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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je shrnout problematiku multikriteridlnich genetickych algo-
ritmt a kartézského genetického programovani. Podrobné je popsan algoritmus NSGAII
a zaclenéni multikriteridlni optimalizace do kartézského genetického programovani (CGP).
Navrzend metoda multikriteridlniho CGP byla ovéfena na zvolenych problémech z oblasti
navrhu ¢islicovych obvodt.

Abstract

The aim of this diploma thesis is to survey the area of multiobjective genetic algorithms and
cartesian genetic programming. In detail the NSGAII algorithm and integration of multi-
objective optimalization into cartesian genetic programming are described. The method of
multiobjective CGP was tested on selected problems from the area of digital circuit design.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace spadd do oblasti tzv. evoluéniho designu. Cilem evolu¢niho designu je navrho-
vat nova inovativni feSeni zadanych problémi. Je snahou do urcité miry nahradit praci
navrhare. Evoluéni design byl jiz tispésné pouzit v rozliénych oblastech lidské ¢innosti. Na-
piiklad pfi ndvrhu programt [7], ndvrhu obvodu [19], optickych systému, obrazovych filtri
[16], nebo také pohybujicich se roboti [11] a antén [6].

Jednou z oblasti evolu¢niho designu je oblast evolu¢ni elektroniky, kde cilem névrhu je
vytvorit funkéni obvod plnici uréitou funkci. Touto oblasti se zabyva tato prace a to prede-
v§im névrhem jednoduchych digitalnich obvodi. Vysledny obvod musi mit nejen spravnou
funkénost, ale musi byt optimalizovan i dle dalsich kritérii, kterda mohou byt vzajemné
konfliktni. Typicky sledujeme plochu a zpozdéni.

Cilem této prace bylo vytvorit systém pro automatizovany navrh kombinac¢nich obvodt.
Tento systém bude umoznovat optimalizaci vyslednych obvodi dle uzivatelem definovanych
kritérii. Dalsimi cily jsou pak otestovani tohoto systému a zhodnoceni efektivity navrzenych
obvodi.

Pouzitad metoda pracuje na zakladé nékolika evoluénich vypocetnich technik. Je zalozena
na tzv. kartézském genetickém programovani [14] a algoritmu NSGAII [!] uréenému pro
multikriteridlni optimalizaci.

Evolu¢ni vypocetni techniky jsou pfedmétem vyzkumu jiz po nékolik desetileti. Snad
nejznadméjsimi predstaviteli téchto metod jsou genetické algoritmy a evoluéni strategie. Je-
jich uplatnéni se nachazi predevsim v oblasti optimalizacnich tloh, kde pro zadany problém
hleddme pomoci genetického algoritmu (pfipadné evoluéni strategie) hodnotu jednoho, nebo
nékolika parametri, s cilem maximalizovat, nebo minimalizovat hodnotu tcelové funkce.
Tuto oblast jsem zpracoval v druhé kapitole.

O néco slozitéjsi jsou tzv. mutlikriterialni genetické algoritmy. Tyto algoritmy se na roz-
dil od béznych genetickych algoritmi nesoustiedi pouze na maximalizaci jednoho kritéria,
ale snazi se vyhledat feSeni, ktera jsou optimalizovana podle vice kritérii. Cilem v tomto
pripadé neni vétSinou nalezeni jednoho optimélniho feSeni, ale nékolika feSeni, ktera repre-
zentuji vyhodné kompromisy mezi zadanymi kritérii.

Jednim z téchto algoritmu je i algoritmus NSGAII [1]. Jedn4 se o algoritmus s pfiznivou
slozitosti, ktery by mél poskytovat kvalitni rozprostfeni feSeni po Pareto-optimalni fronté.
Principy multikriteridlni optimalizace a popis algoritmu NSGAII jsou popsiny ve tieti
kapitole.

Jinou neméné zajimavou oblasti vyuziti evolu¢niho principu je genetické programovani.
Zde na rozdil od klasického pouziti evolu¢nich algoritm® nehleddme jen nékolik hodnot
parametru (naptiklad hodnot, kde ti¢elova funkce nabyva maxima), ale snazime se vyvinout



cely funkéni program.

Tvircem klasického genetického programovéni je John Koza. Tato metoda vyuziva stro-
movou reprezentaci programu. Zakladni popis této problematiky je obsazen ve ¢tvrté kapi-
tole.

Zv1astnim pristupem v ramci genetického programovani je tzv. kartézské genetické pro-
gramovani (zkratka CGP) [14]. Tento pfistup je pfedevsim vhodny pro vyvoj digitalnich
obvodi. Jeho vystupem je orientovany acyklicky definujici zapojeni obvodu. Vyhodou je
také genotyp s pevnou délkou. Principy této metody genetického programovani budou po-
psény v paté kapitole této prace.

Pri hledani obvodové realizace algoritmu je casto dulezité zohlednovat vice kritérii,
nez je pouhd spravnost vysledkid programu. Pfikladem téchto kritérii miize byt potiebné
plocha ¢ipu, celkové zpozdéni obvodu, spotieba a podobné. Proto jsem se rozhodl ve své
praci zkombinovat kartézské genetické programovani s algoritmem NSGAII, ktery slouzi
k multikriterialni optimalizaci. Rizné pristupy, které je mozné pouzit pro multikriterialni
navrh obvod pomoci CGP, jsou popsany v Sesté kapitole.

Sedma kapitola se pak zabyva navrhem systému a osmé kapitola pak samotnou im-
plementaci programu. V ramci prace byl implementovan jak systém pro automatizované
generovani obvodd, tak i prohlize¢ umoziujici zobrazeni vyslednych feseni uzivateli. Jsou
zde popsany jednak pouzité technologie, ale i vnitini architektura programu.

V devaté kapitole jsou uvedeny vysledky dosazené pii generovani testovacich obvodf.
Vysledky testd jsou porovnany s vysledky dosazenymi pomoci konvencénich metod, nebo
jinych metod pro evolu¢ni navrh obvodi.

V posledni desaté kapitole jsou shrnuty vlastnosti pouzité metody a zhodnoceny pomoci
ni dosazené vysledky.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

2.1 Evoluéni vypocetni techniky

Evoluéni algoritmy Fadime mezi stochastické algoritmy urcené pro prohledavani stavového
prostoru. Tyto algoritmy jsou typicky pouzivany pro optimalizaci hodnot parametri vysled-
ného feseni. Lze je vSak také vyuzit k prohledavani stavového prostoru s moznymi fesenimi
pfi evoluénim navrhu [16].

Inspiraci pro evolu¢ni algoritmy jsou biologické vyvojové procesy. Mezi zakladni vlast-
nosti zivych organismi patii schopnost pfizptisobit se okolnimu prostiedi (adaptace), schop-
nost ziskavat z né€ho rizné zdroje, predevsim potravu nezbytnou pro zivot a rozmnozovani.
Zmalosti, které jsou nutné pro preziti, jsou mimo jiné predavany dédi¢né v chromozomech
prislusného jedince z rodi¢e na potomka. Zmény informaci obsazenych v téchto chromozo-
mech pak umoznuji adaptaci na prislusné podminky. Vyhodnost zmén je v pfirodé urcovana
schopnosti rozmonozovat se a prezit [12].

Pri optimalizaci pomoci evoluéni algoritmi se snazime vyhledat co nejlepsi feseni za-
daného problému ze stavového prostoru vSech moznych reSeni. Abychom mohli porovnavat
kvalitu rdznych feseni, musime byt schopni ohodnotit kvalitu jednotlivych kandidatnich
FeSeni pomoci jedné hodnoty (fitness funkei) [3].

Pri samotném prohledavani stavového prostoru vyuzivame dvou typt operatort a to
rekombinacnich operatort a operatori selekce. Rekombinac¢ni operatory umoziiuji vytvaret
nova kandidatni feseni a operatory selekce umoznuji upfednostnovani kvalitnich feSeni s vy-
$81 (resp. nizsi) hodnotou fitness funkce [12].

2.2 Genetické algoritmy

Mezi tradi¢ni evoluéni vypocetni techniky patii genetické algoritmy. Algoritmus 1 uvadi
kostru zakladniho genetického algoritmu.

2.2.1 Inicializace populace a zpusoby zakédovani reseni

Jednim z kli¢ovych problémt pfi navrhu genetickych algoritmu je zptisob reprezentace je-
dince v populaci. U klasickych genetickych algoritmti jsou jedinci reprezentovani pomoci
chromozému ve tvaru fetézca S = (s, S2,...,51), kde L je koneénéd délka chromozomu a
s; € A; [ ]

Zpisob, jakym je jedinec zakédovan, budeme nazyvat genotyp. V genetickych algorit-
mech se pouzivaji rozlicné zptisoby zakddovani. Asi nejcastéjs$im a nejjednodussim piistu-



Algoritmus 1 Zakladni geneticky algoritmus (pfevzato z [15])

t=0

Inicializuj populaci P,

Ohodnot populaci P;

while (Reseni neni dostate¢né) do
P/=vyber rodi¢e pro novou generaci z P,
Rekombinuj jedince v P/
Mutuj jedince v P/
Ohodnot jedince v P/
P,11=vyber budouci generaci jedinct z P; a P/
t=t+1

end while

pem je takzvané binarni zakédovani. V ném je jedinec reprezentovan jako konecna sekvence
bitl, obvykle konstantni délky. Skupina nékolika bit pak miZe reprezentovat numerickou
hodnotu [15]. Pro chromozom (o, aa, ..., ) ziskdme hodnotu celého ¢isla dle nasledujiciho
vzorce [8]:

k
int(a) = Zaﬂk*i
i=1

Nékolik takovychto hodnot poté muze reprezentovat bod v prostoru (naptiklad v tloze
hledéni extrémi funkce). Tento bod bychom mohli povazovat za tzv. fenotyp. Fenotyp je
termin, ktery oznacuje dekédovanou formu feseni [15].

Dalsim zptisobem, jak provést zakédovani kandidatniho feSeni, mize byt sekvence ce-
lych ¢isel. Toto zakédovani je principidlné velmi podobné piredchozimu a vyuziva se napft.
u kartézského genetického programovani [16].
kédovani ve formé stromu. Jeho principy stejné jako operatory kiizeni a mutace budou dale
vysvétleny v kapitole 3 o klasickém genetickém programovéni [7].

Existuje jesté mnoho dalsich zptisobt, jak zakdédovat kandidatni jedince, a to napriklad
permutacni zakédovani, zakédovani formou tabulky, n-rozmérného pole, nebo grafu [15].

Pocatecni populace je typicky vytvorena z chromozdémil obsahujicich zcela ndhodné pri-
pustné hodnoty. Pokud to loha umoziiuje, mohou byt jedinci pocatecni populace gene-
rovani smysluplnéji. Jedna se o jeden ze zpisobi, jak vyuzit znalost domény tlohy pro
zlepSeni vysledka. [12]

2.2.2 Hodnoceni kandidatnich FeSeni

Kvalitu kandidatniho feSeni ohodnocujeme pomoci tzv. fitness funkce, pficemz obvykle
plati, Ze vyssi hodnota fitness funkce znamend kvalitnéjsi feseni. Pfi generovani novych
feSeni jsou preferovana feSeni s vyssi, resp. nizsi hodnotou fitness, zaroven jsou také prefe-
rovana pii vybéru jedincti do nové populace. [15]

Pro genetické algoritmy méa podle knihy [8] tato funkce tvar f : D — R, kde obvykle
D= Hfil[ai,bi] = [a1,b1] X [ag,b2] X ... X [ar,by]. Zde [a;, b;] reprezentuji intervaly, v kte-
rych se mohou pohybovat hodnoty jednotlivych parametri kandidatniho feSeni. Snazime
se pak nalézt globalni minimum, nebo maximum této funkce [16]. Pokud hleddme globalni
minimum, pak hleddme z* dané vztahem z* = arg mingep f(x) [8].



Tato metoda je plné vyhovujici, pokud jsme schopni kvalitu feseni ohodnotit jednou
hodnotou (vysledek fitness funkce). Bohuzel existuji i problémy, kde je nutné jedince posu-
zovat dle vice kritérii. V téchto pripadech lze stanovit pro kazdé kritérium zvlastni fitness
funkci.

Bézné genetické algoritmy ale nejsou pro praci s vice fitness funkcemi piilis pouzitelné.
Z tohoto divodu je nutné pouZit specializované algoritmy jako je naptiklad NSGAII.

2.2.3 Vybér jedincu z populace

Pti vybéru jedinct pro vstup do reprodukéniho procesu nebo do nové populace mame
nékolik moznosti jak postupovat. Vybér metody je klicovy pro spravny chod genetického
algoritmu.

Naptiklad tzv. vybér ruletového kola [12], oznac¢ovany téZ jako proporcionalni vybér [15],
pracuje tak, Ze jedince vybirdme ndhodné, avSak perspektivnéjsi jedinci (s vyssi hodnotou
fitness funkce) maji vétsi pravdépodobnost, ze budou vybrani. Tuto pravdépodobnost lze
spoc¢itat dle nésledujiciho vzorce [17]

fi
9
Zj‘v:l fi

kde p; oznacuje pravdépodobnost vybéru jedince i, f; fitness hodnotu jedince i a N
celkovy pocet jedinct v populaci [15].

Dalsi hojné vyuzivanou metodou vybéru je tzv. turnajovy vybér (zkrdcené turnaj). Zde
nejprve zcela nahodné vybereme ¢ jedinct, pricemz vsSichni jedinci maji stejnou pravdé-
podobnost vybéru bez ohledu na svou fitness funkci. Nasledné porovname hodnoty fitness
funkei téchto t feSeni a vybereme to s nejlepsi hodnotou [15].

