsahovat jen aktudlni stav buiky, véetné jejiho okoli a nasledujictho stavu. Soucasti
bude téz generovany symbol, v naSem piipadé jedno z moznych hradel a oznaceni
vstupt hradla. Velmi dulezitym faktorem, ktery jsme jiz uvedli, je neuniformita celu-
larniho automatu. Tato vlastnost prindsi rozsifeni v podobé individudlnich lokalnich
prechodovych funkei pro kazdou bunku celularniho automatu. Pfedmétem evoluce se
tak stava cely soubor téchto funkci, predstavujicich jadro vysledného generdtoru.

Pro kazdy z téchto parametru lze vytvorit bindrni fetézec, ktery jej bude reprezento-
vat. Tato skutec¢nost ndm dovoluje vyuzit v ramci tohoto projektu techniky, piislusejici
do mnoziny evolu¢nich algoritmu - geneticky algoritmus.

6.1 Geneticky algoritmus

V této casti si predstavime stézejni parametry a implementaci nékterych zdasadnich prvkua
genetického algoritmu, jako napf. slozeni chromozomu, operator k¥izeni, mutace a selekéni
metodu.
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Chromozom

Jak jsme zminili vyse, pfedmétem evoluce jsou lokalni pfechodové funkce a pocateéni kon-

VVVVVV

daného feseni. V tomto piipadé je chromozom (obrézek 6.1) rozdélen na dvé ¢ésti:

1. pocateéni konfigurace celularniho automatu a

2. lokalni prechodové funkce.

Uvedli jsme, Zze okoli buinky jednorozmeérného celularniho automatu bude pro jednotlivé

experimenty volitelné. Déle pak, ze pracujeme s bindarnim celularnim automatem a tudiz

jednotlivé bunky mohou nabyt jednoho z predem definované mnoziny stava {0, 1}. Z téchto

vlastnosti celularniho automatu vyplyva, ze maximalni mozny pocet piepisovacich pravidel

jedné bunky je dan vztahem

git+velikost_okolix2 v pjedem k moznému velkému narustu prepisovacich pravidel lo-

kélnich pfechodovych funkci, ktery by mohl zna¢né ovlivnit ¢asovou slozitost vysledného

vypocétu, zavedeme moznost definovat vychozi (defaultni) prepisovaci pravidlo. Ve vysledném
chromozomu tak nemusi dojit k vygenerovani prepisovacich pravidel pro vSechny mozné

varianty stavu buiiky a jejitho okoli. Na situace, které nebudou pokryty individualnimi

prepisovacimi pravidly bude s vyhodou vyuzito pravé vychozi (defaultni) prepisovaci pravidlo.
7Z této vlastnosti snadno odvodime, ze velikost chromozomu miuze byt pro jednotlivé pripady

odlisna.

Nesmime zapomenout na dalsi dva prvky, které museji prepisovaci pravidla lokalni
prechodové funkce chromozomu obsahovat. Tim prvnim je bezesporu vysledny generovany
symbol, tedy jedno z moznych hradel (v piipadé polymorfnich obvodu dvé hradla), které
lze pouzit ke konstrukci vysledného kombinaéniho logického obvodu. Tim druhym jsou jed-
notlivé vstupy téchto hradel. V ramci této prace budeme vétsinou pracovat s hradly o dvou
vstupech (AND, OR, XOR, ...), ale muzeme se setkat i s jednovstupovym (NOT) nebo
s feSenim, které bude predstavovat pouhy vodi¢. Tyto pripady budou kédovany identicky
s dvoustupovymi hradly, avSak pti vysledném generovani bude bran v ivahu jen maximalni
mozny pocet vstupu hradla.

V tomto okamziku je na misté pripomenout jednu zdsadni skutecnost. Geneticky algo-
ritmus je pouzit ve spojeni s technikou developmentu a tudiz tu neexistuje pfima vazba
mezi genotypem a fenotypem. Jako fenotyp by v nasem piipadé mohl vystupovat vysledny
celularni automat, avSak neni tomu tak. Cilovym objektem je v nasem piipadé kobminaéni
logicky obvod, s jehoz interpretaci pracujeme napt. pii vyhodnocovani fitness. Pomoci ge-
netického algoritmu se sice snazime evolvovat celuldrni automat, ale v nasledné navaznosti
na kombinaéni obvod. Celuldrni automat tak slouzi pouze jako generator vysledného feSeni.
Proto jej nelze povazovat za fenotyp.

Fitness

Fitness nebo také kvalitativni ohodnoceni chromozomu nam udévé, jak moc se aktualni
feSeni blizi optimalnimu. Jednda se o ukazatel, ktery v evoluénim procesu hraje pomérné
zasadni roli, jelikoz v zdvislosti na jeho hodnoté muze dojit k uréitym udédlostem s daleko
vétsi pravdépodobnosti. Spravné nastaveni fitness funkce byva jednim z nejobtiznéjsich
procesu v oblasti evoluénich algoritmu.

Fitness musi vystihovat kvalitu nejen vzhledem k optimélnimu feSeni, ale také vzhle-
dem k méné kvalitnim fesenim ostatnich chromozomu. Jako piiklad muzeme pouzit jednu
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lokalni pfechodova funkce

pocateéni stav

— —~
— —~

HT\T\"-E

generovany symbol
{hradlo) L T (L 11 (L 11 (L 11

vstupy

Obrazek 6.1: Schéma chromozomu genetického algorimtu: prvni ¢ast tvoii pocateéni stav
celularniho automatu, nasledujici ¢asti pak lokalni prechodovou funkci pro jednotlivé burky
automatu.

z predchozich praci zabyvajici se aproximaci bodi pomoci symbolické regrese [15]. Uvazujme
dvé feseni (funkce), jejichz body na danych soufadnicich budou idedlné pokryvat zadané
body. Pokud bychom stanovili velikost fitness pouze na zdkladé absolutniho rozdilu zadanych
a vyslednych bodti, nebude fitness plné poskytovat informaci o kvalité feseni. V tomto
piipadé nam totiz fitness funkce nezahrnuje informace o prubéhu funkce v celém sledovaném
intervalu. Dochézi tedy k situaci, kdy dvé zminovand feSeni maji stejné ohodnoceni, ovSsem
i v pripadé kdy jedna z nich bude v pozadovaném intervalu nespojita. Fitness funkce pak
nepodavé zcela pravdivy obraz kvality feSeni, jelikoz spojity vysledek je zajisté kvalita-
tivné lepsi nez nespojity. V nasem piipadé se dopustime v pripadé fitness funkce drobné
neduslednosti, avSak zduvodnime, pro¢ je tomu tak.

V ramci naSeho projektu pracujeme s kombina¢nimi logickymi obvody a na pocatku
zname jak vstup, tak pozadovany vystup. Fitness funkce bude tedy zohlednovat odlisnosti
ve vystupu feSeni daného chromozomu a pozadovaného vystupu. V tomto ptipadé si vysta-
¢ime s poctem rozdilnych bita. Cim vice rozdilnych bita u vystupu feseni chromozomu
a pozadovaného TeSeni, tim vyssi fitness. V piipadé, kdy bude fitness nulové, bylo nalezeno
fesen{ pozadovaného kombina¢niho logického obvodu. Nyni uved me jiZz zmifiovanou drobnou
neduslednost ve stanoveni fitness. Opét muze nastat situace, kdy budou vygeneroviana dvé
FeSeni reprezentujici pozadovany kombinaéni obvod (tedy obé s nulovym fitness) a kazdé
z nich bude zkonstruovano z rozdilného poctu hradel. V tomto piipadé by logicky mélo byt
lépe ohodnoceno feSeni s mensim poctem hradel, avSsak v nasem piipadé tuto skutecnost
pomineme. Duvodem je casova narocnost urceni poctu hradel, kterd jsou objektivné vyuzita
v kombinaénim logickém obvodu. Vétsina vysledku bude pravdépodobné obsahovat néjaké
hradlo, které je v konetném dusledku irelevantni. Tato hradla by bylo tieba eliminovat
a to u kazdého chromozomu kazdé generace evoluce zvlast. Proto tento faktor nebude
fitness funkce zohlednovat.

