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Abstrakt

Tato prace je zamérena na hledani postupu, které by akcelerovaly symbolickou regresi v
ramci kartézského genetického programovani. Prace priblizuje kartézské genetické progra-
movani a jeho vyuziti v tlloze symbolické regrese. Zabyva se architekturou SIMD a instrukéni
sadou SSE a AVX. Prace predstavuje fadu optimaliza¢nich metod, které vedou k vyraz-
nému urychleni evoluce v kartézském genetickém programovani. Metoda bitové paralelni
simulace pouzivajici vektory AVX2 umoznuje paralelné pracovat s 256 vstupnimi kombina-
cemi logického obvodu. Obdobné lze vyuzit bajtové paralelni simulaci a pracovat se 32 bajty
pri evoluci obrazového filtru. Metoda akcelerace pomoci generovani nativniho kédu vyrazneé
urychluje evaluaci kandidatnich reseni. Nova metoda davkové mutace miize zrychlit evoluci
kombinac¢nich logickych obvodt i tisickrat v zavislosti na velikosti problému. Kombinaci
zminénych i dalsich metod trvala napiiklad evoluce nasobi¢ek 5x5b v pruméru 5,8 vterin
na procesoru Intel Core 15-4590.

Abstract

This thesis is focused on finding procedures that would accelerate symbolic regressions in
Cartesian Genetic Programming. It describes Cartesian Genetic Programming and its use in
the task of symbolic regression. It deals with the SIMD architecture and the SSE and AVX
instruction set. Several optimizations that lead to a significant acceleration of evolution in
Cartesian Genetic Programming are presented. A method of a bit-level parallel simulation
that uses AVX2 vectors allows to process 256 input combinations of a logic circuit in paralell.
Similarly it is possible to use a byte-level parallel simulation and work with 32 bytes when
evolving an image filter. A new method of batch mutation can accelerate the evolution of
combinational logic circuits thousand times depending on the problem size. For example,
using a combination of these and other methods the evolution of 5x5b multipliers took 5.8
seconds on average on an Intel Core 15-4590 processor.
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Kapitola 1

Uvod

Po dlouhou dobu Moortuv zakon tspésné predpovidal rust pocétu tranzistori v procesoru.
Podle tohoto zdkona by se pocet tranzistori v procesoru mél zdvojnasobit zhruba kazdé
dva roky. V poslednich letech ovSem rist poc¢tu tranzistori znac¢né zpomalil. Mala velikost
tranzistord jiz nardzi na fyzikdlni limity. Vyrobci pocitacovych ¢ipti stale nachazi nové
zpusoby, jak hustotu tranzistori na cipu zvysovat, ale dnesni trend jiz Moorovu zakonu
neodpovidé. Zvysovani vykonu Cipi lze ale dosdhnout i vylepsovanim jejich architektury.

V dnesni dobé jsou obvody znacné komplexni a jejich navrh je slozity. Konvenc¢ni zptisob
navrhovani ¢islicovych obvodt je zna¢né omezen tim, ze navrhar musi danému obvodu ¢i
jeho abstrakci sdm rozumét. Obvody navrzené lidmi jsou prehledné a logicky uspotradané,
ale ¢asto nevyuzivaji plny potencial dostupnych hradel. Tento problém se snazi fesit evolucni
algoritmy.

Existuje celd fada evolucnich algoritmt. Pro vSechny je ale spoletné to, ze navrhuji
feSeni, ktera se znacné 1lisf od téch navrzenych lidmi [9]. Lze jimi vytvéafet ¢islicové obvody,
samotné pocitacové programy, obrazové filtry, antény i tfeba umélecké obrazy. Je jen maélo
oblasti, ve kterych by se evolu¢ni algoritmy dosud neuplatnily. Jejich sila je ve schopnosti
dobre optimalizovat a nalézat feseni, kterd by konvenénim navrhem nesla nalézt.

