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Abstrakt

Tato prace se zabyva evolu¢nim navrhem obvodt za pomoci kartézského genetického progra-
movani a jeho optimalizaci za pomoci koevoluce. Algoritmus koevolvuje fitness prediktory,
které jsou optimalizovany pro populaci kandidatnich obvodd. Prace popisuje teoreticka
vychodiska, zejména pak genetické programovani, koevoluci v genetickém programovéani,
navrh obvodt, a zabyva se navrhem vyuziti koevoluce v evoluénim navrhu kombinacnich
obvodi. Na zakladé tohoto navrhu je implementovana aplikace, kterd umoziiuje navrhovat
a optimalizovat kombinac¢ni obvody. Funkénost aplikace byla ovéfena na péti testovacich
ulohach. Srovnani probéhlo mezi kartézskym genetickym programovanim s koevoluci a bez
koevoluce. Poté feSeni navrzené pomoci evoluce bylo srovnano s klasickymi metodami na-
vrhu. S pouzitim koevoluce se snizil pocet evaluaci obvodu béhem evoluce a v nékterych
pripadech nasla FeSeni, kterd maji lepsi parametry (napf. méné logickych hradel, mensi
zpozdéni), nez feSeni navrzend konvenéné.

Abstract

This thesis deals with evolutionary design of the digital circuits performed by a cartesian
genetic programing and optimization by a coevolution. Algorithm coevolves fitness predic-
tors that are optimized for a population of candidate digital circuits. The thesis presents
theoretical basis, especially genetic programming, coevolution in genetic programming, de-
sign of the digital circuits, and deals with possibilities of the utilization of the coevolution
in the combinational circuit design. On the basis of this proposal, the application desig-
ning and optimizing logical circuits is implemented. Application functionality is verified
in the five test tasks. The comparison between Cartesian genetic programming with and
without coevolution is considered. Then logical circuits evolved using cartesian genetic pro-
gramming with and without coevolution is compared with conventional design methods.
Evolution using coevolution has reduced the number of evaluation of circuits during evolu-
tion in comparison with standard cartesian genetic programming without coevolution and
in some cases is found solution with better parameters (i.e. less logical gates or less delay).
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Kapitola 1

Uvod

Ackoliv vypocetni vykon kazdym rokem roste, stale existuji problémy, které nelze Fesit
hrubou silou. Proto se stale objevuji a vyvijeji lepsi heuristiky pro uc¢elnéjsi prohledavani
stavového prostoru a rychlejsi hledani feseni. Pri rozvoji téchto heuristik se hleda také in-
spirace v prirodé, protoze sama pfiroda byla schopna vyvinout slozité systémy. Je tedy
snaha formalizovat a implementovat paradigma Zivé prirody pro navrh novych algoritmi,
postupti a metod. Jsou to napfiklad mravenci kolonie, neuronové sité, uméla inteligence in-
spirovana uvazovanim zvirat i lidi nebo také evoluéni algoritmy. Evolu¢ni algoritmy vychézi
z Darwinovy teorie vzniku druhi a ukazuji se jako velmi vyhodné pro feSeni optimaliza¢nich
problémi ¢i pfi vytvareni elektrickych obvodu [8]. Tato prace se zabyva navrhem pfiblizné
pocitajicich kombinacénich obvodil za pouziti genetického programovani. Priblizné pocitani
je nové navrhové paradigma, které vzniklo jako reakce na zvysujici se naroky na vykon a
energetickou u¢innost vypocetnich systémi [12]. Tento navrh vyuziva toho, Ze neni vzdy po-
tfeba pfesného funkéniho chovani nebo se pouzije tam, kde je rozeznani chyby obtizné. Jde
o aplikace, kde neexistuje forméalni validace vystupu nebo lidské rozeznani neni dostate¢né
pfresné (napiiklad audio systémy) [17].

K navrhu priblizné pocitajicich obvodu bude pouZito kartézské genetické programovani
(CGP). To je druh genetického programovéni, ve kterém jsou kandidétni feSeni reprezento-
vana jako acyklické grafy. Tento pristup pouziva pro ohodnoceni fitness funkce kandidatniho
feseni vyhodnoceni obvodu pro kazdou variantu vstupni kombinace, ktera je uvedena v tré-
novaci sadé a tudiz jde o vypocetné narocnou ¢ast algoritmu. Proto bude vedle populace
kandidatnich feseni soubézné vyvijena i populace prediktori fitness, ktera bude slouzit pro
urychleni vypoctu fitness funkce kazdého kandidatniho feseni. Cilem prace je navrhnout a
implementovat program, ve kterém bude mozné simulovat navrh kartézského genetického
programovani s koevoluénim ucenim prediktori (coCGP) nad zadanymi tlohami a porov-
nat jeho prinosy oproti klasickému CGP. Budeme také zkoumat jaka je vhodna velikost
pole prediktort tak aby byl urychlen navrh obvodu. Vyhodnoceni kvality ziskanych feseni,
probéhne v porovnani s feSenimi, které byly navrzeny pomoci konvenénich metod navrhu.

1.1 Struktura prace

Druha kapitola se zabyva vysvétlenim zakladnich pojmi a evoluc¢nich principti. V kapitole
2 jsou pfedstaveny evolucni algoritmy a jsou nésledovany genetickymi algoritmy v casti 2.1.
Cést 2.2 obsahuje genetické programovani. Kartézské genetické programovani se nachazi v
¢asti 2.3. Cést 2.4 se zabyva evoluénim navrhem kombinaénich obvodii, problematikou pii-



blizného pocitani a logical effort. Principy koevoluc¢nich algoritmii se nachazi v podkapitole
2.5 v jejichz podkapitolach je vysvétlena koevoluce prediktorti a koevoluce v kartézském
genetickém programovani. Navrhem systému se zabyva kapitola 3, ve které je fesen také
navrh chromozomi jedincti a v ¢isti 3.1 je navrh trenérti pro koevoluci. Nasledujici cast 3.2
obsahuje navrh prediktoru fitness s podkapitolou 3.2.1 ohodnodnoceni prediktoru fitness.
Evoluce kandidatnich feSeni je navrzena v ¢asti 3.3, ve které jsou v podkapitolach navrzeny
mutace genu 3.3.1, oznaceni aktivnich uzli kandidatniho feseni 3.3.2 a vyhodnoceni fitness
hodnoty kandidatnich feseni v 3.3.3. Cast 3.4 se zabyva koevoluci s rozdélenim do podkapi-
tol 3.4.1 evoluce prediktorti a 3.4.2 evoluce kandidatnich reseni. Navrh paralelizace je v ¢asti
3.5, v 3.5.1 je navrh synchronizace vladken a struktura souboru se vstupnimi trénovacimi
daty je navrzena v ¢asti 3.6. Kapitola 4 je vénovana implementaci simula¢niho programu.
V podkapitole 4.1 probrana paralelizace programu. Impelmentace mnoziny trenérii je vy-
svétlena v ¢asti 4.2. Déle v Casti 4.3 je vysvétlen zplisob implementace fitness funkci a
nasledujici ¢ast 4.4 se vénuje synchronizaénim detailim mezi evolucemi. V ¢asti 4.5 jsou
popsany funkce, které se vénuji optimalizacim navrhovaného obvodu. Optimalizacim simu-
la¢niho programu je vénovana podkapitola 4.6 a v podkapitole 4.7 je porovnani se zndmymi
implementacemi kartézkého genetického programovani. Céasti 4.8 a 4.9 se vénuji v§stuptim
programu resp. spusténim programu. Experimentalnim vyhodnocenim se zabyva kapitola
5. V podkapitolach 5.1 resp. 5.2 je vysvétlen zpusob hledani optiméalnich parametru kar-
tézkého genetického programovani reps. coCGP. Podkapitoly 5.3 - 5.8 se vénuji srovnanim
CGP a coCGP a vyhodnocenim jejich vysledki, které jsou posléze shrnuty v podkapitole
5.9.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

Evoluc¢ni algoritmy zalozené na Darwinové evoluéni teorii predstavuji novy, netradicni
pristup k hledani optiméalniho nebo suboptimalniho feseni slozitych optimalizac¢nich problé-
mil, které nejsou resitelné konvencénimi pfistupy. Pojem evolucni algoritmy vznikl az v 90.
letech ackoliv techniky, které pod evoluc¢ni algoritmy spadaji, sahaji historicky az k poloviné
20. stoleti [4]. Evoluéni algoritmy byly z po¢atku vyuzivany pouze k optimalizaci, ale ¢asem
nasly své uplatnéni i v ndvrhu systému.

Drive, nez za¢neme se zakladnim principem evolucnich algoritmi, vysvétlime vyznamy
pojmt, které jsou piebrany z biologie, ale vyznam nemusi byt shodny [9]:

Gen — nese informaci o zikladnim stavebnim bloku kandidatniho feSeni. Nabyva
pravé jedné hodnoty z kone¢né mnoziny nad danou abecedou

Chromozom, jedinec nebo genotyp — reprezentace feseni ve stavovém prostoru.
Retézec je slozen z genti.

Fenotyp — ¢ast genotypu, kédujici feseni (vztah genotyp a fenotyp zobrazen na obr.
2.1).

Populace — kone¢nd mnozina jedincu.

Fitness — udava kvalitu kandidatniho feseni.

Fitness funkce — pfitazuje kandidatnimu feseni hodnotu fitness.
Evaluace — vypocet hodnoty fitness jedince neboli jeho ohodnoceni.
Selekce — proces vybéru jedinct k reprodukci.

KriZzeni, Mutace — jsou rekombina¢ni operatory pro produkci potomki z rodicéa,
které budou v praci pouzity.

Evolu¢ni algoritmy maji mnoho rtiznych implementaci a pouziti, ale vyznacuji se témito
spoleénymi rysy [12]:

Pracuji s populaci kandidatnich feseni, ktera umoznuje paralelni pristup k prohledava-
ni stavového prostoru.

K vytvareni novych potomku se pouzivaji biologii inspirované operatory.
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Obrézek 2.1: Vztah populace ke chromozomu/genotypu, fenotypu a genu.

Evoluéni algoritmy jsou charakteristické tim, Ze pracuji s populaci kandidatnich reseni. Ka-
zdé kandidatni feSeni (jedinec) je zakédovano do genotypu. Jde o vektor hodnot (gent),
ktery predstavuje jedno z moznych FesSeni tlohy. Poéateéni generaci je mozné vytvorit bud
nahodné a nebo za pomoci heuristiky. Po vytvofeni pocateéni populace miizeme zacit pro-
hledavat stavovy prostor. To provadime v iteracich. V kazdé iteraci je populace ohodnocena
pomoci fitness funkce a je vybrana podmnozina jedinct, ze kterych se stavaji rodice. Z ro-
di¢t za pomoci genetickych operatortt vytvofime potomky. Z rodi¢t a potomki je nasledné
sestavena nova generace. Tento proces se opakuje tak dlouho, dokud nejsou splnény ukonco-
vaci podminky (maximélni pocet iteraci, nalezeni feSeni, atd.).

Dulezitou c¢asti je takzvana fitness, kterd udava kvalitu daného feSeni, tzn. jak dobre
feSeni plni zadanou dlohu. Mizeme ji zjednodusené definovat jako funkei:

fiGoR, (2.1)

kde G je mnozina vSech genotypu (kandidatnich feseni) a obor hodnot je realné ¢islo, které
je urceno podle chovani zakédovaného danym genotypem. Pokud je cilem najit globéalni
minimum (minimalizace argumentu) hledame takové g* € G, pro které plati f(g*) < f(g)
pro vsechna g € G. Naopak pokud hledame globalni maximum, pak hledame argument,
ktery spliiuje f(g*) > f(g) pro vSechna g € G. Fitness funkce nemusi byt spojitd, mit
derivaci ani byt tplné definovana. Vypocet fitness funkce casto byva nejnarocnéjsi casti
algoritmu, tudiz je velkou vyhodou pokud probéhne dostatecné rychle. Algoritmus funguje
nasledujicim zptisobem:

1. Vytvofeni pocatecni populace.
2. Ohodnoceni populace.

3. Pokud je splnéna ukoncovaci podminka (nalezené feSeni, maximalni pocet generaci,
atd.) ukon¢i algoritmus.

4. Vyber nejlépe ohodnocené rodice a z nich vytvor novou populaci potomkii.
5. Vyber jedince do nové populace.

6. Zpét na bod 2.
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Obrézek 2.2: Zivotni cyklus evolu¢niho algoritmu.

2.1 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy, které byly v sedmdesatych letech navrzeny Johnem Hollandem, patii
mezi zékladni stochastické optimaliza¢ni algoritmy s vjraznymi evolu¢nimi rysy. V soucasno-
sti je geneticky algoritmus nejéastéji pouzivanym evolu¢nim optimaliza¢nim algoritmem se
sirokou paletou aplikaci od optimalizace vysoko multimodularnich funkci pfes kombinato-
rické a grafové problémy, az po aplikace zvané umély zivot [8].

Zakladni varianta genetického algoritmu ma stejné schéma jako je uvedeno vyse u evolu-
¢niho algoritmu. Kandidatni feSeni je reprezentovano fetézcem konstantni délky. Pocatecni
populace je vygenerovana nadhodné. Celd populace je ohodnocena a z jedinci, ktefi jsou
vybrani selekénim algoritmem, se stanou rodice. Jakmile jsou vybrani rodice, mtizeme z
nich vytvorit novou generaci. Zde jsou genetické algoritmy taktéz inspirovany vyvojem zi-
vych organismi. Nejbéznéji pouzivanymi operatory pro tvorbu novych kandidatnich feseni
a pro praci s genotypy jsou mutace a kiizeni. V nové populaci se miizou vyskytovat jedinci
z puvodni populace, ale pokud celou novou populaci utvofime pouze z potomku, mluvime
o prekryvani populaci. Elitismus znamend, Ze nejlepsi jedinec z predchozi populace se vzdy
dostane do nové populace.

2.1.1 Selekce

Selekce slouzi k vybéru jedinci k reprodukci. Tento vybér by mél byt napodobenim ptiroze-
ného vybéru, jak je popsédn v Darwinové teorii o ptivodu druht. To znamend, ze zdatnéjsi
jedinci maji vétsi Sanci prezit v daném prostiedi a zplodit potomky.

Nejjednodussi zptisob je prosté sefazeni jedinct podle hodnoty fitness, kdy rodici se sta-
vaji jedinci, ktefi maji tuto hodnotu nejvyssi. Tento zplsob méa nevyhodu, Ze nezajistuje
dostatecénou riznorodost populace a naristéd tak nebezpeci pfedéasné konvergence. Ziejmeé
nejrozsirenéjsi formou implementace prirozeného vybéru je pouziti takzvaného ruletového
mechanizmu selekce obr. 2.3. Na rozdil od klasické rulety, kde je kazdé ¢islo vybrano se
stejnou pravdépodobnosti kviili ekvivalentnimu obsahu pridélenych vyseci, budou v tomto



pripadé favorizovana individua s lepsi hodnotou fitness funkce. Takovym jedinctim je pfi-
razena vétsi vysec, tudiz je zvySena pravdépodobnost vybéru, ale zaroven se nevylucuje
vybér jedince s nizsi hodnotou fitness funkce. Existuje nékolik bézné pouzivanych zpiisobu
urcovani velikosti vyseci pro jednotliva individua. Rozsifeny je mechanismus proporcionalni
selekce, kde ma kazdy jedinec pfifazenou vysec, jejiz plocha je pfimo imérna ohodnoceni
jedince. Potom pravdépodobnost, Ze bude jedinec vybran je definovana vztahem:

fi .
> j=1 i

Dalsim metodou selekce rodi¢u je tak zvany turnajovy vybér. Tato selekce funguje tak,
ze se do turnajového kola ndhodné vyberou dva nebo vice jedinci. Vitézem se stava jedinec,
ktery ma nejvyssi fitness hodnotu. Ten se poté stava rodicem. Turnaj opakujeme tolikrat,
kolik rodic¢i potiebujeme zvolit. Kvili ndhodnému vybéru jedinct z populace, se mize stat,

Ze vicero turnaju vyhraje tentyz jedinec.
2 bl Soupefi Vitds

Jedinec 1 (f = 50)

Jedinec 4

Jedinee 2

Jledine: 2

ledinec 5
(F = 40)

Jedinec 1

Jedinec 2 (F = 30) ledinec 1

ledinec 2

Jedinec 4 (f = 20)
ledinec 3 (f = 20)

I

Obrazek 2.3: Selekce za pomoci a) ruletového mechanismu, b) turnajové selekce.

2.1.2 Mutace

Operator mutace pracuje pouze s jednim jedincem. Nahodné zméni hodnotu jednoho, nebo
vice jeho gentl. V piipadé€ binarni reprezentace dojde k negaci urcitého pocétu bitt v chro-
mozomu. V pripadé gend nabyvajicich celo¢iselnych hodnot se pouzivaji rizné strategie
(napriklad. nahrazeni ndhodné vygenerovanym ¢islem). Je nutno zafidit, aby hodnoty genu
nenabyvaly nelegalnich (nedefinovanych) hodnot. Pravdépodobnost mutace p,, uréuje s ja-
kou pravdépodobnosti dojde k mutaci jednoho genu chromozomu. Tato pravdépodobnost
je vétsinou zvolena malé (napt p,, = 0.1%). Pfi vyssich hodnotéch by algoritmus nemusel
konvergovat k nejlepSimu feseni, a naopak pfi hodnotach nizsich by se mutace nemusela
vilbec projevit. Tento operator prispiva k hlubsimu prozkoumaéavani prohledavaného sta-
vového prostoru, jelikoz vytvaii zcela nova kandidatni feSeni, kterd nemusi pii operatoru
kiizeni vitbec vzniknout [8]. Operator mutace mizeme tedy definovat nasledovné:

o =0 (), (2.3)

mut

kde i je pocet znakid v fetézci «, které operator zmutuje.