Jesté uved' me jedno specifikum, které budeme pii vyhodnocovéni fitness pouzivat. Vzhle-
dem k tomu, ze vystup z vygenerovaného obvodu muze obsahovat vice vodi¢u nez pozado-
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vany vystup, muzeme v téchto pripadech nalézt vice nez jedno feseni. PoCet moznych feseni
jednoho chromozomu je dan pocétem permutaci vystupu bez opakovani. Pro vSechny tyto
kombinace lze individudlné vypocitat rozdil mezi vystupem generovaného obvodu a poza-
dovanym vystupem, tedy nékolik fitness funkci. Z ¢asového hlediska je vSak dosti naro¢né
provérovat vSechny mozné kombinace vystupu, zejména pak u vicebitovych kombinaci, proto
se zaméiime jen na moznosti n po sobé nésledujicich bitu vystupu. Kazdy vyhodnotime

vvvvvv

Operator kiizeni a mutace

Operétor kifzeni a mutace patii mezi zdkladni operatory genetického algoritmu. Jedna
se také o jednu z vlastnosti, kterou se geneticky algoritmus odliSuje od vétSiny ostatnich
evolu¢nich algoritmu. Principy téchto operatoru jsme uvedli v kapitole pojednavajici o evo-
lucnich algoritmech. Nyni provedem aplikaci na konkrétni problematiku, kterou je v nasem
ptipadé celularni automat.

Oba operatory lze aplikovat ptiblizné dvéma zpusoby:

1. Kfizeni a mutace budou probihat nad lokalni pfechodovou funkci jedné konkrétni
bunky. V pripadé kiizeni dojde k vzdjemné vyméné prechodovych funkci piislusné
buiiky dvou chromozomu a v piipadé mutace k vygenerovani zcela nové lokdalni
prechodové funkce.

2. Kiizeni a mutace budou probihat jen nad jednim prepisovacim pravidlem lokalni pie-
chodové funkce. V piipadé kiizeni dojde k vzdjemné vymeéné jednoho prepisovaciho
pravidla prechodové funkce a v pripadé mutace k vygenerovani pravidla nového.

V rdmci prvotnich testl se prokazal prvni piistup jako méné efektivni nez druhy a proto
oba operatory budou aplikovany na drobnéjsi struktury v rdmci celého objektu, jak je
popséano v pripadu 2.

Selekéni metoda

Selekéni metoda je pomérné podstatnym prvkem pii reprodukénim procesu. Do repro-
dukéniho procesu je nutné vybirat jedince s urCitym ohledem na jejich dspéSnost vuci
pozadovanému feSeni. Tedy chromozomy s lepsim ohodonocenim (mensi hodnotou fitness),
maji vétsi pravdépodobnost vstoupit do reprodukéniho procesu, nez méné uspésné chro-
mozomy (s vétsi hodnotou fitness). Selekéni metoda musi brat také ohledy na asovou
narocnost algoritmu a na celkové moznosti feseného problému.

V ramci tohoto projektu vyuzijeme turnajové selekce, ktera spliiuje veskeré kladené
naroky. Nahodné bude vybrano n chromozomu, mezi nimiz bude uskute¢nén tzv. “turnaj”.
Ten spociva ve vybrani 2 nejlepsich chromozomu dle hodnot fitness z takto selektované
mnoziny. Takto vybrani jedinci potom vstupuji do reprodukéniho procesu.

Generovani nasledujici populace

V ramci reprodukéniho procesu, kam vstupuji chromozomy z aktualni popula¢ni mnoziny,
vznikaji novi jedinci. Existuje nékolik zptusobu jak se k takto nové vzniklé mnoziné jedincu
zachovat a jak vytvorit populaci nasledujici:

e Mnozina vygenerovanych jedinci je vétsi nez velikost nésledujici populace - jsou
vybrani nejlepsi jedinci.
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e Mnoziny aktudlni populace a vygenerovanych jedinci je sjednocena a je vybran urc¢ity
pocet nejlepsich jedinct.

e Do nové generace je pieneseno vzdy nékolik mélo nejlepsich jedinct z aktualni popu-
lace a zbytek je doplnén vysledky reprodukénich procesu.

e Nové vygenerovani jedinci predstavuji ptimo nasledujici populaci.

Jednotlivé metody mohou mit pomérné podstatny vliv na vyvoj populace a cely evoluéni
proces. V ramci prvotniho nastaveni genetického algoritmu bylo pfistoupeno k aplikovani
kazdé z téchto metod a porovnani diléich vysledkia. Metody, které néjakym zpusobem
aplikovaly upfednostinovani nejlepsich jedincu - elitismum, se ukézaly jako méné efektivni
nez tvorba populace jen z vysledku reprodukéniho procesu. V piipadech ruznych variant
elitismu, dochazelo pomérné rychle ke konvergenci k jednomu feSeni, coz vedlo k méné
uspésnym vysledkum.
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Kapitola 7

Pocatecni nastaveni parametru
algoritmu

V rédmci celého algoritmu existuje nékolik velmi zdsadnich parametri, které mohou mit
znaény vliv na cely prubéh evoluce a na tspé$nost vysledku. Jesté nez tedy pfistoupime
k samotnym experimentdlnim pokusum, je zddouci zjistit pfiblizné vychozi hodnoty téchto
parametru. Umyslné uvadime priblizné hodnoty, jelikoz kazdy budouci experimentalni pokus
se zaméfenim na jiny kombinacni obvod, je svym zpiisoem individudlni. Pro kazdy ob-
vod tak mohou platit mirné odlisné hodnoty, avsak urcité rizikové hranice budou velmi
podobné a proto je tieba je detekovat jesté pred samotnymi pokusy. Testy budou provérovat
nasledujici nastaveni parametru:

e velikost populace,

procentualni pravdépodobnost mutace lokalnich pfechodovych funkci nového jedince,

pocet jedinct vyuzitych v turnajové selekci,

procentudlni pravdépodobnost mutace pocateéniho stavu automatu u nového jedince,

pocet prepisovacich pravidel lokalni prechodové funkce jedné bunky celularniho auto-
matu.

Zakladnim obvodem, ktery pouzijeme, bude jednobitova uUplné s¢itacka a maximalni
pocet generaci omezime na 1000.

7.1 Velikost populace

Velikost populace urcuje mnozstvi chromozomt a tedy i pocet feSeni v daném okamziku
vyvoje. Pocet chromozomu muze vyznamné ovlivnit dspésnost algoritmu a to v piipadé, kdy
bude pomérné maly. Na druhou stranu, se zvysujici se velikosti populace, vyrazné rostou
¢asové naroky na vyvoj jedné generace a v konetném dusledku i na celkové provadéni
pokus.

Podivejme se nyni na vysledky testi zaméfenych pravé na zminovany parametr (400
nezavislych experimentu pro kazdé nastaveni parametru). V grafu na obrazku 7.1 muzeme
sledovat vyrazny nartust uspésnosti algoritmu v prvni ¢asti grafu, kde byla velikost populace
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v fadu desitek jedincti. Mezi hodnotami 80 az 200 jedincu dochazi k postupné stabilizaci
a pfi vyssich hodnotach objemu populace nejsou jiz patrna zadna enormni zlepseni.

7 grafu na obrazku 7.2 je patrné, ze i rychlost nalezeni feseni, tedy generace, ve které
bylo odpovidajici feSeni nalezeno, se s velikosti populace zvySuje. Opét je patrny vyrazny
zlom mezi hodnotami 80 az 200, kde dochazi ke stabilizaci.

Muzeme téz sledovat pomérné velkou tuspésnost kolem honoty 2000. Velkd populace
v tomto piipadé umoznuje vygenerovani velkého mnozstvi potomku, ktefi mohou byt
pomérné rozmaniti a feSeni je tak u tohoto typu obvodu nalezeno relativné brzy. Avsak
¢asové naroky na nalezeni feSeni v tomto pripadé vzrostly 3-4x.