Tato préce je zamérena na hledani postupi, které by akcelerovaly symbolickou regresi v
ramci kartézského genetického programovani (CGP). CGP je druhem evoluéniho algoritmu
a je typem genetického programovani (GP). CGP na rozdil od GP reprezentuje kandiddtni
feSeni pomoci obecného orientovaného acyklického grafu. V této praci je CGP pouzito
zejména v uloze symbolické regrese, pricemz symbolickd regrese je zde chapana ve své
obecné podobé. Déle se prace zameéruje na architekturu SIMD a instrukéni sadu SSE a
AVX. S vyuzitim zminénych instrukénich sad 1ze dosdhnout urychleni symbolické regrese.

Technicka zprava je ¢lenéna do osmi kapitol. Kapitola 2 nabizi teoreticky tvod do pro-
blematiky evolucnich algoritmti. Predstavuje genetické programovani a kartézské genetické
programovani. V kapitole 3 je predstaven problém segmentace krevniho tecisté v obrazku
sitnice lidského oka. Kapitola 4 se vénuje paralelnimu pocitani. Je predstaveno programo-
vani s vice vldkny a architektura SIMD umoznujici vektorizaci. V 5. kapitole jsou pred-
staveny rizné optimalizace akcelerujici kartézské genetické programovani. V této kapitole
jsou navrzeny metody jako predikce fitness, paralelizace vyhodnocovani jedinct v populaci,
paralelni simulace a akcelerace za pouziti strojového kdédu. V kapitole 6 je ukazano, jakym
zpusobem byly rizné metody implementovany. V Kapitole 7 jsou vyhodnoceny vSechny
implementované metody. Pro vyhodnoceni jsou navrzeny experimenty a predstaveny jejich
vysledky. V zavérecéné kapitole 8 je prace vyhodnocena.



Kapitola 2

Evoluc¢ni Algoritmy

Evoluéni algoritmy (EA) je souhrnné pojmenovani pro mnozinu prohleddvacich algoritmi,
jejichz vznik byl inspirovan teorii biologické evoluce. Biologicka evoluce je proces vyvoje
druhu zivych organismu. Pti evoluci se druhy adaptuji na své prostiedi, pricemz duivodem
je prirozeny vybér a nahodna mutace.

V poloviné dvacatého stoleti byla snaha vyuzit riznych biologickych jeva pfi tvorbé
algoritmu. Evoluc¢ni algoritmy se ukazaly jako dobry ndastroj pro feSeni mnoha vypocetné
tézkych problému. Nezavisle na sobé vzniklo nékolik variant evoluc¢nich algoritmi a jejich
Clenéni se pouziva dodnes:

e Genetické algoritmy

e Genetické programovani
e Evolucni strategie

e Evolu¢ni programovani

Tyto varianty se od sebe lisi zejména ve zptusobu pristupu ke kandidatnim fesenim a
prohledavani stavového prostoru. Pres jejich odlisnosti existuje fada termint, které je nutné
znat pro pochopeni problematiky této prace. Evoluéni algoritmy v sobé zahrnuji nasledujici
zékladni pojmy:

e Fenotyp ¢i jedinec je kandidatnim feSsenim daného problému, které je odvozeno z
genotypu.

e Genotyp ¢i chromozom je kéd jednoho stavu uvniti prohledavaného prostoru fe-
Seni. Z genotypu se po jeho interpretaci stava fenotyp.

e Gen je zakladni jednotkou chromozomu. Vétsinou jde o bit, nebo celé ¢islo. Konkrétni
hodnota genu se nazyva alela.

e Populace je multimnozina obsahujici chromozomy.
e Fitness je hodnota fitness funkce udavajici schopnost daného jedince prezit.

e Generace je iterace evolucniho algoritmu, pii které dochazi ke zménam populace.



2.1 Genetické programovani

Genetické programovani (GP) je jednou z variant evoluénich algoritmu. Vzniklo na konci
80. let 20. stoleti. Za jeho vznikem a popularizaci stoji John Koza. Genetické programo-
vani se odlisuje od ostatnich evolu¢nich algoritmt tim, ze vytvail piimo celé spustitelné
programy. Tyto programy mohou nabyvat libovolné délky. Jako prvni jazyk programu byl
pouzit LISP, ale dnes se pouzivaji i ostatni programovaci jazyky. Programy jsou ¢asto repre-
zentovany syntaktickymi stromy 2.1, nebo souborem instrukci. Fitness jedinct se zjistuje
provedenim jejich kédu pro pozadovanou mnozinu vstupt a porovnanim vystupu.

