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A b s t r a k t 
Cílem t é t o d ip lomové p r á c e je aplikace evolučního algori tmu př i t v o r b ě a opt imal izaci regres
ních t e s t ů . V teore t ické čás t i p r á c e je p o p s á n a teorie s p o j e n á s funkční verifikací, verifikační 
metodikou, regresn ími testy a evolučními algoritmy. Dá le je v y t v o ř e n n á v r h evolučního 
algoritmu, k t e r ý u m o ž n í zredukovat poče t t es tovac ích v e k t o r ů vygene rovaných v procesu 
funkční verifikace za úče lem tvorby op t ima l i zovaných regresních t e s t ů . V y t v o ř e n ý n á v r h je 
i m p l e m e n t o v á n a je na n ě m provedena sada e x p e r i m e n t ů . Dosažené výs ledky jsou diskuto
vány. 

Abstrac t 
This master thesis deals w i th applicat ion of an evolutionary algori thm in the creation of 
regression tests. In the first section, description of functional verification, verification me
thodology, regression tests and evolutionary algorithms is provided. In the following section, 
the evolutionary algori thm, the purpose of which is to achieve reduction of the number of 
test vectors obtained i n the process of functional verification, is proposed. Afterwards, the 
proposed algori thm is implemented and a set of experiments is evaluated. The results are 
discussed. 
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Kapitola 1 

Úvod 

D n e š n é ha rdvé rové obvody sú veľmi komplexné , obsahu jú desiatky dokonca až stovky mi 
l iónov hradiel, z a b u d o v a n é mikroprocesory a rôzne v s t u p n o - v ý s t u p n é rozhrania. Overovanie 
sp rávnos t i t a k ý c h t o za r i aden í s t a r ý m spôsobom, teda opakovanou syn tézou a l a d e n í m pria
mo v ha rdvé r i , už nie je m o ž n é . N a vylepšenie procesu overovania sp r ávnos t i tak vzniklo 
niekolko rôznych verif ikačných a t es tovac ích n á s t r o j o v a m e t o d í k , k t o r é sa stali neoddeli
teľnou súčasťou vývojového procesu h a r d v é r u . 

V súčasnos t i t rend zväčšovania komplexnosti obvodov pokraču j e a je n e v y h n u t n é , aby 
verifikácia a testovanie dokáza l i d ržať krok. V ý s k u m y a l i t e r a t ú r a , napr. [ ] a [ ] sa zhodu jú , 
že a k t u á l n e proces verifikácie a testovania b e ž n e z a b e r á viac než polovicu celkového úsil ia 
p r i vývoj i , čo je z b y t o č n e veľa. N a o b r á z k u 1.1 je z n á z o r n e n ý graf d e m o n š t r u j ú c i výs ledky 
j e d n é h o z t a k ý c h t o v ý s k u m o v . M o d r é výseky, k t o r é spolu z a b e r a j ú viac ako polovicu grafu, 
r ep rezen tu jú úsilie venované verifikácií a testovaniu. Súčasný trend je s t ú p a j ú c a podpora zo 
strany priemyslu o oblasť funkčnej verifikácie a testovania [ ] a s k ú m a n i e nových možnos t í 
ich op t imal izác ie . 

^ ^ ^ a t n é 

testy a 
iverifikácia 
k 3 5 % 
m 

samotný 
návrh a 
tvorba 
5 4 % 

verif ikácia 
4 6 % 

O b r á z e k 1.1: Testovanie a verifikácia z a b e r a j ú vyše polovicu úsil ia na projekte [2]. 

Zau j ímavou oblasťou, k t o r ú by bolo v h o d n é optimalizovat je regresné testovanie. Re-
gresné testovanie z n a m e n á uchovávan ie sady testov a ich o p ä t o v n é spúšťan ie . P r a v i d e l n ý 
beh k o m p l e x n é h o ale čo na j rýchle jš ieho r eg resného testovania je n e v y h n u t n ý , kedze modi
fikovanie k ó d u i v odľahlých komponentoch je veľmi náchy lné na zavádzan ie nových chýb 
do celkovej funkcionality s y s t é m u . Rýchlosť behu testovania umožňu je frekventovanejš ie 
spúšťan ie testov a teda zvyšuje rýchlosť n a c h á d z a n i a novo zavedených chýb . T á je dô lež i t á 
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aj pre sk rá t en i e s p ä t n é h o dohľadan ia t ý c h t o chýb . O t á z k o u os táva , odkiaľ získať komplexné 
a rýchlo prevedi teľné regresné testy. A k o m o ž n é r iešenie, k t o r é h o správnosť m á za ú lohu ove
riť t á t o d ip lomová p r á c a , je využiť ako zdroj regresných testov sekvencie vektorov z ískaných 
z procesu funkčnej verifikácie, k t o r é sú nás l edne op t ima l i zované evo lučným algori tmom. 
Myš l ienka je t á , že funkčná verifikácia dokáže vygenerovať tak k o m p l e x n ú sadu vektorov, 
k t o r á splňuje pokryt ie (angl. coverage) špecifikáciou d a n ý c h v la s tnos t í obvodu na 100%. 
Sada vektorov z funkčnej verifikácie je v šak vysoko r e d u n d a n t n á t ý m , že overuje m n o h é 
v l a s tnos t í n ieko lkokrá t . D a n ý fakt je pre koncept funkčnej verifikácie ž iadaný, u regresných 
testov je však p o t r e b n á op t ima l i zác ia . 

T á t o d ip lomová p r á c a sa venuje n á v r h u a imp lemen tác i í konceptu o p t i m a l i z a č n é h o pro
stredia, k t o r é u m o ž n í z redukovať p o č e t t es tovac ích vektorov v sade regresných testov zís
kaných z procesu funkčnej verifikácie v y b r a n é h o obvodu. D r u h á kapitola p ráce , t eo re t i cký 
úvod , popisuje t eó r iu ohľadne funkčnej verifikácie, j azyka SystemVerilog, metodiky U V M 
(angl. Universal Verification Methodology), r egresných testov a evolučných algoritmov s po
d robne j š ím z a m e r a n í m na genet ické algoritmy. V ďalšej kapitole je sp re snené a analyzovanie 
zadanie p ráce . Š t v r t á kapi tola sa venuje n á v r h u o p t i m a l i z a č n é h o prostredia pre redukciu 
p o č t u tes tovac ích vzoriek v sade regresných testov. P i a t a kapitola popisuje i m p l e m e n t á 
c iu n a v r h n u t é h o o p t i m a l i z a č n é h o prostredia. Š ies ta kapi tola popisuje, graficky znázorňu je 
a analyzuje n a m e r a n é výs ledky op t imal izác ie sady regresných testov. P o s l e d n á kapitola, 
záver, zh rňu je z ískané výs ledky a n a z n a č u j e ďalšie m o ž n é pok račovan i e v ý s k u m u . 
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Kapitola 2 

Teoretický úvod 

T é m o u tejto diplomovej p r á c e je n á v r h evo lučného algori tmu na redukciu p o č t u tes tovac ích 
vektorov regresných testov z ískaných v procese funkčnej verifikácie. V kapitole t eore t i cký 
ú v o d je p o p í s a n á t eó r i a súv is iaca so z a d a n ý m p r o b l é m o m . Je vysve t lený pojem funkčná ve
rifikácia, jej p r inc íp , v ý z n a m a vlastnosti . Ďalej sa kapitola venuje r eg re sným testom, k to ré 
b u d ú z í skavané v procese funkčnej verifikácie. Poslednou p o p í s a n o u oblasťou sú evolučné 
algori tmy b e ž n e p o u ž í v a n é k r iešeniu rôznych op t ima l i začných p r o b l é m o v a v tejto p rác i 
b u d ú využ i t é pre redukciu p o č t u tes tovac ích vektorov regresného testu. 

2.1 Funkčná verifikácia 

F u n k č n á verifikácia je prostriedok na zisťovanie, či bude v y b r a n ý h a r d v é r o v ý obvod (angl. 
Device Under Test, D U T ) fungovať tak, ako je def inované v jeho špecifikácií. Bežne po
zos táva z nas ledujúc ich š ty roch čas t í [11]: 

1. definovanie p o ž a d o v a n é h o s p r á v a n i a obvodu v podobe špecifikácie, 

2. zistenie, ako D U T v s k u t o č n o s t i funguje formou s i m u l á c i e , 

3. porovnanie, či sa p o ž a d o v a n é a s k u t o č n é sp rávan ie D U T zhodu jú , 

4. u rčen ie s t u p ň a istoty verif ikačného procesu. 

F u n k č n á verifikácia je pomerne nová oblasť a aj preto je s tá le predmetom ďalšieho 
v ý s k u m u . Jej zavedenie vzniklo ako dôs ledok zväčšovania komplexnosti v y t v á r a n ý c h ob
vodov, na k t o r é nes tači l i v t eda j š i e verifikačné prostriedky. Dnes už n e d o s t a t o č n ý m pred
chodcom funkčnej verifikácie sú prototypy. Pro to typy testovali s p r á v n u funkčnosť D U T až 
po tom, čo bo l D U T vyrobený . N a t a k é t o testovanie však musel prototyp spĺňať u rč i t é 
podmienky. Muselo byť m o ž n é sledovať v n ú t o r n é operác ie prototypu z d ô v o d u u m o ž n e n i a 
n á j d e n i a chyby. Ďalej bolo n e v y h n u t n é , aby mohl i byť prototypy modif ikované kvôli o d s t r á 
neniu chýb a navyše poče t chýb nemohol byť príl iš vysoký. D n e š n é ha rdvé rové obvody však 
obsahu jú mi l ióny hradiel a tak ich verifikácia pomocou prototypov nie je m o ž n á ako z fi
n a n č n é h o pohľadu , tak ani z časového. M o d e r n é obvody teda v y ž a d u j ú testovaciu m e t ó d u , 
k t o r á je p o u ž i t á pred t ý m , ako je v y r o b e n ý prototyp. Toto je cieľom funkčnej verifikácie 
[H]- * 

V oblasti funkčnej verifikácie v súčasnos t i existuje mnoho heur i s t ík , k t o r é sú využ ívané 
v odl i šných mierach. Využ ívan ie t ý c h t o heur i s t ík môže viesť k u k v a l i t n é m u ver i f ikačnému 
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prostrediu (angl. testbench). K v a l i t n é verifikačně prostredie v y k o n á v a nas ledu júce t r i čin
nosti [16]: 

1. generuje v l a s t n é v s t u p n é testovacie d á t a , aby užívateľ nemusel r u č n e písať veľa testov, 

2. samo kontroluje výs ledky D U T , aby overilo či pracuje sp r ávne , 

3. zistí a ohlási chyby alebo stav, keď je D U T kompletne zverifikovaný. 

Proces verifikácie je ukončený po tom, ako je D U T kompletne zverifikovaný (odsimu-
lovaný) a nie sú n á j d e n é ž i adne chyby. Posudzovanie kompletnosti zverifikovania D U T je 
však jedna z na jväčš ích výziev funkčnej verifikácie, p re tože vyskúšan ie v še tkých kombinác i í 
možných h o d n ô t vstupov a ich sekvencií , pozícií v p a m ä t i a tď. je n á r o č n é . Obvykle sa tento 
p r o b l é m rieši nade f inovan ím vše tkých m o ž n ý c h rozdielnych l o g i c k ý c h stavov, k t o r é m ô ž u 
nas tať , a m e r a n í m pokry t ia (angl. coverage) t ý c h t o stavov p o č a s verifikovania. V kva l i tnom 
ver i f ikačnom p r o s t r e d í sa pokryt ie meria automaticky [16]. 

Verifikačný inžinier R a y Salemi v [ ] pop í sa l sedem krokov, k t o r é treba splniť, k vytvo
reniu kva l i t ného verif ikačného prostredia. Tie to kroky sú z n á z o r n e n é na o b r á z k u 2.1. K r o k y 
sú z o r a d e n é nie podľa poradia, v akom by sa mal i vykonávať p o č a s procesu verifikácie D U T , 
ale v akom p o r a d í je pre užívateľov na jp r i rodzene j š ie sa ich naučiť využívať . 

funkčné pokrytie 

automatizované vstupy 

samo-kontrolujúce prostredia 

transakcie 

formálne tvrdenia 

plánovanie testov 

pokrytie kódu 

O b r á z e k 2.1: Sedem krokov vedúcich k u k v a l i t n é m u ver i f ikačnému prostrediu podľa Sale-
miho [16]. 

V ďalšom texte b u d ú u v e d e n é kroky p o p í s a n é podrobne j š i e , p r e tože sa s n i m i č i ta teľ 
stretne aj v nas ledujúc ich kap i to lách . 

1. P r v ý m Salemiho krokom v e d ú c i m k u k v a l i t n é m u ver i f ikačnému prostrediu je meranie 
pokry t ia kódu . Pokryt ie k ó d u u d á v a , a k á časť zdro jového k ó d u bola zverif ikovaná. 
J e d n á sa o j e d n o d u c h ú a ľahko mera t e ľnú mieru, k t o r á nevyžadu je zmenu p r í s t u p u 
a navyše j u obvykle dokáže zmerať aj s imu lá to r . Existuje niekoľko druhov merania 
pokry t ia kódu , v závislost i na tom, čo sa š t a t i s t i cky vyhodnocuje. Môže sa napr í 
k lad poč í t ať percento v y s k ú š a n ý c h spus t i t e lných pr íkazov, alebo percento p re jdených 
vetiev, či percento p re jdených vetiev pre v š e t k y m o ž n é pr íč iny a iné. 

2. D r u h ý m krokom je p l ánovan ie testov. Tento krok urýchľuje p ísan ie testov a navyše 
n a p o m á h a zverifikovaniu v še tkých p o t r e b n ý c h v la s tnos t í skôr, než je obvod vyrobený , 
č o naj lepš ie zverifikovanie pred v ý r o b o u obvodu je dôleži té , p re tože nezverif ikované 
čast i m ô ž u obsahovať chyby a k a ž d á z t ý c h t o chýb m ô ž e po v ý r o b e zabrať hodiny 
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alebo dokonca až t ý ž d n e na opravu. P l á n o v a n i e testov sa m ô ž e zdať na p r v ý pohľad 
ako p r á c a navyše , no sku točnosť je presne o p a č n á . 

V procese verifikovania u r č i t ého D U T by malo byť p lánovan ie testov p r v ý m krokom 
a pozos távať z ďalších troch podkrokov: 

A . sp ísanie zoznamu r o z h r a n í a funkcionality D U T , 

B . pop í san ie v s t u p n ý c h d á t a i m odpoveda júc i ch v ý s t u p o v , 

C . vytvorenie zoznamu testov, p r i čom tento zoznam obsahuje len dvojice vstupov 
a v ý s t u p o v , nerieši i m p l e m e n t á c i u či spôsob kontroly, slúži na o r i en t ačné zistenie, 
kolko úsil ia bude treba na verifikáciu vynaložiť . 

V ý s l e d k o m p l á n o v a n i a testov je efektívnosť testovania s m i n i m á l n y m p o č t o m potreb
ných testov. 

3. T r e t í m krokom sú formálne tvrdenia (angl. assertions). F o r m á l n e tvrdenia sú kont
ro lnými bodmi , k t o r é sú s imulované paralelne s D U T a po zachy ten í chyby okamž i t e 
informujú užívateľa . T a k ý m t o s p ô s o b o m sa chyby nemusia hľadať s p ä t n e až od vý
s t u p n ý c h pinov. F o r m á l n e tvrdenia t ý m znižujú čas hľadan ia chýb až na polovicu. 
Ex i s tu jú j e d n o d u c h é ale aj viac-cyklové fo rmálne tvrdenia, k t o r é kon t ro lu jú napr í 
k lad sp ínan ie protokolu. Ďalej sa zvykne kontro lovať aj k o r e k t n é použ ívan ie blokov, 
či komun ikác i a medzi b lokmi . Ex i s tu jú fo rmálne tvrdenia za ložené na automatoch. 
Dokonca bol i pre formálne tvrdenia v y v i n u t é špec iá lne jazyky ako n a p r í k l a d P S L 
(angl. Property Specification Language) a S V A (angl. SystemVerilog Assertions). 

4. P o použ i t í p r v ý c h t roch krokov m á t í m tes tovac í p l án , meranie pokry t ia k ó d u a spô
sob, a k ý m sa d á proces hľadan ia chýb skrá t iť na polovicu. M n o h o t í m o v v tomto bode 
končí, p r e tože je to pre nich d o s t a t o č n é . N iek to ré iné t í m y však v id ia , že iba presunuli 
úzke hrdlo z procesu hľadan ia chýb do p í san ia testov, p r e tože musia o tes tovať príl iš 
velké m n o ž s t v o možných p r í p a d o v a preto p o t r e b u j ú n á s t r o j , k t o r ý i m uľahčí p ísanie 
testov a kontrolu výs ledkov. Odpoveďou na tieto p r o b l é m y je š t v r t ý Salemiho krok, 
transakcie. 

Transakcie z j ednodušu jú p ísan ie testov a v neskorš ích krokoch u m o ž ň u j ú vytvorenie 
verif ikačného prostredia, k t o r é si samo generuje verifikačné vstupy a kontroluje vý
sledky. Č o sú to teda transakcie? Sú to obálky, k t o r é zaobaľujú z loži tú komun ikác iu 
na báze s ignálov do modulov. Transakcie sk rýva jú pred už íva teľom zloži té komuni
kačné detaily a tak u m o ž ň u j ú p ísan ie komplexných testov bez nutnosti vyvíjať úsilie 
na nastavovanie h o d n ô t j edno t l i vých pinov v s p r á v n y c h časoch . Transakcie t ak t i e ž 
z j ednodušu jú znovu použ i t i e čas t í verif ikačného prostredia. 

Použ i t i e t r ansakc i í vo verifikácií m á aj v ý r a z n ú podporu zo strany priemyslu. V o 
verif ikačných jazykoch n á j d e m e pre ne p r e d u r č e n é d á t o v é š t r u k t ú r y . N a p r í k l a d U V M , 
k to ré bude p o p í s a n é v neskôr , implementuje transakcie ako objekty, p o n ú k a u nich 
možnosť využ i t i a vstavanej n á h o d n o s t i a n á s t r o j o v pre meranie pokryt ia . 

5. P i a t y m krokom k u k v a l i t n é m u ver i f ikačnému prostrediu je vytvorenie samo-kontrolu-
j ú c e h o verif ikačného prostredia. Pre rea l izáciu je p o t r e b n é do verif ikačného prostredia 
dodať dva nové komponenty: prediktor (angl. predictor) a k o m p a r á t o r (angl. compa
rator), k t o r é spolu tvor ia referenčný modu l (angl. scoreboard). S c h é m a j e d n o d u c h é h o 
samo-kon t ro lu júceho verif ikačného prostredia je z n á z o r n e n á na o b r á z k u 2.2. Z o b r á z k u 
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vidno, že verifikačně prostredie celkovo obsahuje niekolko zák l adných členov ( v r á t a n e 
nových) : 

prediktor: pre v ý p o č e t očakávaných výs ledkov zo v s t u p n ý c h d á t , 

komparátor: po rovnáva júc i výs ledky prediktoru a D U T , 

b u d i č (angl. driver): s lúžiaci na p r e d á v a n i e v s t u p n ý c h d á t do D U T a do prediktoru, 

monitor (angl. monitor): na z ískavanie výs ledkov D U T , 

tester (angl. tester): pre posielanie v s t u p n ý c h d á t do verif ikačného prostredia pre 
zverifikovanie D U T , 

a n a l y z á t o r (angl. subscriber): vypisujúci d o s i a h n u t é výsledky, či už v p o č t e chýb 
alebo m n o ž s t v e pokryt ia . 

Šedé č ia rkované spo jovn íky na o b r á z k u p r e d s t a v u j ú tok t r ansakc i í u k l a d a n ý c h do 
front. 

tester 

referenčný modul 

prediktor komparátor 

Tllllllllllllllllll illlllllllllllllllF 

budič DUT monitor analyzátor 

O b r á z e k 2.2: S c h é m a j e d n o d u c h é h o samo-kon t ro lu júceho verif ikačného prostredia [16]. 

6. P r i verifikovaní je p o t r e b n é vyskúšať v š e t k y v ý z n a m n é vlastnosti D U T , no pr i dneš 
nej komplexnosti h a r d v é r o v ý c h obvodov je ich p o č e t obrovský. Preto r u č n é p ísanie 
testov (angl. directed testing) je časovo n á r o č n é a m ô ž e t rvať aj niekolko dn í . Z toho 
dôvodu bo l zavedený šiesty krok v tvorbe verif ikačných p ros t r ed í a to a u t o m a t i c k é 
generovanie vstupov. Vstupy, na k t o r ý c h m á byť D U T verif ikovaná sú teda genero
vané automaticky, aby ich nemusel písať človek. Zvyšok verif ikačného prostredia je 
r o v n a k ý ako na o b r á z k u 2.2, vstupy sú p repos ie l ané do D U T a prediktoru a k o m p a r á 
tor p o r o v n á správnosť výs ledkov. P r i automatickom generovaní vstupov sa využ íva jú 
me tódy , k t o r é generu jú n á h o d n é hodnoty. V s t u p n é verifikačné d á t a sú teda n á h o d n é 
(angl. random stimulus). D n e š n é verifikačné j azyky už na generovanie n á h o d n ý c h 
h o d n ô t u m o ž ň u j ú použ i t i e rozl ičných pokroč i lých techník . 

P r í k l a d o m pokroči le j techniky je n a p r í k l a d možnosť obmedzenia n á h o d n o s t i vstup
ných d á t (angl. constrained random stimulus) v j azyku SystemVerilog. Úče lom obme
dzenia n á h o d n o s t i je obmedzenie generovania ne legá lnych h o d n ô t , zvýšenie pokry t i a 
a u rých len ie verifikácie n a p r í k l a d zvýšen ím pravdepodobnosti vygenerovania k r a jných 
h o d n ô t [16]. 

7. S iedmym a zá roveň p o s l e d n ý m krokom k u k v a l i t n é m u ver i f ikačnému prostrediu je 
funkčné pokrytie . Myš l i enka za t ý m t o krokom je t á , že aj dosiahnutie 100 % pokry t i a 
k ó d u n e m u s í nutne z n a m e n a ť k o m p l e t n é zverifikovanie D U T . Inými slovami, to že 
bol ne jaký blok k ó d u p o k r y t ý n e z n a m e n á , že bola skon t ro lovaná aj jeho funkciona
l i ta . Pokryt ie k ó d u v s k u t o č n o s t i ukáže len to, čo bolo vynechané , nie čo vše tko bolo 
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s k u t o č n e z verifikované. F u n k č n é pokryt ie kontroluje výs ledky vzhľadom na zoznam 
v las tnos t í , k t o r é treba verifikovať. Pomocou funkčného pokry t ia sa kontroluje, či bola 
zverifikovaná v š e t k a funkcionalita def inovaná v špecifikácií. V praxi sa op la t í vyu
žívať k o m b i n á c i u funkčného i kódového pokryt ia , pomocou ich kombinác ie sa d a j ú 
odhal iť m ŕ t v e čas t i kódu , teda kódu , k t o r ý sa už nepouž íva , alebo zistiť, že zoznam 
funkcionality pre funkčné pokryt ie nie je komple tný . 

P r i použ i t í funkčného pokry t i a sa z a c h y t á v a vše tka funkcionalita do zoznamu a nad 
t ý m t o zoznamom sa potom spus t í s imulácia , k t o r á užívateľa informuje o tom, či bo l i zve-
rifikované v š e t k y po ložky zoznamu. O s t á v a definovať, čo presne sú po ložky s imulovaného 
zoznamu. Po ložky zoznamu sa označu jú ako body pokry t ia (angl. coverpoints) a m ô ž u byť 
j e d n o d u c h é i k o m p l e x n é . B o d y pokry t i a je m o ž n é rozdeliť na dva z á k l a d n é typy: 

1. s i g n á l o v é : sa z a m e r i a v a j ú na prechody h o d n ô t s ignálov, 

2. d á t o v é : poze ra jú sa na hodnoty p r e m e n n ý c h a p o č í t a j ú koľkokrát bola n a d o b u d n u t á 
u r č i t á hodnota alebo k o m b i n á c i a h o d n ô t . 

P l á n testov založený na p o k r y t í je potom len veľmi d lhý zoznam s ignálových a d á t o v ý c h 
bodov pokryt ia , č o sa t ý k a imp lemen tác i e , body pokry t ia sa real izujú n a p r í k l a d pomocou 
formálnych t v r d e n í alebo tzv. skup ín pokry t ia (angl. cover groups) v j azyku SystemVerilog. 

Všeobecne existuje niekoľko m e t ó d funkčnej verifikácie, m e t ó d a z a k l a d a j ú c a sa na sle
dovaní pokry t i a sa volá verifikácia r i a d e n á p o k r y t í m (angl. coverage-driven verification). 
Verifikácia r i a d e n á p o k r y t í m sa i t e r a t i v n ě snaží dos iahnuť ú p l n é pokrytie . P r i použ i t í tejto 
m e t ó d y sa po k a ž d o m behu s imulác ie zistí , k t o r é po ložky zoznamu funkcionality k overeniu 
eš te neboli overené a na tie sa zameria pozornosť v ďalšom kroku. 

2.1.1 S y s t e m V e r i l o g 

System Veri log je jazyk slúžiaci na popis h a r d v é r o v ý c h obvodov (angl. Hardware Descrip-
tion Language, H D L ) a zá roveň obsahuje špec iá lne prostriedky a konš t rukc ie j azyka pre 
ich verifikáciu (angl. Hardware Verification Language, H V L ) . His tó r i a vzn iku tohto jazyka 
siaha do deväťdes ia tych rokov m i n u l é h o s to roč ia , keď veľkosť v y t v á r a n ý c h h a r d v é r o v ý c h 
obvodov n a r á s t l a tak, že sa v t eda j š i e prostriedky využ ívané na verifikáciu stali v ý r a z n e 
nedos t aču júce . D o m i n a n t n é H V L ako n a p r í k l a d OpenVera a e, bo l i p l a t e n é a navyše u rčené 
len pre verifikáciu ( H V L ale nie H D L ) . Niek to r í naopak pre verifikáciu využíval i zdarma 
d o s t u p n é C + + . Verifikační inžinieri bo l i takto n ú t e n í ovládať viac komplexných jazykov. Ve
rilog, dovtedy na jpouž ívane j š í H D L , bo l pre verifikáciu n e d o s t a t o č n ý a zača l tak s tagnovať 
v snahe s tať sa p r i e m y s e l n ý m š t a n d a r d o m . T á t o s t a g n á c i a bola p r e k o n a n á až koncom deväť
desiatych rokov, keď zač ína júca firma Co-Design o d š t a r t o v a l a v y t v á r a n i e jazyka, k t o r ý je 
dnes z n á m y pod n á z v o m System Veri log a je p r i e m y s e l n ý m š t a n d a r d o m . V ý h o d y existencie 
j e d n é h o jazyka pre popis obvodov i verifikáciu sú značné , ale toto spojenie zároveň pr i 
n á š a zvýšenie komplexnosti výs ledného jazyka [18]. Zvyšok tejto podkapi toly podrobne j š i e 
popisuje jazyk System Veri log. 

SystemVerilog je p o s t a v e n ý nad j azykom Veri log p r i d a n í m a b s t r a k t n ý c h j azykových 
konš t rukc i í z a m e r a n ý c h na z j ednodušen ie verifikácie. Jeden z kľúčových p r ídavkov je u m o ž 
nenie definovania tr ied. Triedy v j azyku SystemVerilog u m o ž ň u j ú apl ikáciu t echn ík objek
tovo o r i en tovaného programovania do verifikácie. Rovnako, ako v iných objektovo orien
t o v a n ý c h jazykoch, n a p r í k l a d v C + + a v Jave, v j azyku SystemVerilog sú definície tr ied 
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š a b l ó n a m i pre objekty v y t v á r a n é v p a m ä t i . P o vy tvo ren í objekt p r e t r v á v a v p a m ä t i po
kiaľ ex is tu jú referencie odkazu júce sa n a ň , po o d s t r á n e n í p r í s lušných referencií je objekt 
o d s t r á n e n ý automaticky. P r i automatickom o d s t r á n e n í je využ ívaný tzv. garbage collector. 
Šab lóna triedy definuje jej členov, k t o r ý m i m ô ž u byť b u ď p r e m e n n é alebo m e t ó d y . M e t ó d y 
sa v j azyku SystemVerilog delia na funkcie a ú lohy (angl. tasks). Rozdie l medzi funkciou 
a ú lohou je v tom, že funkcia sa v y k o n á v nulovom s i m u l a č n o m čase a ú l o h a m ô ž e mať 
definované u rč i t é časové trvanie [10]. 

Triedy sú označované za d y n a m i c k é objekty, p r e tože m ô ž u vznikať a zanikať p o č a s 
behu s imulácie . Napro t i tomu modu l je s t a t i c k ý m objektom, k t o r ý je p r í t o m n ý h n e ď na 
zač i a tku s imulácie . P r e t o ž e objekty t r ied musia byť v y t v o r e n é skôr, ako exis tu jú v p a m ä t i , je 
v j azyku System Veri log pr i v y t v á r a n í verif ikačného prostredia n u t n é konš t rukc iu hierarchie 
tr ied iniciovať z modulu . Z uvedených dôvodov t ak t i e ž vyp lýva , že tr iedy n e m ô ž u obsahovať 
moduly. 

