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Abstrakt

Diplomová práca je venovaná evolučnému dizajnu použ́ıvajúcemu celulárne auto-

maty s neregulárnou mriežkou ako reprezentáciu na genetickej úrovni a evolučný

algoritmus na spojitú optimalizáciu CMA-ES. Poskytuje prehl’ad existujúcich prác

a výsledkov v oblasti. Jej ciel’om je implementácia modulárneho rámcového prostre-

dia na experimentáciu s použitým modelom, d’alej návrh a vyhodnotenie nových

postupov. Hlavnými pŕıspevkami diela sú algoritmy na využitie geometrických

štruktúr buniek v tvare obd́lžńıkov a Voronoiových regiónov, d’alej vylepšená

metóda na riadenie topologických zmien počas iterácie automatu.

Kl’́učové slová: celulárne automaty, evolučný dizajn, CMA-ES, nepravidelná

mriežka
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Abstract

This diploma thesis investigates evolutionary design using irregular cellular repre-

sentation on the genetic level and the state of the art evolutionary algorithm for

continuous optimization CMA-ES. It provides an overview of the existing research

and results of the field. It’s goal is to implement a modular framework for expe-

rimentation with the model as well as to propose and evaluate novel approaches.

The main contributions of this work are the algorithms using rectangular shapes

and Voronoi regions as geometric structures of the cells, furthermore an improved

method to handle topologic updates during the iteration of the automaton.

Keywords: cellular automata, evolutionary design, CMA-ES, irregular mesh
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2.2 Evolučné algoritmy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
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2.3.1 Vzorkovanie novej generácie . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.3.2 Parametre a operátory . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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5.3.4 Konfigurácia optimalizátora . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
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KAPITOLA 1
Úvod

Pŕırodné javy a procesy boli odjakživa nevyčerpatel’nou inšpiráciou v rôznych oblas-

tiach l’udskej činnosti, okrem umeleckých discipĺın a spoločenských vied ich vplyv

našiel svoje uplatnenie aj v technických a inžinierskych smeroch, ako napŕıklad aj v

informatike. Na základe prirodzenej evolúcie vzniklo vel’ké množstvo metód, známe

ako evolučné algoritmy (evolutionary algorithms), ktoré boli úspešne aplikované

na riešenie výpočtovo t’ažkých úloh a optimalizáciu takých procesov, pri ktorých

klasické analytické pŕıstupy zlyhávali.

Mladá, ale perspekt́ıvna a rýchlo sa rozv́ıjajúca podoblast’ evolučných výpočtov je

evolučný dizajn (evolutionary design), ktorá sa zaoberá automatickým vytvoreńım

komplexných štruktúr, ako napŕıklad robotické morfológie, topológie matema-

tických objektov, ale aj objektov z reálneho sveta využit́ım evolučných algoritmov.

Evolučný dizajn umožňuje dizajnérovi zjednodušené pátranie po riešeńı jedine

špecifikáciou kritéria na kvalitu (obvykle vo forme funkcie, ktorá mapuje kandidáta

na reálne č́ıslo reprezentujúce jeho vhodnost’) a potenciálne preskúmat’ aj nečakané

možnosti, ktoré by možno za normálnych okolnost́ı neprǐsli do úvahy, napriek tomu

reprezentujú nádejné alternat́ıvy.

Ako pŕıklad použitia tejto paradigmy v praxi si môžeme uviest’ dizajn štruktúry

satelitnej antény v NASA [24], kde riešenie pomocou evolučných metód sa ukázalo

byt’ kompaktneǰsie a efekt́ıvneǰsie ako l’udské dizajny, a ktoré nakoniec bolo zostro-

jené a poslané do vesmı́ru.

Predložená diplomová práca predstavuje drobný krok vo výskumno-experimentálnej

činnosti, ktorá je venovaná evolučnému dizajnu z inovat́ıvneho pohl’adu: použit́ım

celulárnych automatov ako reprezentáciu na genetickej úrovni. Práca silne buduje

na sériu na seba nadväzujúcich akademických prác z predchádzajúcich rokov a

jej ciel’om je rozv́ıjanie v nich predstavených myšlienok, d’alej implementácia a

1



KAPITOLA 1. ÚVOD

experimentálne vyhodnotenie nových postupov.

Práca je štrukturovaná do 7 kapitol nasledujúcim spôsobom:

• kapitola 2 zhrnie dôležité poznámky z oblasti a vybuduje teoretické východisko

práce

• kapitola 3 predstavuje predchádzajúci výskum, do detailov poṕı̌se práce,

ktoré tvoria jadro nášho diela

• popis použitej metodiky a vlastných návrhov na vyhodnotenie sa nachádza v

kapitole 4

• implementačné detaily programu a rozpis konfiguračných parametrov sú

uvedené v 5. kapitole

• výsledky experimentov spolu s diskusiou obsahuje kapitola 6

• v závere stručne zhrnieme pŕınosy práce spolu s možnými vylepšeniami

2



KAPITOLA 2
Teoretické pozadie

Nasledujúca kapitola slúži ako súhrn teoretického pozadia diplomovej práce, predsta-

vuje a poṕı̌se výpočtové modely a algoritmy z oblasti evolučných výpočtov, umelých

neurónovych siet́ı a celulárnych automatov dôležité na pochopenie problematiky.

2.1 Celulárne automaty

Celulárne automaty (cellular automata, CA) sú decentralizované dynamické systémy

(t.j. systémy, ktorých aktuálny stav záviśı od konečného počtu predchádzajúcich

stavov, pričom zmena stavov je určená fixnými pravidlami) diskrétne v čase i v

priestore.

Skladajú sa z množiny jednoduchých komponentov (buniek), ktoré sú obvykle

identické - i ked’ táto práca sa zaoberá predovšetkým automatmi, ktorých topológia

je neregulárna a teda jednotlivé bunky nemusia mat’ rovnakú geometrickú štruktúru

- a i-tá bunka v každom časovom okamihu t je jednoznačne charakterizovaná stavom

sit z nejakej konečnej množiny možných stavov Σ, |Σ| = k, kde sit je nejaká diskrétna

veličina. Jednotlivé bunky sú navyše lokálne prepojené, okolie bunky i s ktorým je

daná bunka prepojená (vrátane bunky i) sa volá susedstvo ζi (neighbourhood).

Štruktúra buniek je najčasteǰsie definovaná ako n-dimenzionálna mriežka, bežne

n = 2, v ktorom sa obyčajne použ́ıva von Neumann alebo Moore susedstvo - prvé

obsiahne ortogonálnych susedov, druhé okrem ortogonálnych aj zvyšných štyroch.

Aktualizácia stavu je riadená prechodovým pravidlom (transition rule) alebo CA

pravidlom, definované ako funkcia φ : ζ ′ 7→ Σ, kde ζ ′ je množina všetkých susedstiev

v danom CA. φ(ζti ) pre bunku i vráti stav st+1
i ∈ Σ, teda správanie bunky je určené

momentálnym stavom susedných buniek a vlastným stavom; bunky okrem toho

žiadu pamät’ nemajú. Prechodová funkcia je fixná a globálna, všetky bunky majú

3



2.1. CELULÁRNE AUTOMATY KAPITOLA 2. TEORETICKÉ POZADIE

tú istú prechodovú funkciu. Typicky, v každom časovom kroku t každá bunka i

preṕı̌se svoj stav synchrónne podl’a φ(ζti ).

Obr. 2.1: Na l’avej strane je ukážka Moore susedstva (vyplnené tmavým), na pravej

von Neumann susedstva. V oboch pŕıpadoch je bunka na aktualizáciu čierna.

Môžeme teda celulárny automat formálne zadefinovat’ ako štvoricu 〈L, S, ζ, φ〉,
kde L je množina buniek, S je množina všetkých možných stavov, ζ je množina

susedstiev v danom automate a φ je prechodová funkcia.

Celulárne automaty majú potenciál na efekt́ıvne vykonanie zložitých výpočtov,

tak isto ako aj na modelovanie správania komplexných systémov v pŕırode. Vd’aka

tomu celulárne automaty sú predmetom výskumu v matematike a informatike, boli

použité na modelovanie fyzických a biologických javov - napr. prietok tekut́ın a

tvorba biologických vzorov [22][17] -, ako paralelná platforma v simuláciách vedecko-

technických modelov [9] alebo na spracovanie obrazu [27], ale aj na skúmanie

emergentného výpočtu (emergent computation) v komplexných systémoch [12][13]

- t.j. správanie systému, ktoré nie je explicitne zadefinované v elementárnych

komponentoch, v pŕıpade CA to znamená nejaké globálne koordinované spracovanie

informácie, ktoré je výsledkom lokálnych interakcíı buniek.

Celulárne automaty sú dôležité aj z hl’adiska teoretickej informatiky. Patria do

triedy výpočtových modelov s tzv. ne-von Neumannovou architektúrou (non-

von Neumann architecture) charakterizovaná s výpočtom cez lokálne interakcie

bez centrálnej riadiacej jednotky a pamäte - na rozdiel od štandardného modelu

zahŕňajúci CPU, globálne pŕıstupnú pamät’, sériové spracovanie, atd’. nazvaný aj

ako von Neumannová architektúra (von Neumann architecture).

2.1.1 Vlastnosti celulárnych automatov

Celulárne automaty môžu byt’ klasifikované podl’a rôznych kritéríı [28] - ako

napr. topológia systému, typy susedstva a prechodových funkcíı alebo citlivosti

na inicializačné podmienky a náhodné šumy -, my si tu uvedieme heuristickú

klasifikáciu Stephen Wolframa podl’a typických správańı:
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2.1. CELULÁRNE AUTOMATY KAPITOLA 2. TEORETICKÉ POZADIE

t = 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0

t = 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1

susedstvo ζ3

Tabul’ka prechodových pravidiel:

susedstvo 000 001 010 011 100 101 110 111

výstup 0 1 1 1 0 1 1 0

Obr. 2.2: Ukážka aktualizácie stavu jednoduchého celulárneho automatu repre-

zentovaného ako jednorozmerné pole. Bunky môžu nadobúdat’ binárne hodnoty,

t.j. Σ = {0, 1}, susedstvo ζi tvoria bunka i s l’avým a pravým susedom, pričom

chýbajúci susedia na okrajoch sú doplneńı nulami; prechodová funkcia (známa aj

ako “Rule 110”) je zachytená v tabul’ke hore.

• trieda 1) opakovaná aktualizácia (alebo iterácia) automatu vždy vedie do

stabilného stavu celého automatu - t.j. ked’ všetky bunky sa dostali do

stabilného stavu a žiadny počet d’aľśıch aktualizacíı ich stav nemeńı - a to

nezávisle od inicializačných stavov

• trieda 2) opakovaná aktualizácia automatu vedie k periodickej konfigurácii -

t.j. ked’ isté vzory sú pravidelne znova a znova vygenerované

• trieda 3) opakovaná aktualizácia automatu vedie k chaotickému alebo aperi-

odickému správaniu, teda žiadna periodickost’ a stabilnost’ nie je pozorovatel’ná

vo vygenerovaných vzoroch

• trieda 4) opakovaná aktualizácia automatu vedie k štruktúre, ktorá generuje

perzistentné, komplexné vzory, ktoré môžu navzájom interagovat’ nejakým

zauj́ımavým spôsobom. Zriedkavo majú potenciál sa dostat’ do triedy 2) a os-

cilovat’ medzi istými vzormi, ale to zvyčajne vyžaduje vel’ký počet aktualizácíı.

Pŕıklad v sekcii 2.1.2.

Celulárny automat je reverzibilný (reversible) ak stav systému v l’ubovol’nom čase

t je zrekonštruovatel’ný ak poznáme stav v čase t+ 1. Bolo ukázané [5], že ak CA

je reverzibilný, potom funkcia, ktorá mapuje stav automatu v čase t na stav v

5



2.1. CELULÁRNE AUTOMATY KAPITOLA 2. TEORETICKÉ POZADIE

čase t+ 1 je injekt́ıvna a zároveň aj surjekt́ıvna. Z toho potom vyplýva, že takýto

automat neobsahuje vzor Garden of Eden, t.j. taká konfigurácia CA, ktorá nie je

vygenerovatel’ná pomocou danej prechodovej funkcie, nezávisle od inicializačných

podmienok. Ak automat je definovaný vo viac ako jednorozmernom prostred́ı,

zistenie, či existuje stav Garden of Eden je nerozhodnutel’ný problém, rovnako aj

zistenie reverzibility.

Celulárny automat je univerzálny (universal) [8] ak má rovnakú výpočtovú silu

ako univerzálny Turingov stroj, teda ak dokáže simulovat’ výpočet l’ubovol’ného

Turingovho stroja. Prvá ukážka takého CA pochádza z roku 1966 od matematika

Johna von Neumanna [26], ktorý ho zostrojil za účelom nájdenia automatu, ktorý

dokáže reprodukovat’ svoju vlastnú štruktúru. Aby vylúčil z možnost́ı triviálnych

riešeńı, vyžadoval univerzálnost’. Výsledok bol dvojdimenzionálny CA v nekonečnom

priestore s pevne danou prechodovou funkciou a počiatočnou konfiguráciou, dokopy

s 29 možnými stavmi, ktorý dokázal vygenerovat’ nové vzory buniek a tak vytvorit’

kópiu seba samého ale aj l’ubovol’ného iného celulárneho automatu. Automat

bol d’alej zjednodušený najskôr na osemstavový (Codd, 1967 [10]), potom na

štvorstavový (1971, Banks [3]).