Oba zptsoby zarucuji, ze mize byt vybran i jedinec s velmi nizkou hodnotou fitness.
To je vétsinou velice prospésné vlastnost, protoze pomahé chranit pred predéasnym zkon-
vergovanim populace [15].

pi =

2.2.4 Operatory krizeni a mutace

Aby dochézelo k vyvoji, musime umoznit, aby vznikali novi jedinci v populaci. Tito jedinci
vznikaji pomoci tzv. modifika¢nich operatori, které jsou nékdy nazyvany jako rekombinacni
[12].

Zakladni dva pristupy se lisi v tom, kolik jedinctd je nutné mit jako zdroj pro zménovy
operator. Pokud potfebujeme pouze jednoho zdrojového jedince, pak tuto operaci nazyvame
mutaci. Jestlize je t¥eba vice jedinct (zpravidla dva, ale i vice), pak hovofime o kiizeni.

Urceni zptisobu krizeni a mutace mize byt velmi dtlezita znalost, kterou mutze navr-
hai vnést do genetického algoritmu, a tak i fadové zlepsit jeho vysledky. Casto jsou totiz
pouzivany specializované operatory podle typu zadané ulohy [15].

Necht o € {0,1}* a 3 € {0,1}*, pak operator binarniho kifZeni O.ss vVygeneruje
dva nové chromozémy o a 3 s délkou k [8]. Operator bindrniho kfiZeni lze implemento-
vat rtiznymi zptsoby. Jednobodové kiizeni funguje tak, ze vygenerujeme nadhodné ¢islo i,
které bude urcovat pozici v chromozomu, coz tento chromozom rozdéli na dvé ¢asti. Prvni
vysledny jedinec pak bude obsahovat prvni ¢ast chromozomu z prvniho jedince a druhou
z druhého. Druhy jedinec bude naopak obsahovat prvni ¢ast chromozomu z druhého jedince
a druhou ¢ast z prvniho jedince [8].
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Obrazek 2.1: Schéma jednobodového krizeni

Druhym uzivanym typem kiizeni je tzv. dvoubodové kiizeni. U tohoto typu kiiZeni
musime ndhodné urcit dvé pozice v chromozomu. Postup pii tomto typu kiizeni je ukazan
na obrazku nize. [8]
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Obréazek 2.2: Schéma dvoubodového kiiZeni

Mutace je rekombinac¢ni operator, ktery vyzaduje pouze jednoho predka. Tento operator
muze mit vice podob. Oznac¢me P, jako pravdépodobnost mutace a délku chromozomu jako
L. Pak u kazdého genu s pravdépodobnosti LFP,, provedeme inverzi jednoho nédhodného
bitu. Druhym moZnym fesenim je pro kazdy bit kazdého chromozému provadét jeho inverzi
s pravdépodobnosti P, [12].

2.3 Evoluéni strategie

V klasickych evolu¢nich strategiich je jedinec reprezentovéan jako dvojice v = (%, &). Pfi¢emz
Z reprezentuje bod prohleddavaného prostoru. V zakladni varianté je vektor & neménny
a urcuje vektor standartnich odchylek. Jedinym zménovym operatorem je operator mutace
realizovany vztahem: z;41 = x; + N(0,5). Pficemz N(0, &) reprezentuje vektor ndhodné
vygenerovanych hodnot v normalnim rozlozeni [12].

Nejjednodussi evoluéni strategie (1 + 1) pracuje tak, ze se u jediného rodice provadi
mutace, ze které vznikne vzdy jeden potomek. Jestlize je fitness hodnota potomka lepsi, nez
fitness hodnota rodice, je rodi¢ nahrazen svym potomkem. Pokud tomu tak neni, potomek
se nevyuzije a je vygenerovan dalsi kandidatni potomek [16].
kiizeni a mutace. [12] Schopnost samo¢inné ménit parametr ¢ a tim i vlastnosti evoluce
muzeme oznacit za samoadaptaci [16].

Diskrétni kiizeni vytvari potomka, ktery méa jednotlivé prvky vektoru & a & nédhodné
zvoleny od nékterého z rodict. U stredového kiizeni jsou jednotlivé prvky vektort & a &



tvofeny pruméry hodnot z vektora rodicu [12].
Mutace u evolucnich strategii probiha dle vztahid, kde Ao je uzivatelem zvoleny para-
metr [12]:

7 = g.eN020)

¥ = 2+ N(0,7)

Evoluéni strategie umoziuji vyuzit i vétsi populace. Evoluéni strategie (u + \) ma u
rodi¢d. Z kazdého rodice je v kazdém kroku evoluce generovano A potomkt. Jako rodice
do dalsi iterace evoluce jsou vybrani nejlepsi jedinci jak z rodi¢i, tak z vygenerovanych
potomku [16].

Strategie (u, ) je velmi podobnd strategii (u + A) s tim rozdilem, ze jako rodice pro
novou iteraci evoluce mohou byt vybrani pouze potomci, nikoliv soucasni rodice [16].

10



Kapitola 3

Multikriterialni optimalizace

3.1 K c¢emu slouzi multikriterialni optimalizace

U nékterych tloh se ukazalo, Zze optimalizace podle jednoho kritéria neni zcela dostacujici.
Predstavme si situaci, kdy ¢lovék stoji pfed vybérem predmétu v obchodé, napiiklad no-
vého pocitace. Jen ve velmi vyjimecénych situacich by se zdkaznik rozhodoval pouze podle
jednoho parametru. Samoziejmé i tento pripad muze nastat, pokud bude naptiklad poza-
dovat nejlevnéjsi, nebo naopak nejvykonnéjsi model. Takovéto situace vSak nastavaji jen
ziidka.

Zakaznik se bude vétsinou rozhodovat na zdkladé vice parametrid nového stroje. Pri-
nejmensim bude zohlediiovat dvé zakladni kritéria, a to cenu a vykon. Jeho rozhodovani
se vSak pravdépodobné rozdéli na posuzovani velkého mnozstvi kritérii, napiiklad velikosti
operac¢ni paméti, rychlosti procesoru, kvalité grafické karty a tak dale.

Forméalné muZzeme Fici, Ze se snazime o ziskani n-tice takovych parametra z = (z1, z2, ..., Tp),
které optimalizuji funkci f(z) = (fi(x), fo(x), ..., fm(x)) a zéroven vyhovuji predem zada-
nym omezenim [106].

Nyni vsak vyvstava problém, jak sestavit fitness funkci tak, aby dokazala rozlisit, ktery
pocitac je z pohledu zakaznika vyhodnéjsi. Toto bohuzel neni trividlni tikol. Mohli bychom
napiiklad prifadit jednotlivym kritériim vahy ws, ..., w,, a pomoci nich pak spocitat hod-
notu fitness funkce [16]

= wifi.
=1

P1i tomto feSeni mize byt velmi obtizné stanovit hodnoty vah. Praveé z tohoto divodu
vznikly evoluéni algoritmy pro multikriteridlni optimalizaci.

3.2 Paretova dominance

Pfi hodnoceni jedincti u multikriteridlnich problémt méame standardné k dispozici vektor
hodnot v = (fi(x), fao(x), ..., fu(x)), kde kazdy prvek vektoru reprezentuje jednu hodnotu
fitness funkce f; pro reseni x.

Budeme uvazovat, Ze cilem je minimalizovat hodnoty fitness funkci. Abychom mohli
porovnavat jednotlivé jedince, musime pro tyto vektory definovat nékteré vhodné relace.
Nejprve definujeme tzv. slabou Paretovu dominanci.
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Definice 1 Rekneme, Ze = slabé Pareto dominuge y, prdvé tehdy, kdyz pro kazdéi =1,...,n

plati fi(x) < fi(y) [17].

Samotné Paretova dominance je pak definovana v nasledujici zptisobem a oznacuje se
symbolem < [9].

Definice 2 Rekneme, Ze x < y (v Pareto dominuje y), prdvé tehdy, kdyZ jsou splnény
ndsledugict dvé podminky:

1. fi(z) < fi(y) pro kazdé i =1,...,n

2. fi(x) < fi(y) pro alespori jedno i

Dalsim dtlezitym pojmem, ktery je potfebné definovat, je pojem tzv. Pareto optimal-
niho feseni.

Definice 3 Necht P je populace s fesenimi. Pak TeSeni x € P nazyjvdme Pareto optimdlni
pravé tehdy, kdyz neexistuje Zddné teSeni y € P takové, Ze y < x [15].
3.3 Paretova fronta

P1i feseni multikriteridlnich problémt se velmi ¢asto snazime nalézt tato Pareto optimalni
feseni. U vétsiny zadanych problémi vsak neexistuje pouze jedno takovéto feSeni.

Definice 4 Paretovou frontou nazgvdme krivku, kterd prochdzi vektory Pareto optimdlnich
resend [15].

Pri¢cemz pri multikriteridlni optimalizaci se snazime vyhleddvat feSeni, kterd bud lezi
na Paretové fronté, nebo v jeji blizkosti.

1)

Obréazek 3.1: Paretova fronta pfi minimalizaci u dvoukriteridlniho problému.
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Na obrazku 3.1. je zobrazena Paretova fronta pfi minimalizaci dvoukriteridlniho pro-
blému. Jednotlivé body znazornuji kandidatni feseni. Hodnoty na horizontalni ose repre-
zentuji funkéni hodnoty fintness funkce f; a hodnoty na vertikalni ose pak funkéni hodnoty
fitness funkce fs.

Reseni B m4 stejnou hodnotu fitness funkce f> jako feseni A a soucasné ma vétsi (u mi-
nimalizace znamend hor$i) hodnotu fitness funkce f; nez feSeni A. Proto je feSeni B Pareto
dominovano feSenim A. Z toho plyne, Ze B neni Pareto optimalni a tim padem nelezi na
Pareto fronté.

Reseni na Paretové fronté nejsou Pareto dominovany zadnym jinym fesenim. Napiiklad
feSeni A neni Pareto dominovano feSenim C, protoze ma niZzsi hodnotu fitness funkce f;
a naopak feSeni C neni Pareto dominovano feSenim A, protoZe ma nizsi hodnotu fitness

funkce fo.

3.4 Algoritmus NSGAII

3.4.1 Zakladni popis

Protoze je potfeba fesit multikriterialni problémy, vzniklo mnozZstvi genetickych algoritmii,
které jsou k tomu vhodné. V soucasné dobé je velice populdrni algoritmus NSGAIIL. Mezi
hlavni prednosti tohoto algoritmu patii predevsim jeho relativné nizka ¢asova slozitost pro
nedominované fazeni O(M N?), kde M je pocet kritérii a N pocet jedincti. Pro evoluci neni
treba zadavat Zzadné dodateéné parametry kromé poctu jedinct v populaci. Tento algoritmus
umoziiuje zohlednit tzv. omezeni pii vyvoji a v neposledni fadé by mél poskytovat feseni,
ktera jsou rozprostiena kolem Pareto-optimalni fronty [1].

K. Deb et al. vytvorili dvé nové metody, a to novou metodu nedominovaného razeni
se slozitosti O(M N?) a metodu pro udrzovani diverzity populace, kterd nevyzaduje zadné
dodatecné parametry. Tento algoritmus je vyuzit v praktické ¢asti diplomové prace.

3.4.2 Nedominované fazeni (nondominated sorting)

vvvvvv

setadit jednotlivé ¢leny populace(P) podle kvality, a to s pfihlédnutim ke vSem kritériim.
Vhodnou relaci se pro porovnani feSeni ukazala diive popsané relace Paretovy dominance.
Z tohoto duvodu je za lepsi povazovano to Feseni, které Pareto dominuje jinému feSeni.
K sefazeni Teseni podle jejich kvality lze tedy vyuzit jiz dfive definované relace Paretovy
dominance.

Kvalita feseni p je oznacovana jako p,qni, pricemz ¢im vyssi je hodnota p,qni, tim horsi
je kvalita feseni p. Postup ohodnoceni kvality feSeni popisuje algoritmus 2.

Necht P’ = P. Algoritmus nejprve najde vSechna nedominované feSeni a pfifadi jim
Prant = 1. Takto oznacend feseni odstrani z mnoziny P’ a opét hledd nedominovana feseni
v P'. Témto fesenim prifadi p,qni = 2 a také je odstrani z P’. Takto pokracuje, dokud neni
mnoZina P’ prazdna.

Algoritmus 2 je znaéné neefektivni a jeho ¢asova slozitost je O(MN?), kde M je pocet
kritérii [1]. Vysoka slozitost je zptisobena predevsim velkym poctem porovnéni. Efektivnéjsi
FeSeni nabizi algoritmus 3, ktery se snazi snizit pocet porovnani a je pouzit v NSGAII.

V prvni ¢asti algoritmu 3 je nejprve nalezen pocet FeSeni (n)), ktera feseni p dominuji,
a zaroven mnozina FeSeni (Sp), kterym toto FeSeni dominuje. Pokud feSeni nedominuje zadné
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Algoritmus 2 Naivni nedominované fazeni [!]

i=1
P’ =P // P... aktudlni populace
while P’ # () do
for all p € P’ do
if p neni v P’ dominovéno then
Drank = 1
P'= P'\ {p}
end if
end for
t=1+1
end while

Algoritmus 3 Rychlé nedominované fazeni (pfevzato z [1])

// Prvni ¢ast algoritmu - nalezne S, a n, pro Vp € P
for all p € P do
S, = 0 // mnozina FeSeni, kterym p dominuje
n, = 0 // pocet TeSeni, kterd dominuji feseni p
for all ¢ € (P \ {p}) do
if p < g then
Piidej ¢ do mnoziny S,
end if
if ¢ < p then
ny =mn,+1
end if
end for
if n, =0 // feSeni, ktera nejsou dominovana zadnym jinym feSenim then
Prank = 1
Pridej p do mnoziny F}
end if
end for
// Druhd ¢ast algoritmu - ohodnoti kazdé p hodnotu p,qnk
1=1
while F; # () do
Q=10
for all p € F; do
for all ¢ € S, do
ng=mng—1

if ny =0 then
Qrank = 1+1
Ptidej ¢ do mnoziny Q)
end if
end for
end for
1=1+1
F,=Q
end while
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jiné Teseni, potom je tomuto TeSeni prifazena hodnota p,q,rx = 1 a je pfidano do mnoziny
Fy.

