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Navrh kombinac¢nich logickych obvodu pomoci

genetického algoritmu

Abstrakt

Cilem prace je zhodnotit proveditelnost a praktiCnost navrhu kombinacnich
logickych obvodl genetickym algoritmem za ptedpokladu simulace kandidatskych
obvodi na pocitaci. V teoretické ¢asti prace je popsan princip genetickych algoritmii,
popis algoritmu zvoleného pro praci samotnou a specifika problematiky evolu¢niho
navrhu hardwaru. Teoretickd cast se také vénuje predchozim pracim V odvétvi
evolucniho navrhu hardwaru a jejich implikacim vzhledem k vysledkiim, a praktické
strance prace.

Ve vlastni praci je popis implementace algoritmu, hardwaru uzitého pro simulaci
obvodu a selekci kandidatti a zpusob sbéru a analyzy dat. Déle jsou zde predstavena
a analyzovana kandidatska a optimalni feSeni danych uloh.

Bylo zjisténo, ze ackoliv je mozné navrhovat logické obvody genetickym
algoritmem, je tento pristup zna¢né€ naro¢ny na vypocetni prostiedky, a to predevSim

kvili simulaci samotnych obvodii.

Kli¢ova slova: geneticky algoritmus, logické obvody, C#, .NET, syntéza



Design of Boolean logic circuits using genetic

algorithm

Abstract

The goal of the work is to evaluate feasibility and practicality of designing
combinatory logic circuits by genetic algorithm, with the simulation of candidate
circuits in a computer. The theoretical part of the work describes principles of
genetic algorithms, description of algorithm chosen for the work itself and specifics
of evolutionary hardware design.

The theoretical part also summarizes previous work in the field of evolutionary
hardware design and its implications regarding results described in the practical part
of the work.

The practical part describes the implementation of the chosen algorithm, used
hardware, selection of candidates, collection and analysis of collected data, along
with the description of the specific candidate and optimal solutions of given
problems.

The results show that while the design of logic circuits using genetic algorithms is
feasible, it requires substantial computational resources, especially due to a

simulation of individual circuits.

Keywords: genetic algorithm, logic circuits, C#, .NET, synthesis
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Uvod

V poslednich tiech dekadach doslo k mohutnému rozvoji informacnich technologii
spojenych s vyuzitim umél¢ inteligence a genetickych algoritmti, a to predevsim diky
snadnéjsi dostupnosti vykonného hardwaru.

Jednim z moznych vyuziti téchto postupti je i navrh hardwarovych feseni, a to véetné
elektronickych obvodu.

Princip genetickych algoritmii se inspiruje v evoluci a spociva piredevs§im ve vyuziti
zjednodusené verze procesu piirozeného vybéru. Béhem pribéhu algoritmu jsou
jednotliva kandidatskéd feSeni ohodnocena podle danych kritérii, jejich ohodnoceni

poté kladné ovlivituje pravdépodobnost jejich vstupu do dalsi generace.

Pfed vznikem nové generace jsou kandidatska feSeni upravena pomoci operatort
mutace a kfizeni. Tyto operatory jsou aplikovany s pravdépodobnosti uréenou

tvlircem algoritmu nebo v nékterych piipadech algoritmem samym.

Nejedna se pfitom o zcela novou myslenku. Jiz v padesatych letech Alan Turing
navrhl vyuziti principti evoluce ve vypocetni technice a béhem néasledujicich dekad
doslo vtomto odvétvi k mohutnému rozmachu, ktery kulminoval pravé béhem
poslednich let pfevedenim genetickych algoritmu =z laboratofi a teoric do

prumyslového procesu.

Od té doby jiz byly mnohokrat aplikovany, a to s velkym Gspéchem.
V odvétvich tak rtuznorodych jako aviatika, navrhy softwaru nebo elektrotechnika

bylo s pomoci genetickych algoritmii dosazeno zna¢nych tspor a inovaci.

Je nesporné, ze v nasledujicich dekéddach dozna toto odvétvi znaéného vyvoje, at’ uz
z diivodu zlepSovani vypocetnich schopnosti pocita¢li samotnych, diky lepSimu
vyuziti stavajicich prostiedkd a ndstrojii; jako napiiklad masivniho paralelismu a
pokroku v oblasti FPGA obvodt nebo diky modernim vyrobnim technikam, které

mohou zna¢né uspisit testovani navrZenych feseni.



Vyuziti v praxi se ale setkava s fadou problémut: od naro¢ného procesu tvorby a
selekce kandidatskych feSeni, pies cenu a omezenou znovu pouzitelnost FPGA
obvodu, az k pfili§ Gzce specializovanym feSenim, ktera jsou zavislda na mistnich

podminkach.

Geneticke algoritmy byly také kritizovany pro udajné nizkou efektivitu vyuziti
vypocetnich zdroji a obtiznost nastaveni pocate¢nich podminek.
Dalsi prekazkou S$irSiho vyuziti genetickych algoritmti je jejich samotnd podstata

odvozend z ptirozené¢ho procesu evoluce.

Pokud nejsou pozadavky nastaveny s dostateCnou piesnosti nebo v ptipadé, ze fitness
feSeni neni spravné ohodnocena, mize algoritmus poskytnout feSeni, které, ac
spravné podle zadanych podminek, neni implementovatelné, ptipadné spliuje zadani
zpusobem, ktery je v pfimém rozporu se zajmy jeho poskytovatele.

Ptikladem mohou byt pravé jiz zminénd zafizeni, jejichz chod zavisi na unikatnich

mistnich podminkéch.

Jednim z moznych vychodisek, je vyuziti kandidatskych feSeni, Simulovanych na
pocitaci namisto fyzickych zatizeni.

Naklady na navrh se tak mohou zna¢né snizit, nebot’ neni nutné mnohokrat vyrobit a
poté testovat fyzicky stroj, a stejné tak je mozné omezit riziko uzce specializovanych
feSeni, ktera jsou aplikovatelna pouze ve specifickych podminkach, kterymi se

evoluéné navrzeny hardware nechvalné proslavil.

I zde se vSak vyskytuji ptekazky, ptfedev§im vypocetni ndrocnost simulace a otazka
jeji presnosti. Tyto dva problémy jsou ze ziejmych piiCin izce spojeny a budou dale
popsany v této praci. ZvIlasté druhy z nich pfitom miZe zcela odstranit vyhody

simulovanych feSeni oproti jejich fyzickym protéjskim.



2 Cil prace a metodika

2.1

2.2

2.2.1

Cil prace

Cilem prace je predev§im prozkoumat vhodnost genetickych algoritmi K vyvoji a
vyzkumu kombinacnich digitalnich obvodi, a to za predpokladu, ze jsou kandidatska
feSeni testovana ve virtudlni podobé. Poptipad€, za jakych okolnosti a Vv jakych
mezich by byly genetické algoritmy k tomuto ucelu vhodné.

Déle je cilem urcit zavislost mezi parametry algoritmu a dobou zpracovani tlohy.

Zvlastni pozornost je vénovana vztahim mezi délkou doby zpracovani a velikosti

populace, pravdépodobnosti mutace a pravdépodobnosti kiizeni.

Metodika

K simulaci kandidatskych feSeni byla pouzita aplikace vyvinutd autorem této prace
Vv jazyku C# spomoci Visual Studio 2015. Optimalni feSeni byla pro ovéfeni
piesnosti a validity rucné pienesena do programu LogiSim, verze 2.1.7 a programu
CedarLogic, verze 1.5, a pak otestovana vSemi validnimi vstupy daného obvodu.
Stejna aplikace, vyvinutd autorem prace, byla vyuzita pii tvorbé, selekci a
ohodnoceni kandidatskych feSeni.

Aplikace vyuziva platformu .NET verze 4 a pouze zakladni knihovny dodané s touto
platformou. Pii jeji tvorbé nebyly pouzity knihovny tietich stran, ani kod vyvinuty
tfeti stranou. Pro zadavani parametr jednotlivych testii byl vytvoten jednoduchy

interpreter prikazl, bez pouziti kddu nebo knihoven ttetich stran.

Simulace obvodu a popis funkce virtualnich hradel

Obvod byl simulovan pomoci virtudlnich hradel typu NAND, ktera urcu;ji svlij stav
a vystupni hodnoty podle vystupt hradel k nim pfimo ptipojenych.
Proces rekurzivné pokracuje az k samotnym vstupim obvodu, kde hradla nactou

hodnoty pfedem urcené aplikaci.



Ke spInéni zadani mél algoritmus k dispozici virtualni hradla NAND. Hradlo NAND
bylo vybrano, nebot’ tvoii kompletni logiku, a je S nim mozno zkonstruovat v§echna

ostatni hradla, a potazmo i vSechny bézné pouzivané logické obvody.

Kazd¢ wvirtudlni hradlo disponuje pfedem definovanym mnozstvim vstupi
pfipojenych na ostatni hradla v kandidatském feSeni.

Pocet vstupti hradel, 1 poCet hradel samotnych, je dan béhem zaddni problému a
béhem pribeéhu algoritmu se neméni.

Urceni mnozstvi hradel a jejich vstupti pfed spusténim samotného algoritmu,
umoziuje znaéné zmensit prohledavaci prostor feSeni a urychlit nalezeni feSeni
optimalniho. Omezeni také brani selhani samotného programu v disledku vyc€erpani
systémovych zdroji.

Hradlo miize vyuzit jako vstup hodnoty poskytnuté jinymi hradly ¢i hodnoty dodané

programem samotnym.

Program umoznuje také to, aby hradlo pfijimalo i hodnoty ze sebe samého, a tak
vytvaielo sekvencni obvody, nicméné pro potieby této prace byla simulace omezena

na obvody kombinac¢ni.