A k o bolo p o p í s a n é v p r e d o š l o m texte, jazyk System Veri log p o n ú k a niekoľko v ý h o d . 
U v e d e n ý m i v ý h o d a m i sú objektovo o r i en tovaný p r í s t u p a j e d n o t n ý jazyk pre popis aj ve
rifikáciu komponentov. Ďa lš ími dô lež i tými p r ínosmi jazyka SystemVerilog je možnosť vy
tvorenia spoľahl ivých a ľahko rozš í ř i te lných verif ikačných p ros t r ed í , k t o r é navyše m ô ž u byť 
z n o v u p o u ž i t é medzi v iace rými projektmi [18]. V ď a k a t ý m t o v ý h o d á m je SystemVerilog 
ú spešný a sú nad n í m rozví jané m n o h é verifikačně metodiky. Velké zás luhy v tejto oblasti 
m a j ú n a j m ä spo ločnos t i a už íva te l ia zd ružen í pod o rgan izác iou Accel lera. V ý s l e d k o m ich 
č innos t i sú n a p r í k l a d metodiky O V M a U V M , k t o r é p r i n á š a j ú do procesu verifikácie viaceré 
v ý r a z n é vylepšenia . 

2.1.2 U V M 

U V M (angl. Universal Verification Methodology) je prostriedok na v y t v á r a n i e verif ikačných 
p ros t r ed í v j azyku SystemVerilog. Je u rčený pre komponenty, k t o r é sú p o p í s a n é v jazykoch 
SystemVerilog a Veri log, ale aj pre komponenty vo V H D L alebo SystemC. T á t o podkapi tola 
sa bude ďalej pod robne j š i e venovať U V M a je za ložená na zdrojoch [ , ]. V na s l edu júcom 
texte sú v y m e n o v a n é z á k l a d n é myš l i enky U V M a p o p í s a n á š t r u k t ú r a typ ického v y t v á r a n é h o 
verif ikačného prostredia. Popis U V M začne s t r u č n o u h i s tó r iou . 

U V M vzn ik la po úspešne j spo lup rác i p r i vývoj i O V M (angl. Open Verification Metho
dology) medzi Mentor Graphics a Cadence. O V M je teda predchodca U V M , k t o r á dosiahla 
velkú podporu zo strany priemyslu. O V M zlúčila ďalších v ý r o b c o v a používateľov pod or
ganizác iu Accel lera , aby vy tvor i l i U V M . U V M je teda Accel lera š t a n d a r d o m . 

U V M sa šíri ako voľne d o s t u p n á (angl. open source) kn ižn ica nad j azykom SystemVeri
log a je rozš i rovaná pod Apache licenciou. U V M obsahuje z á k l a d n é triedy, k t o r é uľahčujú 
v y t v á r a n i e š t r u k t ú r o v a n ý c h verif ikačných p ros t r ed í . U V M je m o ž n é využívať na k a ž d o m 
SystemVerilog I E E E 1800 s imu lá to r e a je takmer s p ä t n e k o m p a t i b i l n á s O V M . 

Do b u d ú c n o s t i sa d á p r e d p o k l a d a ť rozš i rovanie U V M medzi ďalších v ý r o b c o v a to vďaka 
jeho p o č e t n ý m v ý h o d á m . M e d z i v ý h o d y a h l avné myš l i enky U V M patr ia nas ledujúce : 

• a u t o m a t i c k é generovanie v s t u p n ý c h d á t , 

• verifikácia r i a d e n á p o k r y t í m (angl. coverage-driven verification), 

• obmedzenie n á h o d n o s t i v s t u p n ý c h d á t (angl. constrained-random stimulus) za úče lom 
zvýšenia pokryt ia , 

• ľahká rozšiři telnost ' a možnosť konfigurácie v y t v á r a n ý c h verif ikačných p ros t r ed í , 
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• znovupouž i te lhosť zd ro jových kódov ako v r á m c i toho i s tého projektu (angl. vertical 
reuse), tak aj medzi rozdielnymi projektmi (angl. horizontal reuse), 

• oddelenie tes tovac ích p r í p a d o v (angl. test-cases) od p e v n é h o verif ikačného prostredia, 

• komun ikác i a medzi komponentmi pomocou t r ansakc i í (angl. Transaction-level Com
munication, T L M ) , k t o r á zvyšuje abstrakciu a z jednodušu je znovupouž i te lhosť , 

• v r s tvené sekvencie v s t u p n ý c h d á t , k t o r é u m o ž ň u j ú koord inác iu v iacerých rozh ran í , 

• š t a n d a r d i z o v a n ý s y s t é m repor tovac ích sp ráv , 

• možnosť sledovania h o d n ô t registrov. 

Z n a č n á časť v ý h o d U V M ťaží zo š t r u k t ú r y verif ikačného prostredia, k t o r á je za ložená 
na triedach. Hierarchia t r ied U V M je z n á z o r n e n á na o b r á z k u 2.3. N iek to ré dôlež i té tr iedy 
z o b r á z k a sú p o p í s a n é v ďalšom texte. 

Dáta 

uvm transaction 

I 
uvm_sequence_item 

~ T ~ 
uvm_sequence 

uvm_object 

uvm_report_object 

~ T ~ 
uvm_component 

A A A A A A A 

Štruktúra 

uvm env uvm_agent 

uvm t e s t 

uvm d r i v e r 

uvm_sequencer 

uvm scoreboard 

uvm monitor 

O b r á z e k 2.3: Hierarchia tr ied v U V M 

Knižn ica U V M obsahuje t r i h l av n é typy tried: 

1. všeobecné objekty v y t v o r e n é dedičnosťou z nadradenej triedy uvm_object, 

2. transakcie dediace z uvm.transaction, 

3. komponenty dediace z uvm_component. 
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Objekty s lúžia ako d á t o v é š t r u k t ú r y pre konfiguráciu verif ikačného prostredia. Transakcie sú 
využ ívané pr i generovaní a ana lýze v s t u p n ý c h d á t . Komponenty sa použ íva jú na v y t v á r a n i e 
triedne za loženého verif ikačného prostredia, k t o r é m á v U V M hie ra rch ickú š t r u k t ú r u . 

Top-level 
^ modul ^ 

uvm_test 
(test-case, premenlivá časť) 

uvm_env 
(pevná časť) 

I 

^ t r i e d y ^ ^ 

tí virtuálně rozhranie D 
DUT 

m o d u l y 

O b r á z e k 2.4: Š t r u k t ú r a verif ikačného prostredia v U V M [G]. 

N a vrchole hierarchie verif ikačného prostredia U V M je v ž d y jeden modu l (angl. Top-
level), k t o r ý obsahuje verifikovánu jednotku ( D U T ) a pripojenia k nej cez v i r t u á l n ě rozhra
nie. Š t r u k t ú r u na jvrchne jš ích čas t í hierarchie verif ikačného prostredia je m o ž n é vidieť na 
o b r á z k u 2.4. M o d u l na vrchole hierarchie t ak t i e ž obsahuje inicial izačný blok volajúci m e t ó d u 
U V M run_test. T á t o m e t ó d a š t a r t u j e vykonávan ie U V M fáz, k t o r é s lúžia na rea l izáciu čin
nos t í verif ikačného prostredia v s p r á v n o m p o r a d í . U V M fázy b u d ú bližšie r o z o b r a t é neskôr 
v tejto podkapitole. Ďalš ie odseky sa podrobne venujú popisu pevnej čas t i verif ikačného 
prostredia uvm_env. Var iab i lný uvm_test je p o p í s a n ý ako posledný. 

A k o už bolo s p o m e n u t é , ďalšie p rvky hierarchie verif ikačného prostredia sú pos t avené 
z tr ied dediacich z uvm_component. Hierarchia verif ikačného prostredia je def inovaná sledom 
vzťahov typu obsahuje. I nými slovami, hierarchia definuje, aké komponenty sú o b s a d e n é 
v iných komponentoch. E x i s t u j ú dve h l avné triedy komponentov, k t o r é sú zároveň tzv. 
kontajnermi, teda obsahu jú ďalšie komponenty. T ý m i t o dvoma typmi kontajnerov sú: 

1. agent dediaci z uvm.agent, 

2. prostredie dediace z tr iedy uvm_env. 

P r i č o m prostredie m ô ž e obsahovať niekolko agentov. Ú l o h o u kontajnerov je to, že v ý r a z n e 
uľahčujú znovupouž i t i e čas t í verif ikačného prostredia. 

U V M agent zastupuje zoskupenie verif ikačných komponentov u rčených k p rác i s jed
n ý m logickým r o z h r a n í m D U T . Úče lom agenta je poskytnutie verifikačnej komponenty, 
k t o r á u m o ž n í už íva teľom generovať a mon i to rovať d á t a na pinoch D U T . P r e s n á š t r u k t ú r a 
agenta závisí na jeho konfigurácií uloženej v konf iguračnom objekte. Š t r u k t ú r a agenta sa 
môže líšiť p r i jeho použ i t í v rozdielnych testoch. 
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M e d z i komponenty o b s i a h n u t é v agentovi na jčas te jš ie patr ia komponenty z nasleduj
úcich tried: 

uvm_sequencer: j edno t l ivé preposielanie generovaných v s t u p n ý c h tes tovac ích t r ansakc i í , 
k to r é sú p ô v o d n e z d r u ž e n é v sekvenciách, do zvyšku verif ikačného prostredia, 

uvm_driver: prevod pr i j a tých v s t u p n ý c h t r ansakc i í od uvm_sequencer na s ignály pre piny 
D U T , 

uvm_monitor: pozorovanie a konvertovanie s ignálov z pinov D U T s p ä t n e na transakcie, 
k to ré sú n á s l e d n e p repos ie l ané tzv. a n a l y t i c k ý m komponentom. 

Agent obvykle t ak t i e ž obsahuje objekty a transakcie: 

uvm_sequence_item: t r ieda reprezentuje j edno t l ivé transakcie, k t o r é sa z lučujú do sekvencií 
t r ansakc i í uvm_sequence. 

k o n f i g u r a č n ý objekt: kontajner využ ívaný na p r e d á v a n i e informáci í agentovi, k t o r é ov
p lyvňu jú v y t v á r a n i e , p r e p á j a n i e a činnosť p r í s lušného agenta a jeho podkomponent; 
konf iguračný objekt navyše obsahuje referenciu na v i r t u á l n ě rozhranie k p inom D U T , 
k to ré je dôlež i té pre komponenty tr ied uvm_driver a uvm_monitor. 

A b y mohol č i ta teľ lepšie pochopiť účel a funkcionalitu väčš iny uvedených komponentov, 
objektov a t r ansakc i í kontajneru agent, nads ledu júc i text podrobne j š i e vysvět lu je proces 
generovania a dodania p s e u d o - n á h o d n ý c h tes tovac ích vstupov do D U T . A k o už bolo po
vedané , dodanie generovaných vstupov a zber v ý s t u p o v z D U T sú to t iž dve najh lavnejš ie 
ú lohy agenta. 

uvm_sequence 

^ ^ ^ ^ 
u vm_seq uence_item 

í 
u vm_seq uence_item 

virtual_interface 
uvm sequence item 

N . 
uvm sequence item 

N . uvm_sequencer uvm_driver DUT 

O b r á z e k 2.5: Generovanie tes tovac ích d á t a ich d i s t r ibúc ia k u D U T [10]. 

N a o b r á z k u 2.5 je z n á z o r n e n ý p r inc íp generovania tes tovac ích d á t a ich dodanie do 
D U T . N a procese sa podieľa uvm_sequencer, k t o r ý získava j edno t l ivé v s t u p n é transakcie 
uvm_sequence_item zo sekvencie t r ansakc i í uvm_sequence. Komponent uvm_sequencer ná 
sledne p r e d á v a k a ž d ú z ískanú transakciu komponentu uvm_driver, k t o r é h o ú lohou je preve
denie d á t v t r ansakc i í na s ignály pre piny D U T . K o m u n i k á c i a medzi uvm_driver v agentovi 
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a D U T , k t o r é sa n a c h á d z a v hierarchii verif ikačného prostredia mimo agenta, prebieha po
mocou v i r t u á l n e h o rozhrania. Po vykres lení z á k l a d n é h o p r inc ípu generovania a dodania 
d á t pre D U T , n á j d e č i ta teľ v ďalších odsekoch pod robne j š í popis tohto procesu p o č í n a j ú c 
vysve t l en ím v i r t u á l n e h o rozhrania. 

V i r t u á l n ě rozhranie je d y n a m i c k á p r e m e n n á , k t o r á obsahuje odkaz na s t a t i ckú i n š t anc iu 
rozhrania D U T . V i r t u á l n ě rozhrania sú p o u ž í v a n é z dôvodu , že triedne za ložené verifikačné 
prostredie n e m ô ž e priamo odkazovať na porty D U T p o p í s a n é v jazykoch Veri log, či V H D L . 
Namiesto toho je k por tom D U T p r i p o j e n á i n š t a n c i a rozhrania z j azyka SystemVerilog 
a verif ikačné prostredie komunikuje s D U T pomocou tejto inš tanc ie . Verifikačné prostredie 
teda č í t a a zapisuje na piny D U T nepriamo, cez v i r t u á l n ě rozhranie. V p r í p a d e viac logických 
rozh ran í je d o p o r u č e n é použ i t i e o sob i tného v i r t u á l n e h o rozhrania pre každé . 

V i r t u á l n ě rozhranie umožňu je n a p r í k l a d zasielanie v s t u p n ý c h d á t do D U T z kompo
nentu triedy uvm_driver. V s t u p n é d á t a sú generované sekvenciami vo forme t ransakc i í . 
Sekvencie dedia z triedy uvm_sequence a v n á š a j ú objektovo or ien tovaný p r í s t u p do gene
rácie v s t u p n ý c h d á t . T a k ý t o p r í s t u p je veľmi flexibilný a p r i n á š a nové možnos t i . Sekvencia 
je funktor (angl. functor), čo z n a m e n á , že je objektom v y u ž í v a n ý m ako m e t ó d a . U V M sek
vencia obsahuje ú lohu , teda m e t ó d u , k t o r á m ô ž e t rvať ne jaký čas , n a z ý v a n ú body. T á t o 
m e t ó d a je s p u s t e n á h n e ď po vy tvo ren í sekvencie a použ íva sa na generovanie j edno t l i vých 
v s t u p n ý c h d á t triedy uvm_sequence_item zas ie laných komponentom triedy uvm_driver cez 
uvm_sequencer. U v e d e n á m e t ó d a body m ô ž e byť ale t ak t i e ž v y u ž i t á na vytvorenie a spus
tenie ďalších sekvenci í . Sekvencia je v y t v o r e n á pr i jej použ i t í a po p r e b e h n u t í je v y m a z a n á . 
Životnosť sekvencie je teda k r a t š i a než doba s imulácie . 

Fakt , že p rvky tr ied uvm_sequence a uvm_sequence_item sú objekty z n a m e n á , že je 
m o ž n é ľahko docieliť ich n á h o d n o s ť a tak vytvor iť zau j ímavé v s t u p n é d á t a . To , že sekven
cie a p rvky sekvencií sú objekty, t ak t i ež umožňu je j e d n o d u c h ú m a n i p u l á c i u s n imi . Tie to 
objekty však nie sú súčasťou hierarchie verif ikačného prostredia z d ô v o d u ľahšieho vy tvá 
rania testov, čo však p r i n á š a nu tnosť využ ívan ia komponenty uvm_sequencer. T ý m t o je 
ukončený ako popis procesu generovania a dodania tes tovac ích d á t do D U T , tak popis 
kontajneru typu agent. 

Ďa l š ím kontajnerom, je U V M prostredie dediace z tr iedy uvm.env. Prostredie spá j a 
podkomponenty, k t o r é m ô ž u byť b u ď kontajnery typu agent alebo n i ek to ré ďalšie kompo
nenty: 

k o n f i g u r a č n ý objekt: umožňu je nastavenie, k t o r é podkomponenty prostredia m a j ú byť 
vy tvo rené , tento objekt by m a l navyše obsahovať odkazy na konf iguračné objekty 
každého podkomponentu, 

uvm_subscriber: ana ly t i cký komponent pre vyhodnocovanie funkčného pokryt ia , 

prediktor: komponent slúžiaci na p o č í t a n i e o č a k á v a n é h o výs ledku D U T , obvykle sa s p á j a 
s inými komponentmi ako n a p r í k l a d uvm_scoreboard, 

uvm_scoreboard: ana ly t i cký komponent po rovnáva júc i o č a k á v a n é v ý s t u p y a v ý s t u p y D U T 
zp ros t ř edkované cez uvm_monitor; na zák l ade zhodnosti sa určí správnosť verifikovanej 
jednotky. 

P r í k l a d hierarchickej š t r u k t ú r y prostredia je z n á z o r n e n ý na o b r á z k u 2.6. O k r e m pod-
komponentov prostredia je na o b r á z k u vidno aj typ ické zloženie agenta. 

T á t o podkapi tola sa dopos iaľ venovala vytvoreniu nemennej zložky U V M prostredia 
tr iedy uvm.env zloženej z hierarchicky u s p o r i a d a n ý c h komponentov. Pre v y t v á r a n i e kon
k r é t n y c h testov (test-case) sa využ íva rozš i rovanie triedy uvm_test. Testy p o č a s svojho 
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uvm_env 

uvm_subscriber uvm_scoreboard uvm_subscriber 

uvm_agent 

uvm_sequencer 

uvm_ monitor uvm_driver 

TTTT 

uvm_agent 

uvm_sequencer 

uvm_monitor uvm_driver 

TTTT 

DUT 

O b r á z e k 2.6: P r í k l a d š t r u k t ú r y U V M kontajnerov prostredie a agent [7]. 

behu v y t v á r a j ú a spúšťa jú p o ž a d o v a n é sekvencie, č ím definujú na aké druhy v s t u p n ý c h d á t 
m á byť D U T z verifikované. P r í k l a d š t r u k t ú r y verif ikačného prostredia obsahu júceho test 
bol z n á z o r n e n ý na o b r á z k u 2.4. Z o b r á z k u vidno, že testy obsahu jú prostredia a prostredia 
potom obsahu jú agentov, ako bolo u k á z a n é na o b r á z k u 2.6. 

N a o d š t a r t o v a n i e behu verifikácie v r á m c i v y t v o r e n é h o verif ikačného prostredia je po
t r e b n é zavolať m e t ó d u run_test() zo statickej čas t i , k torou je obvykle inicial izačný blok 
modulu na vrchole hierarchie (Top-level). Zavolanie uvedenej m e t ó d y spôsobí spustenie 
j edno t l i vých fáz verifikácie. T á t o m e t ó d a očakáva ako v s t u p n ý argument názov testovacieho 
p r í p a d u (angl. test-case), k t o r ý m á byť spus tený . 

N a záver kapitoly o U V M je eš te dôlež i té zmieniť ďalšiu zau j ímavú súčasť funkcionalitty 
U V M , ktorou sú fázy. Fázy s lúžia na zaistenie k o n z i s t e n t n é h o poradia v y k o n á v a n i a h l avných 
krokov verif ikačného prostredia p o č a s s imulácie . U V M fázy sa delia do troch h lavných 
skupín , k t o r é sú v y k o n á v a n é v na s l edu júcom p o r a d í : 

k o n š t r u k č n é f á z y : (angl. build phases) p o č a s t ý c h t o fáz je v y t v o r e n é a konf igurované pro
stredie, v y t v á r a n i e j edno t l i vých komponentov hierarchie sa v y k o n á v a v p o r a d í zhora 
dole, p r e p á j a n i a komponentov naopak prebieha zdola hore, 

v e r i f i k a č n ě f á z y : (angl. run-time phases) fázy t r v a j ú c e nenu lový čas, tieto fázy slúžia na 
pr iamu komun ikác iu verif ikačného prostredia s D U T , 

u k o n č o v a c i e f á z y : (angl. clean up) s lúžiace na zber a vyhodnocovanie výsledkov. 

U V M p r i n á š a niekolko nových technológi í týka júc ich sa fázovania . K n o v ý m technoló
g i ám p a t r í n a p r í k l a d možnosť skákan ia dopredu či dozadu k j e d n o t l i v ý m fázam, p r idávan ie 
nových, už íva teľom def inovaných fáz a vzťahov medzi n i m i a iné. 
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2.2 Regresně testy 

Uchovávan ie testov, k t o r é p o k r ý v a j ú a t e s t u j ú funkcionalitu sof tvérového programu alebo 
ha rdvé rového obvodu a ich o p ä t o v n é spúšťan ie v p r í p a d e modifikácii k ó d u tohto programu 
alebo obvodu, je z n á m e pod n á z v o m regresné testovanie. R e g r e s n é testovanie je použ ívané 
z dôvodu , že modif ikácia exis tu júcich zdro jových s ú b o r o v je veľmi n á c h y l n á na zavádzan ie 
nových chýb , dokonca náchylne jš ia než nap í san i e ú p l n e nového kódu . R e g r e s n é testy sú 
teda spúšťané po z m e n á c h v kóde , aby bolo overené, že zavedené zmeny neporuš i l i (angl. 
regress) funkcionalitu programu alebo obvodu [13]. 

Modif ikácia k ó d u j e typicky s p o j e n á s vy lepšovan ím, op t ima l i zác iou , opravou chýb a ma
z a n í m alebo rozš i rovan ím exis tujúcej funkcionality. J e d n á sa teda o pomerne čas té zmeny, 
k to ré m ô ž u spôsobiť chyby. Regresné testovanie je preto nevyhnutnou súčasťou vývojového 
procesu, ale zá roveň obvykle n á k l a d n é z d ô v o d u velkého p o č t u testov [14]. 

A k o bolo p o p í s a n é v p redoš lých kap i to lách , p r i verifikácií funkcionality D U T pomocou 
U V M sú generované p s e u d o - n á h o d n é v s t u p n é d á t a až pokiaľ sa n e p o d a r í overiť celú funkci
onal i tu D U T . V y g e n e r o v a n é v s t u p n é d á t a je m o ž n é uložiť a použiť pre regresné testovanie 
namiesto n e u s t á l e h o generovania n á h o d n ý c h vstupov pr i k a ž d o m spus t en í verifikácie. V y 
generovaných vstupov je v šak velký p o č e t a sú r e d u n d a n t n é , čo m á za nás ledok z b y t o č n e 
d r a h ý beh regresných testov. N a druhej strane uloženie a znovupouž i t i e tých is tých vstupov 
so sebou nesie velkú v ý h o d u a to k o n k r é t n e možnosť ich offline ed i tác ie . A k o už i t očné sa 
t u p o n ú k a zníženie redundancie a t ý m aj zníženie ceny o p ä t o v n é h o spúšťan ia testov. 

2.3 Evolučné algoritmy 

Celá rada ú loh umelej inteligencie sa rieši pomocou t echn ík hľadan ia r iešenia v priestore, 
k t o r ý reprezentuje v š e t k y m o ž n é r iešenia, p r í p a d n e v š e t k y povolené r iešenia danej úlohy. 
V p r í p a d e , že je tento priestor m a l ý vzhľadom k dostupnej v ý p o č e t n e j sile, tak sa za riešenie 
označí g lobá lne op t imum n á j d e n é p r e s k ú m a n í m vše tkých možnos t í . A k však je p rehľadá
vaný priestor príl iš velký na to, aby bolo m o ž n é p r e s k ú m a ť v š e t k y m o ž n o s t i v rozumnom 
čase, je p o t r e b n é použiť ne j akú heuristicku s tochas t i ckú m e t ó d u , n a p r í k l a d evolučný al
goritmus. P o d po jmom s tochas t i cký algoritmus sa rozumie algoritmus, k t o r ý je potreba 
spust iť niekoľkokrát a z jeho nezávis lých behov je m o ž n é získať š t a t i s t i cky v ý z n a m n é d á t a . 
Nas ledujúc i text sa opiera o zdroje [17, 12]. 

T e r m í n evolučný algoritmus vznikol až z a č i a t k o m 90. rokov. Evo lučné algori tmy za
s t rešu jú s tochas t i cké prehľadávac ie algoritmy, k t o r é vznika l i už dávnejš ie a nezávis le na 
sebe. S p o l o č n ý m rysom j edno t l i vých evolučných algoritmov je to, že n a c h á d z a j ú inšp i rác iu 
v Darwinovej evolučnej teór i í a rôznych t eó r i ách neodarwinizmu. Darwinova evolučná t eó r i a 
vraví , že u v še tkých druhov v p r í r o d e p la t í , že jedinci , k to r í sa lepšie a d a p t u j ú na zmeny 
prostredia, m a j ú vyšš iu p r a v d e p o d o b n o s ť p rež i t i a a t ý m aj vyšš iu p r a v d e p o d o b n o s ť produ
kovať potomkov. T a k ý t o proces sa opakuje celé generác ie a ako výs ledok viac pr i spôsobiv í 
jedinci a gény väčš inou p r e t r v a j ú a nepr i spôsob iv í jedinci vymiznú . 

P r í k l a d m i evolučných algoritmov sú genet ické algoritmy, evolučné s t r a t ég ie , evolučné 
programovanie a genet ické programovanie. Využ i t i e t ý c h t o algoritmov je na jčas te j š ie na 
p rob l é my op t imal izác ie , teda ná jden ie o p t i m á l n y c h h o d n ô t parametrov op t ima l i zovaného 
sy s t ému . V poslednej dobe sa v š a k evolučné algori tmy využ íva jú aj pre ú lohy n á v r h u , kde 
je okrem parametrov hľadaná aj v l a s t n á š t r u k t ú r a cieľového sys t ému . 

Klasické využ i t i e evolučných algoritmov, p r o b l é m op t imal izác ie , je v matematike defi
nované ako ú l o h a hľadan ia g lobá lneho e x t r é m u funkcie: f : A —> 1Z, kde def in ičným oborom 
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je na jčas te jš ie ka r t ez i ánsky súčin uzav re tých , č a s to o b m e d z e n ý c h , intervalov [aj, bi] obvykle 
v reá lne j , celočíselnej alebo b iná rne j d o m é n e . Pokiaľ je cieľom nájsť g lobá lne m i n i m u m 
(min imal izác ia argumentu), po tom sa hľadá t a k é x* G A, pre k t o r é p la t í f (x*) < f (x) 
pre v š e t k y x E A. P r v k y m n o ž i n y A sa n a z ý v a j ú k a n d i d á t n e r iešenia . S a m o t n á m n o ž i n a 
A po tom predstavuje p rehľadávaný priestor. Funkcia f sa v oblasti evolučných algoritmov 
n a z ý v a fitness funkcia a slúži k ohodnoteniu kval i ty k a n d i d á t n y c h r iešení . Fitness funkcia 
nemus í byť spo j i t á , mať der ivác iu alebo byť ú p l n e def inovaná. Navyše čas to obsahuje lo
kálne ex t r émy. L o k á l n y m m i n i m o m resp. m a x i m o m sa n a z ý v a každé x~, resp. x+ pre k to ré 
p la t í , že pre v še tky x E A, k t o r é sa n a c h á d z a j ú v jeho okolí definovanom parametrom S 
(teda \\x — x~\\ < 5 resp. \\x — x+\\ <ô),jef(x~) <f(x) resp. f(x+) > f (x). Fitness funkcia 
je č ie rnou skrinkou, k t o r á vracia funkčnú hodnotu pre z a d a n ý argument. Je v šak v ý h o d n é , 
ak v ý p o č e t funkčnej hodnoty prebehne d o s t a t o č n e rýchlo . V reá lnych s y s t é m o c h však b ý v a 
fitness funkcia ča s to z loži tá a č a s to sa j e d n á n a p r í k l a d o ne j akú s imulác iu sy s t ému . 

P r i op t imal izác i í sa niekedy využ íva aj ú l o h a max ima l i zác i e argumentu, teda hľadanie 
g lobá lneho max ima namiesto u v e d e n é h o g lobá lneho min ima . Ú loha max ima l i zác i e argu
mentu je v šak analogická k ú lohe min imal izác ie . 

Nas ledujúc i text pop í še pod robne j š i e p r inc íp j edno t l i vých evolučných algoritmov, no 
p r e d t ý m , pre porovnanie, vysvet l í dva j e d n o d u c h é s tochas t i cké algori tmy a to k o n k r é t n e 
n á h o d n é p rehľadávan ie a horolezecký algoritmus. 

N á h o d n é p r e h ľ a d á v a n i e , z n á m e t iež ako algoritmus s lepého p rehľadávan ia , generuje 
v k a ž d o m kroku n á h o d n é k a n d i d á t n e r iešenie aj G A. Nové k a n d i d á t n e r iešenie si z a p a m ä t á 
v p r í p a d e , ak bolo jeho ohodnotenie lepšie, než ohodnotenie doteraz na j lepš ieho r iešenia . 
V ý p o č e t sa končí b u ď n á j d e n í m uspoko j ivého r iešenia alebo v y č e r p a n í m povoleného p o č t u 
krokov. Slepý algoritmus je pre r iešenie reá lnych p r o b l é m o v veľmi slabý, p r e tože neobsahuje 
s t r a t ég iu pre r iešenie p r o b l é m o v a ž i a d n y m s p ô s o b o m neuchováva a nevyuž íva informácie 
z ískané v priebehu svojej č innos t i . 

P s e u d o k ó d 1 popisuje činnosť algori tmu n á h o d n é h o p rehľadávan ia , k t o r ý m á za ú lohu 
nájsť m a x i m u m funkcie / . V ý p o č e t zač ína n a s t a v e n í m v ý s t u p n é h o ohodnotenia uchová
v a n é h o v premennej f _out na m i n i m á l n u hodnotu. V k a ž d o m kroku je pomocou funkcie 
random vygene rované nové k a n d i d á t n e r iešenie s o h o d n o t e n í m f (a). Pok iaľ je f (a) vyššie, 
než dopos iaľ na j lepš ie z n á m e r iešenie f_out, d ô j d e k p r ep í s an iu hodnoty i ohodnotenia 
na j lepš ieho r iešenia . Algor i tmus sa ukončí v y k o n a n í m t_max krokov. 