2.1.3 Kfiizeni

Béhem ktizeni dochazi k vyméné casti genti mezi dvéma a vice chromozomy. Méjme dva
chromozomy «, 3, operace kfizeni lze forméalné definovat jako operator zobrazeni, ktery této
dvojici chromozomu pfifadi dva nové chromozomy se stejnou délkou jako pivodni [8].

(O/, B/) = Ocross(a7 /8) (2.4)

Rizné zpusoby realizace operatoru Og;ss mizeme vidét na obrazku 2.4. U jednobodo-
vého kiizeni je ndhodné vygenerovan bod kfizeni, v némz dojde k prohozeni gent, které
se nachézi za bodem kiizeni. U vicebodového je princip podobny, jen je téchto bodt néko-
lik, coz dovoluje promichat geneticky materidl mnohem dtkladnéji. V pfipadé uniformniho
kiizeni je pro kazdy gen zvlast rozhodnuto, zda dojde k vymeéné mezi rodi¢i. K¥iZeni je
povazovano za zékladni princip, ktery zajistuje, Ze geneticky algoritmus vibec funguje a
operator mutace je povazovan pouze za dopliitkovy [12].

a) b) c) d)
1]1le]oli]o]1]e] 1i]olo]a|o]i]e] 1|1]olel1]ol1]e 1{1]ofo]a1]o]1]0]
|ijolajofafo]a] |2jofa]o]a] |1fofafo]a]o]
1]1Jololof1]o]a] 1 2]ofala]ef1]e] 1]ajofofafa]ofa] 11fofaf1]ofa]o
lelililelile] slilelelelile] [elT:Telils]

Obrazek 2.4: jednobodového (a), vicebodového (b), uniformniho (c) kiizeni a mutace (d).

2.2 Genetické programovani

Genetické programovani (GP) rozsifuje koncept evolu¢nich algoritmii o prozkoumévéni pro-
storu pocitacovych programi. To znamend, ze chromozomy jiz nejsou fetézce pevné délky,
ale hierarchicky strukturované pocitacové programy, které po spusténi mohou pfedstavovat
feSeni daného problému. John Koza, ktery je povazovan za otce GP vytvoril metodologii,
kterd umoznuje vytvaret pocita¢ové programy pomoci podobnych genetickych operator,
jaké jsme si uvedli v pfedchozi ¢asti s tim, Ze vysledkem evolu¢niho procesu je program,
ktery fesi (popfipadé piiblizné fesi) konkrétni problém. Kandidatni program je nejéastéji
tvofen stromovou datovou strukturou (viz obr. 2.5), kde listy jsou konstanty, vstupy pro-
gramu nebo funkce bez parametri. Uzly pak reprezentuji funkce s ur¢itym poctem vstupnich
parametriu. Mnozinu funkci a hodnot je nutné specifikovat jesté pred zacatkem evolu¢niho
procesu.

Princip metody je podobny jako u genetickych algoritmt. V prvnim kroku je ndhodné
vygenerovand pocatecni populace, které je nasledné ohodnocena. Ohodnoceni v GP spociva
ve spusténi programu, jehoz jedinec reprezentuje se zadanymi vstupy. Takto je ziskana ode-
zva jedince. Fitness urcujeme zpravidla tak, Zze madme definovanou mnozinu vstupnich hod-
not a ke kazdé vstupni hodnoté x; je prirazen ocekavany vystup ;. Tuto dvojici nazyvame
trénovact vektor. Fitness jedince lze pak definovat naptiklad jako odchylku mezi ziskanymi
a pozadovanymi hodnotami:
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Obrazek 2.5: Stromova reprezentace kandidatniho feSeni: y = a + b * {(4, a, c).

N
£ =30 -2, (2.5)
i=1
cilem evolu¢niho procesu je minimalizovat tuto odchylku.Uvedeny zptisob vypoctu fitness je
charakteristicky pro tzv. symbolickou regresi, coz je zédkladni aplikace genetického progra-
movani. Cilem je najit program, ktery nejlépe aproximuje zadana data v ur¢itém intervalu.
Také proces vybéru a vytvareni nového jedince probiha podobné jako u genetickych algo-
ritmi. Zachovava pouziti operatoru kiizeni a mutace, které upravuje tak, aby pracovaly se
stromovou reprezentaci genotypu. Béhem kfiZzeni je ndhodné vybran jeden uzel u kazdého
z rodict. Tyto uzly spolecné s podstromy se poté prohodi, a tim vzniknou dva novi jedinci.
Obdobné u operatoru mutace je ndhodné vybran uzel, a cely podstrom ktery na néj na-
vazuje je nahrazen ndhodné vygenerovanou strukturou (podstromem), jak je zobrazeno na
obr 2.6.

2.3 Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovani poprvé predstavil Julian Miller, ktery ho v roce 1999
poprvé publikoval. Jedna se o variantu genetického programovani, kde jsou kandidatni
feSeni reprezentovana pomoci obecnych acyklickych grafi.

Uzly jsou v ném uspofadany v pravothlé miizce n. (pocet sloupci) x n, (pocet fadku)
viz obrazek 2.7. Pocet primarnich vstupi obvodu n;n a pocet primarnich vystupt nout je
pevné urcen na pocatku evoluce. Kazdy uzel realizuje pravé jednu funkci s n nargumenty,
ktera je vybrana z mnoziny dostupnych funkei I'. Vstupy uzlu mohou byt napojeny bud na
primarni vystup, nebo na vystupy z predchozich L sloupcti. Naopak se nesmi propojovat
uzly stejného sloupce ani z nésledujicich sloupci (zpétna vazba). Parametr L nam tedy
ovliviiuje miru propojitelnosti obvodu. To znamend, Ze pokud zvolime L = I mizeme
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Obrazek 2.6: Operatory (a) kiizeni a (b) mutace jedinc.

propojovat pouze uzly sousedicich sloupct a naopak pokud zvolime L = n. pak bude

mozné uzly propojovat libovolné.
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Obrazek 2.7: Schéma reprezentace programu v CGP [10].

Chromozom, ktery popisuje jedince v CGP je tvofen z Acgp celociselnych hodnot kde:
(2.6)

Acgp = nrnc(nn + 1) + Nout-

Zpusob kédovani je nasledujici: Kazdému primarnimu vstupu je prifazen index z intervalu
< 0,14 — 1 >. Podobné ke vSem vystupim uzld jsou indexy pfifazeny po sloupcich s
pocatecni hodnotou n;n pro horni uzel, ktery je umistény nejvice nalevo. Kazdy uzel je
kédovan pomoci n, + 1 celoc¢iselnych hodnot. Prvnich n, hodnot urcuje indexy uzlt, které
jsou pripojeny na vstupy uvazovaného uzlu. Posledni hodnota urcuje funkci uzlu. Na konci
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chromozomu je n,ut hodnot, které urcuji indexy uzli, které jsou pripojeny na primarni
vystupy. Vlastnosti uvedeného kédovani je, ze fenotyp obvodu je variabilni a nemusi dosa-
hovat délky chromozomu, kteréd je konstantni. Uzlim, které nejsou obsazeny ve fenotypu,
tfikdme nekodujici uzly.

Operator kiizeni se ve standardnim CGP nepouziva, takze jedinym operatorem je mu-
tace. Funguje ndhodnym vybranim genu a néaslednou zménou jeho hodnoty. Parametrem
operace mutace je pocet geni, které ma modifikovat. V genu je mozné zménit jak funkci,
kterou uzel vykonava, tak i zménit pripojeni jeho vstupi. Je vidy potfeba zajistit aby
hodnota byla legalni pro danou instanci CGP.

Schéma evoluce opét odpovida obecné evolucni strategii. Pocatec¢ni populace je ndhodné
vygenerovana. Po ohodnoceni vSech jedincii je vybran nejlepsi a za pomoci operatoru mu-
tace z néj vygenerovani potomci. Nova generace se sklada z jednoho rodic¢e a potomki.
Pokud existuje v populaci vice ,nejlepsSich® jedincti je vybran ten, ktery nebyl rodicem v
predchozi generaci. Tim je zajisténa geneticka diverzita.

2.4 Evoluéni navrh kombinac¢nich obvodu

Evoluéni algoritmy kromé hojného vyuziti v optimaliza¢nich tlohéch nasly uplatnéni i v
navrhu elektronickych obvodu. Je to oblast, které fikdme evolvable hardware (vyvijejici se
obvody). Je to technika, kterou lze vyuzit jak ve fazi navrhu zafizeni, tak pii integraci
pfimo do cilového ¢ipu a tak mohou vzniknout i adaptivni ¢i sebeopravujici se obvody. V
prvnim piipadé je cilem automaticky vygenerovat inovativni feSeni v druhém pfipadé je
cilem zlepsit vykonnost systému pracujiciho v ménicim se prostfedi nebo opravit systém
v pripadé poruchy. V kontextu evolvable hardware ,,inovativni feSeni“ znamenad, ze reseni
vykazuje vys$si kvalitu nez ptfi konvencénim névrhu. Napiiklad bude zabirat mensi plochu
na C¢ipu, bude dosahovat rychlej$iho nebo presnéjsiho vypoctu, mit mensi spotfebu energie,
atd.

Nicméné evolvable hardware nemutze v Sirokém pouziti konkurovat konveé¢nimu navrhu.
Je to z divodu skalovatelnosti evoluéniho néavrhu [12]. Konvenéni metody zvladaji navrho-
vat 1 slozité systémy, zatimco evolu¢ni navrh s rostouci slozitosti zvétsuje velikost chromo-
zomu a to implikuje rozsahlé prohledévaci prostory, které je obtizné efektivné prohledavat.
Dalsi problém se tyka casové naroc¢nosti evaluace fitness funkce. V pfipadé evoluce kombina-
¢nich obvodt ¢asova narocnost evaluace kandidatniho feseni roste exponencialné s poctem
vstupt.

Evoluéni navrh obvodt pracuje jako generator novych feSeni. Hlavni rozdil oproti kon-
ven¢nimu navrhu spociva v procesu ,,vygeneruj feseni a otestuj ho*. Dilezité je si uvédomit,
7e zména v kandidatnim reSeni je zcela ndhodnd, zatimco v konven¢énim pfistupu ménime
obvod s uréitou predstavou o vysledku obvykle zavedenym a dobfe definovanym procesem.

Obr. 2.8 ukazuje princip evolu¢niho navrhu obvodu s vyuzitim rekonfigurovatelného
zafizeni. Chromozom je transformovan na konfiguracni fetézec, podle kterého je nakonfi-
gurovano rekonfigurovatelné zaiizeni. Pokud EA pracuje pfimo na trovni konfigurac¢niho
Tetézce, pak tento krok odpada. V ramci evaluace kandidatniho obvodu jsou generovany
stimuly pro rekonfigurovatelné zarizeni, méfeny jeho odezvy a vypoctena hodnota fitness.
Misto rekonfigurovatelného zarizeni lze pouzit simulator, ale to mtze byt o nékolik Fadu
pomalejsi. V pripadé vyuziti fyzického rekonfigurovatelného obvodu je nutné, aby bylo za-
jisténo, ze ndhodné vygenerovand konfigurace neposkodi obvod.
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Obrézek 2.8: Princip vyvijejicich se obvodu [12].

2.4.1 Priblizné poditajici kombinac¢ni obvody

Priblizné pocitani je nové navrhové paradigma, které vzniklo jako reakce na zvySujici se
naroky na vykon a energetickou u¢innost vypocetnich systémii [12]. Tento princip vyuziva
toho, Ze neni vzdy potreba pfesného funkéniho chovani, jelikoz mnoho systémil neporebuje
pracovat s absolutni pfesnosti, nebo se pouzivaji tam, kde je rozeznani chyby obtizné. Jde
o aplikace, ve kterych neexistuje forméalni validace vystupu, pripadné lidské vnimani neni
dostatecné presné (napriklad audio systémy) nebo o aplikace, ve kterych si jistou nepfesnost
na ukor mensi spotfeby nebo mensiho zpozdéni mizeme dovolit. Déle si uvedeme techniky,
které se pouzivaji pro priblizny navrh obvodi.

e Over-scaling: Obvody jsou navrhovany jakozto plné fungujici v normalnim prostiedi.
Mitize vSak dojit ke sniZeni jejich prikonu sniZenim trovné napéti, které je k obvodu
privedeno (napiiklad pouzitim slabsiho zdroje napéti, nebo poklesu napéti, pfi kterém
obvod muze produkovat chyby). Je to podobné jako kdyz vykon mize byt zvySen
pretaktovanim obvodu. Casové indukované chyby mohou vznikat v piipadé, Zze na
nékterych cestach bude obvod chybny, a indukuji se pomoci zpétnych vazeb.

e Funkcionalni aproximace: Znamena, ze obvod nebyl navrzen jako plné fungujici podle
zadané specifikace. Nejjednodussi postup, jak se tohoto dosahuje, je snizenim presnosti
vypoctu. V pfipadé aritmetického vypoctu jsou zanedbany nejméné vyznamné bity.

e Systematické navrhové metodologie: Vzhledem k tomu, Ze manudlni pfepracovani na-
vrhu neni univerzalni a efektivni metoda, pracuje se dale na vyvoji systematické me-
tody syntézy navrhu. Metoda SALSA se zabyva systematickym ndvrhem. Zaciné na
RT drovni popisu s exaktni variantou obvodu a definovanymi omezenimi, které spe-
cifikuji typ a mnozstvi chyb jaké mize implementace obsahovat. Podrobnéjsi popis
metody je mozné najit v ¢lanku [17].

e Na bazi chybové metriky: Vyse uvedené metody jsou chybové orientovany v tom
smyslu, Ze vSechny logické optimalizace vedou k pribliznému fesSeni, které je omezeno
preddefinovanym kritériem. Chybové kritérium muize byt vyjadfeno mnoha riznymi
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metrikami jako napfiklad nejhors$i chyba, priumérna chyba nebo pravdépodobnost
chyby. Navrh je opakovan dokud neni dosazeno zadaného kritéria.

2.5 Logical effort

Béhem navrhu obvodt chceme kromé spravné funkénosti docilit také co nejlepSich parame-
tri, jako napftiklad velké rychlosti ¢i malého zpozdéni. Nabizeji se pak nasledujici otazky:
,Kterd implementace jedné logické funkce ma nejmensi zpozdéni?“ nebo , Kolik stupnt
produkuje nejmensi zpozdéni?“. Odpovéd neni jednoznacéné, jelikoz nékdy mtize pfidéni
dalsiho stupné obvod zrychlit. Témito problémy se zabyva metoda logical effort. Pomoci
této metody muzeme odhadnout zpozdéni v c¢mos (polovodi¢ovém) obvodu. Metoda spe-
cifikuje kolik stupntt ma obvod mit nebo jaka je nejlepsi velikosti tranzistoru pro logicka
hradla.

Metoda logical effort je zalozena na jednoduchém modelu zpozdéni prostfednictvim
jediného logického hradla. Model popisuje zpozdéni zptsobené kapacitni zatézi na logickém
vystupu hradla a topologii hradla. JednoduSe feceno, ¢im vice vystup zatizime, tim se
zvétsuje zpozdéni. Toto zpozdéni zavisi také na logické funkci hradla. Invertory, které jsou
nejjednodussi logickd hradla a maji toto parazitické zpozdéni nejmensi, maji vhodné pouziti
i jako zesilovace [13]. Timto se lze vyrovnat s velkou zatézi vystupu [13]. Metoda logical
effort tedy slouzi pro zjednoduseni analyzy zpozdéni logického obvodu.

V prvnim kroku modelace je nutno izolovat zpozdéni dané vyrobnim procesem dané
logické funkce. Zavedeme si jednotku zpozdéni T coz bude zpozdéni identického invertoru bez
parazitického zpozdéni. Zpozdéni logického hradla d bude definovano nasledovné [13, 18]:

daps = dr. (2.7)

Zpozdéni vzniklé na logickém hradle ma dvé casti. Fixni ¢ast predstavuje parazitni
zpozdéni p, které je definovano logickou funkci, a proporcionalni ¢ast se nazyva effort delay
(zpozdéni tsilim) f. Celkové zpozdéni v jednotkach 7 tedy spocitdme:

d=f+p. (2.8)

Effort delay f zavisi na zatizeni logického hradla a na vlastnostech logické hradla tuto
zatéz ridit. Zavedeme novy symbol g, ktery znaci vlastnosti logického hradla a elektrické
usili které popisuje elektrické prostiedi. Pak f je definovano:

Cout
f—g@.

Kde Cyy: je vystupni kapacita na logického hradla a Cj, je vstupni kapacita logického
hradla. Celkové zpozdéni logického hradla v jednotkach 7 je tedy definovano néasledovné:

(2.9)

CO’LL
d:g51+p (2.10)

V tabulce 2.1 je logical effort pro zakladni logickd hradla podle [13]. Mtzeme vidét, Ze
logical effort ma tendenci stoupat s poctem vstupt do logického hradla. Pro tato stejné
logicka hradla je v tabulce 2.2 parazitické zpozdéni. To je zpozdéni logického hradla pii
nulové zatézi.

Zpozdéni roste kvadraticky s poctem tranzistort n, a proto mnohdy mize byt vyhodnéjsi
rozdélit velké logické hradlo ve dvé mensi [13].
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Invertor 1
NAND 4/3 5/3 6/3 | (n+2)+2
NOR 5/3 7/3 9/3 | (2n+1) /3

XOR, XNOR 4,416,12,6

Tabulka 2.1: Logical effort podle po¢tu vstupt pro zakladni logicka hradla [13].

11234 |n
Invertor | 1
NAND 213|4|n
NOR 213|4|n

Tabulka 2.2: Parazitické zpozdéni zakladnich logickych hradel [13].