V dusledku toho je existence zpétnovazebnich smycek v obvodu, a to libovolné
délky, povazovana algoritmem za chybu a negativné se projevuje na ohodnoceni
kandidatského teSeni. V piipad€ existence smycky se hodnota funkce fitness
kandidatského feSeni snizuje za kazdé hradlo zapojené do smycky, at’ uz je hradlo

zapojeno piimo nebo ptes jiné hradlo.
Hradla jsou simulovana jako objekty s metodou Signal(), odpovidajici logické funkci

NAND a proménnymi obsahujicimi informace o svych vstupech, stavech a

vystupech.
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Jednotliva hradla jsou organizovana v datové struktufe typu pole, kde indexy hradel
slouzi jako jednoznaéné identifikatory a béhem prabéhu algoritmu jsou tyto indexy
pouzity k ziskani informaci o stavu hradel a k odvozeni jejich polohy ve vysledném
obvodu. Posledné¢ jmenovana informace je poté pouzita k vykresleni struktury
obvodu do souboru typu SVG. Po celou dobu existence pole si hradla zachovavaji

svou pozici a méni se pouze jejich logicky vystup.

Kazd¢ hradlo ma uloZené indexy hradel, od kterych ziskava své vstupy.

V prubéhu simulace metoda Signal() pfepne hradlo do stavu vypoétu a vyuzije
indexy k uréeni hradel, jejichz vystup ma vyzit jako vstupni hodnoty funkce NAND.
Nasledné zkontroluje stavy téchto hradel. Pokud u nich nalezne existenci smycky
nebo jiné chyby, piepne své hradlo do stavu chyba, v opacném piipade zavola jejich
funkci Signal(). Cely proces se poté opakuje, dokud neni dosazeno vstupti samotného

obvodu nebo pokud neni v obvodu objevena smycka.

Vliv smycky se projevuje na vSech hradlech, ktera se ji ucastni i na vSech hradlech,

ktera ziskavaji své vstupy z hradel do smycky zapojenych.
Existence smycky ma proto na hodnoceni feseni vliv pfimo umérny mnozstvi hradel,

Ktera jsou soucasti smycky i hradel, ktera ziskavaji alespon jednu vstupni hodnotu od

hradel, jez jsou soucasti smycky.

2.2.2 Vybrana zadani

Jako testovaci zadani pro algoritmus bylo vybrano toto: jednobitova séitacka,

generator parity a multiplexor se ¢tyfmi signalovymi vstupy.

Uvedena zadani byla vybrana s pfihlédnutim K jejich jednoduchosti, snadnému
ovéfeni validity feSeni, malému mnozstvi validnich vstupti a obvyklosti v praxi i

vyuce.
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Pro potieby potvrzeni fungovani aplikace samotné a jejiho debuggovani byla pouzita
i zadani slozitéjsi, jako napiiklad jednoducha ALU a nasobicka, spolu se zadanimi
vytvofenymi pseudonahodnym generatorem posloupnosti.

Zminéna zadani ale nebyla, v disledku své nahodné podstaty nebo v ptipadé ALU
délky doby zpracovani, pouzita ke sbéru statistickych dat a pro tcely této prace dale

nemaji vyznam.

Algoritmus byl u vSech zadani omezen pocétem hradel, po¢tem moznych vstupd

jednoho hradla a také typem hradel samotnych.

LepSich vysledki, ptfinejmensim z hlediska nutného €asu a vypocetnich zdroji, by
bylo mozné dosahnout poskytnutim vice druhi hradel nebo zavedenim volnéjSich
parametri pro jejich vstupy, nicméné v takovém piipadé¢ by se aplikace stala
nachylnéjsi k chybam a jeji debuggovani by zabralo neimérné dlouhy ¢as vzhledem

K jejimu kone¢nému uZiti.
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3 Teoreticka vychodiska

3.1

3.1.1

Genetické algoritmy
Uvod

Geneticky algoritmus je heuristickym algoritmem spadajicim do S$irSi kategorie
evolu¢nich algoritmi, kterd obsahuje mimo jiné genetické programovani, evolu¢ni
strategie a evoluéni programovani.

Vsechny tyto techniky se inspiruji Darwinovou evolu¢ni teorii, poptipade teoriemi
Z ni odvozenymi, a vyuzivaji idealizovany model ptirozeného vybéru. (LazZansky,

2001)

Stejné jako u ostatnich optimaliza¢nich algoritmii je mozné i algoritmy evolu¢ni

popsat jako procesy, hledajici globalni extrém funkce

f:A-R,

tato funkce se nazyva funkci ucelovou, a Vv ptipadé evolucnich algoritmti funkci
fitness. (Sekanina, 2009)

Hodnota fitness funkce se da povazovat za analogii miry pfizptusobivosti organismu
jejich prostiedi, a v ptipadé evolucnich algoritmi slouzi ke srovnani jednotlivych
¢lent populace mezi sebou, a ke zjisténi vhodnosti stavajicich feSeni poskytnutych

algoritmem.

Je nutné poznamenat, ze geneticky algoritmus neni vhodny pro vSechny

optimaliza¢ni tlohy — fakt, ktery jiz byl matematicky dokazan. (Lazansky, 2001)

Teorém NFL neboli No free lunch teorém, dokazuje, Ze pro dostatecné velkou
mnozinu optimalizacnich problémi nemlze Zzadny prohleddvaci algoritmus v
pruméru piekonat prosté systematické prohledavani vsech moznych feseni. (Wolper

& Macready, 1997)
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Efektivita genetickych algoritmu, stejné jako ostatnich optimaliza¢nich algoritmi, je

tedy fundamentalné omezena.

Funkce f nemusi byt nutné zcela definovana, v mnohych ptipadech to feSené zadani
dokonce znemoziuje. Pro potieby evolucnich algoritmt je predevsim dilezité, aby
vypoCet hodnoty fitness funkce trval co nejkratSsi dobu, v zavislosti na feSené

problematice mohou ale existovat i dalsi omezeni. (Lazansky, 2001)

Pozadavek na co nejkrats$i dobu vypoctu hodnoty fitness funkce vyplyva z faktu, ze
pro ukonceni algoritmu je zpravidla tieba velkého mnozstvi generaci, pficemz
vSechna kandidatni feSeni dané generace museji byt ohodnocena jiz zminénou

funkci.

Vypocetni naro¢nost fitness funkce se tedy mtize drasticky projevit na délce béhu

algoritmu, zvlasté pokud je mnozina kandidatskych feSeni zna¢né velka.

Evolu¢ni algoritmy pouzivaji fitness funkci k ohodnoceni mnoziny kandidatskych
feSeni, tato mnoZina se nazyva populace a diky ni mize algoritmus prohledavat

prostor moznych feseni paralelné. (Lazanisky, 2001)

Kandidatska teseni jsou pak dale upravovana a mezi sebou kombinovana operatory,
odvozenymi z biologickych procesi. Mezi nejznaméjsi patii mutace a kiizeni.

(Sekanina, 2009)

Rysy jednotlivych kandidatskych feSeni, diky genetickym operatorum, ovliviiuji

vlastnosti celé populace.
Na zacatku hledani feSeni je vygenerovana pocate¢ni populace (mnoZina)

kandidatskych teSeni. Podle typu ulohy je zde moZno pouzZit zcela nidhodné

generované kandidaty nebo kandidaty ziskané jinymi heuristickymi procesy,

14



poptipad¢ jsou pouzita jiz existujici feSeni. Oba pfistupy maji své klady a zapory.

(Lazaiisky, 2001)

Néhodné generovand feSeni ndm umoziuji pokryt od zacatku vétsi cast
prohledavaciho prostoru, na druhou stranu ale mohou prodlouzit délku behu

algoritmu a vést k divergenci populace.

Reseni vygenerovana jinymi heuristickymi algoritmy, anebo jiz znam4 feseni ziskana
jinymi zpiisoby, ndm dovoluji usetiit ¢as, ktery bychom jinak pravdépodobné stravili
v oblastech prohledavaciho prostoru s nizkou hodnotou fitness.

Bohuzel ale mohou vést k pred¢asné konvergenci algoritmu na lokdlni optimum a
minuti feSeni v jinych ¢astech prohleddvaciho prostoru. To plati zvlasté u problému

s nezndmou hodnotou globalniho extrému. (Lazansky, 2001)

Takovy pokles rtznorodosti dané populace nazyvame degeneraci. (Sekanina &
Vasicek, 2015)

Degenerace populace mtize zna¢n¢ prodlouzit délku béhu algoritmu, a Vv ptipadé
Spatn¢ navrzené fitness funkce nebo pfili§ nizké pravdépodobnosti vzniku novych

ryst v populaci, dokonce zabranit nalezeni optimalniho feSeni.

Kandidatni feseni jsou dale ohodnocena funkci fitness.

Z mnoziny ohodnocenych kandidatnich feseni je vybrana podmnozina ,,rodict*, kteti
se podileji na tvorbé nové generace, pficemz vybér kandidatnich feSeni do této
mnoziny je ovlivilovan jejich hodnotou fitness.

Obecné plati, Ze Iépe ohodnocena feSeni maji vétsi pravdépodobnost vybéru do
mnoziny rodi¢l, a z toho vyplyvajici $anci pienést své vlastnosti do nové populace,
nez feSeni ohodnocena huife. Sila zminéného vztahu mezi hodnotou fitness a
pravdépodobnosti vybéru ale zavisi na rozhodnuti navrhare algoritmu.