Algori tmus 1: N á h o d n é p rehľadávan ie [17] 

n á h o d n é _ p r e h ľ a d á v a n i e ( ) 
L o u t = M I N ; / / n a s t a v í ohodnotenie na j lepš ieho 
t = 0; / / i n i c i a l i z ác i a p o č í t a d l a krokov 
while t < t-max do 

t = t + 1; 
a = random(); 
if f (a) > f.out then 

a_out = a; / /uchovanie do te ra j š i eho na j lepš ieho r iešenia 
L o u t = f(a); / /uchovanie do te ra j š i eho na j lepš ieho ohodnotenia 

end 
end 
return(a_out, L o u t ) ; 

V y l e p š e n í m n á h o d n é h o p rehľadávan ia je h o r o l e z e c k ý algoritmus. Horolezecký algo
ritmus, na rozdiel od n á h o d n é h o p rehľadávan ia , nové k a n d i d á t n e r iešenie n e v y b e r á slepo. Za 
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nové k a n d i d á t n e r iešenie je zvolené t aké , k t o r é m á na jvyšš ie ohodnotenie v okolí a k t u á l n e h o 
k a n d i d á t n e h o r iešenia . P o p í s a n ý p r inc íp je d e m o n š t r o v a n ý p s e u d o k ó d o m 2. 

Algori tmus 2: Horolezecký algoritmus [17] 

h o r o l e z e c k ý .algoritmus () 
a = randomQ; / / n á h o d n é vygenerovanie p o č i a t o č n é h o r iešenia 
a_out = a; 
L o u t = f (a); / / uchová ohodnotenie p o č i a t o č n é h o r iešenia 
t = 0; / / i n i c i a l i z ác i a p o č í t a d l a krokov 
while t < t-max do 

t = t + 1; 
b = vyber_na j l epš i eho(U(a ) ) ; / / n a j l e p š i e r iešenie v okolí bodu a 
if f (b) > f-out then 

a_out = b; / /uchovanie do te ra j š i eho na j lepš ieho r iešenia 
L o u t = f(b); / /uchovanie do te ra j š i eho na j lepš ieho ohodnotenia 

end 
a = b; / /nastavenie nového k a n d i d á t n e h o r iešenia 

end 
return(a_out, L o u t ) ; 

V ý r a z n á n e v ý h o d a horolezeckého algori tmu je t á , že je náchy lný k uviaznut iu v lokál
nom e x t r é m e . P r e d í d e n i e uviaznut iu je m o ž n é zväčšen ím okolia, v k torom sa hľadá nové 
k a n d i d á t n e r iešenie. Zväčšen ím okolia sa však t ak t i e ž zvýši v ý p o č t e t n á ná ročnosť algoritmu, 
p re tože algoritmus mus í urobiť C x t-max o h o d n o t e n í , kde C je veľkosť s k ú m a n é h o oko
l ia a t-max je p o č e t krokov algori tmu. V l i t e r a t ú r e je m o ž n é nájsť aj niekoľko vylepšení 
horolezeckého algoritmu, tie však nie sú predmetom tejto p ráce . 

Uvedené p r o b l é m y n á h o d n é h o p rehľadávan ia i horolezeckého algori tmu riešia evolučné 
algoritmy, k t o r é sú v súčasnos t i asi n a j p o p u l á r n e j š o u o p t i m a l i z a č n o u technikou, p re tože 
bol i s ú s p e c h o m pož i t é v rôznych ap l ikačných d o m é n a c h , kde väčš inou prekonali o s t a t n é 
op t ima l i začné algoritmy. 

P r i n c í p evolučných algoritmov je p o p í s a n ý p s e u d o k ó d o m 3. N a z a č i a t k u v ý p o č t u je 
v y t v o r e n á p o č i a t o č n á p o p u l á c i a obsahu júca dopredu zvolený poče t k a n d i d á t n y c h r iešení 
(jedincov). P o č i a t o č n á p o p u l á c i a m ô ž e byť v y t v o r e n á b u ď n á h o d n e , alebo podľa nejakej 
heuristiky. V k a ž d o m kroku algoritmu, k t o r ý n a z ý v a m e generác ia , sú všetc i jedinci ohodno
ten í pomocou fitness funkcie. Pomocou hodnotenia je z jedincov v y b r a n á m n o ž i n a rodičov, 
za t ý m t o úče lom vzn ik la rada selekčných algoritmov. Lepš ie o h o d n o t e n í jedinci m a j ú ob
vykle väčšiu š a n c u s tať sa rod ičmi . Apl ikác iou gene t ických o p e r á t o r o v (na jznámejš ie sú 
kríženie a m u t á c i a ) nad m n o ž i n o u rod ičov vznikne m n o ž i n a potomkov. Z m n o ž í n rodičov 
a potomkov, p r í p a d n e i z p r edchád za jú c i ch populác i í , sa nás l edne v y b e r ú jedinci pre n o v ú 
popu lác iu . Pok iaľ je algoritmus dobre n a v r h n u t ý , celková p r i e m e r n á hodnota fitness popu
lácie sa bude zvyšovať. P r o s t r e d n í c t v o m fitness funkcie vzn iká selekčný tlak, k t o r ý vedie 
k p rehľadávan iu do výhodne j š í ch ob las t í p r ehľadávaného priestoru. Použ i t i e gene t ických 
ope rá to rov , ani selekčných mechanizmov, nie je de te rmin i s t i cké , ale je u p l a t n e n á už íva teľom 
n a s t a v e n á p r a v d e p o d o b n o s ť . Podobne ako v predoš lých uvedených s tochas t i ckých algorit-
moch, evolučných algoritmus je ukončený b u ď pr i ná jden í d o s t a t o č n e kva l i t ného jedinca, 
alebo po vyče rpan í povo leného p o č t u generáci í . K v a l i t u evo lučného algori tmu ovplyvňuje 
n a j m ä spôsob zakódovan i a p rob l ému , konš t rukc i a fitness funkcie a p o u ž i t é genet ické ope-
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rá tory . 

Algori tmus 3: Evo lučný algoritmus [17] 

e v o l u č n ý _algor it mus () 
t = 0; 
P ( t ) = vy tvor_poč ia točnú_popu lác iu 
ohodnoť P ( t ) ; 
while ukončovacia-podmienka == FALŠE do 

Q(t) = v y b e r _ r o d i č o v ( P ( t ) ) ; 
Q2(t) = vy tvor_nových_jednicov(Q( t ) ) ; 
ohodnoť (Q2(t)); 
P ( t + 1) = vyber_jedincov_do_novej_populácie(P( t ) , Q2(t)); 
t = t + 1; 

end 
return(a_out, L o u t ) ; 

Rovnako ako p r inc íp evolučných algoritmov, aj pojmy bol i p r e b r a t é z genetiky r eá lneho 
ž ivota . P r i pop i sovan í evolučných algoritmov je p o t r e b n é uviesť niekolko t a k ý c h t o pojmov: 

c h r o m o z ó m : z akódovan ie jedinca popu lác ie , 

g é n y : z ložky c h r o m o z ó m o v , 

genotyp: povo lená k o m b i n á c i a génov pre u r č i t ú v las tnosť tvoriacu c h r o m o z ó m , 

fenotyp: k o n k r é t n a charakteristika z a k ó d o v a n á v c h r o m o z ó m e jedinca, 

alela: k o n k r é t n a hodnota génu , 

locus: pozíc ia génu v r á m c i c h r o m o z ó m u , 

k r í ž e n i e : spôsob generovania nových jedincov, k t o r ý kombinuje dvojice jedincov z existu
júcej popu lác ie , 

m u t á c i a : väčš ina h o d n ô t génov je d e d e n á po rod ičoch tak, ako sú, avšak ojedinelé sú 
hodnoty n i ek to rých génov z m e n e n é vp lyvom urč i tých a typ ických uda los t í a p ráve 
t a k á t o zmena h o d n ô t génov sa n a z ý v a m u t á c i a . 

P r í k l a d o m genetiky r eá lneho ž ivo ta je človek, k t o r ý vzn iká po op lodnen í vaj íčka spermiou, 
p r i čom obe bunky nesú 23 c h r o m o z ó m o v obsahu júc ich t isíce až mi l ióny génov. G é n y matky 
a otca v y t v á r a j ú p á r y génov pre potomka. K a ž d ý jeden, či niekolko génových pá rov , určuje 
ne jakú charakterist iku (fenotyp) potomka, n a p r í k l a d farbu očí, či k r v n ú skupinu. P r í k l a d o m 
c h r o m o z ó m u pre poč í t a čový evolučný algoritmus m ô ž e byť b i n á r n y reťazec, gén je potom 
jeden bit a alela n a d o b ú d a b u ď hodnotu logickej nuly alebo jednotky. Najčas te j š ie sa pre 
c h r o m o z ó m použ íva b i n á r n a , celočíselná alebo r eá lna r ep rezen tác ia . Obecne však m ô ž e mať 
c h r o m o z ó m p r e m e n n ú d ĺžku a obsahovať čokoľvek, čo p o č í t a č dokáže spracovať . 

K a ž d ý prehľadávac í algoritmus m ô ž e byť c h á p a n ý ako mechanizmus, k t o r ý p ros t r edn íc 
tvom j e d n é h o či viac o p e r á t o r o v produkuje nové k a n d i d á t n e r iešenia z tých , k t o r é už bol i 
v priebehu jeho č innos t i v y s k ú š a n é . Efek t ívne prehľadávac ie mechanizmy by mal i dobre 
balancovat' medzi dvomi zdanlivo p r o t i c h o d n ý m i cieľmi: 

1. d ô k l a d n e p r e s k ú m a ť okolie doteraz na j lepš ieho n á j d e n é h o r iešenia , 

2. vydať sa do za t iaľ n e p r e s k ú m a n ý c h oblas t í p rehľadávac ieho priestoru. 
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N á h o d n é p rehľadávan ie i horolezecký algoritmus spĺňal i len jeden z t ý c h t o bodov. K ý m ho
rolezecký algoritmus dobre p r e s k ú m a l len okolie za t iaľ na j lepš ieho r iešenia, n á h o d n é prehľa
dávan ie s k ú m a celý prehľadávac í priestor, ale n e p r e b á d a pod robne j š i e silné oblasti. 

K a ž d ý prehľadávac í priestor (p rob lém) je iný. L e n drobnou zmenou fitness funkcie, repre
zentác ie , či gene t ického o p e r á t o r u , je m o ž n é dos tať priestor ú p l n e iného charakteru. Preto 
nie je m o ž n é prehlás iť jeden algoritmus za na jvýhodne j š í pre vše tky p r ípady . P re uvedený 
fakt existuje aj m a t e m a t i c k ý dôkaz , tzv. no free lunch t e o r é m . Podľa tohto t e o r é m u , ž i adny 
prehľadávac í algoritmus, k t o r ý navš t ív i k a ž d ý bod priestoru najviac raz, n e m ô ž e byť v prie
mere efektívnejší než sys t ema t i cké p rehľadan ie v še tkých možnos t í . Z u v e d e n é h o vyp lýva , že 
pr i p o r o v n á v a n í cez v š e t k y m o ž n é op t ima l i začné ú lohy je n á h o d n é p rehľadávan ie rovnako 
dobré , ako evolučný algoritmus. Pokiaľ vykazuje algoritmus A vyšš iu úspešnosť než B na 
urč i te j m n o ž i n e ú loh , existuje iná m n o ž i n a ú loh , na ktorej je naopak B úspešnejš ie než A. 
Pre prax to z n a m e n á , že sa treba z a m e r a ť na vytvorenie kva l i t ného algori tmu pre d a n ý pro
b lém a použiť čo najviac zna los t í o danom p r o b l é m e , za úče lom vytvorenia čo na j lepš ieho 
algoritmu. 

M e d z i z á k l a d n é druhy evolučných algoritmov patria: 

E v o l u č n é s t r a t é g i e vzn ik l i v 60. rokoch 20. s to roč ia v Nemecku s p ô v o d n ý m úče lom op
t imal izác ie v oblasti aerodynamiky. Evo lučné s t r a t ég i e op t ima l i zu jú vektor reá lnych 
parametrov a v zák ladne j variante využ íva jú len o p e r á t o r m u t á c i e , k t o r ý modifikuje 
každý parameter vektoru. Ďalej sa využ íva Gaussovo rozloženie s nulovou strednou 
hodnotou a rozptylom a. V zák ladne j variante sa z j e d n é h o rod iča v y t v á r a jeden po
tomok pomocou m u t á c i e p r i č í t a n í m h o d n ô t vygene rovaných pomocou rozloženia . A k 
m á potomok väčšiu hodnotu fitness ako jeho rod ič , s t á v a sa r o d i č o m novej generác ie , 
inak dô jde k novej m u t á c i í rod iča . Špecif ickým prvkom pre evolučné s t r a t ég ie , k t o r ý 
sa typicky nevyuž íva v ž i adnych iných evolučných algoritmoch je s a m o - a d a p t á c i a , p r i 
ktorej sú parametre evolúcie z a k ó d o v a n é do c h r o m o z ó m u a evolučné sa menia spolu 
s parametrami hľadanej funkcie. V súčasnos t i sa využ íva jú rôzne vy lepšené varianty. 

E v o l u č n é programovanie bolo v y v i n u t é ú p l n e nezávis le na evolučných s t r a t é g i á c h a to 
k o n k r é t n e o niekoľko rokov skôr v U S A , no napriek tomu m a j ú radu spo ločných vlast
nos t í . A u t o r o m je Lawrence Fogel. Evo lučné programovanie typicky použ íva ap l ikačne 
špecifickú r ep rezen t ác iu p r o b l é m u , s a m o - a d a p t á c i u a t u r n a j o v ú selekciu, obvykle však 
nepouž íva kr íženie . 

G e n e t i c k é programovanie vzniklo v 80. rokoch 20. s toroč ia , dô lež i tou osobnosťou, k t o r á 
sa zaslúži la o rozvoj, je John K o z a . Algor i tmus gene t ického programovania je v pr in
cípe rovnaký , ako všeobecný evolučný algoritmus, no genet ické programovanie m á 
niekoľko špecifík ako n a p r í k l a d r ep rezen tác i a . Gene t i cké programovanie pracuje so 
spus t i t e l nými š t r u k t ú r a m i s premennou dĺžkou. Najčas te j š ie sa j e d n á o programy. Ďa
lej, genet ické programovanie m á niekoľko svojich pokroč i lých gene t ických o p e r á t o r o v 
pracu júc ich nad s p u s t i t e l n ý m i š t r u k t ú r a m i . Prevedenie k ó d u spus t i t e lných š t r u k t ú r 
slúži k zisteniu hodnoty fitness. 

G e n e t i c k é algoritmy, k t o r é sú bližšie p o p í s a n é v nas ledujúce j podkapitole. 

2.3.1 G e n e t i c k é a l g o r i t m y 

Genet ické algoritmy sú poč í t ačové modely za ložené na genetike a evolúcií v biológií. Ge
net ické algori tmy z a h r ň u j ú koncepty ako chromozómy, gény, pá ren ie , kr íženie, m u t á c i u za 
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úče lom n á h o d n e j zmeny, selekciu na j lepš ích jedincov a evolúciu. Vďaka t ý m t o t e c h n i k á m by 
mal i genet ické algoritmy n a c h á d z a ť s tá le lepšie a lepšie r iešenia p r o b l é m o v rovnako, ako sa 
druhy v p r í r ode a d a p t u j ú z m e n á m prostredia. Gene t i cké algoritmy sa využ íva jú na široké 
spektrum op t ima l i začných p rob lémov , bol i v praxi n a s a d e n é n a p r í k l a d na rozvrhnutie ob
vodov alebo tzv. p r o b l é m job-shop [15]. Ďalš ie využ i t i e gene t ických algoritmov je s t ro jové 
učenie pre v y t v á r a n i e funkcií s lúžiacich n a p r í k l a d na klasifikáciu alebo predikciu. 

Gene t i cký algoritmus bo l n a v r h n u t ý v 70. rokoch 20. s to roč ia Johnnon Hol landom, ale 
stal sa p o p u l á r n y až v 80. rokoch vďaka Hol landovmu žiakovi Dav idov i Goldbergovi , k t o r ý 
ukáza l použi teľnosť gene t ického algori tmu v rade n á r o č n ý c h úloh. 

Gene t i cký algoritmus m á v z á k l a d n o m p r inc ípe r o v n a k ú š t r u k t ú r u ako evolučný algo
ritmus. N a z a č i a t k u sú n á h o d n e vygenerovan í j ed inc i ( i ným n á z v o m k a n d i d á t n e r iešenia) . 
Avšak, pokiaľ je z n á m a ne jaká informácia ohľadne rozloženia o p t i m á l n e h o r iešenia, môže 
byť v y u ž i t á p r i konš t rukc i i p o č i a t o č n ý c h jedincov. C h r o m o z ó m y jedincov u gene t ických 
algoritmov m a j ú k o n š t a n t n ú d ĺžku . Po vy tvo ren í úvodne j popu lác i e sa začnú i t e r a t i v n ě vy
konávať kroky. K a ž d ý krok p o z o s t á v a z niekoľkých podkrokov: v ý b e r (selekcia) rodičov, fáza 
kr íženia rodičov a p r í l ež i tos tné zmutovanie n i ek to rých nových jedincov. Vďaka selekcií len 
d o b r ý c h riešení, poč í t ačové genet ické algoritmy dosiahnu lepších výs ledkov než p r i r o d z e n á 
evolúcia. Algor i tmus je ukončený pr i n ap ln en í nejakej ukončujúce j podmienky, n a p r í k l a d 
pr i ná jden í o p t i m á l n e h o r iešenia (jedinca), alebo pr i nez lepšovaní r iešení u rč i tý p o č e t kro
kov. Z á k l a d n á š t r u k t ú r a u v e d e n é h o gene t ického algori tmu je z n á z o r n e n á na o b r á z k u 2.7. 
Kedze sa j e d n á o s tochas t i cký algoritmus, beh je v h o d n é zopakovať niekoľkokrát . Dokonca 
sa čas to s t áva , že v skorších generác iách sú fitness hodnoty n i ek to rých c h r o m o z ó m o v lepšie, 
než fitness na j lepš ieho c h r o m o z ó m u po niekoľkých generác iách . Preto je niekedy n á p o m o c n é 
uchovávať naj lepš ie o h o d n o t e n ý c h r o m o z ó m . 

V ý b e r rodičov závisí od ohodnotenia jedincov na zák lade fitness funkcie. P r i výbe re 
rodičov sa teda ako p rvé vyhodnot ia hodnoty fitness v še tkých jedincov a na zák l ade t ý c h t o 
h o d n ô t sú jedincom p r i r a d e n é ich pravdepodobnosti zvolenia za rodičov. Rod ič i a sú vy
b e r a n í n á h o d n e ale v závis lost i na p r i r a d e n ý c h pravdepodobnostiach. Riešen ia s vyšš ím 
o h o d n o t e n í m m a j ú vyšš iu p r a v d e p o d o b n o s ť prežiť do ďalších generáci í . V ý b e r jedincov 
mus í teda na jednu stranu d o s t a t o č n e u p r e d n o s t ň o v a ť jedince s vyššou hodnotou fitness, 
na d r u h ú stranu ale mus í zaist iť d o s t a t o č n ú rôznosť popu lác ie . 

P o č e t v y b e r a n ý c h rodičov záleží od toho, či je využ ívaný gene račný variant evo lučného 
algoritmu, i n k r e m e n t á l n y [20] alebo p r e k r ý v a n i e popu lác i í . G e n e r a č n ý variant v y t v á r a nové 
popu lác ie iba z novo vygene rovaných j e d i n c o v . P r e k r ý v a n i e popu lác i í tvor í nové popu lác ie 
p r e k r ý v a n í m s t a r ý c h popu lác i í s niekoľkými novo v y g e n e r o v a n ý m i jedincami. Parametrom 
genet ického algori tmu je v p r í p a d e p r e k r ý v a n i a popu lác i í percento novo z a r a d e n ý c h jedin
cov, tzv. prekrytie. P r i i nk remen tá lne j variante (angl. steady state) je v novej popu lác i í 
n a h r a d e n ý potomkom jed iný jedinec pôvodne j popu lác i e . E l i t i zmus v te rmino lóg i í evoluč
ných algoritmov z n a m e n á , že naj lepš í jedinec z p r edchádza júce j popu lác i e sa vždy dostane 
do novej popu lác ie . 

Nech p o č a s i te rác ie t obsahuje gene t ický algoritmus ps k a n d i d á t n y c h r iešení G(t) = 
{x\,..., XpS}. Ďa le j , nech hodnota fitness každého jedinca je r o v n á eval(xi), po tom cel-

ps 
ková fitness hodnota popu lác i e F je F = ^ eval(xi), p r a v d e p o d o b n o s ť selekcie k a ž d é h o 

i=i 
c h r o m o z ó m u p\ je p\ = eval{xi)/F a konečne k u m u l a t í v n a p r a v d e p o d o b n o s ť pl

cum pre ka-
i 

ždý c h r o m o z ó m sa r o v n á pl

cum = X] v\- Na jzák ladne j š i a se lekčná m e t ó d a , p r o p o r c i o n á l n a 
i = i 

selekcia, využ íva júca algoritmus koleso šťas t ia (ruleta), v y b e r á rod iča v y g e n e r o v a n í m ná-
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inicializácia 

^ ohodnotenie 

selekcia 

kríženie 

mutácia 

ano . koniec 

O b r á z e k 2.7: Z á k l a d n á š t r u k t ú r a gene t ických algoritmov [ ]. 

h o d n é h o čísla r v rozsahu (0,1). A k p la t í , že r < p \ u m , vyberie za rod iča p r v ý c h r o m o z ó m 
xi, v o p a č n o m p r í p a d e je v y b r a t ý c h r o m o z ó m xí, pre k t o r ý p la t í pl

Cum < f < Pcum- Z uve
deného postupu vidno, že na j lepš ie c h r o m o z ó m y b u d ú v y b r a t é n iekolkokrá t , p r i e m e r n é raz 
a na j s labš ie chromozómy, hoci m a j ú š a n c u byť v y b r a n é , pravdepodobne postupne o d u m r ú . 

Existuje niekolko ďalších selekčných m e t ó d , n i ek to r é z nich b u d ú uvedené v ďalších odse
koch. Tieto m e t ó d y sa odl išujú se lekčným t lakom. C í m väčší je selekčný tlak, t ý m rýchlejšie 
algoritmus konverguje, p r e tože p o p u l á c i a po selekcii obsahuje viac jedincov s vysokou hod
notou fitness. Súčasne však v z r a s t á n e b e z p e č e n s t v o p redčasne j konvergencie. 

Na jväčšou n e v ý h o d o u pop í sane j p roporc ioná lne j m e t ó d y je degenerác ia popu lác ie v prí
pade, že m á jeden jedinec v ý r a z n e vyššie ohodnotenie než o s t a t n í . R ie šen ím je algoritmus 
v ý b e r u podľa poradia jedincov. Tento algoritmus na j skôr zorad í k a n d i d á t n y c h jedincov 
podľa hodnoty fitness. P r a v d e p o d o b n o s ť v ý b e r u je potom ú m e r n á poradiu jedinca a nie 
jeho ohodnoteniu. 

Algor i tmus s tochas t i ckého un ive rzá lneho vzorkovania (angl. Baker's Stochastic Univer-
sal Sampling) rozdel í k ruh na výseky, k t o r ý c h veľkosť je ú m e r n á h o d n o t á m fitness jedincov 
populác ie , podobne ako koleso šťas t ia . T e n t o k r á t sa v šak n á h o d n é číslo generuje len raz. 
Selekcia rod ičov sa d á p reds tav iť tak, ako roz točen ie kolesa, popr i k torom je rozmies tnených 
tolko jazýčkov, kolko jedincov m á byť v y b r a n ý c h [20]. 

Ďa lšou se lekčnou m e t ó d o u je t u r n a j o v á selekcia. T á t o m e t ó d a vyví ja väčší selekčný tlak. 
P r i n c í p m e t ó d y je n á h o d n é vyberanie u rč i t ého p o č t u jedincov popu lác i e ( typicky 2 až 8) 
s rovnakou p r a v d e p o d o b n o s ť o u a ich porovnanie na zák l ade fitness. Jedinec s na j l epš ím 
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o h o d n o t e n í m fitness je v íťazom turnaja a postupuje do ďalších krokov algoritmu. Proces 
n á h o d n é h o v ý b e r u a porovnania prebehne to lkokrá t , kolko jedincov m á byť v y b r a n ý c h . 

Poslednou uvedenou a zároveň n a j j e d n o d u c h š o u selekčnou m e t ó d o u je de t e rmin i s t i cká 
selekcia. U deterministickej selekcie sa pre reprodukciu deterministicky vyberie K jedincov 
s na jvyššou hodnotou fitness. Obvykle sa v y b e r á 10% až 5 0 % jedincov predošle j popu lác ie . 

Po selekcii nasleduje kr íženie . F á z a kr ížen ia využ íva dvoch, p r í p a d n e viac rod ičov naraz. 
S nemennou p r a v d e p o d o b n o s ť o u pc, k t o r á je parametrom gene t ického algori tmu (nap r ík l ad 
pc = 0,7), n á h o d n e rozhodne, či sa u p l a t n í kr íženie . A k nie, vytvor ia sa noví potomkovia, 
k tor í sú p r e s n ý m i kóp iami rodičov. V p r í p a d e kr ížen ia sú vy tvo ren í ako kópie rod ičov so 
v z á j o m n e v y m e n e n ý m i časťami ch romozómov , p r i č o m pozícia kr ížen ia je u r č e n á n á h o d n e . 
Uvedený postup sa opakuje, p o k ý m nie je v y t v o r e n ý p o ž a d o v a n ý poče t jedincov. 

Existuje niekolko druhov kr ížení : j e d n o b o d o v é , v i acbodové a un i fo rmné . U jednobodo
vého kr ížen ia je n á h o d n e vygene rovaný bod kr íženia , v k torom d ô j d e k prehodeniu génov 
nachádza júc i ch sa za t ý m t o bodom. P r í k l a d j e d n o b o d o v é h o kr íženia c h r o m o z ó m o v X a Y, 
kde vzn iknú nové dva c h r o m o z ó m y X' a Y' je nas ledujúci : 

X : 11|011010 F : 0 0 | 0 0 1 1 1 1 X' : 11001111 Y' : 00011010 

V i a c b o d o v é kr íženie umožňu je definovať väčší poče t bodov kr ížen ia a t ý m p á d o m aj dôk lad
nejšie p remiešan ie gene t ického m a t e r i á l u medzi rod ičmi . P r í k l a d v i acbodového , k o n k r é t n e 
dvo jbodového kr ížen ia je: 

X : 110| 110110 F : 0 0 0 | 0 1 1 1 | l X' : 11001110 Y' : 00011011 

Uni fo rmné kr íženie pre k a ž d ý gén zvlášť n á h o d n e rozhodne, či dô jde k jeho v ý m e n e medzi 
rod ičmi . P r í k l a d o m un i fo rmného kr íženia je nas ledu júce kr íženie: 

X : 11011010 Y : 00001111 X' : 10001110 Y' : 01011011 

Pre gény s r eá lnymi hodnotami exis tu jú aj heur i s t ické a a r i tme t i cké kr íženia . 
Po kr ížení m ô ž e a nemus í nas ledovať m u t á c i a . M u t á c i a sa v y k o n á s malou a nemen

nou p r a v d e p o d o b n o s ť o u pm, obvykle pm = 0, 001. P o č a s m u t á c i e sa n á h o d n e vyberie m a l á 
p o d m n o ž i n a r iešení a umelo sa zmenia, n a p r í k l a d p r e v r á t e n í m hodnoty n i ek to rého b i tu . A k o 
výs ledok m u t á c i e obvykle vznikne jedinec, k t o r ý by nemohol byť v y t v o r e n ý z rodičov ob
vyk lou reprodukciou pomocou kr íženia . Niekedy je v populác i í väčš ina jedincov p o d o b n ý c h 
a tak sa b u d ú c e generác ie jedincov n e m ô ž u príl iš zmeniť , hoci sú vzdia len í o p t i m á l n e m u 
r iešeniu. M u t á c i a p o m á h a zmeniť p o p u l á c i u príl iš r o v n a k ý c h a n e o p t i m á l n y c h r iešení . Ge
ne t ický algoritmus vďaka využ ívan iu kr íženia i m u t á c i e kombinuje n á h o d n é p rehľadávan ie 
s horolezeckou tendenciou. 

M u t á c i a je v y k o n á v a n á bit po bite. Z pravdepodobnosti m u t á c i e pm, k t o r á je ďalším 
parametrom gene t ického algoritmu, sa d á jednoducho v y p o č í t a ť o č a k á v a n ý p o č e t zmene
ných bitov ako pm • m • ps. K a ž d ý bit c h r o m o z ó m u m á r o v n a k ú š a n c u byť zmutovaný . F á z a 
m u t á c i e je v y k o n á v a n á nasledovne. P re každý bit vo vše tkých c h r o m o z ó m o c h sa vygeneruje 
n á h o d n á hodnota r v rozsahu (0,1). A k r < pm, je d a n ý bit zmu tovaný . P o fáze m u t á 
cie sú už vy tvo ren í noví jedinci do svojej konečnej podoby, o s t á v a už len ich zaradenie do 
populác ie . 

Zaradenie nových potomkov do budúce j popu lác i e (angl. reinsertion) m ô ž e byť usku
t o č n e n é niekoľkými spôsobmi [20]: 

• p o č e t potomkov je r o v n a k ý ako p o č e t rodičov, potomkovia plne nahradia rodičov 
(angl. pure reinsertion), 
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• p o č e t potomkov je menš í než p o č e t rodičov, nahradenie je n á h o d n é s r o v n o m e r n ý m 
rozložením (angl. uniform reinsertion), 

• p o č e t potomkov je menš í než p o č e t rodičov, sú n a h r a d e n í na jhorš ie o h o d n o t e n í rod ič ia 
(angl. elitist reinsertion), 

• p o č e t potomkov je väčší než poče t rodičov, do novej popu lác i e sa zaradia len potom
kovia s l epš ím h o d n o t e n í m (angl. fitness-based reinsertion). 

