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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva vyuzitim kartézského genetického programovani
(CGP) k ndvrhu kombina¢nich obvodid. V prici je feSena problematika
optimalizace vybranych logickych obvodi, aritmetické s¢itacky a nasobicky, pomoci
kartézského genetického programovani. Implementace algoritmu je provedena
v jazyce Python a primarné knihovnach NumPy, Numba a Pandas. Implementace

CPG byla odzkousena na zvolenych prikladech a vysledky diskutovany.

ABSTRACT

This diploma thesis deals with the use of Cartesian Genetic Programming (CGP)
for combinational circuits design. The work addresses the issue of optimizaion of
selected logic circuts, arithmetic adders and multipliers, using Cartesian Genetic
Programming. The implementation of the CPG is performed in the Python
programming language with the aid of NumPy, Numba and Pandas libraries. The

method was tested on selected examples and the results were discussed.
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1 Uvod

Evoluc¢ni design je zpiisob navrhu slozitych systému jako programi, elektrickych
obvodi nebo obrazovych filtri. Systémy vytvorené timto zpisobem nestavi na
konvenc¢nich metodach navrhu konkrétnich aplikaci a maji proto c¢asto mmnoho
prednosti jako vyssi rychlost, optimalnéjsi velikost apod. O navrhu takovych
systému muzeme Fici, Ze jsou inovativni.

Evoluéni design stoji na teorii evolucnich algoritmi spadajicich do
meta-heuristickych optimalizacnich metod. Tento zplisob optimalizace hleda
inspiraci v Darwinové teorii evoluéniho vyvoje. Metody vyuzivaji populace jedincii
k prohledavani prostoru feseni. Z pocatku byly evoluéni algoritmy pouzivany
k hledani optimalnich parametri riznych iloh. S postupem casu byla ale dokazana
jejich efektivnost v hledani feseni i mnohem komplexnéjsich problémii. V kapitole
3 je problém optimalizace popsan podrobnéji. [1]

Tato prace se zabyva navrhem jednoduchych logickych obvodi pomoci
evolu¢niho designu. Takové obvody mohou plnit rizné funkce v komplexnéjsSim
systému jako je cely pocitac. Prikladem mohou byt vicebitové séitacky, nésobicky
nebo paritni obvody.

Pozadavky na takové obvody se stdle zvysuji, a proto je snaha hledat
optimalnéjsi teseni pro konkrétni aplikace. P¥i navrhu digitalntho obvodu se
snazime optimalizovat ruzné parametry, zejména je to pocet hradel (pripadné
pocet tranzistoru) ¢i zpozdéni obvodu. Tyto problémy jsou popsany v kapitole 2.

V této oblasti bylo provedeno mmnoho experimentid s riznymi pristupy
k problému. Piikladem mutze byt genetické programovani, které na rozdil od
klasickych evolu¢nich vypocetnich technik vytvari celistvé programy (pripadné
logické obvody). Pfi navrhu logickych obvodiu se vSak tento pristup potyka
s omezenimi jako nadmérné rozristani stromové struktury.

Velmi dobrych vysledkii pro navrh logickych obvod bylo dosazeno zejména
pri pouziti kartézského genetického programovani navrzeného Julian F. Millerem.
Tato varianta genetického programovani reprezentuje jedince grafovou strukturou
podobné jako genetické programovani. Vyhodu je vSak konstantni velikost jedince,
kterd zamezuje nadmérnému rozrustani slozitosti obvodu. Zptsob reprezentace
a pouziti této metody jsou popsany v kapitole 4.

V této praci byla provedena implementace kartézského genetického
programovani v jazyce Python, specializovana na vyvoj logickych obvodi. Vlastni
implementace je popsdana v kapitole 5. Program byl otestovan na zvolenych

testovacich tlohach a vysledky popsany v kapitole 6.






2 Logické obvody a jejich navrh

Logické obvody jsou zvlastnim typem elektrickych obvodi, slouzicich ke zpracovani
logickych signala. Logicky signél je v praxi realizovan dvoutroviovym elektrickym
signalem. Nizké napéti (obvykle 0-2 V) predstavuje logickou nulu a vyssi napéti (3-5
V) logickou jednicku. [2]

Cislicové obvody se nejéastéji realizuji na trovni logickych hradel. Logické
hradlo je elektronicka soucastka, realizovana obvykle pomoci CMOS tranzistort,
kterd provadi urcitou logickou operaci. Prikladem takové funkce mize byt hradlo
AND, toto hradlo realizuje logicky soucin. Funkci kazdého hradla, nebo i celého
obvodu, definuje pravdivostni tabulka. Znacky nejpouzivanéjsich hradel mizeme
vidét na Obr. 1. Poznamenejme, ze existuje nékolik zpusobu, jak hradla znacit,
nejznaméjsi je notace dle ANSI (kulaté znacky) a notace dle IEC (hranaté znacky),

vyznam je intuitivni, pricemz kolecko na vystupu znamena negaci.

D_ And :3) Nand D or
D) ot 2) D—er ) Do xaor
—>o—

Obr. 1: Schématické znacky hradel podle normy ANSI/MIL

Z jednotlivych hradel se potom skladaji logické obvody. Ty muzeme rozdélit
na dvé zakladni kategorie. Kombinac¢ni obvody, kterymi se zabyva tato préce, jsou
obvody, jejichz vystup zavisi vyhradné na kombinaci vstupi. Vystup sekvencénich
obvodu pak zavisi i na posloupnosti predchozich hodnot. V sekven¢nim obvodu tedy
existuji zpétné vazby.

Pti optimalizaci kombinac¢nich obvodi je jednim 2z nejzédsadnéjsich
parametri pocet logickych hradel, provadéjicich algebraické operace. V Booleové
algebfe muzeme problém optimalizace obvodi popsat jako proces hledani
ekvivalentnitho obvodu (tedy obvodu se stejnou pravdivostni tabulkou), ktery mé

mensi pocet logickych funkei. [3]



2.1 Logické hradlo

Pro provadéni jednotlivych logickych operaci se pouzivaji rizna hradla, kterd nemaji
stejné vlastnosti. Hradla provadéji rizné logické operace a musi byt realizovana
riznym usporadanim tranzistort.

Uspotradani tranzistortt hradla ma zasadni vliv na jeho spotfebu energie.
CMOS obvody maji kapacitni charakter. Kvili tomu se spotieba energie nejvice
projevuje pii prepinani logickych hodnot. Tato spotieba energie se oznacuje

dynamicky piikon a muzeme ji vyjadiit nasledujici rovnici [2]:

PD - CDVC%C’fa (1)

kde f je frekvence prepinani, Ve napdjeci napéti a Cp kapacita obvodu pfi
prepinani. Kapacita C'p neni realnou kapacitou, pouze popisuje chovani obvodu a je
obvykle udavana vyrobcem.

Nejjednodussim typem logického hradla je invertor, ktery je slozen pouze ze
dvou tranzistorti. Signdl vychézejici z invertoru je negaci signidlu do néj
vstupujictho. Obecné jsou invertujici hradla slozena z mensiho poc¢tu tranzistort,
protoze invertovani signalu prichazi prirozené. Hradla s vice vstupy jsou obecné
slozena z vice tranzistori a maji tak horsi vlastnosti. Vétsi pocet tranzistoru také

ovliviiuje fyzickou velikost soucéstky a v dusledku celkovou velikost obvodu. [2]
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Obr. 2: Realizace hradel CMOS tranzistory podle [4]

2.2 Zpozdéni obvodu

Rzné typy hradel maji rizné zpozdéni zavislé na jejich kapacitanci. Modelovanim
zpozdéni obvodu se zabyva metoda logical effort.

Kazdé hradlo v logickém obvodu zpiisobuje zpozdéni signalu zapri¢inéné
kapacitou hradla. Z tohoto divodu se s rostouci zatézi zvétsuje i zpozdéni hradla.
Zpozdéni obvodu ovliviiuje i zapojeni hradel. Hradla zapojena paralelné zvysuji
kapacitanci obvodu, a tedy i zpozdéni signalu. V nékterych pripadech tak miize
pridani hradla do obvodu zlepsit jeho chovani. Zpozdéni jednotlivych hradel se
skladéa ze dvou casti. Parazitni zpozdéni, které je konstantni, a zpozdéni zpiisobené
zétezi. [5]

Pro tucely optimalizace se obvykle poc¢ita pouze s nejdelsi hradlovou cestou.
Zpozdéni obvodu vyjadrime jako n - T, kde n je pocet hradel v nejdelsi hradlové

cesté a T je konstantni zpozdéni. [6]
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2.3 Priklady obvodua

Mezi nejzakladnéjsi logické obvody patfi poloviéni a tuplna scitacka. Poloviéni
sCitacka je obvod, ktery ma dva vstupy a dva vystupy a provadi soucet dvou
bindrnich hodnot. Uplnd s¢itacka mé navic jeden vstup, ktery vyjadiuje prenos
z predchoziho tadu. Pravdivostni tabulky (Tab. 1 a 2) a realizaci téchto obvodu

(Obr. 3a a 3b) mizeme vidét nize. [2]
A
DT D>—
) >=s o
)¢ Cout

(a) Polovi¢ni s¢itacka

W >

(b) Upln4 scitacka

Obr. 3: Bitové scitacky

Vlastnost uplné scitacky prijimat bit z predchoziho radu je dilezita pro
kterd bude scitat dvé ctyrbitova ¢isla, mizeme zvolit kaskddové zapojeni scitacek.
Problémem takového fteseni je vsSak zvétsujici se zpozdéni s kazdou pridanou
sCitackou. Dalsi moznosti je vyzit carry lookahead scitacku. Ta vyuziva polovi¢nich
sC¢itacek a  carry lookahead logického obvodu, provadéjictho kalkulace
s prenosovymi bity. Tyto sc¢itacky pouzivaji vétsi pocet hradel, ale jejich zpozdéni
je vyrazné mensi. Déle existuji integrované obvody jako 74283 (Obr. 4). Tento
konkrétni obvod je ¢tyrbitova tplna sc¢itacka. Jeho struktura je podobna struktute
carry lookahead scéitacky. [2]