Primérna fitness populace se tak postupné zvySuje. Konvence pievzata z biologie
urcuje, ze vyssi hodnoty funkce fitness oznacuji kandidatskd teSeni blize ke

globalnimu optimu. (Lazansky, 2001)
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Na vybrana ,rodi¢ovskd™ feSeni jsou aplikovany genetické operatory, obvykle
ktizeni a mutace, a tyto operatory maji protichtidny, ale zivotn¢ dulezity vliv na chod
algoritmu. Mutace umoziuje vznik novych rysd, vede tedy k divergenci populace,
zatimco kfizeni vede k ustdleni stavajicich rysd, umoziuje tedy konvergenci

populace a zachovani rysu s pozitivnim vlivem na fitness kandidatnich feSeni.

Znov¢ vzniklych feSeni, takzvanych ,potomkt“ a jejich ,rodici®, jsou vybrani
¢lenové nové populace. Vybér mize byt implementovan riznymi zpusoby, vzdy jsou
vSak brany v potaz hodnoty fitness jedinct, pficemz vySsi hodnoty vedou k vyssi

pravdépodobnosti vybrani dan¢ho jedince. (Lazaiisky, 2001)

Nakonec jsou vSechna kandidatni feSeni ohodnocena funkci fitness a cely proces se
opakuje, dokud neni dosazeno pozadované hodnoty funkce fitness. Jeden tento

cyklus se obvykle nazyva generaci. (Lazansky, 2001)

-
Ano Ne
B EE— —

Obr. 1 Schéma genetického algoritmus Zdroj: Viastni tvorba, podle (LaZarisky, 2001)
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Pokud je algoritmus vhodné navrzen, bude se postupné zvySovat primérna hodnota
fitness celé populace, a to az do doby, nez je nalezeno uspokojujici feSeni nebo neni

vycerpan predem dany pocet generaci. (Lazansky, 2001)

Kandidatni feSeni jsou ve své zakdédované podobé nazyvana genotypy nebo
chromozomy. Format chromozomu se 1isi podle feSeného problému a mize sestavat
z binarniho, celoc¢iselného nebo jiného fetézce znakli nebo se muize jednat, jako
Vv ptipad¢ genetického programovani, o graf. V principu vSak chromozom mtize byt
Vv jakémkoliv formatu, ktery je pocita¢ schopny zpracovat. Stejn¢ tak mize mit
chromozom libovolnou délku.

V obou piipadech je ale nutné vzit v potaz faktor nadrocnosti zpracovani na fyzické

prostiedky pocitace a podstatu feSeného problému.

Genotyp/Chromozom

\ Locus Alela

Gen

Obr. 2 Schéma chromozomu Zdroj: Vlastni tvorba, podle (Lazansky, 2001)

Jednotlivé znaky ftetézce, poptipadé uzly grafu, se nazyvaji geny, a jejich poloha

V chromozomu se nazyva locus, hodnota dan¢ho genu se obecné oznacuje za alelu.

Z chromozomu nebo genotypu je dale odvozen fenotyp, Samotna implementace,

nebo simulace, feseni popsaného chromozomem. (Lazanisky, 2001)

V biologii se fenotypem rozumi soubor vSech pozorovatelnych znakli daného
organismu. MiZe se jednat napiiklad o fyziologické vlastnosti, zabarveni nebo

chovani. Ve vSech ptipadech ale plati, Ze fenotyp nezavisi pouze na genotypu daného

17



organismu. Na fenotyp plusobi mimo genotypu i prostfedi, a Vv disledku toho
mizeme i u geneticky identickych organismii pozorovat rizné projevy. (Britannica,

2016)

Neni vyjimkou, Ze organismy s témét identickym genotypem vykazuji radikalné

odlisené fenotypy. (Taylor, 2017)

Oproti tomu genetické algoritmy nemusi, v zavislosti na pozadavcich dané tulohy,
rozliSovat mezi genotypem a fenotypem.

Pokud mé kuptikladu geneticky algoritmus poskytnout fetézec znaki odpovidajici
zadanému vzoru, mohou byt fenotyp a genotyp identické fetézce znakt, které jsou
srovnavany se vzorem, a dale ohodnoceny fitness funkci v zavislosti na tom, jak se
od né&j lisi. (Fogel, 1995) Slovo chromozom ma v genetice také jiny vyznam.
Zatimco ndzvoslovi genetickych algoritmi pouziva chromozom jako vyraz
ekvivalentni s terminem genotyp, genetika oznacuje chromozomem pouze
specifickou strukturu, obsahujici podmnozinu celkového genotypu dané bunky.
(Sekanina, 2009)

I v ostatnich ptipadech termint pfevzatych z genetiky se vyznam oproti ptivodnimu

mnohdy lisi. Tyto rozdily jsou podrobn¢ popsany v nasledujicich oddilech.

3.1.2  Vztah mezi genotypem a fenotypem

Aby mohla byt ziskana hodnota fitness kandidatniho feSeni, je tfeba genotyp neboli
chromozom, tohoto feSeni pfevést do podoby, umoziujici ziskdni hodnoty funkce
fitness. Tuto podobu nazyvame fenotypem, nicméné charakteristiky fenotypu silné

zavisi na problémové doméné a volbach autora algoritmu.

Na ptesné definici vztahu mezi fenotypem a genotypem se literatura neshoduje.

Obecnym pravidlem ale je, Ze genotyp je méné abstrahovanou reprezentaci feSeni
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nez fenotyp. Je tedy v principu mozné, ze vice genotypl odpovidda jednomu

fenotypu, ale opak neplati. (Fogel, 1995)

V nékterych piipadech je genotyp a fenotyp ekvivalentni, a hodnotu funkce fitness je
mozné ziskat srovndnim genotypu se vzorem optimalniho feSeni. Pfipadné
vykonadnim programu, pokud se jedna o vykonavatelny kod nebo pokud jde o

vhodnou tlohu z oblasti genetického programovani.

Jiné tulohy ale vyzaduji, aby byl z genotypu kandidatniho feSeni pied jeho
ohodnocenim vytvoren jeho fenotyp, nebot’ v disledku podstaty feSen¢ho problému

neumoziuje genotyp samotny zjiSténi hodnoty fitness.

Tvorba fenotypu kandidatniho feseni potom miize mit riznou podobu.

U jednodussich uloh miize kazdy gen urCovat jeden parametr fenotypu kandidatniho
fesSeni, zatimco ostatni parametry jsou uréené samotnym zadanim tlohy.

Pokud jsou vSechny parametry feseni urCeny geny, jedna se 0 vzdjemn¢ jednoznacné
zobrazeni mnoziny genit do mnoziny rysu kandidatniho feseni.

Tento postup je ve své podstaté velmi podobny vySe zminénému piipadu, kdy je

fenotyp a genotyp shodny.

Mnohé tulohy ovSem vyzaduji napsani algoritmu, schopného vytvofit fenotyp
kandidatniho feSeni podle série piikazii reprezentovanych jednotlivymi geny
chromozomu. Algoritmus v tomto piipadé nachazi inspiraci v embryogenezi Zivych

organismil, a vyzaduje vytvoreni sady instrukci vhodnych pro dany problém.

U slozitgjsich uloh, jako jsou kupfikladu umélé neuronové sité, se ale definice
fenotypu stava vice problematickou.

Parametry pouzité k tvorbé sité jsou sice genotypem feSeni, ale k urceni hodnoty
fitness neni mozné pouzit struktury sité¢ samotné, nybrz jejiho chovani v zavislosti na
danych vstupech. Podle vySe uvedené definice se tedy chovani stava fenotypem, a

struktura sité pouze vyssi abstrakci genotypu. (Fogel, 1995)
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Systémy vykazujici velmi slozité chovani potom jednoduché definici fenotypu brani
mnozstvim chovani a rysi, které vykazuji. Pfikladem mohou byt sebe replikujici

programy v prostiedich Tierra a Avida. (Csont6, 2001)

V takovém piipadé musi vyzkumnik definovat fenotyp sam jako soubor znaku, které
u dané populace studuje, a jejichz vliv hodnoti.

Tento postup je pritom velice blizky analogickému postupu biologt.
3.1.3 Fitness funkce

Ugelovou funkci genetického algoritmu oznacujeme za fitness funkci.

Fitness funkce ohodnocuje jednotliva kandidatni feSeni podle kritérii zvolenych
navrhadfem algoritmu. Konvence pifevzatd z evoluc¢ni biologie urcuje, ze jejim
oborem hodnot jsou kladna redlna c¢isla a vyssi hodnoty oznacuji lepsi kandidatni

fesSeni. (Lazansky, 2001)

Definice toho, co je lepsi feSeni, je zasadnim krokem navrhovani fitness funkce a ma
kritické dusledky na fungovani algoritmu.

Nevhodné nastaveni kritérii UspéSnosti kandidatniho feSeni se nutné negativné
projevi na fungovani algoritmu, a mize vést ke stagnaci hodnoty fitness, nebo i

k oznaceni suboptimalniho feSeni za feSeni optimalni.

Hodnota fitness funkce mlze byt v zavislosti na feSeném problému vyjadiena

nékolika zpiisoby. (Karasek & Crvrk, 2013)

Jeden z nejjednodussich je takzvana hruba fitness, jejiz hodnoty jsou piimo zavislé
na daném problému. Vyssi hodnoty pfitom oznacuji lepsi kandidatni feSeni.
Toto vyjadieni dale neprochdzi zaddnou upravou a miiZe byt rovnou pouZito pfi

vybirani ,,rodi¢i* nasledujici generace.
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Standardizovana fitness transformuje hrubou fitness do podoby, kde nizs$i hodnota
fitness oznacuje lepsi kandidatni feSeni. Ve standardizované fitness je za nejlepsi

mozné ohodnoceni povazovana 0. (Karasek & Crvrk, 2013)

Ze standardizované hodnoty fitness je mozné ziskat prizpisobenou hodnotu fitness.

Ta je pfevracenou hodnotou souctu jiz zminéné standardizované fitness a Cisla 1.