Doporucené hodnoty byly stanoveny na 80 az 200 jedincu v populaci.
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80,00% / / \/—_ \‘i/
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velikost populace

Obréazek 7.1: Grafické zndzornéni vysledku zavislosti celkové tspésnosti nalezeni feSeni
na velikosti populace genetického algoritmu.

7.2 Pravdépodobnost mutace prechodovych funkci

Operator mutace patii k nedilnym souc¢astem genetického algoritmu. Vnasi do celé evoluce
rozmanitost chromozomu a muze zabranit piipadné konvergenci k lokalnimu minimu ¢i
maximu. Mutace je v nasem piipadé rozdélena na dvé ¢asti. Parametr, ktery nyni podrobime
testovani, se tyka lokdlnich pfechodovych pravidel vysledného celuldrniho automatu. Jak
jsme uvedli vySe, mutace je aplikovana na drobnéjsi struktury - prepisovaci pravidlo lokalni
ptrechodové funkce jedné buiiky automatu.

Operator mutace je vzdy aplikovan s urcitou pravdépodobnosti na nového jedince.
Vysledky testu jsou vyneseny v grafech na obrazcich 7.3 a 7.4 (100 nez&avislych experi-
mentu pro kazdé nastaveni parametru). Z nich je patrny jasny vliv a potieba aplikovani
tohoto operatoru. Ke stabilizaci dochézi kolem hodnoty 40%. Vyssi hodnoty potom ptinédseji
velmi podobné vysledky. Doporuc¢ené jsou tedy hodnoty od 40% vyse.

Pomérné zajimavym tkazatelem je prumérny pocet generaci, za které byl vygenerovan
uspésny jedinec v piipadé, kdy operdtor mutace nebyl vubec aplikovan, tedy pravde-
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Obrazek 7.2: Grafické znazornéni primeérného poc¢tu generaci potiebného k nalezeni
uspésného TeSeni pro testované velikosti populace genetického algoritmu.

podobnost byla 0% (obrazek 7.4). Mohlo by se zdét, ze je algoritmus v tomto piipadé
schopen nalézt feSeni daleko rychleji nez za jinych okolnosti. Je vSak tfeba vzit v tivahu
vysledek z grafu na obrazku 7.3, pro tu samou pravdépodobnost, kde vidime vyrazné nizsi
uspésnost algoritmu. V tomto malém mnozstvi ptipadi nedoslo pravdépodobné ke konver-
genci feSeni a algoritmus mél moznost ve velmi nizkém poctu generaci nalézt optimalni
vysledek. V ostatnich pfipadech jiz nebyl uspésny, jelikoZz rozmanitost populace byla na
velmi nizké tirovni a neexistoval zpusob, jak tuto rozmanitost zajistit. V komplikovanéjsich
situacich lze oCekavat, ze by tspéSnost za téchto podminek jesté vyrazné poklesla a proto
se hodnota pravdépodobnosti 0% jevi jako nepouzitelna.

7.3 Pocet jedincu v turnajové selekci

Jako selekéni metodu v genetickém algoritmu, jsme jiz difve vybrali turnajovou selekci.
V ni vstupuje do tzv. turnaje nékolik ndhodné vybranych jedinct a vyhrava ten s nejlepsim
ohodnocenim. Pomérné ¢asto se pouziva mnozina o dvou prvcich.

Vysledky ndm shrnuji grafy na obrazcich 7.5 a 7.6 (100 nezavislych experimentu pro
kazdé nastaveni parametru). Velmi dulezitym zdvérem je skutecnost, ze aplikovani této
selekéni metody v jeji nejjednodussi varianté (2 soutézici jedinci), mé velmi vyrazny vliv
na uspésnost algoritmu. Jednoprvkova mnozina ve své podstaté reprezentuje eliminaci této
metody a predstavuje zcela ndhodné vybirani jedinci do reprodukéniho procesu.

Na druhou stranu je v8ak patrné, ze objemnéj$i mnoziny soutézicich jedinct nevedou jiz
k zadnému vyraznému zlepSeni. Z tohoto duvodu, a také proto, ze narust ¢asové narocnosti
je piimo umérny poctu soutézicich jedincu, je doporucens hodnota 2.
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Obrazek 7.3: Graf zndzornuje vliv pravdépodobnosti aplikovani operatoru mutace na
celkovou uspésnost algoritmu. Mutace se tyka lokalnich pfechodovych funkci vysledného
celularniho automatu

7.4 Pravdépodobnost mutace pocatecniho stavu

Jak jsme uvedli vySe, operdator mutace se déli na dvé ¢asti. Prvni ¢ast jiz byla otestovana
a popsana. Cést druhou tvoif aplikovéni operdtoru mutace na po¢atecni stav vysledného
celularniho automatu. Operace je opét provadéna na trovni piepisovacich pravidel lokalnich
prechodovych funkci. Pokud s uréitou pravdépodobnosti dojde k aplikovani operatoru,
je zméneén vychozi stav pouze pro jednu bunku automatu.

Z grafu na obrazku 7.7 je patrné, Ze na dspésnost algoritmu ma tento parametr pomérné
zanedbatelny vliv (100 nezavislych experimentu pro kazdé nastaveni parametru). Nedochdzi
k vyraznéjsim vykyviim ¢i anoméliim. Zajimavéjsi jsou hodnoty z grafu na obrazku 7.8. Zde
muzeme pozorovat vyznamné zpomaleni nalezeni FeSeni, s narustajici pravdépodobnosti
aplikovéni operdtoru mutace na pocatecéni stav automatu. V kone¢ném dusledku lze s vyssimi
hodnotami o¢ekdvat i pokles uspésnosti algoritmu. Z tohoto duvodu bude vhodné omezit
operator mutace jen na lokdalni prechodové funkce a tento neaplikovat.

7.5 Pocet prepisovacich pravidel lokalnich prechodovych funkci

Maximélni pocet piepisovacich pravidel lokdlnich piechodovych funkci je velmi zavisly
na velikosti okoli bunék celuldarniho automatu. V piipadé velkého okoli muze byt tento pocet
poméré vysoky, ¢imz se zvysuje pamétovd i éasova naroénost celého algoritmu. Z téchto
duvodt je zaddouci vysledny pocet prepisovacich pravidel pro jednu buniku automatu omezit
a ostatnim nedefinovanym stavium piidélit jedno vychozi pravidlo.

Pocet prepisovacich pravidel lokalnich pfechodovych funkei byl pfedmétem nasledujiciho
testu, jehoz grafické znazornéni vysledku muzeme vidét na obrézcich 7.9 a 7.10 (100 nezavis-
Iych experimentu pro kazdé nastaveni parametru). Zde muzeme pozorovat vyrazné zhorseni
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Obrézek 7.4: Grafické zndzornéni prumeérného pocétu generaci potiebného k nalezeni
uspésného feseni pii ruznych hodnotdch pravdépodobnosti mutace lokalnich prechodovych
funkci.

