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1 Introductie

Definitie 1.1. Een systeem is simpelweg een onderscheidbaar deel van het universum, of een potentiéle
bron van data. Variabelen die door de omgeving buiten het systeem worden “gemaakt” en gedrag van
het systeem beinvloeden noemen we inputs, variabelen die door het systeem worden “gemaakt” en het
gedrag van de omgeving beinvloeden noemen we outputs.

Een experiment is een proces waarbij data uit een systeem wordt verkregen, waarbij “gespeeld”
kan worden met de inputs.

Een model M voor een experiment E bij een systeem S kan alles zijn waarbij F kan worden
toegepast om een vraag over S te beantwoorden. Merk op dat een model zelf ook een systeem is. We
onderscheiden twee soorten modellen: wiskundige en natuurkundige modellen.

Wiskundige modellen zijn modellen die gerepresenteerd kunnen worden door een verzameling ver-
gelijkingen, die soms analytisch kunnen worden opgelost maar waarvoor meestal een simulatie nodig
is - een experiment uitgevoerd op een wiskundig model. Bij natuurkundige modellen wordt iets getest
“in de echte wereld”, d.w.z. door een opstelling te bouwen.

Validatie is het proces van controleren dat een model accuraat genoeg is, verificatie is controleren
dat er geen fouten in het model zitten (bv. bugs bij een simulatie).



Een veelgemaakte fout bij modellen is geen rekening houden met het domein (“experimental frame”)
van het model: de verzameling parameters waarbij de output van een model nog accuraat is. Hierdoor
kunnen resultaten aangenomen worden uit het model die niet kloppen.

Bij dit vak houden we ons bezig met wiskundige modellen.

Definitie 1.2. We onderscheiden drie soorten wiskundige modellen:

o Continue-tijd-modellen zijn modellen waarbij de staat van het systeem continu verandert als
functie van de tijd;

e Discrete-tijd-modellen zijn modellen waarbij de staat van het systeem in discrete tijdstappen
verandert;

e Discrete-gebeurtenis-modellen zijn modellen waarbij de staat van het systeem verandert bij be-
paalde gebeurtenissen in de tijd.

Voorbeeld 1. Er zijn veel verschillende redenen om een simulatie te gebruiken in plaats van het
systeem zelf: soms is het systeem niet beschikbaar, of is het experiment te gevaarlijk of te duur. De
tijd bij bepaalde gebeurtenissen in het systeem kan te kort (picosecondes) of te lang (miljoenen jaren)
zijn. Inputs kunnen onbewerkbaar zijn (bv. het weer), en het systeem kan te veel ruis hebben.7

Definitie 1.3. We kunnen een systeem zien als een “functie” fg(I) = O, met S de staat van het
systeem, I de inputs en O de outputs. In de gewone situatie zijn I en S bekend, en willen we O
bepalen. Als het omgekeerde het geval is, d.w.z. de outputs en de staat zijn bekend en we willen
weten wat de inputs waren, spreken we van een invers probleem. Als zowel de inputs I als de outputs
O bekend zijn, maar we kennen de structuur of de staat van het systeem niet, spreken we van een
structuur- of staatidentificatieprobleem.

2 Cellulaire automaten

2.1 Definitie en gedrag

Definitie 2.1. Een cellulaire automaat (CA) is een n-dimensionaal grid van cellen (n > 1), waarbij
dat grid meestal carthesisch is (vierkantjes/lijnstukjes), maar bv. ook hexagonaal o.i.d. kan zijn. Elke
cel heeft een eindig aantal staten, en de nieuwe staat van een cel hangt af van (a) de huidige staat van
die cel en (b) de staat van cellen in een bepaalde omgeving van die cel. De nieuwe staat van een cel
hangt dus niet af van de tijd, en dus vertoont een CA deterministisch gedrag. Een CA is een voorbeeld
van een discrete-tijd-model. Bij een synchrone CA wordt de staat van elke cel op hetzelfde moment
bijgewerkt, bij een asynchrone CA niet.

Een CA heeft veel nut:

e De dynamica van een CA is simpel, maar geeft alsnog complexe patronen;

e Echte fysische processen kunnen worden weergegeven met CA’s (botsen van deeltjes o.i.d.);
e We kunnen discrete dynamische systemen simuleren met CA’s;

e De implementatie van een CA is makkelijk paralleliseerbaar, zeker als de CA synchroon is.