2.6 Koevoluéni algoritmy

Dosud uvadéné evolucni algoritmy provadély evoluci pouze jediné populace jedinct stejného
druhu. V pfirodé, ale probiha evoluce vice druhi soubézné a jedinci rtznych populaci se
navzajem ovliviiuji. Jednoduchym prikladem muize byt dravec, ktery se snazi ulovit kofist.
Postupné zlepsuje své lovecké vlastnosti a schopnosti. Pisobi tak selekénim tlakem na po-
pulaci kotisti. Kofist pfirozené také zlepsuje své dovednosti, aby prezila. Tato uzaviend
smycka tak urychluje vyvoj jednotlivych druhti. Algoritmy vyuZivajici podobny soubézny
vyvoj nazyvame koevolucni algoritmy.

Koevoluéni algoritmy na rozdil od evoluc¢nich algoritmd nepouzivaji fitness funkci ve
formé zobrazeni, jak jsme si uvedli f : G — R, které pfifazuje hodnotu kazdému genotypu
g € G. Tento typ funkce, kdy mezi genotypy muzeme definovat relaci usporadéani, se nazyva
objektivni fitness funkce. V koevoluénich algoritmech se pouziva subjektivni fitness funkce,
ve které jsou porovnavani jedinci na zakladé interakce s ostatnimi jedinci ve stejné nebo
oddélené populaci. Z toho plyne, Ze zména jednoho jedince muize ovlivnit fitness hodnotu
jinych jedinct. Proto je subjektivni fitness relativni a proménliva v ¢ase podle sloZeni po-
pulace. To znamenad, Ze ohodnoceni jedinci g1, g2 € G se v Case méni a je mozné, Ze jedinec
g1 je lepsi nez jedinec go v jednom okamziku evoluce, a v priibéhu evoluce se tato relace
otodi.
archiv. Do tohoto archivu se béhem generaci postupné ukladaji nejlepsi jedinci, coZ zna-
mena, ze jej muzeme povazovat za jakousi historii evolucniho algoritmu. OvSem vytvaret
tuto historii neni jeho hlavnim tkolem. Archiv vét§inou ovliviiuje samotny evolu¢ni proces.
Napiiklad u nékterych metod se vyuziva pfi ohodnoceni jedincti tak, ze pfi ohodnocovani
novych generaci se fitness urcuje také podle toho, jak jedinci interaguji s vybranymi jedinci
z archivu, ktery obsahuje pouze nejuspésnéjsi jedince. V tlohach, kde je pouzito vice druhti
populaci, miize mit kazd4a svlij vlastni archiv. V téchto koevolu¢nich metodach je tedy nutno
zavést v algoritmu novy krok, ktery se postard o aktualizaci nebo o vlozeni novych jedincti
ze soucasné populace do archivu, popfipadé nékteré z archivu odstranit.

Koevoluce je ¢asto pouzita v tlohach, kde klasicky evoluéni pristup selhava. Jde o situ-
ace, kdy se snazime nalézt optimalni nastaveni nékolika vzajemné ptisobicich komponent.
V tomto pripadé by byl prohledavany prostor kartézskym soucinem vsech stavt vSech kom-
ponent, tudiz obrovsky. Dalsi piiklad vyuziti koevoluce je v tilohach, kde nelze jednoznac¢né
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urcit fitness, jelikoz je zavisla na neustale se ménicich okolnostech. Posledni tezce fesitelnou
ulohou je, kdyz vypocet fitness jedince je vypocetné naro¢ny z divodi, ze vstupni trénovaci
sada je prilis rozsahla. Tuto tlohu lze vyftesit, pokud se povede najit takovou podmnozinu
ze vstupni trénovaci sady, aby fitness sla dostatec¢né presné aproximovat.

2.6.1 Koevoluce preditkori fitness

Jednim ze zptsob1i, jak fesit problém velkého mnozstvi pfipadi fitness je pouziti koevo-
luéniho algoritmu k predikci fitness. Pojmem predikce fitness nazyvame postup, kdy pfi
evoluénim algoritmu nepocitdme presnou fitness jedinctd, ale pouze ji priblizné odhadu-
jeme technikami, které se samy vyviji béhem evolu¢niho cyklu. V tomto smyslu konvencni
algoritmus, ktery hled4 optimdlni feSeni s*, mizeme definovat takto:

sk = argmazscg fitness(s), (2.11)

kde S je mnozina v8ech moznych kandidatnich feSeni a fitness(s) je fitness hodnota aktuél-
niho Feseni s. V koevoluci prediktori fitness zaménime vSechny vyhodnoceni fitness funkce
vyhodnocenim fitness prediktoru p. Pak optimalni feSeni s* bude definovano nésledovné:

sk = argmazsesp(s). (2.12)

Pii koevoluci fitness prediktortt v druhé populaci se vyviji fitness prediktory tak, aby
fitness byla co nejpfesnéjsi pro soucasnou generaci. Archiv budeme pouzivat pro trénovani
fitness prediktort a budeme jej nazyvat mnozina fitness trenéri. Na jejich zakladé muzeme
urcit, jak se prediktory blizi pozadované fitness. Optimalni feSeni s* pro kazdou populaci
podle ¢lanku [11] definujeme takto:

Sk = argmazseSPrest(S), (2.13)
1 _
S% = argMmaTses 5 Z (p(s) — p(s))?, (2.14)
pePCuT
1
Sk = argminsegﬁ t; | fitness(t) — p(t)|, (2.15)

kde S je mnozina vSech moznych feSeni, S, je soucasné generace, P je mnozina vsech fitness
prediktord, P.,, je souCasna generace prediktori, 7, je soucasna populace fitness trainers,
Drest je nejlépe ohodnoceny prediktor a p(s) je primérnéd predikovana fitness pro FeSeni s
mezi soucasnymi prediktory.

Populace feseni se vyviji podle nejlepsiho fitness prediktoru ppes;- Do mnoziny fitness
trenért jsou vybirana nejlepsi feseni z populace feseni. Déje se tak vzdy pfi objeveni nového
nejlepsiho feseni, nebo periodicky. Populace prediktorti je vyvijena tak, aby minimalizovala
rozdil mezi pfesnou fitness jedince a predikovanou fitness.

Algoritmus je zobrazen na obr. 2.9. Na zacatku se ndhodné vygeneruji populace feseni
i prediktorii. Populace feseni je vyhodnocena piesnou fitness a nejlépe ohodnoceni jedinci
jsou vlozeni do mnoziny trainers. Pomoci této mnoziny je jiz feSena evaluace populace
prediktord. Nyni jiz populace feSeni k ohodnoceni pouziva nejlépe ohodnoceny prediktor
Drest- Ob€ populace jsou tedy vyvijeny soucasné a algoritmus konéi splnénim ukoncovaci
podminky.
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Obrazek 2.9: Zakladni zivotni cyklus koevolu¢niho algoritmu.

2.6.2 Koevoluce v kartézském genetickém programovani

¢asti. Z dtivodu nutnosti testovani vsech moznych vstupnich kombinaci je vhodné v CGP
tuto ¢ast algoritmu optimalizovat pro véts$i pouzitelnost. V ¢lanku [6] bylo ukdzano, Ze s
vyuzitim koevoluce v CGP lze ¢as potiebny k nalezeni feseni zkratit 2.02-5.45krat oproti
standardnimu CGP v tloze symbolické regrese. Zakladni princip koevoluce v CGP je zna-

zornén na obr. 2.10.

Drive nez vysvétlime prubéh algoritmu, vysvétlime pojmy, které se na obr. 2.10 vysky-

tuji:

e Populace kandidatnich feSeni: Zde se hleda feSeni zadané ulohy. V nasem pripadé se
feSeni hledd pomoci kartézského genetického programovani. K ohodnoceni jedinct se
nepouziva celd trénovaci sada, ale pomoci prediktord je vybrana pouze mala repre-

zentativni ¢ast, ¢imz se dosahuje rychlejsiho ohodnocenti fitness.

e Populace prediktoru fitness: Tato populace slouzi k vybéru malé reprezentativni pod-
mnoziny z celé trénovaci sady. Tato ¢ast by méla byt dostate¢né spolehlivd pro odhad
skutecné fitness. Fenotyp prediktoru fitness se tedy sestava pouze z ukazateld na tré-
novaci vektory z celé trénovaci sady. Evoluce se provadi pomoci genetického algoritmu.
Ohodnoceni kvality prediktord probihé na zdkladé trenérit uloZenych v archivu. Pro
kazdy prediktor fitness je fitness funkce vyhodnocena jako odchylka mezi skuteénou

fitness a fitness odhadnutou pomoci prediktoru.

e Archiv trenéri: Z populace kandidatnich feseni je periodicky vybiran nejlépe ohodno-
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ceny jedinec, ktery je vlozen do archivu. Jedince z tohoto archivu nazyvame trenéty,
pri¢emz tito trenéfi slouzi k ohodnoceni prediktori fitness. Archiv je pocetné omezena
mnozina, kde maximéalni pocet trenéru je definovan jako parametr evoluce. Proto se
pfi vklddani nového jedince odstrani nejstarsi jedinec, ktery se v archivu nachézi.
To znamend, ze archiv funguje podobné jako kruhovy seznam. Pro zajisténi rdzno-
rodosti se kromé nejlepsich kandidatnich feSeni dané generace, vkladaji i ndhodné
vygenerovani jedinci. Tim je zajisténa diverzita archivu.

Evoluce kandidatnich feseni a evoluce prediktori bézi soubézné vedle sebe. Na zacatku
algoritmu se nahodné vygeneruji populace prediktort a kandidatnich feseni, dale je nahodné
vygenerovan archiv trenérti. Vsechny populace ohodnotime. Jako pocatecni prediktor pro
evaluaci kandidatnich feSeni se vybere nejlépe ohodnoceny prediktor z populace prediktort
a spusti se evolu¢ni process pro obé populace. Vzadjemné rychlost evaluaci by méla byt
nastavena tak, aby populace kandidatnich feSeni byla raddové rychlejsi. Pfesnéji fe¢eno na
jednu generaci prediktort by mély byt vyhodnoceny desitky az stovky generaci kandidat-
nich feSeni, protoze pfili§ casté zmény prediktort by vedly spise k ndhodnému prohledavani
stavového prostoru. Pokud je objeveno nové lepsi kandidatni feseni, je ulozeno do archivu
trenértt odkud je pouziva populace prediktori ke svému trénovani. Béhem evaluaci kan-
didatnich Teseni se kontroluje, zda predikovana fitness dosahla pozadované trovné a dalsi
evaluace probihé na zakladé celé trénovaci sady, coz znamend, ze jiz bude pocitanad presnd
fitness. Pfi nalezeni Teseni, pro které presnd fitness spada do intervalu povolené odchylky,
je algoritmus ukoncen s ispéchem nalezeni feseni. Pokud je dosazeno jiné ukoncovaci pod-
minky, algoritmus kon¢i netspéchem.
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Obrazek 2.10: Schéma koevoluéniho algoritmu s vyuzitim CGP.
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Kapitola 3

Navrh

Tato kapitola se zabyvéa navrhem systému, ktery bude umoziiovat feseni navrhu kombinac-
nich obvodu pomoci kartézského genetického programovani a koevoluce. Pouziti koevoluce
jak bylo popsano v podkapitole 2.6.2, mize v porovnani s klasickym kartézskym genetickym
programovanim vyrazné urychlit nalezeni feseni.

V CGP je vypocet fitness vypocetné narocny a pocita se pres mnozinu pripadu fitness.
Tento pripad fitness reprezentuje jednu situaci, ve které se navrhované reSeni mize nachazet,
a pro tuto situaci chceme kandidatni reseni ohodnotit. Pripad fitness je tedy reprezentovan
primarnimi vstupy programu a definuje k témto vstuptim priméarni vystupy ocekavané od
prislusného feseni. Strukturu, kterd obsahuje vstupy a k nim ocekavané vystupy od funkc-
niho feSeni, nazyvame trénovaci sada. Zrychleni se dosahuje tim, Zze neni vyhodnocovana
celd tato trénovaci sada, ale pouze jeji podmnozina. Zasadni je pravé rozhodnuti jak velka
tato podmnozina méa byt, aby byla dostatecné reprezentativni pro ohodnoceni kandidatnich
feseni a také které pripady podmnozina bude obsahovat. Jak bylo popsano v podkapitole
2.5.1. druhy problém byl zautomatizovan a fesi jej evoluce prediktord.

Evoluce prediktoru fitness probihd na principu genetického algoritmu. Prediktor je re-
prezentovan jako vektor ukazatel na pripady fitness v trénovaci sadé. Zjistit vhodnou délku
prediktoru, aby byl co nejmensi a zaroven aby co nejlépe reprezentoval cely datovy prostor
je jiz experimentalni tlohou, ktera nezavisi na evoluci samotné, ale je vazana ke kazdé tloze.

V navrhovaném systému budou probihat dvé rtizné evoluce, a to za pouziti riiznych
evoluénich algoritmt, tudiz je nutné navrhnout reprezentaci jak pro evoluci prediktort
fitness, kterd probihd pomoci genetického algoritmu, tak i pro evoluci kandidatnich fesSent,
ve kterych se pouziva kartézské genetické programovani.

Genotyp prediktort fitness je slozen pouze z celoéiselnych hodnot, které slouzi jako
ukazatele do mnoziny trénovacich dat. Délka genotypu je zndma pii spusténi programu a
béhem evoluce je neménna.

Genotyp jedince kartézského genetického programovéani je také vektor, ktery je slozen z
celociselnych hodnot kédujicich acyklicky orientovany graf. Skutecnost, Ze rozméry miizky
uzld jsou také predem znadmy, usnadnuje zakédovani struktury gentt do jejich genotypu.
Vsechny uzly maji pfidéleny indexy, které koresponduji s jejich pozici v miizce. V genotypu
jsou tyto uzly usporadany podle poradi postupné za sebou a kazdy obsahuje n;, + 1 genti.
Kazdy z uzli obsahuje tii hodnoty:

e index uzlu pfipojeného na prvni vstup uzlu,

e index uzlu pfipojeného na druhy vstup uzlu,
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e Ciselné oznaceni logické funkce, kterou uzel nad vstupy vy¢isluje.

Posledni uzel obsahuje ng,; geny, které jsou slozeny z indext, jez znaci uzly, které jsou
vyvedeny na primarni vystupy.

Jelikoz fenotyp feseni neobsahuje vSechny uzly genotypu, je vhodné si ke kazdému uzlu
prifadit informaci o tom, zda je aktivni. Pomoci této informace jsme schopni urychlit vy-
pocet fitness, nebot se nemusi poéitat funkéni hodnota kazdého uzlu, ale pouze téch, které
jsou obsazeny ve fenotypu jedince.

Struktury obou chromozomi jsou zobrazeny na obrazku 3.1.

a)

jednotlivé uzly grafu jedince uzly napojené na primarni vystup

ol1|3| |1]ola] |o|2]|e| [1]3]2] 0o|2[s]|e

b)
ukazatele do mnoZiny trénovacich dat

1 | 22| 47| 85| 88| 96 |102|144|256|321|369|414|452|478|500|

Obréazek 3.1: Zakédovani chromozomu kandidétniho feSeni (a), prediktora (b).

3.1 Trenéri

Trenéri jsou mnozina, ktera obsahuje kandidatni feseni ohodnocené skutecnou fitness hod-
notou. Trenéri se pouzivaji pro ohodnoceni fitness prediktorti. Mnozina trenéria musi obsaho-
vat kandidatni feseni s riuznou fitness, aby bylo mozné prediktory co nejpresnéji ohodnotit.
Proto je mnozina trenérid rozdélena na dvé ¢asti. Prvni ¢ast se plni pfi evoluci kandidatnich
feSeni tak, ze pfi evoluci se vybiraji vzdy nejlepsi, ale vzdy rtzna, kandidatni feseni. V
druhé ¢asti se kvili zajisténi rozmanitosti mnoziny trenérid obmeénuji ndhodné vygenero-
vana kandidatni feSeni. Mnozina trenéri je sdilend evoluci kandidatnich feseni s evoluci
prediktora fitness.

3.2 Prediktory fitness

Evoluce prediktori je nutna z divodu adaptace prediktort na feSeny problém v priubéhu
feSeni. Prediktor fitness je podmnozina vSech trénovacich vektorti z trénovaci mnoziny.
Chromozom prediktoru je zobrazen na obrazku 3.1 a jak bylo zminéno v kapitole 3 obsahuje
pouze predem definovany pocet ukazateltl do trénovaci mnoziny a zaroven zadné dva geny
nemaji stejnou hodnotu. Dtlezitou ¢asti evoluce prediktord je vyhodnoceni jejich fitness,
kterym se zabyva podkapitola 3.3.1.

3.2.1 Ohodnoceni prediktoru

Ohodnoceni fitness prediktoru lze vypocitat dvéma zpisoby. V prvnim pripadé lze spocitat
absolutni odchylku feseni ohodnocenych skute¢nou fitness a feseni ohodnocenych predikto-
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Funkce Popis
I NOT
x1 N\ 9 AND
Tl A xI9 NAND
1V X9 OR
I Vv xI9 NOR
xr1 D x2 XOR
I 6_9 i) NXOR

wwwmwww:ﬁ:

Tabulka 3.1: Seznam vSech logickych funkci.

rem. Takto dostaneme vztah definovany nasledovné:

F®) = 3 feraa(() — peaicea(s(), (3.1)
u=1

kde f(p) je fitness prediktoru p, u je pocet trenérii, feract je skutecna fitness feseni s(i), a
Jpredicted je fitness FeSeni s(i) predikovana prediktorem p.