Ucinnosti algoritmu s klesajicim poctem pravidel. Zde se lze domnivat, ze tato skutecnost
je zpusobena narustajicim vlivem vychoziho pravidla. S klesajicim poc¢tem pravidel dochazi
k zvySovani pravdépodobnosti aplikovani vychoziho pravidla, tedy pro danou buinku vyge-
nerovani vzdy stejného hradla se stejnymi vstupy. Z tohoto divodu je vhodné zachovavat
vysoky pomér individualnich pravidel k vychozimu.
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Obrazek 7.5: Graf vykresluje zavislost Uspésnosti algortimu na poctu jedincu, ktefi jsou
vybrani do turnajové selekce.
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Obrédzek 7.6: Grafické zndzornéni prumeérného pocétu generaci potiebného k nalezeni
uspésného feseni pii ruznych velikost mnozin turnajové selekce.
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Obrazek 7.7: Graf zndzornuje vliv pravdépodobnosti aplikovani operatoru mutace na
celkovou uspésSnost algoritmu. Mutace se v tomto piipadé tyka pocateéniho stavu
vysledného celularniho automatu.
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Obréazek 7.8: Grafické znazornéni primeérného poc¢tu generaci potfebného k nalezeni
uspésného feSeni pii ruznych hodnotich pravdépodobnosti mutace pocatecniho stavu
celularniho automatu.
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Obrazek 7.9: Grafické znazornéni vysledki zavislosti celkové tspésnosti nalezeni feSeni na
poctu prepisovacich pravidel lokalnich pfechodovych funkci.
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Obrézek 7.10: Grafické zndzornéni prumeérného poctu generaci potiebného k nalezeni
uspésného feseni pro testované pocty prepisovacich pravidel lokalnich prechodovych funkci.
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Kapitola 8

Experimentalni vysledky

Vyse uvedeny algoritmus ndm umoziuje zkoumat pomérné Sirokou skélu ruznorodych ob-
vodu. Teoreticky lze Tici, ze jej lze pouzit na jakykoliv logicky obvod u kterého zndme odezvy
na jednotlivé kombinace vstupnich hodnot. Prakticky vsak tato skuteé¢nost neznamena, ze
bude nalezeno pozadované feSeni. Aby mohla byt stanovena fitness hodnota kazdého jed-
ince, je tifeba ovéfit reakci obvodu na vSechny vstupni hodnoty. Se zvySujicim se poctem
vstupu obvodu tak dochézi k pomérné velkému ndrustu casové slozitosti této operace a
potiebny k nalezeni pozadovaného feSeni bude narustat. Se zvysSujici se slozitosti obvodu
narustd jak casova slozitost vyvoje jedné generace, tak potieba zvySovat maximalni pocet
generaci, po ktery bude dany obvod evolvovan. Casové slozitost je tak hlavnim omezujicim
faktorem provadénych experimeti. Z tohoto divodu byly nékteré experimenty ukonceny ve
chvili, kdy by nasledujici rozsiteni testovaného typu obvodu presahl realizovatelnou hranici.

V ramci experimentu bylo pro konstrukei kombinacénich logickych obvodu vyuzito nésle-
dujicich hradel: AND, OR, XOR, NOT, NAND, NOR, NXOR. Jednotlivé uspotadéani téchto
prvki je dano vyslednym celularnim automatem, ktery pokud je vysledek uspésny, slouzi
jako generdtor pozadovaného feSeni. U nékterych obvodu existuje uréity vycet hradel, kterd
se pro dany typ obvodu obvykle pouzivaji. V téchto specialnich ptipadech byly vyuzity jen
hradla z tohoto vy¢tu. U piipadi, kterych se tato skute¢nost tyka budou pouzitd hradla
uvedeny.

Do experimentu byly vybréany nasledujici typy kombinaé¢nich logickych obvodu:

scitacky

e nasobicky

e boolovska symetrie
e fadici sité

e paritni obvody

e medidnové obvody

e polymorfni obvody

Pro kazdy typ obvodu byla provedena fada nezavislych experimentu. Piesny pocet nebyl
predem stanoven a zalezelo zejména na ¢asové slozitosti jednotlivych pokusu. Pro vychozi

39



nastaveni algoritmu byly pouzity zavéry z predchdazejici kapitoly. V fadé pripadi dochézelo
k experimentalnim korekcim s cilem dosdhnout lepsich vysledkt a efektivnosti algoritmu
pro dany typ obvodu. Celkem bylo provedeno na 21493 experimentu, které souhrnné tr-
valy pfiblizné 1698 hodin. Jednotlivé experimenty lze rozdélit dle jejich ¢asové narocnosti
do nékolika segmentu, jak ukazuje tabulka 8.1. V nasledujicich kapitolach uvedeme vysledky
experimenti pro jednotlivé typy obvodu. Déle provedeme srovnani s praci zameéfenou
na stejnou problematiku a vyuzivajici uniformnich celuldrnich automatu [13].

casova naroc¢nost evoluce | provedené experimenty | uspésné experimenty ‘

T(e) <= 2 min. 16110 152908
2 min. > T'(e) <= 10 min. 2605 1108
10 min. > T'(e) <= 30 min. 1837 153

T'(e) > 30 min. 941 70

Tabulka 8.1: Segmentace experimentu dle jejich ¢asové narocnosti. T'(e) predstavuje celkovy
¢as evoluce daného pokusu.

8.1 Scitacky

Scitacky patii mezi zdkladni kombinacni logické obvody. Uspoiddani hradel predstavuje
dnodusim obvodem byla v experimentech jednobitova séitacka se kterou nemél algoritmus
vyraznéjsi problémy. S narustajicim poctem vstupu se zvySovaly Casové naroky na jed-
notlivé testy a celkova uspésnost algoritmu meéla klesavou tendenci. Komplexni piehled o
provedenych experimentech podava tabulka 8.2.

typ obvodu provedené experimenty | tuspésnost [%] ‘ ¢asova narocnost [h] ‘
1 b. s¢itacka 1100 100,00% <1lh

1 b. séitacka s prenosem 283 76,68% 1h

2 b. scitacka 365 26,58% 624 h

2 b. s¢itacka s prenosem 386 1,30% 221,2 h

3 b. scitacka 173 0,00% 3094 h

Tabulka 8.2: Pocet experimentii, uispésnost algoritmu a ¢asovd naroc¢nost pro jednotlivé
typy zkoumanych scitacek.

vvvvvv

generovan. V piipadé experimentu s uniformnim celuldrnim automatem [13] mél vysledny
obvod presné definovény pozice vystupnich bitu (0, 2, 4). Toto usporddéni plynulo z prak-
tickych zkusSenosti, kdy se ukéazalo, ze pravé tato konfigurace generuje vétsinu tspésnych
feSeni. V naSem ptipadé dokdazal algoritmus vygenerovat jak obvod se zminénym rozvrzenim
vystupu (obrazek 8.2), tak i s vystupy jiné konfigurace (obrazek 8.3). Na obrazku 8.1 je pak
uvedeno jedno z tuspésnych feSeni jednobitové s¢itacky s pfenosem.

V oblasti tiibitovych s¢itacek byly provadény ¢asové velmi naro¢né experimenty. I ptes
relativné velky pocet experimentu, se nepodarilo nalézt plné funknéni obvod. Nejlepsi fesSeni,

40



0 HOR HOR 0

1 HOR MOR MAOR 1
— |

2

Obrazek 8.1: Jednobitova scitacka s prenosem

il HOR MHOR MHOR il
1 MOR MOR MNOT MOT
2 MEOR MNXOR MHOR 2
3 HOR MOR HOR HOR
4 AND AND oR HOR 4

Obrazek 8.2: Dvoubitovy s¢itacka s pfenosem s pevné definovanym vystupem (0, 2, 4)

které bylo vygenerovano, obsahovalo na vystupu odchylku 4 bity. Textova reprezentace
tohoto obvodu je uvedena na obrazku 8.4.

8.2 Nasobicky

V piipadé nésobicek se podafilo pomoci evoluéniho algoritmu vygenerovat maximalné
¢tyfvstupovou verzi (ptiklad na obrazku 8.5). [/Jspéénost nalezeni téchto obvodu, jak nazna-
cuje tabulka 8.3, byla vzhledem k ¢asové naro¢nosti pomérné vysoka. Experimenty se slozi-
téjsimi obvody pozadovaly pomérné vysoké ¢asové naroky. V oblasti tiibitovych nasobicek
se nepodafilo nalézt plné funkéni feSeni. Také odchylky jednotlivych experimentu od poza-
dovaného feSeni byly pomérné velké. Toto muze byt zapfi¢inéno pomérné slozitou struk-

VVVVVV

nasobicky jsou.