2.1.2 Známe celulárne automaty

Medzi často skúmané celulárne automaty patria Wolframové jednoduché jedno-

rozmerné automaty [31] (známe aj ako elementárne automaty). Sú definované na

jednorozmernej mriežke, každá bunka má 2 možné stavy (0 a 1) a prechodová

funkcia berie do úvahy danú bunku a susedov na oboch stranách (ako na obrázku

2.2). Teda v takýchto automatoch existuje 23 = 8 rôznych možných susedstiev, a -

ked’že prechodová funkcia k nim môže priradit’ 2 rôzne hodnoty - 28 = 256 rôznych

možných prechodových funkcíı (a tým pádom existujú 256 rôzne elementárne

automaty) - každý indexovaný pomocou 8 bitového binárneho č́ısla, pričom č́ıslo

zároveň reprezentuje aj hodnoty prechodovej funkcie pre dané poradie susedstiev

(napr. 110 = 011011102 pre pravidlo 110).

Ďaľśım široko známym automatom je Conwayov CA [6]: hra život (Conway’s game

of life). Je taktiež dvojstavový (živé a mŕtve stavy) ale definovaný na dvojrozmernej

mriežke patriace do štvrtej triedy podl’a Wolframovej klasifikácie, ktorý so svoj́ım

správańım pripomı́na vývoj spoločnosti živých organizmov. Bol vymyslený von

Neumannom, pričom Conway dokázal jeho univerzálnost’. Prechodové pravidlo je

definované nasledovne:
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2.2. EVOLUČNÉ ALGORITMY KAPITOLA 2. TEORETICKÉ POZADIE

Obr. 2.3: Pravidlo 110 - každý riadok reprezentuje jednu iteráciu, t = 0 je najvrchš́ı

riadok, začiatočná konfigurácia sa skladá z jednej 1 (čierny štvorec), zdroj: [30]

• každá akt́ıvna, živá bunka, ktorá má menej ako dvoch susedov umiera z

osamelosti

• každá akt́ıvna, živá bunka, ktorá má viac ako troch susedov umiera kvôli

nedostatku priestoru

• mŕtva bunka s presne troma živými susedmi ožije

• živá bunka s dvoma alebo troma susedmi ostáva živá aj v d’aľsej iterácii

Hra v tomto zmysle teda neznamená klasickú hru, ked’že hráč so systémom vie

interagovat’ jedine nastaveńım počiatočnej konfigurácie, d’alej len pozoruje ako sa

automat evolvuje.

2.2 Evolučné algoritmy

Pojem ’evolučný algoritmus’ (evolutionary algorithm, EA) zahŕňa pomerne široké

spektrum optimalizačných a heuristických metód, ale ich základná idea je spoločná:

prehl’adávanie priestoru riešeńı, kde každý bod priestoru reprezentuje riešenie pre
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t=0 t=1 t=2

t=3 t=4

Obr. 2.4: Špeciálna štruktúra glider v Conwayovom automate. V každom štvrtom

časovom kroku sa hýbe diagonálne o bunku

daný problém. Priestor potenciálnych riešeńı môže byt’ až tak obrovský, že klasické

prehl’adávacie algoritmy a analytické metódy optimálne riešenie nedokážu nájst’

v prijatel’nom čase. Evolučné algoritmy sa použ́ıvajú práve na riešenie takýchto

problémov.

Na vybraný podpriestor tohto priestoru môžeme pozerat’ ako na populáciu jedincov,

kde každý jedinec danej poplácie je kandidát na riešenie problému. Počiatočná

populácia je generovaná náhodne. Populácia sa časom meńı, nevhodné jedince (t.j.

najhoršie riešenia) sú odstránené z populácie aby sa uvol’nilo miesto pre nových,

lepš́ıch jedincov. Tieto procesy sa iterujú v evolučnom cykle po tzv. generáciách,

kým sa nenájde dostatočne kvalitné riešenie alebo nedosiahneme prednastavenú

hranicu počtu generácíı - pŕıp. algoritmus môže skončit’ aj v pŕıpadoch ak nájdené

najlepšie riešenie sa už dlhý čas nezlepšilo.

2.2.1 Komponenty evolučných algoritmov

• reprezentácia - prvým krokom algoritmu je riešenie mapovania medzi pries-

torom problému a priestorom algoritmu. Vzhl’adom na inšpiráciu z genetiky,

jedinec v kontexte pôvodného problému sa volá fenotyp a jeho kódovanie

v EA sa volá genotyp. Tieto dve reprezentácie môžu byt’ vel’mi odlǐsné, na-

kol’ko verzia s ktorou pracuje algoritmus muśı byt’ l’ahko modifikovatel’ná aj
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Obr. 2.5: Všeobecný cyklus evolučného algoritmu - podl’a [32]

v závislosti od iných genotypov (vid’ kŕıženie a mutácia) - napr. binarný

ret’azec. Hotové riešenie dostaneme jeho dekódovańım na fenotyp, na ktorom

sa testuje aj kvalita riešenia.

• vyhodnocovacia funkcia (účelová funkcia) - slúži na vyhodnotenie kva-

lity daného riešenia. Každý jedinec má tzv. fitness hodnotu, č́ım kvalitneǰsie

je riešenie, tým väčšia (pŕıp. menšia ak sa funkcia minimalizuje) je hodnota.

Teda pre účelovú funkciu F plat́ı: F : P 7→ R+, kde P je populácia jedincov.

• selekcia - proces na začiatku každej generácie počas ktorého sú vybrat́ı

rodičia danej generácie, zvyčajne pomocou pravdepodobnosti - lepšia fitness

hodnota znamená väčšiu pravdepodobnost’. Ked’že výber výlučne najlepš́ıch

jedincov (greedy search) by viedol k predčasnej konvergencii (premature

convergence), čiže stagnácii na lokálnom optime, EA s nejakou nenulovou

pravdepodobnost’ou vyberajú aj jedince s nižšou fitness, č́ım umožnia po-

pulácii objavit’ vzdialeneǰsie oblasti prehl’adávacieho priestoru.

Typické selekčné mechanizmy [2]:

– ruletová selekcia (roulette wheel selection / fitness proportionate selec-

tion) - individuá sú namapované na spojitý segment nejakej čiary a

vel’kost’ tohto segmentu je úmerná fitness hodnote. Generuje sa náhodné
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č́ıslo podl’a vel’kosti čiary a bude vybratý jedinec podl’a toho, že do

ktorého segmentu padne toto č́ıslo - takže vel’kost’ pravdepodobnosti

selekcie jedinca záviśı od vel’kosti jeho fitness.

– turnajová selekcia (tournament selection) - z populácie je náhodne

vybratá množina k jedincov (obvykle k = 2) a následne z tejto množiny

je vybratý jedinec s najlepšou fitness. Je to jedna z najpopulárneǰśıch

metód, jednak kvôli udržaniu selekčného tlaku nezávisle na rozdieloch

fitness jedincov a na druhej strane jedince s menšou fitness hodnotou tiež

dostávajú (na rozdiel napŕıklad od ruletovej selekcie) nezanedbatel’ne

vel’kú šancu na vybratie, čo zvyšuje obranu proti predčasnej konvergencii.

– selekcia s orezávańım (truncation selection) - elitistická selekcia počas

ktorého populácia je utriedená podl’a fitness, slabšie jedince sú orezané

(podl’a nejakej prahovej hodnoty) a nedostanú žiadnu šancu na prežitie,

ostatńı sú vybrat́ı.

– elitizmus (elitism) - nie je to samostatná metóda, zabezpečuje iba to,

aby najlepš́ı jedinec (pŕıp. množina najlepš́ıch jedincov) bol v každom

pŕıpade prenesený bez zmien do d’aľsej generácie, zvyšok je už vybratý

iným mechanizmom. Väčšina selekčných metód to totiž negarantuje a v

každom kroku máme šancu na stratenie najlepšieho jedinca.

– selekcia podl’a pareto dominancie - použ́ıva sa pri viacúčelovej opti-

malizácie (vid’ 2.2.3), jedince dostanú ohodnotenie na základe pareto

dominancie (pareto rank) a podl’a nej sa rob́ı selekcia. Vo všeobecnosti je

elitistická, najlepšie jedince (ktoré nie sú dominované inými jedincami)

sú nechané v populácii alebo sú pamätané v arch́ıve aby sa zachovala

rozmanitost’ populácie - kvôli tomu odložené jedince často ani nie sú

nad’alej vybrat́ı na reprodukciu.

• kŕıženie - alebo rekombinácia je operácia, počas ktorého sa kombinujú dva

jedince (rodičia) podl’a pevne daných pravidiel a výsledkom toho je nový

jedinec (potomok). Operácia je stochastická, dvojice rodičov sú náhodne

vybrané, tak ako aj ich časti na kŕıženie. Je to najčasteǰsie binárna operácia,

hoci kŕıženie viac než dvoch rodičov je matematicky realizovatel’né.

• mutácia - d’aľsia operácia ktorá sa aplikuje len na jedného jedinca a

výsledkom je jeden nový, modifikovaný jedinec. Taktiež stochastická operácia.

• nahradenie - mechanizmus, ktorý sa spúšt’a na konci každej generácie a

rozhoduje sa ktoré jedince môžu dostat’ do d’aľsej generácie. Vel’kost’ populácie
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počas celej evolúcie je často konštantná, a vyberanie vhodných jedincov na

rozdiel od ostatných komponentov algoritmu je deterministické. Obyčajne

ostanú individuá s najlepšou fitness hodnotou, ale často aj vek je rozhodovaćı

faktor. Často použité metódy nahradenia (charakteristické pre evolučné

stratégie - podoblast’ EA):

– elitistické (µ+ λ) - v každej generácii sú vybrat́ı µ rodičia na kŕıženie,

ktoŕı vyprodukujú λ potomkov. Do d’aľsej generácie sa dostane µ naj-

lepš́ıch jedincov z celej populácie

– neelitistické (µ, λ) - v každej generácii sú vybrat́ı µ rodičia a vyprodukujú

λ potomkov. Do d’aľsej generácie sa dostane µ najlepš́ıch potomkov

Evolučné algoritmy sú teda optimalizačné algoritmy a ich úlohou je nájst’ optimum

(maximum alebo minimum) fitness funkcie f - teda optimálneho genotypa:

g(opt) = arg max
g∈G∗

f(g) (2.1)

kde G∗ je množina všetkých možných genotypov pre daný problém.

2.2.2 Reprezentácia

Vol’ba vhodnej reprezentácie genotypov je dôležitým krokom pri tvorbe evolučných

algoritmov a značne ovplyvňuje efekt́ıvnost’ prehl’adávania priestoru. Ak dve indi-

viduá sú podobné na úrovni genotypu, mali by byt’ podobné aj na úrovni fenotypu.

Inak povedané, malé zmeny v genotype by nemali spôsobit’ pŕılǐs vel’ké zmeny vo

fenotype, inak prehl’adávaćı priestor sa stane menej a menej spojitým a operátor

mutácie dokáže vytvárat’ diery v pokryt́ı okolia daného jedinca. Efekt́ıvna repre-

zentácia teda môže redukovat’ prehl’adávaćı priestor a zvýšit’ adaptáciu. Medzi často

zvolené reprezentácie patria:

• binárne ret’azce (genetické algoritmy)

• syntaktické stromy (genetické programovanie)

• reálne vektory (evolučné stratégie)

• konečné stavové automaty (evolučné programovanie)

Typy reprezentácíı môžeme rozdelit’ do troch hlavných kategóríı:

• priama reprezentácia
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• nepriama reprezentácia

• celulárna reprezentácia

Priama reprezentácia je najjednoduchš́ı typ reprezentácie, kde genotyp jedinca je

zároveň aj fenotypom alebo sú črty fenotypu jedna k jednej priamo zobrazené v

genotype - tým pádom testovanie fitness potrebuje len jednoduché pŕıp. nepotrebuje

žiadne trasformácie, napr. dvojrozmerné bitové pole na kódovanie čierno-bieleho

obrazu alebo neurónové siete.

V pŕıpade nepriamej reprezentácie (alebo generat́ıvnej reprezentácie) genotyp

kóduje inštrukcie ako z neho skonštruovat’ výsledný fenotyp, pričom transformácia

je zvyčajne vykonaná pomocou stavového automatu alebo formálnej gramatiky.

Viac biologicky inšpirovaná ako priama reprezentácia, na podobnom prinćıpe fun-

gujú pravidlá prekladu DNA na protéıny a v konečnom dôsledku na embriá.

Pŕıklad takejto reprezentácie sú L-systémy (alebo Lindenmayerové systémy) [21].

L-systémy sú paralelné prepisovacie systémy podobné ako Chomského gramatiky.

Skladajú sa z inicializačného ret’azca symbolov a množiny odvodzovaćıch pravi-

diel, ktoré sú aplikované na jednotlivé symboly ret’azca na vytvorenie nových

ret’azcov. Napr. pre symboly A, B, štartovaćı ret’azec ’A’ a prepisovacie pravidlá

(A 7→ AB), (B 7→ A) dostaneme:

n = 0 : A

n = 1 : AB

n = 2 : ABA

n = 3 : ABAAB

n = 4 : ABAABABA

. . .

Celulárna reprezentácia použ́ıva celulárne automaty na genetickej úrovni a tým

pádom v istom zmysle kombinuje vlastnosti predchádzajúcich dvoch reprezentácíı:

topológia automatu môže priamo reprezentovat’ výsledný obrázok (napr. každá

bunka jeden pixel) na druhej strane farbu pŕıp. iné vlastnosti buniek môžeme źıskat’

implicitne.