1
standardizovana hodnota fitness + 1

Hodnoty fitness tak vzdy lezi v intervalu

(0,1)
Stejné jako u hrubé fitness, i piizpiisobené hodnoty fitness, oznacuji vyssi hodnoty
lepsi kandidatni feSeni. Nicmén¢ interpretace prizpusobené fitness je snadnéjsi nez u

fitness standardizované.
Normalizovana hodnota fitness kandidatniho feSeni je ziskana souctem hodnot hrubé
fitness celé populace kandidatnich feSeni a naslednym vydélenim hrubé fitness

kandidatniho feSeni takto ziskanou hodnotou.

hruba hodnota fitness kandidatniho resSeni

YN L hruba hodnota fitness i — tého jedince

Normalizované hodnoty fitness tedy lezi v intervalu

(0,1)

kde vyssi hodnoty znaci lepsi kandidatni feSeni, a Soucet normalizovanych hodnot

fitness celé populace je roven 1. (Karasek & Crvrk, 2013)
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Normalizovana fitness nam ale poskytuje pouze srovnani fitness jednotlivych
kandidatnich feSeni v dané populaci a stejné generaci.
Pomoci normalizované fitness tedy neni mozné urcit, jak je dané feSeni blizké feSeni

optimalnimu, ani jaky trend ma primérna fitness populace.

Pokud problém nema znamé optimalni feseni, nebo pokud neni mozné srovnat

kandidatské feSeni s feSenim optimalnim, vySe zminéné negativum neplati.
3.1.4 Selekce rodicu

Algoritmus vybéru rodi¢lt nasledujici generace tvori kliCovou ¢ast celého algoritmu.
Nespravné nastavené podminky vybéru mohou vést ke zna¢nému zpomaleni chodu

algoritmu, popfipadé k jeho uplnému selhani a nenalezeni pozadovaného feseni.

Efektivita selekéniho algoritmu také zavisi na mnozstvi jedinci ptivodni populace,

kteti bez Gprav prejdou do generace nasledujici.

Nov¢ vznikla populace kupiikladu mize byt tvofena pouze novymi jedinci; takto
vznikld mnozina jedincii se nazyva populaci nepiekryvajici.

Vyhodou tohoto postupu je zvySeni ruznorodosti nové populace, ackoliv je
Vv principu mozné, ze nékteii noveé vznikli jedinci budou mit genom shodny s jedinci
predchozich generaci. Obecné lze vSak diky tomuto postupu dosahnout vzdalengjsich
oblasti prohledavaciho prostoru nez pii zachovani neupravenych jedincu.

Nevyhodou vSak je mozZnost ztraty vyhodnych rysu v dané populaci. (Sekanina,
2009)

Piekryvajici populace je oproti tomu tvofena jak jedinci, ktefi prosli upravou
genetickymi operatory, tak jedinci, ktefi jiz existovali v generaci pfedchozi.
Podstatné se tak snizuje pravdépodobnost ztraty jiz existujicich vyhodnych ryst

nachazejicich se v pfedchozi generaci.
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Pfi pouziti takzvaného elitismu je tato moznost dokonce zcela eliminovana, nebot’
nejlépe ohodnocené kandidatni feSeni je vzdy zachovano beze zmén, a pak pieneseno

do nasledujici generace.

Algoritmi vybéru rodi¢lt nasledujici generace je cela fada, ale v praxi se nejcastéji

setkavame se selekci deterministickou, turnajovou, ruletovou a selekci podle pofadi.

Algoritmus deterministické selekce sefazuje kandidatni feSeni podle jejich hodnot
fitness, a nasledné vybira N kandidatnich feseni, ktera maji ohodnoceni nejvyssi.
Genotypy zbyvajicich M jedinci se tak na tvorbé nasledujici generace nepodili

vibec a jejich rysy tak mohou byt ztraceny. (Sekanina, 2009)

Vyhodou deterministického selek¢éniho algoritmu je jeho snadna implementace a
rychlost vybéru rodict. Populace ziskané deterministickou selekci jsou ale méné

ruznorodé nez v ptipad¢ algoritmu zahrnujicich nahodny prvek.

Selekce turnajova z populace ndhodné vybirda N M-tic jedinct.
Hodnoty jejich fitness jsou dale srovnany mezi sebou navzajem, pii¢emz nejlépe

ohodnoceny jedinec dané M-tice se stava rodi¢em nasledujici generace.

Vysledkem je tedy znovu N vybranych jedinct, ktefi se stavaji rodi¢i nasledujici
generace. Vybrani jedinci jsou vSak riznorod€jSi nez v piipadé selekce
deterministické¢, a algoritmus tak mize dosahnout vzdalenéjSich oblasti
prohledavaciho prostoru.

Pravdépodobnost vybéru jedince s niz8i hodnotou fitness je nepiimo umeérna hodnoté
parametru M. S rostouci velikosti M-tic stoupéd pravdépodobnost, ze bude jedinec
srovnan s jedincem 1épe ohodnocenym.

Oproti tomu jedinec s nejvyssi hodnotou fitness v dané populaci je vybran vzdy,
nehledé¢ na velikost M-tic. (Blicke & Thiele, 1995)
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V zavislosti na hodnoté parametru M tedy rozliSujeme dvé krajni moznosti, obé

stejn¢ nezadouci.

Pokud

M=N
je vybran vzdy pouze nejlepsi jedinec v dané populaci, novd generace tak sestava
pouze z potomki tohoto jedince a vzdalenéjsi oblasti prohledavaciho prostoru jsou

zcela opomenuty. Dochazi ke ztraté riznorodosti populace a jeji degeneraci.
Oproti tomu, v ptipad¢ Ze

M=1
je do nasledujici generace vybrano vsech N jedinci generace stavajici, nehledé na
hodnotu jejich fitness. Selekce se tak stavd zcela nahodnou a algoritmus selhava,

nebot’ pozitivni rysy neposkytuji svym nositeltim zadnou vyhodu.

Ruletova selekce piitazuje kazdému jedinci usek uzavieného intervalu (0,1) piimo
umérny jeho fitness, pfiCemz ptirazeny usek (a;, b;) musi splinovat nasledujici

podminky:

la; — bl =1

n

Zlai — bl =1

i=0

Po pritazeni Gseku kazdému jedinci z plvodni populace je vygenerovano Cislo ¢;
lezici v intervalu (0,1), pokud

aiZCiji

24



je jedinec i vybran a stava se rodiCem nasledujici generace. Generovani se dale
opakuje, dokud neni vybran pozadovany pocet rodi¢t. Vybrani jedinci se ale
Z ptivodni mnoziny potenciondlnich rodict nevylucuji a ptirazené tiseky se nemeéni.

Jedinec tak muze byt vybran vicekrat, pfiCemz pravdépodobnost opakovaného
vybéru je pfimo umérna jeho fitness. VSichni jedinci maji ale nenulovou

pravdépodobnost vybéru. (Sekanina, 2009)

Pokud ma ovSem jeden jedinec vyrazné vys$S§i ohodnoceni neZ ostatni jedinci
ucastnici se vybéru, pravdépodobnost vstupu horsich jedinci mezi rodi¢e klesa na
ukor riznorodosti celé populace, coz vede k jeji degeneraci.

Vzdalenéjsi oblasti prohledavaciho prostoru tak mohou byt opomenuty.

Tento problém se projevuje zvlasté u populaci s menSim poctem jedincti a velkym

rozptylem hodnot fitness.

Takzvana selekce podle poradi stavi na ruletové selekci, a feSi vySe zminény

problém klesajici riznorodosti populace, a z ni plynouci degenerace.

Stejné jako u ruletové selekce je kazdému kandidatnimu feSeni piifazen usek (a;, b;)
z uzavieného intervalu (0,1) spliujici:
a; >0

b <1

Iai—bil <1

n
Zlai — bl =1
i=0

Délka ptifazeného useku ale nezavisi na fitness jedince, nybrz na jeho potadi.
Pomér délek tusekli je pfedem dan a béhem chodu algoritmu se neméni, délka

jednotlivych usekl zavisi pouze na poétu jedincti v populaci.

Lépe ohodnoceny jedinec ma tak stile vétsi pravdépodobnost vybéru nez jedinec

ohodnoceny htite. Ale vyrazné 1épe ohodnoceni jedinci nesnizuji pravdépodobnost
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vybéru jedincli S ohodnocenim hor§im. Selekce podle pofadi tak zamezuje

degeneraci populace. (Sekanina, 2009)

Vzhledem ke stochastické podstaté genetickych algoritmii a ndhodném prvku
v mnoha selek¢énich algoritmech, hrozi pti vzniku nové generace ztrata kladnych ryst
jedinct z generace piedchozi. Primérnd fitness populace tak muize stagnovat,

potazmo dokonce klesat. Tento jev se projevuje zvlasté u menSich populaci.

Jednim z feSeni toho problému je zavedeni takzvaného elitismu.

Elitistickd selekce prenasi nejzdatnéjsi jedince z generace stavajici do generace nové,
a to beze zmén.

Proces je deterministicky, takZe rysy neschopnéjsich jedincti jsou zachovany vzdy.
Nevyhodou tohoto pfistupu je jisté zvySeni pravdépodobnosti degenerace populace,
nebot’ nejzdatnéjsi jedinci maji na sloZeni nasledujici generace vétsi vliv, nez pokud

by prosli mutaci a kiizenim. (Lazanisky, 2001)

Degeneraci v dusledku je ale mozné zamezit, pokud je populace dostate¢né velka.
3.1.5 Operace genetickych algoritmi

I kdyz samotny proces selekce zajistuje vétsi pravdépodobnost pietrvani kladnych
ryst a zlepSovani kvality populace, nedokaze vytvofit rysy nové.