Velmi intuitivni je pravé reprezentace programu pomoci syntaktického stromu. Strom
se sklddd z mnoziny termindla (termindlnich symboli) a mnoziny funkci (neterminalnich
symbolll). Za termindly povazujeme vstupy programu, konstanty a funkce bez argument.
Mnozina funkci je volena uzivatelem dle feseného problému. V GP by vSechny funkce mély
byt chranéné, tedy definované pro vsechny mozné hodnoty.

(+)
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Obrazek 2.1: Program reprezentovany syntaktickym stromem.
V prubéhu evoluce se programy postupné méni. Ke zménam dochéazi aplikaci operdatoru
kiizeni a mutace. Pri implementaci GP lze pouzit i dalsich pokrocilych operatori, které

umoznuji vytvareni moduli a podprogramu. Ilustrace pouziti operatori mutace a kiizeni
je na obrazcich 2.2, 2.3.
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Obrazek 2.2: Znazornéni pouziti genetického operatoru mutace



Pri mutaci se u jedince ndhodné vybere podstrom, ktery se kompletné nahradi noveé
vygenerovanym podstromem. Novy podstrom muze byt mensi i vétsi nez pivodni podstrom.
Pri kizeni se vyméni dva ndhodné vybrané podstromy dvou rodi¢ta. Tim vzniknou dva novi
jedinci, kteri jsou potomky téchto rodi¢ti. Postupnymi mutacemi a kiizenim muze vzniknout
problém zvany "bloat", kdy ma jedinec prilis velky chromozom. Tento problém lze omezit
penalizaci velikosti chromozomu (vysky stromu) uvnitt fitness funkce.
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Obrazek 2.3: Znazornéni pouziti genetickych operatori k¥izeni

Jednim z ukézkovych problémt, které se daji resit pomoci genetického programovani,
je symbolicka regrese. Jsou dany dvé datové mnoziny a dkolem je nalézt funkei (program),
kterd by nejlépe namapovala korespondujici hodnoty téchto mnozin. Priklad symbolické
regrese lze vidét na obrazku 2.4. Fitness funkci muze byt napiiklad soucet absolutnich
hodnot rozdili vypocitanych a ocekavanych vystupt.

2.2 Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovani (CGP) je variantou genetického programovéni [12]. CGP
na rozdil od GP reprezentuje feSeni problému obecnym orientovanym acyklickym grafem.
GP reprezentuje problém pomoci syntaktického stromu. Nazev obsahuje slovo "Kartézské",
nebot program je reprezentovan dvourozmérnou miizkou obsahujici programovatelné ele-
menty — uzly. Dalsim rozdilem CGP a GP je to, ze CGP chromozom ma omezenou délku.

Vv

Ta je omezena velikosti miizky. CGP tedy netrpi problémem bloat, tak jako tomu je u GP.



f(y) = x2 - 2x - 1

Obrézek 2.4: Ukazka problému symbolické regrese na hledani funkce (modrd) prochézejici
body (cervend). Nalezena funkce je v tomto piipadé pouze aproximaci.

2.2.1 Definice CGP

CGP reprezentuje problém pomoci grafu, jenz je zakédovan fetézcem celych ¢isel. Tento
fetézec uchovava informaci o propojeni vSech uzld, jejich funkci a zapojeni vystupt. Tento
fetézec je chromozomem v CGP. Miizka programovatelnych elementd mé predem danou
velikost n. x n,, kde n. znac¢i pocet sloupctt mrizky a n, znaci pocet radkt miizky. Celkovy
pocet vstupu je n; a celkovy pocet vystupi je n,. Uzly mohou provadét jednu z funkei z
mnoziny funkci I'. VSechny uzly maji pfedem urceny pocet vstupt n,. Ten je volen jako
hodnota maximalni arity ze vsech funkci v I'. Nékteré funkce tedy nemusi vzdy potrebovat
vsechny vstupy uzlu. Obvyklym piikladem je funkce NOT, ktera pouziva pouze jeden vstup.