2.2.3 Viacúčelová optimalizácia

Optimalizačné algoritmy sú často použité na optimalizáciu viacerých funkcíı (pŕıp.

funkcíı ktoré mapujú do viacrozmerného priestoru), vd’aka ktorému sa prehl’adávaćı
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priestor stane čiastočne usporiadaným a zvyčajne namiesto jedného optima máme

množinu optimálnych kompromisov. Vo všeobecnosti problém môžeme zadefinovat’

ako funkciu f , ktorá mapuje vektor premenných (tzv. rozhodovaćı vektor) na vektor

účelových hodnôt (účelový vektor):

(y1, y2, . . . , yn) = f(x1, x2, . . . , xn) (2.2)

Môžeme pritom predpokladat’, že každú zložku účelového vektora maximalizujeme

(ked’že maxx∈X f(x)⇔ minx∈X −f(x)).

V tomto pŕıpade riešenie môže byt’ lepšie aj horšie ako nejaké iné riešenie (t.j.

je lepšie pŕıp. horšie vzhl’adom na každý účel), ale môžu byt’ aj neporovnatel’né.

Ak riešenie X je lepšie ako riešenie Y , hovoŕı sa, že X dominuje Y . Optimálne

riešenie je teda také, ktoré nie je dominované žiadnym iným riešeńım - volá sa to

pareto optimálne , a množina pareto optimálnych riešeńı tvoŕı zoznam optimálnych

kompromisov. Obvykle na konci chceme vybrat’ len jedno z týchto riešeńı, napr.

tak, že skalarizujeme účelový vektor:

max
x∈X

n∑
i=1

wifi(x) (2.3)

kde wi je váha i-tého účelu.

x1

x2

Obr. 2.6: Pareto fronta dvojrozmernej funkcie (ktorú maximalizujeme). Modré

body sú pareto optimálne a červené dominované.

V pŕıpade evolučných algoritmov [33] viacúčelovost’ prinesie niekol’ko zauj́ımavých

problémov: ako pridelovat’ fitness hodnoty jedincom a ako zabezpečit’ rozmanitost’

populácie.
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Jeden z možných spôsobov pridelenia fitness je horeuvedená skalarizácia (pŕıpadne s

premenlivými váhami kvôli nájdeniu rôznych možných kompromisov). Iné postupy

robia selekciu na základe jedného zvoleného kritéria - bud’ náhodne, alebo prideleńım

pravdepodobnosti k jednotlivým kritériám.

Rozmanitost’ môže byt’ zabezpečená začleneńım informácie o hustote do selekčného

procesu: pravdepodobnost’ vybratia jedinca na selekciu klesá so zvyšujúcou sa

hustotou jedincov v jeho okoĺı.

2.3 CMAES

CMAES (Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy) [19] je evolučný

algoritmus na spojitú optimalizáciu, ktorý sa použ́ıva na optimalizáciu nelineárnych,

nekonvexných funkcíı. Základná idea algoritmu je podobná ako v pŕıpade analýzy

hlavných komponentov (PCA), ale množina prehl’adávaćıch bodov v tomto pŕıpade

nie je vopred daná ale iterat́ıvne vzorkovaná. Následne pomocou kovariančnej

matice prehl’adávaćıch bodov sa optimalizuje prehl’adávaćı priestor. Ked’že jedince

sú reálne vektory, algoritmus patŕı do kategórie evolučných stratégíı.

2.3.1 Vzorkovanie novej generácie

Nové prehl’adávacie body sú vzorkované pomocou viacrozmernej normálnej dis-

tribúcie s kovariančnou maticou C a strednými hodnotami m (2.4). Takéto vzroko-

vanie pre evolučný algoritmus znamená aplikácie mutácie: všetky jedince z populácie

sú mutované náhodným gaussovským vektorom xi.

xi ∼ Ni(m,σ2C) = m+ σNi(0, C) for i = 1, . . . , µ (2.4)

kde

xi,m ∈ Rn, σ ∈ R+, C ∈ Rn×n

xi je gaussovský vektor,

m je vektor stredných hodnôt a reprezentuje aktuálneho najlepšieho jedinca,

σ je vel’kost’ kroku (ovplyvňuje vel’kost’ prehl’adávacieho priestoru),

C je kovariančná matica (ovplyvňuje smery prehl’adávacieho priestoru)

2.3.2 Parametre a operátory

Parametre algoritmu:

• vel’kost’ populácie λ
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• počet vybratých rodičov na selekciu µ

• váha jednotlivých rodičov wi=1...µ

• kontrola kroku cσ, dσ

• počet parametrov jedincov N

Inicializácia: g = 0, C = I, pσ = 0, pričom stred distribúcie m a krok σ záviśı od

problému.

λ = 4 + b3 lnNc (2.5)

µ =

⌊
λ

2

⌋
(2.6)

CMAES použ́ıva elitistickú selekciu, vyberie µ najlepš́ıch jedincov z populácie

(rodičov) a ich váhovanou rekombináciou aktualizuje stred distribúcie.

〈y〉w =

µ∑
i=1

wiyi:λ (2.7)

mg+1 = mg + δ〈y〉 =

µ∑
i=1

wixi:λ (2.8)

wi > · · · > wµ > 0,

µ∑
i=1

wi = 1 (2.9)

Váhy sú pridelené v závislosti od fitness lineárne (2.10) alebo logaritmicky (2.11)

klesajúco, pŕıp. aj zložiteǰśımi spôsobmi (2.12).

wi = µ− i (2.10)

wi = log µ+ 1− log i+ 1 (2.11)

wi =
w′i∑µ
j=1 w

′
j

, w′i = ln(µ′ + 0.5)− ln i for 1, . . . , µ (2.12)

Kontrola kroku:

cσ =
µeff + 2

N + µeff + 5
, µeff =

(∑µ

i=1
w2
i

)−1

(2.13)

dσ = 1 + 2 max

(
0,

√
µeff − 1

N + 1
− 1

)
+ cσ (2.14)
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pσ = (1− cσ)pσ +
√
cδ(2− cσ)µeffC

− 1
2 〈y〉 (2.15)

σ = σ · exp

(
cσ
dσ

(
‖pσ‖

E‖N (0, I)‖
− 1

))
(2.16)

S konštantnou vel’kost’ou kroku by algoritmus s vel’kou pravdepodobnost’ou stagnoval

v okoĺı globálneho optima.

Obr. 2.7: Adaptácia v CMAES, zdroj: [11]

2.3.3 Adaptácia kovariančnej matice

Kovariančná matica C náhodného vektora x je definovaná ako:

C = E
[
(x− E[x])(x− E[x])T

]
(2.17)

Pomocou vybratých µ rodičov nová kovariančná matica sa dá aproximovat’ nasle-

dovným vzorcom:

Cg+1 = (1− ccov)g+1Cg + ccov

µ∑
i=1

wiy
g+1
i:λ

(
yg+1
i:λ

)T
(2.18)

ccov je rýchlost’ učenia (ccov, (1 − ccov) ∈ 〈0, 1〉) a riadi, že do akej vel’kej miere

pozeráme spätne (jej váha exponenciálne klesá s rastúcim č́ıslom generácíı).
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Ďaľsia aproximácia novej kovariančnej matice je možná pomocou evolučnej cesty

2.15:

Cg+1 = (1− ccov)g+1Cg + ccov

(
pg+1
c

) (
pg+1
c

)T
(2.19)

Finálnu aproximáciu dostaneme kombináciou predošlých dvoch:

Cg+1 = (1− ccov)g+1Cg +
ccov

µcov

(
pg+1
c

) (
pg+1
c

)T
+ ccov

(
1− 1

µcov

) µ∑
i=1

wiy
g+1
i:λ

(
yg+1
i:λ

)T (2.20)

kde µcov slúži na nastavenie váh zložiek.

2.4 Neurónové siete

Umelé neurónové siete (artificial neural networks, ANN) sú biologicky motivované

výpočtové modely založené na neurofyzikálnych poznatkoch (inšpirované biolo-

gickým nervovým systémom), použité predovšetkým na inteligentné spracovanie

informácie. Skladajú sa z množiny jednoduchých výpočtových jednotiek - umelých

neurónov - prepojené hranami (synaptickými váhami), ktoré spolu vytvárajú súvislú

siet’ (orientovaný graf).

Neurónové siete môžu byt’ rozdelené do rôznych kategóríı podl’a topológie (napr.

rekurentné siete, siete s echo stavmi, samoorganizujúce sa mapy, konvolučné siete,

atd’. . . ), z pohl’adu tejto práce sú dôležité dopredné siete (feedforward networks) -

t.j. siete v ktorých sa signál š́ıri len jedným smerom: dopredu.

2.4.1 Perceptrón

Najjednoduchš́ı typ dopredných neurónových siet́ı je perceptrón , ktorý obsahuje

jediný neurón a mapuje vstup siete x na výstup y, kde x ∈ Rn, y ∈ R. Mapovanie

znamená vykonanie lineárnej kombinácie x s váhami w medzi zložkami vstupu

a neurónom siete - t.j. w ∈ Rn - a následné preženie výsledku cez tzv. aktivačnú

funkciu (activation function) f :

y = f

(
n∑
i=1

wixi

)
(2.21)

, t.j. mapovanie F : Rn 7→ R.

Pri vhodnom nastavańı váh perceptrón dokáže klasifikovat’ nejakú dátovú množinu

lineárne aj nelineárne v závislosti od aktivačnej funkcie. Bežne použité aktivačné
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2.4. NEURÓNOVÉ SIETE KAPITOLA 2. TEORETICKÉ POZADIE

Vstup #1

Vstup #2

Vstup #3

Vstup #4

Výstup

Skrytá

vrstva

Vstupná

vrstva

Výstupná

vrstva

Obr. 2.8: Viacvrstvový perceptrón s jednou skrytou vrstvou a jedným výstupom

funkcie sú unipolárna alebo bipolárna funkcia na lineárnu klasifikáciu (sú dobré

na nájdenie n-rozmernej separovacej nadroviny) pŕıp. hyperbolický tangent alebo

sigmoid (2.22) na nelineárnu.

S(x) =
1

1 + e−x
(2.22)

Trénovanie perceptrónu znamená nájdenie vhodných hodnôt váh, aby model klasi-

fikoval správne čo najviac pŕıkladov pre daný klasifikačný problém.

2.4.2 Viacvrstvový perceptrón

Viacvrstvový perceptrón (multi layer perceptron - MLP) je generalizácia jedno-

duchého perceptrónu na mapovanie do viacrozmerného priestoru. Skladá sa z

viacerých neurónov ktoré sú rozdelené do viacerých vrstiev, pričom každý neurón

i-tej vrstvy je spojený s každým neurónom (i+1)-ej vrstvy - t.j. tieto váhy môžeme

predstavit’ ako maticu Rn×m, ak i-tá vrstva sa skladá z n a (i+ 1). z m neurónov.

Prvá vrstva obsahuje vstupy siete, posledná výstupy, pričom medzi nimi môže

existovat’ l’ubovol’ný počet skrytých vrstiev.

Výpočet hodnoty k-tého neurónu na n-tej vrstve, ak (n− 1). vrstva obsahuje m

neurónov:

hn,k = f

(
m∑
i=1

wn−1,kjhn−1,j

)
(2.23)

Viacvrstvový perceptrón je univerzálny aproximátor funkcíı [23], t.j. pre l’ubovol’nú

množinu dát A = {x1, x2, . . . , xk}, xi ∈ Rn pre i = 1, . . . , k; pre ε > 0 a pre

l’ubovol’nú spojitú funkciu F : Rn 7→ Rm definovaná nad množinu A existuje

funkcia G (xp) = f
(∑q

k=1wkf
(∑n

j=1 vkjx
p
j

))
taká, že

∑
p |F (xp) − G(xp)| < ε.
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2.5. VORONOIOV DIAGRAM KAPITOLA 2. TEORETICKÉ POZADIE

Hovoŕıme, že G aproximuje F nad A s presnost’ou ε. G môžeme interpretovat’ ako

2-vrstvový perceptrón s m výstupom.

2.4.3 Spôsoby učenia

Učenie neurónovej siete znamená spustenie trénovacieho algoritmu na nájdenie

hodnôt pre synaptické váhy, ktoré s čo najväčšou presnost’ou aproximujú hl’adanú

funkciu (predpokladáme, že optimálna funkcia existuje). Metódy učenia môžu byt’

priradené do 3 paradigiem:

• učenie s učitel’om - máme k dispoźıcii označkované dáta (t.j. výstup ku

každému vstupu) a ciel’om je nájst’ čo najpresneǰsie mapovanie

• učenie bez učitel’a - máme k dispoźıcii neoznačkované dáta a ciel’om je nájst’

v nich nejakú štruktúru alebo štatistické pravidelnosti

• učenie odmenou a trestom - nachádza sa niekde medzi učeńım s učitel’om a

učeńım bez učitel’a, nie sú explicitne dané hl’adané výstupy, ale siet’ dostane

spätnú väzbu o kvalite riešenia

2.5 Voronoiov diagram

Voronoiov diagram [7] je známa geometrická štruktúra, ktorá opisuje rozdelenie

priestoru X na regióny na základe nejakej množiny bodov {pi}, nazvané ako

generátory alebo jadrá, pričom ku každému generátoru patŕı presne jeden región

V(pi) (aleboVoronoiová bunka). Rozdelenie prebieha na základe jednoduchého

pravidla: bod x ∈ X patŕı do regiónu V(y), pokial’ vzdialenost’ x od y je ostro

menšia ako vzdialenost’ x od l’ubovol’ného bodu z množiny {pi} \ {y}. Plat́ı teda:

V(pi) = {x ∈ X | d(x, pi) < d(x, pj) pre všetky j 6= i} (2.24)

Nás teraz zauj́ıma euklidovský priestor, teda funkcia d bude v našom pŕıpade

euklidovská vzdialenost’:

d(x, y) =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)2 (2.25)

Pre dvojice bodov p, q ∈ X môžeme zadefinovat’ rozdelovaciu priamku (bisektor),

ktorá je kolmá na úsečku pq a pret́ına pq práve v polovici. Taká priamka rozdel’uje X

na dva polpriestory: nech polpriestor, ktorý obsahuje p sa volá h(p, q) a polpriestor,
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2.5. VORONOIOV DIAGRAM KAPITOLA 2. TEORETICKÉ POZADIE

ktorý obsahuje q h(q, p). Zjavne plat́ı, že ak r ∈ h(p, q), potom d(r, p) < d(r, q).