K tomuto ucelu slouzi takzvané genetické, nebo také rekombinacni, operatory.
Zakladnimi operatory genetickych algoritmll jsou mutace a kiizeni. Tyto operatory
jsou analogické k biologickym procesim kiizeni a mutace genomu, lisi se vSak

Vv n¢kolika podstatnych ohledech. (Lazansky, 2001)
Genetickymi operatory je upravena v kazdé generaci pouze ndhodné vybrana ¢ést

celkové populace. V opaéném piipadé by populace nemohla konvergovat

k hledanému feseni a algoritmus by prohledaval prostor feSeni v podstaté nahodné.
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Pravdépodobnost, Ze na jedince bude aplikovan dany operator, zavisi na rozhodnuti
navrhafe algoritmu. Obecné se vSak pravdépodobnost aplikace operatoru mutace
pohybuje v intervalu (0.015;0.02) a pravdépodobnost aplikace operatoru kiizeni
v intervalu (0.6; 1). (Lazansky, 2001)

Zvlasté pravdépodobnost mutace musi byt zvolena pomérné mala, nebot’ 1 minimalni
zména genotypu jedince muize vést k radikdlni zméné jeho fenotypu, a tedy i jeho
ohodnoceni funkci fitness. Pfili§ ¢asté mutace mohou tedy vést ke ztraté kladnych

ryst jedinct a postupnému poklesu primérné fitness populace.

Operace kiizeni mize byt oproti tomu aplikovéna s pravdépodobnosti znaéné vyssi,
protoze nezpusobuje ztradtu genii jedinci. Naopak, operace kfizeni je zasadni pro

rozs$ifeni kladnych rysii mezi jedinci dané populace, a tedy 1 pro rast jeji fitness.

Operator mutace méni hodnotu nahodné vybraného genu, popiipad¢ vice genil, na
jinou nahodnou hodnotu. Pficemz novad hodnota genu musi byt v souladu
s pozadavky dané problémové domény. Mutace tak zvySuje raznorodost populace a
umoziuje algoritmu dosahnout vzdalenéjSich oblasti prohledavaciho prostoru.
(Lazansky, 2001)

Pfimym dusledkem tohoto faktu je skute¢nost, ze mutace je naprosto zasadni pro
zabranéni degenerace a vneseni novych rysiit do populace. Prili§ Casté mutace
genotypu ale snizuji pravdépodobnost udrzeni stavajicich kladnych rysi, zvlasté u
problémt, kde i mald zména genotypu vede k velkym zménédm fenotypu. Tak mize

mutace branit nalezeni optima.
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Obr. 3 Schéma mutace bindrni reprezentace genotypu Zdroj: Viastni tvorba, podle (Lazansky, 2001)

Extrémnim ptfipadem by byla pravdépodobnost mutace P, = 1. Takto nastaveny
geneticky algoritmus by prohledaval prostor feSeni v podstaté ndhodné a kladné rysy

by se nemohly pienést na nasledujici generaci.

V zéavislosti na problémové doméné muize byt mutace implementovana fadou
zpusobli. Obecné vSak plati, Ze z mnoziny vSech genti daného genotypu je vybrana
podmnozina velikosti zvolené uzivatelem. Hodnoty prvki této podmnoziny jsou
zménény tak, aby byly stale hodnotami pfipustnymi pro danou problémovou
doménu. Nové hodnoty mohou byt nahodné, anebo v piipadé binarni reprezentace,

inverze hodnot ptivodnich. (Lazansky, 2001)

Pokud je napiiklad genotyp reprezentovan grafem, jako je tomu u genetického
programovani, mutace nahodné vybira uzel v grafu a nahrazuje jeho podstrom

stromem novym, nahodné vygenerovanym. (Sekanina, 2009)

Podobné jako Vv biologii, rozdélujeme mutace podle jejich vlivu na fitness jedince:

na mutace kladné, zadporné a neutrdlni. Vyznam mutaci kladnych a zapornych je

ziejmy. (Flegr, 2009)

vvvvvv

ani neovlivni fenotyp daného jedince, nicméné jejich vliv se muze projevit

Vv dtsledku nasledujicich mutaci a kiizeni.
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Dulezitou vlastnosti neutralnich mutaci je, Ze pokud neni algoritmus navrzen
s ptihlédnutim k jejich existenci, jsou pro ngj v podstaté neviditelné. Neovliviiuji

totiz hodnotu fitness, podle které algoritmus tiidi jedince.

Pokud algoritmus nezohledniuje délku genotypu pii vypoctu hodnoty fitness a délka

genotypu neni ani omezena zadanim, vedou neutralni mutace k takzvanému bloatu.

Tento jev spociva v ristu genotypu bez jakéhokoliv nebo jen minimalniho vlivu na
fitness jedince a jeho fenotyp. Casti genotypu poté nabyvaji vlastnosti analogické
K introntim znamych z genetiky.

(Sekanina, 2009)

Aclkoliv se takovéto tuseky chromozomu nepodileji na tvorbé fenotypu jedince,
mohou mit zna¢ny vliv na dlouhodobou stabilitu rysi v populaci, jelikoz stale

podléhaji vlivu genetickych operatort.

I mald zména genotypu potom miize vést k radikalni zméné fenotypu a podstatné
zméné hodnoty fitness. Takto rapidni zména vede k divergenci populace, a

v dasledku své nahodné podstaty pravdépodobné i ke snizeni hodnoty fitness.

Bloat je nezadouci také kviali vzristajicim narokiim na vykon, které vychazeji

z prodluzujici se délky genotypti, a rostouci ndro¢nosti jejich zpracovani.

Operator kiizeni je druhy ze zékladnich genetickych (¢i rekombinaénich) operatord.
Svym vlivem dopliluje a vyrovnava vliv operatoru mutace.

Zatimco vliv mutaci na genom vede k divergenci populace a prohledavani Sir§iho
prostoru  moznych feSeni, kiizeni vede ke konvergenci populace a ziZeni

prohledavané oblasti. (Lazansky, 2001)
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Kftizeni ke svému fungovani vyzaduje, na rozdil od mutace, dva jedince, které
obecné nazyvame rodicovské genotypy.

Operator kiizeni kombinuje genotypy téchto jedinct podle pfedem danych pravidel.
Z nich generuje N jedincd novych, pficemz N je nastaveno navrhafem algoritmu:

zpravidla N = 2.

10101000011101010110 [ >< ] 00011000101010010100

10101000101010010100

Obr. 4 Schéma kiizeni Zdroj: Viastni tvorba, podle (Lazansky, 2001)

Stejn¢ jako v pfipadé mutace, 1 kiizeni mize probihat nékolika zptlisoby.
Nejobvyklej$im je takzvané jednobodové kiizeni. TO rozdéluje chromozomy obou
jedinct na dvé ¢asti nahodné ¢i pfedem zvolené délky. Obecné se pouziva piedevsim

u chromozomu reprezentovanych binarnimi fetézci. (Lazansky, 2001)

Prava ¢ast genotypu prvniho rodice a leva ¢ast genotypu rodi¢e druhého jsou spojeny
a tvofi prvniho potomka. Potomek druhy je tvofen analogicky levou ¢asti genotypu
prvniho a pravou ¢asti druhého rodi¢e. Rysy obou rodi¢u tak maji Sanci se prenést do

potomkt a mit vliv na fitness nasledujici generace.

Je nutné pfipomenout, Zze ackoliv kiizeni miize podstatné zménit fenotyp jedincii
nasledujici generace, neumoziuje vznik alel, které by jiz nebyly ptitomny
Vv genotypech jedincti prvni generace. Zaroven ale neumoziuje ani ztratu zadné z alel

puvodni generace — z tohoto hlediska se jedna o ,,bezpecnou‘ operaci.

Diky tomu je moZné, s jistymi vyjimkami, nastavit pravdépodobnost kiiZzeni o

mnoho vySe neZ pravdépodobnost mutace.
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Proto neni kiizeni samo o sob& postacujici k nalezeni optimalniho feSeni, vyjma

vzacnych piipadl, kdy se nutné alely nachazeji jiz v prvni generaci algoritmu.

Jednoduchym zobecnénim jednobodového kiizeni je kfizeni vicebodové.
Vicebodové kiizeni probiha analogicky jako jednobodova varianta, ale stim
rozdilem, ze genotyp rodiCli je rozd€len na vice Casti, ze kterych jsou vytvofeni

jedinci generace nasledujici. (Sekanina, 2009)

Mezi dal$i moznosti patii zaména gend na nahodné vybranych pozicich nebo pouziti
vice rodict, popiipadé generovani vice potomkd.

Operace kiizeni se da zobecnit jako rozdéleni m-tice fetézci znakd délek Ny ... N, na
k useka délky n, a nasledné vytvoieni I-tice fetézct délek N ... N; spojenim diive
jmenovanych usekt. Neni pfitom nezbytné nutné aby m =1, n =1 nebo m = n,
stejné tak neni nutné, aby byl bod, poptipad¢ body, kiizeni uréeny ndhodné¢.

Nastaveni téchto hodnot a parametrii zdvisi na dané problémové doméné.

Nekteré genetické algoritmy nevyuzivaji kiizeni viibec a vystaci si pouze s mutaci.

Mezi tyto algoritmy patii Evolu¢ni programovani navrzené Lawrencem Fogelem

(Lazansky, 2001) a Evolu¢ni strategie navrzené Rachenbergem, Schwefelem a

Bienertem (Beyer & Scwefel, 2002).
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4 Vlastni prace
4.1 Navrh programu

Geneticky algoritmus, spolu s aplikaci simulujici kandidatska feSenti,
byl implementovan v jazyku C# vyuzivajicim platformu .NET 4.0.
Verze 4.0 byla vybrana ptedevsim kvuli své rozsitenosti, a z toho vyplyvajici snadno

dostupné podpoie a podrobné¢ dokumentaci.