In het 1D-geval bepalen we een CA met het aantal mogelijke staten k van een cel, en de “straal” r
van een cel: een cel met straal 2 bekijkt voor het bepalen van een nieuwe staat zijn twee linkerburen
en zijn twee rechterburen, en zichzelf. Voor het bepalen van de nieuwe staat van een cel is dus een
input nodig van 2r + 1 cellen. Voor die 2r + 1 cellen zijn er k staten per cel, dus in totaal zijn er k27 +!
mogelijke configuraties.



Merk op dat we een probleem hebben aan de rand: daar hebben we geen 2r + 1 buren. Hiervoor
zijn twee mogelijkheden: ofwel blocking gedrag, waarbij we doen alsof er aan de rand oneindig veel
nullen zijn, ofwel cyclic, waarbij de buurman van de linkercel de meest rechtercel is en zo verder.

Een regel is een functie die aan elk van de k?"*! mogelijke configuraties een staat toekent (en in
totaal zijn er dus Kk mogelijke regels). Het “alfabet” van een CA is simpelweg de verzameling
mogelijke configuraties. Met k en r vast kunnen we een regel weergeven als string met k2" +! staten:
de output bij elke configuratie (waarbij we de configuraties op aflopende grootte nummeren). Deze
string kunnen we ook zien als base-k-getal, en door deze te converteren naar base 10 kunnen we regels
nummeren in ons eigen getallensysteem.

Een 1D-CA wordt weergegeven door de nieuwe rij cellen direct onder de huidige rij te zetten,
dit geeft dus een 2D-grid dat naar beneden uitbreidt. We kunnen de verschillende regels nu in het
geval k = 2,7 = 1 classificeren (met configuraties van lengte 2r + 1 = 3, en dus regels van lengte
k2r+1 = 23 = 8, en in totaal k&
klasses:

=22’ = 256 mogelijke regels), dit geeft de zogeheten Wolfram-

1. Regels die na zekere tijd homogeen gedrag veroorzaken (dus alleen maar 0 of alleen maar 1);

2. Regels die na zekere tijd stabiel of oscillerend gedrag veroorzaken (bijvoorbeeld een lijn, of even
grote driehoekjes onder elkaar);

3. Regels die chaotisch, pseudo-random gedrag veroorzaken;

4. Regels die complexe structuren genereren. Eventueel kunnen deze structuren na lange tijd weer
klasse 2-structuren worden (dus stabiel). Het typische voorbeeld is regel 110, die een universele
turingmachine kan simuleren.

Definitie 2.2. In het geval 1D-geval definiéren we bij een regel de transient path als het aantal stappen
totdat het systeem een regelmatige staat bereikt (dit getal is vaak groot bij klasse 4-regels), en de cycle
length als het aantal stappen in een zichzelf herhalende structuur, als zoiets aanwezig is (dit getal is
vaak groot bij klasse 3-regels). Logischerwijs hangt de transient path af van de start-seed, meestal
wordt deze voor een regel uitgerekend door van alle mogelijke start-seeds dit getal uit te rekenen en
vervolgens het gemiddelde te nemen.

Een Garden-of-Eden-staat bij een bepaalde regel en start-seed is een staat waar je niet meer naar
kan terugkeren. Simpel voorbeeld: als we beginnen met een rij van zwarte cellen en regel 0 toepassen,
is de eerste staat een Garden-of-Eden-staat (want daarna wordt alles wit).

2.2 C(Classificatie van complexiteit

Elke Wolfram-klasse van CA’s is nuttig: klasses 1 en 2 voor een deterministische berekening bij een
bepaalde input, klasse 3 voor pseudo-random getallen, en klasse 4 voor bijvoorbeeld Turingmachines.
We hebben nu twee doelen: het maken van regels met een bepaalde complexiteit, en het classificeren
van een gegeven regel.

We beginnen met ons eerste doel:

Definitie 2.3. Bij een eendimensionale CA definiéren we de Langtonparameter van een regel A als
volgt: we kiezen een nulstaat s,. Vervolgens tellen we het aantal configuraties waaraan deze staat s,
toekent, dit noemen we n. We definiéren A(A) nu als volgt:

k,27~+1 -n
AMA) = T p2rtt
dus het aantal configuraties waaraan A niét s, toekent gedeeld door het totaal aantal configuraties.