41



MAMD MOR MAMND

MNEOR AND 1]

HOR MNAXOR HOR 1

MNOR OR OR 2

HOR MNOR

Obrazek 8.3: Dalsi varinta dvoubitové sc¢itacky s pifenosem. Tentokrat bylo rozvrzeni
vystupu soucésti evoluce.

OR_@ {2, 5} ;HXOR_1 {1, 4} ;X0R_2 {@, 3} ;NXOR_3 {2, 5} ;AND_L4 {8, 3} ;AHD_S {1, L4} ;
OR_8 {@, 5} ;line_1 {1, 2} ;line_2 {2, 4} ;HXOR_3 {3, 5} ;HOT_& {4, 5} ;AHD_G5 {1, 4} ;
AND_A@ {8, 3} ;HOR_1 {8, 3} ;line_2 {2, 4} ;HOR_3 {4, 5} ;AND_4 {8, 3} ;HAND_5 {1, 4} ;
AND_B {8, 3} ;NOR_1 {8, 3} ;line_2 {2, 4} ;NXOR_3 {3, 5} ;NOR_4 {8, 1} ;XOR_5 {8, 4} ;
AND_B {8, 3} ;NOR_1 {8, 3} ;(out)line_2 {2, 4} ;{out)NXOR_3 {3, 5} ;{out)NOR_4 {8, 1} ;{out)XOR_5 {9, 4} ;

Obrazek 8.4: Textova reprezentace nejlepsiho feSeni v experimentech s tiibitovymi
sc¢itackami. Obvod m& odchylku ve 4 bitech. Kazdd feda pfedstavuje jeden stupen kom-
bina¢niho logického obvodu. V zavorkach jsou uvedeny ¢isla vstupa vazanych na predchozi
stupen obvodu. Hradla oznacend pfiznakem OUT oznacuji vystupy obvodu.

8.3 Boolovska symetrie

Boolovska symetrie ovéiuje, zda jsou hodnoty vstupu symetrické podle stfedu. Pokud je tato
podminka splnéna, je vystupem obvodu 1 v opac¢ném piipadé je vystup nulovy. V této
t¥idé obvodu se podafilo vygenerovat pomérné kvalitni feSeni i u vicevstupovych variant,
nez v predchézejicich pripadech. Vyraznéjsich komplikaci dosahl algoritmus az u osmi-
nalezenou boolovskou symetrii. Celkovy piehled tispésnosti experimentti nam ukazuje tabu-
lka 8.4.

V piipadé uniformniho celuldrniho automatu [13] byl nejuspésnéjsim vygenerovany
obvodem sedmivstupova varianta boolovské symterie. Po odstranéni redundantnich kompo-
nent, obsahoval vysledny obvod 8 hradel. Sedmibitové boolovské symetrie byly sice v nasem
pripadé ¢asové narocnéjsi, avsak uspésnost algoritmu byla velmi vysoka. Bylo také nalezeno
mnohem vhodnéjsi feSeni nez v piipadé uniformniho celularniho automatu.

Na obrazku 8.6 je jedno z velmi kvalitnich feSeni sedmibitové boolovské symetrie.
Po eliminaci redundantnich komponent, dostavame obvod se 7 hradly. Prostiedni vstupni
bit obvodu neni zcela logicky vyuzit, jelikoz nema na vysledek funkce vliv. Z obrazku je pa-
trné vyuziti dvou hradel NOT. Jelikoz na vystupech, na které jsou tyto dvé hradla vazéana,
nejsou zavisla zadna jina hradla, lze provézt presun obou negaci do predchazejicitho kroku.
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’ typ obvodu provedené experimenty | spésnost [%] \ Casové nérocnost [ht] ‘
2 b. nasobicka 136 34,56% 39,8 h
3 b. nasobicka 117 0,00% 1187 h

Tabulka 8.3: Pocet experimenti, dspésnost algoritmu a Casovd naroc¢nost pro jednotlivé
typy zkoumanych nasobicek.

il AND il
1 MAMD HOR 1
2 MAMND NOR 2
3 MAMND NOR 3

Obrazek 8.5: Dvoubitova nasobicka

Vysledny obvod je uveden na obrézku 8.7.

Reseni predstavuje sedmibitovou boolovskou symetrii s 5 hradly a 3 stupni obvodu.
Vyznam jednotlivych ¢ésti je zfejmy. Hradla XOR slouzi jako komparator symetricky
umisténych hodnot. Pokud je na jakémkoli vystupu tohoto stupné 1, je celkovy vysledek
funkce nulovy. Zbyvajici dvé hradla slouzi pro pfenos vysledku na vystup.

Oproti uniformnimu celularnimu automatu, se povedlo vygenerovat plné funkéni feSend,
které obsahuje jeden vstupni bit navic. Vysledny obvod po odstranéni redundantnich kom-
ponent je zndzornén na obrazku 8.8. Opét 1ze provézt drobnou tpravu a presunout logicky
vyznam hradla NOT do predchézejiciho stupné. Dostavame tak feSeni s 8 hradly.

8.4 Radici site

Radicf sité tvoif prvni typ obvodu u kterého omezime pouzité hradla. Pro vypocet minima
a maxima se bézné pouzivaji logické obvody AND a OR. Z tohoto duvodu bylo téchto
hradel vyuzito v prevazné vétsiné experimentu. U obvodu s mensim poctem vstupu byly
provedeny také pokusy s kompletni mnozinou implementovanych hradel. Na obrazku 8.9
je uveden piiklad takovéto plné funkéni radici sité. Algoritmus i v téchto pripadech vyuzil
pouze hradel AND a OR a jejich negace.

Tabulka 8.5 poskytuje prehled tspésnosti experimentii jednotlivych typu fadicich siti.
V nékterych piipadech byly provadény pokusy s parametry genetického algoritmu, které
omezily maximalni pocet generaci vyvoje. Tato skutecnost se odrazila v poklesu tdspésnosti
u nékterych typu radicich siti.

V oblasti fadicich siti se povedlo vygenerovat pomérné koplikovana propojeni hradel.
Srovndme-li vysledky s uniformnim celuldrnim automatem [13], nepodafilo se nalézt vice-

43



typ obvodu provedené experimenty | spésnost [%] \ ¢asova narocnost [h] ‘

2 b. boolovsk4 s. 3000 100,00% <1h
3 b. boolovsk4 s. 2000 100,00% <1h
4 b. boolovska s. 464 100,00% <1h
5 b. boolovska s. 79 75,95% 53h
6 b. boolovsks s. 70 74,29% 40,6 h
7 b. boolovska4 s. 24 83,33% 17,5 h
8 b. boolovsks s. 40 12,50% 63,0 h
10 b. boolovska s. 59 0,00% 95,4 h

Tabulka 8.4: Pocet experimentii, dspésnost algoritmu a Casova naroc¢nost pro jednotlivé
typy zkoumanych boolovskych symetrii.

vstupovou fadici sit, nez v tomto pifpadé. V oblasti Sestibitovych obvodu tohoto typu
vSak bylo vygenerovano feSeni, které obsahuje o 2 hradla méné, nez v piipadé experimentu
s uniformnim celuldrnim automatem (obréze 8.10).

typ obvodu | provedené experimenty | tspésnost [%] | casovd ndrocnost [h] |

2 b. tadici s. 3000 100,00% <1lh
3 b. fadici s. 181 66,30% 3,4h
4 b. fadidl s. 713 6,59% 18,0 b
5 b. radici s. 264 8,33% 68,2 h
6 b. fadici s. 91 5,49% 61,2 h
7 b. Tadid . 2 0,00% 55,4 I

Tabulka 8.5: Pocet experimentu, uspéSnost algoritmu a ¢asovd ndroc¢nost pro jednotlivé
typy zkoumanych tadicich siti.