Béhem vyvoje aplikace jsem bral v uvahu pfedev§im nutnost snadného ladéni

algoritmu a rychlé identifikace a feSeni moznych chyb.

Vétsina proménnych aplikace, véetné mnozstvi pouzitych hradel, formatu vystupu,
typu pozadovaného obvodu a vétSiny parametrti genetického algoritmu, tedy neni

pevné zadana a je zvolena uzivatelem pied spusténim hledani feseni.

Dalsi parametry, véetné algoritmu vybéru rodi¢li a mnozstvi povolenych vstupt

hradel, nejsou uzivateli pfistupné, a jsou zvoleny s piihlédnutim k ladéni aplikace.

4.1.1 Generator nahodnych cisel

Nahodné hodnoty nutné pro tvorbu kandidatskych feSeni prvni generace, testovani
feSeni a jejich naslednou upravu genetickymi operatory, poskytuje generator

pseudondhodnych ¢isel definovany v tfidé Random platformy .NET.

Ttida Random vyuzivéa algoritmus generovani pseudonahodnych ¢isel zaloZzeny na

modifikované verzi subtraktivniho ndhodného generatoru popsaného D.E. Knuthem.
Ackoliv generator tfidy Random neni, vzhledem ke svym mnoha zdokumentovanym

vadam, vhodny pro wuziti v kryptografii, vicevlaknovych aplikacich a obecné

aplikacich vysoce citlivych na ndhodnost, je zcela dostacujici pro generovani
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4.1.2

kandidatskych fteSeni. Ptipadn¢ pro jejich ndslednou upravu rekombinacnimi
operatory, vzhledem k omezené mnozin€ ptipustnych znakt, které mohou byt

v chromozomu obsazeny a jednovlaknové podstaté aplikace.

Nicméné podstatnou vyhodou generatoru implementovaném tfidou Random je oproti

wevr

Vzhledem ktomu, Ze geneticky algoritmus vyuziva generator nahodnych Ccisel
mnohokrat béhem jednoho cyklu (pfedevsim pfi zjisStovani fitness generace stavajici

a tvorbé generace nové), ma rychlost generatoru zna¢ny vliv na dobu b&hu algoritmu.
Struktura chromozomu

Chromozom kandidatského feSeni je implementovan jako pole 32 bitovych Ciselnych
znakt, typu int. Jednotliva hradla maji n vstupt, vstupy mohou byt, podle potieb
daného obvodu, konstanty, vystupni hodnoty jinych hradel nebo hodnoty

poskytované aplikaci béhem testovani obvodu.

Vlastnosti hradel jsou definovany n-tici znaki, z nichz kazdy urcuje zdroj jedné ze
vstupnich hodnot hradla. Mnozina ptipustnych znaku je definovana poctem bran
kandidatniho feseni a vstupii obvodu, operator mutace i ndhodné¢ generovana
kandidatska feSeni vyuzivaji pouze pfipustné znaky.

Algoritmus tak brani vzniku kandidatskych feSeni vyuzivajicich neexistujici brany a

znaén¢ tak omezuje prohledévaci prostor feseni.

Poloha jednotlivych znakt urcuje hradlo, jehoz vlastnosti dany znak urcuje.

Délka chromozomu se da urCit jako délka chromozomu = pocet hradel xn
pficemz tato hodnota, stejné jako hodnota n, se béhem chodu algoritmu neméni, a je
stejnd pro vSechna kandidatni feseni.

Poloha n-tic v chromozomu urcuje indexy logickych hradel, jejichz vlastnosti jsou
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n-ticemi definovany. Hodnoty jednotlivych znakt v n-tici urCuji indexy hradel,

jejichz vystupy slouzi jako vstupni hodnoty hradla definovaného danou n-tici.

V ranné fazi vyvoje aplikace bylo zvazovano ptidani dvou dalSich znakt definujicich
logickou funkci a pocet povolenych vstupi hradla. Tato moznost byla opusténa

v zajmu rychlejSiho vyvoje a snadnéjSiho debuggovani aplikace.

Ze stejného divodu bylo béhem sbéru dat n = 2, i kdyz aplikace by byla schopna

pracovat i s jinymi hodnotami.
4.1.3 Genetické operatory

Geneticky algoritmus K tvorbé novych kandidatnich feSeni vyuziva dva

rekombinac¢ni operatory: jednobodovou mutaci a ki'izeni.

Operace mutace je implementovana jako zaména jednoho nahodné vybraného znaku

V chromozomu za znak jiny, zvoleny z mnoziny piipustnych znaki.

Puvodni implementace operatoru davala vSem genum v chromozomu stejnou
pravdépodobnost zmény na znak jiny. Béhem testovani aplikace bylo zjisténo, ze
délka béhu algoritmu se zna¢né zkrati, pokud je pravdépodobnost mutace genu

nachazejiciho se v chromozomu na pozici n ur¢ena podle vztahu:

k=n-1

P(my) =P+ | | 1-P0m)

k=0
Kde P(M) zna¢i pravdépodobnost mutace zadanou uzivatelem a P(my)
pravdépodobnost mutace genu na pozici k.
Dusledkem takto uréené pravdépodobnosti mutace je zvySena stabilita gend,
nachéazejicich se na konci chromozomu, a tedy i1 jimi urenymi vlastnostmi

kandidatského feSeni.
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Pokud je algoritmus nastaven, aby kazdé hradlo me¢lo k vstupti, urcuje poslednich
m * k znak chromozomu vlastnosti poslednich m hradel.

A protoze vystup poslednich n hradel je soucasné vystupem celé¢ho obvodu, a zména
vstupt téchto hradel ma silngjsi vliv na vystup obvodu nez zména vstupt hradel

ostatnich, ma stabilita téchto genli zna¢ny vliv na stabilitu hodnoty fitness.

Aplikace vyuZivd jednobodového kitizeni s pevné urCenym bodem uprostied

chromozomu. Samotna operace je implementovana podle vztahu:

k k
6P = GPine (0,5) 6P = GPne (2,00

k k
G = GPPne (0,5) 6P = Gfne (2,00

Kde n zna¢i index prvku vchromozomu, k délku chromozomu, GP! a GP2

chromozomy potomkil. GF'a GF? znagi genotypy rodicu.

Vyjma rekombina¢nich operatorii implementuje program operator selekéni v podobé
ruletové selekce s elitismem.

Selekéni algoritmus vybira z populace n + 1 jedinct, z toho n jedincd je vybrano
ruletovou selekci a jeden selekci deterministickou jako nejlépe ohodnoceny jedinec
v celé populaci. Piicemz n =10 pro populace mens$i nez 50 jedinct, a n =

pocet jedinci v populaci
10

pro populace vétsi.

Vybrani jedinci jsou poté, s vyjimkou deterministicky vybraného jedince, upraveni
rekombina¢nimi operatory. Deterministicky vybrany jedinec je do nasledujici

generace pienesen beze zmény genotypu, aby se piedeslo ztraté¢ vyhodnych rysi.
4.1.4 Vypocet fitness funkce
Hodnota fitness kandidatského teSeni je kombinaci miry pfesnosti vystupl

navrzeného obvodu a jeho validity vzhledem k uréenym parametram.
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V programu je hodnota fitness funkce implementovana jako proménna typu double.

Kur€eni piesnosti vystupu je pouzit seznam vSech moznych vstupt, a knim
ptislusnych pozadovanych vystupti. Je realizovan jako datova struktura typu

List<T>.

Béhem testovani kandidatského feSeni jsou ztohoto seznamu nahodné vybirdny
dvojice vstup-vystup, piicemz kazda dvojice je otestovana pravé jednou.

Nahodné potadi testovacich vstupll je nutné pro zamezeni vzniku kandidatského
feSeni, které poskytuje stejnou sekvenci vystupii nehledé na dodané vstupni hodnoty.
Ptipadné vykazuje jiné anomalni, a se zadanim neslucitelné, chovani.

Takové feSeni muze byt mylné oznafeno za optimalni, ackoliv Se nejedna o
pozadovany typ obvodu.

Béhem ladéni fitness funkce se potvrdilo, Ze geneticky algoritmus ma tendenci
poskytovat pouze nejjednodussi mozna feSeni, ktera stale ukazuji pozadované

vystupni hodnoty.

Pokud vystupni hodnoty odpovidaji hodnotdm ocekdvanym, je hodnota fitness

obvodu zvySena o A.

1
Potet validnich vystupt pozadovaného obvodu

Po srovnani vystupnich hodnot s hodnotami ocekavanymi je zjisténo, zda
kandidatské feSeni neobsahuje zpétnovazebni smycky, které mohou dat vzniknout

anomalnimu chovani feSeni nebo samotného programu.

Za kazd¢ hradlo, které je soucasti smycky, €i ziskava n€které své vstupni hodnoty ze

smycky, je hodnota fitness obvodu sniZena o 0.0000001.

36



Penalizace zpétnych vazeb zabranuje vzniku sekvencéniho obvodu, aproximujiciho
chovani pozadovaného obvodu kombinac¢niho, ktery by mohl byt programem

povazovan za optimalni feSeni.

Zvolena hodnota penalty zpétné vazby 0.0000001, byla vybrdna S piihlédnutim
K piesnosti datového typu double, implementovaného standardem .NET, a snaze

zamezit ztraté potencialné nadéjnych feseni v disledku existence smycek.