Vid́ıme teda, že:

V(pi) = ∩16j6n,j 6=ih(pi, pj) (2.26)

Ked’že každý región dostaneme ako prienik n−1 polpriestorov, výsledok v konečnom

euklidovskom priestore bude v každom pŕıpade konvexný polytóp.

2.5.1 Konštrukcia Voronoiovho diagramu

Priamočiary algoritmus na výpočet Voronoiovho diagramu by sme dostali apli-

kovańım vzorca 2.26. Nájdenie prieniku polpriestorov h(pi, pj) ak i 6= j pre n

generujúcich bodov je realizovatel’né pomocou lineárneho programovania v čase

O(n log n), čo priamo vedie k výslednému algoritmu so zložitost’ou O(n2 log n).

Ukazuje sa, že dá sa to aj efekt́ıvneǰsie: inkrementálny algorimus založený na

postupnom pridávańı bodov do V(pi), t.j.

V(pi+1) = V(pi) ∩ pi+1 (2.27)

pričom základná idea spoč́ıva v aktualizácii vygenerovanej štruktúry v predošlej

iterácii, pridańım nového bodu do už existujúcej bunky a vytvoreńım jeho hranice

useknut́ım okolitých hrán. Efekt́ıvne prechádzanie susedstva je zabezpečené half-

edge štruktúrou reprezentácie. Ked’že pri každej novej bunke strávi lineárne vel’a

času v závislosti od spracovaných bodov, algoritmus má kvadratickú zložitost’.

Pokročileǰsie algoritmy založené na rozdel’uj a panuj výpočte hrán [1] alebo na

vyskladańı parabol popri sweep čiare (Fortunov algoritmus [18]) pracujú v čase

Θ(n log n), a tie sú navyše asymptoticky optimálne, pretože problém usporiadania

n celých č́ısel je redukovatel’ný na skonštruovanie V(pi) [7] a tým pádom vyžaduje

Ω(n log n) logických krokov.
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2.5. VORONOIOV DIAGRAM KAPITOLA 2. TEORETICKÉ POZADIE

Algoritmus Inkrementálny Voronoi

Vstup: množina generujúcich bodov P = {p1, . . . , pn}
Výstup: V(pi) ako half-edge štruktúra

1: skonštruuj simplex Ω zahŕňajúce P a V(Ω)

2: for p in P do

3: nájdi V(pi) obsahujúci p

4: b ← bisektor p, pi

5: w1, w2 ← b ∩ V(pi), w2 vl’avo od w1

6: wj ← w1

7: repeat

8: nájdi V(pj) incidentné s V(pj−1), na ich spoločnej hrane lež́ı wj

9: b ← bisektor p, pj

10: wj, wx ← b ∩ V(pj), wj vl’avo od b

11: V(pj−1)← V(pj)

12: until wj = wi

13: V(p) ← sled w1, . . . wj

Obr. 2.9: Grafické znázornenie Voronoiovho diagramu pozostávajúceho z 15 ge-

nerátorov. Voronoiové bunky sú vyznačené farebne.
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KAPITOLA 3
Východiská

Centrálna idea, ktorá tvoŕı jadro našej práce bola predstavená v dizertačnej práci

Alexandra Deverta [15] a následne vylepšená v [16], je venovaná tzv. umelej onto-

genéze (artificial ontogeny) - smer v rámci evolučného dizajnu, ktorý uprednostňuje

budovanie vývojového procesu (alebo programu) namiesto evolvovania konkrétnych

jedincov reprezentujúcich hotové riešenia (t.j. priama reprezentácia). Motivácia

za týmto rozhodnut́ım je taká, že ked’ dôraz je kladený na nájdenie systému,

ktorý dynamicky buduje riešenia namiesto nejakej statickej reprezentácie, l’ahšie a

efekt́ıvneǰsie sa skúmajú niektoré vlastnosti kódovania, ako napŕıklad modularita

(dobre definovaná lokalizácia nejakého špecifického elementu - funkcionálna alebo

štrukturálna), hierarchia komponentov (rekurźıvna kompoźıcia štruktúry) alebo

škálovatel’nost’. Umelé ontogenézy môžu byt’ rozdelené do dvoch skuṕın v závislosti

od spôsobu budovania vývojového procesu na vytvorenie riešenia zakódovaného v

genotype:

• explicitná - priama evolúcia procesu ako programu, napr. vytvorenie syntak-

tického stromu pomocou genetického programovania

• implicitná - evolúcia množiny jednoduchých pravidiel, ktoré sú iterat́ıvne

aplikované na každý element riešenia, pŕıpadne riešenia počas tejto iterácie

dokážu preṕısat’ svoju štruktúru a časom rást’, napr. pomocou kódovania

bezkontextových gramat́ık, L-systémov alebo cez viac biologicky motivovanú

bunkovú reprezentáciu (napodobňujúca spôsoby správania buniek v živých

organizmoch)

Devert vo svojej práci skúmal bunkovú reprezentáciu cez celulárne automaty na

riešenie problému vlajky (Flag problem). V nasledujúcich sekciách poṕı̌seme hlavné

myšlienky jeho práce.
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3.1. PROBLÉM VLAJKY KAPITOLA 3. VÝCHODISKÁ

3.1 Problém vlajky

Problém vlajky - známy aj ako problém Holandskej vlajky (Dutch national flag

problem) - je optimalizačný problém použitý ako benchmark v rôznych oblastiach

informatiky, vrátane evolučného dizajnu. Jeho pôvodnú verziu navrhol Edsger

Dijkstra, úlohou je preusporiadanie farebných elementov do takého poradia, aby

vytvorili Holandskú vlajku, t.j. tri farebné pásy pod sebou: červený, biely, modrý.

Viac abstraktne: preusporiadat’ elementy pol’a do troch part́ıcíı podl’a ich farieb, za

účelom nájdenia triedacieho algoritmu, ktorý sa dokáže efekt́ıvne vysporiadat’ s

vel’kým počtom opakujúcich sa elementov.

Jeho celulárna varianta znie nasledovne: úlohou je nájst’ prechodové pravidlo pre

dvojdimenzionálny celulárny automat, pomocou ktorého automat dokonverguje

do stabilného stavu (trieda 1 podl’a Wolframovej kategorizácie), pričom ak stavy

interpretujeme ako farby, automat vykreśı nejaký ciel’ový vzor (v tomto špecifickom

pŕıpade Holandskú vlajku).

Rozhodnutie pri použit́ı tohto problému má svoje opodstatnenie: zabezpečuje

priestor na študovanie a experimentáciu so spomenutými vlastnost’ami umelých

ontogenéz, pričom je dostatočne jednoduchý na pochopenie a vizualizáciu.

3.2 Organizmus

Samotný automat alebo organizmus - vzhl’adom na silnú biologickú inšpiráciu sa

občas preberá aj samotná terminológia - mal klasickú štruktúru, t.j. dvojdimen-

zionálna mriežka štvorcového tvaru (teda s rovnakou š́ırkou a výškou) identických

buniek (štvorce jednotkovej d́lžky). Bunky komunikovali so susedstvom podl’a

von Neumannovho prinćıpu, pričom komunikácia prebiehala prostredńıctvom tzv.

chemikálíı (chemicals) reprezentovaných ako reálne vektory: bunka posielala che-

mikálie susedným bunkám a od každého z nich dostala spätne chemikálie - teda

tvorili zároveň aj stav danej bunky, ktorý aktualizovali na základe vlastných a

susedných chemikálíı. Chemikálie boli rozdelené do dvoch skuṕın:

• interné chemikálie - použité len interne jedine na výpočet nasledujúceho

stavu danej bunky

• externé chemikálie - použité v rámci komunikácie, externé chemikálie sú

poslané susedom
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3.3. ZASTAVENIE VÝVOJA KAPITOLA 3. VÝCHODISKÁ

Bunky o svojich poźıciach v rámci automatu nič nevedeli, teda podmienky emer-

gentného výpočtu boli splnené: globálna informácia sa š́ırila jedine cez lokálne

interakcie jednotiek systému.

Vhodnost’ organizmu zadefinoval ako vzdialenost’ medzi ciel’ovým vzorom a vyge-

nerovaným obrázkom na konci vývoja simulácie automatu, účelová funkcia pre

organizmus o na minimalizáciu bola nasledovná:

fcolor(o) =

√∑width
x=0

∑height
y=0 (Io(x, y)− Itarget(x, y))2

width · height
(3.1)

kde Io(x, y) vráti farbu organizmom vygenerovaného obrázku na poźıcii (x, y) -

reálne č́ıslo z intervalu [0, 1], Itarget(x, y) farbu ciel’ového vzoru na poźıcii (x, y) a v

menovateli je normalizačný koeficient.

juh

východsever

západ

výstup

Obr. 3.1: Vstup/výstup jednej bunky

3.3 Zastavenie vývoja

Použitý celulárny automat fungoval podl’a defińıcie, t.j. nebol diskrétny len v

priestore ale aj v čase, a pri každom tiku časovača bunky synchrónne aktualizovali

svoje chemikálie. Kritická otázka bola teda riešenie problému zastavenia, ktoré

zároveň tvoŕı jeden z najdôležiteǰśıch aspektov Devertovej práce.

Primočiary a často použitý postup je zastavenie vývoja po fixnom počte vývojových

krokov (iterácíı). Zásadný problém tejto metódy je zjavný: správne odhadnutie

tohto arbitrárneho č́ısla je problematické a vyžaduje dodatočnú experimentáciu;

navyše je v spore s predpokladom systému aby bol škálovatel’ný, pretože väčšie
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automaty spravidla vyžadujú väčš́ı počet iterácíı na konvergenciu do stabilného

stavu. Použitie rovnakého modelu pri fixnom počte krokov pre rôzne organizmy by

bolo nerealizovatel’né.

Ďaľsia možnost’ je automatizované zistenie potrebných iterácíı cez evolučný algorit-

mus, zahrnut́ım tejto informácie do genotypu.

Devertové riešenie problému bolo nové, viac škálovatel’né a menej náhodné ako

predošlé postupy: použit́ım dynamickej stability alebo energie systému. Počas

behu v každom kroku sa vyhodnot́ı úroveň energie automatu na základe aktiv́ıt

buniek a dochádza k zastaveniu iterácie ak energia je stabilná. Neformálne, aktivita

bunky je definovaná ako funkcia zmien interných a externých chemikálíı a energia

organizmu je spoločná variácia aktiv́ıt buniek. Ak variácia počas nejakého časového

intervalu je permanentne dostatočne malá (je pod nejakou prahovou hodnotou),

predpokladáme, že automat sa dostal do stabilného stavu.

Viac formálne, energia v čase t je definovaná nasledovne:

e(t) =

√√√√Ncells∑
c=1

‖state(c, t)‖2 (3.2)

kde Ncells je počet buniek automatu, state(c, t) je zret’azený vektor interných a

externých chemikálíı bunky c v čase t, ‖·‖ reprezentuje euklidovskú normu.

Vid́ıme teda, že aktivita bunky c je daná vzt’ahom:

a(c) = ‖state(c, t)‖2 = ‖u‖2 + ‖v‖2 (3.3)

kde u je vektor externých a v je vektor interných chemikálíı.

Priemerná energia e(t) a štandardná odchýlka energie Var(t) v čase t použit́ım

pozorovaného časového okna vel’kosti k:

e(t) =
1

k

t∑
i=t−k

e(i) (3.4)

Var(t) =

√√√√1

k

t∑
i=t−k

(e(i)− e(t))2 (3.5)

Vývoj sa zastav́ı v čase t, pre ktorú plat́ı, že Var(t) < ε, pre nejakú (dostatočne

malú) konštantu ε.
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two-bands 90 three-bands

disc half-discs

Obr. 3.2: Použité ciel’ové vzory v experimentoch

3.4 Riadiaci prvok

Ako sme už povedali, stav bunky bol reprezetovaný dvojicou reálnych vektorov

(u, v), kde u je vektor externých chemikálíı vel’kosti M , a v je vektor interných

chemikálíı vel’kosti N . Jednotlivé zložky nadobúdali spojitú hodnotu z intervalu

[−1, 1] a boli inicializované na 0. Vstupom prechodovej funkcie pre danú bunku c

bola koncentrácia interných aj externých chemikálíı: lokálne interné chemikálie

c a externé chemikálie zo susedstva. Výstupom boli nové hodnoty interných aj

externých chemikálíı pre c. Prechodová funkcia vyzerala nasledovne:

∆i,j = fu(ui+1,j(t), ui−1,j(t), ui,j(t),

vi,j(t), ui,j−1(t), ui,j+1(t))
(3.6)

ui,j(t+ 1) = tanh(ui,j(t) + ∆i,j(t)) (3.7)

vi,j(t+ 1) = fv(ui+1,j(t), ui−1,j(t), ui,j(t),

vi,j(t), ui,j−1(t), ui,j+1(t))
(3.8)

Obe funkcie fu a fv môžu byt’ zadefinované ako dopredné viacvrstvové perceptróny

(MLP) s jednou skrytou vrstvou a použit́ım hyperbolického tangentu na aktiváciu
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neurónov. Pokial’ siet’ má H skrytých neurónov a každá vrstva jeden bias neurón,

prechodová funkcia má (4M +N + 1) ·H + (H + 1) · (M +N) parametrov.