Als X 0 of 1 is, is de regel duidelijk klasse 1. Als alle staten even vaak voorkomen in A geldt
A =1 — k=1, hierbij hoort meestal chaotisch gedrag.



Stappenplan 2.4. We kennen twee manieren om, gegeven een zekere A € [0, 1], een regel A te maken
zodat A(A) = A

1. Random table: Voor elke plek 7 in de tabel van A genereren we een willekeurig getal g uit de
uniforme verdeling op [0,1]. Als g > X stellen we i = 54, anders kennen we aan i een willekeurige
andere staat toe.

Deze methode geeft dus, bij een bepaalde A, een regel A waarvoor A(A) met hoge waarschijn-
lijkheid in de buurt ligt van .

2. Table walk-through: Deze methode geeft een manier om de Langtonparameter van A in “stapjes”
te verhogen. Initialiseer alle staten van A op s,. We beginnen dus met A(A) = 0.

Vervolgens kiezen we de volgende X die we willen hebben. Om van A naar ' te komen kiezen we
(N = A) - k¥ ! staten met s, willekeurig, en vervangen we s, daar door een willekeurige andere
staat.

Overal waar staat “ken een willekeurige andere staat toe”, moet dit ook echt willekeurig gedaan
worden: als we drie staten {0,1, 2} hebben, we hebben s, = 0, en we steeds 1 toe als we een 0 moeten
vervangen, krijgen we geen complex gedrag. Hierdoor is A geen zeer goede maatstaaf voor classificatie
van een gegeven regel.

Voor A = 0 wisten we al dat “saai” gedrag vertoond wordt. Nu blijkt dat bij verhogen van A dit
verandert in periodiek gedrag. Verhogen we A\ nog meer, verschijnt er complex gedrag en als A nég
meer verhoogd wordt krijgen we chaotisch gedrag (met een piek op A = 1 — k~1). In de taal van
Wolframklasses gaan we dus van 1 naar 2 naar 4 naar 3.

We gaan verder met ons tweede doel: het classificeren van de complexiteit van een gegeven regel
A. Een simpele manier om de complexiteit te classificeren is door de lengte van de transient path te
meten: deze is vaak lang bij chaotische (klasse 3-)systemen, en blijkt exponentieel te groeien met de
grootte van het systeem bij A = 1 — k=1 (de meest chaotische \).

Een andere mogelijkheid is door middel van Shannonentropie: een manier om informatie te kwan-
tificeren.

Definitie 2.5. Zij X een stochast op een zekere eindige verzameling Z met kansmassafunctie p, dan
definiéren we de entropie van X als

H(X) == p(z)log, p(2).
z€Z

Bij een CA hebben we geen “random events”, maar we kunnen bij een staat s voor elke configuratie
¢ (bijvoorbeeld ‘111’ of ‘010’) de “waarschijnlijkheid” van ¢ in s definiéren als het aantal keer dat deze
voorkomt, gedeeld door de grootte van de CA. Zie figuur 1.

2.3 2D-CA: The game of life

Definitie 2.6. Een 2D-CA hebben we al correct gedefinieerd, op de omgeving na. Bij een carthesisch
grid (vierkantjes) hebben we twee bekende omgevingen:

e Als een cel wordt beinvloed door de vier direct aanliggende cellen, heet dit de Von Neumann-
omgeving.

e Als een cel wordt beinvloed door de acht omringende cellen, heet dit de Moore-omgeving.7
Natuurlijk is ook een hexagonaal grid mogelijk.

Bij een 2D-CA hebben we opnieuw het probleem van de rand. Weer hebben we twee oplossingen:
blocking, waarbij we doen alsof er om ons grid heen oneindig veel nullen zijn, en periodic, waarbij we
één of andere wrap-around doen.



* i.e., given the state s(t), count neighborhood configurations

[ DO DO [ D |

Neighborhood Count P p;log, p;
M 1 112 -0.298746875
110 3 3M2 -0.5
101 1 112 -0.298746875
100 2 212 -0.430827083
oM 3 312 -0.5
010 0 012 NA
001 2 2/12 -0.430827083
000 0 012 NA

k
H(X)=-) p:logp, =2.459
PN %

Figuur 1: Een simpel voorbeeld van Shannonentropie bij een 1D-CA met k = 2,7 = 1.