Dalsim zptisobem jak urcit fitness prediktoru je pomoci pridélovani bodu za vysledek
predikované fitness, kdyz odpovida skutecné fitness kandidatniho feseni. Fitness funkci pak
definujeme takto:

flp) = Zg(s(z‘)), (3.2)

0 pro ’fezact(s(i)) - fpredicted(s(i))’ >0
g(S(Z)) = 1 pro |fe:}cact(3(i)) - fpredicted(s(i))| <o (3‘3)

kde o je povolena odchylka predikce fitness (parametr evoluce) a o je pocet trenérti.

Prediktor, ktery dosdhne nejlepsiho ohodnoceni je pouzivan pro predikci fitness pii
evoluci kandidatnich feseni. To znamené, Ze evoluce prediktord pii kazdé generaci vybird
nového nejlepsiho jedince a prepisuje jej, zatimco evoluce kandidatnich feSeni jej pouze
pouziva, ale nemeéni.

3.3 Kandidatni fesSeni

Jedinci populace kandidatnich feSeni jsou kombina¢ni obvody. To znamena, ze jednotlivé
uzly kartézské miizky budou predstavovat logicka hradla. Velikost miizky v kartézském ge-
netickém programovani nelze urcit nebo doporucit, dokud neznédme problém, ktery fesime.
Budeme uvazovat uzly (logickd hradla), které maji pouze dva vstupy a jeden vystup, nebo
u invertoru pouze jeden vstup a jeden vystup. Pocet vstupt i vystupu je konfigurovatelny
podle potieb zadané tlohy. Logické funkce, kterych miiZzou uzly kandidatniho feseni naby-
vat, mizeme vidét v tabulce 3.1.

3.3.1 Mutace genti

V kartézském genetickém programovani vznika nova generace jedincti pouze pomoci opera-
toru mutace uplatnéného na genotypu rodice. B€hem mutace je z definovaného rozsahu
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(vstupni parametr) zvoleno nadhodné ¢islo, udavajici pocet gent, které se maji zmutovat.
Poté se ndhodné vygeneruji indexy genti, v nichz dojde k mutaci. Jelikoz geny v genotypu
nemaji stejnou funkci a miizeme je rozdeélit podle typu a lisi se i zptisob mutace téchto genti.
Rozlisujeme tyto tii druhy mutace:

e Geny pro vstup do uzlu: Pfi mutaci geni, které kéduji vstupy do jednotlivych uzli, je
potfeba nejprve stanovit povolené hodnoty, kterych gen pro dany uzel mtize nabyvat
(tzn. vypoéitat indexy uzlt na které je mozné dany vstup pfipojit). To je zavislé na
hodnoté parametru L-back a také umisténi mutovaného uzlu v mfizce. Ve vybéru je
nutno uvazovat také primarni vstupy. Nasledné je nahodné vygenerovana hodnota z
tohoto rozsahu a gen je zménén na tuto hodnotu.

e Geny funkce uzlu: Geny, jez kéduji index logické funkce uzlu, kterou uzel vykonéva,
je nahodné vygenerovana nova hodnota indexu funkce.

e Primarni vystupy: Tyto geny nesou informaci, ktery uzel je napojen na primarni
vystup. Mutaci se gen méni na ndhodnou hodnotu indexu libovolného uzlu.

3.3.2 Oznacdeni aktivnich uzla

P1i vycislovani primarnich vystupt jedince pro rtzné kombinace vstupnich parametri v
kartézském genetickém programovéani se postupuje zpiisobem postupného vycislovani uzla
v miizce. Jelikoz m¥izka obsahuje mnoho neaktivnich uzli (nejsou obsazeny ve fenotypu), je
mozné zkratit ¢as potiebny k vypoctu, preskocenim vycislovani téchto neaktivnich uzla. Z
tohoto divodu se pred prvni kombinaci vstupnich parametrd oznaci uzly, které se podili na
vystupu. Algoritmus, ktery se stard o tuto filtraci aktivnich uzli funguje tak, Ze postupuje
zpétné obvodem — od vystuptl ke vstuptim. Pfi inicializaci se do mnoziny aktivnich uzl
vlozi pouze ty uzly, které jsou pfimo napojeny na primarni vystup obvodu. Poté jsou uzly z
mnoziny postupné vybirany, oznaceny jako aktivni a do této mnoziny vlozeny ty uzly, které
jsou napojeny na vstup tohoto aktivniho uzlu. Pokud je vstupem uzlu priméarni vstup,
algoritmus pokracuje déle bez vlozeni vstupu do mnoziny aktivnich uzlt. Algoritmus kon¢i
ve chvili, kdy se v mnoziné aktivnich uzld nenachézi zadny uzel.Ukazku rozdilného fenotypu
od genotypu miizeme vidét na obrazku 3.2.

3.3.3 Vyhodnoceni fitness kandidatnich feSeni

vvvvvv

na zadané vstupy odpovida referenénim vystuptim k témto vstuptm. Jedna z moznosti
pocitani fitness je jako skére poctu spravného vycisleni pro zadané vstupni kombinace.
Vypocet skére pak definujeme jako:

f(p) = ng(xi), kde (3.4)

1 pro |y — g(z;) (35)

kde € je uzivatelem definovana maximalni povolend odchylka. Fitness hodnota tedy
udava pocet spravnych hodnot podle referen¢niho souboru.
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Obrézek 3.2: Genotyp vs. fenotyp (bez zaSedlych uzli) kandidatniho feseni CGP.

Dalsi moznosti vypoctu fitness je jako aritmetickd odchylka. Takto definovana fitness
miize byt vhodna pro operace, které maji pro nékteré vystupy vétsi vahu nez vystupy jiné.
Jako bit s nejvétsi vahou je bran LSB (left significant bit) a naopak hodnotu nejnizsi méa RSB
(right significant bit). Pro lepsi pfedstavu, mizeme uvazovat, ze bindrni ¢éislo pfevedeme
na desitkové a pocitame stejné, jako je uvedeno ve vzorci 3.5.

Toto ohodnoceni, ale rozsifime o ohodnoceni podle zpozdéni, které je uvedeno v pod-
kapitole 2.5.2. V tomto rozsifeni budeme postupovat tak, ze jedince ohodnocujeme pouze
podle skoére v prvni ¢asti a pokud toto ohodnoceni dosdhne zvolené odchylky, poté ohodno-
ceni upfestiujeme pomoci zpozdéni. Samoziejmé jde o to, aby zpozdéni bylo co nejmensi.
Takto definovana fitness pak vypada nasledovné:

1
ZZ'Eout flogicaleffort(i) ’

flg) = (_hlg(@:))) + (3.6)

3.4 Koevoluce

Koevoluce se sklada ze dvou diléich evoluci. Evoluce populace kandidatnich feSeni probiha
pomoci kartézského genetického programovani v jednom vldkné, zatimco v druhém vlakné
je vyvijena evoluce populace prediktori. Koevoluce je tedy vyvoj ucelnych vlastnosti na
zékladé zmény vlastnosti jiné populace tak, ze si populace mezi sebou vyménuji jedince k
ohodnoceni. Jedinci slouzici k ohodnoceni druhé populace se predavaji pomoci proménnych,
které se sdileji mezi vldkny. Novi trenéfi se obmeénuji tak, jak je vysvetleno v ¢asti 3.1.

Na pocatku koevoluce je potieba nejprve inicializovat vSechny populace, mnoziny a
proménné, které se jakkoliv podileji na koevoluci. Podle vstupnich parametrt koevoluce se
nahodné vygeneruji trenéii a populace kandidatnich feSeni. Poté se nahodné vygeneruje
populace prediktort generovanim nahodnych ¢isel v rozsahu referenénich dat a ohodnoti se
pomoci trenért. Nejlepsi prediktor je pak vybran pro ohodnoceni kandidatnich feSeni.

Je potieba zajistit vylouceni vzajemného pristupu ke sdilenym zdrojim mezi vladkny,
aby nedoslo k nekonzistenci v populaci. K té mtze dojit naptiklad tak, Ze béhem ohodno-
covani kandidatnich feseni bude prediktor vyménén a tudiz mtzou byt jedinci ohodnoceni
a porovnavani raznou fitness funkci v jedné generaci. Takova situace by mohla vést k tomu,
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Ze TeSeni které je horsi nez ostatni muze nabyt vyssi fitness hodnoty nez ostatni, a byt tak
vybrano jako nejlepsi.

Viakno kandidatnich
feseni

Vakno prediktorG

weow w

Vo nejlepsi reSeni
do mnoZiny trenérd

Obrazek 3.3: Vyvojovy diagram koevolu¢niho névrhu obvodi.

3.4.1 Evoluce prediktori

Na pocatku evoluéniho cyklu evoluce prediktoriti, jsou ohodnoceni vsichni trenéfi pomoci
skutecné fitness. Poté dochéazi k ohodnoceni prediktorti takovym zptsobem, ze pro kazdy
prediktor se vyhodnoti fitness kazdého jedince z mnoziny trenérti. Na zdkladé odchylky pre-
dikované fitness a skutecné fitness jedincti z mnoziny trenéru je vypoctena fitness hodnota
prediktoru jak je uvedeno v podkapitole 3.2.1.

V generaci pfi vytvareni nové populace je ponechan vzdy pouze nejlepsi prediktor z pred-
chozi generace. Vypocet fitness hodnoty prediktort je vzdy vyhodnocen pro celou populaci,
tudiz i pro prediktor, pro ktery mame vy¢islenou fitness hodnotu z predchozi generace, a to
z dvodu, Ze pfi zméné obsahu mnoziny trenéru se fitness hodnota prediktoru miize zménit
a pak nemusi byt nejlepsim kandidatem pro predikci fitness kandidatnich feseni.

Prediktor, ktery v dané generaci dosahl nejlepsi fitness je sdilen pro vyuziti v evoluci
kandidatnich reseni.
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Novou generaci prediktorti vytvarime pomoci operatoru kiizeni. Pro vybér rodic¢i je
pouzita turnajové selekce. Ze soucasné populace jsou ndhodné vybrani dva jedinci a lepsi
z nich se stava prvnim rodiCem potomkit. Druhy rodi¢ je vybran stejné jako prvni, pouze
je zajisténo, aby nebyl vybran tentyz jako rodi¢ prvni. Potomci jsou pak vytvofeni pomoci
jednobodového kiizeni. U takto vzniklého potomka je nutno provést kontrolu, zda se indexy
do mnoziny referenc¢nich dat neopakuji. Pokud tomu tak je, je provedena mutace na tomto
koliznim genu. Tuto kontrolu je nutno provést proto, aby se nesnizoval pocet ukazateld do
mnoziny referenc¢nich dat.

Evoluce je ukoncena ve chvili, kdy evoluce kandidatnich feSeni splni nékterou z ukonco-
vacich podminek.

3.4.2 Evoluce kandidatnich FeSeni

Evoluce kandidatnich feseni pfed pocatkem spusténi evoluce ¢eké, nez je vybran nejlépe
ohodnoceny prediktor, ktery bude pouzit pro ohodnoceni kandidatnich feseni. Ke zméné
prediktoru dochézi periodicky s vylouc¢enim nekonzistence popsané v ¢asti 3.4.

Nasledné je ohodnocena populace pomoci prediktoru. Pokud je nalezen jedinec, ktery
ma lepsi predikovanou fitness je zafazen do mnoziny trenéri. Vybér rodice je opét fizen
tak, Ze se vybere jedinec, ktery nabyva nejlepsi hodnoty fitness a poté je z néj pomoci
operatoru mutace vytvorena nova populace. Pravidlem je, Ze pokud dva jedinci v popu-
laci dosahuji stejné nejvyssi fitness hodnoty, pak je jako rodi¢ vybran jedinec, ktery nebyl
rodicem soucasné generaci.

Pocet zmutovanych genti je fizen ndhodnou hodnotou z intervalu < 1, mut,e, >.
Béhem hledani vhodného nastaveni evolu¢nich parametri je nutné se zamérit i na parametr
Mutmaz-

Pokud vypocet predikované fitness spada do intervalu, ktery povoluje zadana odchylka,
je Teseni ohodnoceno skute¢nou fitness. Je-li i v tomto povoleném intervalu i hodnota sku-
te¢né fitness, mizou nastat dvé situace. Provadime evoluci s ohledem na optimalizaci na
zpozdéni nebo pocet pouzitych funkénich bloki, evoluce pokracuje a hleda optiméalnéjsi
feseni. V druhém pfipadé nam jde pouze o nalezeni feseni, které spada do zadané povolené
odchylky a evoluce je ukoncena. Pokud hodnota skutec¢né fitness nespadéd do povoleného
intervalu, koevoluce pokracuje dale.

3.5 Navrh paralelizace

V élanku [7] je uveden piiklad paralelizace pomoci dvou vlédken. Prvni vldkno se stard o
evoluci kandidatnich reseni, zatimco druhé vlakno o evoluci fitness prediktorti, nahrazovani
trenérti a ohodnoceni novych trenéru skutecnou fitness. Tudiz je potieba Fesit tii rizné
problémy:

e evoluci kandidatnich feseni
e evoluci prediktori
e vytvafeni novych trenérti a jejich ohodnoceni

Tyto tii problémy muzeme provadét sériové (sekvencéné), ¢asteéné paralelné a nebo
paralelné, coz zalezi na poc¢tu pouzitych vlaken. Pokud se rozhodneme pouzit sekvencni
pristup probiha evoluce kandidatnich feseni a periodicky je stfidana s evoluci prediktort.
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Ke stiidani mize dochéazet, jak pri kazdé iteraci, tak jednou za nékolik generaci evoluce
kandidétnich feseni.

Naopak plné paralelni pristup vyzaduje tii vlakna pro oddéleni vsSech t¥i zmiriovanych
problému. Vse je opét fizeno v evoluci kandidatnich feseni, ktera #idi kdy ma dojit k iteraci
mnoziny trenéru a signalizuje vldkno, ve kterém bézi evoluce prediktort fitness.

V této préci podle ¢lanku [7] byl zvolen ¢asteéné paralelni piistup, ktery pro koevoluci
vyuziva dvou vlaken. V prvnim vlakné opét bézi evoluce kandidatnich reseni a podle svych
vysledkt vybira nové trenéry do mnoziny trenéru z vlastni populace. Jelikoz bylo navrzeno,
Ze Cast mnoziny trenéri je generovana ndhodné, kvili zajisténi riznorodosti mnoziny, prvni
vlakno periodicky zasila signal mnoziné trenéri, na zakladé kterého dojde k vygenerovani
novych ndhodnych trenérti. V druhém vlakné je provadéna evoluce fitness prediktori. Je
potieba vldkna synchronizovat a zajistit vzajemné vylouceni, aby nedoslo k nekonzistenci
vypoctu. Problémem synchronizace vldken se dale zabyva podkapitola 3.5.1.

3.5.1 Synchronizace vlaken

Béh vlaken je nutno aspon ¢astecné synchronizovat. Je to nutné i z toho divodu, ze vldkna
nemusi mit rovnomérné piidélena vypocetni zdroje a pak evoluce, kterou simuluje urcité
vlakno, pobézi rychleji, nez evoluce bézici v druhém vldkné. Nutnost synchronizovat nastava
i v pripadé, ze obé vldkna dostanou stejné vypocetni zdroje. Duivodem takovych piipadu

V pripadé rychlejsi evoluce prediktort by nebyla zajisténa diverzita populace a kviili
neménnym podminkédm by hrozilo pfeuceni populace. Tento problém by nenastaval kdyby
pro evoluci prediktord bylo misto genetického programovani pouzito kartézského genetic-
kého programovani. To proto, Ze se jako rodi¢ vybird pouze jeden jedinec z populace a
nepouziva se operator kiizeni jako je tomu u genetického programovani.

Jistym FeSenim tohoto problému je nechat zpozdovat evoluci prediktori, oproti evo-
luci kandidatnich feseni. Jenze to by pfinaselo problém vychoziho nastaveni, protoze pro
rizné problémy trva evaluace feseni rtizné dlouho. Proto je nejlepsim feSenim z vldkna
kandidatnich feSeni signalizovat vldkno evoluce prediktort fitness. Ptijde lehce ridit, o kolik
pomaleji ma evoluce prediktortt bézet a nebude dochazet k plytvani vypocetnich zdroji,
pokud ovsem nebude pouzito aktivniho ¢ekani ve vlakné evoluce prediktort fitness. I presto
bude potreba pomoci testovani najit vhodné nastaveni zpozdéni evoluci mezi sebou, aby
nedochézelo k preuceni, a také aby konvergence hledani feSeni byla co nejrychlejsi, protoze
pri prilisném zpomaleni by nedochézelo k vyméné prediktorti podle aktualniho stavu.

3.6 Navrh struktury souboru s trénovacimi daty

Struktura souboru, ktery obsahuje vstupni trénovaci data, je navrzena tak, aby neobsaho-
vala redundantni informace a byla co nejkompaktnéjsi a nejucelnéjsi. Prvni fadek v souboru
obsahuje informace o poc¢tu primérnich vstupi a vystupi vysledného obvodu. Zbylé radky
obsahuji trénovaci data, kterd nemusi obsahovat vSsechny kombinace vstupi. Pokud néjaka
vstupni kombinace v souboru chybi, tak pro vysledny obvod neni definovana a ve vypoctu
fitness funkce ji nebere v potaz, protoze muze nabyvat libovolné hodnoty, z ¢ehoZz plyne, Ze
jakykoliv vystup by byl spravny. Ptiklad struktury souboru pro obvod, ktery mé 4 primarni
vstupy a 2 primarni vystupy mize vypadat nasledovneé:
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5,4 Definice poctu sloupct a rfadki
0000 : 00 Prvni trénovaci vektor

0101 : 01 Druhy trénovaci vektor

1010 : 10  TYeti trénovaci vektor

1111 : 11 Ctvrty trénovaci vektor

Tabulka 3.2: Struktura vstupniho souboru.