Existuje niekolko vylepšení u v e d e n é h o z á k l a d n é h o genet ického algoritmu, p r í k l a d o m je 
os t rovný algoritmus [19]. P r i n c í p fungovania o s t rovného algori tmu je p o p í s a n ý pseudokó-
dom 4. Z p s e u d o k ó d u vidno, že k a ž d ý ostrov si spravuje svoju popu l ác iu s á m . Velkost 
populác i í v še tkých ostrovov je r o v n a k á . Spravovanie popu lác i e spoč íva vo v ý b e r e rodičov 
z vlastnej popu lác ie , kr ížení , m u t á c i í a o b č a s n o m procese n a z ý v a n o m migrác ia . P r i migrác i í 
sú v y m e n e n í jedinci medzi ostrovmi. O s t r o v n ý algoritmus p r i n á š a niekolko v ý h o d , okrem 
možnos t i pa r a l e lného v ý p o č t u vykazuje t ak t i e ž lepšiu p rehľadávac iu schopnosť v zmysle 
n á j d e n i a lepšieho r iešenia ako aj menš i eho p o č t u vyhodnocovania fitness funkcií. Jednou 
z pr íč in vy lepšen ia kval i ty p r ehľadávan ia je aj fakt, že jednak sú ostrovy nezávis lé , teda sú 
p rehľadané rôzne regióny a na druhej strane si ostrovy medzi sebou v y m i e ň a j ú informácie 
pomocou migrác ie . 

Algori tmus 4: o s t rovný algoritmus [ ] 

o s t r o v n ý _ a l g o r i t m u s ( d í ž k a _ t r v a n i a _ a l g o r i t m u , p o č e t .ostrovov, 
p o č e t .jedincov_na_ostrove) 

nezávis lá inicial izácia v še tkých subpopu lác i í 
for i=0 to dlžka-trvania-algoritmu do 

Nezávis lé vykonanie niekoľkých krokov j e d n o d u c h é h o genet ického algori tmu 
nad každou s u b p o p u l á c i o u 
Mig rác i a a as imi lác ia jedincov medzi v š e t k ý m i s u s e d n ý m i s u b p o p u l á c i a m i 

end 
r e tu rn (na j l epš í_ j ed inec jnedz i_vše tkými_popu lác i ami ) ; 

Gene t i cký algoritmus je v l i t e r a t ú r e označovaný za r i a d e n ú n á h o d n ú p rehľadávac iu me
t ó d u alebo za s tochas t i cký h i l l -c l imbing prehľadáva júc i velký s t avový priestor. Gene t ické 
algori tmy m a j ú niekolko v ý r a z n ý c h v ý h o d i n e v ý h o d . K v ý h o d á m patr ia a u t o n ó m n o s ť , 
schopnosť s t ro jového učenia , robus tnosť , flexibilita, j e d n o d u c h ý a p r i a m o č i a r y v ý p o č e t , 
ľahká para le l izác ia v ý p o č t u . N e v ý h o d a m i sú p r e m e n l i v ý výs ledok a d ĺžka v ý p o č t u , mož
nosť n á j d e n i a len loká lneho e x t r é m u , p r í p a d n e n e n á j d e n i a ex i s tu júceho výs ledku . 

Ďa lšou v ý r a z n o u n e v ý h o d o u gene t ického algori tmu je, že napriek existencii veľa mož
ných nas tav i t eľných parametrov, ako n a p r í k l a d d ĺžka behu, veľkosť popu lác ie , pravdepo
dobnosť či použ i t ý algoritmus m u t á c i e a m n o h é ďalšie, neexistuje t eore t i cká m e t ó d a , k t o r á 
by dokáza l a j e d n o z n a č n e určiť na jvýhodne j š i e nastavenie t ý c h t o parametrov. Parametre 
genet ického algori tmu sa u rču jú e x p e r i m e n t á l n e . 

V b u d ú c n o s t i sa p r e d p o k l a d á p r e s k ú m a n i e s tá le nevyr iešených p r o b l é m o v ohľadne gene
t ických algoritmov ako n a p r í k l a d definovanie p rob lémov , pre k t o r é sú genet ické algoritmy 
efekt ívne a pre k t o r é nie sú. Ďa l šou n e p r e s k ú m a n o u oblasťou je porovnanie gene t ických 
algoritmov s inými m e t ó d a m i , ako n a p r í k l a d n e u r ó n o v ý m i s ieťami na k o n k r é t n e typy úloh. 
Už i točné by bolo t ak t i ež teoreticky vedieť určiť na j lepš ie hodnoty parametrov. Ďalej zistiť, 
ako z á k l a d n é operác ie n a p r í k l a d m u t á c i a či kr íženie , ovp lyvňu jú celkový vývoj gene t ického 
algori tmu k o n k r é t n e n a p r í k l a d konvergenciu riešení. 
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Kapitola 3 

Zadanie a analýza úlohy 

P r i vývoj i d n e š n ý c h komplexných h a r d v é r o v ý c h obvodov m a j ú aj m i n i m á l n e zmeny zdro
jového k ó d u tendenciu zavádzať nové chyby, č a s t á a v ý p o č t o v o rých la kontrola sp r ávnos t i 
a k t u á l n e h o k ó d u môže v ý r a z n e skrá t iť dobu hľadan ia novo-zavedenej chyby. A k o je však 
m o ž n é rýchlo overiť sp rávnosť celého obvodu? 

N a overenie sp rávnos t i celého obvodu sa p o n ú k a funkčná verifikácia, k t o r á dokáže overiť 
100% š p e c i f i k á c i o u z a d a n ý c h v l a s tnos t í . B e h verifikácie v šak rozhodne nieje rýchly, môže 
t rvať až niekoľko dn í . Uvedené je jednak dôs l edkom toho, že simulovanie inherentne paralel
ného h a r d v é r u je veľmi p o m a l é , ale aj dôs l edkom generovania p s e u d o n á h o d n ý c h v s t u p n ý c h 
t r ansakc i í pre verifikovaný obvod. To z n a m e n á , že transakcie overujúce ne j akú v las tnosť sa 
p o d a r í g e n e r á t o r u vygenerovať niekoľkokrát , za t iaľ čo transakciu overujúcu ne j akú okra jovú 
podmienku sa vygenerovať neda r í . D o s i a h n u t é redundancie sú vý razné , ale pre funkčnú veri
fikáciu dokonca čas to ž i adané , p re tože sa overia i vlastnosti , k t o r é v špecifikácií m ô ž u chýbať . 
Pre o p a k o v a n é overovanie sp r ávnos t i k ó d u pomocou regresných testov je však redundancia 
n e ž i a d a n ý m javom, dôlež i tá je rýchlosť behu testov a overenie k o n k r é t n y c h kľúčových vlast
nos t í . M o ž n ý m r iešením tohto p r o b l é m u je o d s t r á n e n i e r e d u n d a n t n ý c h t r ansakc i í zo sady 
t r ansakc i í z í skaných v procese funkčnej verifikácie. 

Cieľom tejto p r á c e je zistiť, či sú transakcie z ískané v procese funkčnej verifikácie vhod
n ý m zdrojom pre vytvorenie sady regresných testov. Zároveň je cieľom zistiť, či sú evolučné 
algori tmy v h o d n ý m prostriedkom pre op t ima l i zác iu sady uvedených vysoko r e d u n d a n t n ý c h 
regresných testov z ískaných z funkčnej verifikácie. K splneniu u v e d e n é h o cieľa vedie niekoľko 
p o s t u p n ý c h krokov. P r v ý m krokom je n a š t u d o v a n i e problematiky regresných testov, fun
kčnej verifikácie pomocou metodiky U V M , j azyka SystemVerilog a evolučných algoritmov. 
Ďa l š ím krokom je navrhnutie a i m p l e m e n t á c i a evo lučného algori tmu u m o ž ň u j ú c e h o reduk
ciu p o č t u tes tovac ích vektorov regresných testov. Jeden tes tovac í vektor regresných testov 
v tomto p r í p a d e o d p o v e d á jednej vstupnej transakcii z funkčnej verifikácie. K prác i bolo 
p o s k y t n u t é vopred p r ip r avené U V M verifikačné prostredie. Verifikačné prostredie klasicky 
umožňu je vygenerovanie n e o p t i m á l n e j sady t r ansakc i í s p o k r y t í m v l a s tnos t í 100%. Ver i 
fikačné prostredie ďalej t ak t i ež umožňu je meranie pokry t ia v l a s tnos t í na sade t ransakc i í . 
Verifikačné prostredie tak poskytuje z á s a d n ú funkcionali tu pre evolučný algoritmus. Z toho 
d ô v o d u je p o t r e b n á ich v z á j o m n á interakcia. P o imp lemen tác i í o p t i m a l i z a č n é h o prostredia 
je p o t r e b n é previesť sadu experimentov. Koniec p r á c e m á za ú lohu po rovnať novo vytvo
renú zop t ima l i zovánu sadu regresných testov s p ô v o d n o u sekvenciou t r ansakc i í z í skanou 
z procesu funkčnej verifikácie a diskutuje d o s i a h n u t é výsledky. 
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3.1 N a m e r a n á redundancia vektorov v konkré tnom obvode 

Závažnosť p r o b l é m u redundancie vektorov je v h o d n é d e m o n š t r o v a ť na k o n k r é t n o m pr ík lade . 
Ar i tmet icko- logická jednotka ( A L U ) v y u ž í v a n á v tejto diplomovej p rác i m á def inovaných 
404 v la s tnos t í . A b y sa dosiahlo m a x i m á l n e pokryt ie t ý c h t o v la s tnos t í , je p o t r e b n é overiť 
každú z nich a s p o ň raz. Zároveň, ž i adnu v las tnosť nie je n u t n é overiť viac než j e d e n k r á t . 
V experimente s p s e u d o n á h o d n ý m gene rovan ím postupnosti v s t u p n ý c h vektorov v procese 
funkčnej verifikácie, bolo na dosiahnutie 100 % pokry t ia p o t r e b n é vytvor iť 4000 v s t u p n ý c h 
vektorov. P r i použ i t í t ý c h t o vektorov bolo p revedených až 15818 preveren í def inovaných 
v las tnos t í , teda 15818 — 404 = 15414 overení bolo z b y t o č n ý c h . To poukazuje na pr ib l ižne 
39 -násobnú redundanciu a poskytuje tak veľa priestoru na opt imal izác ie . 

Nameranie a zobrazenie pokry t ia v l a s tnos t í obvodu bolo rea l izované pomocou n á s t r o j a 
M o d e l S i m . O b r á z o k 3.1 ukazuje vlastnosti (body pokryt ia) tak, ako ich zobrazuje Mode l -
Sim. Z o b r á z k u m o ž n o vyčí tať , koľkokrát bo l k t o r á v las tnosť overená ako aj m i n i m á l n y 
p o ž a d o v a n ý p o č e t overení danej vlastnosti , čo je v p r í p a d e použ i te j A L U vždy 1. 

' Cover-groups ! 

T]Name_ |Coverage |Goal |% of Goal |Status |Mer9e_instances |Get_inst_covera9e 

3 - ^ CVP nov i H 

|--|B) illegal_bin müvi_ill_op 
|Ě?| bin rnovi_üpB 

bin movi_opMEM 

:--[jJ] bin movi_opIMM 
j}--^ CVP operationH 

Q-^ CVP Qp_after_op 

L-g) bin op_after_op[DEC=>DEC] 
g| bin op_after_op[DEC=>INC] 
g bin op_after_op[DEC=>XN0R] 

j--|g) bin op_after_op[DEC=>N0R] 
-.rTiiir-\MAMm 

100.02 100 100.02 

0 - -
1103 1 100.02 

1017 1 100,02 

1065 1 100,02 

100.02 100 100.02 

100.02 100 100.02 

14 1 100.02 

12 1 100.02 

11 1 100.02 

10 1 100.02 

C 1 

^ Analysis ^ Assertions Ji^ Cover Directives Covergroups J~ 

O b r á z e k 3.1: Nameranie a zobrazenie pokry t ia v l a s tnos t í obvodu pomocou n á s t r o j a Mode l 
Sim. 

K u v e d e n ý m h o d n o t á m je p o t r e b n é zmieniť eš te niekoľko faktov. P o č e t vygene rovaných 
v s t u p n ý c h vektorov, ako aj s a m o t n é vektory sa m ô ž u v ý r a z n e líšiť v závislost i od nastave
ných parametrov g e n e r á t o r u p s e u d o n á h o d n ý c h čísel (napr. seed). Ď a l š í m dô lež i tým faktom 
je výs ledok veľkosti redundancie, k t o r ý je čis to t eo re t i cký a preto o d p o v e d a j ú c a redukcia 
p o č t u v s t u p n ý c h vektorov nemus í byť reá lne dos iahnu teľná . 

3.2 Evolučný algoritmus pre optimalizáciu regresných testov 

T á t o podkapi tola sa venuje ana lýze a zdôvodnen iu , p rečo m a j ú evolučné algoritmy po
tenc iá l byť v h o d n é pre op t ima l i zác iu sady regresných testov z ískaných z procesu funkčnej 
verifikácie. 

P r o b l é m op t ima l i zác ie sady regresných testov z ískaných z procesu funkčnej verifikácie 
je N P - ú p l n ý p r o b l é m [3], k t o r é h o r iešeniu sa venuje už niekoľko publ ikáci í . V n iek to rých 
z t ý c h t o publ ikáci í , n a p r í k l a d [ ], sa uvedený p r o b l é m označuje ako p r o b l é m m n o ž i n y po
kry t i a (angl. Set-Covering Problem). V l i t e r a t ú r e je t ak t i e ž m o ž n é nájsť niekoľko m e t ó d na
v r h n u t ý c h pre r iešenie tohto p r o b l é m u . M e d z i n a v r h o v a n é r iešenia patr ia nap r ík l ad : m e t ó d y 
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greedy, L P re laxác ie (angl. LP relaxations), s p ä t n á e l iminác ia (angl. Backward elimination) 
[ ] a ďalšie. J edno t l i vé m e t ó d y m a j ú rôzne vlastnosti a teda rôzne výhody , ale i nevýhody , 
k to ré sú deta i lne jš ie p o p í s a n é v nas ledujúc ich odsekoch. Použ i t i e evolučných algoritmov pre 
z a d a n ý p r o b l é m op t ima l i zác ie som v l i t e r a t ú r e nenaš la , no vďaka svo j ím vlastnost iam m á 
šancu sa m e t ó d a m z publ ikáci í vyrovnať , či dokonca ich v n i ek to rých p r í p a d o c h poraziť . 

M e t ó d y greedy [ ] n a v r h u j ú v y t v á r a n i e sady op t ima l i zovaných regresných testov priamo 
počas behu funkčnej verifikácie generujúcej n e o p t i m á l n u sadu t r ansakc i í a to nas l edu júc im 
s p ô s o b o m . Vždy, keď použ i t i e vygenerovanej transakcie povedie k zvýšen iu pokry t ia zverifi-
kovaných v las tnos t í , je t á t o transakcia p r i d a n á do v y t v á r a n e j sady o p t i m á l n y c h regresných 
testov. Tento spôsob sa však j av í ako n e d o s t a t o č n ý . P r o b l é m s m e t ó d o u greedy je ten, 
že v súčasných verif ikačných prostrediach je m o ž n é a zároveň využ ívané nadefinovanie aj 
komplexných bodov pokry t ia ako n a p r í k l a d sekvencie n iekolkých t r ansakc i í . B e h verifiká
cie a p o s t u p n á apl ikácia t r ansakc i í za úče lom zvyšovan ia pokry t i a sa d á po tom preds tav iť 
ako s t avový automat. Nech je m a l á časť t a k é h o t o automatu z n á z o r n e n á na o b r á z k u 3.2. 
P o t o m prechody o d p o v e d a j ú p o u ž i t ý m t r a n s a k c i á m . Stavy graficky r ep rezen tované p l n ý m 
k r ú ž k o m vy jadru jú dosiahnutie bodu pokryt ia , t j . pokryt ie nejakej našpecif ikovanej vlast
nosti, č e r v e n o u farbou je z n á z o r n e n á m o ž n á cesta automatom. V i d n o , že automat obsahuje 
mnoho h r á n , k t o r é nemenia stav automatu. To z n a m e n á , že transakcie spôsobujúce prechod 
t a k ý m i t o hranami sú r e d u n d a n t n é . Celý automat je veľmi k o m p l e x n ý a funkčná verifikácia 
ho n e p o z n á . Preto funkčná verifikácia neposkytuje spôsob , ako je m o ž n é pr i bodoch pokry
t ia pozos táva júc ich s viac než jednej transakcie, určiť p r e snú p o s t u p n o s ť t a k ý c h t ransakc i í , 
k to r é viedl i k pokry t iu nejakej vlastnosti . Získavanie sady o p t i m á l n y c h regresných testov 
na zák l ade p o p í s a n é h o p r í s t u p u v [8] sa preto nejaví ako dos taču júce . 

O b r á z e k 3.2: P o k r ý v a n i e bodov pokry t ia vektormi z funkčnej verifikácie sa d á preds tav iť 
ako prechod k o n e č n ý m automatom. 

M e t ó d a s p ä t n e j e l iminácie [ ] sa t ak t i e ž pre súčasné k o m p l e x n é verifikované vlastnosti 
nejaví ako vyhovu júca . P r i tejto m e t ó d e v zák ladne j verzii sa v každej i teráci í ohodnotia 
v z n i k n u t é sady regresných testov po o d s t r á n e n í k a ž d é h o z o b s i a h n u t ý c h vektorov v a k t u á l 
nej sade. P re sadu regresných testov obsahu júcu n vektorov sa tak u rob í až n o h o d n o t e n í 
v jedinej i teráci í , čo je veľa. N á s l e d n e je o d s t r á n e n ý ten vektor, k t o r é h o o d s t r á n e n i e prine
sie na j lepš ie z lepšenie . P r e h ľ a d á v a n ý priestor možných riešení je obrovský, p r e tože obsahuje 
v š e t k y m o ž n é kombinác ie o d s t r á n e n ý c h a n e o d s t r a n ě n ý c h , p r í p a d n e inak u p r a v e n ý c h vek
torov poč i a točne j n e o p t i m á l n e j sady. 
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Veľkosť p r ehľadávaného priestoru je pre r iešenú ú lohu op t ima l i zác ie sady regresných tes
tov z ískaných z funkčnej verifikácie p r o b l é m o m u vše tkých algoritmov so s y s t e m a t i c k ý m 
p r e h ľ a d á v a n í m priestoru. U v e d e n ý fakt vylučuje radu algoritmov. A k o jedna z po tenc i á lne 
v h o d n ý c h m e t ó d , k t o r é z v l á d n u veľkosť p r e h ľ a d á v a n é h o priestoru, sa p o n ú k a evolučný algo
ritmus. Evo lučný algoritmus navyše disponuje ďalšími v ý h o d n ý m i v l a s tnosťami pre z a d a n ý 
p rob lém: 

• Jednou z p o p r e d n ý c h v ý h o d evolučného algori tmu je jeho univerzá lnosť . P r i n c í p , a k ý m 
evolučné algoritmy fungujú, nevyžadu je ž i adnu znalosť o špecif ikovaných a verifikova
ných vlastnostiach obvodu. Navyše tieto vlastnosti m ô ž u byť aj k o m p l e x n é a skladať 
sa tak n a p r í k l a d z ľubovoľne d lhých sekvencií t r ansakc i í . 

• V ý h o d o u evolučného algori tmu je aj súčasné p rehľadávan ie niekoľkých vzdia lených 
bodov p r e h ľ a d á v a n é h o priestoru možných riešení. 

• Ďa l šou z v ý h o d evo lučného algori tmu je možnosť va r iab i lných krokov medzi i te rác i -
ami , č ím sa v tomto p r í p a d e rozumie vymazanie a zmena niekoľkých t r ansakc i í naraz. 
Možné sú skoky nap r i eč velkou časťou p rehľadávaného priestoru r iešení . 

Evo lučný algoritmus m á tak p o t e n c i á l nájsť d o s t a t o č n e o p t i m á l n e r iešenie rýchlo a to 
za cenu, že toto n á j d e n é r iešenie nebude g l o b á l n y m e x t r é m o m v r á m c i celého prehľadáva
ného priestoru. To však nevadí , je p o t r e b n é nájsť v h o d n ý kompromis medzi op t imá lnosťou 
n á j d e n é h o r iešenia a časovou ná ročnosťou jeho hľadania . 

Ana lyzované v ý h o d y evo lučného algori tmu pre op t ima l i zác iu sady regresných testov 
získaných z procesu funkčnej verifikácie sú o d v o d e n é na zák lade t eo re t i ckých poznatkov 
v kapitole 2.3. Zvyšok p r á c e sa venuje n á v r h u , imp lemen tác i í a n á s l e d n é m u overeniu vhod
nosti evolučných algoritmov pre r iešený p rob lém. 
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Kapitola 4 

Základný návrh riešenia 

N a v r h o v a n é op t ima l i začné prostredie sa s k l a d á z nas ledujúc ich t roch čast í : 

1. evolučný algoritmus, 

2. a u t o m a t i z á c i a testov, 

3. verifikačně prostredie podľa U V M . 

Z á k l a d n ý p r inc íp procesu op t ima l i zác ie p r e b i e h a j ú c e h o v navrhnutom o p t i m a l i z a č n o m 
p ros t r ed í je nas ledovný. Z verif ikačného prostredia sa získa zoznam v s t u p n ý c h t ransakc i í , 
k t o r ý sp ĺňa p o ž a d o v a n é pokryt ie špecif ikovaných v la s tnos t í ha rdvé rového obvodu. Získaný 
zoznam t r ansakc i í je však vysoko r e d u n d a n t n ý . Cieľom i m p l e m e n t o v a n ý c h evolučných algo
r i tmov je skrá t iť z ískaný zoznam v s t u p n ý c h t r ansakc i í tak, aby bo l čo n a j k r a t š í a pokrytie 
v l a s tnos t í sa nezmenš i lo . Meranie zachovania či zmenšen i a pokry t ia zoznamu t ransakc i í po 
jeho redukcii evo lučným algori tmom je rea l izované pomocou ex is tu júceho verif ikačného pro
stredia. Funkcional i ta merania pokry t i a v l a s tnos t í je vo ver i f ikačnom p ros t r ed í už z a h r n u t á 
a to p r i m á r n e pre inú ú lohu , ktorou je meranie pokry t ia t r ansakc i í generovaných verifikač-
n ý m p r o s t r e d í m v a k t u á l n o m behu verifikácie. Je však po t enc i á lne m o ž n é t ú t o funkcionalitu 
merania pokry t ia využiť aj pre ďalšie účely ako je n a p r í k l a d p o ž a d o v a n é zmeranie pokry t i a 
zoznamu t r ansakc i í vygene rovaných e x t e r n ý m programom a k ý m je aj evolučný algoritmus. 
Zvyšok kapitoly podrobne j š i e popisuje v š e t k y t r i čas t i o p t i m a l i z a č n é h o prostredia, k a ž d é m u 
venuje jednu podkapi tolu. 

4.1 Evolučný algoritmus 

P r v o u časťou o p t i m a l i z a č n é h o prostredia je e v o l u č n ý algoritmus. O t á z k o u , k t o r ú si treba 
položiť ako p r v ú p r i n á v r h u evolučného algori tmu je, aký typ evolučného algori tmu je 
v h o d n é použiť . V podkapitole t eore t i ckého ú v o d u týka júce j sa evolučných algoritmov 2.3, 
bol i p o p í s a n é rôzne typy: 

• genet ické algoritmy, 

• genet ické programovanie, 

• evolučné s t r a t ég ie , 

• evolučné programovanie. 
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Uve de né druhy evolučných algoritmov sa od seba v z á j o m n e líšia nap r ík l ad : 

• veľkosťou popu lác ie , 

• v y u ž í v a n í m genetickej operác ie kr íženia , 

• v y u ž í v a n í m ďalších špec iá lnych gene t ických operác i í , 

• s a m o - a d a p t á c i o u , inými slovami p r e m e n l i v ý m i p r a v d e p o d o b n o s ť a m i gene t ických ope
rácií , 

• r ep rezen tác iou jedincov, napr.: spus t i t e lné s t r o mo v é š t r u k t ú r y , vektor reá lnych para
metrov, 

• využ ívan ie Gaussovho rozloženia pre genet ické operác ie . 

Pre účely tejto diplomovej p r á c e bol i z uvedených typov evolučných algoritmov zvolené 
genet ické algoritmy a to na zák l ade analyzovania a porovnania v z á j o m n ý c h odl i šnos t í jed
no t l ivých druhov evolučných algoritmov. P o r o v n a n í m odl i šnos t í m ô ž e m e n a p r í k l a d vylúčiť 
genet ické programovanie p r e tože reprezentuje jedincov ako spus t i t e lné s t r o mo v é š t r u k t ú r y 
a evolučné s t r a t ég i e r ep rezen tu júce jedincov ako vektor reá lnych čísel v kombinác i í s vyu
ž ívan ím Gaussovho rozloženia pre genet ické operác ie . 

Ďalšie odl i šnos t i , k t o r é treba zvážiť sú veľkosť popu lác ie , využ ívan ie operác ie kr íženia či 
použ ívan ie s a m o - a d a p t á c i e . Gene t i cké algoritmy v svojej zák ladne j verzii využ íva jú kríženie 
a m u t á c i u , p r acu jú s ľubovoľnou ale k o n š t a n t n o u veľkosťou popu lác ie , ale n e p o d p o r u j ú 
s a m o - a d a p t á c i u . Pomocou nas tav i t eľných parametrov a p r í p a d n é h o d o d a t o č n é h o rozš í renia 
je v š a k do urč i te j miery m o ž n é g e n e t i c k ý m algori tmom simulovať aj n i ek to r é koncepty 
evolučného programovania a evolučných s t ra tég i í , k t o r é sa viac op ie ra jú o m u t á c i u . Preto 
sa genet ické algoritmy pre r iešený p r o b l é m op t ima l i zác ie sady regresných testov jav ia byť 
najviac v h o d n é , aj keď v z á k l a d n o m koncepte nie dokona lé . 

V y b r a n ý druh evolučných algoritmov - genet ické algoritmy ex is tu jú v niekoľkých vyle
pšeniach , pre p r v o t n é r iešenie ú lohy redukcie p o č t u tes tovac ích vektorov regresných testov 
sa však použi je na jzák ladne j š í gene t ický algoritmus, k t o r é h o p r inc íp bo l p o p í s a n ý pomocou 
diagramu 2.7 v podkapitole 2.3.1. P r i n á v r h u gene t ického algori tmu pre účely op t imal izác ie 
sady regresných testov však treba čeliť z á s a d n é m u p r o b l é m u . Ten spoč íva v rôznej dĺžke 
c h r o m o z ó m o v vyp lýva júce j zo snahy o ich skracovanie, čo pre genet ické algoritmy nie je 
typické . N a skracovanie d ĺžky c h r o m o z ó m o v je p o t r e b n é p r ih l i adať pr i n a v r h o v a n í procesu 
m u t á c i e a kr íženia , kde je n u t n é ex is tu júce p r í s t u p y pr ispôsobiť . N a v r h o v a n ý G A potom 
vyze rá nasledovne: 

K a n d i d á t n e r i e š e n i e , jedinec: sk l adá sa zo sady v s t u p n ý c h t r ansakc i í pre D U T . 

C h r o m o z ó m : sekvencia t r ansakc i í . 

P o č i a t o č n é k a n d i d á t n e r i e š e n i e : nie je vygene rované n á h o d n e , ale je z í skavané z fun
kčnej verifikácie ako sekvencia v s t u p n ý c h t r ansakc i í pre D U T dosahu júca pokrytie 
v y b r a n ý c h v la s tnos t í 100 %. 

M u t á c i a : je n a v r h o v a n á dvomi spôsobmi : 

1. vypustenie niektorej z t r ansakc i í jedinca, 

2. v z á j o m n á v ý m e n a poradia dvoch t r ansakc i í v r á m c i c h r o m o z ó m u jedinca. 

29 



K r í ž e n i e : je m o ž n é aplikovať z n á m e p r í s t u p y ako n a p r í k l a d j e d n o b o d o v é či un i fo rmné 
kríženie. Avšak možnosť zmeny d ĺžky c h r o m o z ó m o v umožňu je realizovať aj všeobec
nejší p r í s t u p a to taký , p r i k torom sú medzi dvomi jedincami z a m ě n ě n é bloky trans
akcií rôznej d ĺžky a rôzneho umiestnenia v r á m c i c h r o m o z ó m u . P r í k l a d u v e d e n é h o 
všeobecného kr íženia c h r o m o z ó m o v X a Y, kde vzn iknú nové dva c h r o m o z ó m y X' 
a F ' je nas ledujúci : 

X : v\v\\v\v\v\\v\v\ Y:v\\vl\vl X1 : v\v\vlv\v\ Y1 : v\v\v\v\v\ 

P r i č o m v\ označuje j - t u transakciu i-teho c h r o m o z ó m u . 

Fitness funkcia: vhodne kombinuje pokryt ie a p o č e t t r ansakc i í o b s i a h n u t ý c h v jedincovi. 
N a v r h o v a n á fitness funkcia v r á t i p o č e t o b s i a h n u t ý c h t r ansakc i í za predpokladu, že 
jedinec splňuje pokryt ie 100% špecif ikovaných v l a s tnos t í . Č o implikuje, že hodnota 
fitness je n e p r i a m o ú m e r n á s op t imá lnosťou jedinca. P r i nesp lnen í pokry t ia v r á t i fitness 
funkcia na jho r š iu m o ž n ú hodnotu. 