Pro navrh obvodu binarni nésobic¢ky se pouziva podobné logiky jako pri
ruénim nasobeni binarnich ¢isel. Tato logika funguje na principu bitového posunu
a bitového souctu. Tento zptusob je jednodusSe prelozitelny pro implementaci

pomoci kombinace AND hradel, polovi¢nich a tplnych sc¢itacek (Obr. 5). [2, 7]



Tab. 1: Pravdivostni tabulka polovi¢ni sc¢itacky

vstupy | vystupy
A|B[S]| C
0|0 ]1] O
O 1]0] 1
110 0| 1
111 1

Tab. 2: Pravdivostni tabulka tuplné scitacky

vstupy vystupy
AIB|Cy | S| Cou
010, 0 O] O
0|0 1 |0 1
0|1, 0 |0 1
O(1] 1 |1 0
110} 0 |0 1
170 1 |1 0
171 0 |1 0
1(1] 1 |1 1
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Obr. 4: 4x4 upln4 sc¢itacka implementovand integrovanym obvodem 74283 [8]
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Obr. 5: 3x3 ndsobicka podle [7]
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2.4 Konvencni metody optimalizace

Minimalizace hradel je dtlezita nejen kvili minimalizaci ceny pro sériovou vyrobu,
ale také pro snizeni prikonu obvodu ¢i jeho zpozdéni.

Nejzéakladnéjsim zplsobem minimalizace je algebraickd minimalizace.
Logicky obvod si mtizeme vyjadiit pomoci algebraickych vyrazl, které na zédkladé
pravidel Booleovy algebry mtizeme zjednodusit. Tento zptisob je vSak pracny, tézko
automatizovatelny, a hlavné si nemizeme byt jisti, Ze je vyraz minimalni. Z téchto
nevyhodou tradi¢nich optimalizacnich metod je to, Ze nezohlednuji pocet

tranzistoru ruznych hradel. [3, 2]

2.4.1 Karnaughova mapa

Karnaughovy mapy jsou zpusobem popisu logické funkce a daji se vyuzit i k jeji
optimalizaci. Postup pfi minimalizaci funkce vychézi z faktu, ze sousedni policka
v mapé se lisi v hodnoté pouze jedné proménné. Stejné logické hodnoty pak
muzeme rozdélit do skupin (dvojic, Ctvefic, osmic, Sestnactic, ...), které
reprezentuji jednotlivé logické operace. Podari-li se nam najit minimum skupin,

jsme schopni sestavit minimalizovany obvod.



Priklad na Obr. 6 je logickou funkei definovanou Karnaughovou mapou. Po

rozdéleni do dvou c¢tveric v Karnaughové mapé minimalizujeme funkci na vyraz
! 0 /
T1T3 4 TaXy.

X1 I |
SN —

X4
(1 1 1J0

Obr. 6: Karnaughova mapa

Opét vsak u této metody narazime na omezeni. Zpracovat takto muizeme
pouze funkce o maximalné Sesti proménnych. Metoda se tedy vyuziva prevazné pro
jednodussi funkee, a to zejména pii manudlnim vypoétu (pro svij graficky charakter

je nevhodna na zpracovani pocitacem). [3, 2]

2.4.2 Quine—McCluskey algoritmus

Tento algoritmus je pravdépodobné nejznaméjsi metodou i diky své pomérné
jednoduché aplikaci pro pocitace. Algoritmus je =zalozen na principu
distributivniho zakona. Jednotlivé c¢leny logické funkce rozdélime do skupin se
stejnym pocétem negovanych prvki. Mezi témito skupinami potom hledame
dvojice, pro které miizeme vyraz zjednodusit. PTi odlisnosti pouze v jedné
proménné muzeme tuto proménnou odstranit a do dalsi iterace pokracuje
zjednoduseny vyraz (pouze shodné proménné). Opakujici se ¢leny vypustime
a postup opakujeme, dokud c¢leny funkce lze redukovat. Postup je znazornén
v Tab. 3 pro stejny priklad jako v kap. 2.4.1.



Tab. 3: Algoritmus ziskani minimalnich implikanta

0: | iahaial || 0, 10 | 2iabaly || 0,1,4,5: | xaf
1o | diabatey || 0,40 | 2iabey || 4,6, 12, 14: | 292
4: | djwoahaly || 1,50 | afaha)
5: | Zzaxhay 4, 5: | zaxy
6: | Pizoxsxy || 4, 6: | Tixex)
12: | mymazial || 4, 120 | zoxha)
14: | zyxoxsxly || 6, 14: | xqwsa)
12, 14: | xyx0x)

Pro odstranéni redundantnich

implikanti (Tab. 4). Pokud je symbol v fddku samostatné, minimdalni implikant

nelze z koneéného vyrazu vypustit. V tomto pripadé jsou vsechny vyrazy potiebné

S Y, /
a minimalni vyraz je z}x% + xoxy.

Tab. 4: Tabulka minimalnich implikanti

vyrazil se vyuziva tabulka miniméalnich

Ty | To | @y | Xy || DTy | @0

O: 0] 0|00 *

.10 0] 0|1 *

4: 10| 11010 o
510 1101

6: | O] 1|1 /0 *
12: | 1 110710 *
14: | 1 1 110 *

Karnaughovych map. Pri zvétSovani poctu vyrazi se projevuji omezeni tohoto
algoritmu. Problém pokryti tabulky minimélnich implikantt je totiz NP-slozity

a Casova slozitost vypoctu tedy roste exponencidlné se zvysujicim se poctem

vstupu. [3, 9]
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3 Optimalizacni algoritmy

Problém optimalizace muzeme definovat jako problém hledani globalniho extrému
funkce f : A — R, kde jednotlivé prvky mnoziny x € A nazyvame kandidatni
reSeni. Hledanym extrémem z* € A muze byt globalni minimum, pro které plati
f(x*) > f(x) nebo globalni maximum f(z*) < f(x) pro vSechna x € A.

Funkce f nemusi mit zadné predpoklady. Mize byt spojita, diskrétni, nemusi
mit derivaci apod. Funkci si miizeme predstavit jako Cernou skiinku, kterd vraci

funkéni hodnotu pro zadany argument. [1]

3.1 Heuristické a meta-heuristické metody

Existuje mnoho optimalizac¢nich problémii, jejichz vypocetni slozitost je prilis velké
pro analyticky, numericky nebo enumerativni pristup feseni. Z tohoto diavodu se
casto pouzivaji heuristické metody, ¢i jejich vyssi forma oznacovana jako
meta-heuristiky. Heuristiky jsou obvykle specializované na konkrétni problémy, pro
které byly navrzeny. Mezi meta-heuristiky radime dale diskutované evoluc¢ni
algoritmy, které se vyznacuji dobrou schopnosti pri Teseni t1loh globélni
optimalizace v oblasti nelinearnich ¢i komplexnich optimaliza¢nich tloh.

Tyto pristupy k hledani optimalniho Tteseni casto nachazi inspiraci
v prirodnich nebo technickych procesech. Mezi prirodou inspirované metody
(bio-inspired mothods) muzeme zatadit velkou tfidu evolucnich algoritmi typu
genetické algoritmy (GA), genetické programovani (GP), diferencidlni evoluce
(DE), evolu¢ni algoritmy (EA) aj. Dale hejnovym chovanim inspirované algoritmy
mravencich kolonii (ACO) aj. Typickym prikladem inspirace ve fyzikalnim procesu
je algoritmus simulovaného zihani (SA). Meta-heuristické metody jsou efektivnim
nastrojem pro prohledavani velkych prostori feseni a fadi se mezi tzv. globdlni
optimalizacni metody. Poznamenejme, ze jako u rtady dalSich optimaliza¢nich
metod, i zde obecné hrozi uvaznuti v lokdlnim extrému. [1, 10]

Jednim z nejjednodussich heuristickych ptistupi je horolezecky algoritmus.
V daném okoli kandidatniho feSeni a vytvorime mnozinu novych kandidatnich
reseni, ktera nasledné ohodnotime. Pokud je nejlepsi nové feseni lepsi nez ptivodni,
pouzijeme ho jako nové kandidatni feseni. Timto zplisobem dokazeme pomérné
efektivné najit lokalni extrémy, pro hledani globalnich extrému je vSak potieba

pouzit robustnéjsi algoritmy. [1]



3.2 Simulované zihani

//////

zihani v hutnictvi (postupnym pomalym ochlazovdanim se material dostane na svoji
energeticky nejnizsi hodnotu, kterd v optimalizaci odpovidd globalnimu minimu).
Algoritmus pracuje s pravdépodobnosti prijeti horsiho fTeseni v zavislosti na
Lteplote ) tim se dosahne uniku z lokalniho extrému. Metoda funguje nasledovneé,

viz Algoritmus 1.

Algoritmus 1: Simulované zthani [11]

teplota T' = T},,42;
stav S = Sp;
while not ukoncovaci podminka do
zvol ndhodného souseda N;
pravdépodobnost p = exp((Energie(N) — Energie(S))/T);
if nahodné cislo u[0,1] < p then
S=N;
end

snizeni teploty T’

end

Algoritmus nezarucuje nalezeni globalniho minima, ale je velmi rychly
a ucinny. Pro zlepseni jeho chovani lze napiiklad ménit zpiisob snizovani teploty.
[10, 11]

3.3 Evolucni algoritmy

Zivé organismy nesou svou genetickou informaci v podobé DNA. Pii své reprodukci
se na nového jedince prenasi ¢ast informace z obou rodi¢u (kiizeni) a také dochazi
k ndhodnym mutacim. Podle teorie evolu¢ni biologie k reprodukci nejcastéji dochazi
mezi nejsilnéjsimi jedinci.