Uzly mohou pripojit své vstupy na vystupy uzli predchozich. Ptipojeni uzlt ovliviiuje
parametr [-back. Ten udavd maximalni pocet predchozich sloupct od urcitého uzlu, ke
kterym se tento uzel muze pripojit. Dany uzel se tedy muze pripojit pouze na vystupy uzla,
jez jsou az v I-back sloupcich pred nim. Nehledé na parametr [-back se uzly vzdy mohou
pripojit na vstupy iy az i,,—1. Pro [-back=1 je tedy propojitelnost maximdalné omezena a
propojit se mohou pouze uzly sousednich sloupct. Pokud je I-back=maz, tak neni zadné
omezeni na propojeni uzli ve sloupcich.

Chromozom lze zapsat jako posloupnost celych ¢isel, kdy postupné prochdzime uzly po
sloupcich a zapisujeme si jednotliva pripojeni. Predtim nez prejdeme na dalsi uzel, zapiSeme
¢islo funkce daného uzlu. Naptiklad pokud maji uzly dva vstupy, vznikne nam posloupnost
trojic ¢isel. Na konec posloupnosti pridame zapojeni celkovych vystupt og az op,—1.

Jako ptiklad nam poslouzi genotyp na obrazku 2.5. Uvedeny chromozom se zapisuje:
0,1,1; 0,2,2; 1,2,2; 3,5,2; 2,3,3; 3,5,1; 6,7,1; 7,7,2; 7,2,3; 6,9. Toto kandidatni feseni vzniklo s
pouzitim nésledujicich parametri: n. = 3, n, = 3, n; = 3, n, = 2, I-back = 1, I' = {XOR/(0),
AND(1), OR(2), NOT(3)}.



Obrazek 2.5: Priklad fenotypu CGP. Chromozom: 0,1,1; 0,2,2; 1,2,2; 3,5,2; 2,3,3; 3,5,1; 6,7,1;
7,7,2; 7,2,3; 6,9

2.2.2 Prevod genotypu na fenotyp u CGP

Na zakladé propojeni se muze stat, ze nékteré uzly nemaji zadny vliv na vystupy. Tyto
uzly se nazyvaji nekédujici. Na obrazku je lze poznat tak, ze z nich nevede zadné propojeni.
Pokud bychom takovéto kandidatni feSeni vyhodnocovali, bylo by zbytecéné pocitat vystupy
téchto uzlu. Pro prevod genotypu na fenotyp je tedy vhodné pouzit algoritmus, ktery tyto
uzly vynecha. Piiklad fenotypu lze vidét na obrazku 2.6.

1 |s__—1 2 |s 1
AND OR AND
3 |7
NOT
2 1Is
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Obrazek 2.6: V procesu vytvareni fenotypu z genotypu jsou vyrazeny uzly, které nemaji
zadny vliv na vystupy.

Algoritmus pro odstranéni nekddujicich uzla je jednoduchy. Na zacatku oznadci vSechny
uzly za nekddujici. Projde vystupy a vsechny uzly, které jsou na né pripojené, oznaci jako
kédujici. Postupné prochazi odzadu mnozinu kédujicich uzlt a dle arity jejich funkei ozna-
Cuje pripojené uzly za koédujici. Jakmile algoritmus neméa dalsi kédujici uzly, tak konci.

7 vyse uvedeného plyne, ze CGP genotyp ma neménnou velikost, zatimco CGP fenotyp
muze mit jakoukoli velikost od nuly az po velikost genotypu. Je dulezité dodat, ze urcity
pocet nekdédujicich uzli je pri evoluci prospésny. Chromozomum s nekdédujicimi geny je
umoznén takzvany geneticky drift [10]. Takto je oznacen proces zmén genotypu, jenz vede na



stejny fenotyp. S timto procesem také souviseji neutralni mutace, tedy mutace, jez nevedou
ke zhorseni fitness daného jedince. V CGP je podstatné neutralni mutace akceptovat a
nahrazovat rodi¢e potomky se stejnou fitness.