Ve druhé ¢asti algoritmu, pfi samotném ohodnocovani feseni, je postupovano tak, ze
v kazdé iteraci ¢ projdeme vSechna feseni p € Fj, kterd jsme v pfedchozi iteraci ohodnotili,
a pro kazdy prvek ¢ z jejich mnoziny S, dekrementujeme ny,.

Poté zjistime, u kterych reseni klesla hodnota n, na nulu a ohodnotime je ¢islem prislu-
$né iterace i. Takto pokracujeme, dokud neni F; (mnozina feSeni, kterd byla vybréna v
minulé iteraci) prazdna.

3.4.3 UdrzZovani diverzity populace

Snahou vétsiny algoritmi pro multikriteridlni optimalizaci véetné NSGAII je pokud mozno
vyhledat Feseni, ktera jsou rovnomérné rozprostiena pres celou Paretovu frontu.

To znamend, ze algoritmus vyhleda rozliéné varianty kompromisu mezi zkoumanymi
kritérii. Vyhleda napriklad obvody s nejlepsim zpozdénim, ale zaroven vyhledéd i obvody
s nejmensi cenou a podobné. Také vyhledd kompromisy mezi témito parametry, pro néz
plati, Ze jsou soucasti Paretovy fronty.

Préave proto, aby geneticky algoritmus mohl poskytovat vysledky s vyse uvedenymi vlast-
nostmi, musi neustale udrzovat riznorodost (diverzitu) populace. Existuje nékolik moznych
feseni tohoto problému.

Velice casto pouzivanym feSenim pro udrzovani diverzity populace je tzv. sdilend fitness
funkce. Tento pristup bohuzel vyzaduje jistou znalost feseného problému pro optimalni
nastaveni sdilené fitness funkce.

NSGAII proto nabizi lepsi feSeni tohoto problému. Pro kazdé feSeni v populaci zavadi
tzv. vzdalenost pokryti (crowding distance). Vypocet tohoto parametru je popsan algorit-
mem ¢islo 4. Z uvedeného algoritmu je zfejmé, Ze se budeme snazit upfednostnovat reseni
s co mozna nejvyssi hodnotou crowding distance.

Algoritmus 4 Piifazeni vzdalenosti pokryti (pfevzato z [1])

for all p € P do
Pdistance = 0

end for

for all m € M (M je mnozina kritérii) do
sort(P,m) (sefad populaci P dle kritéria m)
P[O]distance = P[n - 1]distance =00
for i =2 to (n—2) do

P[i]dismnce = P[i]distance + %

end for

end for

3.4.4 Relace pro porovnani kvality dvou FeSeni

Po provedeni predchozich dvou algoritm® mame jiz dostatek informaci k tomu, aby bylo
mozné rozhodnout, které feseni je lepsi a které je horsi. Toto rozhodovani se pouziva pii
vybéru jedinct ke kfizeni a mutaci a k vybéru jedinci do nové populace.

Existuji dvé verze: pro ulohy s omezenim a tlohy bez omezeni. Omezenim se mysli
podminka, pfi jejimZ nedodrZeni neni FeSeni pripustné.
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Uvedmé si nejprve relaci pro tlohy, které nemaji zadné omezujici podminky. Plati tedy
ze, a <, b pravé tehdy, kdyz:

L4 (arank < jrank:)\/
L4 ((arank = .jrank) A (adistance > bdistance)) [ ]

Druhé verze obsahuje podporu pro omezeni. Musime zavést parametr feSeni a., (con-
straint violation), ktery bude udavat miru poruseni omezeni. Zpusob jeho vypoctu musi
korespondovat s charakterem tlohy. Plati tedy, ze a <, b pravé tehdy, kdyz:

o (acy < bey)V
L4 ((acv = bcv) A (arank < brank))v
L4 ((acv - bcv) A (arank - brank) A (adistance > bd’istance)) [ ]

U kartézského genetického programovani je vhodné upiednostiiovat feseni, kterd jsou
novéjsi. To bude zahrnuto do nasledujici relace. Bude ale tieba zavést jesté jeden parametr
kandidatniho TeSeni, a to a; (time), ktery reprezentuje ¢éislo generace, ve které bylo feseni
vytvoreno.

Bude tedy platit, ze a <, b pravé tehdy kdyz:

o (Gcy < bcv)

(

® ((acy = bev) A (@rank < brank))V
((aco = bev) A (arank = brank) A (Adistance > Ddistance))V
(

L ( ) A (a'rank = brumk) A (adistance = bdistance) A (at > bt))

3.4.5 Hlavni smycka NSGAII

Hlavni smycka algoritmu NSGAII vychazi z obecného genetického algoritmu a zaclefiuje do
ného vyse uvedené prvky. Predevsim je dulezité fici, ze pri porovnavani kvality dvou reseni
pouziva usporadani <, které je definovano vyse.

Toto usporadani je pouzito jak pii vybéru jedinct pfi kiizeni a mutaci, tak pfi vybéru
jedincti do dalsi populace. Pfi vybéru jedinci pro kiizeni a mutaci je nejvhodnéjsi pouzit
turnajovy vybér [1].

Pribéh jedné iterace algoritmu NSGAII 1ze popsat takto: Nejprve je vytvorena mnozZina
R, obsahujici rodice a jejich potomky. Nad nimi se provede nedominované fazeni. Vysledkem
je vektor F' = (Fy, Fy,...), kde F} je tvofen prvky s rank = 1, F5 prvky s rank = 2 a tak
dale.

Nasledné je vytvorena nova populace P;11. Do této populace jsou pfidavany celé vrstvy
F1, F>, atd. Jakmile jiz neni mozné piidat celou vrstvu, provede se sefazeni prvkid této
vrstvy dle relace <, a nasledné pridadme nejlepsi prvky této vrstvy do nové populace.

Jakmile je vytvorena nova populace P;y1, jsou vygenerovani jeji potomci Q¢4 1. Posune
se pocitadlo ¢asu t a lze pokracovat dalsi iteraci algoritmu.
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Algoritmus 5 Pribéh jedné iterace NSGAII (prevzato z [1])

R, = P, UQ; /* sjednoceni piedki P, a potomki @Q; */
F =nedominované fazeni(R;) /* kde F = (F1, F»,...) */
1=1
P11 =0 /* nova populace */
/* dokud je mozné umistit celou vrstvu do nové populace */
while |Pt+1| + |Fz| < N do
spocitej vzdalenosti pokryti pro prvky F;
Py = Py UF; /* pfida celou vrstvu do pfisti populace */
t=1+1
end while
/* Doplni Py11 o ¢ast vrstvy F; */
Serad F; pomoci relace <,
Py1 =P UF[1: (N — Pi41)]
/* Vytvoii potomky */
Qt+1 = vytvor_potomky(P41)
t=t+1

3.4.6 Slozitost algoritmu NSGAII

Slozitost jednotlivych c¢asti algoritmu je:
e nedomonované fazeni - O(MN?),
e crowding distance assignment - O(M Nlog(N)) a
e provedeni jedné iterace - O(MN?),

kde M je pocet kritérii a N pocet prvki populace [1].
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Kapitola 4

Genetické programovani

4.1 Co resi genetické programovani

Velkou vyzvou pro vyzkum je v soucasné dobé tzv. genetické programovani. Tradi¢né se ge-
netické algoritmy vyuzivaji k optimalizaci nékolika parametrii uréitého problému. Naptiklad
mohou hledat extrémy funkeci.

Naproti tomu u genetického programovani se snazime vytvorit zcela novy postup, jak
vyresit zadany problém. Napftiklad miizeme hledat matematickou funkci nebo zapojeni ob-
vodu [16].

Takto zadany problém vsSak casto vyzaduje prohledavani extrémné velkych stavovych
prostord. To ponékud komplikuje tvorbu slozitych programu, pfipadné obvodd.

Ve vétsiné pripadt je zaddouci, aby vytvofeny program, piipadné obvod, byl nejen
spravny, ve smyslu bezchybného generovani vystupi na zakladé vstupnich hodnot, ale splio-
val i nékteré dalsi pozadavky kladené na naptiklad rychlost programu, pocet pouzivanych
operaci a podobné.

Préavé zde nachézi uplatnéni multikriteridlni optimalizace a tim padem multikriterialni
evolu¢ni algoritmy. Je také otazkou, zda-li bude mozné pouzit bézné multikriteridlni evoluc¢ni
algoritmy pro genetické programovani beze zmény, nebo je bude tieba vhodné upravit,
pripadné pouzit algoritmy nové, specidlné vyvinuté pro tyto problémy.

Principy klasického genetického programovani jsou rozpracoval a podrobné popsal John
Koza ve své knize [7]. Pokud chceme fesit problém pomoci genetického programovani, mu-
sime nejprve stanovit:

1. mnozZinu terminal,

2. mnozinu neterminali,

3. zpusob vypoctu fitness funkce,
4. parametry evoluce,

5. zastavovaci podminku,

6. architekturu vysledného programu [9].
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4.2 Zpusob zakédovani programu

Klasickd metoda genetického programovani pouzivé pro zakddovani programu stromovou
strukturu (bod 6). Listy tohoto stromu jsou vybirany z mnozZiny termindla 7" a predstavuji
proménné nebo konstanty (bod 1). Nelistové uzly jsou vybirdny z mnoziny neterminéli F
a predstavuji funkce (bod 2) [13].

Zakladnim pozadavkem na stromovou strukturu je v pripadé genetického programo-
véani uzavienost mnoziny funkci a mnoziny terminald, coz v podstaté znamena, ze vystup
libovolného terminalu, nebo neterminalu muze byt pouzit jako vstup jakéhokoliv jiného
uzlu.

Pokud tato podminka neni splnéna, napriklad pfi déleni nelze pouzivat jako délitel nulu,
musi byt navrzeny tzv. chranéné operace. V ptikladu s délenim by mohla byt takova operace
definovéna jako: Jestlize jmenovatel = 0, pak vrat 1, jinak vrat podil ¢itatele a jmenovatele

[13].

4.3 Generovani pocatec¢ni populace

Existuji dva zékladni pfistupy pro generovani kandidatnich feseni. Oba pozaduji, aby byla
zadana maximalni hloubka generovaného stromu D. Rustové generovani funguje tak, zZe
nejprve je vybran kofen stromu z mnoziny F. Na néj jsou v dalSich patrech pfipojovany
uzly z mnoziny T'U F'. Kdyz je dosazeno hloubky D — 1 omezi se vybér pfipojovanych uzlt
pouze na prvky z mnoziny 7" [13].

Uplné generovani postupuje tak, Ze je opét nejprve vybran kofen stromu z mnoziny F.
Do dalsich pater jsou vsak vybirany uzly pouze z mnoziny F'. V patie D — 1 jsou pak opét
pfipojovany uzly z mnoziny 7' [13].

V literatufe je doporucovano generovat populaci vzdy pil na ptl pomoci obou vyse
zminénych metod [13].

4.4 Vypocet fitness funkce

Definice fitness funkce (bod 3) silné zavisi na typu fesené ulohy. Jeji vypocet je vétsinou
zalozen na spusténi programu, kdy mu jsou predavany na vstup hodnoty testovacich vektort
a vystupy jsou pak porovnavany se spravnymi vysledky.

Vektory trénovaci mnoziny mohou byt bud pii kazdém ohodnoceni stejné, nebo mohou
byt generovany nahodné. Za lep$i je obecné povazovana fitness funkce s jemnou zrnitosti,
tedy takova, ktera i pfi malém zlepseni kandidatniho feSeni zvysi svoji hodnotu [9].

4.5 Parametry evoluce a zastavovaci podminka

Parametry evoluce (bod 4) ovliviiuji jak béh evolu¢niho algoritmu, tak podobu kandidatnich
feseni. Parametr velikost populace udava pocet vyhodnocovanych jedincti v jedné generaci
[9]. Parametr D pak maximélni hloubku stromt, které jsou generovany jako kandidétni
FeSeni [13].

Zastavovaci podminka (bod 5) je vétsinou definovana tak, Ze evoluce konéi v momenté
nalezeni funkéniho feseni, nebo po dosazeni uréitého poétu generaci. Casto byva lepsi spustit
vice béhi téhoz experimentu, nez zvétSovat pocet generaci experimentu [9].
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4.6 Uloha symbolické regrese

Aby bylo mozné na piikladech demonstrovat operdtory kiiZeni a mutace, je zde popséana
jedna z uloh fesitelnych pomoci genetického programovéani. Jednad se o tlohu symbolické
regrese. U symbolické regrese se snazime nalézt funkci, kterd by dobfe reprezentovala na-
méfené hodnoty.

Vyhodnocovat kvalitu FeSeni muzeme napiiklad podle vzorce 4.1 [16], kde yJGP je hod-
nota, kterou vytvoril evoluéné ziskany program, y; je spravna hodnota z trénovaci mnoZziny
a trénovaci mnozina ma N prvku.