Evoluéni algoritmy jsou souborem optimalizacnich metod s inspiraci
v evolucéni biologii. Principem téchto algoritmii je prohledavani stavového prostoru
pomoci populace. Populace je mnozinou kandidatnich feseni, kterym se v tomto
kontextu tikd jedinci. Jedinec muze byt reprezentovan ruznymi zpusoby (binarni
retézec, list matematickych operaci atd.), tuto reprezentaci nazyvame
chromozomem a jednotlivé prvky nazyvame geny. Nova Feseni jsou pak ziskavana

pomoci kombinaci jedincii a ndhodnymi zménami chromozomu jedince.



V' Evolu¢nich algoritmech je prubéh evoluce simulovan tak, Ze kazdého
jedince ohodnotime tcelovou (fitness) funkei (kterd ukazuje, jak dobfe spliuje nase
pozadavky) a vybranou selekéni metodou (bézné se pouzivad ruletovy nebo
turnajovy vybér) vybereme jedince pro vytvoreni nové generace. Zakladni schéma

evolu¢niho algoritmu je néasledujici, viz Algoritmus 2.

Algoritmus 2: Evolu¢ni algoritmus [1]
1= 0;

inicializace populace P(i);

vypocet fitness pro populaci fitness(P(1));

while not ukoncovaci podminka do

provedeni selekce Q(i) = selekce(P(i));

vytvoreni novych jedinci Q'(i) = vytvor _nového_jedince(Q(i))
(pouziti operatoru kfizeni a mutace);

ohodnoceni novych jedinci fitness(Q'(i));

vytvoreni nové populace P(i + 1) = vybér nové_populace(P(i), Q'(i));

1=1 +1;

end

Vytvoreni nové populace je provadéno pomoci dvou zakladnich operatort,

a to kifzeni a mutace. [1, 12, 10]

3.3.1 Selekce

Selekce slouzi k vybéru rodicti nové populace. Snazime se dosahnout toho, aby novou
populaci osadili co nejlepsi jedinci, a zaroven zajistit riznorodost populace, aby
nedoslo ke stagnaci.

Pro selekci existuji rizné zpusoby. Jednou z prvnich selekénich metod byla
ruletova selekce. Ruletova selekce pritadi kazdému jedinci pravdépodobnost, se
kterou mize byt vybran pro tvorbu novych jedincti. Tato pravdépodobnost je

zavisla na hodnotach tucelové funkce jedincti v populaci a pocita se podle rovnice

(2):
fi

i Sy

kde f; je fitness hodnota i-tého jedince a n je velikost populace. Nevyhodou

(2)

Di

ruletové selekce je velka pravdépodobnost stagnace populace. Pokud je v populaci
jeden vyrazné lepsi jedinec, je velmi mald pravdépodobnost vybéru jinych jedincta
a dochazi tak k degradaci populace. Podobnym pristupem, ktery tento problém

resi, je vybér podle poradi, kdy je populace sefazena podle hodnot fitness.



Pravdépodobnost vybéru jedince je potom zavisla na jeho umisténi. Dalsi
variantou je selekce deterministicka, kde vybirame pouze nejlepsi jedince populace.

Castéji pouzivanou selekéni metodou je turnajové selekce. Turnajova selekce
vyuzivd pouze hodnoty fitness jednotlivych jedinci. Vybereme n nahodnych
jedincu (pro kazdého je stejnd pravdépodobnost vybéru) a z nich vybereme toho
nejlepsiho. Pocet jedincti n, ktefl vstupuji do vybéru, musi byt pomérné nizsi nez
velikost populace. Tak je zajisténo, ze nova populace nebude naplnéna jen témi
nejlepsimi jedinci a zaroven pravdépodobnost, Ze nejlepsi jedinec nebude v nové
populaci, je zanedbatelné mala. Turnajovy vybér opakujeme, dokud nedosdhneme

pozadovaného poc¢tu jedinci. [1, 13, 14]

3.3.2 KriZzeni a mutace

Kiizeni se provadi kombinaci chromozomtu dvou rodi¢i. MizZeme provadét
jednobodové ¢i vicebodové kiizeni. Jestlize chromozom vyjadiime jako Tetézec
genti, mizeme zvolit bod v tomto Tetézci, ve kterém oba rodic¢e rozdélime. Nového
jedince vytvorime kombinaci rodi¢ti ve zvoleném bodé. Vicebodové kiiZzeni pak
téchto bodi definuje vice a umoznuje tak dikladnéjsi kombinovani genetické
informace. Dalsi variantou ktiZeni je uniformni kiiZeni. Pro tento zptisob mé kazdy
gen danou pravdépodobnost na prohozeni mezi rodici. Principy variant krizeni jsou

znazornény v Tab. 5.

Tab. 5: Priklad schématu kiizeni

Rodice Potomci

Jednobodové krizeni
(100/10010) — (100/00101)
(101/00101) —  (101|10010)

Vicebodové kiizeni
(100[100[10) —» (100/100/01)
(101|001]01) — (101|001]10)

Uniformni kiizeni
(10010010) —»  (10000110)
(10100101) —  (10110001)

Mutaci jednoduse provedeme zménou genu v chromozomu na novou
hodnotu. Pii aplikaci operatoru mutace volime parametr pravdépodobnosti

mutace. Tento parametr urcuje, s jakou pravdépodobnosti se kazdy gen



v chromozomu méni. Obvykle se tato pravdépodobnost voli velmi mala
(pm = 0,1%), aby dochdzelo k postupnému prohledavani po malych krocich [1].
Timto zpusobem je zachovan evolu¢ni charakter procesu. Mutace chromozomu je

zndzornéna v Tab. 6.

Tab. 6: Priklad schématu mutace

Jedinec pred mutaci Jedinec po mutaci
(10110010) — (10111010)

Pro nékteré zpuisoby reprezentace jedince je nutné respektovat dand pravidla
pro kiiZeni i mutaci, aby nebyl vytvoren jedinec nekompatibilni s danou metodou

jeho reprezentace. [1, 12]

3.4 Evolucni strategie

Evolu¢ni strategie je metoda, pro niz je typické, ze vyuziva pouze operator mutace.
Pracuje na principu rozdéleni populace na rodice a potomky. Mame dva zakladni
zpusoby tvorby nové generace, a to (u + A) nebo (u, A), kde p je pocet rodici a A
pocet potomkii.

P1i evolu¢ni strategii (@ + A) p-krat opakujeme nahrazeni rodic¢e puvodni
populace novym (pomoci zvolené selekéni metody), kde vybirdme z celé populace.
Pro strategii (1, A) postupujeme obdobné, ale pro novou populaci se vybird jen mezi

A potomky. Pro evolu¢ni strategie je typickd deterministickd metoda selekce. [1]

3.5 Genetické programovani

V evoluénich algoritmech musime jednotlivé jedince vhodné reprezentovat.
Ptvodni reprezentace jedincii byly realizovany pomoci proménnych s konstantni
velikosti a evoluc¢ni algoritmus tak slouzil pouze k hledani optimalnich parametri.

Regeni piedlozené John R. Kozou se nazyva genetické programovani [14]
a slouzi nejen k hledani optimalnich parametrii, ale i ke generovani celych
programi. Vyhodou tohoto zptsobu je, ze funkce programu je kompletné popsana
jen pomoci chromozomu. Pivodni implementace vyuzivaly programovaciho jazyku
LISP vhodného pro praci se stromovymi strukturami. V takovém pripadé je
jedinec reprezentovan listem, kde jednotlivé uzly jsou bud funkce (algebraické
operace) nebo terminaly (konstanty nebo vstupy). [1]

Nejdilezitéjsim operdtorem pro genetické programovani je kiizeni (Obr. 7).

Operator kiizeni provede zaménu jednoho z uzli za podstrom jiného jedince.



Obr. 7: Ilustrace kiizeni jedinct v genetickém programovani

Operator mutace je provadén zaménou ndhodného uzlu za novy podstrom
nebo termindl a ma velmi malou pravdépodobnost vyskytu. Zastava tedy pouze
podpirnou funkci pro evoluéni algoritmus.

Jedinec reprezentovany touto metodu nemd statickou velikost. Pomoci
genetického programovani byly doposud vyvinuty pouze jednodussi programy. Pri
grafu. [14, 1]

Genetické programovani bylo krom jiného vyuzito pro vyvoj kombinac¢nich
obvodii na trovni hradel. [15]

Variantou genetického programovani je kartézské genetické programovani,

podrobné popsané v kapitole 4.