2.2.3 Prubéh evoluce u CGP

Tato podkapitola se bude vénovat samotné evoluci u CGP. Predpokladejme, Ze uzivatel
nastavil vSechny parametry CGP a vybral vstupni i vystupni trénovaci data.

Na pocatku se inicializuji jedinci celé populace. Alely gent jsou zna¢né omezené. Funkéni
geny musi odkazovat na platné funkce z I'. Propojovaci geny musi odkazovat na vystupy
uzli z predchozich sloupct, nebo na celkové vstupy. Tato omezeni je nutné dodrzet i pri
mutacich genti. Na konci inicializace je pocateéni populace tvofena ndhodnymi jedinci.

Dalsim krokem je provedeni ohodnoceni populace. Jedince v populaci lze ohodnotit me-
todou simulace. Pro vSechna vstupni trénovaci data jsou porovnany odsimulované vysledky
kandidatnich Teseni a je vypoctena fitness jedinci pomoci uzivatelem stanovené fitness
funkce. Vzhledem k frekvenci vypoctu fitness funkce je zadouci, aby tato funkce byla jed-
noduse vypocitatelna. Vétsinou postaci spocitat mnozstvi bitli, ve kterych se vystupy lisi,
nebo pouzit sumu absolutnich vzdélenosti. Mimo simulaci existuji i dalsi metody vyhodno-
ceni fitness populace. Jednou z téchto metod je naptiklad pouziti algoritmu resicich problém
splnitelnosti (SAT) [15].

Moderni SAT algoritmy jsou vhodné pro feseni velkych instanci problémt, ve kterych
jsou pouzity logické funkce. Pomoci SAT algoritmu lze rychle rozhodnout, zda je kandidatni
obvod funkéné ekvivalentni s referenénim obvodem. K tomuto vyhodnoceni stac¢i spojit
vystupy kandidatniho a referen¢niho obvodu a vytvorit tim novy obvod. Nésledné je tento
obvod preveden do konjunktivni normalni formy, kterd zachycuje spravnost mapovani obou
puvodnich obvoda. SAT algoritmus vyhodnoti, zda je dand CNF formule splnéna, ¢imz také
ur¢i, zda jsou si obvody funkcéné ekvivalentni. Pii vyhodnocovani kandidatnich feSeni lze
také zkombinovat metodu SAT s metodou simula¢ni [21].

Béh evoluce je vhodné podminit urc¢itym ukoncovacim kritériem. Jako vhodné kritérium
se obvykle voli dosazeni urcité fitness nejlepsim jedincem v populaci. Proces evoluce je
nahodny, a proto by se mohlo stat, ze algoritmus nikdy neskon¢i. Dalsim kritériem by tedy
mohl byt maximalni pocet generaci, které algoritmus pred ukoncenim vytvori.

Nedilnou soucasti kazdého EA je proces selekce a reprodukce rodi¢i do nové generace. V
CGP se prakticky nepouziva operator kiizeni, nebot pii kiizeni dochazi k ptilis vyraznym
zménam. Pouziva se ale operator bodové mutace. Pocet mutovanych geni se ridi mirou
mutace, kterd se udava v procentech [11]. Napfiklad pro 100 gent a miru mutace 2% budou
mutovany dva geny. Pro rizné problémy jsou vhodné rtizné miry mutaci, ale vétsinou se
tato hodnota stanovuje v fadu jednotek procent. Mutuji se funkéni i propojovaci geny, a to
tak, aby nové hodnoty vyhovovaly omezenim.

Evolu¢ni strategie v CGP se oznacuje jako (1 + A). Populaci tvori (1 + A) jedincu
a nova populace vznikd vybérem nejlepsiho jedince a jeho dosazenim do nové populace.
Tento jedinec se stava rodicem a zbytek populace je vytvoren jeho mutovanim. V piipadé,
7e existuje vice jedincu s nejlepsi fitness, vybere se ten, ktery nebyl rodicem v predeslé
generaci. Piiklad evolu¢ni strategie (1 + 3) je na obrazku 2.7.

Takto vznikld populace je dalsi generaci. Evoluce nasledné iterativné opakuje zminéné
kroky az do naplnéni kritéria. Fitness hodnota nejlepsich jedinciti nebude nikdy klesat.