Definitie 2.7. Eén specifieke 2D-CA is zo beroemd dat hij een eigen naam heeft: de Game of Life, of
korter, Life. Deze CA met twee staten (‘levend’ en ‘dood’) gebruikt een Moore-omgeving met blocking
gedrag aan de rand, en de volgende regels:

e FEen levende cel sterft, tenzij hij 2 of 3 buren heeft.
e Een dode cel komt tot leven als deze precies 3 buren heeft.

Life is geboren uit een simpele vraag: kunnen simpele structuren zelf complexere structuren gene-
reren? Het antwoord is ja.

Stelling 2.8. The game of life kan een universele turingmachine simuleren.

Bewijs. Ten eerste hoeven we alleen rekening te houden met binair geheugen en binaire berekeningen,
aangezien alles ook binair kan. Een turingmachine heeft een aantal dingen nodig:

e Geheugen: dit kunnen we representeren met gliders: stabiele structuren die elke tijdstap dezelfde
stap zetten (bv. een aantal plekken omlaag).

e Clock: we moeten objecten met een vaste snelheid kunnen bewegen om de “tape head” te
verplaatsen. Bewegende structuren hebben we (gliders, spaceships, cars), we moeten ze ook
kunnen genereren. Dit kan met Glider guns.

e Elke functie moet berekened kunnen worden. Omdat we z.v.v.a. binair rekenen moeten we elke
Booleaanse functie kunnen berekenen. En aangezien elke Booleaanse functie te schrijven is als
e.o.a. samenstelling van NAND-gates, hoeven we alleen maar de NAND-gate te kunnen simuleren.
Hiervoor moeten we dus een NOT-gate en een AND-gate maken.

Volgende filmpje legt dit erg goed uit: https://www.youtube.com/watch?v=vGWGeund3eA.

We concluderen dit “bewijs”. O

2.4 Voorbeelden van grid-based modellen
2.4.1 Bosbranden

Bij bosbranden zijn de belangrijke vragen hoe en hoe snel het vuur zich verspreidt - daarbij horen
natuurlijk ook vragen als hoe de brand het best kan worden aangepakt.


https://www.youtube.com/watch?v=vGWGeund3eA

Figuur 2: Transities in een gasmodel (blauwe pijlen zijn huidige richting, rood is richting in volgende
stap).

Het model is een simpele CA met een Von Neumann-grid (elke cel wordt beinvloed door zichzelf en
de vier direct aanliggende), en elke cel representeert een boom. De vier staten zijn: niets (geen boom),
levende boom, brandende boom, of dode boom. De rand heeft de vorm van een torus (3D-cirkelring)
Er zijn maar twee regels:

e Een boom gaat in de fik als een buurman in brand staat;
e Een brandende boom gaat de volgende tijdstap uit (dus vuur duurt één stap).

Een belangrijk resultaat is dat er een grote piek zit in de percentage van het bos dat afbrandt: tot
ongeveer 50% bezetting van de cellen blijft het bos gewoon leven (1 & 2 procent verwoesting), maar rond
60% schiet dit percentage ineens naar meer dan 75 procent. Hoe groter we het percentage vervolgens
maken, hoe sneller het bos afsterft.

Dit soort modellen kunnen natuurlijk veel ingewikkelder met bv. stochastische processen zoals
bliksem of veel meer staten om ook de leeftijd van de boom en/of de brandbaarheid mee te rekenen.

2.4.2 Gasmodellen

De staten in een gasmodel zijn (a) er is geen gasdeeltje of (b) er is een deeltje, waarbij de richting
ook in de staat verwerkt is. Bij elke transitie hebben we twee mogelijkheden voor een deeltje: of het
beweegt door in de huidige richting, of het botst met een ander deeltje. Bij een botsing blijven massa
en momentum behouden. Zie figuur 2.

Het probleem is dat dit model zich niet volledig natuurlijk gedraagt omdat het een carthetisch
(vierkant) grid gebruikt, het is een beter idee om een hexagonaal grid te gebruiken. Dan moeten er
wel stochastische keuzes gemaakt worden bij botsingen, terwijl we in het carthetisch grid steeds één
mogelijkheid hebben.