Uvedené pravidlo samozrejme nesed́ı pre okrajové pŕıpady na hraniciach, ked’ bunka

nemá presne štyroch susedov - chýbajúce hodnoty boli vtedy doplnené nulami.

Na konci ešte potrebujeme výpočet výslednej farby zo źıskaných chemikálíı. Ako

farby boli použité odtiene šedej, ich úroveň zakódovaná na intervale [0, 1] a poč́ıtaná

nasledujúcim vzorcom:

φcolor(u, v) =
1

2
(1 + tanh(su · u+ sv · v + sbias)) (3.9)

Vzorec je znova interpretovatel’ný ako dopredný perceptrón, tentoraz bez skrytej

vrstvy, kde su, sv a sbias sú označenia pre synaptické váhy. Počet parametrov má

teda M +N + 1.

Nájdenie hodnôt váh bolo realizované cez evolučný algoritmus CMA-ES.

Výhoda použitia tohto modelu spoč́ıva v skutočnosti, že je potrebné ladit’ len 3

parametre: M,N a H, ktoré zároveň určujú aj jeho komplexitu.

V jeho práci boli preskúmané aj iné typy riadiacich prvkov:

• NEAT (NeuroEvolution of Augmenting Topologies) - evolučný algoritmus,

ktorý optimalizuje neurónovú siet’ nielen na úrovni váh, ale aj jej štruktúru.

• neurónová siet’ s echo stavmi - siet’ realizujúca tzv. rezervoárny výpočet vd’aka

svojej rekurentnej skrytej vrstvy. Tiež bola použitá s kombináciou CMA-ES.

Oba riadiace elementy dosiahli pri tejto úlohe slabšie výsledky ako jednoduchý

MLP, takže d’alej sa s nimi nebudeme zaoberat’.

3.5 Reakčný-diffúzny pŕıstup

Prechodová funkcia 3.6 celulárneho automatu mala ešte jednu dôležitú vlastnost’: na-

miesto toho, aby ako vstup priamo vzal externé chemikálie susedstva, prichádzajúci

vektor rozmazal pomocou gaussovského filtra - s polomerom 1, ked’že je použité

len priame susedstvo. Matica takéhoto filtra má tvar:
1
16

1
8

1
16

1
8

1
4

1
8

1
16

1
8

1
16

 (3.10)

Priame použitie týchto koeficientov v tomto pŕıpade by nebolo realizovatel’né,

pretože sa nepouž́ıvala Moorovo susedstvo. Kvôli tomu Devert zostrojil nasledujúci
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Obr. 3.3: Vizualizácia topológie neurónovej siete na kódovanie prechodovej funkcie

celulárneho automatu. Vstupom sú interné chemikálie bunky a externé jej susedstva,

výstupom sú interné a externé chemikálie bunky.

vzorec na filtrovanie:

ex ternalChemicals [i] = (neighbourChemicals1[i]+

2 · cellChemicals [i] + neighbourChemicals2[i]) / 4
(3.11)

Vzorec sa aplikuje v dvoch fázach: neighbourChemicals1 je vektor externých che-

mikálíı od l’avého suseda v horizontálnej fáze a vektor externých chemikálíı od

dolného suseda vo vertikálnej fáze. neighbourChemicals2 analogicky označuje che-

mikálie bud’ od pravého alebo horného suseda. Z toho vid́ıme, že matica filtrácie

sa modifikuje nasledujúcim spôsobom:0 1
4

0
1
4

1 1
4

0 1
4

0

 (3.12)

Teda pridel’uje koeficienty len vo vyžadovaných smeroch, ale poruš́ı pravidlo gaus-

sovskej matice, nesumuje sa do jednotky.

Je to simulácia tzv. reakčného-diffúzneho modelu (reaction-diffusion model) na-

vrhnutého Alanom Turingom [29] - matematický model, ktorý simuluje zmeny v

substanciách na základe lokálnych chemických reakcíı a ich následné roznesenie v
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priestore (diffúzia). V tomto pŕıpade prechodová funkcia mimikuje rolu chemickej

reakcie, ale samozrejme ide len o hrubú aproximáciu, pretože namiesto spojitých

substrátov v automate pracujeme v diskrétnom 2D priestore.

Motivácia za týmto mechanizmom je źıskanie čo najvšeobecneǰsieho kandidáta,

ktorý dokáže riešit’ danú úlohu, pričom nespolieha pŕılǐs na štruktúru ciel’ového

vzoru a tým pádom je potenciálne použitel’ný aj na riešenie iných problémov.

Obr. 3.4: Schéma výpočtu chemikálíı pre jednu bunku pomocou MLP - prevzaté

od [20]

3.6 Ďaľsie práce

Devertov výskum bol rozv́ıjaný v rámci dvoch diplomoviek.

Miroslav Beka [4] reprodukoval jeho experimenty, vytvoril prostredie na pokročilú

vizualizáciu automatu, ktoré bolo navyše viac modulárne a l’ahšie rozš́ıritel’né ako

pôvodná práca - teda použ́ıvatel’sky viac pŕıvetivý nástroj na d’aľsiu experimentáciu,

aj ked’ predovšetkým vd’aka zvoleným technológiám aj značne pomaľśı.
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Zauj́ımaveǰśım pŕıspevkom bola diplomová práca Jany Hlaváčikovej [20] priamo

nadväzujúca na prácu Deverta. Experimentovala s celulárnymi automatmi s ne-

pravidelnou štruktúrou, konkrétneǰsie namiesto pravidelnej štvorcovej mriežky

bunky vedeli nadobudnút’ tvar štvorca l’ubovol’nej vel’kosti, čo prinieslo niekol’ko

potrebných modifikácíı do pôvodnej práce:

• komunikácia medzi bunkami sa stala zložiteǰsou, nakol’ko jedna bunka už

nemusela nutne mat’ presne štyroch susedov (z každej strany jedného) ale mi-

nimálne štyroch (minimálne jedného z každej strany) pričom horný limit bol

obmedzený len vel’kost’ou priestoru (automatu). Táto skutočnost’ ovplyvnila

proces aktualizácie stavu jednotlivých buniek, konkrétne prevzatie externých

chemikálíı a vytvorenie z nich vstup pre neurónovú siet’. Ako následok, pre-

menné neighbourChemicals∗ vo vzorci 3.11 nereprezentovali vektor externých

chemikálíı z danej strany, ale váhovaný vektor všetkých susedov z danej

strany vypoč́ıtané nasledujúcim spôsobom:

neighbourChemicals∗[i] =
n∑
j=1

chemicalsj[i] · sharedLengthj/sideLength
(3.13)

kde n je počet susedov bunky z danej strany, chemicalsj je vektor externých

chemikálíı j-tého suseda, sharedLengthj je d́lžka spoločnej hrany bunky s

j-tým susedom a sideLength je d́lžka jednej strany bunky.

• bolo potrebné zaviest’ mechanizmus na zmenu štruktúry buniek a zároveň aj

automatu počas výpočtu, čo dosiahla modifikáciou riadiacieho prvku, ktorý

zo stavu bunky zistil okrem výslednej farby aj rastúcu akciu (growing action),

vel’mi podobným spôsobom:

φaction(u, v) =
1

2
(1 + tanh(su · u+ sv · v + sbias)) (3.14)

Akcia mohla nadobudnút’ hodnotu z trojice

1. nerob nič

2. rozpadni sa na menšie bunky

3. spoj sa s inou bunkou

Mapovanie hodnoty funkcie 3.14 už prebiehalo priamočiaro: obor hodnôt

funkcie sa rozdelil na tri podintervaly rovnakej vel’kosti a v závislosti od toho,

že do ktorého intervalu padla vygenerovaná hodnota, bola vybratá akcia.
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Rozpadnutie bunky znamenalo vytvorenie štyroch štvorcov rovnakej vel’kosti,

pričom každý z nich obsadil presne štvrtinu priestoru pôvodnej bunky a

každý z nich zdedil aj jej stav - okrem pŕıpadu ak bunka na rozpadnutie mala

jednotkovú d́lžku.

Pri akcii spojenia si bunka vypýtala od štyroch svojich susedov ich akciu

a pokial’ každý z nich sa chcel spojit’, zo štyroch sa vytvorila jedna nová

bunka - za predpokladu, že každá z nich mala rovnakú vel’kost’ a výsledok

bola nová štvorcová bunka. Stav novej bol daný aritmetickým priemerom

stavu komponentov.

• zaviedla účelovú funkciu, ktorá hodnotila štruktúru automatu:

fstructure() =

∑n
i=1 min(black i,white i) + n

width

min (
∑n

i=1 black i,
∑n

i=1 white i) + height
(3.15)

kde n je počet buniek, black i resp. white i je počet čiernych resp. bielych

pixlov v i-tej bunke s ohl’adom na ciel’ový vzor. Funkcia teda penalizuje

plochu bunky, ktorá sa nachádza v inej komponente ciel’ového vzoru ako

samostatná bunka, pričom komponenty rozlǐsuje podl’a ich farby - predpokladá

použitie monochromatických ciel’ových vzorov, t.j. bud’ je biela alebo čierna.

Komponent bunky je ten komponent vzoru (alebo postupnost’ komponentov

rovnakej farby), s ktorým (ktorými) sa podiela na najväčšej ploche spomedzi

všetkých komponentov.

Nájdenie riešenia prebiehalo bud’ sekvenčne, alebo paralelne. Sekvenčná

optimalizácia znamenala nájdenie vhodnej štrukúry bez optimalizácie farby a

následné spustenie optimalizácie farby bez toho, aby sa štruktúra d’alej menila.

Pri paralelnej optimalizácii bol vyhodnotený fitness podl’a oboch kritéríı a

zoznam týchto dvoj́ıc bol čiastočne usporiadaný podl’a pareto dominancie.
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KAPITOLA 4
Formulácia hypotéz

Ciele tejto diplomovej práce majú implementačný aj výskumný charakter a dajú

sa zosumarizovat’ v dvoch hlavných bodoch:

1. vytvorenie dostatočne všeobecného rámcového prostredia, ktoré realizuje

model evolučného dizajnu na celulárnych automatoch podl’a [15] poṕısaný

v predošlej kapitole, pričom zabezpečuje prispôsobitel’nost’ tohto modelu,

ako aj l’ahkú modifikovatel’nost’ a experimentálne vyhodnotenie pokusov. Z

implementačného hl’adiska teda buduje podobný výstup ako [4], i ked’ v

našom pŕıpade dôraz je viac kladený na rýchlost’, efektivitu, flexibilitu a

modulárnost’ systému.

2. pokus o nájdenie vylepšených metód z hl’adiska celulárnej reprezentácie v

rámci evolučného dizajnu s dôrazom na využitie neregulárnosti v štruktúre

automatu, ako aj vysporiadanie sa s ňou pri aplikovańı alebo modifikácie

idéı predchádzajúcich prác v oblasti - ešte d’alej implementácia a overenie

úspešnosti týchto metód.

Táto kapitola sa zaoberá druhým z týchto dvoch bodov a zhrnie všetky naše modi-

fikácie a potenciálne vylepšenia, pričom nasledujúca sa zaoberá implementačnými

detailami.

4.1 Geometria buniek

Vylepšenie práce Hlaváčikovej [20] spraveńım malého kroku v smere neregulárnej

celulárnej reprezentácie čisto demonštruje dôležitost’ vol’by geometrickej štruktúry

buniek z pohl’adu rýchlosti konvergencie. Vhodná reprezentácia na úrovni buniek
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zredukuje ich počet v organizme a tým pádom značne zjednodušuje celý automat.

V ideálnom pŕıpade ho zjednodušuje nielen štruktúrovo ale aj v komplexite prepi-

sovacieho pravidla - aj ked’ to pŕıde s cenou zavedenia netriviálneho problému do

evolučného procesu v podobe nájdenia vhodných pravidiel na iterat́ıvne prerobenie

topológie automatu, spolu s modifikáciou účelovej funkcie na ohodnotenie tejto

činnosti.

Toto zjednodušenie môže mat’ pozit́ıvny vplyv aj na škálovatel’nost’ systému, vy-

tvorenie určitých vzorov v priestore inej vel’kosti ako tá, ktorá bola použitá počas

evolúcie môže vyžadovat’ rovnaké pravidlá, hlavne ak vzor je dostatočne regulárny

a geometria umožňuje vyskladanie ciel’ového vzoru z malého počtu elementov,

ktorých počet navyše ostane nezmenený aj po škálovańı. Táto vlastnost’ modelu v

predošlých prácach nebola preskúmaná a budeme jej venovat’ pozornost’.

Práca overuje vhodnot’ dvoch reprezentácíı na celulárnej úrovni, ktoré majú po-

tenciál dosiahnut’ lepšie výsledky ako predošlé pokusy: bunky obdĺ̌zńıkového tvaru

a bunky ako regióny vo Voronoiovom diagrame.

4.1.1 Obd́lžńıková reprezentácia

Odstránenie obmedzenia kladeného na bunky ohl’adom dimenzionality pri nere-

gulárnej štvorcovej sieti zvyšuje flexibilitu operátorov na zlučovanie a delenie, a

umožňuje prechodovému pravidlu vyskladanie rovnakého obrazu z menš́ıch počtov

elementov. Logika na výpočet stavu pomocou váhovaných externých chemikálíı

(3.13) je v tomto pŕıpade aplikovatel’ná bez zmien, jediným rozdielom je potrebná

zmena mechanizmu zmeny štruktúry - ked’že výsledný tvar bunky po spájańı už

nemuśı byt’ nutne štvorcový.