N
F=2 " —y) (4.1)

J=1

Pro konstrukci kandidatnich stromii (programi) je nutné definovat dvé mnoziny, a to
mnozinu terminald a mnozinu funkci. V nasem pfipadé symbolické regrese budou mnozinu
funkci (neterminalu F') tvofit rtizné matematické operace jako s¢iténi, od¢itani, déleni,
odmocriovani, atd., pfi¢emz je nutné zabezpecit, aby vystup predchozi funkce bylo vzdy
mozné pouzit jako vstup funkce nasledujici, coz naptiklad u operace déleni neni mozné.

Druhou potfebnou mnozinou, kterou musime definovat, je mnozina terminala 7. Hod-
noty téchto terminali budou umistény v listech stromu a v nasem pripadé se bude jednat
o konstanty.

Jako priklad, jak muze vypadat jedinec u takto definovaného zakdédovani, je uveden
obrazek znézornujici funkei sin(z + y) — 5.

Obrézek 4.1: Stromova reprezentace jedince sin(z +y) — 5
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4.7 Operace kfiZzeni a mutace

Na obrazku 4.2. je znazornén jeden z moznych principti kiizeni. Kiizeni dvou jedincii probiha
tak, ze nejprve u kazdého jedince vybereme ndhodné jeden uzel. Tyto dva uzly pak opét
definuji dva podstromy (u kazdého jedince jeden), jejichZ vzajemnou zdménou dostaneme
dva nové jedince [16].

Obrazek 4.2: Ukazka kiizeni stromové struktury v genetickém programovani

Mutace mtze probihat napiiklad tak, ze ndhodné vybereme uzel stromu kandidatniho
feseni. Nasledné ndhodné vygenerujeme novy strom pomoci dfive uvedenych postupi. Tento
strom poté zapojime na pozici ndhodné vybraného uzlu kandidatniho feseni [16].

Oba uvedené operatory maji tendenci zvétsovat hloubku jednotlivych stromi. To miize
byt nezadouci, proto ¢asto omezujeme maximalni hloubku stromu pomoci parametru D4,
13].

Permutace je operator mutace, ktery ndhodné zvoli libovolny neterminalni uzel a pro-
vede ndhodnou zménu v poradi jeho argumenti (tedy zménu potradi navésenych podstromi)

[13].
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Kapitola 5

Kartézské genetické programovani

Dalsi metodou pro genetické programovani je tzv. kartézské genetické programovani, an-
glicky cartesian genetic programming (zkracené CGP) [14]. U klasického genetického pro-
gramovani je program reprezentovan jako strom. Naproti tomu v kartézském genetickém
programovani je program reprezentovan jako orientovany acyklicky graf. Pricemz plati, ze
graf je obecnéjsi struktura nez strom [14].

Tento zptisob genetického programovani byl prvné popsan v Millerové a Thomsonové
publikaci [14] a je také podrobné rozebran v dalsi literatuie [16, 19]. Pfi¢emz se postupné
ukézal jako velmi vhodny pro evoluéni design logickych obvodi [19, 20, 23, 5].

5.1 Princip CGP

Zakladem této metody je dvourozmérné pole uzld, nebo také muZzeme hovorit o funkénich
jednotkach. Kazdy z téchto uzli mize reprezentovat napiiklad jednovstupé nebo dvou-
vstupé hradlo [19], s¢itacku, bitovy posuv [20] a podobné. Zalezi na typu FeSené tulohy.

Pocet sloupcti 2D pole je oznacovan jako n. a pocet fadkt pole oznac¢ime jako n,. U
vétsiny uloh je k dispozici nékolik druhti uzld. Mnozina typt uzli se oznacuje jako I' a pocet
typtt uzl jako ny (plati tedy vztah ny = [T').

Kazdy typ uzlu z I' ma predem dany kone¢ny pocet vstupti. Maximalni pocet vstupt
jednoho uzlu je oznacovan ny.

Dale je vzdy pfi vyvoji nezbytné védét, kolik vstupti mé cely obvod, toto ¢islo se znaci
jako n; a pocet vystupt celkového obvodu jako ng. Poslednim diilezitym parametrem je tzv.
L-back (znaceny jako L), ktery souvisi s moznostmi propojovani jednotlivych uzla [16].

5.1.1 Zakdédovani

Chromozom mé u kartézského genetického programovani podobu vektoru nezapornych ce-
Iych éisel [14]. Primérni vstupy obvodu jsou oéislovany od 0 do n; — 1. Vystupy jednotlivych
uzlid CGP jsou pak ocislovany od n; do n; + n.n, — 1, a to po sloupcich z levého horniho
rohu miizky [16].

Nejprve je v chromozomu zakédovan popis jednotlivych uzlit CGP [19]. Pro zakédovani
informace o jednom vstupu uzlu je tfeba pravé jedné alely (tedy jednoho celého ¢isla). Pro
zakodovani funkce uzlu je zapotifebi také jedné alely. Nejprve jsou kédovany informace o
vstupech uzlu a poté o typu uzlu. K zakédovani jednoho uzlu je tedy tieba n, + 1 alel [16].

Vstupy jednotlivych uzld lze pfipojovat na primarni vstupy obvodu, nebo na uzly v
predchozich sloupcich CGP. Neni povoleno pfipojovat vstupy na uzly z téze vrstvy, ani
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na uzly z nésledujicich vrstev. Tim se zabrani vzniku nezadouci zpétné vazby [19]. Pocet
predchozich vrstev, na které muze byt pfipojen vstup uzlu, udava parametr L-back [14].
Napriklad pokud by byl L = 1, pak je mozné pfipojit vstup uzlu pouze na vystup uzlu
ptredchozi vrstvy, nebo na primérni vstup. Naopak, pokud by byl L = n., pak mize byt
vstup uzlu napojen na libovolny uzel predchozich vrstev, nebo na priméarni vstup.

Hodnotu L = 1 je vyhodné pouzit v pfipadé, pokud chceme obvod pouzivat jako pipeline
[19]. Hodnota genu cy;, ktery kéduje pfipojeni vstupu uzlu, kde & je ¢islo vstupu a j je
¢islo vrstvy, tedy nabyva hodnot z intervalu 0 < ¢;; < n; (vstup je napojen na primarni
vstup), nebo hodnoty z niZe definovaného intervalu (vstup je pfipojen na vystup nékterého
z predchozich uzlu) [14]:

emin = M+ (j — L)n, (5.1)
emaz = Ni+jny (5.2)

Ckj < emaz,Jj <L (5.3)
emin < Ckj < €maz,J > L (5.4)

Gen ¢}, ktery kéduje typ funkce k-tého uzlu, musi patiit do intervalu [14]:
0<dcj, <ny (5.5)

Po alelach kédujicich jednotlivé uzly pole nésleduje ng alel, které urcuji ¢isla uzld, na
které jsou pripojeny priméarni vystupy obvodu. Uzly jsou ¢islovany od nuly po sloupcich z
levého horniho rohu m#izky [16]. Pokud ozna¢ime hodnotu genu kédujiciho zapojeni k-tého
primarniho vystupu jako 02, potom plati:

n; < cg < NeNy + 1y (5.6)
7 vys$e uvedeného popisu vyplyva, ze celkova velikost chromozomu je dana vztahem

neny(ng + 1) + ng [14]. Obrazek 5.1. nazorné ilustruje piiklad jednoduchého chromozomu
a jeho reprezentace:

Chromozom: (1,2,1, 1,3,3, 4,5,2, 4,1,1, 6,4,2, 7,7,3, 5,4)

11 4 6 8
1 AND 3 OR ’/:’ 5 OR ——>(0 01
-

5 7
3 9
30— 2 NOT | 4 AND < ST >0 02

Obrazek 5.1: Piiklad CGP

Pro lepsi nazornost jsou také oddéleny hodnoty, které se tykaji jednotlivych uzli meze-
rami. Cisla jednotlivych uzl jsou uvedeny uvnit¥ pred typem uzlu.
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Parametr‘ Hodnota ‘

Ne 2
Ty 3
r {and, or, not}
ng 3
Ng 2
n; 3
no 2
L 2

Tabulka 5.1: Parametry prikladu CGP

Prvnimu uzlu (vlevo nahote) tedy odpovida trojice 1, 2, 0. To znamen4, Ze prvni vstup
tohoto hradla je pfipojen na prvek ¢islo jedna, kterym je prvni vstup celého obvodu I1.
Druhy vstup je pak pfripojen na prvek ¢islo 2, kterym je globalni vstup ¢islo dva. Treti hod-
nota, tedy 1, reprezentuje typ uzlu. V takovémto pirikladé je pouzivano nasledujici ¢islovani
1 - and, 2 — or, 3 — not.

Dalsim popisovanym uzlem je uzel ¢islo 5. Jeho prvni vstup je napojen na prvek ¢islo
6, kterym je uzel ¢islo 3. Druhy vstup je napojen na prvek cislo 4, kterym je uzel ¢islo 1.
Zde je vidét, ze parametr L-back musi byt vétsi nez jedna. Posledni hodnota 2 udava, ze
uzel je typu or.

Posledni dvé hodnoty chromozomu uréuji, na které uzly jsou nasmérovany vystupy
celého obvodu. V nasem pfipadé se jedna o uzly s ¢isly 5 a 4.

Tabulka 5.1. udava pro tplnost zakladni parametry CGP pro tento priklad.

5.1.2 Genotyp a fenotyp

,Genotypem rozumime kombinaci alel, které nese ve svych bunkach konkrétni jedinec. Fe-
notypem potom oznacujeme celého jedince, vSechny jeho znaky, vlastnosti a projevy* [16].

U kartézského genetického programovani tvofi genotyp chromozom pevné délky, ktery
obsahuje cela ¢isla. Fenotypem je orientovany acyklicky graf reprezentujici samotny obvod,
ktery muze mit proménnou, avSak koneCnou velikost v zavislosti na tom, kolik funkénich
jednotek je v poli aktivnich [14].

5.1.3 Neutralita a redundance

U kartézského genetického programovani je Casté, ze n€kolik rdznych genotypt vytvari
stejny fenotyp. To zvySuje Getnost neutralnich mutaci [14]. Neutralni mutace je mutace,
po jejimz provedeni se nezméni hodnota fitness funkce kandidatniho feseni. Opakem je
mutace adaptivni, po jejimz aplikovani dojde ke zméné hodnoty fitness funkce [16]. Litera-
tura o CGP casto uvadi, ze velké mnozstvi neutralnich mutaci umoznuje lepsi prochazeni
stavového prostoru tlohy [14].

V kartézském genetickém programovani se vyskytuje velké mnozstvi redundance na
rtznych drovnich:

1. Na @rovni uzla
Velké mnozstvi uzlti nemusi byt souc¢asti fenotypu. Geny, které kéduji vlastnosti téchto
uzli, jsou redundantni [14].
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’ Cetnost mutace v % ‘ Prumérny pocet generaci ‘ Uspésnost evoluce v % ‘

0,2 7 588 148 41
0,4 8 500 657 49
0,8 14 661 452 54
1,6 46 242 803 19
proménné 0,2-1,6 5 321 766 58

Tabulka 5.2: Porovnani konstantni ¢etnosti mutace s proménnou rychlosti mutace u naso-
bicky 3 x 3 bity. Prevzato z [23].

2. Funkéni redundance
Nastava, pokud je uré¢itd funkce uvnitt CGP vytvafena vice uzly nez je potieba [14].

3. Vstupni redundance
Mohou existovat primérni vstupy, které nejsou u kandidétniho feseni zapojeny [14].

5.1.4 Ziskavani novych kandidatnich FeSeni

Pro ziskéavani novych kandidatnich feSeni pouzivame pouze mutaci. Tento operator pracuje
tak, ze prfedem stanoveny pocet ndhodné vybranych geni zaméni za nové nahodné vyge-
nerované pripustné hodnoty [19]. Po¢et mutovanych genti muze byt zadan bud absolutné,
nebo relativné, a to vzhledem k celkovému poctu genti v chromozomu.

Wang a Lee popisuji metodu, jakym zptisobem zakédovat ¢etnost mutace do chromo-
zomu. Tato metoda umoziuje, aby se ¢etnost mutace vhodné meénila v pribéhu evoluce.
Pro kazdy sloupec CGP mtize ¢etnost mutace nabyvat jedné ze ¢tyt hodnot (0,2 %, 0,4 %,
0,8 % a 1,6 %). Metoda byla testovana na CGP poli o Sesti sloupcich a dvanacti fadcich.
Jako testovaci obvod byla vybrana bindrni nasobicka s 3b vstupy. Z vysledki tabulky 5.2.
vyplyva, ze bylo dosazeno zlepseni, a to jak v primérném poctu generaci potfebnych pro
vyvoj, tak v uspésnosti evoluce [23].

5.1.5 Prubéh evoluce

K ohodnoceni kvality kandidatniho obvodu slouzi tzv. fitness funkce. Jeji vypocet se lisi dle
ulohy, pro kterou je CGP pouzito. Zptsoby téchto vypoctla jsou podrobné popsany v ¢asti
5.2., samotna evoluce pak probiha pomoci nasledujiciho algoritmu.

Algoritmus 6 Evoluce CGP (pfevzato z [16])
Inicializuj populaci 1 + A jedincti.
Spocitej hodnotu fitness funkce u vSech jedinci.
Vyber nejlepsiho jedince, pokud mame nékolik nejlepsich jedincti, pouZij toho, ktery v
predchozi generaci nebyl rodi¢em.
Vytvof A mutantti vybraného jedince.
Vybraného jedince a jeho A potomkt pouzij jako dalsi populaci.
Jestlize nebyla splnéna ukoncéovaci podminka, vrat se na druhy krok algoritmu.
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5.2 Pouziti CGP

Kartézské genetické programovani mé mnoho pouziti, zejména v oblasti evolu¢niho névrhu
kombinac¢nich obvodd a symbolické regresi. V této praci se zamérime na evolu¢ni navrh
binarnich nasobicek a nasobicek s vicendsobnymi konstantnimi koeficienty.