Jedinci v generaci'

aness 7 Fitness: 8 Fitness: 8 | Fitness: 9 :-»
| Fitness: 5 | | Fitness: 6 f Fitness: 9
| Fitness: 6 | Fitness: 8 Fitness: 7 |

| Fitness: 5 | Fitness: 8 |

Obrézek 2.7: Ukéazka vybéru nejlepsich jedinct v populaci pfi evoluéni strategii (1 + 3).
Zelené jsou oznaceni jedinci s nejlepsi fitness v dané generaci. Vybér jedince do nové generace
je znazornén Sipkou.

Fitness: 8

2.2.4 Pouziti CGP

Kartézské genetické programovani se bézné pouziva pro evoluci ¢islicovych obvoda. CGP
dokaze navrhovat kompaktni a efektivni feSeni [17]. Zménou fitness funkce se méni optima-
lizované kritérium. Lze tak dosahnout minimalizace poc¢tu hradel v obvodu, minimalizace
zpozdéni obvodu, nebo minimalizace jeho ptikonu. Navrzené obvody pak mohou byt vici
zminénym kritériim pareto-optimalni.

Prestoze bylo CGP ptvodné navrzeno pro evoluci hradel, lze je pouzit pro evoluci ruz-
nych vypocetnich struktur. Pro zménu pouziti stac¢i zménit mnozinu funkei I'. Napiiklad pro
I' = {plus(0), minus(1), krat(2), déleno(3)} bude evolu¢né vytvarena matematicka funkce,
kterd nejlépe mapuje vstupy na vystupy. Pro vice vystupu lze systém chéapat jako soubor
vice rovnic. Ptiklad takové funkce v CGP je na obrazku 2.8.

Obrazek 2.8: CGP genotyp tvorici dvé matematické rovnice. I' = {plus(0), minus(1), krat(2),
déleno(3)}. Chromozom: 0,1,0; 0,0,2; 2,3,2; 2,3,3; 4,5,1; 5,5,2; 7,6

Dalsim problémem, ktery CGP tispésné fesi, je evoluce obrazovych filtru [17]. Jako pri-
klad 1ze uvést filtry na odstranéni sumu, dilataci, erozi, rozmazani a detekci hran. Takovéto
filtry pouzivaji klouzavé okno, jez je prikladano na pixely vstupniho obrazku. Filtry jsou pak
funkce, které maji na vstupu 8-bitové hodnoty vstupnich pixeli a jeden 8-bitovy vystup.
Koncept je ilustrovan na obrazku 2.9. Vystupni hodnotu povazujeme za hodnotu pixelu
korespondujicim s pozici stifedu okna ve vstupnim obrazku. Postupnym piikladanim okna
na vSechny pozice v obrazku vznikd vystupni obrazek.

Fitness funkce se pocita jako soucet vSsech hodnot v rozdilovém obrazu. Porovnava se
obraz vytvoreny kandiddtnim filtrem s o¢ekévanym obrazem. Uéelem je tento rozdil mini-
malizovat, a tim snizit chybu filtru. Je tfeba vhodné zvolit trénovaci data. Nesmi jich byt
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Obrazek 2.9: Priklad obrazového filtru vyuzivajiciho okno o velikosti 3 x 3.

‘ kéd | funkce H kéd ’ funkce |
0 255 8 x» 1
1 X 9 X » 2
2 255 — x 10 | SwapNibbles(x, y)
3 x ORy 11 X+y
4 Ix OR y 12 X —y
5 x AND y 13 Average(x, y)
6 |xNANDy || 14 Maximum(x, y)
7 x XOR y 15 Minimum(x, y)

Tabulka 2.1: Mnozina moznych funkci pouzitych v obrazovych filtrech.

prilis mnoho, protoze by evoluce byla pomald. Nesmi jich byt ani prilis malo, protoze by
vysledny filtr Spatné generalizoval.