Podmienka u k o n č e n i a v ý p o č t u : d l h o d o b á s t a g n á c i a ohodnotenia jedincov, p r e tože nie 
je m o ž n é inak určiť mieru o p t i m á l n o s t i výs l edného r iešenia . Pre možnos t i experimen
tovania je t ak t i e ž n a v r h o v a n á možnosť ukončen i a v ý p o č t u po p reveden í nas t av i t e ľného 
p o č t u i teráci í gene t ického algoritmu. 

V y m e n o v a n é špecifiká n a v r h o v a n é h o algori tmu sú s p ä t n e p r e m i e t n u t é do z á k l a d n é h o 
genet ického algori tmu. V z n i k n u t ý algoritmus je pre prehľadnosť z n á z o r n e n ý graficky a to 
na o b r á z k u 4.1. Vývo jový diagram popisu júc i p r inc íp z á k l a d n é h o gene t ického algoritmu, 
k t o r ý už bolo m o ž n é vidieť kapitole venujúcej sa teór i í ohľadne gene t ických algoritmov, je 
o b o h a t e n ý s t r u č n ý m i p o z n á m k a m i pr i raďujúc imi n a v r h o v a n é špecifiká. 

Po n a m e r a n í ú spešnos t i navrhovanej zák ladne j verzie genet ického algori tmu je podľa 
d o s i a h n u t ý c h výs ledkov m o ž n é pokračovať n e j a k ý m vy lepšen ím tohto algoritmu, n a p r í k l a d 
ú p r a v o u na o s t rovný algoritmus. A k t u á l n e však nie sú z n á m e v ý h o d y a nedostatky navr
hovaného r iešenia a tak je ťažké určiť, kam by mal i smerovať ďalšie vylepšenia . 

4.2 Automat izác ia testov 

Druhou súčasťou o p t i m a l i z a č n é h o prostredia je a u t o m a t i z á c i a testov. T á je p o t r e b n á z na
s ledujúceho dôvodu . A k o už bolo n a z n a č e n é , p r i gene t ických algoritmoch je n u t n é čeliť 
o tázke s p r á v n e h o nastavenia parametrov algori tmu. Obecne m a j ú genet ické algoritmy velký 
poče t nas tav i t eľných parametrov. M e d z i nas tav i t eľné parametre patr ia n a p r í k l a d pravde
p o d o b n o s ť m u t á c i e a kr íženia , ako aj k t o r ý algoritmus selekcie, kr íženia a m u t á c i e sa m á 
použiť . Kedze však neexistuje spôsob , ako je m o ž n é j e d n o z n a č n e určiť na j lepš ie nastave
nie t ý c h t o parametrov, je s p r á v n e nastavenie zisťované empriricky, čo obvykle z n a m e n á 
velký p o č e t testov. Testovanie m ô ž e byť zd ĺhavé a p r a c n é , preto je potreba ho čo najviac 
z jednodušiť . 

4.3 Verifikačně prostredie U V M 

Poslednou súčasťou o p t i m a l i z a č n é h o prostredia je verifikačné prostredie. Verifikačné pro
stredie U V M je pre t ú t o d i p l o m o v ú p r á c u už p r i p r avené dopredu tak, že poskytuje b e ž n ú 
funkcionalitu. K poskytovanej funkcional i tě p a t r í okrem iného aj: 
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inicializácia 

> f 

ohodnotenie ohodnotenie 

redundantné sekvencie transakcií z funkčnej verifikácie 
overujúce 100% vlastností 

1. počet transakcií pri overení 100% vlastností 
2. maxmálna možná hodnota pri overení <100% vlastností 

splnená 
ukončovacia 
podmienka 

nie 

selekcia 

> t 

kríženie 

> f 

mutácia 

ano koniec 

1. dlhodobé nezlepšovanie 
výsledku 

2. dosiahnutie maximálneho 
povoleného počtu iterácií 

turnaj, ruleta (podľa ohodnotenia, poradia) 

vymeniť dve rôzne dlhé a umiestnené subsekvencie transakcií 
medzi dvomi jedincami 

1. vymazať jedincovi transakciu 
2. vymeniť poradie dvoch transakcií v rámci jedinca 

O b r á z e k 4.1: N a v r h o v a n ý gene t ický algoritmus. 

• generovanie p s e u d o n á h o d n ý c h t ransakc i í , 

• meranie pokryt ia . 

A b y bolo m o ž n é použiť verif ikačné prostredie v o p t i m a l i z a č n o m pros t r ed í , treba k nemu 
navyše do imp lemen tovať dve p r i d a n é funkcie: 

• Pre účely generovania p o č i a t o č n e j p o p u l á c i e je p o t r e b n é d o p r o g r a m o v a ť vygene
rovanie sekvencie t r ansakc i í pok rýva júce j presne 100 % v l a s tnos t í a poskytnutie tejto 
sekvencie t r ansakc i í e x t e r n é m u programu, k o n k r é t n e gene t i ckému algoritmu. 

• Ďa le j , ako už bolo u v e d e n é v p r edoš lom texte, sa funkčná verifikácia použi je pre 
účely merania fitness. Pre to je p o t r e b n é , aby verifikačné prostredie t ak t i e ž dokáza lo 
nač í tať dopredu p r i p r a v e n ú sekvenciu t ransakc i í , zmeralo pokryt ie tejto sekvencie 
a ná s l edne poskytlo výs ledok gene t i ckému algoritmu. 

P r i pop i sovan í verif ikačného prostredia je eš te dôleži té zmieniť , že za h a r d v é r o v ý obvod, 
na k torom m á preb iehať verifikácia a vývoj apl ikácie evolučných algoritmov bola zvolená 
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A L U . V ý b e r k o n k r é t n e h o obvodu neovp lyvn í ž i adnu inú časť o p t i m a l i z a č n é h o prostredia, 
t j . ani gene t ický algoritmus, ani a u t o m a t i z a č n ý test. O s t a t n é čas t i o p t i m a l i z a č n é h o prostre
dia sú teda plne nezávis lé na p o u ž i t o m h a r d v é r o v o m o b v o d e - a teda un ive rzá lne . Použ i t i e 
k o n k r é t n e h o obvodu poslúži k otestovaniu sp r ávnos t i i m p l e m e n t á c i e a zmeraniu ú spešnos t i 
o p t i m a l i z a č n é h o procesu. 

4.4 Súhrn 

T á t o podkapi tola popisuje interakciu j edno t l i vých čas t í o p t i m a l i z a č n é h o prostredia medzi 
sebou. A k o už bolo uvedené , o p t i m a l i z a č n é prostredie sa sk l adá z t roch čas t í a to verifi-
kačného prostredia, gene t ického algori tmu a a u t o m a t i z á c i e testov. Nas ledu júc i text tejto 
podkapi ty sa na j skôr zameriava na s p o l u p r á c u verif ikačného prostredia a gene t ického algo
r i tmu. N á s l e d n e je p o p í s a n ý vzťah a u t o m a t i z á c i e testov k o s t a t n ý m č a s t i a m op t ima l i zač 
ného prostredia a celkový pohľad na v š e t k y komun iku júce čas t i o p t i m a l i z a č n é h o prostredia. 

uvm_sequencer uvm driver 

uvm_scoreboard 

> uvm subscriber uvm monitor 

uvm env 

DUT 

body pokrytia 

ModelSim 

y input_vectors.txt 

>C 

op A B . . . 

I I I ľ I I I I I j K M I I i y X I T 

O b r á z e k 4.2: Interakcia verif ikačného prostredia a gene t ického algoritmu. 

Z textu v p redoš lých p o d k a p i t o l á c h vyp lýva , že o k a m ž i t á interakcia verif ikačného pro
stredia a gent ického algori tmu je n e v y h n u t n á . A to z d ô v o d u ča s t ého merania fitness, kde 
je gene t ický algoritmus n ú t e n ý čakať na výs ledok od funkčnej verifikácie. N a o b r á z k u 4.2 
je zob razený pop i sovaný p r inc íp interakcie verif ikačného prostredia z n á z o r n e n é h o č ie rnou 
farbou a genet ického algori tmu z n á z o r n e n é h o červenou . O b r á z o k ukazuje p o č i a t o k behu 
o p t i m a l i z a č n é h o procesu, kde d o c h á d z a k u generovaniu sekvencie t r ansakc i í ver i f ikačným 
p r o s t r e d í m . G e n e r o v a n á sekvencia t r ansakc i í v ž d y sp ĺňa 100 % pokrytie , ale je vysoko re
d u n d a n t n á . N a o b r á z k u je t á t o sekvencia z a p í s a n á ver i f ikačným p r o s t r e d í m do s ú b o r u , od
kiaľ si j u m ô ž e gene t ický algoritmus preč í tať . U v e d e n á sekvencia t r ansakc i í je ďalej p o u ž i t á 
gene t i ckým algori tmom ako jeden jedinec poč i a točne j popu lác i e . N a jedincov sú nás l edne 
ap l ikované genet ické operác ie kr íženia a m u t á c i e , čo m a za nás ledok v ý m e n u alebo vyma
zanie n i ek to rých t r ansakc i í . Vzn iká tak nový jedinec, k t o r é h o fitness treba zistiť. P re tento 
účel je jedinec p r e d a n ý ver i f ikačnému prostrediu, k t o r é ho c h á p e ako n o v ú sekvenciu trans
akcií . Gene t i cký algoritmus postupne iteruje a n a c h á d z a tak s tá le lepších jedincov (r iešenia 
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p r o b l é m u ) , čo z n a m e n á k ra t š i e a teda menej r e d u n d a n t n é sekvencie t r ansakc i í sp lňujúce 
pokrytie . U v e d e n ý p r inc íp a i m p l e m e n t a č n ě detaily sú pod robne j š i e rozp í sané v kapitole 5. 

niekoľko behov 
optimalizácie 

s rôznym" 
parametrami 

meranie fitness 

optimalizačné prostredie 

O b r á z e k 4.3: Ucelený pohľad na fungovanie o p t i m a l i z a č n é h o prostredia. 

K u p o p i s o v a n é m u gene t i ckému algori tmu s ver i f ikačným p r o s t r e d í m treba pre vytvo
renie uce leného o p t i m a l i z a č n é h o prostredia p r idať eš te p o s l e d n ú časť - a u t o m a t i z á c i u tes
tov. V o p t i m a l i z a č n o m p r o s t r e d í je pomocou a u t o m a t i z á c i e testov jednoducho s p u s t e n ý c h 
niekoľko behov gene t ického algori tmu sekvenčne a to s od l i šným n a s t a v e n í m parametrov. 
V y s k ú š a n i e v iacerých na s t aven í parametrov je n u t n é z d ô v o d u empi r i ckého zisťovania ich 
na j lepš ieho nastavenia. V ý s l e d k o m každého gene t ického algori tmu je do urč i te j miery op
t ima l i zovaná sekvencia t r ansakc i í a teda do urč i te j miery op t ima l i zované regresné testy. 
Parametre genet ického algoritmu, k t o r ý vy tvor i l najviac o p t i m á l n e r iešenie, sú považované 
za naj lepš ie . Celkový pohľad na interakciu vše tkých čas t í o p t i m a l i z a č n é h o prostredia je 
znázo rnený na o b r á z k u 4.3. Ce lému behu op t imal izác ie p r e d c h á d z a vygenerovanie poč ia
točne j popu lác i e ver i f ikačným p r o s t r e d í m . N á s l e d n á op t ima l i zác i a p o z o s t á v a z behu auto
m a t i z o v a n ý c h testov. Spúšťa sa tak niekoľko gene t ických algoritmov s od l i šným n a s t a v e n í m 
parametrov. K a ž d ý gene t ický algoritmus p o č a s svojho behu veľakrát spus t í celú verifikáciu 
a čaká na jej ukončen ie z d ô v o d u vyhodnocovania fitness n i ek to r ého jedinca. 
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Kapitola 5 

Návrh a implementácia 

P r v o u ú lohou imp lemen tác i e , k t o r ú je p o t r e b n é vyriešiť pred samotnou i m p l e m e n t á c i o u jed
no t l ivých troch čas t í verif ikačného prostredia (genet ický algoritmus, verif ikačné prostredie 
a a u t o m a t i z á c i a testov) je rozhodnúť , a k ý m s p ô s o b o m bude rea l izovaná interakcia medzi 
t ý m i t o t romi časťami . P r i č o m treba zvážiť, že verifikačné prostredie a gene t ický algoritmus 
sú podľa zadania programy v j azyku SystemVerilog a a u t o m a t i z á c i a testov je bash skript. 

Volanie gene t ického algori tmu a u t o m a t i z a č n ý m p r o s t r e d í m , ako aj volanie verif ikačného 
prostredia gene t i ckým algori tmom je rea l izované s y s t é m o v ý m volan ím, p r i č o m v j azyku 
System Veri log k tomuto účelu slúži p r íkaz $system(). 

P r e d á v a n i e parametrov a výs ledkov je i m p l e m e n t o v a n é pomocou záp i su a č í t a n i a zo 
s ú b o r u . Tento spôsob je síce pomalš í , m á však aj svoje výhody . V ý h o d a m i sú, že je tak 
u m o ž n e n é p redávať veľa d á t , čo je n a p r í k l a d pre p r e d á v a n i e jedinca s niekoľko t i s ícom 
t r ansakc i í p o t r e b n é . Druhou v ý h o d o u je univerzá lnosť pre niekoľko o p e r a č n ý c h sys t émov . 

Real izácia , k t o r á m ô ž e č i ta teľa n a p a d n ú ť a k t o r á by priniesla ako z jednodušen ie , tak 
zrýchlenie interakcie je z lúčenie evo lučného algori tmu a verif ikačného prostredia do j e d n é h o 
programu. T a k á t o a l t e r n a t í v a však nie je real izovateľná, p r e tože beh verifikácie v ModelSime 
n e u m o ž ň u j e nulovanie pokry t i a a o p ä t o v n é vyhodnocovanie pokry t ia p o č a s svojho behu. To 
je v š a k p o t r e b n é pre o p a k o v a n é vyhodnocovanie fitness jedincov. K a ž d é p o č í t a n i e fitness 
tak vyžadu je v l a s t n ý beh. 

Po definovaní rozhrania pre komun ikác iu s o s t a t n ý m i časťami o p t i m a l i z a č n é h o pro
stredia i m p l e m e n t á c i a pok raču j e p r o g r a m o v a n í m j edno t l i vých troch čas t í tohto prostredia: 
verif ikačného prostredia, a u t o m a t i z á c i e testov a genet ického algoritmu. 

5.1 Verifikačné prostredie 

Pre účely tejto diplomovej p r á c e je p o s k y t n u t é verifikačné prostredie A L U v U V M s b e ž n o u 
funkcionalitou p o s k y t u j ú c o u generovanie p s e u d o n á h o d n ý c h t r ansakc i í a meranie pokry t i a 
vygene rovaných t r ansakc i í . A b y mohlo byť verifikačné prostredie navyše využ ívané ako 
gene rá to r poč i a točne j popu lác ie , alebo ako prostriedok pre meranie fitness, treba b e ž n ú 
funkcionalitu rozšíriť. Je v h o d n é , aby z á s a h y do verif ikačného prostredia bol i čo na jmenš i e 
za úče lom jednoduchosti p r í p a d n é h o b u d ú c e h o využ ívan ia v praxi . 

Implementovanou novinkou, k t o r á sa u verif ikačných p r o s t r e d í nepouž íva je nadefino
vanie niekoľkých m ó d o v behu prostredia. P r i č o m k a ž d ý m ó d o d p o v e d á u r č i t é m u s p r á v a n i u 
a ú lohe , k t o r ú m á a k t u á l n e prostredie vyriešiť. Bežne verifikačné prostredie plní len jednu 
úlohu, ktorou je zverifikovanie z a d a n é h o h a r d v é r o v é h o obvodu. Verifikačné prostredie po 
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implementovanej ú p r a v e poskytuje na v ý b e r a s p o ň dva m ó d y behu verifikácie: 

1. CHR0M0S0ME_GENERAT0N pre vygenerovanie j e d n é h o jedinca poč i a točne j popu lác ie , 

2. COVERAGE_MEASUREMENT pre meranie a poskytnutie fitness jedinca n a č í t a n é h o zo sú
boru. 

P r i č o m prepnutie p o t r e b n é h o m ó d u u rob í už íva teľ jednoducho a to n a s t a v e n í m parametru 
MODE v konf iguračnom s ú b o r e t e s t .parameter s . sv. Ďalš ie odseky sa pod robne j š i e venujú 
imp lemen tác i í oboch m ó d o v . 

H l a v n á ú l o h a m ó d u CHR0M0S0ME_GENERAT0N je vygenerovať do s ú b o r u sekvenciu trans
akcií s p o k r y t í m 100%. Verifikačné prostredie tak treba rozšíriť o: 

• zápis každej vygenerovanej transakcie do s ú b o r u , 

• zisťovanie pokry t ia dopos iaľ vygene rovaných t r ansakc i í aby generovaní jedinci sp ĺňal i 
pokrytie v l a s tnos t í 100%, 

• m a n i p u l á c i u so s ú b o r m i . 

Navyše je v h o d n é do imp lemen tovať t ú t o funkcionalitu pr i m i n i m á l n y c h z á s a h o c h do pô
v o d n é h o k ó d u . P re i m p l e m e n t á c i u v še tkých rozš í rená s tač í ú p r a v a jedinej tr iedy a to triedy 
definujúcej v s t u p n ú sekvenciu t r ansakc i í (rozširuje uvm_sequence). V p r í p a d e p o s k y t n u t é h o 
verif ikačného prostredia sa j e d n á o súbo r / t r a n s a c t i o n _ s e q u e n c e . svh. Ďalej je p o t r e b n é 
poznať fázy U V M a teda poradie v y k o n á v a n i a m e t ó d a ú loh vo ver i f ikačnom p r o s t r e d í 
U V M . Č o sa t ý k a k o n k r é t n y c h zmien, sú nás l edovne . V t a s k body, čo je ú l o h a k t o r á sa 
s t a r á o generovanie t r ansakc i í , treba rozšíriť ukončovac iu podmienku generovania t r ansakc i í 
o ukončen ie generovania v p r í p a d e dosiahnutia pokry t ia v l a s tnos t í 100%. Zistenie pokry
t ia sa realizuje jednoducho a to vo lan ím vstavanej funkcie $ge t_coverage( ) . V pôvodne j 
verzii bolo určen ie p o č t u t r ansakc i í , k t o r é splnia pokryt ie p o n e c h a n é na odhad užívateľa, 
čo je n e p r e s n é a n e p o h o d l n é . N a v y š e ukončen ie sekvencie t r ansakc i í h n e ď po n a d o b u d n u t í 
p o ž a d o v a n é h o pokry t ia zaruč í naj m in imá lne j šiu sekvenciu t ransakc i í , k t o r ú je verifikačné 
prostredie schopné pr i u r č i t o m n a s t a v e n í g e n e r á t o r o v n á h o d n ý c h čísel vygenerovať . To sa 
hod í pre presnosť neskorš ieho v ý p o č t u ú spešnos t i gene t ického algoritmu. Ďa le j , zápis novo 
vygenerovanej transakcie do s ú b o r u , sa rieši t ak t i ež v t a s k body. K ó d záp isu do s ú b o r u sa 
umiestni do cyk lu generovania t r ansakc i í za vygenerovanie transakcie. Otvorenie a zatvore
nie s ú b o r u pre zápis generovaných t r ansakc i í sa v y k o n a j ú v ú lohách t a s k pre .body , resp. 
t a s k post_body, k t o r é p r e d c h á d z a j ú , resp. nas ledu jú po procese samotnej generác ie trans
akcií a verifikácií obvodu. Možnos t í , ako sa d á implementovat' m ó d CHR0M0S0ME_GENERAT0N 
je niekoľko, i m p l e m e n t o v a n é r iešenie m á však oproti o s t a t n ý m t a k ú prednosť , že mu s tač í 
editovanie j e d i n é h o s ú b o r u , čo p r i n á š a už s p o m í n a n ú v ý h o d u jednoduchosti p o u ž í v a n i a kon
ceptu. Pre pohodlne j š ie generovanie jedincov úvodne j popu lác i e je v y t v o r e n ý bash skript 
g e n e r a t e . c a n d i d a t e . s h 

I m p l e m e n t á c i a m ó d u C0VERAGE_MEASUREMENT p r i n á š a ed i t ác iu rovnakého s ú b o r u ako 
m ó d CHR0M0S0ME_GENERAT0N. Myš l i enka je t á , že sa v h lavnom g e n e r a č n o m cykle transak
cií v t a s k body na vytvorenie každej transakcie nezavolá g en e rá to r p s e u d o n á h o d n ý c h čísel, 
ale jedno č í t an ie zo s ú b o r u , kde sú u ložené v š e t k y transakcie. Jedna i t e rác ia tak n a č í t a 
jednu transakciu namiesto vygenerovania jednej transakcie. Ukončovac ia podmienka gene
račného cyk lu je p o z m e n e n á z vyhovu júceho pokryt ia , na p reč í t an i e celého s ú b o r u . Ďalej 
t a s k p re .body a t a s k post_body sú opäť rozš í rené o o t v á r a n i e a z a t v á r a n i e p o t r e b n ý c h 
súborov , k t o r é sú v tomto p r í p a d e s ú b o r s u loženou sekvenciou t ransakc i í , ktorej pokrytie 
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treba zmerať a súbo r pre zap í san ie výs ledku , k t o r ý m je pokryt ie sekvencie t r ansakc i í z pr
vého s ú b o r u . O k r e m toho sa v task post_body zist í a zapíše d o s i a h n u t é pokryt ie spraco
vávanej sekvencie t r ansakc i í pomocou $get_coverage () do z a t v á r a n é h o s ú b o r u . Dô lež i tým 
p r í d a v k o m je volanie p r íkazu $f i n i s h O na konci verifikácie. Tento pr íkaz spôsobí vypnutie 
Mode lS imu , čo je pre účely veľakrát o p a k o v a n é h o v ý p o č t u fitness v r á m c i j e d n é h o gene
t ického algori tmu dôleži té , aby neostalo z b y t o č n e bežať niekoľko po v ý p o č t e pokry t i a už 
n e p o t r e b n ý c h verif ikačných p ros t r ed í . Jedno z m o ž n ý c h v h o d n ý c h u m i e s t n e n í volania tohto 
pr íkazu je do report.phase vo verifikačnej komponente triedy uvm_scoreboard za výpis 
š t a t i s t í k verifikácie alebo aj do task post_body v uvm_sequence. 

Celé verifikačně prostredie okrem komponenty so vstupnou sekvenciou t ransakc i í , tj. 
komponenty typu uvm.sequence je o d t i e n e n é od znalosti m ó d o v verif ikačného prostredia. 
To p r i n á š a j e d n o d u c h o s ť rozš í renia b e ž n é h o U V M verif ikačného prostredia na prostredie 
p o t r e b n é pre gene t ický algoritmus. 

5.2 Automat izác ia testov 

Myšl ienka a u t o m a t i z á c i e testov je t á , že beh gene t ického algori tmu obvykle t r v á dlho a doba 
jeho behu sa dopredu ťažko odhaduje. Zároveň o gene t ických algoritmoch obecne p la t í , že 
ich treba nechať p r e b e h n ú ť niekoľkokrát a s r ô z n y m i nastaveniami parametrov pre zistenie 
o p t i m á l n e h o nastavenia t ý c h t o parametrov. Užívateľovi by sa tak oplatilo pus t i ť niekoľko 
testov naraz a až p o k ý m v š e t k y n e d o b e h n ú sa o ne nestarat'. A u t o m a t i z á c i a testov je bash 
skript tests .sh, k t o r ý postupne sekvenčne spus t í niekoľko gene t ických algoritmov, každý 
s o s o b i t n ý m i parametrami nadef inovanými už íva teľom dopredu. 

Real izác ia a použ ívan ie a u t o m a t i z á c i e testov je t aké , že už íva teľ si do n a s t a v e n é h o adre
sá r a n a h r á p a t r i č n ý p o č e t ľubovoľne p o m e n o v a n ý c h konf iguračných súbo rov pre gene t ický 
algoritmus. Konf iguračný súbo r obsahuje vše tky nas tav i t eľné parametre gene t ického algo
r i tmu ako n a p r í k l a d veľkosť popu lác ie , p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e , cesta k a d r e s á r u s poči 
a t o č n ý m i jedincami, atd. Presne jš ie je tento s ú b o r p o p í s a n ý v pr í lohe A . A u t o m a t i z a č n ý 
skript po tom sekvenčne pre k a ž d ý s ú b o r v danom adresá r i spus t í gene t ický algoritmus 
a uloží vhodne p o m e n o v a n é a p rehľadne zap í sané výs ledky na špecif ikované miesto. 

5.3 Základný genetický algoritmus 

T á t o podkapi tola sa venuje popisu i m p l e m e n t á c i e z á k l a d n é h o gene t ického algori tmu. Popis 
zač ína opisom jedinca, k t o r ý reprezentuje m o ž n é r iešenia p r o b l é m u . O d popisu jedinca sa 
v tejto podkapitole nás l edne o d r á ž a j ú opisy o s t a t n ý c h súvisiacich pojmov a to postupne 
p o p u l á c i a ako skupina jedincov, genet ické operác ie m a n i p u l u j ú c e s jedincom za úče lom 
vytvorenia nového lepšieho jedinca a tak isto m e t ó d y selekcie u p r e d n o s t ň u j ú c e kval i tnejš ích 
jedincov. 

Jedinec gene t ického algoritmu, t ak t i e ž označovaný ako k a n d i d á t n e r iešenie, ako už ná
zov n a p o v e d á , reprezentuje ne jaké jedno m o ž n é r iešenie p r o b l é m u . V genetickom algoritme 
v y t v á r a n o m v r á m c i tejto diplomovej p r á c e je jedinec r ep rezen tovaný ako sekvencia vstup
ných t r ansakc i í pre funkčné verifikovanie ha rdvé rového obvodu A L U . Grafické znázornen ie 
š t r u k t ú r y jedinca ako sekvencie t r ansakc i í je zob razené na o b r á z k u 5.1. Transakcie m a j ú 
presne d a n ý h e t e r o g é n n y fo rmá t . V p r í p a d e použ i te j A L U sú po ložky vstupnej transakcie 
sú nas ledovné : 

• výbe r operác ie , 
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• operand A , 

• selekčný s ignál operandu B rozhodu júc i medzi p o u ž i t í m hodnoty z registru, z p a m ä t i 
alebo bezprostrednej, 

• operand B v registri, 

• operand B v p a m ä t i , 

• bezprostredne ad resovaný operand B , 

• ak t i vačný s ignál , 

• oneskorenie medzi transakciami. 

Po ložkami v ý s t u p n e j transakcie sú: 

• výs ledok operác ie , k t o r ý je reakciou na v s t u p n é transakcie. 

S a m o t n é sekvencie sú po tom h o m o g é n n e , p r e tože sa sk l ada jú len z j e d n é h o druhu v s t u p n ý c h 
t ransakc i í , k t o r ý c h je však var iab i lný poče t . Celá r ep rezen t ác i a jedinca tak v y t v á r a kolekciu 
š t r u k t ú r , k t o r á si so sebou m ô ž e niesť eš te navyše ne jaké me ta in fo rmác ie , ako n a p r í k l a d 
fitness hodnota. 

op A B 

I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I 

O b r á z e k 5.1: Jedinec ako sekvencia t r ansakc i í . 

Co sa t ý k a samotnej i m p l e m e n t á c i e popisovanej r ep rezen tác ie jedinca, jedinec je im
p l e m e n t o v a n ý ako objekt triedy jedinec v s ú b o r e jedinec.sv. A k o a t r i b ú t y si jedinec so 
sebou nesie: 

• sekvenciu t ransakc i í , 

• hodnotu fitness. 

V r á m c i m e t ó d sú i m p l e m e n t o v a n é : 

• inicial izácia, 

• h lboká kópia , 

• výpis , 

• v ý p o č e t fitness. 

T ie zauj ímavejš ie z uvedených a t r i b ú t o v a m e t ó d sú p o p í s a n é v niekoľkých najbl ižš ích od
sekoch. A k o prvé , sekvencia t r ansakc i í je i m p l e m e n t o v a n á v y u ž i t í m d á t o v é h o typu queue. 
queue [18] sa z o s t a t n ý c h d á t o v ý c h typov p o d o b á najviac na s p á j a n ý zoznam, p r e tože ob
sahuje zoznam elementov, p r i čom dĺžka tohto zoznamu m ô ž e n a r a s t a ť , či sa zmenšovať . 
Elementy m ô ž u byť v k l a d a n é a m a z a n é nie len na p o č i a t k u a konci zoznamu, ale na ľubo
voľnom mieste, čo sa pre i m p l e m e n t o v a n ý gene t ický algoritmus veľmi hod í . Element pr i tom 
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o d p o v e d á jednej transakcii . O k r e m uvedeného , queue t ak t i e ž disponuje ďalšou pre t ú t o 
p r á c u u ž i t o č n o u funkcionalitu a to vyhľadávan ie a radenie (angl. sort) elementov, queue 
tak zachováva univerzá lnosť s p á j a n é h o zoznamu, no je oveľa efekt ívnejš ia a rýchla jš ia , p r i 
velkom p o č t e operác i í zachováva rýchlosť poľa fixnej dĺžky. P re svoje široké spektrum vý
hodnej funkcionality, un iverzá lnosť a rýchlosť bo l d á t o v ý typ queue zvolený na r ep rezen tác iu 
sekvencie t r ansakc i í jedinca v r á m c i tejto diplomovej p r áce . 