8.5 Medianové obvody

Medidnové obvody jsou principielné velmi podobné tfadicim sitim. Funkci kombinaé¢niho
logického obvodu je nalézt prostiedni prvek v sefazené posloupnosti. Je nutné si uvédomit,
ze prostiedni prvek lze hledat pouze v posloupnostech s lichym pocétem prvku. Z tohoto
divodu pracovaly vSechny experimetny s medidnovymi obvody o lichém poc¢tu vstupu.
Podobné jako u fadicich siti, byla v ptipadé tohoto typu obvodu omezena mnozina
minima a maxima. Komplexni informace o provedenych experimentech jsou uvedeny v ta-

bulce 8.6.

vvvvvv

medidnovy obvod (obrazek 8.12). Srovnani s uniformnim celuldrnim automatem neni v tomto
pripadé mozné, jelikoz medidnové obvody publikované v piislusné préci [13] nejsou plné
funkéni 8.11. Pro ptiklad mizeme uvézt nékteré vstupy na které uvedené obvody reaguji
chybné. V ptipadé pétivstupého obvodu jde napf. o posloupnost 10001 a u sedmivstupové
varianty napf. 1000011.
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HOR MNOT ’ MNOT 1]

MHOR oR oR

HOR

Obrazek 8.6: ﬁspééné feSeni plné funkéni sedmivstupové boolovské symetrie, vygenerované
algoritmem po odstranéni redundantnich komponent

’ typ obvodu ‘ provedené experimenty | tispésnost [%] ‘ ¢asova narocnost [h] ‘
3 b. medidnovy o. 1000 100,00% <1h
5 b. medidnovy o. 348 24,14% 50,7 h
7 b. medidnovy o. 28 3,57% 29,3 h
9 b. medidnovy o. 18 0,00% 56,3 h

Tabulka 8.6: Pocet experimentii, dspésnost algoritmu a Casovd naroc¢nost pro jednotlivé
typy zkoumanych medidnovych obvodu.

8.6 Paritni obvody

Ve této tiidé obvodu byly experimenty pro zjednoduseni provadény jen na obvodech sudé
parity. Na obrazku 8.13 je uveden osmibitovy paritni obvod, ktery byl vygenerovan za pouziti
vSech implementovanych hradel. Po odstranéni redundantnich komponent lze zjistit, ze al-
goritmus ke konstrukci paritniho obvodu vyuzil pouze hradla XOR a jeho negace. Tento
jev neni ndhodny, jelikoz pro konstrukci paritnich obvodua se bézné pouziva logické funkce
hradlo XOR.

Z tabulky 8.7 je patrné velmi vysoka tspésnost algoritmu v této t¥idé obvodi. Podatilo
se bez vaznéjsich problému vygenerovat vicevstupové varianty. Muzeme také pozorovat
vyznamny narust ¢asové naroc¢nosti, kterda byla v tomto piipadé hrani¢ni veli¢inou. Maxi-
malni pocet vstupu, ktery byl u daného typu obvodu testovan, byl 12. Fuknéni feSeni
dvanéactibitového paritniho obvodu je zndzornéno na obrazku 8.14.
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Obrézek 8.7: Upraveny obvod z obrazku 8.6. Sedmivstupova boolovska symetrie s 5 hradly.

| typ obvodu | provedené experimenty | tispésnost [%] | ¢asovd ndroénost [h] |
8 b. paritni o. 2022 100,00% 52,6 h
9 b. paritn o. 1188 100,00% 54,0 b
10 b. paritni o. 172 100,00% 53,7 h
11 b. paritni o. 11 100,00% 48,4 h
12 b. paritni o. 3 66,67% 52,6 h

Tabulka 8.7: Pocet experimentui, uispésnost algoritmu a ¢asova naroc¢nost pro jednotlivé
typy zkoumanych paritnich obvodu.

8.7 Polymorfni obvody

Polymorfni obvody tvoii specidlni t¥idu kombinaé¢nich logickych obvodt. Jak bylo zminéno
vyse, kazdé hradlo muze pfedstavovat vice funkci, mezi nimiz je voleno v zavislosti na
vnéjsim ¢initeli. V naSem piipadé, jsme se zaméfili na hradla se dvémi funkcemi, mezi
nimiz je vybirdano, na zdkladé dodateéného binarniho vstupu. Do experimentu bylo vybréano
nékolik variant obvodu, nékteré z nich inspirovany praci pojednédvajici o navrhu poly-
morfnich obvodu [12]. Experymety byly celkové nérocnéjsi, jelikoz bylo, na rozdil od kla-
sickych kombinaé¢nich logickych obvodi, hledéno feSeni dvou funkci. Pro po¢dteéni nastaveni
piipadech dokéazal algoritmus poradit. Souhrnné vysledky ukazuje tabulka 8.8. Piiklady
plné funkénich vygenerovanych obvodii jsou znédzornény na obréazcich 8.15, 8.16, 8.17, 8.18,
8.19, 8.20, 8.21.
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0 p——""|MXOR . MNaT

ECL:

_) .I / NOR f“ NOR AND 0

7 XOR f

Obrazek 8.8: Osmibitova boolovsky symetrie po odstranéni redundantnich komponent.

0 AND MARND MNOR 0
1 OR MOR MNOR 1
2 AND MOR MAMD 2
3 aR MAND MAMD 3

Obrézek 8.9: Ctytbitova Fadici sit vygenerovand za pouziti véech implementovanych hradel
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i AND AND AND 0
1 AND AND AND AND AND 1
? OR OR g OR OR g OR 2
3 AND AND AND AND AND 3
4 OR OR g OR OR Z OR 4

Obrazek 8.10: Ptiklad jednoho z nejuspésnéjsich vygenerovanych feSeni - Sestibitova fadici
sit

Obrazek 8.11: Chybné vygenerované obvody z [13]: a) pétivstupovy medidnovy obvod, b)
sedmivstupovy medidanovy obvod.
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o] oR OR | ——|OR

AND AND AND oR

OR oR OR AND

o] oR OR AND

OR AND OR AND

OR AND OR oR ]
AND AND AND

Obréazek 8.12: Sedmibitovy medianovy obvod

MNXOR AND
MNOR 1 NOT

NOT NOT

NAND NXOR

HOR f OR

HOR XOR

HOR | XOR 0
MHOR NOT

Obrazek 8.13: Osmibitovy paritni obvod s vyuzitim vSech implementovanych hradel
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XOR KOR XOR KOR
XOR KOR KOR
HOR KOR XOR KOR
XOR XOR XOR XOR
XOR KOR *OR KOR
KOR KOR
XOR HOR XOR KOR
XOR *OR
KOR KOR
XOR
\
XOR KOR XOR KOR
Obrazek 8.14: Dvanactibitovy paritni obvod

50



typ obvodu provedené exp. | spésnost [%] | €. ndroénost [h] |
1 b. uplné sc¢itacka / 3 b. fadicf s. 1124 0,53% 44,7 h
2 b. scitacka / 2 b. nasobicka 210 0,00% 43,8 h
2 b. s¢itacka / 4 b. fadicf s. 209 0,00% 42,7 h
3 b. boolovskd s. / 3 b. medidnovy o. 1000 92,20% 4,7h
5 b. boolovskd s. / 5 b. medidnovy o. 92 1,09% 43,9 h
5 b. boolovskd s. / 5 b. paritni o. 164 11,59% 43,8 h
3 b. medidnovy o. / 3 b. paritni o. 1000 93,70% 4,4 h
5 b. medidnovy o. / 5 b. paritni o. 92 1,09% 43,5 h
2 b. nésobicka / 4 b. fadici s. 283 0,00% 44,1 h
6 b. paritn{ 0. / 6 b. boolovsk s. 51 0,00% 42,9 h
7 b. paritni 0. / 7 b. boolovsk4 s. 19 10,53% 429 h

Tabulka 8.8: Pocet experimentu, uispésnost algoritmu a ¢asova naroc¢nost pro jednotlivé

typy zkoumanych polymorfnich obvodi.

line

line

MAOR
AND

DD___—ﬂ—’#_PF
1:;§§§§
2

MAMND
MAOR

wor] —iine
ARD line
oR MNAOR
NOR MNOR
WOR MNOR
———xoR MAND

Obrézek 8.15: Jednobitova séitacka s prenosem (0) / tifbitova radic sit (1)