4 Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovani (dédle CGP) je forma genetického programovani
poprvé vyvinuta Julianem F. Millerem k navrhu logickych obvodu [16, 17, 18].
V Ceské republice s touto metodou extenzivné pracoval prof. Lukas Sekanina
a jeho studenti na Fakulté¢ informacnich technologii VUT v Brné [19, 20, 21].
Metoda vyuziva grafové reprezentace k popisu problému. Uzly grafu jsou
rozmisténé ve dvourozmérné mrizce s pevné danym poctem sloupci a rad. Tyto
uzly mohou reprezentovat napriklad logickd hradla nebo jiné matematické operace,

hrany pak ukazuji na vstupy do téchto operaci. [18]

4.1 Princip CGP

Genotyp (kédova reprezentace chromozomu, resp. jedince, tedy potencidlniho
reseni) je typicky pole integeru, které popisuji spojeni jednotlivych uzli grafu
(vyhodou je statickd velikost chromozomu). Jednotlivé uzly jsou indexovany
pocinaje vstupy. Samotna sif uzli je indexovana po sloupcich, tento zptisob
indexovani zjednodusi praci s generovanim hran grafu. Vstupni uzly mohou byt
pouze z predchozich sloupctli, aby se zabranilo zacykleni. Dale muzeme omezit
i pocet sloupcti, kam muze uzel dosdhnout.
Jedinec je tedy definovany nasledujicimi konstantami:

- Ne, Ny - pocet sloupci a rad

- ni, My - pocet vstupu a vystupt (je neménny a zavisi na daném problému)

- n, - pocet vstupu do jednotlivych uzla

- I-back - definuje pocet sloupct zpétného zapojeni

- I' - mnozina pouzitych funkei (kde ny je |I'|)

Genotyp mtizeme rozdélit na geny popisujici jednotlivé uzly grafu. Kazdy uzel
musi byt popsan n, + 1 integery, udavajicimi typ uzlu a jeho vstupy. Geny vystupu
pak odkazuji na vystupni uzly a nejsou indexovany. S témito znalostmi vidime, ze
k zakédovani jedince je zapottebi n. - n, - (n, + 1) + n, integert. [22]

Indexovani uzlt musi zohlednit pocet vstupt, proto jsou vstupy indexovany
jako prvni (0 az n; — 1) a indexovani uzlu grafu je v rozmezi od n; do n. - n, — 1.
Na Obr. 8 je diagram CGP grafu.
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Obr. 8: Reprezentace CGP [22]

4.1.1 Vldastnosti CGP

Vzhledem k charakteru CGP je na rozdil od klasického genetického programovani
mnoho uzlta grafu "neprogramujicich’. To znamena, Zze nemaji vliv na vystup funkce.
Proto miize existovat vice jedinctl, ktefi maji riizné chromozomy nebo i fenotypy
a zaroven jsou ohodnoceni stejnou hodnotou fitness funkce. Tato vlastnost se nazyva
neutralita a je dtsledkem redundance. Redundance v CGP chromozomu muze byt
na ruznych trovnich. Jednd se o redundanci na trovni uzli (nepouzité uzly jsou
redundantni), na urovni funkci (stejny vysledek muze byt realizovan s vyuzitim
mensiho po¢tu uzli) a na trovni vstupu (typ funkce nevyuziva vsechny vstupy do
uzlu). [23]

V disledku neutrality mohou ndhodné mutace vytvaret funkéné stejné
jedince. Bylo ukézano, ze tato vlastnost pozitivné plsobi pfi prohledavani

stavového prostoru. [24]

4.1.2 Mutace

V implementacich CGP se bézné pouziva jen operator mutace. Mutaci v CGP
provadime tak, ze zménime ndhodny gen v chromozomu na nové ndhodné ¢islo. Pti
zméné genu je nutné respektovat stejna pravidla jako pri tvorbé chromozomu, tzn.
geny reprezentujici typ funkce musi mutovat pouze na legdlni hodnoty a geny
reprezentujici vstupy uzlu rovnéz nesmi presahnout sva omezeni. Mutace miize

rovnéz zmeénit gen reprezentujici vystup fenotypu. [23]
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4.1.3 Vyhodnoceni jedince

Pro vyhodnoceni vyslednych hodnot na dané vstupni hodnoty potfebujeme znat
pouzité uzly (fenotyp). Ty ziskdme zpétnou propagaci od uzli genu vystupu.
U kazdého hradla zjistime vstupy a postup opakujeme pro kazdy z téchto vstupt,
dokud nezbudou pouze vstupy do funkce. VSechny jednotlivé uzly v tomto
seznamu pak vyhodnotime a tak zjistime vysledky jednotlivych vystupt. [6]
Pouziva se také zptsob, kde vyhodnotime reakce vsech uzli v miizce
a hodnoty na vystupnich uzlech pouzijeme k vypoctu fitness. Tim odstranime

Vv

velkém mnozstvi redundantnich gent. [25]

4.1.4 Evolucni algoritmus pro CGP

Evoluéni algoritmus pouzivany pro CGP je obdobou Evoluéni strategie (u + A),
pricemz se bézné pracuje pouze s jednim rodiem, a tak piSeme (u + N). Jelikoz
u CGP je ¢ast uzla nekédujicich (tzn. nemaji vliv na vystup funkece), je mnozstvi
provedenych mutaci neutralni. Podle [18] je dusledkem této vlastnosti efektivnéjsi
prohledavani stavového prostoru. Vzhledem k vysoké redundanci se proto pfi
vybéru rodi¢e obvykle upfednostiuje potomek (za predpokladu stejné hodnoty
fitness). Ukonc¢ujici podminka evoluce muze byt nalezeni dostateéné dobrého feseni

nebo dosazeni urcitého poc¢tu generaci. [1]

4.2 Pouziti CGP

V minulosti bylo CGP pouzito pro rizné aplikace. Zejména se jednd o navrh

logickych obvodt nebo o vyvoj obrazovych filtri.

4.2.1 Logické obvody

CGP bylo pouzito pro vyvoj nekonvencnich logickych obvodi riznymi zpisoby.
Ukolem algoritmu je nalézt takovy logicky obvod, ktery splituje funkei danou
napriklad pravdivostni tabulkou. Pti Tteseni tohoto problému je obvykle
hradel v obvodu. Byly také provedeny implementace multikriteridlni evoluce, kde
dalsimi parametry mohou byt zpozdéni obvodu nebo ocenéni jednotlivych hradel.
Pti hledani optimalnich obvodi se casto vyuziva zalozeni populace z predem
znamych feseni. [18, 20]

Vyhodou tohoto pristupu je nezavislost na konvenc¢nich zptisobech designu.
Nalezena teseni jsou pak casto zajimavéjsi z hlediska praktickych aplikaci. Nalezeny
obvod miize mit nejen lepsi energetické a cenové vlastnosti, ale také okupovat mensi

prostor na ¢ipu nebo mit vétsi spolehlivost.



Tento zptsob vyvoje vSak neni bez svych nedostatkl. Pti zvétsujicim se
poctu vstupt exponencialné roste pocet kombinaci vstupnich bit1, které je potieba
vyhodnotit pro vypocet fitness funkce. Krom toho se také s pozadavkem na
komplexnéjsi obvody zvétsuje potiebnd velikost CGP mrizky hradel
reprezentovaného jedince. S kazdym pridanym hradlem do mfizky se pak zvétsuje
i prohledavany stavovy prostor a tim padem je nalezeni feseni v ném casoveé
problému byly vyvinuty metody modularniho CGP, kde se ¢ast obvodu miize

nahradit jiz zndmym FeSenim. [18]

Na Obr. 9 miizeme vidét priklad jedince definovaného parametry v Tab. 7.

Obr. 9: Priklad jedince definovaného chromozomem: 2, 0, 1; 0, 1, 0; 2, 3, 2; 0, 2, 3;
0,2,2,1,6,4; 8, 5

Tab. 7: Definujici parametry jedince na Obr. 9

n. | n, | n; | n, | l-back I

3l2]3]2] 3 |{AND, OR, XOR}

Dvoustupnova fitness funkce

Pro ohodnoceni jedince prii vyvoji logickych obvodi se obvykle vyuziva
dvoustupnové fitness funkce (3). Prvni stupen zavisi na poc¢tu shodnych bitt
s pravdivostni tabulkou hledané funkce. Druhy stupen pak zavisi na poc¢tu hradel

ve fenotypu.

b b < ny2™,
f= ) (3)
b+ (nen, —z) jinak.

Kde b je pocet shodnych biti, n, pocet vystupi, n; pocet vstupi a z pocet

hradel ve fenotypu.



Druhy stupen tedy pocitame pouze pokud kandidatni feseni je spravnym (ne
nutné optimalnim) resenim hledaného problému. Muzeme tedy fict, ze optimaliza¢ni
faze vyvoje logického obvodu zacne az po nalezeni funkéniho obvodu. Do té doby na

slozitosti obvodu nezélezi. [20]

Multikriterialni optimalizace

Jelikoz hledéani optimalniho feSeni redlného obvodu nezalezi pouze na poctu hradel,
ale i na typech jednotlivych hradel a zpozdéni obvodu, byly na tento problém
aplikovany multikriteridlni optimaliza¢ni algoritmy. Jako nejvhodnéjsi se jevi
algoritmus NSGAII pouzity v [21, 18]. Na rozdil od klasického CGP, kde se pouziva
strategie (1 + A), se zde pouziva vétsiho poctu rodict, tedy strategie (1 + A). Tento
pristup podporuje diverzitu populace a dokaze blize optimalizovat realné obvody.
V [18] byly obvody optimalizovany na pocet hradel, pocet tranzistoru, nejdelsi
hradlovou cestu a nejdelsi tranzistorovou cestu. Tento pristup byl Uspésny pro

navrh nasobicek, sc¢itacek ¢i ovladace pro sedmi-segmentovy disple;j.

4.2.2 Obrazové filtry

CGP bylo pouzito také pro vyvoj efektivnich a kvalitnich obrazovych filtri. Pro tuto
aplikaci jsou uzly grafu rtizné bitové operace, manipulujici s hodnotami pixelt jadra.
Vystupem je pak hodnota pixelu po filtraci. Filtrovany obraz je vyslednou aplikaci
vyvinutého filtru pro kazdy pixel obrazu. Fitness jedince je casto reprezentovana
jako suma absolutnich hodnot rozdili pixelu filtrovaného obrazu a obrazu bez Sumu.
Filtry vyvinuté touto metodou maji casto lepsi vlastnosti. Obrazek po jejich aplikaci
neni tolik rozostfen a zachovava vice detailii. CGP bylo také vyuzito k vyvoji jader
pro hledani hran. [18]






5 Vlastni implementace

V ramci této diplomové prace byla provedena implementace CGP (kap. 4) v jazyce
Python pro vypocet logickych obvodi. Evoluéni strategie funguje na principu (1 +
A), popsaném v kapitole 3.3. Déle je v algoritmu implementovana selekce pomoci
simulovaného zihani.