5.2.1 Binarni nasobicky

Typickou testovaci lohou pro testovani kartézského genetického programovani je evolucéni
navrh kombinaénich bindrnich néasobicek [18, 23, 5, 19]. Bindrni kombina¢ni nésobicka je
obvod, kterjy mé n + m binarnich vstupt a n +m binarnich vystupt, kde prvnich n vstupt
reprezentuje operand a a dalSich m vstupt operand b, vystupy obvodu reprezentuji vysledek
¢, pFi¢emz plati ¢ = ab [2].

Konvenéni Feseni se skldda z polovi¢nich, uplnych séitacek a hradel and [2]. Poloviéni
s¢itacka je obvod, ktery mé dva binarni vstupy a dva bindrni vystupy. Funkénost poloviéni
séitacky je dana nésledujici Tabulkou 5.3.

(A B S| Cou ]
T[1]0] 1
1[0 1] 0
01 1] 0
000 0

Tabulka 5.3: Pravdivostni tabulka pro polovi¢ni sé¢itacku

Obycejné je polovicni s¢itacka realizovana pomoci hradel and a zor. Schéma zapojeni je
znazornéno na obrazku 5.2.

Obrézek 5.2: Schéma zapojeni polovi¢ni s¢itacky

Uplna séitacka je obvod se tfemi binarnimi vstupy C;, A, B a dvéma binarnimi vystupy
Cout a S [2]. Jeji funkénost je definovana nésledujici tabulkou (Tabulka 5.4).
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(A B[ Cin] S| Cou|
T[1] 1 1] 1
110 o] 1
1[0 1 o] 1
1o o0 [[1] o0
0o[1] 1 [o] 1
01| 0 1] 0
0J0] 1 1] 0
0/0] 0 o] 0

Tabulka 5.4: Pravdivostni tabulka pro tuplnou sc¢itacku.

Tradi¢né je tento obvod tuplné s¢itacky implementovan dle schématu na obrazku 5.3.

couT

"l

CH \
Obrazek 5.3: Schéma zapojeni iplné séitacky

Konvenéni nasobicka pro 3 bitové operandy je pak zapojena dle obrazku 5.4. [2], kde
& symbolizuje hradlo and, jednotka séitacka bez podtrzeni poloviéni scitacku a scitacka
s podtrzenim dplnou séitacku. Nejdelsi cesta obvodem je pak vyznacena pomoci hodnot,
které udavaji zpozdéni jednotlivych jejich ¢asti. Dilezité je upozornit, ze konvenci binarni
nasobicka se sklada pouze z hradel and, or a zor. Uvedené feSeni neni zdaleka optimalni,
zpozdéni lze redukovat zavedenim naptiklad takzvaného uchovani prenosu.

27



a3 a2 al

t t 1 bl
a3 az2 & al & &
1 1 t b2
& & &
| g o 1
— s¢itacka [z{s¢itadka [+ s¢tacka
a3 a2 s al S s
t 1 t b3
& & &
C p— c > C
r— scitacka 3 scitacka —scitacka
S S S
10
c5 c4 c3 c2 cl cO

Obrazek 5.4: Schéma zapojeni binarni nasobicky dle [2]

P1i vytvareni kombina¢ni binarni nasobicky pracuje CGP na trovni hradel. Je mozné
pouzit i jiné typy hradel nez and, or a zor pouzitych v konvencnim feSeni. Pokud CGP
pracuje na urovni hradel, je nutné ovérit 2" kombinaci vstupt obvodu, kde n je pocet
bindrnich vstupi [19]. Neni mozné vynechat zddnou kombinaci vstupnich hodnot. P¥i¢inou
je neschopnost CGP v tomto pfipadé generalizovat [16].

Kombinace vstupl se na primérni vstupy pfifazuji postupné dle hodnot jednotlivych
radka pravdivostni tabulky. Nasledné jsou vypocitany vystupy a porovnany s pozadova-
nymi vystupy v prislusném radku pravdivostni tabulky. Hodnota fitness funkce udava pocet
shodnych vystupnich hodnot s pozadovanymi vystupnimi hodnotami pro vSechny kombi-
nace vstupi z pravdivostni tabulky [19]. Pfi vyvoji je cilem maximalizovat hodnotu této
fitness funkce. Pfi evolu¢nim névrhu na drovni hradel prudce vzrista pocet potiebnych
generaci s rostoucim po¢tem vstupt a vystupi obvodu [18, 16].

5.2.2 Nasobic¢ky s vicenasobnymi konstantnimi koeficienty

Néasobicky s vicendsobnymi konstantnimi koeficienty maji jeden vstup a nékolik vystup,
pricemz plati, Zze na vstup priloZime jednu hodnotu a na jednotlivych vystupech se objevi
tato hodnota vynéasobené pozadovanymi, pfedem danymi konstantami [20].

Tento druh nasobicek je ¢asto pouzivan pii zpracovani digitalnich signali [16], naptiklad
pfi ndvrhu FIR filtra [20]. Jejich vyuziti mtze byt jak na hardwarové trovni (vytvorenim
prislusného obvodu dle schématu), tak na softwarové tirovni implementaci schématu vy-
poctu pomoci procesoru. Zvlasté vhodné je pouziti softwarového pfistupu u jednoduchych
procesort, které nemaji jednotku nasobeni, ale podporuji operace s¢itani a bitového posuvu

[21]

Néavrh téchto nasobicek predstavuje NP tplny problém [21]. Za konvenéni feseni lze
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povazovat heuristicky pfistup popsany v publikcaci Voronenko et al. [21]. Nésobicky lze
podle tohoto feseni generovat za pomoci appletu, ktery je bezplatné dostupny na Internetu
[25].

V literatufe najdeme praci o evoluénim navrhu téchto nasobi¢ek pomoci CGP [21].
nez pokud pracujeme na trovni béznych hradel. Na tirovni hradel je dnes mozné navrhovat
pomoci CGP obvody s asi 10 az 12 vstupy [16].

Jako funkéni bloky jsou pouzity operace séitani, od¢itani a bitovy posuv [20]. Na obrazku
5.5 jsou uvedeny piiklady nésobicek slozenych z téchto blokii. Pouziti téchto blokt zarucuje,
7e bude vysledny obvod linearni a tudiz staci pro vyhodnoceni spravnosti obvodu ovéfit
funkénost pouze pro jednu nenulovou hodnotu vstupu. Typicky se pouziva hodnota 1, coz
je velice vyhodné, protoze mizeme rychle ohodnotit kvalitu kandidatnich FeSeni [20, 16].

X X
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Obrazek 5.5: Piiklady MCM nésobicek - vygenerovano pomoci appletu [25].

Hodnota fitness funkce se vypocita jako soucet odchylek vystupi obvodu od hodnot
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pozadovanych [16]. Pfi¢emz se snazime o minimalizaci hodnoty fitness funkce. Obvod lze
povazovat za korektni tehdy, pokud hodnota fitness funkce dosahne nuly.

Dalsim parametrem, na ktery je mozné obvod optimalizovat, je pocet uzli [16]. Operace
bitového posuvu je typicky realizovdna na mnohem mensi plose nez operace sc¢itani a odci-
tani. Obvod je z tohoto diivodu vhodné optimalizovat na pocet operaci séitani a odc¢itani.
Poslednim kritériem je zpozdéni obvodu.

5.2.3 Dalsi aplikace

Mezi dalsi pripadna vyuziti kartézského genetického programovani, ktera by se mohla stat
potencialné vhodnymi testovacimi tlohami, patii:

e navrh obvodi na trovni tranzistort,

klasifikace pomoci CGP,

symbolicka regrese a

tvorba obrazovych filtra [16].
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Kapitola 6

Mutlikriterialni optimalizace

v CGP

Jako jediné kritérium pro ohodnoceni kvality kandidatnich obvodu slouzi v klasickém CGP
spravnost obvodu. To bohuzel u praktickych aplikaci nestaci. Mohlo by se totiz stat, ze
obvod, ktery vyvineme je sice z hlediska spravné funkce korektni, ale obsahuje naptiklad
prili§ mnoho jednotek, ma netnosné zpozdéni a podobné [17].

7 téchto divodtl je nutné zohlediiovat pri vyvoji dalsi kritéria. Problémem je, jakym
zpusobem v takovém pripadé sestavit fitness funkci pro ohodnoceni kandidatniho reseni.
Tato kapitola pfedstavuje nékolik moznych feseni tohoto problému.

6.1 Dvoustupnova fitness funkce

Tato metoda umoznuje kromé optimalizace spravné funkcénosti obvodu zohledriovat pri
optimalizaci jesté jedno dalsi kritérium. Vyhodnocovani fitness funkce probiha ve dvou
stupnich, a to v ndvrhovém stupni (design stage) a v optimaliza¢nim stupni (optimization
stage).

V néavrhovém stupni je vyhodnocovana pouze spravnost obvodu. Ta je ohodnocena
pomoci fitness funkce fi. Pokud kandidatni feSeni neni zcela funk¢ni, dalsi stupen neni
dale vyhodnocovan a vysledna fitness funkce je dana nasledujicim vzorcem

= h

Pokud je obvod v prvni fazi vyhodnocen jako zcela funkéni, provede se druhy stupen
vyhodnocovéani fitness funkce. V ném je obvod ohodnocen pomoci predem daného kritéria.
Hodnota fitness funkce se pfi tomto ohodnocovani oznacuje jako fo. Vyslednou hodnotu
fitness funkce lze poté spocitat dle vztahu [23]:

f=h+r.
U obou fitness funkci f; a fo usilujeme o maximalizaci hodnot. Toto feseni bylo tspésné
pouzito v nékolika piipadech [19, 23, 20]. Jeho hlavni nevyhodou je to, Ze umoziuje opti-

malizaci pouze na jedno dalsi kritérium, coz je v praxi ne vzdy dostacujici.
Alternativné je mozné optimalizovat kritéria fs,.. ., f,, kterd vSak musime slou¢it pomoci
vhodné zvolenych vah. O nevyhodéch tohoto pfistupu jsme hovortili v kapitole 3.
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6.2 Omezeni velikosti pole CGP

Tato metoda byla pouzita v pfi hledani bindrnich nasobic¢ek o velikosti 4 x 3 bity [19].
Pomoci dvoustupnové fitness funkce byl minimalizovan pocet hradel a pro dosazeni nizkého
zpozdéni byl omezen pocet sloupci.

Nevyhodou tohoto pfistupu je, ze pii zmenseni pole v podstaté zpfisnime pozadavky na
evoluci. Z toho plyne, Ze klesne pravdépodobnost tspésného nalezeni Feseni [19].

Omezenim obou rozmérti CGP pole miZeme dosdhnout takovych feseni, které bude mit
nizky pocet hradel. Cenou za tento pristup je vSak opét mensi pravdépodobnost tspésného
nalezeni Teseni.

6.3 Pristupy zaloZené na algoritmu NSGAII

V mnoha pfipadech se i optimalizace na jedno dalsi kritérium ukazuje jako nedostatec¢na
a je tfeba provést optimalizaci dle mnoha kritérii [5, 4, 22]. K tomuto téelu je vhodné pouzit
algoritmus NSGAII [1].

Tento algoritmus je vhodny zejména proto, ze podporuje diverzitu populace. To zna-
mend, ze vysledna feSeni jsou pokud moZno rozprostiena pres celou Paretovu frontu [5].

Metoda pro pouziti NSGAII pri vyvoji obvodu pomoci kartézského genetického progra-
movani popsand autory Hilder et al., po¢ita fitness funkci ve dvou stupnich [5]. Prvnim
stupném je obdobné jako u metody popsané v sekci 6.1. ohodnoceni spravné funkénosti
obvodu.

Teprve tehdy, jakmile je obvod po strance funkcionality spravny, je proveden vypocet
dalsich pozadovanych fitness funkci. Pomoci hodnot téchto fitness funkci jsou kandidatni
feSeni sefazena postupem pouzivaném algoritmem NSGAII [5].

Na rozdil od klasického kartézského genetického programovani, kde se pfi vyvoji pouziva
strategie (1 + \), se u tohoto postupu pouziva strategie (u + A) [5]. Ta pracuje tak, ze
zpocatku je ndhodné vygenerovano p jedinctl pocateéni populace. Z kazdého jedince je
pomoci operatoru mutace vygenerovano A potomki. Tito potomci jsou ohodnoceni pomoci
dfive popsaného postupu. Do dalsi generace se dostane u nejlepsich jedincti z rodi¢a a jejich
potomkti. Pokud jsou rodi¢ a potomek stejné kvalitni, do dalsi generace je pouzit potomek.

Tato metoda vyuziti NSGAII pfi kartézském genetickém programovani byla Uspésné
pouzita pro navrh dvou a tfibitovych kombinac¢nich binarnich nasobicek, dvou a t¥ibitovych
sCitacek a ovladacCe pro sedmisegmentovy displej. Uvedené obvody byly optimalizovany na
pocet hradel, pocet tranzistord, nejdelsi cestu na trovni hradel a nejdelsi cestu na Grovni
tranzistoru [5].

Uvedena metoda pak byla pouzita i ke generovani obvodt v technologii CMOS. Pro si-
mulaci takto vytvorenych obvodu byl pouzit simulator SPICE. Navrhovana byla jednoducha
hradla nand, and, nor, or, znor, zor, dale pak D flip-flop [4, 22].