HOR
line

MAOR
AND

0
1
2

MOR
HOR

line HOR
MNOT ling
line ARD
line HOR
AMD ling
ARMD MHOR

Obrazek 8.16: Ttibitova boolovsky symetrie (0) / tfibitovy medidnovy obvod (1)
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MHOR

0 MXOR OR MXOR OR
OR OR OR OR OR
! NOR NOR NOR MOR MOR
MAND MAND MAMND NAMD NAMD
5 MXOR line OR line OR
MAND NOR MAMND MOR NAMD
3 oR HOR NOR ¥OR NOR
NOT HOR NAND ¥OR NAND
. MNAOR AND AND AND AND 0
WOR | | MAND NAND| | MAND NAND

Obrézek 8.17: Pétibitova boolovsky symetrie (0) / pétibitovy medidnovy obvod (1)

i HOR HOR HOR
line line ling
1 HOR MOR MOR
line line line
7 CR oR ARMD 0
EC]=] AMD HOR
3 MEOR oR line
MHOR HOR MOT
4 HOR MHOR HOR
MAND| ] xOR MAND

Obrazek 8.18: Pétibitova boolovsky symetrie (0) / pétibitovy paritni obvod (1)
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0 MOR MOR MOR 0
HOR MHOR MHOR

" CR oR O
HOR HOR HOR

7 MOR MOR MOR
line line ling

Obrézek 8.19: Ttibitovy medidnovy obvod (0) / tiibitovy paritni obvod (1)

NANDFFi,ﬁ;r—NANDrFf,ﬂfr-NANDrFf,ﬂ;r—NANDrFi,ﬂ;r—NANDFF_Jfﬂf’NAND
MNXOR MNHOR MNXOR MNYOR MNXOR MNEOR
MNARD MNARD NAMD MNAMD MNARD MNAMD
line line line litie line line
NXOR MNAOR NxXOR NAOR MNAOR NADOR
MNOT NOT NOT MNOT NOT MNOT
MNOT HOR HOR HOR HOR HOR
HOR NOR NOR NOR NOR MNOR
MNAOR MNARD NAMD MNAMD MNARD MNAMD
NXOR NOT NOT MNOT NOT MNOT

Obrazek 8.20: Pétibitovy medidnovy obvod (0) / pétibitovy paritni obvod (1)
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a line line | —line line
MAOR MHOR MAOR MHOR
1 MOT MOT MOT MOT
HOR HKOR MHXOR HKOR
7 MOT MOT HOR MOT i
MOR MOR MAND MOR
7 MAXOR MEOR MAXOR MHOR
HOR HOR HOR HOR
4 HOR HOR HOR HOR
HOR HOR HOR HOR
g HOR HOR HOR HOR
MHOR MEOR MHOR MHOR
B HOR HOR HOR HOR
MOT MOT MOT MOT

Obrézek 8.21: Sedmibitovy paritni obvod (0) / sedmibitova boolovskd symetrie (1)
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Kapitola 9

Diskuze

V predchézejicich ¢astech jsme provérili konstrukei kombinaénich logickych obvodu za po-
moci developmentu zaloZzeném na vyvoji bindrniho jednorozmérného neuniformniho celu-
larniho automatu. Prezentované vysledky ukazuji, ze implementovany algoritmus je do jisté
miry schopen nalézt feSeni zadané tlohy.

Ve tiidé obvodu s jednodussi siti hradel, se podafilo nalézt feSeni i pro vyrazné vyssi
vidajici feseni. Celkové se podatilo v této kategorii nalézt dvoubitovou séitacku s pfenosem
a dvoubitovou nasobicku. Ve tiidé polymorfnich obvodu byla situace jesté vice kompliko-
vanéjsi. Polymorfni obvod reprezentuje dvé funkce zaroven. I piesto dokédzal algoritmus
nalézt nékteré varianty z této specifické t¥idy.
funkéni feSeni. Zékladnim omezujicim faktorem provadénych experimenti byla ¢asova ndroc-
nost. Se zvysujicim se poc¢tem vstupu obvodi narustaly také ¢asové pozadavky na jednotlivé
pokusy. V nékterych tiidach obvodu, bylo velmi komlikované provést dostateény pocet ex-
perimeti, natoz otestovat spravnost poc¢atetniho nastaveni algoritmu. Ve srovnani s uni-
formnim celularnim automatem, je neuniformni verze daleko komplikovanéjsi. Neobsahuje
jednu spole¢nou lokdalni prechodovou funkci a velikost vyhledavaciho prostoru je tak mno-
hem vétsi. Na druhou stranu ndm tato vlastnost dava daleko vétsi moznosti v konstrukci
vysledného kombinaéniho loického obovdu. Ukazalo se, ze algoritmus s neuniformni verzi
celularniho automatu dokaze generovat stejné kvalitni a v fadé pripadu i lepsi feSeni, nez
v piipadé uniformniho celuldtniho automatu.

Vyraznym cCinitelem ovliviujici ¢asovou nédrocnost je vypocet fitness hodnoty. Tato
je stanovena na zdkladé porovnani vSech vstupnich a odpovidajich vystupnich hodnot.
I pfesto, Zze vyhodnocovani reakce na dané vstupy bylo pro jednotlivé stupné obvodu
provadéno paralelné, byly ¢asové naroky znatelné. V této oblasti by bylo vhodné experi-
mentovat s fitness funkcemi zalozenymi na jinych principech, tak aby se zna¢né redukovala
casova slozitost.

U t¥id obvodua jakymi jsou napf. s¢itacky a nésobicky by bylo vhodné provést vétsi
mnozstvi experimeti se zaméfenim na pocdteéni nastaveni algoritmu. Vliv jednotlivych
parametri muze byt znacny a uspésnost algoritmu by se mohla celkové zvysit.
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Kapitola 10
Zaveér

V predchazejicich kapitolach jsme piedstavili techniku developmentu zalozeného na vyvoji
neuniformniho celuldrniho automatu. Pomoci téchto nédstroju jsme se snazily navrhnout
ruzné typy zdkladnich kombinaé¢nich logickych obvodu a zvlastni tiidu nazvanou poly-
morfni obvody. Pfedmétem evoluce byly lokéalni pfechodové funkce a pocateéni konfigurace
celularniho automatu pro danou tfidu uloh.

V kategorii klasickych kombina¢nich logickych obvodu se podaiilo navrhnout napf.
dvoubitovou séitacku s pfenosem, osmibitovou boolovskou symetrii nebo sedmibitovy median-
ovy obvod. Ve tiidé polymorfnich obvodu se podafilo vygenerovat napi. sedmibitovy paritni
obvod / sedmibitovd boolovskd symetrie nebo pétibitovy medidnovy obvod / pétibitovy
paritni obvod.

Celkova tspésnost feSeni neuniformniho celularniho automatu je plné srovnatelnd s uni-
formni verzi. V tadé pfipadi doglo k vygenerovani kvalitativné lepsich feseni.

Pro budouci vyvoj se doporucuje experimentovat s prvky uvedenymi v predchozi kapi-
tole.
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Dodatek A

Projektova dokumentace

Implementovany algoritmus byl napsian v jazyce Java. Nasleduje struény piehled a popis
implementovanych tiid. V zavorkach je vzdy uveden opdpovidajici zdrojovy soubor. Pod-
robnéjsi dokumentaci obsahuji zdrojové soubory.

A.1 Popis implementovanych trid
Circuit (Circuit.java)
Reprezentuje jednotliva hradla, umozinuje jejich vyhodnocovani a identifikaci.

Seznam metod:

e Circuit (): konstruktor.

e boolean evaluate (BitSet _circuit, boolean _inputl, boolean _input2,
boolean _line):vyhodnoceni daného obvodu s definovanymi hodnotami vstupu.

e String toString (BitSet _circuit): pievod hradla na textovou reprezentaci.