Na prikladé souboru, mizeme vidét, Ze soubor zacina definici kolik Ffadkua a sloupcu
mé byt pouzito pro evoluci CGP. Poté kazdy trénovaci vektor je na samostatném radku.
Struktura trénovacich vektoru je takova, Ze nejprve jsou definovany vstupy obvodu a za
dvojteckou jsou uvedeny vystupy jaké ma obvod mit na tyto vstupy. Kombinace vstupt,
které nejsou uvedeny v souboru nejsou kontrolovany v evaluaci fitnes funkce.
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Kapitola 4

Implementace

Pro ovéfeni teoretickych pfinosi koevoluéniho névrhu kombinacnich obvodid bylo nutné
z navrzeného pristupu implementovat spustitelnou verzi a experimentalné vyhodnotit, zda
opravdu implementované feseni dosahuje teoretickych vyhod zminénych v podkapitole 2.6.1.
V navrhu byl program dekomponovan do rtiznych podéasti, které byly postupné implemen-
tovany a testovany jak béhem implementace samostatné, tak i jako celek. Jako programovaci
jazyk byla zvolena Java, a to i pfes obavy, ze budou vypocty trvat dlouho kvili nemoznosti
nizkotiroviiové optimalizace, jako je mozna naptiklad v jazyce C. Javu jsem zvolil proto, ze
ji dobfe znam a mam zkusenosti s jeji optimalizaci. Pravé diky tomu pocateéni obavy nebyly
naplnény a doba evoluce nebyla prili§ dlouha, naopak byla doba potifebna k implementaci
a odladéni chyb mnohem kratsi proto, ze se nejedna o nizkodroviovy jazyk. Porovnani se
znamou implementaci v jazyce C, mizeme vidét v ¢asti 4.7. Java byla pouzita ve verzi
1.8, ale jelikoz nebyly pouzity zadné vlastnosti, které tato verze prinasi, je mozné aplikaci
prelozit a spustit i s verzi 1.7.

V této kapitole se budu vénovat implementa¢nim detailtim jednotlivych podcasti pro-
gramu. V podkapitole 4.1 se vénuji implementaci paralelizace programu a v jeji podkapitole
detaily implementace evoluce populaci CGP i prediktord. Implementaci mnozZiny trenért
se vénuji v podkapitole 4.2, nasledovanou implementaci vyhodnoceni fitness funkci v pod-
kapitole 4.3. V casti 4.4 se zabyva implementa¢nimi detaily synchroznizaci evoluci a ¢ast
4.5 optimaliza¢nimi funkcemi. Podkapitola 4.6 je zaméfena na optimalizaci jednotlivych
dlouho trvajicich ¢asti programu. V nasledujicich dvou podkapitolach se vénuji vystuptim
programu a jeho spusténim.

4.1 Paralelizace

Jak bylo navrhnuto v ¢asti 3.5, budeme koevoluci implementovat s vyuzitim dvou vlaken,
kdy kazda z evoluci pobézi ve svém vlastnim vlakné. Pro implementaci vldken byly pouzity
prostfedky, které poskytuje Java v JDK, bez nutnosti pouziti dalsich knihoven. Jedna se o
tfidu Thread, kterd vytvaii nové vlakno, jemuz je mozné definovat prioritu. Java Virtual
Machine (JVM) se automaticky stard o piepinani kontextu, je-li tomu potieba (naptiklad
pri nedostatku procesorovych jader, kterd by umoziovala ¢isté paralelni béh). Pokud tuto
prioritu nedefinujeme, nové vladkno pobézi se stejnou prioritou jako vlakno, ze kterého bylo
vytvofeno. Jelikoz fizeni vzdjemné rychlosti béhu vlaken chceme fidit sami piesné podle
poctu generaci jednotlivych evoluci, a ne v zavislosti na ptridélenych vypocetnich zdrojich,
prioritu nechame nastavenou na vychozi hodnotu, ¢ili obé vldkna maji stejnou prioritu.
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4.1.1 Implementace paralelni evoluce obou populaci

V implementaci neni potieba feSit zadné uzivatelské rozhrani (GUI), a proto je mozné
hlavni vldkno vyuzit pro vypocet. Jako hlavni vldkno tedy bylo zvoleno to, ve kterém
probihé evoluce kartézského genetického programovani. V ném probéhne rovnéz iniciali-
zace pred pocatkem evoluce, a dale se bude starat o ukonceni evoluci po splnéni néjaké z
ukoncujich podminek. Béhem inicializace je vytvoreno nové vlakno, které reprezentuje evo-
luci prediktori za pomoci genetického programovani. Béhem inicializace obou evoluci jsou
nadhodné vygenerovany pocatecni populace. Je nutné, aby z hlediska spravného vyhodnoceni
byla nejprve inicializovana evoluce prediktorti, aby byl zajistén vybér nejlepsiho prediktoru
pro ohodnoceni generace kartézského genetického programovani. Pokud je zvolena varianta
bez koevoluce, vldkno prediktori je okamzité ukonceno s tim, Ze vytvori pro generaci kar-
tézského genetického programovani prediktor, ktery obsahuje ukazatele na celou trénovaci
mnozinu. Po inicializaci obou vldken jsou obé evoluce spustény. Béhy evoluci se provadi v
metodé run(), ktera je implementovéana jak v tfidé CGP, reprezentujici kartézské genetické
programovani, tak i v tfidé GAPred, ktera simuluje evoluci prediktori. Evoluce prediktoru
bezi v nekone¢ném cyklu a ¢eka na prikaz k ukonceni evoluce, ktery dostane od vlakna, v
némz bezi CGP. Evoluce CGP bézi v pocitaném cyklu, jelikoz jedna z ukoncujicich pod-
minek je dosazeni maximalniho poc¢tu generaci. O ohodnoceni populaci se staraji metody
evaluatePopulation() implementované pro kazdou evoluci zvlast. Mezi obéma vlakny
probihd vymeéna jedincti. CGP pfidava do mnoziny trenérti a naopak prediktory vybiraji
sviyj nejlepsi prediktor pro ohodnoceni CGP. Kvili konzistenci vypoctt musi tyto vymény
probihat jako kritické sekce proto, aby ¢ast jedinct v generaci nebyla ohodnocena jinym
prediktorem respektive jinou mnozinou trenérii. Implementaci mnoziny trenérti se zabyvam
v nasledujici kapitole.

4.2 Implementace mnozZiny trenéru

Pfi implementaci mnoziny trenérii bylo potfeba zvazit fakt, ze k ni musi mit nezavisly
pristup vlakno evoluce kartézského genetického programovani a také vldkno evoluce pre-
diktorti. Vlastnosti, které musi mnozina trenérii spliiovat, se podobaji nédvrhovému vzoru
jedindcek. Proto jsem ji timto zptisobem implementoval. Implementace se nachazi ve tiidé
TrainersSet. Jelikoz mnoZinu trenéria potiebuje ke svému chodu evoluce prediktori, jeji
fizeni je umisténo pravé v této evoluci. Ze tim bude vice zatiZzeno vldkno evoluce prediktorti
nam nevadi, jelikoz bézi pomaleji nez vlakno evoluce kartézského genetického programovanti,
a tudiz je méné zatizeno.

MnoZina trenéri implementovana jako navrhovy vzor jedinacek umoziuje evoluci kar-
tézského genetického programovani vlozit nového trenéra tak, aby nebyl ovlivnén vypocet
evoluce prediktord. Nahrazen je vzdy nejstarsi jedinec, ktery se v mnoziné nachazi. Stejné
tak je implementovano pregenerovani ndhodného jedince. Po predem definovaném poctu
cykli evoluce prediktort je nejstarsi jedinec z nahodné ¢asti mnoziny trenér nahrazen
nové nahodné vygenerovanym.

4.3 Vyhodnoceni fitness funkci

Evaluace fitness funkce je vypocetné velice naro¢nou ¢asti. Byly implementovany dvé vari-
anty pristupu k fitness funkci. V prvni se porovnavaji jednotlivé bity, jestli jsou ekvivaletni
s pozadovanym vystupem, a ve druhém pristupu je vypocet provadén jako aritmeticky

31



Logické hradlo C;,PINsy  C;, PINg Cou

AND 0.0129077  0.0125298 0.116541
NAND 0.0125 0.0129035 0.196269
OR 0.0150616  0.0144258 0.16074
NOR 0.0144193  0.0150643 0.127895
XOR 0.0296528  0.0342661 0.150727
NXOR 0.0296656  0.0342715 0.150698
NOT 0.00932456 - 0.1398

Tabulka 4.1: Seznam kapacit pro logické hradla.

rozdil. To znamenad, Ze jsou jednotlivym bitim pfifazeny vahy (viz podkapitola 3.3.3). Ka-
7zda z téchto implementaci implementuje interface ComparingFunction, ktery deklaruje
tfidam, ze musi implementovat metodu evaluate(). Ta mé jako vstupni parametry zada-
nou odezvu a odezvu vypoctenou danym jedincem. V této metodé se pak nachazi imple-
mentace Bitového rozdilu (tfida BitXORComparison) resp. aritmetického rozdilu (tfida
ArithmeticComparison).

4.4 Synchronizace evoluce

V navrhu feseni bylo pfedpokladano, Ze evoluce prediktorii pobézi pomaleji nez evoluce
CGP. Zpomaleni nespociva v delsim vypoctu evoluce prediktori, ale v dosazeni toho, aby
nedochézelo k Castym zménam prediktortd. Cilem tedy je, aby jedna generace prediktort
probéhla za zvoleny pocet generaci CGP. Je proto nutné, aby CGP hlidalo, kdy méa pro-
béhnout dalsi iterace v evoluci prediktort. Vlakno CGP tedy pocitd své generace a po
dosazeni prislusného poc¢tu generaci odesle signdl vlaknu prediktorti za pomoci atomické
operace. Té dosahuji pomoci objektu AtomicBoolean, ktery reprezentuje boolean hod-
notu, s niz je manipulace atomicka. Tento objekt je soucasti JDK.

4.5 Optimalizacni funkce navrhovanych obvodi

V programu byly implementovany optimalizacni funkce, které optimalizuji obvod na pocet
blokt a na zpozdéni, které je vypocteno pomoci zjednoduseného modelu zpozdéni, nebo na
zpozdéni podle logical effort. Typ optimalizace je zvolen pfed spusténim programu pomoci
vstupnich parametru. Optimalizace jsou aplikovany poté, co je nalezeno feseni, které je za
pomoci téchto optimaliza¢nich funkci dale vylepsovano.

Pro logical effort byly pouzity hodnoty kapacit z knihovny osul80 nm [3], a jsou vypsany
v tabulce 4.1.

4.6 Optimalizace programu

V této kapitole se budu vénovat ¢astem implementace, které byly vypocetné naroc¢né, a
bylo potfeba se vice zaméfit na optimalizaci. Pro lokalizaci téchto ¢asti a také pro testo-
vani zlepSeni pfi optimalizacich byl pouzit nastroj jvisualvm. Pomoci tohoto néastroje jsem
profiloval aplikaci jak na pamétovou néroénost tak také na vypodcetni naro¢nost. Ukézku
vystupu profilovani aplikace na vykon (CPU) z tohoto programu je mozné vidét na obrazku
4.1.
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Prvni vypocetné naro¢nou ¢asti je evaluace jedince CGP, jelikoz je pro jeho ohodnoceni
potfeba vyhodnotit obvod, ktery jedinec specifikuje pro vicero vstupi. Stejny vypocet pro-
biha také v mnoziné trenéri, kde jsou generovani nahodni jedinci. Jak uz bylo zminéno v
navrhu, prvni optimalizace a zrychleni bylo dosazeno tak, Ze nejsou vyhodnocovany vsechny
uzly, ale pouze ty, které se podili na vystupu. Dalsi prostor pro optimalizaci vznikl v repre-
zentaci vysledku a nasledného porovnani s zadanym vystupem. MozZnosti byla reprezentace
jako pole boolean a implementace vlastniho objektu, ktery toto pole obali a nasledné im-
plementovat porovnavaci metody, které jsou potieba. Jelikoz bylo jasné, Ze s optimalizaci
takového kédu to nebude lehké, hledal jsem jiné feseni. V ¢lanku [1] jsem nalezl tfidu
BitSet. Ta implemetuje vSechny mnou potfebné metody a je vysoce optimalizovana jak
na pamétové naroky, tak na rychlost. Z této tfidy jsem pouzil metodu xor(), kterd pocita
exlusivni disjunkci. Jelikoz tato metoda operuje s dvéma BitSety, pozadované vystupy k
jednotlivym vstupim jsou pii inicializaci také nacéteny jako reprezentace pomoci BitSet.
Pomoci exlusivni disjunkce pocitam ve fitness evaluaci bitovy rozdil. Poté metodou cardi-
nality () zjistim, kolik se ve vysledku nachézi jednicek, tzn. rozdilu od pozadované hodnoty.
Pro aritmetickou fitness tfida BitSet implementuje metodu toLongArray(), kterd vrati
long hodnotu, kterou bitové ¢islo predstavuje, a dale je urcen rozdil od pozadované hodnoty.

7 dtivodi vysoké parametrizace programu je také kdd velice ¢lenény. Jenze kazdé roz-
hodovani, do jaké vétve jit (kazdy if), pfedstavuje dalsi piikaz pro procesor. Na to jsem
pii implementaci myslel, a proto mista, kde bylo navrhovano vicero moznosti evaluace (na-
priklad pro vyhodnoceni fitness funkce), nejsou implementovano jako vétveni v evaluaci
jedincti, ale pouze volani metody na interface ComparingFunction. Do néj je béhem ini-
cializace dosazena spravna implementace podle zvoleného parametru. Diky tomuto je mozné
jednoduse implementovat dalsi implementace fitness funkci, bez vétsich zasaht do kédu.

Jelikoz jsem béhem navrhu uvazoval, ze CGP nebude implementovat pouze kombina¢ni
obvody, ale naptiklad i vypocet matematickych vyrazi, stejny pristup jako je zvolen u fit-
ness funkce by nestacil, protoze obé aplikace maji rlizny vnitini stav a proto je potieba aby
evaluace umoznovala rizné navratové typy. Proto jsem vyuzil dalsi vlastnost javy — gene-
rickych typu. Princip evaluace blokové funkce je tedy stejny jako u evaluace fitness funkci
s tim rozdilem, Ze do interface byl pfidan genericky typ, ktery je pouZit pro navratovou
hodnotu jako vysledek evaluace. I kdyz jsem od tohoto rozsifeni nakonec upustil, v imple-
mentaci je kéd ponechan pro snadné rozsifeni funkénosti programu. Blokové funkce tedy
implentuje tfida BlockFunction, kterd mé navratou hodnotu evalua¢ni metody Boolean.
Bohuzel to se ukézalo jako veliké zpomaleni béhu programu, protoze generika nepracuji s
primitivnimi typy a je nutné pfi kazdé evaluaci vykonavat autoboxing a unboxing. Jelikoz
se jednd o nejvice vytizenou metodu programu, zpomaleni dosahuje kolem 30% celkového
¢asu (je mozné vidét na obrazku 4.1). Rozhodl jsem se i pfesto tuto implementaci ponechat,
protoze prispiva ¢itelnosti kédu a jednoduchosti jeho rozsititelnosti.

Vyrazného zrychleni bylo dosaZeno v mnoziné trenéri, i kdyz na tkor pamétovych na-
rokti. To v naSem pfiipadé nevadi, jelikoZz vypocet je pamétové nenarocny. Princip této
optimalizace je takovy, Ze mame pro kazdého trénéra ulozenou jeho odezvu pro dany vstup.
To znamend, Ze odezvu trenérit nemusime vyhodnocovat pro kazdé ohodnoceni prediktort,
ale vypocteme ji pouze jednou a ulozime. Pro dalsi ohodnoceni se jiz pouzivaji vypoctené
hodnoty.

Posledni ¢asti optimalizace bylo vyuziti vlastnosti mnozin implementované ve tridé Ha-
shSet. Pomoci této vlastnosti jde jednoduse a pritom velice efektivné s malymi vypocetnimi
naroky implementovat napriklad oznaceni aktivnich uzld. To je implementovano tak, ze ob-
vod prochazi od vystupi ke vstupiim. Uzly, které jsou napojené na vystup jsou pridany do
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mnoziny uzld uréenych k expanzi. Poté jsou v cyklu uzly postupné vyjmuty z této mnoziny
a presunuty do mnoziny expandovanych uzl. Do mnoziny uzlt k expandovani jsou vlozZeny
uzly, které jsou napojené na uzel, ktery jsme presunuli do mnoziny expandovanych uzl,
ale jen pokud se uz nevyskytuji v mnoziné expandovanych uzli.