2.4.3 Kankergroeimodellen en andere

Bij een kankergroeimodel hebben we drie staten: “gezonde cel”, “kankercel”, of “dode cel” (een van de
grote problemen met kanker/tumoren is dat het cellen doodmaakt). De kankercellen beginnen ergens
geklonterd (zeg in de vorm van een cirkel) en verspreiden zich naar buiten, dode cellen achterlatend.
Dit soort modellen zijn erg belangrijk om kanker goed te kunnen behandelen.

Er zijn veel andere voorbeelden te bedenken zoals verspreiding van malaria - dit is dan niet meer
volledig CA-based omdat er ook agents in het spel zijn, en idealiter ook stochastische processen.
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Figuur 3: The fundamental diagram of traffic flow.

2.5 1D-CA-Verkeersmodel

In het 1D-model stellen we ons een rechte weg voor, waarbij voertuigen simpelweg vooruit willen (wat
we dan voorstellen als naar rechts of links bewegen). In het simpelste model, ervan uitgaand dat auto’s
naa rrechts willen, kan een auto vooruit als het vakje ervoor leeg is, dus bijvoorbeeld 010 — 0 (want
de auto kan vooruit), maar 011 — 1 (want de auto blijft stilstaan). De regel die dit doet is regel 184
(als de auto’s naar rechts bewegen). Deze simpele regels kunnen al complex gedrag genereren.

Zolang de dichtheid van auto’s minder dan 50% is, zal de situatie zich stabiliseren (alle auto’s
“vinden hun plek op de weg”), zodra het meer wordt zal er file ontstaan en stop-and-go-verkeer.

Het belangrijke principe bij verkeer, dat idealiter terugkeert in de modellen, is the fundamental
diagram of traffic flow (zie figuur 3), die stelt dat hoe dichter de auto’s op elkaar zitten, hoe langzamer
ze gaan, en dat de flow of throughput een piek kent.

2.6 Mean-field-theorie (0D-simulaties)

Het idee van Mean-field-theorie is het reduceren van een complex systeem naar een set vergelijkin-
gen. Bij een Mean-field-model vinden we alleen bepaalde grootheden interessant (zoals ‘hoeveelheid
schapen’), dit heet een macro-observatie. We geven niet om de achterliggende micro-observaties, in
tegenstelling tot bij een discreet model. Het belangrijkste voorbeeld van micro-effecten dat verloren
gaat is ruimte: een Mean-field-model is inprincipe nuldimensionaal (enkel vergelijkingen).

Belangrijk voordeel van Mean-field-modellen is dat er niets gesimuleerd hoeft te worden: we hoeven
enkel wiskundige vergelijkingen op te lossen. Nadeel is dat de vergelijkingen vaak niet oplosbaar zijn
dus dan zijn alsnog simulaties nodig.

Het gebruik van dit soort modellen wordt gerechtvaardigd door de Occam’s Razor: een principe
dat stelt dat als verschillende modellen hetzelfde resultaat geven, het meest simpele model het meest
waarschijnlijk is, en dus de beste keuze.

Voorbeeld 2. Een belangrijk voorbeeld is het roofdier-prooi-model. Het idee is simpel: we hebben
een populatie roofdieren en een populatie prooien, waarbij het roofdier de prooi logischerwijs opeet.
Nu hebben we twee manieren om dit te modelleren:

e Ofwel met één of andere simulatie, waarbij we de hoeveelheid ruimte kunnen instellen, de start-
posities van de dieren, en bijhouden hoeveel roofdieren en hoeveel prooien er over zijn na een
tijdje;

e Ofwel met een set vergelijkingen.

Om de tweede methode te kunnen gebruiken moeten we controleren dat ruimte niet uitmaakt: als dat
wel zo is, zullen vergelijkingen niet werken. Dit kunnen we onderzoeken door een simulatie te bouwen
waarbij we in de eerste instantie alleen lokale bewegings-regels hebben voor de dieren, en daarna de
dieren willekeurig laten rondlopen. Het blijkt dat dit (bijna) geen effect heeft op de uitkomst, dus we
concluderen dat ruimte niet uitmaakt.