Implementovany algoritmus vidime znazornén pseudokédem v algoritmu 3:

Algoritmus 3: Implementovany CGP evoluc¢ni algoritmus

inicializace populace 1 + A;
inicializace teploty T' = Taz;
inicializace ¢ = (0.95,0.999);
vypocet fitness vSech jedincti populace;
rodicem R se stava nejlepsi jedinec;
while not ukoncovaci podminka do
kontrola a ulozeni nejlepsiho nalezeného jedince S do paméti;
najdi nejlepsiho potomka N;
rozdil fitness Af = fitness(N) — fitness(S);
if fitness(N) >= fitness(R) then
novy rodic¢ populace;
R =N,
Ise if exp(Af/T) >= u]0, 1] then
novy rodic¢ populace;
R =N,

else

©)

zustava stejny rodi¢ populace;
end
vytvoreni A potomkd mutaci rodice R;
novou populaci tvori rodi¢ R a A potomkii;
snizeni teploty T'=c- T}

if T'< T, then
‘ T = Tma:p

end

end

Vysledky jsou ukladany do souboru, ktery lze programem opét precist.
Timto zptisobem muzeme pokracovat v jiz dokonc¢eném vypoctu, a to i s nékterymi

zmeénénymi parametry.



5.1 Pouzité knihovny

Pro realizaci programu byly vyuzity knihovny NumPy a Numba. K paralelizaci
evoluce byly pouzity knihovny Pandas a futures3, znaméjsi jako concurent.futures.
Pro vizualizaci dat a obvodu knihovny matplotlib a schemdraw. Knihovna pickle

byla vyuzita pro ukladani vysledku.

Knihovna Schemdraw
Schemdraw je knihovna pro Python slouzici k vytvareni diagrami elektrickych
obvodi a vyvojovych diagramt. Vyuziva k tomu dva zakladni objekty FElement
a Drawing. Pomoci Element objekti vkladame rtzné prvky do objektu Drawing,
ktery je nasledné vykreslen pomoci matplotlib backendu. Mezi jednotlivymi
Elementy definujeme vztahy jako vzajemné pozice ¢i propojeni soucastek. [26]
Knihovna obsahuje zakladni elektronické soucastky jako rezistory, ale
i specifictéjsi soucastky jako relé. Pro tuto praci je ale dulezity soubor logickych
hradel.

Knihovny NumPy, Pandas
Knihovna NumPy je hojné vyuzivand knihovna pro praci s daty. Hlavni prednosti
této knihovny je vyrazné lepsi vypocetni rychlost pti praci s poli. Z toho divodu
v této praci byla NumPy pole vyuzita krom jiného pro reprezentaci chromozomu
jedince nebo pravdivostni tabulky. [27]

Pro datovou analyzu se také bézné vyuziva knihovna Pandas. Tato knihovna
je uc¢inna pro zpracovavani velkych soubori tabulkovych dat. Pro ucely prace byla

vyuzita pro prehledné ukladani vysledki evoluce.

Knihovna Numba
Numba je open source JIT-compiler, ktery dokéaze cast Python a NumPy koédu
prelozit do mnohonasobné rychlejsiho strojového kédu. K tomu vyuziva knihovnu
LLVM. Optimalizovany kod dosahuje rychlosti blizicich se rychlostem jazykt C
nebo FORTRAN. Pro pouziti této knihovny presto neni potieba pouzivat oddéleny
prekladac. Numba funguje nejlépe ruku v ruce s pouzitim NumPy poli.

Samotna aplikace knihovny je pomérné jednoduchd a vyuziva dekoratori.
Pred funkci, kterou chceme zrychlit, stac¢i dat dekorator a pii prvnim zavolani
funkce Numba provede preklad a optimalizaci kédu. Numba precte Python
bytecode dekorované funkce a zkombinuje znalosti o typech argumenti funkce,
provede analyzu a optimalizaci napsaného kédu a néasledné s vyuzitim LLVM
prekladace vygeneruje strojovy kod. Pii dalsich spusténich je pak voldna jiz
prelozena funkce.

Vv

jakoukoliv funkei, ktera by fungovala v jazyce Python. To ale neznamenad, ze takova



funkce bude vzdy rychlejsi nez funkce ptvodni. Pii psani kdédu je vsak potreba
uvédomovat si tuskali tohoto zplsobu. Numba si naptiklad nedokéze poradit
s Python listy, slovniky a podobné. Pokud se v ¢éasti kodu vyskytuje néjaky
z téchto prvki, bude tato ¢ast bézet v Pythonu a prelozi se jen ty ¢asti, které jsou
s Numbou kompatibilni. P¥i pouzivani Numby se proto Castéji vyuziva dekoratoru
@njit, ktery nepovoluje tento Python-maéd. [28]

Pro zrychleni vypoctu byly tyto poznatky aplikovany i v této praci. Vytvorené
Numba funkce tak vyrazné urychlily chod programu. Pro ilustraci bylo otestovano
zrychleni 10 000 generaci na 3x3 nasobicéce. S vyuzitim Numba dekoratori trva
tento vypocet primérné 4,3 sekund. Po odstranéni dekoratorti vypocet kazdych 10
000 generaci trva 870 sekund. Dochézi tak priblizné k 200-nasobnému zrychleni, coz

umoznuje dosazeni pozadovanych vysledku za vyrazné kratsi dobu.

5.2 Implementace

V této kapitole je podrobné popsana implementace evoluéniho algoritmu
s kartézskym genetickym programovanim. Je zde popsana objektova struktura
programu a vybrané metody danych objekt. Cely program hledd na zdkladé

definovanych parametri obvod s minimalnim poc¢tem tranzistoru.

5.2.1 Objekt Individual

Objekt Individual slouzi k vypoétim pro jednotlivé obvody, zejména jejich fitness
funkce. Objekt nese informaci v chromozomu reprezentovaném NumPy polem
integert. Jelikoz Python, jako jazyk, resp. jeho interpret, je pomérné pomaly, tak
za ucelem zrychleni algoritmu byly jeho ¢asové nejdrazsi ¢asti napsany jako funkce
pro JIT-compiler Numba (5.1). Tyto funkce slouzi k vypoétu reakce hradel na
vstup a pro vypocet fitness funkce.
__init_
Inicializace objektu vyzaduje néasledujici vstupy:

1. in__ n - pocet vstupt hledané logické funkce

2. out__n - pocet vystupt hledané logické funkce

3. rows - pocet radkia pole hradel

4. columns - pocet sloupciui pole hradel

5. fun_ list - seznam pouzitych typt hradel

6. levels_ back - omezeny pocet sloupcti, kam si kazdé hradlo miize sahnout pro

vstup
7. mutate__rate - procento mutovanych gent v chromozomu



8. truth__table_ type - typ hledaného logického obvodu (na zékladé této

proménné je vybréana pravdivostni tabulka)

Také je kazdému typu hradla pritazeno ohodnoceni v zavislosti na poctu
tranzistor daného hradla. Pocty tranzistoru byly ziskédny z [4] a muzeme je vidét
v Tab. 8.

Tab. 8: Pocet tranzistort pouzitych hradel

Typ hradla Pocet tranzistort
NOT 2
AND, OR 6
NAND, NOR 4
XOR, XNOR 9
(not x) AND y 8

Déale je volana metoda random__chromosome, tim je vytvoren nahodny

jedinec.

random__chromosome
Metoda random__chromosome nahodné vygeneruje novy chromozom na zakladé

nastavenych pravidel (pocet fad, pocet sloupcu atd.).

mutate

Tato metoda provede nahodnou zménu n gend, kde n je zavislé na proménné
mutate__rate. Mutace je tedy zavisla i na velikosti pole hradel. Pfi mutaci je nutné
rozlisit, ktery gen je mutovan, a aplikovat spravna omezeni. Je nutné rozlisit, zda
je mutovan gen reprezentujici typ hradla, vstup do néj nebo gen vystupu obvodu.

Sance na mutaci je pro kazdy gen stejna.

fitness__calculation

V této metodé je realizovana dvoustupnova fitness funkce prezentovana v kapitole
4.2.1. Funkce byla upravena pro minimalizaci poctu tranzistortt misto poc¢tu hradel.
Prvni stupen je b - 100 a druhy je b+ (100 — n;/10), kde n; je pocet tranzistoru
pouzitych v obvodu.

Jelikoz vypocet vystupt obvodu a jeho porovnani s pravdivostni tabulkou je
¢asové nejnarocnéjsi ¢asti algoritmu, jsou k tomuto tucelu vytvoreny funkce pro
kompilaci knihovnou Numba. V této metodé je tedy zavolana funkce
numba__grid_ fitness pro nalezeni poc¢tu shodnych biti a pokud bylo dosazeno
spravného vysledku, volame numba_used_nodes rec pro ziskani druhého stupné

fitness funkce.



numba__grid_ fitness
Tato funkce slouzi jako prvni stupen ohodnoceni jedince. Pro kazdou kombinaci
vstupnich bitt ziskame reakci vSech hradel v chromozomu. Vystupni hradla jsou
pak porovnana s pravdivostni tabulkou a je tak ziskan pocet spravnych bitt.