Hot Spots - Method Self Time [%] *  Self Time Total Time  Invocations

5524 ms 69196032
9138 ms 3700 544
1464 ms 69196032
10 485 ms 3 698 688
9 596 ms 3 698 688
11113 ms 9632
287 ms 3 698 688
196 ms 3700 544

cz.vutbr fit.vermioo.cgp.core.functions.BlockFunction.evaluate (Object, 0b [N 4060 ms [
3417 ms (30,
1464 ms |
601l ms |
338 ms (3,
301 ms (2,
287 ms |
196 ms |
133 ms (1,

cz.vutbr fit.xvermi00.cgp.core.functions.BlockFunction.evaluate (

cz.vutbr.fit.xvermio0. cgp.util. Util.fitness (cz.vutbr fit.
cz.vutbr fit.xvermio0. cgp.util. Util.evaluateCircuit (cz.v
cz.vutbr fit.xvermid0.cgp.core. CGP.evaluatePopulation ()
cz.vutbr fit.xvermid0. cgp. util. Util setGridInputs (cz.v
cz.vutbr.fit.xvermioo. cgp.util.Util. setOutputs (c fit.xver L
cz.vutbr.fit.xvermioo. cgp.util. Util.getOnlyUsedGens (cz.vuthr.fit.wver

205 ms 57 821
cz.vutbr fit.xvermi00. cgp.core.functions.BitXORComparison.evaluate (java.| 112ms (1 112 ms 3 716 927
cz.vutbr fit.xvermi00.cgp.core. CGP.mutation () 94,6 ms (0, 133 ms 9631
cz.vutbr fit.xvermi00.cgp.core.Gene.compareTo (Obj 88,6 ms (0 111 ms 1 543 056
cz.vutbr fit.xvermid0.cgp.core.CGP.getOnlyUsedGens | 73,2ms [ 114 ms 9631
cz.vutbr fit.xvermid0.cgp.core.Gene.clone (cz.vutbr.fi 39,1ms ( 39,1ms 1685425
cz.vutbr.fit.xvermio0.cgp.core.Gene.compareTo (cz.vutbr.fi C 22,8 ms (0, 22,8 ms 1543 056
cz.vutbr.fit.xvermid0. cgp.core. CGP.runCGP (| 14,8ms ( 11 257 ms 1
cz.vutbr.fit.xvermi00. cgp.util. Constants.latelnit () 8,52 ms (0, 8,54 ms 1
cz.vutbr fit.xvermid0.cgp.core.GA.createRandomPredictor () 4,69 ms 4,73 ms 32
cz.vutbr fit.xvermio0.cgp.Main.parsefile () 3,85 ms 6,43 ms 1
cz.vutbr fit.xvermi00.cgp.core.GA.evaluatePredictors () 3,12 ms 5,5 ms ¥
cz.vutbr fit.xvermid0. cgp.util. Constants. < clinit> 2,28 ms 2,30 ms 1
cz.vutbr.fit.xvermio0.cgp.core. Trainer.<init> () 1,14 ms 1,23 ms 29
cz.vutbr.fit.xvermio0.cgp.core. TrainersSet. < clinit> 0,927 ms 0,927 ms il
cz.vutbr.fit.xovermio0.cgp.core. TrainersSet.evaluateTrainer (cz.vutbr.fitove 0,903 ms 12,4 ms 29

Obrazek 4.1: Nahled pouziti nastroje jvisualvm pro profilovani aplikace.

4.7 Porovnani implementace v jazyce C

Béhém porovnani rychlosti implementace jsem vzal implementaci knihovny CGP [14], ktera
je napsand v jazyce C a autorem je Andrew James Turner z vyskumné skupiny Juliana
Millera (autora CGP), ktery knihovnu implemtoval pod dozorem autora CGP. Tuto imple-
mentaci jsem spustil pro stejné tlohy jako vlastni implementaci. Casy z tohoto porovnéani
muzeme vidét v grafu na obr. 5.37. Vidime, Ze implementace knihovny CGP byla vice nez
10x pomalejsi. Z tohoto diivodu je optimalizace implementace povazovana za velice Uspés-
nou, jelikoz se nenaplnila obava, Ze implementace v jazyce Java bude mnohem pomalejsi.

Porovnani bylo provedeno také s vysoce optimalizovanou implementaci v jazyce C [16],
ktera dosahuje vyssi rychlosti nez vyse uvedena knihovna v jazyce C a také nez implemen-
tace popsand v této praci a to pfiblizné dvacetinasobné. Presto nebylo z divodi uvedenych
v kapitole 4 upusténo od implementace v jazyce Java. Pfevzit a upravit tuto rychlejsi imple-
mentaci by nebylo jednoduché kvili tomu, Ze kviili velké mife optimalizace neni dostateéné
univerzalni a rozsititelna a tudiz by bylo potieba délat velké zasahy do implementace pii
pouziti v jiném typu uloh.
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Obrézek 4.2: Casova naro¢nost znamych implementaci.

4.8 Vystupy programu

Vysledny program ma vice moznosti vystupu. Prvni moznosti je, Ze nas zajimé pouze vy-
informace: pocet generaci potfebny k nalezeni feSeni, celkové zpozdéni obvodu (pokud je
obvod optimalizovan na zpozdéni), ¢as doby béhu evoluce, a pfedevsim vysledny jedinec ve
formatu jako je na obr. 3.1.

Program byl implementovan predevsim pro experimentovani, proto je implementovano
vypisovani idaju jako napriklad jak se méni fitness v priabéhu evoluce. Je tedy mozné vidét,
ve které generaci bylo nalezeno vyhovujici feSeni, nebo jak se darilo obvod optimalizovat.
Format vystupu je ve forméatu csv. Priklad téchto dat je mozné nalézt v ptiloze B.

Je mozné také vyuzit implementace CGPVieweru [2]. Byla implementovana podpora
formatu, ktery tento zobrazovaci program pouziva. Pro tento vystup je implementovan
prepinac, ktery nahradi standardni vypis jedince.

4.9 Spusténi programu

Pro spusténi implementovaného programu je potfeba mit nainstalovanou alespon javu verze
1.7. Protoze evoluce maji mnoho parametrt a nelze je odvodit univerzalné, je také imple-
mentovany program velice parametrizovatelny, aby byla zajiSténa moznost Sirokého pou-
ziti. Pravé z divodu velkého mnozstvi parametri nejsou zadné povinné, a pokud nejsou na
vstupu specifikovany, pouzije se jejich vychozi hodnota. Tyto vychozi hodnoty byly vybi-
serverech Merlin, Eva a v prostfedi FIT VUT v Brné a vSude, kde je nainstalovana Java
minimalné ve verzi 1.7. Priklad spusténi programu je mozné nalézt v priloze A.
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Kapitola 5

Experimentalni vyhodnoceni

V této kapitole si popiSeme hledani vhodnych parametrii, experimentovani a zhodnoceni
vlastnosti navrzeného a implementovaného programu koevolu¢niho navrhu obvodu. Expe-
rimenty budou provadény na sadé tloh, které jsou srhnuty v tabulce 5.1.

Ulohy jsou sefazeny vzestupné, podle jejich slozitosti. SloZitost je uréena podle velikosti
trénovaci sady pro dany obvod. Ulohy reprezentuji zakladni kombinaéni obvody, jako je
kodér, s¢itacka, nasobicka a parita. Tyto byly vybrany proto, zZe je jejich princip jednoduchy
a obecné znamy, a proto na nich ptijde dobfe prezentovat pfinos CGP. Také bude zajimavé
porovnat feSeni navrzené implementovanym programem s feSenim, které bylo navrzeno
pomoci konven¢nich metod navrhu obvodd. Pravdivostni tabulky téchto tloh je mozné
najit v ptiloze D.

Vsechny experimenty byly provadény na pocitaci s konfiguraci: Intel core i7-4720HQ (2,6
GHz az 3,5 GHz s technologii Turbo Boost) a 12 GB opera¢ni paméti. Kazdy experiment
byl spustén pro ziskani statistickych dat 50krat.

Oznaceni Nazev tlohy Pocet vstupti/vystuptt Pocet fadki hodnot v trénovaci sadé
F1 Kodér 10/4 10

F2 Parita 5 bit 5/1 32

F3 3 bitova scitacka  6/4 64

F4 4 bitova nasobicka 8/5 256

F5 5 bitova scitacka 14/8 1024

Tabulka 5.1: Seznam vSech tloh pro experimenty.

5.1 Nastaveni evoluce kartézského genetického programovani

Tato ¢ast se zabyva hledanim optimalnich parametra pro CGP, které jsou pouzity pro béh
algoritmu v zadanych experimentech. Toto nastaveni CGP bude pouzito ve vSech experi-
mentech provadénych v této praci, pokud nebude uvedeno jinak. Jelikoz kazdy experiment
ma ruznou slozitost, nastaveni budou pro kazdy z experimenti rizna.

Hledani parametri jsem rozdélil do podiloh, které byly seskupeny tak, aby davaly smysl
a postupné na sebe navazovaly. To znamena, Ze pro kazdou dalsi podulohu byly pouzity
vysledky z predeslé podilohy. Postup byl nésledujici:

e Hledéani optiméalnich rozméra miizky (parametry: pocet fadkt, pocet sloupct, I-back).

e Hledani optimalni velikosti populace.

36



e Hledani optimalniho poctu geni, které jsou urceny k mutaci a vybér typu mutace
(zda mutovat pouze aktivni geny, nebo jakékoliv).

e Urceni ukonéujici podminky (parametr maximalni pocet generaci).

5.1.1 Urceni optimalni velikosti mrizky

Béhem hledani optimélnich parametr, jsem postupoval tak, Ze jsem pustil evoluce pro
vSechny kombinace parametri: pocet fadkit CGP mfizky, pocet sloupci CGP mfizky, L-
back. Poté jsem z vybéru vyradil ty kombinace, které nebyly schopny nalézt feseni. Jelikoz
stale zustavalo mnoho kombinaci, pocet jsem zredukoval vyloucenim kombinaci, které v
néjakém z testovanych opakovani nebyly schopny feseni najit. Déle jsem vybral nejlepsi
tak, ze jsem porovnal, kolik generaci bylo potfeba k nalezeni reseni, jakou mély ¢asovou na-
ro¢nost, a jak se feseni dafilo optimalizovat. Ukadzku porovnani pro tlohu F3 je mozné vidét
na obrazku 5.1. Z tohoto grafu mtzeme vidét, ze pro tlohu F3 je nejlepsi velikost miizky
6 radkl, 5 sloupct a parametr L-back nastaven na 2. Pri jinych testovanych velikostech
potfebovalo CGP k vyfeSeni tlohy vice generaci.

5.1.2 Urceni optimalni velikosti populace

Pro urceni optimalni velikosti populace byl spustén test, ktery s pouzitim pfedchozich
parametru testuje, jak bude CGP reagovat na zménu velikosti populace. Optiméalni velikost
je urcena podle poctu generaci nutnych k vyfeSeni a podle zvysSeni vypocetni naro¢nosti
(tzn. nebude vybran parametr, ktery sice snizi pocet generaci potiebnych k nalezeni feseni,
ale neimérné zvysi ¢as potfebny k nalezeni feSeni), viz obrazky 5.2 a 5.3, na kterém jsou
zobrazeny vysledky pro tlohu F3. Pocet jedincii v populaci sice zvySoval tispésnost, ale taky
razantné zvysoval ¢asovou naroc¢nost, z tohoto dtivodu bylo pro tlohu F3 zvoleno 6 jedinct
v populaci.

5.1.3 Urceni optimalni mutace

Hledani optimalniho poc¢tu gent k mutaci bylo obdobné jako v predchozich tlohach. Byly
spustény dva na sobé nezévislé testy, jeden s mutaci pouze aktivnich geni, druhy s klasickou
mutaci. V obou testech jsem zvySoval pocet gentl, které mohou zmutovat, az do 40% velikosti
miizky, viz obr. 5.4, na némz jsou zobrazeny nejlepsi hodnoty pro tlohu F3.

Test mutace nedopadl presné podle ocekavani. Ocekaval jsem, Zze varianta pouze ak-
tivnich genti bude dosahovat lepsich vysledkt nez klasickd mutace. Vysledek zobrazeny na
obrazcich 5.4 a 5.5, kde jsou zobrazeny nejlepsi hodnoty pro tlohu F3, je ale takovy, ze pfi
klasické mutaci CGP potiebovala skoro 2x méné generaci k nalezeni feSeni, a také dosaho-
vala vétsi ispésnosti nalezeni fesSeni nez pii mutaci pouze aktivnich genii. Byl proto vybran
tento typ mutace. Pocet gent uréenych k mutaci byl 10, protoze dosahl nejvétsi iispésnosti,
a navic k nalezeni feseni potfeboval jen nizky pocet generaci.

5.1.4 Urceni optimalniho poc¢tu generaci

Optimalni pocet generaci jsem urcil tak, Ze jsem vybral pocet generaci potiebnych k vytreseni
ulohy pro nejhorsi béh pro dané optimélni rozméry mtizky v dané dloze a pricetl jsem k
této hodnoté alesponi 10%. Proto byla pro tlohu F3, ktera byla zvolena jako piiklad i v
ptredchozich tlohach hledédni optimalnich parametri, zvolena hodnota maximalniho poctu
generaci na 250 000.
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Hledani optimalni velikosti mfizky
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Obréazek 5.1: Graf hledani optiméalni velikosti mfizky pro CGP.
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Obrazek 5.2: Graf vlivu zmény velikosti populace CGP na pocet generaci.
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Vliv zmény velikosti populace CGP na ¢asovou naroénost
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Obrazek 5.3: Graf vlivu zmény velikosti populace CGP na ¢asovou naroc¢nost.
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Obrézek 5.4: Graf vlivu zmény maximéalniho po¢tu geni k mutaci na pocet generaci.
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Obrazek 5.5: Graf Gispésnosti nalezeni fesSeni na zménu maximalniho poc¢tu genii k mutaci.
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5.1.5 Shrnuti

Vysledky hledani optiméalnich parametri jsou prehledné zobrazeny v tabulce 5.2.

Oznaceni F1 F2 F3 F4 Fb5
Velikost populace 6 12 6 5 6

Pocet radkt 3 3 6 10 10

Pocet sloupcii 5 6 5 20 9

L-back 3 3 2 4 3

Pocet gent urcenych k mutaci 6 klasickda 12 aktivni 10 klasicka 5 klasickda 5 klasicka
Maximalni pocet generaci 100 000 20 000 250 000 50 000 000 700 000

Tabulka 5.2: Seznam optimalnich parametria pro CGP.

5.2 Nastaveni koevoluénich parametru

Po nalezeni optimélnich parametri pro CGP bylo potfeba hledat parametry pro koevoluci.
Pfi hledani byly pouzity nejvyhodnéjsi experimentalné nalezené hodnoty pro CGP, nalezené
v predchozi kapitole. Nalezené parametry shrnuje tabulka 5.2.

Stejné jako v hledani optimalnich parametrid pro CGP jsem i zde rozdélil hledani opti-
malnich parametrt pro koevoluci do poduloh:

e Hledani optimalni velikosti pole prediktoru.
e Hledani optimalni velikosti populace.
e Hledani optimalniho poméru zpomaleni viéi evoluci CGP.

e Urceni velikosti mnoziny trenéri a poméru jejiho slozeni.

5.2.1 TUrceni optimalni velikosti pole prediktoru

Velikost pole prediktord urcuji procentualné, ve vztahu s velikosti trénovaci sady. Tato
velikost byla testovana v rozsahu od 15% do 90%. Testovat v mensim rozsahu by nemélo
smysl, a vétsi by neprinesl uz zadné vyrazné vylepseni oproti samostatnému CGP. V testech
byla velikost pole inkrementovana po 5% (pokud takovy inkrement déval smysl — naptiklad
u F1 bylo pole inkrementovano po 10%, jelikoz mensi inkrement neni mozny). Déale byly
porovnavany zmény v potfebném pocétu generaci pro nalezeni feSeni a zmény v Casové
slozitosti, viz obrazky 5.6 a 5.7, které zobrazuji grafy hledani velikosti pro tlohu F3. Pro
tuto tlohu byla jako kompromis mezi po¢tem potiebnych generaci a dobrou uspésnosti
zvolena velikost 50% velikosti trénovaci sady.

5.2.2 Urceni optimalni velikosti populace prediktori

Optimalni velikost populace byla testovana po urceni velikosti pole prediktord, a to tak,
Ze byly experimentalné vyzkouseny hodnoty, které se pohybuji kolem hodnoty 5, jeZz byva
(podle [7]) ¢asto pouzivanou velikosti populace. Vysledky testii jsou shrnuty v tabulce 5.2.
V grafu na obr. 5.8 najdeme priklad nejlepsich vysledkt pro dlohu F3, pro kterou byla
vybrana hodnota 5 jedinct v populaci.
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5.2.3 Urceni slozeni populace prediktori

V této podiloze jsem zjistoval, jaky vliv maji zmény vytvareni nové populace prediktort
na nalezeni feseni. Pro tlohu F3 nebylo vybrano nejlepsi nalezené feseni, protoze nejlepsi
fesSeni neobsahovalo zadné nédhodné vygenerované prediktory, coz by mohlo zpisobit, zZe
by v nékterych pfipadech feseni uvazlo v lokdlnim maximu (viz obrézek 5.9). Proto bylo
vybrano feseni s 50% nejlepsich jedinci, 25% jedincii vzniklych pomoci operace kiizeni a
25% jedincii ndhodné vygenerovanych. V ptipadech kdy zadané procentualni rozdéleni neni
mozné dodrzet (nejsou mozna desetinnd ¢isla), jsou hodnoty zaokrouhleny smérem dolu a
cely zbytek je pak prirazen k nahodné vygenerovanym jedinctim.

5.2.4 Urceni optimalniho poméru zpomaleni vicéi evoluci CGP

V tomto testu bylo tkolem nalézt takové zpomaleni, které by bylo co nejvétsi, a zarovén
neovliviiovalo schopnost nalezeni feseni. K tomu by mohlo dojit pfi velkém zpomaleni, kdy
by populace prediktort nedokéazala dostatecné rychle reagovat na zmény v populaci CGP.
Naopak pfi velké rychlosti by se populace prediktord mohla ménit tak rychle, Ze by evoluce
kandidéatnich feseni na zmény nestihla reagovat a nebo by zbytecné zatézovala vypocetni
zdroje. Jako priklad je opét zobrazen graf na obr. 5.12 pro tdlohu F3. V ném mizeme
vidét, ze pfilis rychlé zmény prediktoru zptisobuji klesani tispésnosti feseni. Proto bylo v
této tloze rozhodnuto, ze k synchronizaci dojde jednou za 36 000 generaci, pficemz bylo
dosazeno 100% uspénosti nalezeni FeSeni.