32



Kapitola 7

Navrzeny systém

7.1 Specifikace

V ramci této diplomové prace byl implementovan program umoznujici hledani jednodu-
chych ¢islicovych obvodti pomoci kartézského genetického programovani a jejich optimali-
zaci na né€kolik kritérii. Vystup tohoto programu je ukladan jako XML soubor a obsahuje
chromozdémy s feSenimi a hodnoceni kvality téchto feseni. Zaroven je vytvofen textovy sou-
bor s informacemi o pribéhu evoluce, tj. napiiklad vyvojem jednotlivych fitness funkci v
prubéhu casu.

K automatizovanému spousténi skripti slouzi skript benchmarkmanager.py, ktery do-
voluje spustit predepsany pocet béhi programu a navic se dokaze vyporadat s ¢asovymi
omezenimi pro béh programt nastavenych na nékterych vypocetnich serverech.

Pro analyzu vysledki experimenti slouzi skript parser.py, ktery slouzi k automatizo-
vanému vyhodnocovani soubor s prubéhem evoluce a poskytuje souhrnné informace o
automatizovanych testech.

Vysledna feseni je mozné zobrazovat pomoci programu Chromosome Viewer, ktery dovoli
graficky zobrazit vygenerovany obvod. Pfi prohlizeni lze simulovat vystupy jednotlivych
uzli obvodu podle zadanych vstupii. Vysledek je také mozné ulozit do souboru jako obréazek.

7.2 Algoritmus

Program je zalozen na algoritmu NSGAII a vyvoj obvodu provadi pomoci kartézského
genetického programovani. P¥i vyvoji poziva dvoustupriovou fitness funkci, kde prvni stupen
tvori hodnoceni spravné funkénosti obvodu, tedy spravnost vystupi.

Pri¢emz jako lepsi je vyhodnocen obvod s mensi odchylkou od pozadovanych vystupt.
Obvody, které jsou z funkéniho hlediska zcela spravné, jsou vybrany a jsou ohodnoceny
podle dalsich kritérii. Déle je nad nimi provedeno nedominované fazeni (nondominated
sorting) algoritmu NSGAII a je jim prifazena hodnota vzdélenost pokryti.

ODbé tyto operace jsou popsany v ¢asti o algoritmu NSGAIL. Poté je mozné jednotliva
feSeni porovnat pomoci operatoru <,. Spravnost obvodu je nyni uvazovana jako omezeni
Tey-

Pii vyvoji je pouzita strategie (1 + \) a pocatecni generace je zvolena nahodné. Vyvoj
je zastaven po dosazeni urc¢itého uzivatelem zadaného poctu generaci.
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Algoritmus 7 Multikriteridlni CGP

Nahodné vygeneruj p rodica Py

t=0

while (¢ < max) do
Pomoci mutace vygeneruj pro kazdého rodi¢e A potomkt (Q; - mnozina potomki).
Ry =P UQ;
for all »r € R; do

Vypocitej r¢, (mira poruseni omezeni, pokud r., = 0 obvod ma spréavnou funkénost).

end for
R; s je mnozina prvki Ry, které maji 7., = 0.
Nad prvky R;s proved nedominované fazeni z algoritmu NSGAII (tim je pro kazdé
feSeni z Ry s spocitana hodnota rank).
Mnoziny Ry s1, Ry s2,... obsahuji feSeni z R; s s rank = 1,2, ....
Nad kazdou mnozinou Ry s proved algoritmus prifazeni vzdalenosti pokryti z NSGAII
(tim je pro kazdé FeSeni z téchto mnozin vypocétena hodnota distance).
Setad(R¢,<y) (sefad mnozinu R; dle relace <,, - verze této relace pro CGP byla defi-
novana v kapitole 3.4.4).
Do Piy1 vyber prvnich p jedinct ze sefazeného R;.
t=t+1

end while

7.3 Testovaci ulohy

Program umoziuje evolucni design binarnich kombinacnich nasobicek a nasobicek s vicena-
sobnymi konstantnimi koeficienty (MCM). Obé tyto tlohy jsou podrobné popsany v kapitole
5.3.2 o kartézském genetickém programovani.
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Kapitola 8

Implementace

8.1 Pouzité technologie

Program je implementovan v objektové orientovaném jazyce C++ s pouzitim pouze stan-
dardnich knihoven. To umoziiuje vysokou prenositelnost mezi riznymi platformami. Déle
pak jazyk C++ umoziiuje psani programi na pomérné nizké trovni, coz umoznuje psat
efektivni programy [10].

Program je plné funkéni na skolnich serverech Edesignl a Edesign2, na kterych bylo
provadéno veskeré testovani.

8.2 Vnitrni architektura

Program je naprogramovan s vyuzitim objektové orientovaného pfistupu, coz umoziuje
jeho snadnou rozsititelnost o dalsi testovaci obvody. Diagram tfid je uveden na obrazku
7.1.

MultiobjectiveSolution

MultiobjectiveProblem

+ getObjectiveCount()
+ generateSolution()

+ countConstraintViclation()
+ getConstraintViolation()
+ countFitness()

+ getObjectiveFitness()

+ rmutate()

+ setFitness()

+ getFitness()

+ setDensity()

GateCgp ]
— — =0 + getDensity()
setCompleteExamples + setold()
+ setGateF() EleMean + isold()
+ setPriceF() + setConstants(]
+ setDelayF() + setMaximalshift() Nsgaz
j: :::Tgrabda() MCMCgpSolution GateCgpSolution
+ setReportStream() + exportSolution() + exportSolution(]
+ runl) + exportChromesome() | |+ exportChromosome()
+ getResultsl)

BenchlLt
—

BenchMultiplier
+run

Obrazek 8.1: Diagram t¥id zachycujici architekturu programu.
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8.2.1 Trida MultiobjectiveProblem

Tiida MultiobjectiveProblem je abstraktni tfida pro reprezentaci problému, ktery je tfeba
optimalizovat na vice kritérii. Tuto t¥idu dédi tiidy GateCgp a MCMCgp. Objekty téchto
t¥id jsou predavany konstruktoru tfidy Nsga2, ktera obsahuje algoritmus pro multikriteridlni
optimalizaci. Do této tfidy patii metody:

e getObjectiveCount
Vraci pocet kritérii, na které je tfeba feseni problému optimalizovat.

e generateSolution
Vygeneruje nahodného jedince.

8.2.2 Trida GateCgp

Tiida GateCgp reprezentuje problém fesitelny pomoci CGP pracujiciho na trovni hradel.
Objekty této tfidy jsou pouzity ke hledani binarnich nasobicek. Ttida je potomkem tiidy
MultiobjectiveProblem. Do této tfidy patii metody:

¢ Konstruktor GateCgp
Vytvori objekt typu GateCgp. Jako parametry je nutné zadat pocet primérnich
vstupt a vystupt obvodu, rozméry CGP mrizky, parametr L a velikost mutace.

e setCompleteExamples
Slouzi pro nastaveni pravdivostni tabulky vyvijeného obvodu.

e setGateF
Nastavuje, zda pfi vyvoji bude obvod optimalizovan na pocet hradel. A jejim para-
metrem je logicka hodnota.

e setPriceF
Nastavuje, zda pri vyvoji bude obvod optimalizovan na celkovou plochu. A jejim
parametrem je logickd hodnota.

e setDelayF
Nastavuje, zda pfi vyvoji bude optimalizovan na zpozdéni. A jejim parametrem je
logicka hodnota.

8.2.3 Trida MCMCgp

Tato t¥ida reprezentuje problém fesitelny pomoci CGP pracujiciho na tGrovni operaci po-
psanych v podkapitole 5.2.2 o MCM nasobickach. Ttida je potomkem t¥idy Multiobjecti-
veProblem. Do této t¥idy patii metody:

¢ Konstruktor MCMCgp
Vytvori objekt typu MCMCgp. Jako parametry je tfeba zadat pocet primérnich
vstupt, vystupt obvodu, rozméry mrizky, parametr L a velikost mutace.

e setConstants
Nastavi konstanty pro nasobeni MCM pro vysledny obvod.

o setMaximalShift
Natavi maximalni velikost binadrniho posuvu.
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8.2.4 Trida MultiobjectiveSolution

Tato abstraktni tfida slouzi pro reprezentaci feseni problému, ktery je tfeba optimalizovat
na vice kritérii. Tuto tfidu dédi t¥idy GateCgpSolution a MCMCgpSolution. Do této t¥idy
patii metody:

e countConstraintViolation
Spocita hodnotu omezeni, ktera je pak ulozena v objektu a je ji mozno nacist pomoci
metody getConstraintViolation. Tato hodnota v piipadé CGP vystihuje spravnou
funkci obvodu.

e getConstraintViolation
Vraci spocitanou hodnotu omezeni.

e countFitness
Spocita hodnoty vSech fitness funkci. Tyto hodnoty jsou ulozeny v objektu a je mozné
se na né dotazovat pomoci metody getObjectiveFitness.

e getObjectiveFitness
Vraci spocitanou hodnotu fitness. Parametrem je ¢islo fitness funkce.

e mutate
Vytvori nové feSeni pomoci mutace.

e setFitness
Nastavi rank FeSeni (rank viz kapitola o NSGAII).

e getFitness
Vraci rank feSeni.

e setDensity
Nastavi hodnotu vzdalenost pokryti.

e getDensity
Vraci hodnotu vzdalenosti pokryti.

e setOld
Nastavi priznak, zZe feSeni jiz bylo v predchozi generaci.

e isOld
Vraci true, pokud bylo feSeni obsazeno uz v predchozi generaci.

8.2.5 Trida GateCgpSolution

Objekty této tiidy reprezentuji feseni pro CGP pracujici na trovni hradel. T¥ida je potom-
kem MultiobjectiveSolution. Do tfidy patfi metody:

e exportSolution
Zapise informace o feSeni do vystupniho streamu.

e exportChromosome
Vraci chromozém jako fetézec.
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8.2.6 Trida MCMCgpSolution

Objekty této t¥idy reprezentuji feseni pro CGP pracujici na drovni operaci popsanych v
podkapitole 5.2.2. Ttida je potomkem MultiobjectiveSolution. Do tfidy patfi metody:

e exportSolution
Zapise informace o feSeni do vystupniho streamu.

e exportChromosome
Vraci chromozém jako retézec.

8.2.7 Trida Nsga2

Nsgall je t¥ida, v které je implementovan algoritmus NSGAIIL. Nejprve je ji v konstruktoru
nutné predat instanci t¥idy MultiobjectiveProblem. Nasledné se nastavi parametry evoluce
(1, A a pocet generaci).

Samotna evoluce se spousti pomoci metody run a vysledné obvody je mozné ziskat
pomoci metody getResults. Do této t¥idy patii metody:

o Konstruktor NSGAII
V konstruktoru je nutné zadat objekt tf¥idy MultiobjectiveProblem.

e setMy
Nastavi parametr pu.

e setLambda
Nastavi parametr .

e setReportStream
Nastavi stream, do kterého jsou prubézné posilany zpravy o stavu evoluce.

e run
Spusti vypocet.

o getResults
Vraci vygenerovand feseni.
8.2.8 Tiida BenchMultiplier

Objekty této tfidy umoznuji vyvoj binarnich kombinacnich nasobicek. Do této tfidy patii
metody:

¢ Konstruktor BenchMultiplier
V konstruktoru je nutné zadat pocet bitti prvniho a druhého operandu néasobicky,
rozmér matice CGP a parametr LBack.

e run
Spusti evoluci nasobicky. Jako parametr je nutné zadat p a A, vystupni soubor a ma-
ximalni pocet generaci evoluce. Vysledek je ulozen do vystupniho souboru.
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8.2.9 BenchLT

Objekty této tiidy umoznuji vyvoj nasobicek s vicenasobnymi konstantnimi koeficienty. Do
této tiidy patii metody:

o Konstruktor BenchLt
V konstruktoru je nutné zadat konstanty nasobicky, rozmér matice CGP a parametr
LBack.

e run
Spusti evoluci nasobicky. Jako parametr je nutné zadat p a A, vystupni soubor a
maximalni pocet generaci evoluce. Vysledek je ulozen do vystupniho souboru.

8.3 Skript pro automatizované spousténi testi

P1i testovani stochastickych algoritmid je nutné spustit nékolik béhti daného algoritmu.
Typicky se jedna o dvacet a vice béhti. Provadét toto rucné by bylo zbytécné naroéné. Pro
automatizaci spousténi testl je navrzen skript benchmarkmanager.py.

Skript je napsan v jazyce Python. Tento jazyk se slabym typovanim umoziuje efektivni
psani jednoduchych programu [3] a je tedy pro podobné téely idedlni.

Dalsim problémem, s kterym se skript umoznuje vyporadat, jsou omezeni doby pro béh
programu u nékterych vypocetnich serverti. Skript umoznuje ulozeni docasnych vysledku a
znovuspusténi programu z mista, kde byl vypocet prerusen.

8.4 Skript pro sumarizaci vysledku testa

Tento skript je opét napsan v jazyce Python [3] a slouzi k sumarizaci vysledkt sady testi,
kterd byla vytvorena pomoci skriptu benchmarkmanager.py.

Poskytuje informace o nejlepsich a prumérné dosazenych hodnotéch fitness funkci, priamér-
ném a nejmensim poctu generaci potfebném pro vyvoji. Dale pak o primérném a nejvysSsim
poc¢tu bodt v Paretové fronté.

8.5 Program pro zobrazovani vysledkii

Aby bylo mozné prohlédnout si jednotlivé vygenerované obvody, byl v rdmci prace napro-
gramovan prohlize¢ Chromosome Viewer.

Vstupem programu je xml soubor vygenerovany pomoci diive popsaného programu pro
generovani ¢islicovych obvodi. Tento soubor obsahuje nékolik moznych zapojeni obvodu.
Ty je mozné seradit dle jednotlivych kritérii a zobrazovat.