Pti vyvoji byly testovany rtizné zplisoby véetné vyuziti pouze programovacich
hradel. Vypocet byl vsak pomalejsi, protoze bylo nutné seznam téchto hradel ziskat
pro kazdého jedince, i kdyz tento seznam neni nutny znat, pokud nepozadujeme

vypocet druhého stupné fitness funkce.

numba_used nodes_rec a numba_used_nodes_ rec2

Tyto funkce jsou volany pouze pokud bylo dosazeno obvodu se vsemi spravnymi
bity. Slouzi k ziskani seznamu pouzitych hradel. Funkce numba used nodes rec
pro kazdé vystupni hradlo zavola funkci numba_used nodes rec?, kteréd
rekurzivné volda sama sebe pro ziskani seznamu pouzitych hradel. Kvili
nekompatibilité prekladace Numba s Python listy je nutné alokovat statické pole,
které je predavano mezi funkcemi. Pokazdé je zkontrolovano, zda vstupy do prave
kontrolovaného hradla jsou jiz obsazeny v poli pouzitych hradel. Pokud v ném jiz
jsou nebo se jednd o vstupni bit, neni index hradla pfidan do pole a funkci
numba__used_nodes rec2 nevolame. Tak je zamezeno prohledavani ¢asti grafu,
které jiz zname. Vystupem funkce numba_used_nodes rec je pak pole indexii

pouzitych hradel a pocet tranzistoru v obvodu.

5.2.2 Objekt Population

V tomto objektu je vytvorena populace jedinct (Individual), se kterymi se nasledné
provadi evolu¢ni proces. Zde dochazi k nejvétsim zménam v nastaveni algoritmu

v poctu potomki A.

init
Inicializace objektu vyzaduje stejné parametry pro inicializaci jedince a také
parametr pop_ lambda, urcujici pocet potomkt. Poté je populace inicializovana

metodou init_population.

init_ population
Tato metoda slouzi k vytvoreni nahodné populace. Nejdrive je vytvoren prazdny
list, do kterého jsou postupné ptidani jedinci. Pocet jedincu je (1 + A). Néasledné je

populace serazena, aby nejlepsi jedinec byl na misté rodice.

mutate__population
P1i kazdém zavolani této metody je provedena kontrola, zda mezi potomky neni
jedinec s lepsi hodnotou fitness. Pokud ano, je tento jedinec ulozen zvlast do

proménné best individual mimo populaci. Déale je aplikovana selekéni metoda pro



vybér nového rodice, ktery slouzi k vytvoreni nové populace. Pro rychlejsi béh
algoritmu je kazdému jedinci v populaci pouze vyménén chromozom za chromozom
rodice. Na jedince je nésledné aplikovan operator mutace a je mu vypoctena

hodnota fitness.

new__parent

Selekéni metoda v této implementaci je inspirovana metodou simulovaného zihani
(kap. 3.2). Selekéni metoda je nastavena tak, aby byla aplikovdna pouze po nalezeni
spravného teseni.

Z populace je vybran nejlepsi potomek. Pokud je tento jedinec spravnym
kandidatnim feSenim (m4 vsSechny shodné bity), je jeho fitness porovnana s fitness
nejlepsiho nalezeného jedince a na zakladé dané teploty je rozhodnuto, zda se stane
novym rodicem. V kazdé generaci je také provedeno snizeni teploty a pfi poklesu
pod definovanou hodnotu je teplota resetoviana na pocatecni hodnotu.

Disledkem této selekéni metody je prijimani horsich jedinct jen s urcitou
pravdépodobnosti, zavislou na nejlepsim nalezeném feSeni a momentalni teploté.
Timto zptsobem jsou dikladnéji prohleddvana i horsi feseni a nedochéazi tak

k uviznuti evoluce v lokalnim optimu. Inspiraci pro pouziti této metody byl ¢lanek
[20].

5.2.3 Objekt Evolution_ Executor

Tento objekt slouzi ke spousténi evolu¢niho algoritmu. Je zde implementovan
multiprocesing tak, aby mohly jednotlivé evoluéni kmeny probihat paralelné. Také
lze zajistit pravidelnou vymeénu nejlepsich jedincii mezi jednotlivymi kmeny. Témto
kmenim také mizeme dat zvlastni nastaveni. Data jsou ulozena v Pandas tabulce.
Tato tabulka obsahuje jak objekt Population, tak dalsi informace o prubéhu
evoluce. Mezi né patfi uplynuly cas od zacatku vypoctu, historie vyvoje fitness
hodnoty rodice, ¢islo generace prvniho spravného teseni a prvniho nejlepsiho
reseni. Tyto hodnoty jsou dulezité pro statisticka zpracovani evoluce v kap. 6. Také

byly implementovany metody pro ulozeni dat s vyuzitim knihovny pickle.

Evolution

Tato metoda slouzi k vykonani evoluéniho algoritmu. Po inicializaci populace (pokud
neni predem definovand) je spusténa while smycka. V kazdé iteraci je provedena
mutace populace a kontrola ukonc¢ujici podminky. Ukoncovaci podminkou evoluce
je pocet generaci. PTi nalezeni lepsiho jedince je zaznamenano cislo generace pro
statistické ucely. Po splnéni ukoncovaci podminky je evoluce ukoncena a data jsou

zaznamenana do Pandas tabulky.



Evolution__exchange a Evolution__single

Tyto metody slouzi k paralelizaci evolucnich béhi, jejich pouzitim mizeme
vyrazné urychlit vypocet. K paralelizaci byla vyuzita knihovna futures3. Kazdy
evoluéni béh bézi zvlast na jadru procesoru. FEwvolution exchange provadi po
daném poctu generaci vyménu nejlepsich jedinctt mezi populacemi. V praktické
casti byl vsak vyuzit moéd FEwvolution single, kde jsou na sobé jednotlivé béhy
nezavislé. Pii testovani bylo zjisténo, Zze pri vyméné nejlepsich jedinct castéji

dochazi ke stagnaci populace.






6 Vysledky testovacich dloh

Implementace CGP byla otestovana na testovacich tlohach zvolenych na zakladé
experimentt provedenych v [20, 18]. Pfi béhu evoluce je sledovéno, v jaké generaci
bylo nalezeno prvni spravné reseni a kdy bylo nalezeno nejlepsi feseni. Pro vSechny
tlohy bylo zvoleno A = 5 potomku, mira mutace 2% a levels back = n.. Kazdy

jedinec je ohodnocen tcelovou funkei (4).

b- 100 b < my,2™,
f= (4)
b-100 + (100 — n;/10) jinak.

Kde b je pocet shodnych bitl v pravdivostni tabulce hledané¢ho obvodu, n; je
pocet tranzistorti v obvodu, n; a n, jsou pocCty vstupt a vystupi.

Pro evolu¢ni béhy kazdého testovaného problému byly zvoleny rtzné sady
hradel (Tab. 9) a rtzné rozméry CGP miizky, zvolené s piihlédnutim
k oc¢ekdavanému poctu hradel a zpozdéni navrhovaného obvodu. Evoluce byla vzdy
zapocata z nahodné vygenerované populace a pro kazdé nastaveni bylo provedeno
30 béht. Ukoncovaci podminka byla zvolena na zédkladé predem provedenych
testovacich béhti. Pro vsechny béhy byly nastaveny teploty Trnee = 5, Tmin = 0,1
a c=0,999.

Tab. 9: Pouzité sady hradel

sada 1 | T'= {AND, NAND, OR, NOR, XOR, XNOR, (not x) AND y}
sada 2 I'={AND, OR, XOR}

sada 3 I = {NAND, NOR, XNOR}

sada 4 I'={AND, OR, (not x) AND y}

Hradlo (not z) AND y neni typické sériové vyrdbéné hradlo, proto je
v prezentovanych vysledcich pocitano jako dvé hradla (NOT, AND).
Sady hradel byly zvoleny s prihlédnutim k typtim hradel pouzivanych pri

konven¢nim navrhu a na zdkladé experimenti provedenych v [21].



6.1 Vysledky 2x2 nasobicky

Nejjednodussim obvodem, na kterém bylo provedeno testovani, je 2x2 nasobicka.
Ocekavané vysledky podle predchozich experimenti jsou obvody se 7 hradly
a zpozdénim 2T. Z tohoto divodu byly zvoleny nésledujici rozméry CGP mrtizky.

1. 1x9-n,=1,n.=9

2.3x3-n,=3,n.=3

3. 5x3-n,=5,n.=3

4. 5x5-n, =5,n.=5

Bylo provedeno 30 evolu¢nich béhti pro vsechny sady hradel. Evoluce byla

ukoncena po 50 000 generacich. V Tab. 10 mizeme vidét procentualni tispésnost
dosazeni spravného vysledku, tedy robustnost CGP pro tlohu 2x2 nasobicky. Tyto
vysledky byly déale zpracovany pro grafy na Obr. 10 a 11.

Tab. 10: Uspé&nost dosaZeni spravného vysledku 2x2 nasobicky

sada 1 | sada 2 | sada 3 | sada 4
90.0 93.3 66.7 90.0
80.0 86.7 56.7 53.3
100.0 | 100.0 86.7 90.0
100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
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V grafu na Obr. 10 mizeme vidét srovnani nastaveni z hlediska dosazeni
spravnych a nejlepsich vysledkti. Obr. 11 potom predstavuje krabicovy graf
popisujici statistiku nejlepsich dosazenych vysledki.

Mizeme si vSimnout, ze pti pouziti sady hradel 1 po nalezeni spravného reseni
probihd hledani lepsiho Teseni déle nez u ostatnich sad hradel, protoze prohledavame
veétsi stavovy prostor.

Dale miizeme vidét, ze pri pouziti sady 2 jsou odchylky nalezeni TeSeni
vyrazné mensi nez u ostatnich nastaveni. Nejspise je to zplsobeno tim, Ze sada
hradel je k TeSeni problému vhodna a hleddni optima je tak efektivnéjsi. To
potvrzuje i uspésnost nalezeni spravnych teseni (Tab. 10).

Tabulky 11 a 12 ndm potom ukazuji nejlepsi a priumérné vysledky.