Ďa l š ím a t ak t i e ž z a u j í m a v ý m a t r i b ú t o m triedy jedinec je hodnota fitness. Hodnota fit-
ness je v tejto real izácií genet ického algori tmu p o č í t a n á rovno p r i v y t v á r a n í jedinca a ucho
v á v a n á po celú dobu jeho existencie ako a t r i b ú t , čo m á niekoľko v ý h o d . Hodnota fitness 
j e d n é h o jedinca je p o ž a d o v a n á za jeho život niekoľkokrát . V ý p o č e t fitness je v šak časovo 
vysoko náročný , p re tože volá beh a vyhodnotenie celej funkčnej verifikácie. Pre to sa viac 
op la t í si t ú t o hodnotu spoč í tať len raz a uchovať . P o č í t a n i e hodnoty fitness h n e ď pr i vy tvá 
ran í jedinca je t ak t i e ž dôleži té , z dôvodov z lepšenia v l a s tnos t í algoritmu. P o d r o b n e j š í popis 
č i ta teľ n á j d e v neskorš ích p o d k a p i t o l á c h . 

Jednou z dvoch bližšie pop í saných m e t ó d je inicial izácia jedinca, k t o r á sa p o s t a r á o vy
tvorenie j e d n é h o z jedincov poč i a točne j popu lác i e . V r á m c i tejto m e t ó d y je n a č í t a n á sekven-
cia t r ansakc i í a ná s l edne je v r á m c i inicial izácie s p o č í t a n á už s p o m í n a n á fitness. Transakcie 
sú n a č í t a n é zo s ú b o r u , v k torom sú zap í sané v presne danom fo rmá te . Názov a cesta k sú
boru sú p r e d á v a n é m e t ó d e parametrom. N a č í t a n á sekvencia t r ansakc i í bola pre gene t ický 
algoritmus v y t v o r e n á a do s ú b o r u z a p í s a n á ver i f ikačným p r o s t r e d í m a od tejto sekvencie je 
očakávané , i keď pre fungovanie algori tmu nie n e v y h n u t n é , že m á pokryt ie špecif ikovaných 
v l a s tnos t í 100%. 

Druhou dôlež i tou m e t ó d o u je v ý p o č e t fitness. Funkcia fitness je z d ĺ h a v ý m vyhodno
covacím procesom, p o č a s k t o r é h o sa volá funkčná verifikácia pre účel zistenia pokry t i a 
špecifikáciou d a n ý c h v l a s tnos t í . A j keď fitness funkcia s p a d á do t é m y tejto podkapitoly, pre 
jej zložitosť je jej v šak venovaná neskôr o s o b i t n á podkapitola, kde je r o z o b r a t á deta i lnejš ie . 

V tomto bode je eš te v h o d n é uviesť p r ík l ad ne jakých m o ž n ý c h špecifikáciou d a n ý c h 
a t ý m p á d o m verif ikovaných v las tnos t í , kedze č i ta teľa s p r e v á d z a j ú celou p r á c o u . Navyše je 
d o b r é tieto vlastnosti d e m o n š t r o v a ť na k o n k r é t n y c h rozhraniach D U T , k t o r é bol i uvedené 
v tejto podkapitole. P r í k l a d o m verif ikovaných v l a s tnos t í m ô ž u byť: 

• overenie s p r á v n e h o výs ledku operác ie sč í t an ia pr i ľubovoľnom n a s t a v e n í o s t a t n ý c h 
parametrov, 

• overenie s p r á v n e h o výs ledku operác ie sč í t an ia pre ne j akú k o n k r é t n u ok ra jovú hodnotu 
oboch operandov, n a p r í k l a d nulu, 

• overenie s p r á v n e h o výs ledku dvoch po sebe nas ledujúc ich ope rác iách sč í t an ia p r i ľu
bovoľnom nas t aven í o s t a t n ý c h parametrov, 

• overenie s p r á v n e h o výs ledku dvoch po sebe nas ledujúc ich ope rác iách sč í t an ia p r i ľu
bovoľnom nas t aven í o s t a t n ý c h parametrov, 

• overenie či bola niekedy ako operand B v y u ž i t á hodnota v p a m ä t i a zá roveň výs ledok 
musí byť správny, 

• overenie či bola niekedy ako výs ledok g e n e r o v a n á m a x i m á l n a m o ž n á hodnota výs ledku 
a zá roveň je tento výs ledok správny. 

A k o vidno, n i ek to ré vlastnosti sú záleži tosťou jednej transakcie, iné p o t r e b u j ú n a p r í k l a d 
presne zo radených niekoľko t r ansakc i í po sebe. N a zák lade toho, kolko zo špecif ikovaných 

38 



v la s tnos t í bolo verif ikovaných v r á t i verifikačně prostredie pokryt ie v p e r c e n t á c h . P r i p o k r y t í 
v l a s tnos t í 100% a v še tkých výs ledkoch sp r ávnych je obvod považovaný za správny. 

Ďa l š ím dô lež i tým po jmom gene t ických algoritmov je p o p u l á c i a . P o p u l á c i a je m n o ž i n a 
jedincov. T á t o m n o ž i n a m á obvykle k o n š t a n t n ú d ĺžku . Jedinci popu lác i e sa menia každou 
i t e rác iou a mal i by sa s tá le viac pribl ižovať g l o b á l n e m u opt imu r iešenia z a d a n é h o p r o b l é m u . 
V tejto diplomovej p rác i je p o p u l á c i a i m p l e m e n t o v a n á ako pole k o n š t a n t n e j dĺžky, k t o r é h o 
prvky sú referenciami na objekty tr iedy jedinec. Podľa popisu genet ického algori tmu v lite
r a t ú r e , s k a ž d o u i te rác iou , resp. generác iou , gene t ického algori tmu s t a r ú p o p u l á c i u jedincov 
č ias točne , či ú p l n e n a h r a d í nová popu lác i a , č o sa t ý k a implementovanej real izácie , pole 
referencií na jedincov sa zachová, s a m o t n é referencie sa však medzi i t e r ác i ami menia, a od
kazujú len na a k t u á l n y c h jedincov. Zo s ta r š í ch jedincov sa však uchováva referencia a s p o ň 
na j e d n é h o a to v bočne j premennej slúžiacej pre zachovanie na j lepš ieho dopos iaľ n á j d e n é h o 
riešenia. 

P o p i s o v a n á a i m p l e m e n t o v a n á p o p u l á c i a poskytuje užívateľovi niekoľko možnos t í nasta
vení parametrov genet ického algoritmu, k t o r é už bol i jemne n a č r t n u t é v minu lom odseku. 
J e d n á sa o nastavenie veľkosti popu lác ie , p o č e t p r e n á š a n ý c h jedincov z minulej popu lác i e do 
novej (napr. elitizmus) ako aj k to r í jedinci bývalej popu lác ie m a j ú byť prenesen í . P re pre
nášan i e minu lých jedincov sú p o n ú k a n é dve možnos t i a to prenos naj lepš ích, alebo prenos 
n á h o d n ý c h jedincov minulej popu lác ie . 

Tieto parametre užívateľ n á j d e v zdrojovom s ú b o r e nastavenia_a_konstanty. sv a j e d n á 
sa k o n k r é t n e o parametre: 

• P0CET_JEDINC0V, 

• POCET_MINULYCH_ZACHOVANYCH_JEDINCOV, 

• PRENOS_MINULYCH_JEDINCOV. 

Podrobne j š í popis uvedených parametrov v r á t a n e p r i j ímaných h o d n ô t je m o ž n é nájsť v prí
lohe A , k t o r á obsahuje zoznam vše tkých nas tav i teľných parametrov i m p l e m e n t o v a n é h o ge
ne t ického algoritmu. 

Ďalšou implementovanou zložkou genet ického algori tmu sú g e n e t i c k é o p e r á c i e m u t á 
cia a k r í ž e n i e , k t o r ý c h zdro jové k ó d y sú u m i e s t n e n é v s ú b o r o c h m u t á c i a , sv a kr i zen ie . sv 
čo sa t ý k a m u t á c i e , sú n a v r h n u t é a i m p l e m e n t o v a n é až dva typy, čo pre genet ické algoritmy 
nie je typické . I m p l e m e n t o v a n é typy m u t á c i e sú: 

1. m u t á c i a typu swap, o z n a č o v a n á t ak t i ež s k r á t e n e len ako m u t á c i a , 

2. m u t á c i a typu delete. 

M u t á c i a typu swap v y m e n í v z á j o m n é poradie dvoch n á h o d n ý c h t r ansakc i í vo v n ú t r i j e d n é h o 
jedinca. T a k á t o m u t á c i a m á zmysel vzhľadom na to, že poradie t r ansakc i í je p r i p o k r ý v a n í 
v l a s tnos t í verifikáciou dôleži té . Dôleži tosť poradia vyp lýva z faktu, že overenie n i ek to rých 
v l a s tnos t í m ô ž e vyžadovať n a p r í k l a d p r e snú sekvenciu po sebe nas ledujúc ich t ransakc i í . 
M u t á c i a typu swap je n a v r h o v a n á pre len zr iedkavé využi t ie , teda p r a v d e p o d o b n o s ť apliko
vania tohto druhu m u t á c i e by mala byť nízka. Apl ikác ia tohto druhu m u t á c i e môže znížiť 
pokrytie, alebo naopak pokryť ne j akú v las tnosť špecifikácie, k t o r á sa s k l a d á z v iacerých 
t r ansakc i í , čo však nie je p r i m á r n o u funkcionalitou algori tmu. P r i m á r n o u funkcionalitou je 
znižovanie p o č t u t r ansakc i í , čo m u t á c i a typu swap nedokáže . 

M u t á c i a typu delete naopak v y m a z á v a u rč i tý p o č e t t r ansakc i í z d a n é h o jedinca. Je 
to tak jeden z dvoch zák l adných n á s t r o j o v pre op t ima l i zác iu , k torou sa v tomto p r í p a d e 
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rozumie redukcia p o č t u t r ansakc i í p r i zachovan í pokry t ia . Z u v e d e n é h o d ô v o d u by mala 
byť p r a v d e p o d o b n o s ť tohto druhu m u t á c i e vysoká . V y s o k á p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e pre 
klasické genet ické algoritmy nie je typ ická , zato s t a k ý m t o konceptom sa m ô ž e m e stret
núť n a p r í k l a d pr i evolučných s t r a t ég i ách . P re účely tejto diplomovej p r á c e sa však vysoká 
p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e pop i sovaného typu hod í , a preto sa tento koncept z evolučných 
s t ra tég i í preberie. Podrobne j š i e , i m p l e m e n t o v a n ý p r inc íp tohto typu m u t á c i e je nas ledovný. 
Nech je p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e typu delete pd = x. P r i samotnej m u t á c i í je potom k a ž d á 
transakcia v y m a z a n á s p r a v d e p o d o b n o s ť o u x. P o t o m je po apl ikovaní tohto druhu m u t á c i e 
na jedinca c h r o m o z ó m jedinca s k r á t e n ý o pr ib l ižne x % t r ansakc i í . 

Jazyk System Vder i log poskytuje pre i m p l e m e n t á c i u oboch n a v r h n u t ý c h druhov m u t á 
cie v ý h o d n é prostriedky, k t o r é p r i ich využ i t í i m p l e m e n t á c i u v ý r a z n e z j ednoduš ia . D á t o v ý 
typ queue, v tejto diplomovej p rác i využ ívaný pre uloženie jedincovej sekvencie t r ansakc i í , 
p o n ú k a prostriedky pre užívateľsky pr íve t ivé mazanie a vkladanie elementov ( t ransakci í ) na 
ľubovoľné miesto v sekvencii. Ď a l š í m v ý h o d n ý m prostriedkom je g e n e r á t o r p s e u d o n á h o d -
ných čísel, k t o r ý je v j azyku System Veri log na dobrej ú rovn i vzhľadom na to, že generova
nie p s e u d o n á h o d n ý c h čísel je obecne pre funkčnú verifikáciu jedna z kľúčových podmienok. 
V implementovanom genetickom algoritme sa g e n e r á t o r p s e u d o n á h o d n ý c h čísel využi je aj 
pr i u rčovan í t r ansakc i í k mu tác i í , či aj samotnom r o z h o d n u t í o použ i t í m u t á c i e na jedinca. 

Gene t i cká ope rác i a kr ížen ia v z á j o m n e v y m e n í dve ľubovoľne d lhé a ľubovoľne umiest
nené subsekvencie t r ansakc i í medzi dvomi jedincami. Tieto subsekvencie m ô ž u a pravdepo
dobne sú v z á j o m n e rôzne d lhé a u m i e s t n e n é na v z á j o m n e rôznych pozíc iách. I nými slovami 
index p rvých , ako aj index pos ledných , k r ížených t r ansakc i í je pravdepodobne rôzny. Pre 
i m p l e m e n t á c i u kr ížen ia sa využ íva jú rovnaké v ý h o d y jazyka System Veri log ako u m u t á c i e . 
J e d n á sa k o n k r é t n e o g e n e r á t o r p s e u d o n á h o d n ý c h čísel a d á t o v ý typ queue umožňu júc i 
vkladanie a v y m a z á v a n i e t r ansakc i í na ľubovoľnú pozíc iu sekvencie. 

č o sa t ý k a pod robne j š i eho p r inc ípu i m p l e m e n t o v a n é h o kr ížen ia a zdôvodnen ie volby 
p o u ž i t é h o p r í s t u p u , ich vysvetleniu sa venuje tento odsek. V b e ž n e p o u ž í v a n o m p r í s t u p e 
sú v z á j o m n e v y m i e ň a n é rovnako velké úseky c h r o m o z ó m o v . P o t o m po apl ikovaní kr ížen ia 
m a j ú tak c h r o m o z ó m y jedincov r o v n a k ú d ĺžku ako pred touto genetickou operác iou . V op
t imal izačne j ú lohe , k t o r á sa snaží c h r o m o z ó m y (sekvencie t ransakc i í ) skrá t iť v šak t a k ý t o 
druh kr ížen ia príliš velký zmysel n e m á . V p o u ž i t o m genetickom algoritme sa tak použi je 
kr íženie v y m i e ň a j ú c e dva ľubovoľne d lhé úseky c h r o m o z ó m o v , k t o r é m ô ž u byť, ale s vyso
kou p r a v d e p o d o b n o s ť o u nie sú rovnako d lhé . K r í ž e n í m sa tak obecne d ĺžka c h r o m o z ó m u 
j e d n é h o jedinca sk rá t i a d ĺžka c h r o m o z ó m u d r u h é h o predĺž i . Za predpokladu zachovania 
pokry t ia špecif ikovaných v la s tnos t í 100 % sa tak obvykle hodnota fitness j e d n é h o jedinca 
zlepší a d r u h é h o zhorš í . Celkovo však m ô ž u n a s t a ť t r i p r í p a d y : 

1. sk r á t en i e c h r o m o z ó m u k ra t š i eho jedinca a p red ĺžen ie c h r o m o z ó m u d lhš ieho jedinca, 

2. sk r á t en i e c h r o m o z ó m u d lhš ieho jedinca a p red ĺžen ie c h r o m o z ó m u k ra t š i eho jedinca, 

3. zachovanie d ĺžky ch romozómov . 

P r í p a d y rozoberieme pre p r í p a d zachovania pokry t ia v l a s tnos t í 100%, p r e tože inak sú 
v š e t k y p r í p a d y rovnako zlé. P r v ý z p r í p a d o v sa j av í p r i zachovaní pokry t ia byť lepší, pre
tože za cenu straty aj tak nie príl iš d o b r é h o jedinca je z ískané nové op t ima l i zované r iešenie. 
D r u h ý p r í p a d len č ia s točne v y r o v n á fitness oboch kr ížených jedincov, čo z pohľadu optima
lizácie nie je krok dopredu. V ý s k y t d r u h é h o p r í p a d u je však pre ľubovoľné v y m i e ň a n é úseky 
t r ansakc i í o niečo p r a v d e p o d o b n e j š i e než výsky t p rvého a to z nas l edu júceho dôvodu . Nech 
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je d lžka c h r o m o z ó m u p rvého a zá roveň viac o p t i m á l n e h o jedinca n . Dĺžka c h r o m o z ó m u dru
hého jedinca je m = n+k. Nech sú i n d e x l a i ndex2 n á h o d n e volené p o r a d o v é čísla transak
cií, k t o r é v y m e d z u j ú v y m i e ň a n ý úsek sekvencie t r ansakc i í . P r a v d e p o d o b n o s ť voľby nejakej 
transakcie ako i n d e x l , p r í p a d n e i ndex2 je v p rvom jedincovi l / n a v druhom l / m , p r i čom 
evidentne l / n > l/m. P o t o m je u k r a t š i eho jedinca p r a v d e p o d o b n e j š i e , že oba vymedzu jú 
ce transakcie sa b u d ú vysky tovať len v k r a t š o m rozsahu t r ansakc i í . P r í k l a d m ô ž e byť úsek 
dĺžky m. P r a v d e p o d o b n o s ť , že sa obe v y m e d z u j ú c e transakcie n a c h á d z a j ú v tomto úseku je 
v p rvom jedincovi 1. U d r u h é h o jedinca je p r a v d e p o d o b n o s ť , že pre d a n ý i n d e x l sa bude 
index2 vysky tovať vo vzdialenosti m a x i m á l n e m v intervale ( ( l / m ) m - 2 m , (l/m)m~m) < 1, 
p r e s n á hodnota záleží na vzdialenosti i n d e x l od okrajov sekvencie. O d s t r a ň o v a n ý úsek 
t r ansakc i í z k r a t š i eho jedinca obsahuje tak pravdepodobne menej t r ansakc i í , než odstra
ňovaný úsek t r ansakc i í z d lhš ieho jedinca a preto m á kr íženie tendenciu viac z rovnávať 
jedincov, než hľadať opt imum. P r a v d e p o d o b n o s ť nastania tretieho p r í p a d u je n ízka a ako 
už bolo uvedené , v ý m e n a sekvencií rovnakej d ĺžky ani n e m á veľký zmysel. 

S e k u n d á r n y m p r í n o s o m kr ížen ia je možnosť zavedenia nových zau j ímavých t r ansakc i í 
do c h r o m o z ó m u jedinca. H l a v n ý m p r í n o s o m kr íženia však os t áva možnosť op t ima l i zác ie jed
ného z dvojice jedincov, t á je však za cenu zhoršen ia d r u h é h o z dvojice. Kr ížen ie sa tak z d á 
byť menej efekt ívne než d r u h ý z prostriedkov pre op t ima l i zác iu , k t o r ý m je m u t á c i a typu 
delete. N a rozdiel od tohto typu m u t á c i e však kr íženie n e o d s t r a ň u j e transakcie po jednej ale 
po blokoch, čo je rozdielny p r í s t u p a m ô ž e sa ho občas hodiť použiť . Posudzovanie úspeš 
nosti kr íženia je v šak v tomto bode skôr v ý p o č t o m očakávan í , zistenie sku točne j ú spešnos t i 
kr íženia sa zais t í až m e r a n í m výs ledkov p o č a s behu op t imal izác ie . 

V tomto bode je eš te dôleži té zvýrazniť fakt, že v še tky t r i i m p l e m e n t o v a n é genet ické ope
rácie , t j . kr íženie a oba typy m u t á c i e , n e d o k á ž u n a r á b a ť s m e n š o u jednotkou c h r o m o z ó m u , 
než je transakcia. T á t o myš l i enka je dô lež i t á pre univerzá lnosť a lepšiu použi teľnosť al
goritmu, kde gene t ický algoritmus nepotrebuje m a ť p re sný prehľad o fo rmá te transakcie, 
š t r u k t ú r e ha rdvé rového obvodu, či detajloch verif ikačného prostredia. 

V š e t k y t r i genet ické operác ie sú i m p l e m e n t o v a n é ako funkcie. P o p i s o v a n á i m p l e m e n t á 
cia gene t ických operác i í kr íženia a m u t á c i e priniesla niekoľko nas tav i teľných parametrov. 
Nas tav i t e ľnými parametrami týka júc imi sa gene t ických operác i í sú: 

• PRAVDEPODOBNOST_MUTACIE, 

• PRAVDEPODOBNOST_MUTACIE_DELETE, 

• PRAVDEPODOBNOST-KRIZENIA. 

Tieto parametre užívateľ n á j d e v zdrojovom s ú b o r e n a s t a v e n i a _ a _ k o n s t a n t y . s v . Bližší 
popis uvedených parametrov, ako aj povolené hodnoty sú u v e d e n é v zozname vše tkých 
nas tav i teľných parametrov i m p l e m e n t o v a n é h o genet ického algori tmu A . 

Po popise jedinca, popu lác i e a gene t ických ope rác iách t á t o podkapi tola popisuje eš te 
jednu i m p l e m e n t o v á n u zložku genet ického algoritmu, ktorou je selekcia. V p r í p a d e selek
cie r iešená o p t i m a l i z a č n á ú l o h a t ak t i e ž vyžadu je niekoľko špec iá lnych ú p r a v exis tu júcich 
p r í s t u p o v . Selekčných algoritmov je i m p l e m e n t o v a n ý c h niekoľko, kedze l i t e r a t ú r a nedokáže 
presne určiť k t o r ý je obecne naj lepší , d a j ú sa nájsť len domnienky. Zo selekčných algoritmov 
sú v tejto diplomovej p rác i i m p l e m e n t o v a n é v y b r a n é t r i : 

1. ruleta, k t o r á p a t r í k n a j z n á m e j š í m a na j zák l adne j š ím se lekčným algori tmom a k t o r á 
využ íva pomeru h o d n ô t fitness jedinca oprot i celkovej fitness popu lác ie , 
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2. ruleta využ íva júca poradie jedinca v popu lác i í miesto klasického pomeru h o d n ô t fit-
ness, p r e tože toto rozší renie ú d a j n e disponuje oprot i klasickej rulete n ieko lkými vý
hodami, 

3. t u r n a j o v á selekcia, na k t o r ú sa d á nájsť mnoho poz i t í vnych ohlasov a sama o sebe je 
navyše nas tav i t eľná , t a k ž e sa d á pr ispôsobiť konkré tne j s i tuáci í . 

Na jvýrazne j šou špec iá lnou ú p r a v o u pre selekciu je v implementovanom algoritme ú p r a v a 
v ý p o č t u pravdepodobnosti zvolenia jedinca ako rod iča v klasickej rulete. T u je b e ž n e prav
d e p o d o b n o s ť zvolenia jedinca r o v n á fitness jedinca vyde l ená sumou fitness vše tkých jedin
cov (celková fitness popu lác i e ) . V implementovanom p r í p a d e je však priebeh fitness funkcie 
opačný oproti bežnej s i tuáci í a teda s p r á v n y jedinec m á n ízku fitness. To by znamenalo, 
že zvolenie o p t i m á l n e h o jedinca ako rod iča je menej p r a v d e p o d o b n é , než zvolenie z lého 
jedinca. P r i n c í p zmeny algori tmu tak p o z o s t á v a z mapovania fitness h o d n ô t jedincov na 
iné hodnoty tak, aby plati lo, že č ím je jedinec lepší, t ý m je m a p o v a n ý na vyšš iu hodnotu. 
Nazvyme t ú t o hodnotu fitness 2. Zvyšok z á k l a d n é h o p r inc ípu v ý p o č t u pravdepodobnosti 
selekcie jedinca o s t á v a o b d o b n ý a to ako pomer fitness jedinca po m a p o v a n í oproti sume 
vše tkých m a p o v a n ý c h fitness popu lác i e . V ý p o č e t pravdepodobnosti px zvolenia jedinca x 
z m n o ž i n y v še tkých jedincov X je tak n a v r h n u t ý a modif ikovaný na 5.1 a 5.2: 

eval (x) — í m^n-f^ness + min-fitness — eval(x) p r i p o k r y t í = 100% , ^ 
\ 0, p r í p a d n e iná k o n š t a n t a pr i p o k r y t í < 100% 

px = eval2(x) / F2 (5.2) 

kde: max.fitness je fitness na jho r š i eho jedinca, k t o r ý ale p o k r ý v a 100% špecifikáciou da
ných v las tnos t í , min.fitness je fitness na j lepš ieho jedinca, eval(x) je fitness d a n é h o jedinca, 
eval2(x) je fitness 2 d a n é h o jedinca a F2 je celková nová fitness popu lác i e t aká , že p la t í 
vzorec 5.3. 

F2 = POČET.SPARVNYCH.JEDINCOV • (min.fitness + max.fitness) - F (5.3) 

V 5.3 POČET.SPRÁVNYCH.JEDINCOV vyjadruje p o č e t jedincov popu lác i e p o k r ý v a 
júc ich 100 % v l a s tnos t í a F, p o p í s a n á vzorcom 5.4, je celková p ô v o d n á fitness popu lác ie 
bez jedincov nepokrýva júc ich 100 % v las tnos t í , k t o r ý c h hodnota fitness je tak vysoká , že 
by pr i z a p o č í t a n í pokr iv i la celkový v ý p o č e t . 

F = eval(y), Y = {x\x G X A x p o k r ý v a 100 % v l a s t n o s t í } (5-4) 

Odvodenie vzorca F2 bolo za ložené na tom, aby plati lo 5.5. 

Px = 1 (5-5) 

Zos táva už len zdôvodniť , p rečo bo l zvolený u v e d e n ý p r e p o č e t a čo d a n ý p r e p o č e t robí . 
N a v r h o v a n á fitness 2, p r e v r á t i p ô v o d n ú hodnotu fitness okolo a r i tme t i ckého priemeru stred 
5.6 najnižšej a na jvyšše j hodnoty fitness popu lác ie , p r i čom do ú v a h y sa b e r ú len fitness 
jedincov, k to r í p o k r ý v a j ú 100 % v las tnos t í . 

stred = {min-fitness + max-fitness)/2 (5-6) 

42 



N e p o k r ý v a j ú c i jedinci sú z v ý p o č t u vylúčení , p r e tože ich hodnota fitness sa e x t r é m n e od
lišuje od o s t a t n ý c h , čo by mohlo v ý r a z n e ovplyvniť výsledky, fitness 2 n epok rýva júc i ch 
jedincov je po tom p r i m á r n e 0, p r í p a d n e iná nízka k o n š t a n t a , fitness 2 p o k r ý v a j ú c e h o je
dinca s p ô v o d n e n a j h o r š o u fitness sa tak s t á v a na jn ižš ia hodnota fitness popu lác ie , fitness 2 
naj lepš ieho jedinca naopak nadobudne hodnotu rovnú najvyšše j fitness popu lác ie , č i t a t e ľ a 
môže n a p a d n ú ť , že prečo sa hodnoty n e o t á č a j ú okolo n a p r í k l a d m e d i á n u alebo modusu fit
ness jedincov popu lác i e , odpoveď je t á , že t a k é t o r iešenie by mohlo dodať z á p o r n é hodnoty 
fitness 2, čo je p rob lém. 

D r u h ý m typom selekčného algori tmu je ruleta v y b e r a j ú c a jedincov podľa ich poradia 
v popu lác i í . V ý h o d o u tohto druhu rulety je to, že oproti klasickej rulete sa lepšie v y r o v n á 
s odľah lými hodnotami fitness a t ak t i e ž lepšie zachová diverzi tu popu lác i e i v p r í p a d e , ak 
je jeden jedinec popu lác i e v ý r a z n e lepší, než o s t a t n í . V ý p o č e t pravdepodobnosti selekcie 
jedinca je n a v r h n u t ý a i m p l e m e n t o v a n ý ako 5.7 a 5.8. 

POČET.JEDINCOV 

menovatel = i 
i=l 

poradie 
^% menovatel 

kde pi označuje p r a v d e p o d o b n o s ť selekcie d a n é h o jedinca, poradie je jeho umiestnenie 
v r á m c i popu lác ie a POČET.JEDINCOV je veľkosť popu lác ie . 

č o sa t ý k a samotnej imp lemen tác i e , v r á m c i oboch typov rulety sa využ íva pole ku
m u l a t í v n y c h p r a v d e p o d o b n o s t í tak, ako bolo vysve t l ené v teoretickom ú v o d e 2.3.1. Ru le ta 
podľa poradia navyše využ íva p o s k y t o v a n é radenie nad d á t o v ý m typom queue, podľa ľubo
voľnej položky, ktorou je v tomto p r í p a d e hodnota fitness. Radenie je rýchle , kedze sa j e d n á 
len o zoradenie referencií odkazu júc ich na k o n k r é t n y c h jedincov s uchovávanými a dopredu 
s p o č í t a n ý m i fitness hodnotami. Poradie v queue po tom o d p o v e d á poradiu v populác i í . 

Poslednou m e t ó d o u selekcie je t u r n a j o v á selekcia s možnosťou nastavenia p o č t u vybe
raných jedincov na j e d n é h o potomka. Tento druh selekcie je i m p l e m e n t o v a n ý podľa popisu 
v teoretickom ú v o d e 2.3.1 a n e p r i n á š a tak ž i adne v l a s t n é vylepšenia . 

Selekcia zaviedla dva nové parametre genet ického algori tmu. J e d n á sa o v ý b e r se lekčného 
algori tmu a bližšie nastavenie turnajovej selekcie, k t o r é je samozrejme využ i t é iba v p r í p a d e 
volby tohto algori tmu selekcie. P o d r o b n e j š í popis parametrov je v A , na tomto mieste sú 
uvedené len n á z v y t ý c h t o parametrov: 

• MET0DAJ3ELEKCIE, 

• TURNAJ_P00L_SIZE. 

5.4 Fitness funkcia 

P r i voľbe fitness funkcie pre účely op t ima l i zác ie regresných testov treba brať do ú v a h y dve 
z á k l a d n é pož iadavky : 

1. č ím kra t š í c h r o m o z ó m , tj. č ím menej v s t u p n ý c h t r ansakc i í pre verifikáciu, t ý m lepšie, 

2. jedinci popu lác ie , k to r í nesp lňu jú 100% pokryt ie v l a s tnos t í sú než iaduc i . 