Nami navrhnuté postupy sú nasledovné:

• rozdelenie bunky môže byt’ realizované podobne ako pri štvorcoch, teda

rozdelenie na štyri podčasti rovnakej vel’kosti (alebo skoro rovnakej, ak d́lžka

niektorej strany je nepárna). Drobnú zmenu predstavuje skutočnost’, že môže

nastat’ pŕıpad, ked’ iba jedna strana obd́lžńıka je jednotková: vtedy sa rozdeĺı

na dve podčasti podl’a dlhšej strany a druhú dimenziu nechá jednotkovú. Ak

obe strany majú d́lžku 1, nič sa nestane.

• spájanie buniek je realizované v každom okamihu len v jednom smere: bunka,

ktorá sa chce spojit’ si vypýta stav akcie susedných buniek a spájania nastane

len v pŕıpade, ak každá bunka v danom smere sa o to hlási. Ked’že výsledkom

má byt’ znova obd́lžńık, algoritmus zist́ı d́lžku posunu hranice pôvodnej bunky
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ako dimenziu najkratšieho suseda vo zvolenom smere a zo všetkých ostatných

vyreže čast’ rovnakej vel’kosti - zo zvyšku sa vytvoŕı nová bunka. Špeciálny

pŕıpad tvoria bunky na okrajoch, ked’že tie môžu mat’ podčast’, ktorá nie je

obsiahnutá spájajúcim sa obd́lžńıkom a z tejto časti sa vytvoŕı d’aľsia bunka

- t.j. rozpadne sa na tri podčasti. Grafické znázornenie tejto udalosti je na

obrázku 4.1.

Každá bunka sa chce zlúčit’

Po zlúčeńı

Obr. 4.1: Ukážka spájanie buniek v obd́lžńıkovom celulárnom automate prvým

spôsobom

• alternat́ıvny (viac striktný) algoritmus na spájanie buniek je podobný ako

pri štvorcoch: zlúčenie 4 susediacich ak majú rovnaké rozmery, doplnené

s možnost’ou zlúčenia s jedným susedom len v jednom smere, pokial’ 4 sa

nepodarilo zlúčit’ - samozrejme za predpokladu, že každý účastńık muśı

súhlasit’. Je to teda skoro-inverzná operácia rozdelenia.
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4.1.2 Voronoiovská reprezentácia

Voronoiovská reprezentácia na rozdiel od predošlej úplne zahod́ı klasickú mriežkovú

štruktúru a interpretuje celulárny automat ako Voronoiov diagram, pričom každý

región diagramu predstavuje jednu bunku v automate. Priestorové rozloženie

automatu je teda jednoznačne dané množinou generujúcich bodov, ktoré tvoria

jadro pravidiel rastúcich akcíı:

• pri rozpade bunky sú vytvorené štyri nové generátory v smere štyroch sve-

tových strán, každý presne v polovici úsečky ktorá spoj́ı bod pôvodného

generátora a najvzdialeneǰśı bod patriaci do regiónu v danom smere. Pôvodný

generátor, a zároveň pŕıslušná bunka zanikne.

• zlúčenie buniek je realizované po dvojiciach, pričom oba regióny musia s tým

súhlasit’ a musia mat’ jednu spoločnú hranu. Výsledný generátor sa potom

vytvoŕı uprostred cesty medzi spájajúcimi sa bodmi.

a
b

c

juh

wawb

zá
p
ad

wb

wc

Obr. 4.2: Náčrt južného a západného susedstva vo Voronoiovom diagrame a

pŕıspevku jednotlivých hrán

Okrem topologickej zmeny, Voronoiové bunky vyžadovali vlastný pŕıstup na

ošetrenie susedstiev, nakol’ko v tomto pŕıpade nie je úplne jednoznačné, že ktorý

sused prispieva z danej strany - pokial’ chceme zachovat’ metodiku pôvodnej práce

a pokračovat’ použit́ım von Neumannovho susedstva. Ked’že ku každému susedu
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patŕı presne jedna ohraničujúca hrana polygónu, naše riešenie spoč́ıva vo využit́ı

sklonu hrany pri predpoklade orientácie hrán v smere hodinových ručičiek okolo

bunky, dané vzt’ahom:

m =
∆y

∆x
= tan θ (4.1)

kde θ reprezentuje uhol zvieraný úsečkou a x-ovou osou. Ak spoločná hrana má

pozit́ıvny sklon, bunka patŕı do l’avého susedstva, v pŕıpade negat́ıvneho sklonu

patŕı do pravého. Ďalej, uhol na intervale
[
π
2
, 3π

2

]
(horizontálna orientácia hrany)

znamená dolného, v opačnom pŕıpade horného suseda. Následkom toho jedna hrana

(a zároveň jeden sused) môže byt’ súčast’ou aj dvoch susedstiev, pričom jej váha je

určená dĺ̌zkou projekcie na pŕıslušnú os - v pŕıpade l’avého a pravého susedstva

x-ová, inak y-ová (4.2), pričom túto hodnotu normalizuje projekcia celého susedstva.

Viac formálne:

neighbourChemicals∗[i] =

∑n
j=1 chemicalsj[i] p(ej, a)∑n

k=1 p(ek, a)
(4.2)

kde n je počet susedov v danom smere, em je spoločná hrana s m-tým susedom a

p(u, a) je d́lžka projekcie u na pŕıslušnú os a (skalárna projekcia), teda:

p(u, a) = |u| cos θ = u · â (4.3)

kde θ je uhol medzi u a a, â je jednotkový vektor v smere a, operátor · tu indikuje

skalárny súčin vektorov.

4.2 Viacúčelovost’

Potreba vyjadrenia vhodnosti jedinca pomocou viacerých účelových funkcíı už

pribudla aj v [20] po zavedeńı neregulárnosti, ale vtedy problém bol riešený

kombináciou hodnôt jednotlivých účelov, pričom z pohl’adu evolučného algoritmu

stále ǐslo a jednoúčelovú optimalizáciu a ostal bez modifikácie. V našej práci

viacúčelovost’ je priamo riešená na úrovni optimalizátora pomocou nasledujúcich

účelových funkcíı:

• vzdialenost’ farby jednotlivých pixlov vygenerovaného (gen) a ciel’ového (tar-

get) obrázku

f1(gen) =

∑width
x=0

∑height
y=0

∑
r,g,b |col gen(x, y)− col target(x, y)|

3 · 255 · width · height
(4.4)
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• počet iterácíı automatu, kým dokonvergoval do stabilného stavu (podl’a 3.5)

f2(CA) =
Niters(CA)

limit
(4.5)

• počet buniek automatu

f3(CA) =
Ncell(CA)

width · height
(4.6)

Každá funkcia je minimalizačná s pridelenou váhou a najlepš́ı jedinec je vybratý z

populácie P s najmenšou hodnotou podl’a

min
x∈P

n∑
i=1

wifi(x) (4.7)

Na optimalizáciu sme použ́ıvali implementáciu viacúčelovej varianty CMA-ES

v knižnici Shark Machine Learning. Zauj́ımavou vlastnost’ou algoritmu je jeho

elitistická selekcia podl’a fitness jedincov a hustoty populácie [14]: jedince sú

ohodnotené podl’a pareto dominancie do jednotlivých tried, v prvej triede sú všetky

jedince ktoré nie sú dominované žiadnym iným jedincom, v druhej všetky ktoré

nie sú dominované žiadnym iným jedincom okrem prvej triedy atd’. . . Následne sú

vybrat́ı rodičia pomocou binárnej turnajovej selekcie a rozhoduje sa pareto trieda

jedinca (menšie č́ıslo je lepšie) - v pŕıpade zhody je vybratý jedinec s menšou

hustotou okolia. O hustote sa rozhoduje vel’kost’ najväčšieho kvádra okolo daného

jedinca, ktorý neobsiahne žiadneho iného jedinca (č́ım väčš́ı je kváder, tým menšia

je hodnota hustoty okolia).

4.3 Ďaľsie modifikácie

• možnost’ generovania farebných obrázkov pomocou rozš́ıreného riadiacieho

prvku o dva dodatočné neuróny na výstupnej vrstve, ktoré spolu s pôvodnou

predstavujú rgb hodnotu farby

• rozhodnutie o vybrat́ı rastúcej akcie predošlá práca riešila rozdeleńım oboru

hodnôt aktivačnej funkcie neurónovej siete na rovnako vel’ké podintervaly a

vybrala akciu v závislosti od toho, že do ktorého z nich padla vygenerovaná

hodnota (3.14).

Považujeme tento postup nevhodný v tom, že nie je dostatočne flexibilný,

v závislosti od daného problému sa môže stat’, že by bolo lepšie priradit’

väčšiu váhu spájacej akcii ako rozdelovacej, alebo naopak, uprednostňovat’
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aktualizáciu, ktorá zriedkavo meńı štrukúru. Navyše, napriek rovnako vel’kým

intervalom metóda nie je spravodlivá, pretože pravidlá na zlúčenie majú

zvyčajne viac predpokladov (viac buniek sa muśı o to rovnako rozhodnút’,

pričom rozpadnutie záviśı len od jednej) a teda menšiu šancu na vykonanie.

Ked’že manuálne nájdenie týchto hrańıc by bolo t’ažkopádne a môže to

závisiet’ aj od konkrétneho problému, rozhodli sme si tento proces zabudovat’

do genotypu: každá akcia (všetky tri) na výstupnej vrstve dostane svoj

neurón na rozhodnutie o váhe danej akcie - nech sa to volá wai (vypoč́ıtaná

rovnako ako 3.14). Podl’a týchto akcíı sa vytvoŕı diskrétna pravdepodobnostná

distribúcia, ktorá každej akcii prirad́ı pravdepodobnost’ nastatia úmernú k

wa i. Pomocou týchto pravdepobnost́ı sa rozdeĺı interval na tri podintervaly a

klasifikuje sa vygenerovaná hodnota akcie podl’a vypoč́ıtaných hrańıc - nech

vel’kost’ podintervalu pre danú akciu je ra i.

ra i =
range · wa i∑

i wa i
(4.8)

, kde range je vel’kost’ intervalu - v našom pŕıpade 2, kedže použ́ıvame

hyperbolický tangent na aktiváciu neurónov.

Tento postup je viac dynamický v zmysle, že hranice sa môžu menit’ aj počas

iterácie automatu.

• drobná zmena koeficientov matice gaussovského filtra kvôli konzistencii0 1
8

0
1
8

1
4

1
8

0 1
8

0

 (4.9)
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...

...

u2

uM

v1

vN

bias

farba

akcia

wa i

Vstupná

vrstva

Výstupná

vrstva

Obr. 4.3: Perceptrón poč́ıtajúci farbu a akciu bunky
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KAPITOLA 5
Softvér na realizáciu experimentov

Motivácia za vytvoreńım nového rámcového prostredia na vykonanie experimentov

vychádzala zo skutočnosti, že v oboch predošlých implementáciách chýbali niektoré,

nami želané vlastnosti, pričom ich dodatočné doṕlňanie v oboch pŕıpadoch by

sa stretlo s prekážkami: Devertová implementácia nebola dostatočne pripravená

na rozš́ıritel’nost’ modelu v zmysle predošlej kapitoly, a Bekov kód (aj ked’ sa už

predošlý problém snažil riešit’), okrem nekompatibility s naš́ımi ideami v niektorých

pŕıpadoch, mal nedostatky z technického hl’adiska - v prvom rade vd’aka tech-

nologickému riešeniu, a ked’že experimentácia s evolučnými algoritmami je vo

všeobecnosti silne výpočtovo náročná pŕıležitost’, radšej sme sa vybrali inou cestou.

Naprogramovanie vlastnej implementácie teda bolo lákavé - vytvorit’ systém, ktorý

kombinuje pozit́ıva oboch predchodcov:

• efekt́ıvnost’ a rýchlost’ prvej

• modulárnost’ a l’ahkú rozš́ıritel’nost’ druhej

5.1 Technologické pozadie

Druhý bod je samozrejme nezávislý od použitej technológie, skôr od vhodného

návrhu systému - UML diagram tried je zachytený na 5.1.

Pri realizácii prvého je užitočné mat’ čo najviac ńızkoúrovňový programovaćı jazyk,

ktorý ešte má podporu na vysokoúrovňové koncepty potrebné pre druhý bod (hie-

rarchia tried, dedičnost’, atd’. . . ). Rozhodli sme sa teda pri C++ vo viacvláknovom

prostred́ı, nakol’ko t’ažisková čast’ vyhodnocovania jedincov populácie je simulácia

automatu pomocou vygenerovanej prechodovej funkcie, a aktualizácia stavu buniek

je skvelá možnost’ na paralelizáciu.
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5.2. ŠTRUKTÚRA PROGRAMU KAPITOLA 5. SOFTVÉR

Kód je teda naṕısaný v C++ (použit́ım syntaxe C++11) - okrem malej po-

mocnej aplikácie na generovanie ciel’ových vzorov v C# - a je dostupný (spolu

s návodom na kompiláciu a spustenie v priloženom readme.txt) na repozitári

https://github.com/dobsapetike/Cellular-Pattern-Evolution.

Bol vyv́ıjaný pod platformom Windows (ale kód je platformovo nezávislý), použit́ım

knižńıc Shark Machine Learning (implementácia viacúčelovej CMA-ES), FreeImage

(generovanie obrázkov) a TinyXML (parsovanie vstupných súborov) - d’alej sú

použité nástroje gnuplot na kreslenie grafu vývoja najlepšieho jedinca počas evolúcie

a ffmpeg na generovanie videa simulácie.