GeneticAlgorithm (GeneticAlgorithm.java)
TFida reprezentujici geneticky algoritmus.
Seznam metod:

e GeneticAlgorithm (int _populationSize, byte _mutationChance,
byte _mutationStateChance, BitSet[] _inputs, BitSet[] _outputs, byte
_outputSize): konstruktor.

e void initialize (short _maxRules, byte _automataSize,
byte _nbrhoodSize, byte _maxCycles): inicializace pocatecniho nastaveni ge-
netického algoritmu.

e void makeEvolutionStep (short _tournamentSize): provedeni jednoho evo-
luéniho kroku.

e void evaluateFitness(): vyhodnoceni fitness hodnoty vSech jedincti populace.
e double getAvgFitness(): ziskdni primérné fitness hodnoty populace.

e void Chromosome getBestChromosome (): ziskani nejlepsiho jedince aktualni po-
pulace.
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Chromosome (Chromosome.java)

Reprezentuje chromozom (celuldrni automat) v genetickém algoritmu.

Seznam

metod:

Chromosome (short _maxRules, byte _automataSize, byte _nbrhoodSize):
konstruktor.

HashMap generateRules (short _maxRules): pseudonahodné generovani pravidel
celularniho automatu.

BitSet makeRule(): pseudondhodné vygenerovani jednoho pravidla.

BitSet[][] getSchema(byte _cycles): ziskani kédovaného schématu po prove-
deni definovaného poé¢tu piechodu celuldrniho automatu.

String getTextSchema(byte _cycles, byte _outputSize):ziskani textové repre-
zentace vysledného obvodu.

String getTable(BitSet[] _input, BitSet[] _output, byte _cycles, byte
_outputSize): ziskdni pravdivostni tabulky v z&avislosti na zadaném vstupu
vysledného obvodu.

String getChromosomeTextCode (): ziskdni textové reprezentace prechodovych
pravidel celularniho automatu.

void drawSchema(Graphics g, byte _cycles, byte _outputSize): vykresleni
vysledného obvodu do grafického kontextu.

BitSet[] evaluate(BitSet[] _input, byte _cycles):vyhodnoceni fitness chro-
mozomu.

int[] getResults(BitSet[] _inputs, BitSet[] _outputs, byte _outputSize,
byte _cycles): vyhodnoceni rozdili mezi pozadovanymi a generovanymi vystupy
obvodu.

void setFitness(int _fitness): nastaveni fitness hodnoty.

void setOutputStartBit(byte _startBit): urceni prvniho vystupniho bitu
obvodu.

int getFitness(): ziskani fitness hodnoty chromozomu.

int Chromosome[] crossing(Chromosome _crossChr): kiizeni dvou chromo-
zomu.

int void mutate(): mutace pfechodovych pravidel celularniho atuomatu.

int void mutateInitialState(): mutace pocatecniho stavu celularniho au-
tomatu.

Object clone(): kopirovani instance t¥idy Chromosome.

BitSet getInitialState(): ziskani pocatecniho stavu celuldrniho automatu.

INTIFile (INIFile.java)

Externi knihovna. Popis viz. zdrojovy soubor.
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10 (I0.java)
T#ida pro nac¢itani dat kombinaéniho logického obvodu z externiho souboru.
Seznam metod:

e I0 (String filename): konstruktor.
e BitSet[] getInputs(): ziskani pozadovanych vstupu obvodu.
e BitSet[] getOutputs(): ziskani pozadovanych vystuptu obvodu.
Main (Main.java)
Hlavni tfida aplikace.
Seznam metod:
e void checkArgs(String[] args): ovéreni predanych argumentu.

e void main(String[] args): hlavni smycka aplikace.

Output (Output.java)
Tiida pro ukladéani do vystupnich souboru.
Seznam metod:

e Output (String _directory): konstruktor.

e void write(String _text): zapsani textu do souboru.

e void write(BufferedImage image): zapsani grafiky do souboru.
Settings (Settings.java)
Tiida pro nacteni nastavni algoritmu.

Seznam metod:

e Settings(String iniFile): konstruktor.

A.2 Preklad programu

Zdrojové soubory, pro praci s klasickymi typy kombinac¢nich obvodi, jsou umistény v
adresari src\clasic_circuits. Zdrojové soubory, pro préici s polymorfnimi obvody, jsou
umistény v adresaii src\polymorf_circuits. Pro pieklad programu byly vytvoreny piekladové
davky Makefile a make.bat. Podminkou je mit nainstalovan kopilator Javy a pro spusténi

virtudlni stroj.

Preklad: make
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Spusténi:
klasické typy obvodu: make run_clasic SETTINGS_FILE IO_FILE
run_clasic.bat SETTINGS_FILE IO_FILE
polymorfni obvody: make run_polymorf SETTINGS_FILE IO_FILE
run_polymorf.bat SETTINGS_FILE IO_FILE

Smazani pielozenych soubori: make clean
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Dodatek B

Programova dokumentace

Aplikace byla navrzena tak, aby spliovala kritérium jednoduchosti a piistupnosti pii za-
chovani vsech pozadovanych a nezbytnych parametra a prvki.

Datové vystupy

Vsechny datové vystupy jsou ukladany do uzivatelsky specifikovaného adresare definovaného
v souboru s nastavenim. Jméno kazdého souboru je oznaceno ¢asovou znackou.
Do souboru jsou ukladany nasledujici informace:

e Generation count - pocet generaci evoluce.
e Best chromosome (circuit) fitness - fitness hodnota nejlepsiho jedince.

e Best circuit schema - textova reprezentace vysledného obvodu. Kazdy fadek ob-
sahuje jeden stupen obvodu ve tvaru:
NAZEV HRADLA_POZICE {VSTUPY}, ..., NAZEV-HRADLA_POZICE {VSTUPY} .

e Best circuit table - pravdivostni tabulku obvodu ve tvaru:
{VSTUP}{POZADOVANY VYSTUP}{GENEROVANY VYSTUP}. Vypsdny jsou vidy bity v log-
ické hodnoteé 1.

e Automata size - velikost celularniho automatu.
e Neighborhood cell size - velikost sousedstvi.

e Automata initial state - pocCatecni stav celularniho automatu. Oznaceny jsou bity
v logické hodnoteé 1.

e Automata cycles number - pocCet stupni generovaného obovdu.

e Automata rules - prechodova pravidla celularniho automatu ve tvaru:
{STAV} > GENEROVANE HRADLO {VSTUPY} > NS: NASLEDUJICI STAV BUNKY.

Vstupni parametry

Vstupni parametry se predavaji pomoci externiho souboru. Piiklad je uveden v souboru
settings.ini. Struktura je nasledujici:
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[EVOLUTION]
Population_Size = 150 ;velikost populace

Mutation_Chance = 40 ;% pravdépodobnost mutace pravidel
Mutation_State_Chance = 0 ;% pravdépodobnost mutace poZateZniho stavu
Max_Generation_Count = 10000 ;maximdlni polet generaci evoluce
Test_Count = 1000 ;poCet provadénjych testu

Tournament_Count = 2 ;poCet sout&Zicich jedincd v turnajové selekci
[AUTOMATA]

Automata_Size = 3 ;velikost celularniho automatu

Output_Size = 1 ;velikost vystupu

Rules_Count = 100 ;maximdlni polet pfepisovacich pravidel jedné buiilky
Neighbrhood_Size = 1 ;velikost sousedstvi

Cycles_Count = 3 ;poCet iteraci celularniho automatu p¥i generovani obvodu

[SYSTEM]
Output_Directory = out ;adresar pro vystupni data

Parametry obvodu

Parametry obvodu se pfedavaji pomoci externiho souboru. Piiklady lze nalézt v adresafi
inputs. Struktura dat je nasledujici:

Klasické obvody: VSTUPY:VYSTUPY

Polymorfni obvody: LOGICKA_HODNOTA_FUNKCE VSTUPY:VYSTUPY
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