N a v r h n u t á a i m p l e m e n t o v a n á fitness funkcia f fitness: k t o r á splňuje u v e d e n é p o ž i a d a v k y 
je je u v e d e n á v 5.9. 
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f fitnes. s 
poče t v s t u p n ý c h vektorov pre verifikáciu 
max imum p o u ž i t é h o d á t o v é h o typu 

p r i p o k r y t í = 100% 
pr i p o k r y t í < 100% 

(5.9) 

Je zre jmé, že č ím lepší jedinec, t ý m nižšiu hodnotu fitness funkcie nadobudne. 
P o u ž i t á fitness funkcia sa tak jav í s p r á v n a , p re tože u p r e d n o s t ň u j e k ra t š í ch a teda viac 

o p t i m á l n y c h jedincov a v ý r a z n e z n e v ý h o d ň u j e n e ž i a d a n ý c h jedincov s p o k r y t í m v l a s tnos t í 
m e n š í m než 100%. O v ý b e r jedincov s dobrou fitness do ďalších generáci í a pomerne rýchle 
vymiznut ie n e ž i a d a n ý c h jedincov s p o k r y t í m v la s tnos t í m e n š í m než 100% sa vďaka ich 
v ý r a z n e ho r š i emu ohodnoteniu nás l edne p o s t a r a j ú selekčné mechanizmy. Dôvod pre od
s t r aňovan i e jedincov n e p o k r ý v a j ú c i c h 100 % v la s tnos t í je ten, že v y t v á r a n é regresné testy 
ne t e s tu júce vše tky špecif ikované vlastnosti n e s p ĺ ň a j ú z a d a n é p o ž i a d a v k y a sú teda bez
cenné . Navyše i m p l e m e n t o v a n ý op t ima l i začný algoritmus sa zameriava na op t ima l i zác iu 
jedincov s p o k r y t í m 100% a nie na opravu n e k o m p l e t n ý c h jedincov. 

Úloha zvyšovan ia pokry t ia je ďalší k o m p l e x n ý p r o b l é m , k t o r ý by n a c h á d z a n i e op t imá l 
neho r iešenia pravdepodobne aj tak v ý r a z n e spomali l . N a v y š e nie len, že je ú l o h a zvyšovan ia 
pokry t ia zloži tá , s a m o t n é zvýšenie pokry t ia môže p r inášať p r i dávan i e t r ansakc i í do jedinca 
a teda pred ĺžen ie jeho c h r o m o z ó m u . To spôsobuje stratu konkurenčne j v ý h o d y a zníženie 
pravdepodobnosti p rež i t i a tohto jedinca do ďalších generáci í . V implementovanej verzii ge
ne t ického algori tmu sa však môže poda r i ť zvýšiť pokryt ie jedinca, je to v šak veľmi nízko 
p r a v d e p o d o b n é . Môže sa n a p r í k l a d s tať , že: 

• Novo v z n i k n u t ý p r o b l é m zníženia pokry t ia v genetickej operác i í k r ížen ia bude zvrá
t ený eš te v tej istej i teráci í n á s l e d n o u ope rác iou m u t á c i e . 

• Ďa l šou možnosťou je použ i t i e jedinca s n í z k y m p o k r y t í m pre v y t v á r a n i e ďalšej ge
nerácie , kde by p o t e n c i á l n e mohl i pr ispieť k zvýšen iu pokry t ia ako kríženie, tak aj 
m u t á c i a . 

Také to udalosti nie sú n e m o ž n é , ale sú však nízko p r a v d e p o d o b n é , p r e tože kr íženie a m u t á c i a 
bol i p r i m á r n e n a v r h n u t é pre iné účely a to skracovanie ch romozómov . 

Vráťme sa však späť k navrhovanej fitness funkcii . U v á d z a n á fitness funkcia teda popu
láciu z vysve t lených dôvodov rýchlo zbaví zlých jedincov nepokrýva júc i ch 100% v las tnos t í . 
V ý h o d u rých leho o d s t r á n e n i a n e ž i a d a n ý c h jedincov pomocou e x t r é m n e j hodnoty fitness 
však s p r e v á d z a aj n e v ý h o d a , ktorou je skokový priebeh fitness funkcie. P r í k l a d skokového 
priebehu fitness funkcie je z n á z o r n e n ý na o b r á z k u 5.2. P r o b l é m je ten, že i po p reveden í 
jednej m u t á c i e , či k r ížen ia m ô ž u aj potomkovia rodičov s r e l a t í vne dobrou hodnotou fitness 
p res tať sp ĺňať 100 % pokryt ie v l a s tnos t í a to aj v p r í p a d e z rušen ia jedinej transakcie. Do
konca, č ím m a j ú rod ič ia lepšiu fitness, t ý m sú z nich vznika júc i noví jedinci náchylnějš í na 
zníženie pokryt ia . V z n i k u nechcených jedincov n e p o k r ý v a j ú c i c h 100 % v la s tnos t í sa však 
n e d á ú p l n e zabrán iť . 

Uvedený p r o b l é m skokového priebehu fitness funkcie nie je n e v y h n u t n é riešiť, p re tože 
o e l iminác iu jedincov so z lým o h o d n o t e n í m fitness by sa mal i p o s t a r a ť v niekoľkých i te rá-
ciách už s p o m í n a n é selekčné mechanizmy. O jedincoch nesplňujúc ich 100% pokryt ie vlast
nost í , v š a k vieme o k a m ž i t e naisto povedať , že ich nechceme použiť pre v y t v á r a n i e ďalších 
generáci í . Jedinci nesplňujúc i 100 % pokryt ie v l a s tnos t í nie sú teda pre n a c h á d z a n i e r iešenia 
využ ívan í a tak z b y t o č n e z a b e r a j ú miesto v populác i í jedincom s dobrou fitness. 

Napriek tomu, že u rč i tý p o č e t nevyhovujúc ich jedincov v popu lác i í pravdepodobne 
n e z n a m e n á vážny p rob l ém, p r i n á š a u r č i t ú n e v ý h o d u . J e d n á sa o zmenšen ie rôzno rodos t i 
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O b r á z e k 5.2: P r í k l a d priebehu priemernej hodnoty fitness funkcie v genetickom algoritme 
s veľkosťou popu lác i e 1. 

popu lác ie . Zmenšen ie rôzno rodos t i popu lác i e m ô ž e ďalej viesť k p o m a l š i e m u n a c h á d z a n i u 
r iešenia, či n á j d e n i u horš ieho r iešenia . I keď vznik jedincov s n a j h o r š í m m o ž n ý m ohodno
t e n í m nejde vylúčiť, je m o ž n é ho do urč i te j miery obmedz iť . P r í p a d n e je t ak t i e ž m o ž n é sa 
už s v y t v o r e n ý m i jedincami s n a j h o r š í m m o ž n ý m o h o d n o t e n í m inak vyrovnať . U v e d e n é m u 
p r o b l é m u sa venuje celá podkapi tola 5.5. 

Ďa l š ím p r o b l é m o m , k t o r ý si treba uvedomiť a s p r e v á d z a vyhodnocovanie fitness je
dincov je d ĺžka v ý p o č t u fitness. D ô v o d je ten, že vyhodnotenie fitness vyžadu je spustenie 
a prebehnutie celej funkčnej verifikácie, čo je časovo n á r o č n é . Tento p r o b l é m je závažný 
tak, že vše tky o s t a t n é n á r o č n é operác ie a funkcie sú vzhľadom na d ĺžku behu v porov
nan í s v ý p o č t o m fitness zanedba teľné . U v e d e n ý p r o b l é m sa však t ak t i e ž p o n ú k a ako d o b r ý 
prostriedok na meranie z loži tos t i o p t i m a l i z a č n é h o algoritmu. Porovnanie d ĺžky behu dvoch 
rôznych op t ima l i začných procesov v implementovanom o p t i m a l i z a č n o m p r o s t r e d í potom 
môže byť u s k u t o č n e n é aj p o r o v n a n í m p o č t u v y h o d n o t e n í fitness. Napriek tomu, že d ĺžka 
vyhodnocovania fitness ostane časovo na jná ročne j šou operác iou , d á sa v h o d n ý m n a s t a v e n í m 
jej d ĺžka behu skrá t iť . Urých len ie behu funkčnej verifikácie v Mode lS ime je m o ž n é usku
točniť pomocou spustenia verifikácie bez grafického rozhrania, či obmedzenia t e x t o v ý c h 
v ý s t u p o v . S n a c h á d z a n í m a v y h o d n o c o v a n í m viac o p t i m á l n y c h a teda k ra t š í ch jedincov sa 
dĺžka vyhodnocovania fitness t ak t i e ž skracuje. 

5.5 Jedinci s nedos ta točným pokry t ím vlastnost í 

A k o už bolo pop i sované v podkapitole venujúcej sa imp lemen tác i í fitness funkcie 5.4, o je
dincoch vieme od ich vzn iku usúdiť či sú p o t e n c i á l n e v h o d n ý m i k a n d i d á t m i pre hľadanie 
o p t i m á l n e h o r iešenia , alebo naopak, že t a k ý t o jedinci ako zdroj r iešenia veľmi pravdepo
dobne nepos lúž ia . N e v h o d n ý m i jedincami pre hľadan ie sady o p t i m á l n y c h regresných testov 
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v tejto diplomovej p rác i sú jedinci nepok rýva júc i 100% v la s tnos t í . Fakt , že n e v h o d n ý c h 
jedincov je m o ž n é identifikovať okamž i t e , p o n ú k a velkú v ý h o d u . V y u ž i t í m tejto v ý h o d y 
vzn ik l i dve rozš í renia t ýka júce sa n e ž i a d a n ý c h jedincov s p o k r y t í m nižš ím než 100%: 

1. P r v é rozš í renie v y c h á d z a z faktu, že znalosť fitness hodnoty a teda nevhodnosti je
dinca h n e ď po jeho vy tvo ren í umožňu je o p ä t o v n é pregenerovanie tohto jedinca. I nými 
slovami, toto rozší renie d á v a š a n c u sa n e ž i a d a n é m u jedincovi opraviť . P o č e t pokusov 
na znovu vygenerovanie jedinca v danej generáci í je v šak l imi tovaný. D ô v o d o m je 
možnosť zacyklenia alebo a s p o ň prevedenie nepr i ja teľne veľkého p o č t u p regene rovan í 
p r i n e s p r á v n o m nas t aven í parametrov. N e s p r á v n e nastavenie parametrov vedie k u 
d r u h é m u rozš í reniu t ýka júceh o sa n e ž i a d a n ý c h jedincov s p o k r y t í m n ižš ím než 100%. 

2. D r u h é rozší renie v y c h á d z a z ú s u d k u , že s p o s t u p n ý m z lepšovan ím a teda s k r a c o v a n í m 
c h r o m o z ó m o v jedincov je s tá le zložitejšie z nich ods t r aňovať , či v nich vymieňať trans
akcie tak, aby pokryt ie v l a s tnos t í ostalo zachované a teda fitness hodnota nestupia na 
na jhorš iu m o ž n ú hodnotu. A preto aj s nastaveniami genet ického algoritmu, k t o r é sa 
pr i p r v ý c h niekoľkých i t e rác iách ukáza l i byť v h o d n é , m ô ž e mať gene t ický algoritmus 
po čase p r o b l é m . Algor i tmus sa p r í p a d n e m ô ž e až p r e d č a s n e zas taviť na podmienku 
ukončen ia v ý p o č t u , k torou je d l h o d o b é n e n a c h á d z a n i e lepšieho r iešenia . V ý s l e d k o m 
je po tom s tá le vysoko r e d u n d a n t n á a t ý m p á d o m n e o p t i m á l n a sada regresných testov. 

D a n ý ú s u d o k sa opiera o nas l edu júcu ú v a h u . Nech je p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e delete 
p. P o t o m je po apl ikovaní tohto typu m u t á c i e z jedinca v y m a z a n ý c h pr ib l ižne 100 -p% 
t r ansakc i í . Nech hľadaný o p t i m á l n y jedinec sa s k l a d á zo sekvencie m t r ansakc i í . Ďalej 
exis tu jú dvaja jedinci iV a O s p o č t o m t ransakc i í n a o tak, že m < n < o. To 
z n a m e n á , že p o č e t r e d u n d a n t n ý c h t r ansakc i í sa v p r í p a d e jedinca iV r o v n á n — m 
a v p r í p a d e jedinca O r o v n á o — m. P r i t o m jasne p la t í , že n — m < o — m, tj . jedinec 
O je viac r e d u n d a n t n ý než N. Ďalej p l a t í že, pomer r e d u n d a n t n ý c h k u celkovému 
p o č t u t r ansakc i í je pre N (n — m) j n a pre O (o — m) j o a zá roveň (n — m) j n < 
(o — m)/o. U oboch jedincov je v y m a z á v a n é pr ib l ižne rovnaké percento vše tkých 
t ransakc i í , u jedinca iV sa v y m a z á v a okolo n-p t r ansakc i í a u O o-p, p r i čom n-p < o -p. 
A teda u r e d u n d a n t n e j š i e h o jedinca je očakávané , že je v y m a z á v a n ý c h viac t r ansakc i í . 
pn a po, k t o r é u d á v a j ú pravdepodobnosti , že v š e t k y m a z a n é transakcie sú r e d u n d a n t n é 
sú p o p í s a n é vzorcami 5.10 a 5.11. 

(n—m)\ 

Pn = (5.10) 
(n—n-p)\ 
(o—m)! 

Po = (5.11) 
(o—o-p)\ 

Kedze n < o, tak aj pn < p0 a teda p r e v á d z a n i e m u t á c i e delete bez a d a p t í v n e j zmeny 
parametrov je so z lepšujúcimi sa jedincami s tá le zložitejšie. 

Rovnako sa d á ukázať zvýšená p rob lemat ickosť zmeny či vymazania i s tého p o č t u 
t r ansakc i í pomocou vše tkých gene t ických operác i í . K d e si postupne za p z predošlej 
i lus t rác ie p r e d s t a v í m e 100 • p% m ě n ě n ý c h či v y m a z á v a n ý c h t r ansakc i í pomocou inej 
genetickej operác ie . 

V predoš lých odsekoch sa teda dokáza lo , že p rvé i te rác ie algori tmu fungujú efektív
nejšie s vyšš ími p r a v d e p o d o b n o s ť a m i gene t ických operác i í , neskorš ie i te rác ie sú zas 
efektívnejšie pre nižšie. P re r iešenie u v e d e n é h o p r o b l é m u sa p o n ú k a j ú dve r iešenia: 
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• Nízke pravdepodobnosti gene t ických operác i í p o č a s v še tkých i teráci í . T a k é t o 
riešenie môže riešiť p r o b l é m p r e d č a s n é h o ukončen ia v ý p o č t u . Riešenie je však 
neefekt ívne vzhľadom na p o č e t v y h o d n o t e n í fitness, čo je časovo kr i t i cká ope rá 
cia. 

• Druhou navrhovanou a zároveň implementovanou možnosťou je špec iá lny druh 
s a m o - a d a p t á c i e . Myš l i enkou r iešenia je efektivita a teda čo najnižš í p o č e t vy
h o d n o t e n í fitness pr i čo n a j v ä č š o m zop t imal izovan í jedincov. Toto r iešenie vyu 
žíva vysokú redundanciu úvodne j a niekoľko ďalších popu lác i í v svoj prospech. 
To k o n k r é t n e o d s t r a ň o v a n í m či v ý m e n o u vysokého p o č t u t r ansakc i í v r á m c i na 
jedno vyhodnotenie fitness p o č a s ú v o d n ý c h i teráci í algori tmu. Zároveň v ne
skorších i t e rác iách realizuje j emnejš ie z á s a h y do jedincov. O p t i m a l i z a č n ý krok 
sa tak v priebehu i teráci í zmenšu je a to automaticky vzhľadom na celkový stav 
popu lác ie . S p r á v n y okamih na zníženie p r a v d e p o d o b n o s t í gene t ických operác i í 
sa zisťuje u r č i t ý m pomerom obsadenia nevyhovu júc ich jedincov v celkovej po
puláci í , k to r í sa t am postupne nazbierali aj napriek niekoľkým pokusom pre-
generovania, čo je s ignál pre zníženie ná rokov na m n o ž s t v o o d s t r a ň o v a n ý c h či 
v y m i e ň a n ý c h t r ansakc i í . P o znížení veľkosti o p t i m a l i z a č n é h o k roku sa selekčné 
mechanizmy spolu s fitness funkciou p o s t a r a j ú o o p ä t o v n é nahradenie nevyho
vujúcich jedincov vyhovujúc imi . 

Fak tom však os táva , že ani toto r iešenie nerieši p r o b l é m straty rôzno rodos t i po
pulác ie ú p l n e . D ô v o d o m je nu tnosť zabrat ia miesta v a s p o ň čas t i popu lác i e nevy
hovujúc imi jedincami pre detekciu zlých p r a v d e p o d o b n o s t í gene t ických operác i í 
a teda strata niekoľkých vyhovujúc ich jedincov. Napriek neskorš iemu opä tov
n é m u naplneniu popu lác ie vyhovu júc imi jedincami, sú noví jedinci p r i m á r n e ge
nerovaní len z o s t áva júceho o b m e d z e n é h o p o č t u vyhovujúc ich rodičov. P o t o m 
skupinky jedincov p rehľadáva jú blízke miesta p r e h ľ a d á v a n é h o priestoru, miesto 
roz t rú sen ia sa po celom priestore. Jav urč i te j straty rôzno rodos t i popu lác i e nie je 
pre genet ické algoritmy ne typ ický a do urč i te j nízkej miery m ô ž e byť aj ž iadaný, 
no vo vyššej miere m ô ž e spôsobiť p r o b l é m . Náchylnosť k strate rôzno rodos t i tak 
treba b rať do ú v a h y pr i na s t avovan í parametrov. 

Napriek náchy lnos t i k urč i te j strate rôzno rodos t i toto r iešenie m á p o t e n c i á l pr i 
niesť mnoho veľkých v ý h o d , ako je efektivita, možnosť zotavenia sa zo zlých 
nas t aven í p r a v d e p o d o b n o s t í gene t ických operác i í a d y n a m i c k é p r i spôsobovan ie 
si uvedených p r a v d e p o d o b n o s t í . 

Ďa l š ím z a u j í m a v ý m faktom o navrhovanom riešení je aj to, že toto r iešenie s p á j a 
koncept gene t ického algori tmu s evo lučnými s t r a t é g i a m i . K d e je zachovaný kon
cept jedinej pravdepodobnosti vykonania m u t á c i e a kr ížen ia podľa gene t ického 
algoritmu, s a m o - a d a p t á c i a je p r e b r a t á z evolučných s t ra tég i í . 
A k o doplnok k implementovanej s a m o - a d a p t á c i í je eš te d o p r o g r a m o v a n á možnosť 
nadefinovania s p o d n ý c h h r a n í c p r a v d e p o d o b n o s t í m u t á c i e a kr íženia . Algor i tmus 
tak n e m ô ž e znížiť pravdepodobnosti pod t ú t o hodnotu. Dôvody, p rečo by si 
užívateľ mohol pr iať obmedz iť s p o d n ú hodnotu p r a v d e p o d o b n o s t í gene t ických 
operáci í t u n a p r í k l a d t a k é t o : 

— Pokiaľ algoritmus nedokáže o d s t r a ň o v a ť a s p o ň nejaké percento t ransakc i í , je 
p r a v d e p o d o b n é , že n á j d e n é r iešenie je už d o s t a t o č n e dobré . 

— Vysoká časová ná ročnosť algori tmu. Nízke pravdepodobnosti gene t ických 
operáci í vedú k nižšej efektivite a teda veľkému p o č t u v y h o d n o c o v a n í fitness 
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funkcií p r i ma lom p o č t e o d s t r a ň o v a n ý c h t r ansakc i í . Užíva teľ sa tak môže 
rozhodnúť , že sa mu viac op la t í menej o p t i m á l n e riešenie. 

inicializácia 

ano 

selekcia 

kríženie 

mutácia 

redundantné sekvencie transakcii z funkčnej verifikácie 
overujúce 100% vlastnosti 

1. počet transakcii pri overení 100% vlastností 
2. maxmálna možná hodnota pri overení <100% vlastností 

pri overení <100% vlastností, obmedzený počet pokusov 

v populácií veľa jedincov overujúcich <100% vlastností 

adaptácia zníženie pravdepodobností 
mutácie a kríženia 

koniec 

1. dlhodobé nezlepšovanie 
výsledku 

2. dosiahnutie maximálneho 
povoleného počtu iterácií 

turnaj, ruleta (podľa ohodnotenia, poradia) 

vymeniť dve rôzne dlhé a umiestnené subsekvencie transakcii 
medzi dvomi jedincami 

1. vymazať jedincovi transakciu 
2. vymeniť poradie dvoch transakcií v rámci jedinca 

O b r á z e k 5.3: I m p l e m e n t o v a n ý gene t ický algoritmus. 
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Pre r iešenie p r o b l é m u jedincov nesplňujúc ich pokryt ie 100% sú teda i m p l e m e n t o v a n é 
dve rozš í renia a to: možnosť pregenerovania jedinca a špec iá lny druh s a m o - a d a p t á c i e s mož
nosťou s p o d n ý c h obmedzen í . N a o b r á z k u 5.3 je uvedený vývo jový diagram kompletizova-
ného gene t ického algori tmu aj so s t r u č n ý m i popismi j edno t l i vých krokov pre pripomenutie. 
O b r á z o k mimo iného ukazuje, kam do programovej s lučky bol i z a r a d e n é nové rozš í renia , 
k to ré sú na o b r á z k u z n á z o r n e n é če rvenou farbou. 

Pop i sované nové rozš í renia priniesli do i m p l e m e n t á c i e gene t ického algori tmu niekoľko no
vých nas tav i t eľných parametrov. P r i d a n é nas tav i t eľné parametre definujú m i n i m á l n e prav
depodobnosti gene t ických operác i í pre s a m o - a d a p t á c i u , ďalej definujú po akom kroku sú 
pravdepodobnosti zn ižované a podmienku, kedy k u zníženiu d o c h á d z a . P re účely m o ž n o s t i 
o p ä t o v n é h o generovania jedinca pr i n e p o k r y t í 100 % v la s tnos t í je def inovaný m a x i m á l n y 
poče t pokusov generovania jedinca. Tie to parametre už íva teľ n á j d e v zdrojovom súbo re 
na s t aven ia_a_kons t an ty . sv a j e d n á sa k o n k r é t n e o parametre: 

• PRAH_ZMENSENIA_PRAVDEP0D0BN0STI, 

• ZMENSENIE_PRAVDEP0D0BN0STI, 

• MINJ>RAVDEP0D0BN0ST_MUTACIE, 

• MIN_PRAVDEPODOBNOST_MUTACIE_DELETE, 

• MIN_PRAVDEP0D0BN0ST_KRIZENIA, 

• MAX_P0CET_P0KUS0V_GENER0VANIA_P0T0MKA. 

Podrobne j š í popis uvedených parametrov v r á t a n e p r i j ímaných h o d n ô t je m o ž n é nájsť v prí
lohe A , k t o r á obsahuje zoznam vše tkých nas tav i teľných parametrov i m p l e m e n t o v a n é h o ge
ne t ického algoritmu. 
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Kapitola 6 

Namerané výsledky 

13990 

10345 

C/5 
C/5 
O 
CZ 

LL 

6725 

5278 

4243 

2954 

O b r á z e k 6.1: Fitness hodnoty jedincov poč i a točne j popu lác ie . 

Pre účely experimentov a m e r a n í na implementovanom o p t i m a l i z a č n o m p ros t r ed í bola 
v y g e n e r o v a n á p o č i a t o č n á p o p u l á c i a pomocou verif ikačného prostredia. A b y bol i generovaní 
jedinci rôzni , bolo p o t r e b n é pre každého jedinca nas tav iť rôzny seed g e n e r á t o r a n á h o d n ý c h 
čísel v gene ru júcom ver i f ikačnom p ros t r ed í . Celkovo p o p i s o v a n ý m s p ô s o b o m vzniklo 100 je
dincov. Rozloženie fitness h o d n ô t t ý c h t o jedincov je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 6.1, na k torom 
je zob razený k rab icový graf. Z grafu je mimo iného vidno hodnotu fitness každého z jedin
cov, k t o r á je i l u s t rovaná ako m o d r á bodka. Ďalej z grafu vidno aj na jho r š iu a na j lepš iu 
fitness vygene rovaných jedincov, ako aj m e d i á n . M a x i m á l n a fitness je 13990, m i n i m á l n a 
2954, m e d i á n 5278. C o z k rab icového grafu nevidno, je p r i e m e r n á hodnota fitness, k t o r á je 
r o v n á 5653,52. 

Ďale j , medzi už z rea l i zovaným z í skan ím poč i a točne j popu lác i e a s a m o t n ý m n a m e r a n í m 
výs ledkov op t ima l i zác ie je p o t r e b n é usku točn i ť eš te jeden n á r o č n ý krok. T ý m krokom je 
empir ické zistenie v h o d n ý c h parametrov gene t ického algori tmu. S n e s p r á v n y m n a s t a v e n í m 
parametrov to t i ž algoritmus pravdepodobne n e n á j d e hľadané r iešenie. Navyše neexistuje iný 
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spôsob , a k ý m sa d á efektívnejšie s p r á v n e nastavenie parametrov nájsť . Zisťovanie sp r ávnych 
parametrov gene t ického algori tmu empiricky je však t ak t i e ž n á r o č n á ú loha . P r o b l é m o m je, 
že priestor parametrov gene t ického algori tmu a ich vše tkých možných h o d n ô t je príl iš velký. 
Preto je p o t r e b n é vymysl ieť ne jaký s y s t e m a t i c k ý p r í s t u p a rovnako aj vedieť do urč i te j miery 
sp rávan ie algori tmu o d h a d n ú ť . 

A k o prvé , bola p r e s k ú m a n á v h o d n á veľkosť popu lác i e spolu p r a v d e p o d o b n o s ť o u genetic
kých operáci í , k t o r é m a j ú vp lyv na skracovanie d ĺžky c h r o m o z ó m u . U v e d e n ý m i gene t i ckými 
ope rác i ami sú m u t á c i a typu delete a kr íženie . 

fitness 

5 10 15 20 25 30 
pravdepodobnosť mutácie [%] 

O b r á z e k 6.2: D o s i a h n u t á hodnota fitness po 20 generác iách u m u t á c i e delete. 

Z uvedených operác i í je p r v á p o p í s a n á m u t á c i a typu delete. V prevedenom experimente 
bol s k ú m a n ý vzťah pravdepodobnosti m u t á c i e typu delete a velkosti popu lác ie , kde sa hľa
dalo o p t i m á l n e v z á j o m n é nastavenie oboch parametrov. B o l i v y s k ú š a n é v š e t k y kombinác ie 
nastavenia oboch t ý c h t o parametrov pre hodnoty: 
PRAVDEP0D0BN0ST_MUTACIE_DELETE G {0, 01; 0, 08; 0,15; 0, 22; 0,3}, 
P0CET_JEDINC0V G {2,30,60}. 
P r e s n ý popis oboch nas tav i t eľných parametrov č i ta teľ n á j d e v pr í lohe A . Exper iment pre
behol na pevnom p o č t e i teráci í (20) a ako porovna teľný výs ledok sa zisťovala d o s i a h n u t á 
fitness na j lepš ieho jedinca ako aj p o č e t v y h o d n o t e n í fitness hodnoty, čo je časovo kr i t i cká 
operác ia . 

Výs l edky dosiahnutej fitness sú z n á z o r n e n é na o b r á z k u 6.2. N a j t m a v š í m miestam grafu 
o d p o v e d a j ú naj lepš í ná jden í jedinci . V i d n o , že s väčšou p o p u l á c i o u sú n a c h á d z a n í lepší 

51 



jedinci . Na jvhodne j š i a p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e delete sa j av í byť niekde medzi 0,15 až 
0,2. 

N a presnejš ie u rčen ie v h o d n ý c h parametrov, je p o t r e b n é sa pozrieť na p r e s n é n a m e r a n é 
hodnoty, koré sú u v e d e n é v t a b u l k á c h . D o s i a h n u t ú fitness n á j d e č i ta teľ v 6.1 a p o č e t vy
h o d n o c o v a n í fitness v 6.2. T u treba eš te zdôrazniť , že poče t v y h o d n o t e n í fitness ovplyvňuje 
niekoľko zložiek, ako p o č e t i teráci í a lgori tmu a veľkosť popu lác ie , tak aj p o č e t opakovaných 
p regenerovan í jedincov. V z h ľ a d o m na to, že p o č e t opakovaných p regene rovan í jedincov zá
visí na celkovej sp r ávnos t i nastavenia v še tkých parametrov gene t ického algoritmu, tak sa 
správnosť t ý c h t o parametrov prejaví aj na meranom p o č t e v y h o d n o t e n í fitness v tabulke 
6.2. 

Z uvedných n a m e r a n ý c h h o d n ô t v t abuľkách a znalosti fitness najviac o p t i m á l n e h o je
dinca poč i a točne j popu lác i e (3196), k t o r ý sa aj vďaka p o u ž i t é m u el i t izmu propaguje, sa d á 
o d h a d n ú ť efektivita dvojice parametrov ako: 

(miri-pociatocna- fitness — eval(x)) /pocet(x) (6-1) 

kde miri-pociatocna-fitness je fitness najviac o p t i m á l n e h o jedinca poč i a točne j popu lác ie , 
eval(x) je fitness najviac o p t i m á l n e h o n á j d e n é h o jedinca pr i danej dvoj ici h o d n ô t parame
trov a pocet{x) je p o č e t v y h o d n o t e n í fitness pre t ú t o dvojicu. Podľa u v e d e n é h o vzorca je 
p o p u l á c i a s dvomi jedincami už na pohľad v ý r a z n e lepšia, než väčšie popu lác ie . 