5.2.5 Urceni velikosti archivu trenért a jeho slozeni

Hledani optimalni velikosti archivu trenérti probihalo tak, ze velikost byla ménena v roz-
mezi od velikosti populace CGP do jejiho dvojnasobku. Nejvhodnéjsi velikosti byla ta,
kterd nejlépe ovliviiovala prediktory, aby pocet generaci potiebnych k nalezeni feseni byl
co nejmensi. Do tohoto testu byly zafazeny také zmeény poméru slozeni mnoziny trenéru
nadhodné vygenerovanych trenéru k nejlepsim trenérim. Vybrana byla kombinace, ktera
dosahovala nejlepsiho vysledku. Piiklad feseni pro tlohu F3 mtzeme vidét na obr. 5.13.

5.2.6 Povolena odchylka

Béhem experimentovani s koevoluci jsem zjistil, ze pokud zvolim povolenou odchylku pro
koevoluci, feseni je nalezeno s vétsi tispésnosti a rychleji, nez pokud zadna tolerance neni
zvolena. Proto byl proveden test, ktery zjistuje, jak velkd odchylka pro koevoluci je nej-
vhodnéjsi. Hodnoty byly testovany od 0 do 25% po zménach 5%. Vétsi hodnoty rozhodné
smysl nemaji, jelikoz uz pii 25% muze celd ¢tvrtina vystuptli, na které prediktor ukazuje,
byt Spatna. V kombinaci grafi na obrazcich 5.10 a 5.11 mtzeme vidét, ze nejvhodnéjsi
hodnota pro tilohu F3 byla 10%.
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Obrazek 5.6: Graf hledani optiméalni velikosti prediktoru v zavisloti na poctu generaci.

Uspa&snost nalezeni feseni na zmény velikosti prediktoru

e
[=]

woow
[=TV]

Uspésnost [%)]
[ ]
(=T R =T ¥ ]

0]

18,75 25 3125 375 4375 50 5625 625 6875 75 81,25 875

Velikost prediktori viiéi celkové velikosti trénovaciho vektoru[%]

Obrazek 5.7: Graf hledani optimélni velikosti prediktoru v zévisloti na tispésnosti nalezeni
fesSeni.
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Obréazek 5.8: Graf hledani optimalni velikosti populace prediktorti na pocétu generaci k
nalezeni Feseni.
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Obrazek 5.9: Graf hledani optimalni velikosti kombinace nové generace prediktorti na poctu
generaci k nalezeni feseni.
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Obrazek 5.10: Graf vlivu zmény velikosti tolerance koevoluce na tispéSnost nalezeni feseni.
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Obrazek 5.11: Graf vlivu zmény velikosti tolerance koevoluce na pocet generaci potfebnych
k nalezeni feSeni.
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Obrazek 5.12: Graf hledani optimalni doby synchronizace populace prediktort vicéi CGP.
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Obrazek 5.13: Grafy hledani optimalni velikosti mnoziny trenéri a jejiho slozeni.
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5.2.7 Shrnuti

Optimalni hodnoty pro koevoluci jsou shrnuty prehledné v tabulce 5.3.

Oznaceni F1 F2 F3 F4 F5
Velikost populace prediktori 3 7 5 32 —
Kombinace nové populace prediktort  50x0x50 50x25x25 50x25x25 50x25x25 —
Velikost pole prediktorti 40% 31.25% 50% 128 -
Cetnost iteraci koevoluce k CGP 2 600 800 36 000 5 000 000 —
Velikost mnoziny trenéri 6 6 8 10 -
Pomér nejlepsich trenértt k ndhodnym  2:1 2:1 3:1 3:1 —
Povolena odchylka 10 20 10 15 —

Tabulka 5.3: Seznam optimalnich parametri pro koevoluci.

5.3 Vyhodnoceni fesenych tuloh

V této kapitole jsou shrnuty vysledky, kterych bylo dosazeno pfi experimentovani s ilohami
(tabulka 5.1) a jejich nastavenim, jenz jsou popsany v predeslych kapitolach. Pro vétsi
prehlednost budou vysledky promitnuty do prehlednych grafi.

5.4 TUloha F1 — kodér 10 na 4

Tato c¢ast se vénuje srovnani mezi CGP s koevoluci a bez koevoluce. Poté feseni navrzené
pomoci evoluce bude srovnano s klasickymi metodami navrhu.

5.4.1 Srovnani CGP s koevoluci v CGP

Prvni dloha, pro kterou byl porovnavan prinos koevoluce oproti klasickému CGP, byl kodér
10 na 4. Uloha z testovanjch tiloh ma nejmensi pocet trénovacich vektort, a tudiz je p¥inos
koevoluce zanedbatelny. Na obr. 5.14 vidime, Ze GspéSnost neklesla a pocet generaci (obr.
5.15) byl snizen zanedbatelné (cca o 2%). Casova naro¢nost vSak stoupla proto, ze pro takto
malou trénovaci mnozinu byla rezie spojené s koevoluci vétsi nez piinos koevoluce.

Pri béhu zaméfeném na optimalizaci vysledného obvodu jsou jiz ¢asy velice podobné,
coz je zpusobeno tim, ze optimalizace je ukoncéena az ukoncujici podminkou maximéalniho
poctu generaci CGP. Tato optimalizace tudiz potfebuje ke svému béhu vice generaci, nez je
nutné pouze pro nalezeni feSeni. A jelikoz pro hledani optimalizovaného feSeni jiz koevoluce
neprinasi zadné zrychleni, je tento ¢asovy rozdil velice maly.

Na obr. 5.18 je vidét, Ze pocet evaluaci obvodu pro vyhodnoceni fitness funkce se zmensil
podstatné i pro maly trénovaci vektor, jaky je pouzit v tloze F1.

5.4.2 Nejlepsi nalezené reSeni ulohy

Nejlepsi nalezené feSeni pro tlohu F1 a optimalizaci na pocet bloki mizeme vidét na
obrazku 5.19. ReSeni obsahuje 10 funkénich blokt. Nejlepsi feseni, které bylo optimalizovano
na zpozdéni pomoci logical effort, je zobrazeno na obrazku 5.20. Toto feseni obsahuje 10
logickych hradlel stejné jako p¥i FeSeni pro optimalizaci na pocet hradel, ale logické funkce
hradel jsou rozdilné. Zpozdéni podle logical effort méa 6,477457.
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Obrazek 5.15: Graf potfebného poctu

Obrazek 5.14: Graf uspéSnosti nalezeni feSeni generaci k nalezeni feseni v CGP a co-

CGP a coCGP pro F1.
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Obrazek 5.16: Graf Casové narocnosti CGP a Obrazek 5.17: Graf ¢asové naroc¢nosti

coCGP pro F1.

CGP a coCGP pro F1.
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Obrazek 5.18: Graf poctu evaluaci CGP a coCGP pro F1.
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Obrazek 5.19: Nejlepsi nalezené feseni kodéru 10 na 4 pomoci coCGP optimalizované na
pocet log. hradel.

5.4.3 Srovnani nalezeného feSeni s konvenénimi metodami navrhu

Na obrazku 5.21 vidime kodér navrzeny pomoci konvencénich metod névrhu. Tento obvod
ma o jedno logické hradlo vice, nez nejlepsi navzené feSeni pomoci CGP. Zpozdéni pomoci
logical effort je u konvenc¢niho feseni stejné jako u nejlépe navrzeného feseni pomoci CGP
optimalizovaného na zpozdéni. Shrnuti je uvedeno v tabulce 5.4.

Navrh feseni pomoci: pocet blokid  zpozdéni logical effort
Konvenéni metoda navrhu 11 6,47745T
coCGP 10 6,47745T

Tabulka 5.4: Tabulka srovnani parametri obvodu mezi CGP a konvenc¢ni metodou navrhu
pro ulohu F1.
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Obrazek 5.20: Nejlepsi nalezené feseni kodéru 10 na 4 pomoci coCGP optimalizované na

zpozdéni.

‘L:D

Obrazek 5.21: Kodér 10 na 4 navrzeny pomoci konvenc¢nich metod.

5.4.4 Priblizné poditani

Jak je uvedeno v podkapitole 2.4.1, je mozné dosdhnout snizeni zpozdéni nebo mensiho
poctu hradel pomoci snizeni pfesnosti vypoctu. Vysledky, kterych jsem dosahl v tloze F1
pfi sniZzeni pfesnosti vypoctu, jsou shrnuty v tabulce 5.5, a to jak pro optimalizace na pocet
hradel, tak pro optimalizaci na zpozdéni.

Snizeni presnosti o:  blokt / logical effort

10% 8 / 4,2492467
15% 8 / 4,2492467
20% 6 / 4,2387257
25% 6 / 4,2387257
30% 4 /2t

Tabulka 5.5: Tabulka zlepSeni parametrti obvodu pii sniZzeni presnosti vypoc¢tu pro tlohu
F1.
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5.5 Uloha F2 — parita 5 bit

Tato ¢ast se vénuje srovnani mezi CGP s koevoluci a bez koevoluce. Poté feseni navrzené
pomoci evoluce bude srovnano s klasickymi metodami navrhu.

5.5.1 Srovnani CGP s koevoluci v CGP

V tloze 5 bitové parity se jiz nachéazi vice trénovacich vektori, coz vsak stile pro pfinos
koevoluce nestaci. Uspé&snost nalezeni feSeni je pro oba p¥istupy stejna a to 100% (viz obr.
5.22). Na obr. 5.23 vidime, ze pocet generaci je v podstaté také totozny jak v CGP, tak v
coCGP, ale v grafu na obr. 5.24 je zobrazena priumérna ¢asova naro¢nost a na obr. 5.25 |
ktera je jiz v coCGP vyssi. To je opét zptisobeno vétsi rezii evoluci v coCGP. Uspésnost
nalezeni Feseni byla opét pro obé varianty 100%. Na obr. 5.26 je vidét stejné jako v predchozi
uloze, ze koevoluce podstatné zmensila pocet vyhodnoceni obvodu pfi vypoctu fitness.

Stejné jako v predchozi tloze, pfi béhu zaméreném na optimalizaci vysledného obvodu
jsou jiz casy velice podobné. To je opét zplisobené tim, Ze optimalizace je ukoncéena az
ukoncujici podminkou maximélniho poc¢tu generaci CGP. Tato optimalizace tudiz potfebuje
ke svému béhu vice generaci, nez je nutné pouze pro nalezeni feSeni. A jelikoz pro hledani
optimalizovaného Teseni jiz koevoluce nepfinasi zadné zrychleni, je tento ¢asovy rozdil velice
maly.

Pocet generaci pro CGP a coCGP
potfebnych k nalezeni feseni
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g 50 +
B 40
.:é. 30 0 T
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o
CGP coCGP
Obrazek 5.23: Graf potfebného poctu
Obrazek 5.22: Graf uspésSnosti nalezeni feSeni generaci k nalezeni feseni v CGP a co-
CGP a coCGP pro F2. CGP pro F2.

5.5.2 Nejlepsi nalezené feSeni tlohy

Nejlepsi nalezené feSeni pro tlohu F2 a optimalizaci na pocet bloki mizeme vidét na
obrazku 5.27. Stejné feSeni bylo také nalezeno p¥i optimalizaci na zpozdéni. Reseni obsahuje
4 logicka hradla a zpozdéni podle logical effort ma 13,5738557.
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Obrazek 5.24: Graf Casové narocnosti CGP a Obréazek 5.25: Graf ¢asové naroc¢nosti
coCGP pro F2. CGP a coCGP pro F2.

5.5.3 Srovnani nalezeného feSeni s konvenénimi metodami navrhu

V 1loze F2 je nejlepsi nalezené feSeni na pocet blokt totozné s FeSenim, které bylo navrzeno
konvenénim zptisobem (viz obrazek 5.28). Jedinou zménou je propojeni uzll, ale jelikoz
je cely obvod sloZen pouze z jediného typu logické funkce, vyslednd funkce je totozna a
na poradi propojeni vstupitl nezalezi. Toto propojeni se pozitvné projevilo na zpozdéni.
Konvecéné navrzené feSeni ma zpozdéni pomoci logical effort 18.7287. Z toho vyplyva, zZe
nalzené feseni pomoci koevoluce ma zpozdéni mensi o 5.157. Takového vysledku by docilil
navrhar také, pokud by mu §lo o snizeni zpozdéni obvodu, stejnou zménou jakou provedlo
CGP. Uprava je jednoduché, staci presunout jeden ze XOR1 tak, aby nebyly viechny XORy
v sérii, ale byly dva na stejné tirovni. Shrnuti je uvedeno v tabulce 5.6.

Néavrh reSeni pomoci: pocet blokii  zpozdéni logical effort
Konvenéni metoda navrhu 4 18.7287
coCGP 4 13,5738557

Tabulka 5.6: Tabulka srovnani parametri obvodu mezi CGP a konvenéni metodou névrhu
pro ulohu F2.

5.5.4 Priblizné poditani

Stejné jako v podkapitole 5.4.4, ve které jsou shrnuty vysledky zlepSeni parametri obvodu
pri snizeni pfesnosti vypoctu, jsou v tabulce 5.7. shrnuty vysledky pro tlohu F2.
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Snizeni pfesnosti o:  blokt / logical effort

10% 4 / 13,573857
15% 4 /11,27764T
20% 4 /10,98647T
25% 4 /10,98647T
30% 4 /10,98647T

Tabulka 5.7: Tabulka zlepSeni parametrti obvodu pii snizeni presnosti vypoc¢tu pro tlohu
F2.
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Obrazek 5.26: Graf poctu evaluaci CGP a coCGP pro F2.
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Obréazek 5.27: Nejlepsi feSeni 5 bit parity nalezené pomoci coCGP.
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Obréazek 5.28: Parita 5 bit navrzena pomoci konven¢nich metod.
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5.6 Uloha F3 — 3—bitova séitacka

Tato ¢ast se vénuje srovnani mezi CGP s koevoluci a bez koevoluce. Poté feseni navrzené
pomoci evoluce bude srovnano s klasickymi metodami navrhu.

5.6.1 Srovnani CGP s koevoluci v CGP

V této tloze jde jiz naplno vidét piinos koevoluce oproti klasickému CGP v tloze 3-bitové
sCitacky. Jak mtzeme vidét na obrazcich 5.29 a 5.30, koevoluce a CGP maji stejnou aspés-
nost a priblizné stejny pocet generaci potifebnych k nalezeni feSeni, ale pramérna casova
naroc¢nost klesla o 20% (viz obr. 5.31). Na obr. 5.32 vidime, Ze poklesly i hrani¢ni hodnoty
casové narocnosti. Stejné jako v predchozich tlohéach koevoluce pro tlohu F3 podstatné
snizila pocet evaluaci obvodu. Porovnani poctu evaluaci je zobrazeno na obrazku 5.33.

Pri béhu zaméfeném na optimalizaci vysledného obvodu, je zavér stejny jako v pred-
chozich dvou tlohéch.

Pocet generaci pro CGP a coCGP
Potfebnych k nalezeni feseni

400000 +
x
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Obrazek 5.30: Graf potfebného poctu
Obrazek 5.29: Graf Gispésnosti nalezeni TeSeni generaci k nalezeni feseni v CGP a co-
CGP a coCGP pro F3. CGP pro F3.

5.6.2 Nejlepsi nalezené feSeni tilohy

Nejlepsi nalezené feSeni pro tlohu F3 a optimalizaci na pocet bloki mizeme vidét na
obrazku 5.34. Reseni obsahuje 13 funkénich blokti. Nejlepsi feseni, které bylo optimalizovino
na zpozdéni pomoci logical effort, je zobrazeno na obrazku 5.35. Toto feseni obsahuje 20
log. hradel a zpozdéni ma 11,02963.

5.6.3 Srovnani nalezeného feSeni s konvenénimi metodami navrhu

Nejlepsi nalezené feSeni pomoci coCGP v porovnani s fesenim navrzeném pomoci kon-
venc¢nich metod zobrazeném na obrazku 5.36, ma pouze o 1 logické hradlo navic, coz neni

52



Casova naroc¢nost CGP a

coCGP
20000 - B
) 15000 -
Prumérna ¢asova naro¢nost pro CGP a coCGP —
5000 E ¥
- @ 10000 -
E 3
o 4000
8
S 3000 5000 A
D
65 2000 - J- J_
& 1000 - 0 : .
o cGP coCGP
CGP coCGP
Obrazek 5.31: Graf casové naroc¢nosti CGP a Obrazek 5.32: Graf ¢asové narocnosti
coCGP pro F3. CGP a coCGP pro F3.

o mnoho horsi. Zpozdéni pro konvenéni feseni je 14.357927. To je o 3,328297 vétsi nez v
feSeni nalezeném pomoci coCGP.

Zajimavosti také je, Ze obvody se na sebe celkem podobaji (optimalizovana verze na
pocet hradel). Kromé tieti vrstvy, kde je o jeden XOR vice, je v kazdé vrstvé stejny pocet
logickych hradel. Posledni tfi vrstvy jsou dokonce slozeny ze stejnych typu logickych hradel.

Muzeme si také vSimnout, Ze rozsirit séitacku navrzenou pomoci koevoluce by nebylo
jednoduché, zatimco ze struktury konvenéné navrzené scéitacky jsme schopni odhadnout,
jak funguje, a rozsifeni na vicebitovou scitacku je trivialni.

V pripadé optimalizace na zpozdéni pomoci coCGP, které je zobrazeno na obrazku
5.36, je pochopeni func¢nosti jesté obtiznéjsi. CGP zde navrhlo strukturu, ktera se jiz vibec
nepodobd na feSeni navrzené pomoci konvencénich metod a také takto navrzenou séitacku
nelze rozsifit na vice bitd jednoduchymi tpravami obvodu.

Shrnuti parametra jednotlivych ndvrhu obvodi je uvedeno v tabulce 5.8.