Béhem testovani funk¢nosti programu bylo zjiSténo, Ze pfili§ vysoka hodnota penalty
muze oddalit nalezeni feSeni tillohy, snizenim kone¢né fitness o hodnotu

h = A.
4.1.5 Zadané ulohy

Zadani pro algoritmus sestavaji ze seznamu vSech moznych vstupli pozadovaného
obvodu a seznamu odpovidajicich vystuptli. Spolecné tak seznamy tvoii pravdivostni
tabulku pozadovaného obvodu. Délka obou seznamil se rovna n?, kde n znaci

mnozstvi vstupi obvodu.

Spolu s pravdivostni tabulkou jsou algoritmu zadany omezujici podminky: mnoZstvi
povolenych hradel a jejich vzdjemnych propojeni a parametra, pravdépodobnost

ktizeni, pravdépodobnost mutace a velikost populace.

V prvni generaci pracuje algoritmus S nckolikandsobné vétSi populaci nez
Vv generacich nasledujicich, aby byla hned zpocatku obsazena co nejvétsi plocha
prohledavaciho prostoru. V zakladnim nastaveni se velikost populace v prvni

generaci rovna 10000 .
Pted samotnym testem je zvolena proménnd, jejiz vztah k délce b&hu algoritmu

studujeme. Podle nastaveni se miZe jednat o velikost populace, pravdépodobnost

mutace nebo o pravdépodobnost kiizeni.
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Béhem pribéhu testu se hodnota vybrané proménné po ureném poctu béha
algoritmu méni, zatimco hodnoty ostatnich proménnych zlstavaji stejné.
Intervaly hodnot, kterych mohou proménné nabyvat, jsou ur¢eny druhem sledované

proménné a spolu se zakladnimi hodnotami proménnych jsou popsany v tabulce.

Tabulka 1 Sledované proménné a jejich hodnoty

Proménna Zakladni  Rozpéti hodnot
nastaveni
Velikost populace 10 (10,100)
Pravdépodobnost mutace 0.01 (0.01,0.19)
Pravdépodobnost kiizeni 0 (0,0.9)
Pocet uzla 20 Netestovano

Mnozstvi bran poskytnutych algoritmu bylo po dobu béhu algoritmu neménné a
nepodléhalo vlivu genetickych operator. PocCet bran byl uréen vzhledem
K minimalnim pozadavkim na implementaci zadanych obvodt v NAND logice a ve

snaze uvolnit podminky nutné k piijeti feSeni.

Béhem testovani funkénosti programu se ukazalo, ze ptilis nizky pocet bran znacné
prodluzuje dobu béhu algoritmu v poctu generaci nutnych k ziskani feSeni.

Se zvysujicim se poctem bran ovSem rostly i ndroky programu na systémové zdroje.
Pticemz délka béhu programu v redlném case rostla s ptimou umérou k poctu bran

v kandidatskych fesSenich, a postupné smazala spory ziskané na poctu generaci.

Pro snadngj$i testovani algoritmu byl pocet bran omezen na 20; jako kompromis

mezi snahou zlepsit efektivitu algoritmu a zkratit dobu sbéru dat.
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4.1.6 Vystup

Hlavnim vystupem programu jsou hodnoty uloZené ve formatu csv.
Zde se na jednotlivych fadcich nachazeji, carkami oddélené hodnoty, ziskané pti

stejném nastaveni algoritmu.

Podle druhu vybraného vystupu, mohou hodnoty v souboru reprezentovat pocet
generaci nutnych k ziskani optimalniho feSeni, pfipadné Casovy udaj v sekundach,

indikujici délku béhu algoritmu, nez bylo optimalni feSeni nalezeno.

V druhém jmenovaném piipad¢ je ovSem vystup do zna¢né miry zavisly na vnéjSich
podminkach; predev§im na zatézi pocitace jinymi procesy.

Z diivodu obtizné analyzy, zplsobené nekonstantni zat€zi systému a nizké
vypovidaci hodnoté casovych dat, vyplyvajici z podstaty experimentu a vyuzité
platformy, byl namisto ¢asovych hodnot ke sbéru dat pouzit vystup indikujici pocet
generaci, ktery je nezavisly na vypocetni zatézi pocitace.

Format csv byl zvolen pfedevSim diky své jednoduchosti a snadnému pievedeni
ziskanych dat do jinych aplikaci.

Vysledné tabulky jsou, po minimalnich Gpravach, pouzity v programu Excel 2016

jako vstup statistickych funkci.

Druhym vystupem programu je soubor, poptipadé vice souborii, formatu svg, které
reprezentuji fenotyp optimalniho feSeni, ptrevedeny do podoby zjednoduSené¢ho
schématu elektronického obvodu.

Vzhledem k ¢asové naro¢nosti analyzy a zna¢né redundanci téchto dat, je svg vystup

programu v zakladnim nastaveni vypnuty.

Schémata ze svg vystupu programu byla pouzita k potvrzeni funk¢énosti a optimality
feseni ziskanych algoritmem. Pro piesné zjisténi vlastnosti feSeni, byla nahodné
vybrana schémata manualné ptevedena do programu Logisim a CedarLogic, kde

byla ovéfena jejich funk¢nost.
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4.2 Zpracovani a analyza dat

Vystup programu ve formatu csv byl zpracovan v tabulkovém procesoru Excel 2016
a v prosttedi programovaciho jazyka R.

Zdat byl vprogramu Excel ziskan: pramér, median, vypocitany kvartily,
Spearmantv korela¢ni koeficient a rozptyl.

Ze ziskanych hodnot byly vypracovany ptredbézné boxploty a grafy rozdéleni
naméfenych hodnot K potvrzeni validity ziskanych dat a predbézné analyze

fungovani algoritmu.

Data byla nasledné pfevedena do jednotného forméatu, ze kterého byly v prostfedi R

vytvoreny boxploty a ziskdny hodnoty pouzité v samotné praci.
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5 Vysledky a diskuse

Program byl spustén na osobnim pocitaci s operacnim systémem Windows 10 Home
verze 15063, vjeho 64bitové varianté, a dostupnymi systémovymi prostiedky

sestavajicimi z 8 GB RAM paméti a ¢tyfjadrového procesoru Intel i5-750.

Dostupna pamét’ pocitace se ukazala byt pro potieby programu zcela dostacujici.

Béhem chodu program konstantn¢ vyuzival pouze 5.9 MB paméti.

V duisledku jednovldknové podstaty aplikace bylo programem vyuzito pouze jedno z
jader procesoru. Z hlediska vykonu programu byl procesor limitujicim faktorem.
| v nejjednoduss$im nastaveni algoritmu s minimalni velikosti populace, bylo jadro

vyuzivané programem zcela vytizeno.

Pro kazdou kombinaci zadané ulohy, méteného vztahu a hodnoty sledovaného
parametru byl program spustén 150krat.

Rozpéti hodnot testovanych parametri, stejné jako pocet spusténi programu, byla
urcena vzhledem k omezenym systémovym prostiedktim, v jejichz dasledku se béh

programu neunosn¢ prodluzoval pro hodnoty mimo testovana rozpéti.
Zvlasté vyssi hodnoty pravdépodobnosti mutace se ukazaly jako problematické,

v dasledku nahodné a v zavislosti na poloze genu v chromozomu radikalni, podstaty

vlivu operatoru na vysledny fenotyp a fitness kandidatského feseni.
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Tabulka 2 Nastaveni programu pri sbéru dat

Parametr Zakladni Rozpéti hodnot
nastaveni
Velikost populace v prvni generaci 10000
Velikost populace 10 (10,100)
Pravdépodobnost mutace 0.01 (0.01,0.19)
Pravdépodobnost kiizeni 0 (0,0.9)
Pocet uzla 20 Netestovano
Pocet vstupti uzlu 2 Netestovano
Algoritmus selekce Ruleta
Kiizeni Jednobodove
Mutace Jednobodova
Typ hodnoty fitness Hruba (0,1)
Maximalni pocet generaci Neomezeny
Pozadovana hodnota fitness 1 (0,1)

Ve vsech nastavenich bylo hledani feSeni neomezené poétem generaci, V zajmu
ziskéni co nejsirSiho rozpéti hodnot.

Vzhledem Kk jednoduchosti zadanych uloh a zvolenym hodnotam parametru,
nehrozila moznost neexistence hledaného feSeni. V opacném piipadé¢ by
nepiitomnost omezeni mohla vést k selhani algoritmu a omezeni by bylo nutno

zaveést.

5.1 Vysledky experimenti

Efektivita zvoleného nastaveni parametri algoritmu byla hodnocena medidnem a
extrémy poctu generaci nutnych k ziskdni feSeni.

Nahodné vybrana optimalni feSeni z mnoziny vSech optimalnich feSeni poskytnutych
algoritmem, byla simulovana v programech Logisim a CedarLogic, pro ovéteni

jejich vlastnosti a potvrzeni spravného fungovani funkce fitness.
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Ve vsech zadanych tlohach se projevil silny vztah mezi pravdépodobnosti mutace
P(m) a efektivitou algoritmu, pfi¢emz hodnoty P(m) = 0.18 vedly ke znaénému

zvySeni poctu generaci nutnych k zpracovani tlohy.
5.1.1 Vztah velikosti populace a délky zpracovani

Vliv velikosti populace na vykonnost algoritmu se ve vSech zadanych ulohach ukézal
jako métitelny, ale téméi zanedbatelny oproti vliviim ostatnich konstant.
Median uplynulych generaci byl pfi maximalni velikosti populace o tisice generaci

vys$8i neZ u velikosti minimalni.
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GENERATOR PARITY
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Graf 3 Viiv velikosti populace na dobu vytvoreni generdtoru parity

U vSech zadanych uloh byl mezi velikosti populace a medianem uplynulych
generaci, naméfen kladny Spearmaniv korelacni koeficient v rozpéti
(0.4061,0.697). Koeficient medianu uplynulych generaci a velikosti populace byl

znatelné nizsi nez u vztahli mezi medianem a ostatnimi sledovanymi konstantami.