Tab. 11: Nejlepsi vysledky pro 2x2 nasobicku

sada 1 sada 2 sada 3 sada 4
hr. | tr. | zp. | hr. | tr. | zp. | hr. | tr. | zp. | hr. | tr. | zp.
1,91 | 7 | 37| 2 7138 3 9 |57 3 |10 40| 3
3,3 | 7 |37 | 2 7138 3 9 |57 3 |10 40| 3
5,3 | 7 |37 | 2 7T 138 3 9 |57 3 |10 [ 40| 3
5,5] | 7 | 37| 2 7 138 3 9 |57 3 |10 [ 40| 3

Tab. 12: Primeérné vysledky pro 2x2 nasobicku

sada 1 sada 2 sada 3 sada 4
hr. | tr. | zp. | hr. | tr. |zp. | hr. | tr. | zp. | hr. | tr. | zp.
[1,9] | 8.0[404 |28 |71 |386|3.0|9.0]|57.0(35]10.1]403 3.1
3,3] | 7.8[40.0] 22|70 382]3.0|9.0]|57.0|3.0]10.0|40.0]3.0
5,3/ | 79(39.7 25|70 (380309157730 10.4 |41.5]3.0
[5,5] | 7.8 139.7]26 |70 |380]|31|9.0]|57.0(33]10.3]|41.3|3.1

Vidime, Ze sady 1 a 2 maji srovnatelné vysledky. U sad 3 a 4 jsou vysledky
horsi ve vsech metrikach. To je zpusobeno nevhodnosti sady hradel k vykonavani
pozadované operace. Pro takto jednoduchy problém nevidime velké rozdily mezi
rozméry miizky.

Jako nejlepsi 2x2 nasobicka byl vybran jedinec z evolu¢niho béhu se sadou 1

v mifzce o rozmérech 3x3 (Obr. 12).
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Obr. 12: Nejlepsi nalezend 2x2 nasobicka (7 hradel, 37 tranzistort, zpozdéni 2T')

6.2 Vysledky 3x2 nasobicky

3x2 néasobicka provadi nasobeni dvou binarnich ¢isel o ttech a dvou bitech. Pro tento
problém je ocekavany pocet hradel 13 a zpozdéni 3T, proto byly zvoleny néasledujici
rozZmery.

1. 1x17-n, =1,n. =17

2. 5x5-n,=5n.=5

3. 5x8 - n, =95,n. =8

4. 88 -n,=8n.=8

Protoze tento problém neni ptilis ¢asové naroc¢ny, byly vyuzity vSechny sady

hradel. Vsechny béhy byly zastaveny po 250 000 generacich.

Tab. 13: Uspésnost dosazen{ spravného vysledku 3x2 nasobicky

sada 1 | sada 2 | sada 3 | sada 4
(1, 17] | 76.7 100.0 10.0 3.3
5, 5] 83.3 100.0 56.7 40.0
[5,8] | 100.0 | 100.0 86.7 80.0
8,8] | 100.0 | 100.0 | 100.0 96.7
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V grafu na Obr. 13 vidime evidentni trend vyssi obtiznosti hledani feseni pro
mensi rozméry miizky. Obecné pro vétsi mrizky bylo hledani spravného vysledku
méné efektivni. Divodem je mensi pocet redundantnich gent, a tedy méné efektivni
prohledavani prostoru reseni.

V Tab. 13 mtizeme vidét, ze pro sady 3 a 4 bylo obtizné nalézt spravné reseni.
Pro sadu 4 a rozméry mrizky 1x17 bylo nalezeno pouze jedno spravné reseni. Sada
2 méla nejlepsi vysledky z hlediska rychlosti nalezeni feseni. Zaroven vidime, Ze pro
stavovém prostoru (vice druha hradel).

Tabulky 14 a 15 opét ukazuji nejlepsi a primérné vysledky.

Tab. 14: Nejlepsi vysledky pro 3x2 nasobicku

sada 1 sada 2 sada 3 sada 4
hr. | tr. | zp. | hr. | tr. | zp. | hr. | tr. | zp. | hr. | tr. | zp.
[,17) |13 |71 3 | 13|72 | 3 | 15]99| 4 | 20|80 | 5
5,5 [ 13169 3 [13|72] 3 [ 15|99 | 4 [20|80| 4
5,8 | 13169 3 [ 13|72 4 | 15|99| 4 | 20|80 | 4
8,8 | 13168 3 [13 (72| 3 | 15|99 | 4 |20 |80 | 4
Tab. 15: Primeérné vysledky pro 3x2 nasobicku
sada 1 sada 2 sada 3 sada 4

hr. | tr. |zp. | hr. | tr. | zp. | hr tr. | zp.| hr. | tr. | zp.
[1,17] | 15.0 | 80.4 | 4.2 | 13.3 | 73.5 | 4.4 | 15.7 | 105.0 | 4.3 | 20.0 | 80.0 | 5.0
[5,5] [13.6|73.9 |36 |13.2| 728 |39 | 157 | 1045 | 4.2 | 204 | 81.7 | 4.3
[5,8] [14.2 | 77.2 4.0 | 13.5 | 74.3 | 4.2 | 16.1 | 106.6 | 4.4 | 20.9 | 83.7 | 4.6
8,8] [ 13.9| 755 4.0 | 13.6 | 74.7 | 4.2 | 16.2 | 107.5 | 4.7 | 20.9 | 83.7 | 4.7

Z prumeérnych vysledkt vidime, ze sada 2 nachéazi nejlepsi vysledky ve vsech
nastavenich rozmeért miizky. Sada 1 je vSak vhodnéjsi pro minimalizaci tranzistort,
protoze obsahuje ,levnéjsi“ hradla. Z vysledkt dale vidime, Ze sady 3 a 4 maji opét
horsi vysledky a nejsou tedy tak vhodné pro vyvoj nasobicek.

Nejlepsi vysledek (Obr. 15) naptic¢ nastavenimi byl nalezen se sadou 1 v miizce
o rozmeérech 5x5.
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Obr. 15: Nejlepsi nalezena 3x2 nésobicka (13 hradel, 69 tranzistort, zpozdéni 3T')

6.3 Vysledky 3x3 nasobicky

vvvvvv

obvodem v porovnani s 3x2 nasobickou. Z predchozich experimenti mizeme
ocekavat obvod o 27 hradlech a zpozdéni 6T, pripadné lepsi. Rozméry mrizky byly
zvoleny s prihlédnutim k témto ocekavanim.

1. 1x35-n,=1,n. =35

2. 6x6-n,=6,n.=6

3.9x9-n,=9,n.=9

Na zakladé vysledkii 3x2 a 2x2 nésobicek byly zvoleny sady hradel s nejlepsimi

vysledky, a to sady 1 a 2. Vzhledem ke slozitosti problému byl navysen pocet generaci
evolu¢niho béhu na 15 000 000.

Tab. 16: Uspé&snost dosazeni spravného vysledku 3x3 nésobicky

sada 1 | sada 2
[1,35] | 93.3 93.3
6, 6] 76.7 86.7
[9,9] | 100.0 | 100.0
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Graf na Obr. 16 ukazuje, Ze nejefektivnéjsi nastaveni v hledani spravného
reseni jsou opét miizky vétsich rozmért. Evoluéni béhy pouzivajici sadu hradel 1
mensi aspeésnost v nalezeni spravného teseni. Divodem muiize byt omezeni zpozdéni
dané poctem sloupci CGP mrtizky.

Tab. 17: Nejlepsi vysledky pro 3x3 nasobicku

sada 1 sada 2
hr. | tr. | zp. | hr. | tr. | zp.
[1,35] | 24 | 135 ] 6 | 25 | 138
6,6] | 26 | 144 | 5 | 26 | 139
9,9] | 26 | 136 | 6 | 26 | 139

Tab. 18: Prumeérné vysledky pro 3x3 nasobicku

sada 1 sada 2
hr. tr. | zp. | hr. tr. | zp.
[1,35] | 27.2 | 151.6 | 7.8 | 27.1 | 149.5 | 7.7
[6,6] | 28.4 | 155.1 | 5.8 | 27.4 | 148.8 | 5.8
9,9] | 27.8 | 151.9 | 6.6 | 27.2 | 147.3 | 6.2

Z vysledkt v tabulkach 17 a 18 vidime, ze sada 2 m&a lepSi primérné
vysledky z hlediska poc¢tu hradel i poctu tranzistorti. To je zptisobeno vétsim
Pomoci mrizky 1x35 byl nalezen jedinec s nejnizsim poctem hradel. Tento
obvod méa vsak pomérné vysoké zpozdéni 8T. Jako nejlepsi obvod byl proto zvolen

jedinec zobrazeny na Obr. 18, nalezeny v mrizce 6x6 se sadou hradel 2. Tento jedinec

Vv,

lepsi zpozdéni.



Obr. 18: Nejlepsi nalezena 3x3 nasobicka (26 hradel, 139 tranzistort, zpozdéni 57T)

6.4 Vysledky 5x4 polovicni s¢itacky

5x4 polovicni séitacka provadi soucet pétibitového a ¢tyrbitového cisla. Obvod méa
tedy 9 vstupl a 6 vystupt. Rozmeéry testovanych velikosti mtizky byly zvoleny na
zakladé predem provedenych experimenti.

1. 1x35-n,=1,n. =35

2. 6x6 -n,=6,n.=6

3.9x9-n,=9,n.=9

Hledani tohoto obvodu pro CGP neni tolik slozité jako 3x3 nasobicka, proto

byl maximalni pocet generaci stanoven na 6 000 000. Byly opét pouzity sady hradel
1a2.