Navrh feseni pomoci: pocet blokid  zpozdéni logical effort
Konvencéni metoda nadvrhu 12 14.357927
coCGP 13 11,029637

Tabulka 5.8: Tabulka srovnani parametri obvodu mezi CGP a konvenéni metodou navrhu
pro tulohu F3.
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Poéet evaluaci pro CGP a coCGP

potifebnych k nalezeni fedeni
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Obrazek 5.33: Graf poctu evaluaci CGP a coCGP pro F3.
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Obrazek 5.34: Nejlepsi feseni 3 bit séitacky nalezené pomoci coCGP optimalizované na
pocet log. hradel.
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Obrazek 5.35: Nejlepsi feseni 3 bit séitacky nalezené pomoci coCGP optimalizované na
zpozdéni.
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Obrazek 5.36: Sc¢itacka navrzend pomoci konvencénich metod.
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5.6.4 Priblizné poditani
V tabulce 5.9 jsou srhnuty vysledky zlepSeni parametri obvodu (zpozdéni, pocet hradel)
pri snizeni pfesnosti vypoctu.

Snizeni presnosti o: bloki / logical effort

10% 11 / 8,860327

15% 10 / 8,7869277
20% 9 /87869271
25% 8 / 6,38283257
30% 7 / 6,38283257

Tabulka 5.9: Tabulka zlepseni parametrii obvodu pri sniZeni presnosti vypoctu pro tlohu
F3.

5.7 Uloha F4 — 4 bitova nasobicka

Tato ¢ast se vénuje srovnani mezi CGP s koevoluci a bez koevoluce. Poté feseni navrzené
pomoci evoluce bude srovnano s klasickymi metodami navrhu.

5.7.1 Srovnani CGP s koevoluci v CGP

Uloha F4 je jiz velice slozita, a proto byl pi¥inos koevoluce o¢ekavan vétsi, nez v tloze F3.
Bohuzel, jak muzeme vidét v grafu na obrazku 5.37 oproti klasickému CGP, zde klesla
nastaveni parametra koevoluce, z duvodu dlouho trvajicich vypocti. Obrazek 5.38 zobra-
zujici graf poctu generaci potfebnych pro nalezeni feseni ukazuje, Ze pro koevoluci je pocet
generaci mensi, nez pro klasické CGP. Ptinos koevoluce je i v této tloze ve snizeni poctu
evaluaci. Na obrazku 5.41 mzeme vidét, Zze pocet evaluaci obovdu klesnul pfiblizné o 30%
coz v tomto mnozstvi je podstatné zlepseni. Z tohoto dtivodu je také mensi ¢asova narocnost
koevoluce (viz. obrazek 5.40) a také prumérna ¢asova naroc¢nost (viz. obrazek 5.39).

5.7.2 Nejlepsi nalezené feSeni tlohy

Nejlepsi nalazené feseni pro tlohu F4 optimalizovanou na pocet hradel mélo 104 logickych
hradel a je zobrazeno na obrazku C.1 v piiloze C. Reseni optimalizované na zpozdéni pomoci
logical effort je zobrazeno na obrazku C.2 v priloze C a mélo zpozdéni 44,642697.

5.7.3 Srovnani nalezeného feSeni s konvenénimi metodami navrhu

Reseni navrzené pomoci konvenénich metod je zobrazeno na obrazku 5.42. Tento obrazek je
zjednodusen o doplnéni bloki pro poloviéni s¢itacky HA (kazda obsahuje 2 logické hradla) a
uplné séitacky FA (kazdé obsahuje 5 logickych hradel) z divodu velkého mnozstvi logickych
hradel. Toto feseni obsahuje 58 logickych hradel a ma zpozdéni 58,684727.

56



Pocet generaci pro CGP a coCGP
Potfebnych k nalezeni feSeni

60000000 -
50000000
S
1]
. L ¥ 40000000 - [
Uspé&nost nalezeni fe$eni pro CGP a coCGP £ |
o
pii « 30000000 -
90 ]
o g |
& 7 8 20000000
2 5 b
g 50
B 10000000 -
Q30 -
7]
- 20 ~ 0 :
10 ~
0 - CGP coCGP
CGP coCGP
Obrazek 5.38: Graf potfebného poctu
Obrazek 5.37: Graf GispéSnosti nalezeni feSeni generaci k nalezeni feseni v CGP a co-
CGP a coCGP pro F4. CGP pro F4.
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57



7 vysledkt muzeme vidét, Ze co se tyce optimalizace na pocet logickych hradel, konve-
ncéni navrh byl mnohem lepsi — obsahoval skoro dvakrat méné hradel, nez feSeni nalezené
pomoci coCGP. Mtze to byt zptisobeno kratkou dobou evoluce, jelikoz pouze najit feseni
trvalo vétsinu ¢asu evoluce. V praxi by bylo vhodnéjsi, kdyby evoluce zacinala z funkéniho
FeSeni (naptiklad navrzeného pomoci konvenénich metod) a pouze se jej snazila optimali-
zovat.

Zato za Uspésnou optimalizaci muzeme prohlasit optimalizaci na zpozdéni, kde reseni
nalezené pomoci coCGP mélo o 14,042037 mensi zpozdéni, nez feSeni navrzené pomoci
konvencnich metod. I zde 1ze predpokladat, ze feseni by bylo lepsi, kdyby evoluce zacinala
z funkéniho TeSeni.

Shrnuti parametra jednotlivych navrhu obvodt je uvedeno v tabulce 5.10.

Navrh feseni pomoci: pocet blokid  zpozdéni logical effort
Konvenéni metoda navrhu 58 58,684721
coCGP 104 44,642697

Tabulka 5.10: Tabulka srovnani parametrii obvodu mezi CGP a konvenc¢ni metodou navrhu
pro ulohu F4.

Pocet evaluaci pro CGP a coCGP
potfebnych k nalezeni feseni
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Obrazek 5.41: Graf poctu evaluaci CGP a coCGP pro F4.

5.7.4 Priblizné poditani

V tabulce 5.11 jsou srhnuty vysledky zlepSeni parametr obvodu (zpozdéni, pocet hradel)
pri snizeni presnosti vypoctu. V této tloze jsou uz zmény podstatné a nezanedbatelné, coz
je dano slozitosti tlohy. Obzvlast za zminku stoji snizeni presnosti o 30%, kdy parame-
try obvodu (pocet hradel obvodu, zpozdéni) jsou zlepSeny skoro na 1/3 hodnot pf#i plné
presnosti.
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Obrazek 5.42: 4 bitova nasobicka navrzend pomoci konvencénich metod.

Snizeni presnosti o: bloki / logical effort

10% 81 / 27,616757
15% 74 / 26,269137
20% 63 / 20,917697
25% 53 / 18,849417
30% 38 / 13,85549r

Tabulka 5.11: Tabulka zlepSeni parametri obvodu pfi snizeni pfesnosti vypoc¢tu pro tlohu
F4.

5.8 Uloha F5 — 5 bitova séitacka

Uloha F5 jiz byla na tolik slozita, ze CGP jiz nebylo schopno nalézt feSeni v Case, ktery
umoziuje vypracovani této prace. Proto byla naiplementovana moznost, zacit z predloze-
ného feseni. V této tloze tedy bylo predlozeno funéni feseni navrzeno pomoci konvecnich
metod. Z tohoto diivodu zde nebude porovnani mezi koevoluci a klasickym CGP (neni co
testovat, jelikoz plné funkéni feSeni je predlozeno prfi zacatku evoluce), ale pouze hledani
optimalnéjsich feseni nez je pocatecni.

5.8.1 Nejlepsi nalezené feseni ulohy

P1i optimalizaci na pocet pouzitych logickych hradel se nepovedlo nalézt reseni, které by
obsahovalo méné logickych hradel, nez mé konvené¢ni feSeni zobrazené na obrazku 5.44, ¢ili
feseni, které bylo predlozeno na zac¢atku evoluce. Béhem optimalizace na zpozdéni se povedlo
vzdy nalézt Teseni, které meélo zpozdéni mensi. Nejlepsi feSeni mélo zpozdéni 16,776117 a
31 logickych hradel. Toto feseni je zobrazeno na obrazku 5.43.
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Obrazek 5.43: Nejlepsi feseni 5 bit séitacky nalezené pomoci coCGP optimalizované na
zpozdéni pomoci logical effort.

5.8.2 Srovnani nalezeného feSeni s konvenénimi metodami navrhu

Reseni navrzené pomoci konveénich metod zobrazené na obrazku 5.44 mé zpozdéni 24,4469
a obsahuje 22 logickych hradel. Zde mtzeme vidét, ze CGP sice zvysilo pocet hradel o skoro
50%, ale zpozdéni je o 7,6707 mensi.

Shrnuti parametra jednotlivych ndvrhu obvodt je uvedeno v tabulce 5.12.

Navrh feseni pomoci: pocet bloki  zpozdéni logical effort
Konvenéni metoda navrhu 22 24,44697
coCGP 31 16,776117

Tabulka 5.12: Tabulka srovnani parametrii obvodu mezi CGP a konvenc¢ni metodou navrhu
pro ulohu F5.

5.8.3 Priblizné poditani

V tabulce 5.13 jsou srhnuty vysledky zlepSeni parametri obvodu (zpozdéni, pocet hradel)
pfi snizeni pfesnosti vypoctu.
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Snizeni pfesnosti o: bloki / logical effort

10% 21 / 8,9093557
15% 20 / 6,3997057
20% 19 / 4,3011267
25% 18 / 4,2884147
30% 17 / 4,2884147

Tabulka 5.13: Tabulka zlepseni parametrii obvodu pfi snizeni pfesnosti vypoctu pro tlohu
F5.

5.9 Shrnuti

V tlohach F1 a F2 koevoluce neptinasi zadnou vyhodu oproti klasickému CGP, protoze
rezie s koevoluci spojena si zada vice vypocetnich zdroji, nez usetfi v takto jednoduchych
ulohach. Pii slozitéjsich tlohach F3 a F4, které jsou jiz dostatecné slozité, dosahuje ko-
evoluce teoretickych vyhod a podet evaluaci obvodu snizi az o 30% a ¢asovou néroc¢nost
pfiblizné o 20%. V tloze F5 koevoluce se neprojevi, jelikoz v této tloze bylo vychézeno z
pIné funkéniho obvodu, tudiz evoluce zac¢inad rovnou s plnou trénovaci sadou. Ale i v této
uloze si CGP naslo své misto a to v optimalizaci obvodu a také hledani feseni, kterému
byla snizena pfesnost vypoctu.
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Obrazek 5.44: 5 bitova séitacka navrzend pomoci konvencénich metod.
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Kapitola 6
Zaver

Tato diplomovéa préace se zabyvala problematikou genetického programovani, koevoluce pre-
diktort fitness a evoluc¢niho navrhu éislicovych obvodi. Na tomto zakladé jsem navrhnul
funkéni program, ktery umoziuje provadét evoluéni navrh ¢islicovych obvodi pomoci kar-
tézského genetického programovani s vyuzitim koevoluce prediktort fitness. Program kromé
navrhu obvodu umoznuje vysledny obvod optimalizovat na pocet hradel nebo na zpozdéni,
za pomoci metody logical effort.

Cas potfebny k nalezeni feseni je zavisly na nastaveni parametrii kartézského genetic-
kého programovani a koevoluce. Jelikoz tyto parametry jsou pro kazdou dlohu rtzné, tak
pro jejich hledani byla provedena sada experimentti, ktera hleda co nejvyhodnéjsi nastaveni
téchto parametri. Pii porovnani pak byla pouzita stejnd nastaveni.

V jednoduchych tlohach (F1 a F2) koevoluce nepfinesla zadné vyrazné zlepseni, jelikoz
rezie u téchto jednoduchych dloh byla vétsi, nez cas uSetfeny snizenim poctu evaluaci.
Zatimco ve slozitéjsich tlohach (F3 a F4) se podafila snizit celkova doba potifebna k vypoctu
oproti FeSeni bez koevoluce priblizné o 20% a pocet evaluaci obvodu byl snizen o 30%, coz
je podstatna zména. Pro tlohu F5 koevoluce nehraje zadnou roli, jelikoz bylo potfeba zacit
z plné funkéniho Feseni a dochazelo pouze k optimalizace plné funcéniho feseni.
na vstup reSeni, od kterého méa evoluce zapocit. To z diivodu, Ze prohledavany prostor byl
tak velky, ze nebylo mozné v rozumném case najit feseni z nadhodného obvodu.

Aplikace také umoziiuje vysledny obvod optimalizovat budto na pocet hradel nebo na
zpozdéni. V porovnani s konvenénimi metodami navrhu, kartézské genetické programovani
lehce zaostavalo v optimalizaci na pocet hradel oproti konvenénimu navrhu. Kromé ulohy
F1, kde se pocet hradel povedlo snizit a dlohy F2, ve které byl pocet hradel totozny, se
CGP nepovedlo najit feseni, které by obsahovalo méné logickych hradel. V optimalizaci
na zpozdéni je situace zcela opa¢na. CGP bylo schopno vzdy najit feSeni, které mélo nizsi
zpozdéni, nez feseni navrzené konvencnimi metodami navrhu. A to i v pfipadé dlohy F5,
kde CGP vychézelo z fun¢éniho feSeni. CGP mnohdy nalezlo zcela jedine¢né feseni, které
obsahovalo netradi¢ni vazby. CGP tedy mtze byt pouzito i pro vylepseni obvodd, které
byly navrzeny konven¢énimi metodami navrhu.

Pii sniZeni pfesnosti vypoc¢t bylo poukdzano, Ze teoretickych piinosi (sniZeni poctu
logickych hradel, zmensSeni zpozdéni obovdu) bylo dosazeno i v praktickych tlohéch. Jiz
pfi sniZzeni presnosti vypoc¢tu o 10% byly vlastnosti vylepseny ve slozitych tilohach F4 resp.
F5 0 20% resp. 10%. Nejmarkatnéjsi rozdil lze pozorovat v tloze F4, jelikoz je sloZzena z
nejvétsiho poctu logickych hradel, kde p¥i snizeni presnosti o 30% byly parametry obvodu
(pocet logickych hradel, zpozdéni obvodu) zlepseny o 2/3 z hodnot, kterych obvod dosahoval
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pii plné presnosti. Vlastnosti (pocet logickych hradel, zpozdéni obvodu) byly vylepseny jak
pro pfipady, kdy evoluce hledala (konstruovala) nové feseni, tak i pokud jiz zacinala z
plné funkéniho obvodu. V této aplikaci CGP muze také nalézt uplatnéni, jelikoz obvody,
které byly takto navrzeny by konven¢nimi metodami nebyly objeveny a mohou dosdhnout
parametri.

Béhem zpracovani tohoto tématu jsem si nastudoval pfistupy evolucéné inspirovanych
metod pro navrh ¢islicovych obvodi, moznostmi optimalizaci ¢islicovych obvodt a pfi im-
plementaci jsem si praci s témito metodami i prakticky vyzkousel.
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Priloha A
Spusténi programu

cgp.jar [arguments] [heuristic]
Arguments:

-h  print help

-v  verbose (print statistics data)

-f [fileName] defines input file name
Parameters for cgp:

-r [n] defines number n of rows for cgp. Default is: 6

-c [n] defines number n of cols for cgp. Default is: 5

-1 [n] defines number n of 1_back for cgp. Default is: 3

-g [nl] defines generation size for cgp. Default is: 250000
-p [n] defines population size for cgp. Default is: 6

-ms [n] defines maximum number n of genes whitch can be mutated. Default is: 5
-eps [n] defines fitness toleration for cgp. Default is: 1.0
-am [n] active mutation

Parameters for coevolution:

-gs [n] defines size of predictors array. Default is: 50

-gp [n] defines size of predictors population. Default is: 32
-gt [n] defines size of trainers set. Default is: 8

-gce [n] defines computation effort (how many cgp cycles to one predictors
evolution cycle). Default is: 36000

-gct [n] defines cycles for add new trainers (how many predictors evolution
cycles to add new trainers). Default is: 100

-geps [n] defines fitness toleration for coevolution. Default is: 0.9

Atributes for creating new population of size [P] for coevolution. Only parents and

children can be defined. Rest is used for ramdom members.

-gmp [n] defines number of best parent for next predictor population: [P] / [n].
Default is: 4

-gmc [n]  defines number of children for next predictor population: [P] / [n].
Default is: 2

Others:

—arthm defines arithmetic weight durring evaluation. Default is bit XOR.
-start-chrom defines start chromozome for evolution.

-dop disable optimalization of circuit.

66



-dco disable coevolution (run only cgp).

-simpled optimalize circuit to delay (simple). Default is optimize to number
of blocks.

-logeff optimalize circuit to delay (logical effort). Default is optimize
to number of blocks.

-pcgpv print result chromosome in cgp viewer format.
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Priloha B

Priklad vystupu statistickych dat

fitness: 50.0 cycle: 2500

fitness: 52.0 cycle: 4971

fitness: 54.0 cycle: 12571

fitness: 56.0 cycle: 13902

fitness: 58.0 cycle: 20616

Full_evaluation: 521463 first_best: 1024.0409049664052 first_number_of_blocks:
28 1024.0409049664052 0 Optimalization_from: 625455 Best: 1024.0475157447113
best_number_of_blocks: 40 generation: 5000000 Time: 708368
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Priloha C

Nejlepsi reseni ulohy F4
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Obrazek C.1: Nejlepsi feSeni 4 bitové nasobicky nalezené pomoci coCGP optimalizované na
pocet log. hradel.
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Obrazek C.2: Nejlepsi feseni 4 bitové nasobicky nalezené pomoci coCGP optimalizované na
zpozdéni pomoci logical effort.
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Pfiloha D

Obsah CD

Tento dokument v elektronické podobé

Zkompilovana aplikace

Zdrojové kédy aplikace

Testovaci ulohy (pravdivostni tabulky)
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