Pro vztah mezi maximalnim poctem uplynulych generaci a velikosti populace byl
naméien koeficient v hodnotach (—0.2485,0.2364) a Spearmaniv koeficient
minima generaci a velikosti populace byl (—0.3818,0.0061).

Zaporné hodnoty korelacniho koeficientu byly naméfeny pouze pro vztahy mezi
velikosti populace, minimem a maximem poctu generaci nutnych k ziskani feseni

v daném nastaveni algoritmu.

Diivodem slabsi korelace mezi velikosti populace medidnem generaci miize byt, ze
na rozdil od zbytku sledovanych proménnych, se velikost populace neprojevuje na
fungovani algoritmu piimo, a jeji vliv je jemnéj$i, nez vliv pravdépodobnosti mutace

a kfizeni.
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5.1.2  Vztah pravdépodobnosti mutace a délky zpracovani

0000

4000000

U vSech zadanych uloh se vztah pravdépodobnosti mutace a délky b&hu algoritmu
ukazal jako znatelng siln€jSi nez ostatni sledované vztahy.

Piedev§im u hodnot Pm > 0.1 dochazelo k rapidnimu nardstu poctu generaci
nutnych k ziskdni optimalniho feSeni. V extrémnich ptipadech dosahovala délka

doby zpracovani = 10000000 generaci pro Pm = 0.19.

S rostouci pravdépodobnosti mutace také rostl rozdil mezi minimalni a maximalni
dobou zpracovani tlohy; i tento trend dosahoval svého extrému pii Pm = 0.19. Oba
jmenované jevy mély zdsadni vliv na délku zpracovani tlohy Vredlném case.
Ptfedevsim z tohoto diivodu bylo testované rozpéti hodnot pravdépodobnosti mutace

omezeno na (0.01,0.19).

Korelace mezi pravdépodobnosti mutace a medidnem poctu generaci byla znatelné
siln€j8i neZ u ostatnich sledovanych proménnych, a naméfeny Spearmantv koeficient

se pohyboval v rozpéti (0.93508,0.9789).
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Korelace byla také zjisténa mezi pravdépodobnosti mutace a extrémy namétenych
hodnot, ackoliv se nejednalo o vztah stejné sily.

Spearmaniv  koeficient vztahu maximalniho poctu uplynulych generaci a
pravdépodobnosti mutace nabyval hodnot (0.636,0.8704).

Nejslabsi z naméfenych vztahti byl mezi minimdlnim poctem generaci a

pravdépodobnosti mutace s hodnotami koeficientu v rozpéti (0.0192,0.4456).
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5.1.3 Vztah pravdépodobnosti kFiZeni a délky zpracovani

v r

Pravdépodobnost kiizeni, nehledé na druh zadané Glohy, méla zna¢ny vliv na délku
doby zpracovani zadani. Median poc¢tu uplynulych generaci pti Pc = 0.9 v priméru
prevySoval median naméfeny v nastaveni Pc = 0 0 65953 generaci.

Hodnoty Spearmanova korela¢niho koeficientu medianu naméfenych hodnot a
pravdépodobnosti ki'iZzeni spadaly do rozpéti (0.9273,0.9758).

Vliv kiiZeni na vykon algoritmu byl zvlasté vyrazny pro Pc = 0.4.
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Korela¢ni koeficienty vztahu mezi minimem generaci a pravdépodobnosti kiiZzeni se
nachazely v rozpéti (0.1532,0.7091) a koeficienty naméfené pro vztah maximalniho

M v

poctu generaci a pravdépodobnosti kiizeni spadaly do rozsahu (0.5394,0.8667).

5.2 Shrnuti vysledku

Vliv pravdépodobnosti mutace na vykon algoritmu se ukazal jako nejsilnéjsi ze
vSech sledovanych vztaht. Vyssi hodnoty pravdépodobnosti mutace se ukdzaly mit
zéasadni vliv na délku zpracovani tllohy. Median poc¢tu generaci potfebnych k ziskani
feSeni dosahoval pro Pm = 0.19 az desetinasobku medianu hodnot naméfenych pii
nastaveni Pm < 0.04. Pfi¢emZ maxima naméfenych hodnot v nastaveni Pm = 0.19

dosahovala vice nez 40nasobku oproti hodnotdm v nastaveni Pm = 0.01.

Zvysujici se pravdépodobnost kiizeni se ukdzala mit slabsi, ale stale méfitelny vliv
na vykon algoritmu. Srovnani vysledkidi experimentii, provedenych v extrémech
rozmezi sledovanych hodnot, ukazuje negativni vliv vysoké pravdépodobnosti

kiizeni.

Medidany hodnot naméfenych v nastavenich Pc = 0.1 a Pc = 0.9 se li§i fadové o
desetitisice generaci, pficemz rozdily mezi maximalnimi a minimalnimi naméfenymi

hodnotami v krajnich nastavenich jsou srovnatelné.
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Nalezeny vztah mezi vykonem algoritmu a pravdépodobnosti kiizeni je podobny
vztahu mezi stejnymi proménnymi, ktery byl pozorovan u kartézského genetického

programovani.

Velikost populace méla ve srovnani s pravdépodobnosti mutace a kfizeni,
zanedbatelny vliv na vykon algoritmu.

Ackoliv korelace byla u vSech zadanych uloh méfitelna, byl rozsah hodnot
korela¢niho koeficientu vétsi nez pro ostatni sledované proménné.

Dal§im zajimavym udajem byl koeficient korelace minimalnich namétenych hodnot
s velikosti populace, ktery nabyval hodnot pfevazné zapornych, zatimco hodnoty
korelatniho koeficientu maximalniho poctu generaci a velikosti populace se

pohybovaly v rozmezi (—0.2485,0.2364).

Podstata vlivu velikosti populace na vykon algoritmu tedy v disledku namétenych
hodnot neni jednozna¢na a mize byt zavisla na hodnotach ostatnich proménnych

vice, nez vliv pravdépodobnosti mutace a kiizeni.

Vzhledem k povaze provedenych experimentd ale neni vylouceno, Ze jiné kombinace
hodnot proménnych mohou podstatné zvysit vykon algoritmu.
Poptipadé mohou zcela zménit povahu zjisténych vztahi mezi proménnymi a

vykonem algoritmu.

Zkoumani vlivu kombinaci hodnot proménnych na vykon genetického algoritmu ale

neni piredmétem této prace.
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6 Zavér
Cilem prace bylo navrhnout a implementovat fitness funkci genetického algoritmu

urceného k navrhu kombinacnich logickych obvoda a nasledné zjistit zavislost mezi

délkou doby zpracovani zadané ilohy a nastavenim algoritmu.

Algoritmus byl implementovan v jazyce C#.
Spolu s algoritmem byl v jazyce C# vytvofen program poskytujici uzivatelské

rozhrani a grafickou reprezentaci feSeni vytvoren¢ho algoritmem.

Efektivita jednotlivych nastaveni konstant algoritmu byla otestovéna tfemi zadanymi

ulohami: jednobitovou s¢itackou, multiplexorem a generatorem parity.

Ze sledovanych konstant méla na délku doby zpracovani nejvétsi vliv
pravdépodobnost mutace.

Ackoli byl vliv pravdépodobnosti kiizeni a velikosti populace na béh algoritmu
meéftitelny, nedosahoval Spearmantv korelacni koeficient mezi nimi a délkou béhu

algoritmu, hodnoté vypocitané pro korelaci s pravdépodobnosti mutace.

Kladny koeficient korelace byl naméfen i pro vztah mezi maximalnim a minimalnim

poctem generaci a kazdou sledovanou konstantou, s vyjimkou velikosti populace.

Velikost populace kandidatskych feSeni méla na efektivitu algoritmu méné jasny vliv
nez ostatni sledované konstanty.

Korelace s medianem uplynulych generaci byla znatelné slab$i nez u ostatnich
vztahtl, a rozdil hodnot medianu poctu generaci mezi nejmensi a nejvétsi povolenou
populaci neptekonal ani u jednoho ze zadani hodnotu 3o.

Korelaéni koeficient velikosti populace a minimalniho poctu generaci spadal do
rozsahu (—0.3818,0.0061) pfi¢emZ koeficient pro vztah mezi maximalnim poétem

generaci a velikosti populace se pohyboval v rozsahu (—0.2485,0.2364).
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Zjisténé hodnoty naznacuji, ze velikost populace ve sledovaném rozpéti ma na
efektivitu zkoumaného algoritmu minimélni vliv. Oproti ostatnim sledovanym

konstantdm se dokonce jedna o vliv téméf zanedbatelny.

Nicméné vzhledem k nutnosti zméfit fitness celé populace, mize mit mnoZzstvi
jedinct zasadni vliv na délku béhu algoritmu v redlném case. PfedevSim v ptipade¢,
ze algoritmus neni optimalizovan pro vyuziti vice jader nebo pokud sdili systémové

prostiedky s jinymi procesy.

Zminéné obtize nastaly béhem testovani algoritmu.
V disledku omezeni plynoucich z dostupného hardware a vlastnosti ptfitomného OS,

se ¢as nutny k ziskani optimalniho feSeni zna¢né prodluzoval s velikosti populace.

Doba béhu algoritmu se také prodluzovala se zvySujici se pravdépodobnosti mutace
a kiizeni, nicméné oproti zminénému vlivu velikosti populace byla prodlouzeni

V realném Case Umeérna zvysujicimu se poctu uplynulych generaci.

Pfes zminéné obtize se potvrdila schopnost genetickych algoritmti navrhovat

vvvvvv

ale siln¢ zavisi na optimalizaci algoritmu, popiipadé¢ na dostupnych systémovych

prostiedcich.
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