Een belangrijk wiskundig model is het Lotka- Volterra-model, van de volgende vorm:

9 = aw — fay;
d

o =d0zy—y.

Hierbij stelt = de populatie prooi voor en y de populatie roofdieren. De parameter « is de voortplan-
tingssnelheid van de prooi en 7 is de sterftesnelheid van de roofdieren. De parameter 3 geeft weer
hoeveel prooi opgegeten wordt en § hoeveel prooi zich voortplant. Wat opmerkingen:

e We gaan er hier vanuit dat de prooi eeuwig leeft als er geen roofdieren zijn;

e De voortplantingssnelheid van de prooi hangt niet af van de hoeveelheid roofdieren, de voort-
plantingssnelheid van de roofdieren hangt wel af van de hoeveelheid prooi;

e Nu zijn a, 3,7, gewoon constantes, maar in een complexer model is het natuurlijk mogelijk om
ze bijvoorbeeld van de tijd af te laten hangen.

Natuurlijk is het model uitbreidbaar: we kunnen bijvoorbeeld een extra dier z toevoegen dat wordt
opgegeten door de prooi en uit zichzelf voortplant. Dan moeten we ook de voortplantingsvergelijking
van de prooi aanpassen: de voortplanting van de prooi zal nu ook afhangen van z. We krijgen

dz _ .
9 = awz — Bry;
dy .
=0Ty —
dz o

T =€z —(xz

Stappenplan 2.9. De oplossing van een differentiaalvergelijking ‘é—f = kx, met beginconditie z(0) =
xo, wordt gegeven door z(t) = zoe*. De afleiding is simpel:
d d d
Lok = E—kdt = /iz/kdt — In(z) =kt +C = z=e.eC.
dt T x
uit de beginconditie volgt e¢ = .
NB Dit truukje werkt in het algemeen voor elke functie 42 = f (z). Het probleem zit dan in de

dt
laatste stap: je krijgt [ ﬁ =kt + C, en dit is niet altijd om te schrijven naar x als functie van .

2.7 Modellen voor stemmen

Nog een voorbeeld van een grid-based-model is het stem-model: we hebben partijen 0,1,...,k, en we
grid willekeurig met staten 0, ...,k (elke cel stelt nu een persoon voor die een voorkeur heeft voor een
bepaalde partij). We werken met slechts één regel, majority wins: als de meerderheid van de buren
van een cel voor partij 7 zijn, verandert die cel ook naar partij i. Natuurlijk moeten we wel definiéren
wat we met ‘buren’ bedoelen: gebruiken we een Von Neumann-omgeving of een Moore-omgeving?

In het geval van slechts twee partijen 0,1 zien we bij dit model een sprong rond 50%: als meer dan
ongeveer 51% & 52% van de cellen in het begin voor partij 1 is, zal het systeem naar een meerderheid
voor partij 1 convergeren.

Dit model valt ook met vergelijkingen te beschrijven (we gebruiken nu een Von Neumann-omgeving):
bij initialisatie kunnen we zeggen “de kans dat een cel partij 1 krijgt is r, partij O heeft kans 1 — r”.
Vervolgens zeggen we “de kans dat een cel naar partij 1 verandert is de kans dat drie 6f vier van zijn
buren voor partij 1 zijn”, en analoog behandelen we de kans dat een cel naar partij 0 gaat. Noem een
zekere cel nu ¢, dan krijgen we de vergelijking

dr
i (1-7r)Pr({0,1} = 1) — rPr({0,1} — 0);
met de linkerterm de fractie cellen voor partij 0 die naar partij 1 veranderen, en de rechterterm de
fractie cellen voor partij 1 die naar partij 0 veranderen.



Neighborhood Configuration sum new value

000 0 1
001,010, 100 1 0

1101=13
011, 101, 110 2 1

11 3 1 J So this is rule 13.

Figuur 4: Het bepalen van het reqgulnummer van een totalistische CA (k=2,r =1).

Bij dit model werkt Mean-Field-approximation niet: deze differentiaalvergelijking zal altijd naar
r =0 of r = 1 convergeren tenzij gestart wordt met precies r = 1/2. In de simulatie is de eindsituatie
altijd heterogeen.