P o č e t jedincov 
P r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e delete 

P o č e t jedincov 0,01 0,08 0,15 0,22 0,30 
2 2682 2398 2561 2119 2609 

30 2354 1718 1712 1866 1894 
60 2339 1820 1788 1756 1877 

Tabulka 6.1: D o s i a h n u t á hodnota fitness po 20 generác iách 

P o č e t jedincov 
P r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e delete 

P o č e t jedincov 0,01 0,08 0,15 0,22 0,30 
2 47 64 68 85 80 

30 740 1106 1081 1130 1257 
60 1457 2253 2200 2317 2312 

Tabulka 6.2: P o č e t v y h o d n o c o v a n í fitness v 20 generác iách 

N a m e r a n á efektivita podľa u v e d e n é h o vzorca vše tkých s k ú m a n ý c h dvoj íc pravdepodob
nos t í m u t á c i e delete a velkosti popu lác i e je u v e d e n á v t abuľke 6.3. Zelenou je z v ý r a z n e n ý 
naj lepší výs ledok. Podľa experimentu teda vyš lo , že pre m u t á c i u typu delete sú najvhod
nejš ím n a s t a v e n í m nízka veľkosť popu lác i e a p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e delete r o v n á 0,22. 

D o s i a h n u t é výs ledky však nemusia byť ú p l n e p re sné a to z niekoľkých dôvodov: 

• Keďže v h o d n á hodnota o s t a t n ý c h parametrov genet ického algori tmu eš te nie je zis
t ená , bolo p o t r e b n é j u o d h a d n ú ť . Odhad nemusel byť u r o b e n ý sp rávne , čo mohlo mať 
j e m n ý vp lyv na d o s i a h n u t é výsledky. 
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P o č e t jedincov 
P r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e delete 

P o č e t jedincov 0,01 0,08 0,15 0,22 0,30 
2 10,94 12,47 9,34 12,67 7,34 

30 1,14 1,34 1,47 1,18 1,04 
60 0,59 0,62 0,64 0,62 0,57 

Tabulka 6.3: P r i e m e r n é zlepšenie ohodnotenia fitness medzi dvomi vyhodnoteniami fitness 

• Rovnako bol i odhadom v y b r a n é aj m e r a n é hodnoty parametrov PRAVDEP0D0BN0ST_MU 
TACIEJDELETE a P0CET_JEDINC0V, navyše zvolené hodnoty m a j ú pomerne n ízku gra-
nulari tu a o p t i m á l n e nastavenie tak m ô ž e ležať vychýlené od m e r a n ý c h . 

• Gene t i cký algoritmus je nede t e rmin i s t i cký a tak pr i o p ä t o v n o m spus t en í testov (s inou 
hodnotou seed pre g e n e r á t o r n á h o d n ý c h čísel), by sa výs ledky pravdepodobne do 
urči te j miery odlišovali . 

• Pre neskorš ie i te rác ie by sa výs ledky t ak t i e ž mohl i trochu odlišovať. 

Z j e m n e n í m pre n iek to ré z uvedených dôvodov nepresnosti by bolo urobenie väčš ieho p o č t u 
m e r a n í . Je však p o t r e b n é zvážiť časovú ná ročnosť experimentu a nájsť kompromis s poža
dovanou presnosťou. 

fitness 
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O b r á z e k 6.3: D o s i a h n u t á hodnota fitness po 20 generác iách u kr íženia . 

53 



V ďalšom experimente je s k ú m a n á d r u h á z dvoch gene t ických operác i í sk racu júca d ĺžku 
ch romozómov , kr íženie , a jej vzťah k velkosti popu lác i e . Meranie prebiehalo r o v n a k ý m prin
c ípom, ako v p r í p a d e predošle j m u t á c i e typu delete. O p ä ť sa vykonal p e v n ý p o č e t 20 ite-
rácií gene t ického algori tmu. S k ú m a n é parametre bol i n a s t a v e n é na nas ledu júce hodnoty: 
PRAVDEP0D0BN0ST_KRIZENIA G {0, 01; 0, 25; 0, 50; 0, 75; 1}, 
P0CET_JEDINC0V G {2,30,60}. 
Hodnotu fitness na j lepš ieho jedinca pre v š e t k y dvojice ka r t ez i ánskeho súč inu oboch uve
dených m n o ž í n n á j d e č i ta teľ prehľadovo na o b r á z k u 6.3. O p ä ť p la t í , že č ím lepší n á j d e n ý 
jedinec, t ý m t m a v š i a p lôška. V p o r o v n a n í s p redoš lou m u t á c i o u typu delete sú však ná jden í 
jedinci menej kva l i tn í ( m a j ú horš iu fitness). Navyše naj lepš ie r iešenia sa javia byť chaoticky 
roz t rúsené , čo učiňuje odhad na jvhodne j š i eho nastavenia parametrov ťažší. 

P r e s n é hodnoty nameranej fitness sú za úče lom ďalšieho v ý p o č t u u v e d e n é v t abuľke 6.4. 
Če rvenou sú z v ý r a z n e n é p r ípady , kedy sa nepodarilo vytvor iť jedinca lepšieho než na j lepš í 
jedinec v poč i a točne j populác i í . Tabuľka 6.5 u d á v a , koľkokrát bola pr i p r í s l u šnom behu 
op t imal izác ie v y h o d n o t e n á fitness. 

P o č e t jedincov 
P r a v d e p o d o b n o s ť k r ížen ia 

P o č e t jedincov 0,01 0,25 0,5 0,75 1 
2 3196 3196 2836 3196 3196 

30 2955 2606 2429 2558 2501 
60 2847 2152 2716 2709 2934 

Tabulka 6.4: D o s i a h n u t á hodnota fitness po 20 generác iách 

P o č e t jedincov 
P r a v d e p o d o b n o s ť k r ížen ia 

P o č e t jedincov 0,01 0,25 0,5 0,75 1 
2 42 46 48 53 56 

30 631 720 806 850 827 
60 1266 1434 1620 1582 1593 

Tabulka 6.5: P o č e t v y h o d n o c o v a n í fitness v 20 generác iách 

P o č e t jedincov 
P r a v d e p o d o b n o s ť k r ížen ia 

P o č e t jedincov 0,01 0,25 0,5 0,75 1 
2 0 0 0 0 

30 0,38 0,82 0,95 0,75 0,84 
60 0,28 0,73 0,3 0,31 0,16 

Tabulka 6.6: P r i e m e r n é zlepšenie ohodnotenia fitness medzi dvomi vyhodnoteniami fitness 

V t abuľke 6.6 sú potom v y p o č í t a n é efektivity pre k a ž d ú dvoj icu h o d n ô t parametrov. 
Efekt iv i ty sú p o č í t a n é podľa už u v á d z a n é h o vzorca 6.1. Z t abuľky vidno, že kr íženie oproti 
mu tác i í t ypu delete dosahuje v ý r a z n e s labšie výsledky. V p r í p a d e zelenou z v ý r a z n e n o u hod
notou sa podari lo dos iahnuť pomerne d o b r ý výs ledok, čo je však pravdepodobne len n á h o d a . 
Ďalej treba eš te zdôrazniť že rovnako ako v p r í p a d e m u t á c i e typu delete sú n a m e r a n é vý
sledky len o r i en t ačné a to z r o v n a k ý c h dvôvodov. 

54 



Podľa uvedených m e r a n í a ú v a h , sú pre ďalšie merania považované za s p r á v n e nastavenia 
parametrov nas ledovné : 

• veľkosť popu lác i e 2, 

• p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e typu delete = 0.22, 

• pravdepodobnosti o s t a t n ý c h gene t ických operác i í = n ízka hodnota, 

• elitizmus pre uchovávan ie verzie jedinca s p o k r y t í m v la s tnos t í 100%, 

• prah p o č t u jedincov v populác i í , kedy d o c h á d z a k u z m e n š e n i u p r a v d e p o d o b n o s t í ge
ne t ických operác i í = 1. Nastavenie vyp lýva z velkosti popu lác i e a el i t izmu, kedy vieme 
o jednom z dvoch jedincov v ž d y povedať že je vyhovujúc i . P r i inom nas t aven í by tak 
dochádza lo k pregenerovaniu b u ď v každej i teráci í , alebo v ž iadne j . 

fitness 

40 50 60 70 80 
zmenšenie pravdepodobností 

O b r á z e k 6.4: D o s i a h n u t á hodnota fitness po 20 generác iách v popu lác i í s 2 jedincami. 

Pos ledný experiment pre zisťovanie sp r ávnos t i na s t aven í parametrov sa venuje parame
t rom súvis iac im so s a m o - a d a p t á c i o u a o p a k o v a n ý m p r e g e n e r o v a n í m nevyhovu júc ich jedin
cov. K o n k r é t n e sa j e d n á o m a x i m á l n y povolený p o č e t pokusov p regene rovan í nevyhovu jú
ceho jedinca a pomer, a k ý m m a j ú byť zn ižované pravdepodobnosti vykonania gene t ických 
operáci í . S k ú m a n é parametre bol i n a s t a v e n é na nas ledu júce hodnoty: 
ZMENSENIE_PRAVDEP0D0BN0STI G {0, 3; 0, 5; 0, 7; 0, 9}, 
MAX_P0CET_P0KUS0V_GENER0VANIA_P0T0MKA G {2 ,9 ,16 ,23} . 
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N a m e r a n é hodnoty fitness sú uvedené v grafoch 6.4 a v tabuľke 6.7. N a rozdiel od grafov 
vyob razených v p redoš lých experimentoch m á graf v tomto experimente už pomerne vyhla-
dený tvar bez v ý r a z n ý c h lokálnych e x t r é m o v . V tabuľke 6.8 je uvedený p o č e t v y h o d n o c o v a n í 
fitness pre d a n é parametre a v tabulke potom efektívnosť j edno t l i vých na s t aven í . Z výsled
kov sa ukazuje, že v h o d n ý m a x i m á l n y strop p o č t u p regenerovan í je 2 a pravdepodobnosti 
vykonania gene t ických operác i í by mal i byť zn ižované o polovicu. 

M a x i m á l n y p o č e t pokusov 
pregenerovania jedinca 

Zmenšen ie pravdepodobnosti M a x i m á l n y p o č e t pokusov 
pregenerovania jedinca 0,3 0,5 0,7 0,9 

2 3071 2432 2640 2438 
9 2172 1924 1800 2140 

16 1709 1744 1829 1818 
23 1755 1696 1811 

Tabuľka 6.7: D o s i a h n u t á hodnota fitness po 20 generác iách v popu lác i í s 2 jedincami 

M a x i m á l n y p o č e t pokusov 
pregenerovania jedinca 

Zmenšen ie pravdepodobnosti M a x i m á l n y p o č e t pokusov 
pregenerovania jedinca 0,3 0,5 0,7 0,9 

2 26 31 33 41 
9 71 73 110 155 

16 125 154 182 254 
23 150 223 241 313 

Tabulka 6.8: P o č e t v y h o d n o c o v a n í fitness v 20 generác iách v popu lác i í s 2 jedincami 

M a x i m á l n y p o č e t pokusov 
pregenerovania jedinca 

Zmenšen ie pravdepodobnosti M a x i m á l n y p o č e t pokusov 
pregenerovania jedinca 0,3 0,5 0,7 0,9 

2 48,35 61,16 51,15 46,1 
9 30,37 32,93 22,98 14,12 

16 20,95 16,78 13,73 9,88 
23 17,15 12,2 10,92 8,04 

Tabulka 6.9: P r i e m e r n é zlepšenie ohodnotenia fitness medzi dvomi vyhodnoteniami fitness 
pre p o p u l á c i u s 2 jedincami a e l i t izmom 

Po z d ĺ h a v o m zisťovaní v h o d n ý c h parametrov i m p l e m e n t o v a n é h o gene t ického algori tmu 
sa m ô ž e p r i s túp iť k s a m o t n é m u opt imalizovaniu sady regresných testov. Zvolenými nasta
veniami sú tie, čo sa v sade experimentov sa ukáza l i ako najviac efekt ívne a to: veľkosť po
pulác ie 2, elitizmus, použ i t i e genetickej operác ie m u t á c i e typu delete s p r a v d e p o d o b n o s ť o u 
0,22, s a m o - a d a p t á c i a , znižovanie p r a v d e p o d o b n o s t í na 0,5 a m a x i m á l n y m o ž n ý p o č e t prege
nerovaní jedinca rovný 2. Po p r e b e h n u t í op t ima l i zác ie obsahovala z í skaná sada regresných 
testov 440 t ransakc i í , čo je oproti p r i e m e r n é m u p o č t u t r ansakc i í v jedincoch vygenerova
ných ver i f ikačným p r o s t r e d í m (5653,52) redukcia na 7,78%. S a m o t n ý proces op t imal izác ie 
t rva l 11 h o d í n a bo l s p u s t e n ý na serveri l i s s o m 2 . f i t . v u t b r . cz . 

Pre porovnanie bola op t ima l i zác i a v y s k ú š a n á aj s p o p u l á c i o u dvoch jedincov a parame
t rami , k t o r é p r i experimentoch pop í saných t abuľkou 6.7 dosiahli na j lepš iu fitness, nie však 
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naj lepš iu efektivitu podľa 6.9. O p t i m a l i z a č n ý proces dokáza l z redukovať p ô v o d n ú sadu tes
tov na p o d o b n ú veľkosť bl íž iacu sa 440 t r a n s a k c i á m , doba jeho behu však bola 33 hod ín . 

V tomto bode je eš te dôleži té zdôrazniť , že č ím bližšie sa jedinec blížil opt imu, t ý m 
v ý r a z n e dlhšie trvalo z neho ods t r án i ť transakciu. P r i uspoko jen í sa s menej o p t i m á l n y m 
r iešením by tak šlo proces op t ima l i zác ie v ý r a z n e skrá t iť . 

Po n a m e r a n í výs ledkov op t imal izác ie je d o b r é sa na záver zamysl ieť nad b u d ú c i m i mož
n ý m i vy lepšen iami o p t i m a l i z a č n é h o procesu. V predoš lých kap i to l ách bo l ako možnosť do 
b u d ú c n o s t i n a v r h n u t ý os t rovný algoritmus 2.3.1. O s t r o v n ý algoritmus obecne dosahuje le
pších výsledkov, č ím sa rozumie n a c h á d z a n i e o niečo lepších r iešení v o trochu k r a t š o m 
čase. A k t u á l n e sa však d á posúdiť , že os t rovný algoritmus ako vylepšenie nie je v h o d n ý a to 
z dôvodu , že pracuje s niekoľkými p o p u l á c i a m i zároveň a teda veľkým p o č t o m jedincov. 
To p r i n á š a i po zvážení u r č i t ého percenta vy lepšen ia s tá le príl iš velký p o č e t v y h o d n o t e n í 
fitness, čo je neakcep tova teľné z nas l edu júceho dôvodu . V meraniach bolo z is tené , že opti
mal izác ia na popu lác i í s dvomi jedincami a obvode A L U t r v á r ádovo niekoľko h o d í n , pre 
väčšiu p o p u l á c i u sú to až dn i . Použ i t i e zložitejšej komponenty u v e d e n ý čas eš te pravdepo
dobne v ý r a z n e predĺž i . Z p o p í s a n é h o sa d á usúdiť , že v tomto p r í p a d e sa pravdepodobne 
viac op la t í akcep tovať o niečo menej o p t i m á l n e r iešenie za cenu vysokej ú s p o r y času . B u 
dúce vylepšenie r iešenia sa tak jav í byť i n ý m smerom a to vy lepšen ím gene t ických operác i í 
a procesu s a m o - a d a p t á c i e . Koncept n ízkeho p o č t u jedincov popu lác ie , ako aj elitizmus by 
mal i os tať zachované z d ô v o d u u d r ž a n i a d o s t a t o č n e nízkej d ĺžky behu op t imal izác ie . 
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Kapitola 7 

Záver 

T á t o d ip lomová p r á c a sa venovala zisťovaniu, či je funkčná verifikácia d o b r ý m zdrojom 
pre vytvorenie sady regresných testov ha rdvé rového obvodu. Testovacie vektory získané 
z procesu funkčnej verifikácie to t i ž sp lňujú pokryt ie špecif ikovaných v la s tnos t í obvodu na 
100 %, čo je veľká v ý h o d a . Zároveň je však t a k á t o sada vektorov príl iš velká a r e d u n d a n t n á , 
v zmysle n iekoľkonásobného overovania už overených v l a s tnos t í . Pre to je p o t r e b n é z ískanú 
sadu optimalizovat', na čo sa v tejto p rác i využ íva evolučný algoritmus. K zoptimalizovanej 
sade regresných testov vedie niekoľko krokov. 

V prvej (teoretickej) čas t i p r á c e bola n a š t u d o v a n á a p o p í s a n á t eó r i a ohľadne funkčnej ve
rifikácie, metodiky U V M , jazyka SystemVerilog, regresných testov a evolučných algoritmov 
s bl ižš ím z a m e r a n í m sa na genet ické algoritmy. D r u h á kapitola podrobne analyzuje zadanie, 
ukazuje dôleži tosť p ráce , d e m o n š t r u j e závažnosť redundancie vo vektoroch vygene rovaných 
v procese funkčnej verifikácie a popisuje p rečo sú pre o p t i m a l i z a č n ú ú l o h u v h o d n é p ráve 
evolučné algoritmy. 

Ďalšie dve kapi toly sa venujú n á v r h u a imp lemen tác i í o p t i m a l i z a č n é h o prostredia tvore
ného evo lučným algori tmom, ver i f ikačným p r o s t r e d í m U V M a a u t o m a t i z á c i o u testov. A k o 
evolučný algoritmus bo l n a v r h n u t ý gene t ický algoritmus odl išujúci sa od bežných genetic
kých algoritmov. P o u ž i t ý gene t ický algoritmus pracuje s variabi lnou dĺžkou c h r o m o z ó m o v 
a z toho d ô v o d u aj špec iá lne n a v r h n u t ý m i gene t i ckými ope rác i ami , p o n ú k a s a m o - a d a p t á c i u , 
možnosť okamži te j opravy pr i vygenerovan í n e v h o d n é h o jedinca a p o u ž i t á fitness funkcia 
m á o p a č n ý priebeh oproti väčš ine b e ž n e p o u ž í v a n ý c h fitness funkcií, čo viedlo k modifikácií 
použ i tých selekčných algoritmov, č o sa t ý k a verif ikačného prostredia, k už p o s k y t n u t é m u 
ver i f ikačnému prostrediu U V M bol i bo l i d o p r o g r a m o v a n é špecifické čas t i , k t o r é umožni l i vy
uži t ie verif ikačného prostredia ako g e n e r á t o r u poč i a točne j popu lác ie a ďalej ako prostriedok 
pre meranie fitness. Poslednou časťou n a v r h n u t é h o a i m p l e m e n t o v a n é h o o p t i m a l i z a č n é h o 
prostredia je a u t o m a t i z á c i a testov, k t o r á p r i n á š a z j ednodušen ie testovania a konfigurácie 
spúšťaných testov. 

V kapitole n a m e r a n é výsledky, k t o r é sú d e m o n š t r o v a n é na k o n k r é t n o m obvode A L U , je 
p o p í s a n á p o č i a t o č n á p o p u l á c i a z í skaná z funkčnej verifikácie. Ďale j sú t u zisťované sp rávne 
nastavenia parametrov gene t ického algori tmu empiricky. Bo lo z is tené , že z na s t aven í sú vý
h o d n é nízka veľkosť popu lác ie , elitizmus a použ i t i e genetickej operác ie m u t á c i e typu delete 
s p r a v d e p o d o b n o s ť o u 0,22 a s a m o - a d a p t á c i o u . U v ed en é nastavenia už p r e c h á d z a j ú do kon
ceptu aj ďalších typov evolučných algoritmov a tak spá j a jú myš l i enku gene t ického algori tmu 
s evo lučnými s t r a t é g i a m i a evo lučným p r o g r a m o v a n í m . Po zis tení sp r ávnych n a s t a v e n í pa
rametrov nasledoval s a m o t n ý beh op t ima l i zác ie a bolo n a m e r a n é , že i m p l e m e n t o v a n ý gene
t ický algoritmus dokáže zoptimalizovat' sadu regresných testov na 7,78%, č ím sa potvrdi lo , 
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že funkčná verifikácia je v h o d n ý m zdrojom sady regresných testov v p r í p a d e ich nás ledne j 
op t ima l i zác ie evo lučným algori tmom. 

N a zák lade n a m e r a n ý c h výs ledkov by bolo do b u d ú c n o s t i m o ž n é nájsť ďalšie vy lepšen ia 
ex i s tu júceho r iešenia, n a p r í k l a d eš te zlepšiť genet ické operác ie alebo proces s a m o - a d a p t á c i e . 
Koncept n ízkeho p o č t u jedincov popu lác ie , ako aj elitizmus by mal i zos tať zachované z dô
vodu u d r ž a n i a d o s t a t o č n e k rá tke j doby behu op t imal izác ie , čo je kr i t ická záleži tosť. 
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Příloha A 

Zoznam parametrov genetického 
algoritmu 

V kapitole venujúcej sa teor i í ohľadne gene t ických algoritmov 2.3.1 bolo pop í sané , že gene
t ické algoritmy m a j ú niekoľko nas tav i t eľných parametrov. Zároveň úspešnosť gene t ického 
algori tmu n a c h á d z a ť o p t i m á l n e r iešenia pre z a d a n ý p r o b l é m silno závisí od s p r á v n e h o na
stavenia t ý c h t o parametrov. Navyše neexistuje ž i a d n a e fek t ívna m e t ó d a , ako sa d á určiť 
s p r á v n e nastavenie parametrov a preto sa toto nastavenie obvykle zisťuje e x p e r i m e n t á l n e . 
S p r á v n e nastavenie parametrov gene t ického algori tmu sa v tejto diplomovej p rác i t ak t i e ž 
zistí e x p e r i m e n t á l n e . 

V kapitole 5 bol i postupne p o p í s a n é j edno t l ivé i m p l e m e n t o v a n é nas tav i t eľné parametre. 
V tejto pr í lohe sú z h r n u t é v še tky i m p l e m e n t o v a n é nas tav i t eľné parametre a ich povolené 
hodnoty do prehľadnej a s t ručne j formy. V š e t k y nas tav i t eľné parametre implementova
ného gene t ického algoritmu, tak ako ich užívateľ n á j d e a môže meniť v zdrojovom súbo re 
b a s i c G A / n a s t a v e n i a _ a _ k o n s t a n t y . sv sú nas ledujúce : 

UKONCENIE_POCET_GENERACII: udáva , či je ako ukončovac ia podmienka gene t ického algo
r i tmu p o u ž i t é dosiahnutie u r č i t ého p o č t u i teráci í 

P o v o l e n é hodnoty: {0,1} u rču júce či je (1) alebo nie je (0) p o u ž i t á t á t o podmienka 

MAX_POCET_GENERACII: parameter je uvažovaný iba ak 
UK0NCENIE_P0CET_GENERACII=1. Parameter vyjadruje po kolkých i t e rác iách m á byť 
genet ický algoritmus ukončený. 

P o v o l e n é hodnoty: N 

UKONCENIE_POCET_NEZLEPSENI_TOP_FITNESS: u d á v a , či je ako ukončovac ia podmienka ge
net ického algori tmu p o u ž i t á d l h o d o b á s t a g n á c i a na j lepš ieho n á j d e n é h o jedinca. 

P o v o l e n é hodnoty: {0,1} u rču júce či je (1) alebo nie je (0) p o u ž i t á t á t o podmienka 

MAX_POCET_NEZLEPSENI_TOP_FITNESS: tento parameter je uvažovaný iba v p r í p a d e ak 
UK0NCENIE_P0CET_NEZLEPSENI_T0P_FITNESS=1. Vyjadruje, po kolkých i te rác iách , 
počas k t o r ý c h nie je n a c h á d z a n ý nový naj lepš í jedinec, m á byť algoritmus ukončený. 

P o v o l e n é hodnoty: N 

P0CET_JEDINC0V: veľkosť popu lác ie . 

P o v o l e n é hodnoty: N 
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METODA_SELEKCIE: parameter u d á v a , k t o r ý algoritmus selekcie sa m á používať . Sú imple
m e n t o v a n é t r i selekčné algori tmy a to t u r n a j o v á selekcia, ruleta podľa ohodnotenia 
fitness a ruleta podľa poradia. 

P o v o l e n é hodnoty: {TURNAJ, RULETA_FITNESS, RULETA_PORADIE} 

TURNAJ_POOL_SIZE: parameter je uvažovaný iba v p r í p a d e ak METODA_SELEKCIE=TURNAJ. 
Vyjadruje, z koľkých n á h o d n e zvolených jedincov popu lác i e sa v y b e r á jeden rodič . 

P o v o l e n é hodnoty: N 

POCET_MINULYCH_ZACHOVANYCH_JEDINCOV: udáva , nakolko sa p r e k r ý v a j ú po sebe nasleduj
úce generác ie . 

P o v o l e n é hodnoty: {x\x G N 0 A x < POČET.JEDINCOV] 

PREN0SJV1INULYCH_JEDINC0V: súvisí s POCET_MINULYCH_ZACHOVANYCH_JEDINCOV a udáva , 
či sa z minulej generác ie zachováva jú naj lepší , alebo n á h o d n í jedinci . 

P o v o l e n é hodnoty: {NAJLEPŠÍ, NÁHODNÍ}. 

Pre POCET_MINULYCH_ZACHOVANYCH.JEDINCOV = 1 
a PRENOS_MINULYCH_JEDINCOV = NAJLEPŠÍ sa j e d n á o elitizmus. 

PRAVDEPODOBNOST_MUTACIE: definuje p r a v d e p o d o b n o s ť vzá jomne j v ý m e n y poradia ľubo
voľných dvoch t r ansakc i í v r á m c i j e d n é h o c h r o m o z ó m u . Hodnota sa u d á v a v percen
tách . 

P o v o l e n é hodnoty: (0,100) 

PRAVDEP0D0BN0ST_MUTACIE_DELETE: definuje p r a v d e p o d o b n o s ť vymazania pre každú jednu 
transakciu v c h r o m o z ó m e . Hodnota sa u d á v a v pe rcen t ách . 

Pre n a p r í k l a d PRAVDEP0D0BN0ST_MUTACIE_DELETE = 4% sa po apl ikovaní j e d n é h o 
kroku tohto druhu m u t á c i e c h r o m o z ó m zredukuje v p o č t e t r ansakc i í p r ib l ižne o 4%. 

P o v o l e n é hodnoty: (0,100) 

PRAVDEP0D0BN0ST_KRIZENIA: u d á v a p r a v d e p o d o b n o s ť , že sa bude dvojica jedincov krížiť. 
Z a d á v a sa v p e r c e n t á c h . 

P o v o l e n é hodnoty: (0,100) 

PRAH_ZMENSENIA_PRAVDEP0D0BN0STI: udáva , koľko m i n i m á l n e jedincov v ak tuá lne j popu
lácií mus í m a ť na jhorš ie m o ž n é ohodnotenie fitness, aby došlo k zn íženiu pravdepo
dobnos t í m u t á c i e a kr íženia . 

P o v o l e n é hodnoty: {x\x G N 0 A x < POČET.JEDINCOV], 

pr.: PRAH_ZMENSENIA_PRAVDEP0D0BN0STI = 0.4 * P0CET_JEDINCOV 

ZMENSENIE_PRAVDEP0D0BN0STI: parameter u d á v a , ko lkonásobne sa znížia pravdepodob
nosti m u t á c i e a kr ížen ia v p r í p a d e , že p o č e t jedincov s n a j h o r š o u m o ž n o u hodnotou 
fitness p rekroč í PRAH_ZMENSENIAPRAVDEPODOBNOSTI 

P o v o l e n é hodnoty: (0,1) 

MIN_PRAVDEP0D0BN0ST_MUTACIE: definuje na jn ižš iu m o ž n ú hodnotu, na a k ú m ô ž e byť 
PRAVDEP0D0BN0ST_MUTACIE znížená . 

P o v o l e n é hodnoty: (0,100) 
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MIN_PRAVDEPODOBNOST_MUTACIE_DELETE: definuje na jn ižš iu m o ž n ú hodnotu, na a k ú môže 
byť PRAVDĚPODOBNOSTJWTACIEJDELETE znížená . 

P o v o l e n é hodnoty: (0,100) 

MIN_PRAVDEP0D0BN0ST_KRIZENIA: definuje na jn ižš iu m o ž n ú hodnotu, na akú m ô ž e byť 
PRAVDEPODOBNOST-KRIZENIA znížená . 

P o v o l e n é hodnoty: (0,100) 

MAX_P0CET_P0KUS0V_GENER0VANIA_P0T0MKA: u d á v a m a x i m á l n y p o č e t pokusov, ko lkokrá t 
sa program pokús i p regenerovať novo v z n i k n u t é h o potomka v p r í p a d e , že m á na jho r š iu 
m o ž n ú fitness. 

P o v o l e n é hodnoty: N 

VERIFICATI0N_PATH: cesta k ver i f ikačnému prostrediu. 

FILE_GA_T0_VER: cesta a názov s ú b o r u , k t o r ý slúži pre komun ikác iu gene t ického algori tmu 
s ver i f ikačným p r o s t r e d í m . K o n k r é t n e sa j e d n á o súbo r , kam genet ický algoritmus 
zapíše jedinca, k t o r é h o pokryt ie m á byť z m e r a n é ver i f ikačným p r o s t r e d í m . 

FILE_VER_T0_GA: cesta a názov s ú b o r u , k t o r ý slúži pre komun ikác iu gene t ického algori tmu 
s ver i f ikačným p r o s t r e d í m . K o n k r é t n e je to súbor , do k t o r é h o verifikačně prostredie 
zapisuje svoje výs tupy . 

FILE_T0P_FITNESS: cesta a názov s ú b o r u , kde sa po ukončen í behu gene t ického algori tmu 
uloží hodnota naj lepšej dosiahnutej fitness hodnoty. 

FILE_T0P-FITNESS-JEDINEC: cesta a názov s ú b o r u , kde sa po ukončen í gene t ického algo
r i tmu uloží na j lepš í n á j d e n ý jedinec. 

DIR_UV0DNA_P0PULACIA: cesta a adresá r , kde sú u ložené p o č i a t o č n ý jedinci . 
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