5.2 Štruktúra programu

Implementácia je štrukturovaná do nasledujúcich hlavných čast́ı (modulov), komu-

nikujúcich so zvyškom systému cez spoločný interface:

• controller - implementácia riadiacieho prvku (3.4), jeho úlohou je poskytnutie

parametrov kódovania prechodovej funkcie evolučnému algoritmu vo forme

reálneho vektora a realizácia výpočtu nasledujúceho stavu bunky. V našom

pŕıpade ide o dopredný perceptrón.

• phenotype - implementácia celulárneho automatu a všetky výpočty okolo

nich, spolu s abstraktnou triedou pre špecifické bunky lattice cell.

• optimizer - implementácia optimalizačného algoritmu, vyžaduje sa od neho

aby bol krokovatel’ný a po každom kroku (generácii) poskytol pareto frontu

potenciálnych riešeńı.

• multiobjective function - vykoná vyhodnotenie jedinca podl’a zadefinovaných

účelových funkcíı, odvodené od triedy objective function.

• stop criterion - terminačná podmienka simulácie automatu.

• lattice - zapuzdruje fenotyp a genotyp, zabezpeč́ı simuláciu celulárnych

automatov.

• task - manažuje uskutočnenie jedného experimentu.

Konkrétne defińıcie týchto interface-ov, spolu s triedami ktoré ich implementujú sú

taktiež uvedené v diagrame 5.1.
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5.3. KONFIGURAČNÉ NASTAVENIA KAPITOLA 5. SOFTVÉR

5.3 Konfiguračné nastavenia

Každá čast’ systému má svoj konfiguračný súbor vo formáte .xml, pričom nač́ıtanie

špecifických nastaveńı sú nechané na prekrytie (override) - t.j. rôzne implementácie

sú l’ahko parametrizovatel’né cez ten istý súbor. V nasledujúcich sekciách pred-

stav́ıme jednotlivé konfiguračné súbory.

5.3.1 Konfigurácia experimentu

Hlavná konfigurácia v ktorom sa nachádza rozpis zoznamu všetkých plánovaných

experimentov a cesty k ostatným konfiguračným súborom. Jeho relat́ıvna cesta

vzhl’adom na umiestnenie spustitel’ného súboru je jediný parameter aplikácie (ak

nie je poskytnutá, použ́ıva sa predvolená cesta config/confExperiment.xml). Jeho

štruktúra:

<Experiments>

<Experiment>

<Name>ExperimentName</Name>

<Id>1</Id>

<RunCount>5</RunCount>

<Controller>Config/confController.xml</Controller>

<Lattice>Config/confLattice.xml</Lattice>

<Objective>Config/confObjective.xml</Objective>

<Optimizer>Config/confOptimizer.xml</Optimizer>

<StopCriterion>Config/confStopCriterion.xml</StopCriterion>

<VideoFPS>30</VideoFPS>

<GenerateVideo>1</GenerateVideo>

<SimulateOnly>0</SimulateOnly>

<ObservedRuns>5</ObservedRuns>

<Plot>1</Plot>

</Experiment>

...

<Experiment>

...

</Experiment>

</Experiments>

• Name, Id - identifikácia experimentu, obe musia byt’ unikátne
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5.3. KONFIGURAČNÉ NASTAVENIA KAPITOLA 5. SOFTVÉR

• Controller, Lattice, Objective, Optimizer, StopCriterion - cesty k ostatným

konfiguračným súborom

• RunCount - počet spusteńı toho istého experimentu - pri vygenerovaných

súboroch (obrázky, logy, . . . ) sú odĺı̌sené v názve s č́ıslom behu v zátvorke

• VideoFPS - počet sńımok za sekundu vo výslednom videu

• GenerateVideo - preṕınač (0,1) na generovanie videa

• SimulateOnly - preṕınač (0,1) na spustenie výlučne simulácie automatu s na-

staveniami definovanými v ostatných súboroch, bez optimalizácie parametrov

• ObservedRuns - v istých generáciách sa spust́ı tzv. observed run s najlepš́ım

jedincom populácie, počas ktorého sa logujú rôzne štatistiky (ako vývoj

fitness podl’a farby, počet rastúcich akcíı, vývoj energie, atd’. . . . ), tu sa dá

nastavit’ počet takýchto simulácíı (maximum je počet dovolených generácíı).

Takéto behy sú potom vykonané periodicky po rovnakých intervaloch.

• Plot - preṕınač (0,1) na kreslenie grafu o priebehu vývoja fitness najlepšieho

jedinca (vyžaduje nainštalovaný gnuplot)

5.3.2 Konfigurácia riadiacieho prvku

<Controller>

<Type>FeedForwardANNController</Type>

...

</Controller>

Riadiaci prvok má jediný všeobecný parameter: typ, všetky ostatné závisia od

tohto typu. MLP má nasledujúce:

• HiddenNeuronCount - počet skrytých neurónov

• ColorType - typ použitej farby, grayscale alebo rgb

• FixedIntervals - preṕınač (0, 1) na použitie premenlivých hrańıc na zistenie

rastúcej akcie 4.3

• Params - váhy siete ako zoznam reálnych č́ısel oddelených medzerami. Ak

nie sú poskytnuté (prázdny tag), tak sú použité pseudonáhodné č́ısla.
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5.3. KONFIGURAČNÉ NASTAVENIA KAPITOLA 5. SOFTVÉR

5.3.3 Konfigurácia automatu

<LatticeSettings>

<LatticeWidth>32</LatticeWidth>

<LatticeHeight>32</LatticeHeight>

<CellType>Voronoi</CellType>

<PhenotypeSettings></PhenotypeSettings>

<AllowStructureChange>1</AllowStructureChange>

<TargetPattern>Target/target.targetpattern</TargetPattern>

<InitPattern></InitPattern>

<State>

<InternalCount>10</InternalCount>

<ExternalCount>8</ExternalCount>

<InitialValues>0</InitialValues>

</State>

</LatticeSettings>

• LatticeWidth, LatticeHeight - dimenzie automatu

• CellType - geometria buniek, možnosti: Regular, IrregularSquare, Irregula-

Rectangle, IrregularRectangle S, Voronoi

• PhenotypeSettings - dodatočné parametre fenotypu (ak potrebné)

• AllowStructureChange - preṕınač (0,1) na dovolenie topologických zmien

(použitie rastúcich akcíı)

• InitPattern - iniciálny stav štruktúry, v pŕıpade štvorcov a obd́lžńıkov je

to zoznam štvoŕıc celých č́ısel "x y šı́rka výška" v pŕıpade Voronoi je to

zoznam súradńıc generátorov "x y" - všetky oddelené medzerami

• State/{InternalCount, ExternalCount, InitialValues} - počet interných a

externých chemikálíı a ich počiatočná hodnota

• TargetPattern - cesta k súboru obsahujúceho ciel’ový vzor. Má formát svg a

jeden hlavný element svg so š́ırkou, výškou (musia sa zhodovat’ s hodnotami z

konfigu) a farbou pozadia, obsahujúci zoznam polygónov, d’alej každý polygón

obsahuje zoznam bodov (atribút points) vo formáte "x y" oddelené čiarami

a farbu (atribút fill) v formáte rgb(r,g,b)
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5.3. KONFIGURAČNÉ NASTAVENIA KAPITOLA 5. SOFTVÉR

5.3.4 Konfigurácia optimalizátora

<OptimizerSettings>

<Algorithm>MOCMAES</Algorithm>

<Params> ... </Params>

</OptimizerSettings>

Obsah Params záviśı od algoritmu - zatial’ jediný je CMA-ES s parametrami:

• InitStepSize - začiatočná vel’kost’ kroku 2.4

• ParentSelectionCount - vel’kost’ populácie

• EvolutionStepCount - počet generácíı evolúcie

5.3.5 Konfigurácia účelových funkcíı

<ObjectiveFunctions>

<Function Name="ColorDist" Importance="100"/>

...

</ObjectiveFunctions>

Typ účelovej funkcie je identifikovaný podl’a názvu: ColorDist, CellCount alebo

GenCount, pričom váha sa nastavuje cez Importance - pŕıspevok je vypoč́ıtaný ako

fitness · importance · 10−2. Váha nie je zhora ohraničená.

5.3.6 Konfigurácia kritéria ukončenia iterácie automatu

<StopCriterion>

<Criterion>Energy</Criterion>

...

</StopCriterion>

Typ kritéria (tag Criterion) je bud’ EvalNums (počet iterácíı) alebo Energy

(podl’a 3.3) s parametrami:

• StepLimit - maximálny počet iterácíı (v oboch pŕıpadoch)

• WindowSize - vel’kost’ okna do minulosti, t.j. počet hodnôt podl’a ktorých sa

rozhoduje o stabilite energie

• Threshold - ε v 3.5
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Obr. 5.1: UML diagram tried
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KAPITOLA 6
Experimenty a výsledky

V tejto kapitole oṕı̌seme vykonané experimenty, ich parametre a detaily, a následne

predstav́ıme a prediskutujeme źıskané výsledky. Najskôr uvedieme zoznam použitých

skratiek, ktoré kvôli prehl’adnosti použ́ıvame pri označeniach v grafoch a tabul’kách:

• COL - optimalizácia podl’a farby

• CELL - optimalizácia podl’a počtu buniek

• GEN - optimalizácia podl’a počtu iterácíı automatu

• ALLOBJ - optimalizácia podl’a všetkých kritéríı

• REGULAR - automat s regulárnou štruktúrou

• SQR - automat s neregulárnymi štvorcami

• RECT - automat s neregulárnymi obd́lžńıkmi použ́ıvajúci nestriktné pravidlá

• RECT S - automat s neregulárnymi obd́lžńıkmi použ́ıvajúci striktné pravidlá

• VOR C - automat s Voronoiovým diagramom inicializovaný s jedným,

centrálnym bodom

• VOR # - automat s Voronoiovým diagramom inicializovaný s mriežkou

bodov

• FIX - fixné hranice pri výpočte topologickej akcie

• VAR - premenlivé hranice pri výpočte topologickej akcie

• TB{90,45} - ciel’ový vzor Two-Bands{90,45}
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6.1. EXPERIMENTY KAPITOLA 6. EXPERIMENTY A VÝSLEDKY

6.1 Experimenty

Vykonali sme tri sady experimentov, každú sadu s iným ciel’ovým vzorom a v

priestore vel’kosti 32 × 32. Two-Bands 90 je dvojica zvislých pruhov rovnakej

vel’kosti, l’avý čierny a pravý biely - štandardný vzor, ktorý bol použitý vo všetkých

predošlých prácach; Chess je šachovnica skladajúca zo 4 štvorcov rovnakej vel’kosti

a namiesto čiernych poĺıčok sme mali modré resp. červené, vzor zameraný na

vyskladanie použit́ım rgb zložiek; Two-Bands 45 je prvý vzor otočený o 45 stupňov

za účelom zavedenia nepravých uhlov v tvaroch.

Konfiguračné parametre a nastavania pre jednotlivé sady sú detailneǰsie rozṕısané

v d’aľśıch sekciách.

TwoBands 90 Chess TwoBands 45

Obr. 6.1: Použité ciel’ové vzory v experimentoch

6.2 Inicializácia

Dôležitým parametrom experimentov je inicializácia štruktúry automatu: problém,

ktorý pri regulárnych bunkách sa vôbec nepribudne, pri neregulárnych môže byt’

celkom kriticky z pohl’adu konvergencie, ked’že rôzne počiatočné topológie môžu

vyžadovat’ rôzne a rôzne zložité prechodové funkcie.

V našich experimentoch neregulárne štvorcové a obd́lžńıkové automaty boli inicia-

lizované ako regulárne, skladajúce sa z w × h jednotkových buniek, kde w a h sú

rozmery priestoru. Pri Voronoiových diagramoch sme skúšali dve inicializačné pod-

mienky: s jednou bunkou na začiatku (s jediným generátorom uprostred priestoru)

a s mriežkou buniek, pričom každá bunka diagramu mala štvorcový tvar vel’kosti

4× 4.

Počiatočný stav buniek je vektor chemikálíı rovnakých hodnôt, pričom táto hodnota
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6.3. TWO-BANDS 90 KAPITOLA 6. EXPERIMENTY A VÝSLEDKY

je nakonfigurovatel’ný parameter experimentu - my sme použ́ıvali nulové vektory.

Obr. 6.2: Inicializačné tvary Voronoiovej reprezentácie

6.3 Two-Bands 90

Two-Bands 90 je štandardný pŕıpad, ktorý bol použitý aj v predošlých prácach

a ktorý tvoŕı jadro naš́ıch experimentov, ked’že väčšina behov bola spustená na

tomto vzore. Boli použité externé chemikálie vel’kosti 2 a jediný interný, neurónová

siet’ s 8 skrytými neurónmi, populácia vel’kosti 100 s maximálnym počtom generácíı

250, počet iterácíı automatu bol zhora ohraničený na 150 a odchýlka energie mala

prahovú hodnotu 10−8. Každá verzia bola spustená 12 krát, samotné experimenty

boli zamerané na 4 rôzne aspekty modelu:

• viacúčelovost’ - skúšali sme použitie všetkých kombinácíı účelových funkcíı

(ohodnotenie farby zrejme tam muśı byt’ vždy) na nájdenie riešenia pre

SQR. Na základe konečných tvarov (obr. 6.4) a konvergencie (obr. 6.3)

vid́ıme, že farbu najlepšie optimalizuje verzia s jednou účelovou funkciou na

farbu, napriek tomu v d’aľśıch častiach sme použili jedine plnú viacúčelovú

verziu, pretože v tomto pŕıpade každé riešenie sa skončilo v stabilnom stave,

pričom pri jednoúčelovom polovica automatov sa skončila na hornom limite

a optimálnu štruktúru sa ani jedenkrát nepodarilo vygenerovat’.