Pr1i zobrazovéani je mozné zadat hodnoty vstupti obvodu a sledovat hodnoty na vystupech
a na jednotlivych uzlech obvodu. Uzlem obvodu je myslen prvek miizky CGP naptiklad
hradlo, s¢itacka a podobné, zélezi na charakteru tlohy.

Dalsi vlastnosti programu je schopnost uklddat schémata vygenerovanych obvoda do
souboru. Podoporovanym formatem pro export schématu je obrazkovy format GIF.
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= Chromosomel Viewer: =E=E
File ‘“stupy Zobrazeni Help

3 <= 8 << +
5
Sort by: |Node ca ¢ Constrain violation: 0 | Showall ||=======================
e Value=14336
. ~
Solution rank: | 1 ~ Node count: 18
Addfsub count: 10
Delay: 5
5

Obrazek 8.2: Ukazka programu pro zobrazovani vygenerovanych obvodu s na¢tenou MCM
nasobickou

8.5.1 Pouzité technologie

Program je naprogramovan v jazyce C++ [10] s pouzitim knihovny Qt. Jedna se o multiplat-
formni knihovnu predevsim pro tvorbu grafickych uzivatelskych rozhranni. Navic umoziuje
praci s XML soubory, pfenos dat pomoci TCP/IP a dalsi moznosti [24].
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Kapitola 9

Vysledky

Systém byl otestovan na tlohéch evoluce binarnich nasobicek a nasobicek s vicendsobnymi
konstantnimi koeficienty. Principy téchto tloh jsou popsany v kapitole 5.2. Byl sledovan vliv
velikosti parametri ¢etnosti mutace, ;1 a A na kvalitu vyslednych feSeni a pocet Feseni na
Paretové fronté. Kvalita vyslednych feseni byla porovnéna s vysledky praci [18, 20] a FeSeni
generovanych pomoci appletu [25].

9.1 Evoluce binarnich kombinac¢nich nasobidek

9.1.1 Vliv velikosti mutace na kvalitu vyslednych reSeni

Pro otestovani vlivu velikosti mutace na vysledna feseni byla zvolena jako testovaci tiloha
evoluce nasobicky se dvéma ttibitovymi operandy. V obvodu mohla byt pouzita hradla and,
or, zor, not, nand, nor a xnor. Velikost CGP pole byla zvolena 8 x 8. Evoluce nasobicky
byla testovana pro mutace o rozsahu 0,2%, 0,4%, 0,6%, 0,8%, 1%, 2%, 5%, 10%. Rozsah
mutace urcuje relativné pocet mutovanych gent v chromozomu CGP pri jedné operaci
mutace. Obvod byl optimalizovian na pocet hradel, pocet tranzistori a zpozdéni. Pocty
tranzistort, které jsou treba k realizaci jednotlivych hradel jsou uvedeny v tabulce 9.1.
Soubory s vysledky jsou nahrany na prilozeném CD.

Pro kazdou hodnotu velikosti mutace bylo provedeno dvacet béht programu. Pii hod-
noceni nastaveni byly z kazdého béhu vybrany nejlepsi dosazené hodnoty fitness funkci. Z
téchto hodnot byl vytvoren primér. Vysledky pro jednotlivad nastaveni zachycuje tabulka
9.2. Aby jednotliva kritéria méla pfi hledani nejlepsiho feSeni stejnou véahu, byly jejich
hodnoty normalizovany do intervalu < 0,1 >, tyto normalizované hodnoty jsou uvedeny
v zéavorkach. Odectenim priméru z takto normalizovanych hodnot od jednicky ziskame
kvalitu nastaveni.

’ Typ hradla H Pocet tranzistoru

not 2
nand, nor 4
and, or 6
xnor 9

Tabulka 9.1: Pocty tranzistort jednotlivych typu hradel dle [5].
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Velikost mutace H Pocet hradel ‘ Cena ‘ Zpozdéni ‘ Kvalita nastaveni

0,2 32,55 (0,9) 190,35 (0,99) 6,3 (1) 0,036
0,4 33 (1) 190,7 (1) 5,9 (0,444) 0,185
0,6 30,45 (0,437) 168,6 (0,38) | 5,65 (0,097) 0,695
0,8 28,8 (0,073) 162,55 (0,21) | 5,7 (0,167) 0,85
1 30,55 (0,459) 170,6 (0,436) | 5,75 (0,236) 0,623
2 28,47 (0) 155,05 (0) 5,58 (0) 1

5 29,5 (0,227) 165,83 (0,302) | 5,67 (0,125) 0,782
10 - - - -

Tabulka 9.2: Vliv mutace na kvalitu vyslednych feseni.

Kvalita pro jednotliva nastaveni byla pro pirehlednost zakreslena do grafu. Zde je jasné
patrné, Ze nejlepsich vysledki je dosahovano pfi velikosti mutace 2%. P¥i velikosti mutace
10% nebylo nalezeno funkéni feSeni ani v jednom z béh.

Kvalita
1

08

0,
0,4
o,
=B
02 04 06 08 1 2 5

Obrazek 9.1: Kvalita vyslednych feseni pfi evoluénim navrhu nasobicky 3 x 3 bity v zavislosti
na velikosti mutace.

o

[8]

Yelikost
mutace

9.1.2 Vliv velikosti parametru p na kvalitu vyslednych reSeni

K otestovani vlivu velikosti parametru p na kvalitu feSeni byla pouzita stejna testovaci
uloha jako v sekci 9.1.1. Testovany byly hodnoty p =1, 5, 10, 20, 40. Testy pro jednotlivé
hodnoty byly spoustény tak, aby pocet ohodnocenych kandidatnich feseni byl vzdy stejny.
V kazdé iteraci evoluéniho algoritmu je tfeba nové ohodnotit puA jedinct. Rodice, jejichz
pocet je u, neni tifeba znova ohodnocovat. Pfi evoluci byla pouzita 2% velikost mutace,
kterd se ukézala jako nejvyhodnéjsi v experimentu 9.1.1. Vyhodnoceni kvality probihalo
stejnym zptisobem jako v 9.1.1. Parametr A byl nastaven na hodnotu 4. Vysledky jsou
uvedeny v tabulce 9.3. a soubory s evoluéné navrzené obvody jsou pfilozeny na CD.
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’ 1 ‘ Generaci H Pocdet hradel ‘ Cena ‘ Zpozdéni ‘ Kvalita
1 4.108 28,55 (0,337) | 157,5 (0,389) 5,75 (1) 0,425
5| 8.107 28,2 (0) 157,75 (0,428) | 5,6 (0,128) | 0,815
10 | 4.107 28,9 (0,673) | 157,55 (0,397) | 5,6 (0,128) | 0,601
20 | 2.107 28,47 (0,26) 155,05 (0) 558 (0) | 0,913
40 | 1.107 20,24 (1) 161,35 (1) | 5,71 (0,767) | 0,078

Tabulka 9.3: Vliv velikosti parametru g na kvalitu vyslednych feseni. V kazdém béhu bylo
ohodnoceno 1,6.10? jedinct.

Kvalita vysledktl byla zanesena do grafu 9.2. Jako nejlepsi se tedy ukazala velikost ;=20.

Kvalita
1

09

08
07
0
05
04
03
02
0,1
; ]
1 5 10 20 40

Obrazek 9.2: Kvalita vyslednych feseni pfi evoluénim navrhu nasobicky 3 x 3 bity v zavislosti
na velikosti p.

Welikost mi

9.1.3 Vliv velikosti parametru A na kvalitu vyslednych reSeni

Vliv velikosti parametru A na kvalitu vyslednych feseni byl opét testovan na tloze popsané
v 9.1.1. Byly testovany hodnoty A =1, 2, 4, 8, 16. Pii experimentech byla pouzita velikost
mutace 2% a parametr u 20. Podet generaci pro jednotliva nastaveni byl volen tak, aby byl
ohodnocen stejny pocet kandidatnich feSeni. Vysledky jsou shrnuty v tabulce 9.4. a soubory
s evolu¢né navrzenymi obvody jsou pfiloZzeny na CD. Pro nézornost byl opét vytvoren graf
9.3., z kterého plyne, ze jako nejvhodnéjsi nastaveni se ukazalo pro A = 2.
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’ A ‘ Generaci H Podéet hradel ‘ Cena ‘ Zpozdéni ‘ Kvalita
1 8.107 29,7 (1) 165,6 (0,928) | 5,65 (0,489) | 0,194
2 | 4.107 28,3 (0) 155,6 (0,048) | 5,6 (0,383) | 0,856
4| 2107 28,47 (0,121) | 155,05 (0) | 5,58 (0,34) | 0,846
8 | L1107 20,26 (0,686) | 162,68 (0,671) | 542 (0) | 0,548
16 | 5.10° 20,52 (0,871) | 166,42 (1) 589 (1) | 0,078

Tabulka 9.4: Vliv velikosti parametru A na kvalitu vyslednych feSeni. V kazdém béhu bylo
ohodnoceno 1,6.10? jedinct.

Kvalita
09

0g

06
05
0,4
0,3
02

01

- Welikost

1 2 4 8 186 lambda

Obrazek 9.3: Kvalita vyslednych feSeni pfi evoluénim navrhu nasobicky 3 x 3 bity v zavislosti
na velikosti parametru A.

9.1.4 Vyvoj nasobicky 2 x 2

Nejmensi nasobickou, kterd byla v rdmci testovani vyvijena, je nédsobicka o dvou dvoubito-
vych operandech. Velikost pole CGP byla zvolena 5 x 5. Velikost mutace byla nastavena na
2%. Testovani probéhlo dvakrat pro dvé rizné sady hradel a to nejprve pro sadu schodnou
se sadou pouzitou v [5] tedy and, or, zor, not, nand, nor a znor (ozna¢me ji jako I.). U této
sady byly obvody optimalizovany na pocet hradel, pocet tranzistort a zpozdéni. V druhém
piipadé pro sadu pouzitou v [18], tedy and, zor a and s jednim negovanym vstupem (ozna-
¢me ji jako I1.). V tomto ptipadé byly obvody optimalizovany na pocet hradel a zpozdéni.
Pro obé testovaci sady bylo provedeno dvacet béhti evoluéniho algoritmu o p = 20, A = 2
a jednom miliénu generaci.

Vysledky evoluce jsou uvedeny v tabulce 9.5. VSechny béhy byly tspésné a nalezly
nejlepsi feseni. Vysledky jsou stejné, jako vysledky uvedené v [5]. Paretova fronta obsahovala
vzdy jedno feSeni. Piiklad evolu¢né ziskané nasobicky je na obrazku 9.4.
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’ Experiment H Pram. hradel ‘ Pram. tranzistoru ‘ Prum. zpozdéni ‘

Sada hradel I. 7 35 2
Vysledky z [5] 7 35 2
| Sada hradel IL || 7 \ - \ 2
Tabulka 9.5: Vysledky evoluce nasobicky 2 x 2.
Al V3
HAND HOR HOR
A XOR V2
B1 W1
HAN|
B0 HAND |~ — | AND Vo

Obrazek 9.4: Priklad evolu¢né navrzené nasobicky 2 x 2.

9.1.5 Vyvoj nasobicky 3 x 2

Nasobicka o jednom tfibitovém a jednom dvoubitovém operandu byla vyvijena s pomoci
dvou sad hradel uvedenych u piikladu 9.1.4 a byla optimalizovana na stejné parametry.
Evoluce probihala na poli 6 x 6 a parametrem L = 5. Velikost mutace byla nastavena na
2%. Pro obé testovaci sady bylo provedeno dvacet béhi evoluéniho algoritmu o p = 20,
A =2a 2.107 generaci.

Vysledky evoluce jsou uvedeny v tabulce 9.6. Priklad evolu¢né ziskané nasobicky je
uveden na obrazku 9.5. U sady hradel I. byl primérny pocet vysledka na Pareto fronté 1,6
a nejvyssi pocet 3. U sady hrade II. byl v Pareto fronté vzdy pouze jeden bod. Nejlepsi
evoluéné navrzend nasobicka byla o 4 hradla mensi, nez konvencéni a méla o jedna nizsi
zpozdéni, nez nasobicka vytvorena v [18].

Experiment Pramérny vysledek

Hradel [ Tranzistoru [ Zpozdéni

Nejlepsi vysledek
Hradel [ Tranzistoriu [ Zpozdéni

| Sadahradel . [ 13,15 | 68,4 | 325 13 ] 66 \ 3
Sada hradel II. 13 - 3,15 13 - 3
Konv. feseni dle [18] - - - 17 - -
Vysledek z [18] - - - 13 - 4

Tabulka 9.6: Vysledky evoluce nasobicky 3 x 2.
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XOR

HOR

HAND

HOR

9.1.6 Vyvoj nasobicky 3 x 3

Nasobicka o dvou tfibitovych operandech byla vyvijena pomoci dvou sad hradel uvede-
nych v 9.1.4. a byla optimalizovina na stejné parametry. Evoluce probihala na poli 8 x 8
a s parametrem L = 7. Velikost mutace byla nastavena na 2%. Pro obé testovaci sady bylo

Obrazek 9.5: Piiklad evolu¢né navrzené nasobicky 3 x 2.

provedeno dvacet béhti evoluéniho algoritmu o =20 a A = 2 a 4.107 generaci.

W4

W1

Experiment

Primérny vysledek

Nejlepsi vysledek

Hradel [ Tranzistoru [ Zpozdéni

Hradel [ Tranzistoriu [ Zpozdéni

Sada hradel 1. 28,3 155,6 5,6 23 133 5
Vysledek z [5] 31,64 177,3 5,86 28 148 5
Sada hradel II. 27,8 - 5,5 25 - 5
Konv. feseni dle [18] - - - 30 - -
Vysledek z [18] - - - 23 - 7

Tabulka 9.7: Vysledky evoluce nasobicky 3 x 3.