Jako mnozinu funkeci I' mizeme pouzit napriklad funkce z tabulky 2.1 [17]. Tyto funkce
byly vybrany tak, aby se daly rychle vypocitat. P¥i evoluci dochazi k neustalému vyhodno-
covani téchto funkci, proto je vhodné do I' nevkladat slozité funkce, jako jsou nasobeni ¢i
déleni. Funkce, které tabulka obsahuje, byli uzpusobeny tak, aby je bylo mozné jednoduse
generovat v nativnim kédu pomoci instrukci procesoru.

Zajimavym piikladem vyuziti CGP je generovani uméleckych obrazi [1]. Na vstup ge-
notypu jsou privedeny hodnoty soutfadnic x a y pro konkrétni pixel. Genotyp ma tii vy-
stupy odpovidajici barevnym slozkdm RGB. Vystupy mohou nabyvat pouze hodnot 0 az
255. Aby bylo rozmezi hodnot dodrzeno i po aplikaci jednotlivych funkénich prvki, je po-
tfeba dobfe vybrat mnozinu funkci I'. Lze pouzit funkce jako sinus a cosinus, ale jejich
vystupy jsou v rozmezi -1 a 1. Misto ¢isté funkce sinus lze tedy naptiklad pouzit funkci
abs(sin(inputy) * 255).

Evaluace kandidatnich Teseni je obtizna. V idealnim pripadé by esteti¢nost obrazku
vyhodnocoval ¢lovék, ale to je z ¢asovych duvodu nemozné. Existuji vSak rizné metody,
které se snazi esteti¢nost obrazkti vyhodnotit automaticky. Piikladem je pouziti Houghovy
transformace pro hledani utvaru v obrazku. Predpokladem je, Ze obrazky obsahujici urc¢ity
pocet a rozvrzeni objektu jsou estetické.
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Kapitola 3

Segmentace krevniho recisté ve
snimku sitnice oka

Jednou z vybranych loh, jez je v praci implementovana, je automaticky navrh algoritmu pro
vyznaceni krevniho recisté v obrazku sitnice oka pomoci kartézského genetického programo-
vani (CGP). Tuto tlohu lze zatadit do skupiny tloh, které fesi evoluéni navrh nelinedrnich
obrazovych filtru. Zastupcem 1loh v této skupiné je napriklad ¢asto pouzivana detekce hran
v obraze [3]. Algoritmy pro vyznaceni krevniho fec¢isté jsou ale slozitéjsi, nebot ¢asto samy
obsahuji fazi detekce hran a k tomu jesté dalsi faze zpracovani obrazu [18]. Slozitost seg-
menta¢ni tlohy dokladd také postupny vyvoj ruznych metod [25]. Vysledkem segmentace
je obrazek, ve kterém jsou pixely odpovidajici cévam vyznaceny bile a pixely pozadi ¢erné.
Priklad fotografie sitnice s odpovidajici vyznacenou segmentaci je na obrazku 3.1.

Obrazek 3.1: Vlevo obréazek sitnice oka. Vpravo obrazek manualné provedené segmentace.
(soucasti databaze DRIVE [13])

Automaticka segmentace cévniho fecisté na snimcich sitnice je dulezita ze dvou diavodi.
Prvnim divodem je jeji pouziti v mediciné. Riznéa kardiovaskuldrni onemocnéni lze dete-
kovat pravé pohledem na sitnici lidského oka. Obrazky sitnic jsou vyuzivany oftalmology,
ktefi pouzivaji automatickou segmentaci sitnic k tomu, aby jim usnadnila diagnostiku. Ci-
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lem segmentace je presné vyznacit krevni fecisté. Pokud je krevni fecisté vyznaceno, lze je
z obrazku odstranit a tim zjednodusit nahled na viditelné vrstvy sitnice. Samotnou stromo-
vou strukturu cév lze analyzovat a tim nalézat abnormality a kontrolovat pribéh rtznych
onemocnéni [4].