• vyhodnotenie premenlivej hranice topologických zmien - rovnako sme spustili

behy na neregulárnych štvorcoch na porovnanie efekt́ıvnosti, a ked’že použitie

premenlivej hranice sa ukázalo byt’ prudko vhodneǰśı pŕıstup na evolúciu (obr.

6.5, 6.7, 6.8), v d’aľśıch behoch sme fixné hranice zanedbali.

• vyhodnotenie rôznych celulárnych reprezentácíı - každý algoritmus dokázal

vyriešit’ úlohu efekt́ıvne a rýchlo (obr. 6.10, 6.12, 6.15), pri Voronoiových

diagramoch s jedným bodom môžeme vidiet’ jemnú nepresnost’ pri umiestneńı
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generátorov - ked’že v tomto pŕıpade hlavným operátorom topologickej zmeny

je rozpadnutie, vd’aka fixne danej vzdialenosti nájdenie presnej polohy môže

vyžadovat’ viac času, alebo úplne iný spôsob delenia. Automat s regulárnou

štruktúrou sme spustili len zo zauj́ımavosti s vel’kost’ou 8 × 8, pri takej

zjednodušenej úlohe je jeho konvergencia porovnatel’ná s ostatnými.

• škálovatel’nost’ - výslednú neurónovú siet’ (t.j. prechodové pravidlo) sme

následne použili na simuláciu rovnakého automatu na vel’kosti 8×8 a 64×64,

pričom okrem Voronoiových diagramov (obr. 6.14) v každom pŕıpade bol

vygenerovaný presne rovnaký tvar. Voronoi s jednou bunkou bol úspešný len

pri vel’kosti 64 × 64, verzia s mriežkou v oboch pŕıpadoch bola d’aleko od

TB90. V tabul’ke tiež vid́ıme, že akcia rozpadu pri obdlžńıkoch a štvorcoch

nedostane žiadne slovo, zrejme vd’aka inicializačnej podmienky.

Jednotlivé behy so štvorcami a oblžńıkmi trvali v priemere 8 hod́ın, s Voronoiovými

reprezentáciami v priemere 2.

Farba Farba a počet buniek

Farba a počet iterácíı Farba, počet buniek a počet iterácíı

Obr. 6.3: TB90 - výsledné tvary pri použit́ı rôznych účelových funkcíı
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Obr. 6.4: Konvergencia priemerného fitness najlepšieho jedinca populácie (podl’a

farby) pre rôzne účelové funkcie

Obr. 6.5: Priemerný fitness farby výsledku pre rôzne účelové funkcie, chybová

úsečka reprezentuje jednu štandardnú chybu (TB90)
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Obr. 6.9: Zauj́ımavé pozorovnie vplyvu viacúčelovosti pri použit́ı rôznych počtov

účelových funkcíı: ak sa optimalizuje úloha len podl’a jedného účelu, tak po nájdeńı

optimálneho riešenia sa celá populácia je postupne pritiahnutá do tohto minima,

pričom pri viacerých je priemer viac-menej konštantný počas celej evolúcie pre každý

účel, a zvýši sa štandardná odchýlka od tohto priemeru ked’ je priestor na zlepšenie.

Je to samozrejme priamym dôsledkom použitia pareto frontu dominujúcich sa

riešeńı podl’a rôznych účelov. Na hornom grafe je porovnanie priebehu priemeru a

odchýlky toho istého účelu pre jednu- a viacúčelovú optimalizácia a na dolnom sú

priebehy jednotlivých účelov počas úlohy TB90.
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Obr. 6.6: Dva jedince pareto frontu reprezentujúce dva rovnako vhodné riešenia

z pohl’adu farby, pričom l’avý viac minimalizuje počet buniek a vpravý trvanie

dosiahnutia stabilného stavu

Obr. 6.7: Porovnanie použitia fixných a premenlivých hrańıc pre topologické akcie.

Na grafe vid́ıme priemer populácie najlepšieho behu.
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Obr. 6.8: Porovnanie použitia fixných a premenlivých hrańıc pre topologické akcie.

Na grafoch je zachyteńı priebeh priemerného fitness najlepšieho populácie.

Typ
spojenie rozdelenie

8× 8 32× 32 64× 64 8× 8 32× 32 64× 64

SQR 21 341 1365 0 0 0

RECT S 20 340 1364 0 0 0

VOR C 2 14 14 2 5 5

VOR # 3 62 254 0 0 0

Tabul’ka 6.1: TB90 - početnost’ akcíı topologických zmien počas simulácie automatu

v priestoroch rôznej vel’kosti
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Neregulárne štvorce Regulárne štvorce

Obd́lžńıky Obd́lžńıky podl’a striktných pravidiel

Voronoi s mriežkou Voronoi s jedným bodom

Obr. 6.10: TB90 - najlepšie riešenia pre jednotlivé algoritmy
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Obr. 6.11: Konvergencia priemerného fitness najlepšieho jedinca populácie (podl’a

aggregovaného fitness) pre jednotlivé algoritmy

Obr. 6.12: Konvergencia priemerného fitness najlepšieho jedinca populácie (podl’a

fitness farby) pre jednotlivé algoritmy
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Generácia 2 Generácia 10 Generácia 15

Generácia 40 Generácia 55 Generácia 60

Generácia 95 Generácia 150 Generácia 215

Obr. 6.13: TB90 - Vývoj najlepšieho jedinca pre Voronoi s mriežkou počas evolúcie

Voronoi s mriežkou pri vel’kosti 64× 64 Voronoi s jedným bodom pri vel’kosti 8× 8

Obr. 6.14: TB90 - Nekorektné vzory po spusteńı na automate s iným rozmerom
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Obr. 6.15: Priemerný fitness farby výsledku, chybová úsečka reprezentuje jednu

štandardnú chybu

6.4 Chess

Farebná šachovnica sa śıce skladá len zo štyroch rovnako vel’kých štvorcov, využitie

trojice hodnôt na reprezentáciu farby značne komplikuje úlohu a vzhl’adom na túto

skutočnost’ sme vybrali parametre modelu: boli použité externé chemikálie vel’kosti

4 a interné vel’kosti 3 (neurónová siet’ teda mala vstup vel’kosti 20), 12 neurónov na

skrytej vrstve, populácia vel’kosti 100 s maximálnym počtom generácíı 3500, počet

iterácíı automatu bol zhora ohraničený na 350 a odchýlka energie mala prahovú

hodnotu 10−8. Výsledky sú z jedného behu.

Konvergencia najlepš́ıch jedincov pre jednotlivé algoritmy je načrtnutá na 6.16 a

výsledné obrázky na 6.17. Korektné riešenie našli len modely použ́ıvajúce štvorce a

viac obmedzené pravidlá na ob́lžńıkoch. Pomerne biedny výsledok druhej verzie s

obd́lžńıkmi indikuje extrémnu citlivost’ algoritmu na komplexitu modelu: vd’aka

vol’neǰśım pravidlám a z nich vyplývajúcej vel’kej množstve rôznych možnost́ı čas

konvergencie sa rýchlo rastie so stúpajúcim prehl’adávaćım priestorom. Zjavne

množina možných prechodových funkcíı pre striktneǰśı algoritmus je podmnožina

všetkých možnost́ı pre vol’neǰśı, teda potenciál by mal na vygenerovanie lepšieho

kandidáta. Rovnako aj automaty s Voronoiovým diagramov by vyžadovali viac

času na nájdenie pravidiel, ktoré by viedli k presneǰsej aproximácie, i ked’ riešenia v

týchto pŕıpadoch už viac podobajú na ciel’ový vzor a pravdepodobne by vyžadovali

len jemné doladenie váh.
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Testy škálovatel’nosti dávali rovnaké výsledky ako v predošlej: štvorcové a obd́lžńıkové

tvary vedeli vygenerovat’ ten istý tvar, pričom Voronoi s mriežkou nie a Voronoi

s jedným bodom len pre 64× 64. SQR a RECT S mali v každom behu rovnaké

počty akcíı (tabul’ka 6.3), nájdená funkcia teda muśı byt’ vel’mi podobná.

Obr. 6.16: Konvergencia priemerného fitness najlepšieho jedinca populácie (podl’a

aggregovaného fitness) pre jednotlivé algoritmy

Typ
spojenie rozdelenie

8× 8 32× 32 64× 64 8× 8 32× 32 64× 64

SQR 20 340 1364 0 0 0

RECT 44 533 1876 0 3 13

RECT S 20 340 1364 0 0 0

VOR C 2 5 5 4 5 3

VOR # 0 58 61 0 0 0

Tabul’ka 6.2: Chess - početnost’ akcíı topologických zmien počas simulácie automatu

v priestoroch rôznej vel’kosti
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Neregulárne štvorce

Obd́lžńıky Obd́lžńıky podl’a striktných pravidiel

Voronoi s mriežkou Voronoi s jedným bodom

Obr. 6.17: Chess - najlepšie riešenia pre jednotlivé algoritmy
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6.5 Two-Bands 45

Pri otočenom Two-Bands boli použité skoro rovnaké parametre ako pri pôvodnom,

t.j. externé chemikálie vel’kosti 2 a 1 interný, 8 neurónov na skrytej vrstve, počet

iterácíı automatu bol zhora ohraničený na 150 a odchýlka energie mala prahovú

hodnotu 10−8, populácia vel’kosti 100, ale vd’aka nepravidelným tvarom sme zvýšili

počet generácíı na 2500. Každá verzia bola spustená 12 krát.

Ako vid́ıme na výsledkoch (obr. 6.18, 6.20, 6.22), štvorcové a obd́lžńıkové tvary

majú svoje rezervy, ale predstavujú celkom presnú aproximáciu ciel’a, pričom

Voronoi verzie sú úplne presné - čo neprekvapuje vzhl’adom na použité pravidlo

rozdelenia, Voronoi s jedným generátorom má priamočiaru možnost’ rozpadu s

hl’adaným rozložeńım, kvôli tomu je aj konvergencia taká rýchla. Škálované behy v

tomto pŕıpade vždy generovali rovnaké výsledky.

Jednotlivé behy so štvorcami a oblžńıkmi trvali v priemere 12 hod́ın, s Voronoiovými

reprezentáciami v priemere 3.

Obr. 6.18: Priemerný fitness farby výsledku pre rôzne algoritmy, chybová úsečka

reprezentuje jednu štandardnú chybu
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Obr. 6.19: Konvergencia priemerného fitness najlepšieho jedinca populácie (podl’a

fitness farby) pre jednotlivé algoritmy

Obr. 6.20: Konvergencia priemerného fitness najlepšieho jedinca populácie (podl’a

aggregovaného fitness) pre jednotlivé algoritmy
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Typ
spojenie rozdelenie

8× 8 32× 32 64× 64 8× 8 32× 32 64× 64

SQR 22 349 1380 8 23 56

RECT S 13 308 1348 0 0 0

VOR C 4 4 4 3 3 3

VOR # 24 30 63 1 1 1

Tabul’ka 6.3: TB45 - početnost’ akcíı topologických zmien

Obr. 6.21: Realizácia experimentov. Hromadné behy sme spúštali v poč́ıtačovej

miestnosti FMFI UK na 48 poč́ıtačoch.
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Neregulárne štvorce

Obd́lžńıky Obd́lžńıky podl’a striktných pravidiel

Voronoi s mriežkou Voronoi s jedným bodom

Obr. 6.22: TB45 - najlepšie riešenia pre jednotlivé algoritmy
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KAPITOLA 7
Záver

Ciel’om tejto implementačno-výskumno-experimentálnej diplomovej práce bolo

implementovat’ rámcové prostredie na realizáciu experimentov na evolúciu precho-

dového pravidla celulárnych automatov, kódované ako dopredný perceptrón, za

účelom nájdenia vhodnej celulárnej reprezentácie pre problém vlajky (a pre rôzne

jeho modifikácie) v rámci evolučného dizajnu, konkrétneǰsie pre umelú ontogenézu;

d’alej navrhnút’, vykonat’ a vyhodnotit’ experimenty použit́ım tohto prostredia.

V našej práci sme vychádzali z troch predošlých prác z tejto oblasti, poskytli sme

prehl’ad o použitej metodike, načrtli sme potrebné teoretické pozadie na ich pocho-

penie a následne sme formulovali naše hypotézy na potenciálne vylepšenia ohl’adom

reprezentácie buniek a riadenia štruktúrových zmien automatu. Spomı́nané vy-

lepšenia mali aj implementačný aj výskumný charakter. Z technického hl’adiska sme

sa snažili vytvorit’ čo najefekt́ıvneǰśı nástroj na experimentáciu, pričom dôraz bol

kladený na modularitu, rozš́ıritel’nost’ a konfigurovatel’nost’ rámcového prostredia.

Z pohl’adu experimentov medzi pŕınosy práce patria nové algoritmy na neregulárnu

geometrickú reprezentáciu celulárnych automatov v rámci modelu použ́ıvajúce

obdlžńıkové tvary a Voronoiové bunky, postupy na evolúciu prechodových pravidiel

topologických zmien počas iterácie, ich experimentálne vyhodnotenie a zdokumen-

tovanie.

Ciele diplomovej práce teda považujeme za splnené.

Predmetom d’aľsieho výskumu v tomto smere môže byt’ rozš́ırenie zoznamu účelových

funkcíı (napr. pridelovat’ fitness podl’a toho v akej miere pret́ınajú úsečky vyge-

nerovaného vzoru ciel’ové tvary - ako indikátor štruktúrovej vhodnosti riešenia,

ktorá by mohla vediet’ k viacfázovej optimalizácie) alebo experimentácia s inými

reprezentáciami buniek, ako štandardná trojuholńıková mriežka, pŕıp. fraktálová

reprezentácia.
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