Tab. 19: Uspésnost dosaZen{ spravného vysledku 5x4 polovieni s¢itacky

sada 1 | sada 2
[1,35] | 96.7 100.0
6, 6] 60.0 66.7

[9,9] | 100.0 | 100.0
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V grafu na Obr. 19 se opét potvrzuje vétsi efektivnost nalezeni spravného
feseni pro miizky veétsich rozmeéri. Vyjimkou je sit 6x6, kterd vyrazné omezuje

vvvvvv

(z hlediska poctu hradel a tranzistor) horsi. Dusledkem omezeni zpozdéni je tedy
vétsi pocet hradel v obvodu.

Tab. 20: Nejlepsi vysledky pro 5x4 polovi¢éni sc¢itacku

sada 1 sada 2
hr. | tr. | zp. | hr. | tr. | zp.
[1,35] |19 | 120 | 8 | 19 | 116 | 8
6,6] | 21 [ 136 | 6 | 23 |132| 6
9,9] | 20 | 122 | 6 | 19 | 116 | 7

Tab. 21: Primeérné vysledky pro 5x4 polovicni sc¢itacku

sada 1 sada 2
hr. tr. | zp. | hr. tr. | zp.
[1,35] | 19.9 | 132.9 | 9.3 | 19.2 | 1185 | 8.5
[6,6] | 23.8 | 151.6 | 6.0 | 24.4 | 142.4 | 6.0
[9,9] | 21.8 | 142.3 | 7.2 | 20.9 | 126.0 | 7.3

Tabulky 20 a 21 ukazuji, Ze nejlepsi vysledky z hlediska poc¢tu hradel byly
nalezeny v mtizce 1x35. V mfizce 6x6 mély nalezené obvody vétsi pocet hradel ale
omezené zpozdéni. Miizeme tedy tici, Ze minimalizace hradel byla provedena na tkor
zpozdéni.

7 duvodu velkého zpozdéni neni nejvhodnéjsim kandidatem. Vybran byl proto obvod

na Obr. 21, nalezeny pomoci mrizky 6x6 a sady hradel 1.



Obr. 21: Nejlepsi nalezend 5x4 poloviéni scitacka (21 hradel, 138 tranzistora,
zpozdéni 67T)

6.5 Vysledky 4x4 tuplné scitacky

4x4 scéitacka provadi soucet dvou ¢tytbitovych ¢isel s jednim carry-in bitem. Obvod
ma tedy 9 vstupu a 5 vystupt. Jako referenci pro ocekavané vysledky miizeme
pouzit integrovany obvod 74283, ktery ma 36 hradel a zpozdéni 4T. Je nutné si
ale uvédomit, ze tento obvod vyuziva vicevstupova hradla a proto srovnani neni
uplné idealni. Byly tedy provedeny experimenty, na zakladé kterych byly stanoveny
nasledujici rozméry mrizky:
1. 1x35-n, =1,n. =35
2. 6x6-n,=6,n.=6
3. 8x8-n,=8,n.=8
Jako maximdélni pocet generaci pro tento vypocet byl stanoven na 5 000 000

a opét byly pouzity sady hradel 1 a 2.

Tab. 22: Uspésnost dosaZeni spravného vysledku 4x4 tplné séitacky

sada 1 | sada 2
[1, 35] | 100.0 96.7
6, 6] 20.0 66.7
8, 8] 93.3 100.0
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V grafu na Obr. 22 mizeme vidét podobné vysledky jako pro obvod v kap.
6.4. Omezeni zpozdéni opét komplikuje hledani spravného teseni a mensi stavovy
prostor sady 2 opét zpusobuje efektivnéjsi hledani reseni.

Tab. 23: Nejlepsi vysledky pro 4x4 tuplnou scitacku

sada 1 sada 2
hr. | tr. | zp. | hr. | tr. | zp.
[1,35] | 20 | 120 | 8 | 20 | 120
[6,6] | 23 | 147 | 6 | 25 | 140
8,8 |21 | 136 | 6 | 22| 128 | 7

Tab. 24: Primérné vysledky pro 4x4 tplnou scitacku

sada 1 sada 2
hr. tr. zp. | hr. tr. | zp.
[1,35] | 21.0 | 142.3 | 10.4 | 20.3 | 129.7 | 9.3
[6,6] | 25.3 | 158.3 | 6.0 | 26.0 | 146.2 | 6.0
8,8] | 24.1 | 1625 | 7.4 | 23.6 | 141.9 | 7.5

V tabulkich 23 a 24 mtzeme vidét, ze nejlepsi primérné vysledky vykazuje
sada hradel 2. S pouzitim sady hradel 1 bylo vSak nalezeno nékolik obvodi s mensim
poctem hradel.

Jako nejlepsi obvod byl zvolen jedinec nalezeny sadou 1 v mifizce 6x6. Ve

srovnani s integrovany obvodem 74283 m4 tento obvod vyrazné mensi pocet hradel,
ale vetsi zpozdéni.



Obr. 24: Nejlepsi nalezena 4x4 tplna scitacka (23 hradel, 147 tranzistort, zpozdéni
67T)






7 Zavér

V teoretické casti prace byl proveden popis problému navrhu digitalnich
kombinac¢nich obvodi. Byly popsany nékteré tradicni metody navrhu
kombinacnich obvodl a omezeni tradi¢nich zptisobii jejich optimalizace. Dale byly
strucné popsany heuristické a meta-heuristické optimaliza¢ni metody a jejich
vhodné pouziti pri hledani globalniho optima analyticky slozité popsatelnych
problémi. Zvlastni pozornost byla  vénovana  kartézskému = genetickému
programovani jako vhodnému zptsobu pro optimalizaci kombinacnich obvodii.
Tento zptsob genetického programovani byl pouzit pro praktickou ¢ast této prace.

Kartézské genetické programovani bylo implementovano v jazyce Python pro
vyvoj kombinac¢nich obvodu. Vysledky na testovacich prikladech byly prezentovany
v kapitole 6.

Implementace evolu¢niho algoritmu se od piistupt popsanych v [23] lisi
zejména v pristupu k selekci rodice, kde byl zvolen pristup inspirovany
simulovanym zihanim. Tato selekce méla porovnatelné vysledky s vysledky
z ¢lanku [20], kde byla popsana selekéni metoda podobného smyslu.

Dalsim rozdilem od tradi¢nich zptisobti optimalizace kombinac¢nich obvodu
pomoci CGP je volba minimalizace poc¢tu tranzistori misto poétu hradel. Bylo
ukazano, ze obvody ziskané timto zpusobem jsou v poctu hradel ekvivalentni
obvodim vyvinutym v [20]. Vyhodou je vyssi mira optimalizace po nalezeni
nizkého poctu hradel. V pribéhu evoluce byly nalezeny obvody s ekvivalentnim
poc¢tem hradel, ale riznym pocétem tranzistorii.

Testovaci ulohy byly provedeny pro riizné kombinace sad hradel a rozmeéru
CGP mrizky. Tyto parametry maji zasadni vliv na strukturu nalezenych obvodi.

Bylo ukazano, ze nékteré sady hradel nejsou vhodné po vyvoj konkrétnich
logickych obvodi. Nejlepsi vysledky méla casto sada obsahujici vsechny druhy
hradel. Nevyhodou vsak je vétsi prohledavany prostor feseni, a tedy zvysujici se
pocet generaci potrebnych pro dosazeni dobrych vysledkii.

Dale bylo ukdzano, ze rozméry miizky maji zasadni vliv zejména na
zpozdéni nalezenych obvodii. Pokud je tedy nasim cilem najit obvod s konkrétnim
maximalnim zpozdénim, je vhodné zvolit pocet sloupi CGP mrizky ekvivalentni
pozadovanému zpozdéni.

Srovnani vysledk pro dané tlohy vzhledem k jejich parametrizaci mtizkou
a sadou je informativni, presto zrejmé. Median feseni v box grafech ukazuje
dominanci sady 2 a konkrétnich konfiguraci mrizky, coz je dobrym voditkem pro
dalsi tvahy a rozsiteni. Rigorézni srovnani statistickym testem nebylo vzhledem
k malému statistickému souboru a predpokladané nenormalité rozdéleni provedeno,

coz je dalsi moznost pokracovani této prace.



Jednodussi nalezené testovaci obvody jsou porovnatelné s vysledky v [20]
a [21]. Pro 3x3 nésobicku se vysledky zvoleného pristupu od téchto experimenti
lisi. Jelikoz primarni optimalizace v této préaci slouzila k minimalizaci tranzistort,
obvody nalezené timto pristupem mohou mit vice hradel pfi srovnatelném poctu

tranzistorii. Srovnani vysledki z hlediska zpozdéni a poc¢tu hradel vidime v Tab. 25.

Tab. 25: Srovnani dosazenych vysledku s [20, 21]

2x2 néasobicka | 3x2 nasobicka | 3x3 nasobicka

hr. | tr. | zp. | hr. | tr. | zp. | hr. | tr. | zp.

nejlepsi zpozdéni 7T 137 2 13169 3 |26 ]139| 5
nejlepsi pocet hradel 7T 137 2 13168 | 4 24 1135 | 8
Petrlik, J., 2011 [21] 7135 2 13166 3 |23]133| 5
Sekanina, L., 2010 [20] | 7 | - - 13 - - 23] - -

Pro nalezené obvody scitacek (kap. 6.4 a 6.5) neni vhodného srovnani kromé
obvodu 74283 (Obr. 4) pro 4x4 tplnou s¢itacku. Nalezeny obvod ma vyrazné mensi
pocet hradel i tranzistort, ale delsi nejdelsi hradlovou cestu. Obvod 74283 vsak
v tomto obvodu prochazi ¢tyimi hradly, ale zpozdéni téchto vicevstupovych hradel

je vyssi nez u hradel dvouvstupovych.
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Prilohy

- hlavni program
- skripty pro generovani pravdivostnich tabulek
- skripty spousténi evoluénich béhii

- soubory evoluc¢nich béht
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