Vysledky evoluce jsou zachyceny v tabulce 9.7. Priklad evolu¢né ziskané nasobicky je na
obrazku 9.6. U sady 1. byl pramérny pocet vysledkt na Pareto fronté 1,85 a nejvyssi pocet
5. U sady hradel II. byl primérny pocet vysledkti na Pareto fronté 1,3 a nejvyssi pocet 2.
U sady hradel I. se povedlo nalézt lepsi feSeni, nez je uvedeno v [5] a naopak u sady hradel
IT se nepovedlo nalézt tak kvalitni FeSeni, jako je uvedeno v |
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A2

NAND HOR XOR XHOR
Al

AND R
AD

AND HD HO|
B2

AHD XOR
B1

NAND XQR. XHOR XNOR HOR
BO

NAND

NAND HAND

HOR XOR AND

Obrazek 9.6: Priklad evolu¢né navrzené nasobicky 3 x 3.

9.1.7 Vyvoj nasobicky 4 x 3

Nasobicka o jednom c¢tyfbitovém a jednom t¥ibitovém operandu byla vyvijena s pomoci
sady hradel I. uvedené v experimentu 9.1.4. byla optimalizovana na pocet hradel, pocet
tranzistort a zpozdéni. Evoluce probihala na poli 10 x 10 a s parametrem L = 9. Velikost
mutace byla nastavena na 0, 5%. Bylo provedeno dvacet béht evolu¢niho algoritmu o pu = 20,
A =2a6.10" generacich.

Vysledky evoluce jsou zachyceny v tabulce 9.8. Piiklad evolu¢né ziskané nasobicky je
na obrazku 9.7. Primérny pocet vysledkti na Pareto fronté byl 1,68 a nejvyssi pocet 4.
Testovand metoda sice dokéazala prekonat konvencéni navrh a navrhnout obvod s nizsim
poc¢tem hradel. Ten ale zdaleka nedosahuje kvality evolu¢né ziskaného feseni z [18]. Na viné
mohl byt nedostateény pocet generaci.
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Experiment Pramérny vysledek Nejlepsi vysledek
Hradel | Tranzistoru | ZpoZdéni | Hradel | Tranzistort | Zpozdéni

Sada hradel L. 53,79 320,37 8,11 46 262 7
Konv. feseni dle [18] - - - 47 N -
Vysledek z [18] - - - 37 - 10

Tabulka 9.8: Vysledky evoluce nasobicky 4 x 3.

Obrazek 9.7: Piiklad evolu¢né navrzené nasobicky 4 x 3.

9.2 Evoluce nasobicek s vicenasobnymi konstantnimi koefi-
cienty

9.2.1 Vliv rychlosti mutace na kvalitu vyslednych fesSeni

Pro otestovani vlivu velikosti mutace na vysledna feSeni byla zvolena tloha evolu¢niho vy-
voje nasobicky s tfemi konstantnimi koeficienty 2925, 23111 a 13781. Velikost CGP pole
byla zvolena 7 x 7 s parametrem L = 6. Evoluce byla provddéna pro mutace o velikostech
0,2%, 0,4%, 0,6%, 0,8%, 1%, 2%, 5% a 10%. Obvod byl optimalizovdn na podet jedno-
tek, pocet jednotek s¢itani a odecitani a zpozdéni. Soubory s vysledky jsou nahrany na
priloZzeném CD.

Pro kazdou velikost mutace bylo provedeno dvacet béhi programu. Pro hodnoceni kva-
lity jednotlivych nastaveni byla poZita stejnd metoda jako pii experimentu 9.1.1. Kvalita
jednotlivych nastaveni byla zakreslena do grafu 9.8. Jako nejvyhodnéjsi se ukazala velikost
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Velikost mutace H Podéet jednotek ‘ Pocdet séitacek ‘ Zpozdéni ‘ Kvalita

0,2 23,8 (0,99) 13,75 (0,892) 5,85 (0,833) | 0,094
0,4 23,42 (0,899) 13,57 (0,829) 5,95 (1) 0,091
0,6 23,84 (1) 14,05 (1) 5,63 (0,467) | 0,178
8 20,45 (0,183) 11,75 (0,179) 5,59 (0,4) 0,746
1 19,69 (0) 11,25 (0) 5,75 (0,667) | 0,778
2 20,3 (0,147) 11,35 (0,036) 5,35 (0) 0,939
5 20,57 (0,212) 11,89 (0,229) 5,47 (0,2) 0,786
10 20,75 (0,255) 12,31 (0,379) 5,43 (0,133) | 0,744
Tabulka 9.9: Vliv mutace na kvalitu vyslednych feseni.
mutace 2%.

Kvalita
1

08

08

07
06
05
04
03
02
0,1 I
i} . .
02 04 06 08 1 2 5 10

Obrazek 9.8: Kvalita vyslednjch feseni pii evolucnim navrhu nasobicky se tfemi konstant-
nimi koeficienty v zavislosti na velikosti mutace.

Welikost
mutace

9.2.2 Vliv parametru p na kvalitu vyslednych reseni

K otestovani vlivu velikosti parametru p na kvalitu feseni byla pouzita stejné testovaci iiloha
jako v sekci 9.2.1. Testovany byly hodnoty p =1, 5, 10, 20, 40. Testy pro jednotlivé hodnoty
byly spoustény tak, aby pocet ohodnocenych kandidatnich feseni byl vzdy stejny. Pti evoluci
byla pouzita 2% velikost mutace, ktera se ukdzala jako nejvyhodnéjsi v experimentu 9.2.1.
Parametr A byl nastaven na hodnotu 4.

Vysledky jsou uvedeny v tabulce 9.10. a soubory s evolu¢né navrzenymi obvody jsou
pfilozeny na CD.
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’ 7 ‘ Generaci H Pocéet jednotek ‘ Podet scitacek ‘ Zpozdéni ‘ Kvalita
1 4.108 18,8 (0) 10,8 (0) 5,6 (0,758) | 0,747
5 8.107 18,9 (0,043) 11,1 (0,24) | 5,4 (0,152) | 0,855
10 | 4.107 19,35 (0,238) 10,85 (0,04) 535 (0) | 0,907
20| 2107 20,3 (0,649) 11,35 (0,44) 535 (0) | 0,637
40| 1.107 21,11 (1) 12,05 (1) 5,68 (1) 0

Tabulka 9.10: Vliv mutace na kvalitu vyslednych feseni. V kazdém béhu bylo ohodnoceno
1,6.10° jedinct.

Kvalita
1

08

08
07
06
05
04
03
02
0,1
0 Welikost mi
1 5 10 20

Obrazek 9.9: Kvalita vyslednych feseni pfi evolu¢nim névrhu néasobicky se tfemi konstant-
nimi koeficienty v zavislosti na velikosti u.

9.2.3 Vliv parametru )\ na kvalitu vyslednych feSeni

Vliv velikosti parametru A na kvalitu vysledny feseni byl testovan na tloze z 9.2.1. Byly
testovany hodnoty A=1, 2, 4, 8, 16. P¥i experimentech byla pouzita mutace 2% a parametr
¢ = 10. Tyto hodnoty parametrt byly zjistény jako nejvhodnéjsi v experimentech z 9.2.1.
a 9.2.2. Pocet generaci pro jednotliva nastaveni byl volen tak, aby byl ohodnocen stejny
pocet kandidatnich Feseni.

Vysledky jsou shrnuty v tabulce 9.11. a soubory s evolu¢né navrzenymi obvody jsou na
ptilozeném CD. Pro nazornost byl vytvoren graf 9.10. Z vysledkd vyplyva, ze nejvhodnéjsi
je volit A = 4.
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’ A ‘ Generaci H Podéet jednotek ‘ Pocdet séitacek ‘ Zpozdéni ‘ Kvalita
1 8.107 19,35 (0) 11,05 (0,444) 5,6 (0,833) 0,574
2 | 4.107 20,15 (1) 11,2 (0,778) 5,65 (1) 0,074
4| 2107 19,35 (0) 10,85 (0) 5,35 (0) 1
8 1.107 19,84 (0,613) 11,05 (0,444) | 5,47 (0,4) | 0,514
16 | 5.10°0 20,05 (0,875) 11,3 (1) 5,45 (0,333) | 0,264

Tabulka 9.11: Vliv velikosti parametru A\ na kvalitu vyslednych feseni. V kazdém béhu bylo
ohodnoceno 1,6.10? jedinct.

Kvalita
1
08
06
0,4
Dlz l
0 - YWelikost
1 2 4 8 16 lambda

Obrazek 9.10: Kvalita vyslednych feseni pfi evoluénim névrhu nasobicky se tfemi konstant-
nimi koeficienty v zavislosti na velikosti .

9.2.4 Vyvoj vybranych typia MCM nasobicek

P1i testovani byly vyvijeny nasobicky s vicenasobnymi konstantnimi koeficienty o 3, 5, 10
a 20 koeficientech. Pro kazdy typ nasobicky bylo provedeno 20 béht algoritmu s parametry
© =10, A =4 a bylo vzdy vytvofeno 40 000 000 generaci.

Vysledky testovani jsou uvedeny v tabulce 9.12. a vysledné obvody jsou obsazeny na
prilozeném CD. Metodou byla vytvéafrena lepsi prumérné vysledky obvodi oproti [20]. Oproti
metodé [21] pak poskytuje lepsi zpozdéni vyslednych obvodi.
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Nastaveni Primérny vysledek Nejlepsi vysledek
sloupci x radku ‘ maximalné generaci || zpozdéni | uzly +- ‘ uzly zpozdéni ‘ uzly +- ‘ uzly
3 konstanty: 2925, 23111, 13781
Heuristiky [21] 8 8 16

5x6 dle [20] 20 M - 14 - 5 9 17
6x6 dle 20 M - 14 - 6 8 16
x4 dle 40 M - 13 - 7 8 14
<7 40 M 5,45 11,15 | 19,45 5 9 15
5 konstant: 83, 221, 71, 387, 13
Heuristiky [21] 5 6 12
4x6 dle [20] 20 M - 10 - 4 7 13
5x6 dle [20] 20 M - 11 - 5 6 12
6x6 dle [20] 20 M - 11 - 6 6 11
6x6 40 M 4 7,2 12,95 4 6 11
10 konstant: 117, 1123, 743, 221, 1069, 7605, 987, 16689, 3033, 29
Heuristiky [21] 8 14 27
10x4 dle [20] 40 M - 23 - 7 15 27
7x6 dle [20] 20 M - 23 - 6 17 28
9x4 dle [20] 40 M - 22 - 9 17 26
10x6 40 M 5,25 19,75 31,5 5 17 29
20 konstant: 1, 3, 5, 7, 11, 13, 17, 19, 23, 29, 31, 37, 41, 43, 47, 53, 59, 61, 67, 71
Heuristiky [21] 4 19 27
4x10 dle [20] 40 M - 23 - 4 19 23
5x10 dle [20] 40 M - 23 - 4 19 23
6x5 dle [20] 40 M - 21 - 5 19 22
6x10 40 M 3,95 20,4 24,7 3 20 24

Tabulka 9.12:  Vysledky testd generovani MCM nasobicek ve srovnani s jinymi metodami.
Vysledky metody, kterd byla pifedstavena v této praci, jsou oznaceny tucné.
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LT . 2925

== H 23111

13781

Obrézek 9.11: Ptiklad evoluéné navrzené nasobicky s tfemi konstantnimi koeficienty (2925,
23111, 13781).
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Kapitola 10
Zaver

V teoretické ¢asti prace byly popsany zaklady evoluénich algoritmti, evolucnich strategii,
multikriteriadlni optimalizace, principy klasického genetického programovani a kartézského
genetického programovani.

Hlavnim cilem prace bylo zaclenit multikriteridlni optimalizaci do kartézského genetic-
kého programovani. Pouzitd metoda je podrobné popsana v kapitole 7. Tato metoda byla
implementovana a otestovana na navrhu kombinacnich ¢islicovych obvodt. Byly provedeny
testy jak pro evoluci na tarovni hradel pfi navrhu binarnich kombina¢nich nasobicek, tak na
urovni funkénich blokd pfi navrhu nasobicek s vicendsobnymi konstantnimi koeficienty.

Pri testovani byly nalezeny vhodné parametry evoluce pro obé tlohy a poté byly vyvi-
nuty obvody pro srovnani s jinymi typy metod navrhu. U binarnich kombinac¢nich nésobicek
bylo dosazeno podobnyjch vysledki, které dosahovaly ostatni metody. Vysledky byly horsi u
nasobicky s jednim ¢tyrbitovym a jednim tfibitovym operandem. Na viné je pravdépodobné
nizky pocet generaci.

U nasobicek s vicenasobnymi konstantnimi koeficienty se podafilo dosdhnout lepsich
vysledki pfedevsim u zpozdéni obvodu. Systém je naprogramovan s vyuzitim objektového
pristupu. To umoziiuje snadné pridavani dalsich testovacich problémi.
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Dodatek A

Seznam zkratek

e CGP - Cartesian Genetic Programming

ES - evolu¢ni strategie

GA - geneticky algoritmus

GP - genetické programovani

NSGALII - Fast and Elitist Multiobjective Genetic Algorithm
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Dodatek B

Seznam priloh

1. Pfilozené CD

e Program pro evoluéni vyvoj digitalnich obvodi.
e Prohlize¢ vyvinutych obvodi.

o Uzivatelska prirucka.
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