Het model kan veel geavanceerder worden gemaakt door stochastische elementen toe te voegen
zoals “sociale temperatuur”, die dan weergeeft hoe blij/boos mensen zijn met een bepaalde partij.

2.8 CA-Analyse
2.8.1 Totalistische CA’s

Definitie 2.10. We noemen een CA totalistisch als de volgende staat van een cel enkel afhangt van
de som van de staten van zijn buren (met evt. die van zichzelf meegerekend).

We noemen een CA wuitwendig totalistisch als de volgende staat van een cel athangt van (a) de som
van de staten van zijn buren en (b) zijn eigen staat.

Opmerking: elke uitwendig totalistische CA is dus totalistisch, andersom geldt niet.

Opvallend is dat als we van de verzameling CA’s enkel de totalistische bekijken, we nog steeds al het
gedrag tegekomen bij normale CA’s (complexiteit, chaos, stabiele patronen, uniforme convergentie),
terwijl er veel minder totalistische CA’s zijn.

We krijgen hierbij ook een nieuw systeem van regelnummers, dat precies zo werkt als bij “normale”
CA’s, alleen bekijken we nu niet elke mogelijke configuratie maar elke mogelijke som. Zie figuur 4.
Met k het aantal staten (0,1,...,k — 1) en r de straal (en dus N = 2r + 1 buren, inclusief de cel zelf)
wordt de maximale som gegeven door N(k — 1) (alle buren hebben staat k¥ — 1) en de minimale som
door 0 (alle buren hebben staat 0). Het toaal aantal mogelijke sommen is dus N(k — 1) 4 1, en dat is
ook de lengte van de regels. Het aantal mogelijke totalistische regels is dus kN(*+—D+1,

2.8.2 Stochastische (probabalistic) CA’s

Definitie 2.11. Een stochastische CA is een CA waarbij de regels beschreven zijn aan de hand van
kansen. Er zijn meerdere mogelijke vormen:

e Bij elke configuratie geven we een nieuwe configuratie met een kans dat naar die configuratie
gewisseld wordt;

e Het regelnummer verandert elke paar tijdstappen met een bepaalde kans;
o Willekeurige cellen worden elke stap met een bepaalde kans veranderd.

Het stochastische stem-model zoals hiervoor beschreven is een combinatie van een totalistische en
een stochastische CA.



2.8.3 Additieve CA’s

Definitie 2.12. Neem een CA met k mogelijke staten, dan definiéren we de optelling van twee rijen
als componentsgewijze optelling modulo k. Bijvoorbeeld, voor k = 2 zeggen we 1100 4+ 1010 = 0110.

Neem f nu de transitiefunctie van een CA, dus f(input-rij) = output-rij. Dan noemen we een CA
additief als geldt f(z +y) = f(z) + f(y), voor elk paar inputrijen z, y.

Een groot voordeel van additieve CA’s is dat het mogelijk is om de output van tevoren volledig te
berekenen, zonder de CA te simuleren. Dit gebeurt m.b.v. binomiaalcoéfficiénten.
2.8.4 Omkeerbare CA’s

Definitie 2.13. We noemen een CA omkeerbaar (reversible) als we voor elke configuratie/rij, weten
wat de vorige rij geweest moet zijn. Oftewel, de transitiefunctie heeft een inverse.

De meeste regels zijn niet omkeerbaar.

Stelling 2.14. Fen regel is omkeerbaar als en slechts als deze geen transient path heeft, voor elke
mogeligke begin-input. Dit is equivalent met dat er geen Garden-of-Eden-staten zijn.

Stappenplan 2.15. Elke regel ;11 = f(z;) kan worden veranderd naar een omkeerbare regel, te
stellen x; 11 = f(x¢) — x¢—1. Nu kunnen we gegeven x; en x441 altijd x;—1 vinden met f(z —t—1) =
f(zt) — x41, dus is deze nieuwe regel omkeerbaar.

2.8.5 Ergodische CA’s

Definitie 2.16. We noemen een CA ergodisch als deze voor elke mogelijke beginconditie naar dezelfde
cykel convergeert, oftewel, een CA die altijd zijn beginconditie vergeet.

Dit noteren we ook met Pr(Xy = z | x9) = Pr(Xg = z) voor alle begincondities zy en alle z,
waarbij X2 de rij na “oneindig veel ” stappen is.
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