Dalsi vyuziti nachézi automaticka segmentace krevniho fecisté v biometrii [8]. Cévni sys-
tém v oku je unikatni pro kazdého jedince a s casem se témér neméni. Lze jej proto pouzit
pro autentizaci osob. Ve stromové strukture cév sitnice se vyskytuji mista, ktera lze snadno
identifikovat. V biometrii jsou tato mista oznacovana jako markanty. Mezi markanty patti
napriklad mista vétveni cév, kiizeni cév ¢i konce cév. Pro vyznaceni téchto markanti je za-
potTebi nejdrive znat strukturu cév, coz umoznuje pravé automatickd segmentace krevniho
Fecisteé.

3.1 Databaze DRIVE

Vsechny snimky sitnic obsazené v této praci pochézeji z databdze DRIVE (Digital Retinal
Images for Vessel Extraction) [13]. Databaze DRIVE vznikla roku 2004 za u¢elem poskyt-
nuti sady obrazki, které by usnadnily porovnavani vysledkti mezi vyzkumniky. Databaze
obsahuje celkové 40 fotografii sitnic. Fotografie byly vytvofeny v projektu kontroly paci-
entil s diabetem a ndhodné vybrany z vétsi sady. Sedm obrazku vykazuje znamky mirné
diabetické retinopatie.

Fotografie maji rozmér 565 na 584 pixeli. Ke vSsem fotografiim sitnic existuji také dvé
ruzné manudlni segmentace provedené odborniky a maska uréujici oblast zajmu (ROI).
Manuélni segmentace slouzi jako zlaté standardy pro tlohu segmentace. Sada obrazku je
rozdélena na dvé Casti. Dvacet obrazk je trénovacich a dvacet testovacich. Piiklad fotografie
sitnice a odpovidajici manudlni segmentace z databaze DRIVE je na obrazku 3.1.

3.2 Postupy pri provedeni segmentace

Mnozstvi metod bylo historicky aplikovano na problém segmentace krevniho fecisté v ob-
razku sitnice oka [16]. Mezi tyto metody pat¥i napiiklad: rozpoznavani vzort pomoci uceni s
ucitelem, souhlasné filtrovani (matched filtering), detekce primek, tzv. scale-space analyza,
morfologické zpracovani obrazu, nebo hybridni metody kombinujici vice pristupt.

Vyznaceni krevniho fecisté pomoci CGP je metodou rozpoznavani vzort, kterd vyuziva
trénovaci fazi uceni s ucitelem. Do stejné kategorie se radi také neuronové sité, ale lze pouzit
i jiné klasifikatory. Metody vyuzivajici uceni s uc¢itelem potiebuji trénovaci vzory, které jsou
predem oznacené. Jako zdroj trénovacich a testovacich dat lze pouzit naptiklad databaze
DRIVE' ¢ STARE?, které byly za timto ti¢celem vytvoTeny.

Predtim nez je mozné obrazek segmentovat, je dulezité provést fazi predzpracovani ob-
razu. Obrazky sitnic jsou v databazich barevné, ale pri zpracovani se ¢asto pouziva pouze
jejich zeleny barevny kandl [16]. Je to z divodu, Ze pravé zeleny kanél nejlépe kontrastuje
mezi pozadim a cévnim systémem. Kontrast cév a pozadi u jednotlivych barevnych kanala
je vidét na obrazku 3.2, ktery ukazuje jednotlivé slozky RGB samostatné.

Po extrakci zelené slozky je vhodné v obrazcich srovnat lokdlni svétlosti. Na obrazky je
aplikovan kruhovy medianovy filtr, kterym je ziskdna troven Sedi. Takto ziskany obrazek

"https://www.isi.uu.nl/Research/Databases/DRIVE/
Zhttp://cecas.clemson.edu/~ahoover/stare/
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Obrazek 3.2: Rozklad obrazku sitnice oka na jednotlivé barevné kandly — slozky RGB.
Cervena slozka je vlevo, zelend uprostfed a modra vpravo.

lokalnich trovni Sedi pozadi je odec¢ten od originalniho obriazku. Néasledné je tfeba hodnoty
pixelt ustfednit a normalizovat do rozsahu vhodného pro dalsi zpracovani.

3.3 Vyhodnoceni algoritmii v tiloze segmentace
Uspé&snost segmentace se hodnoti podle téchto ¢tyf ukazateli:

e Korektné detekované pixely cévy — TP (True Positive)
e Nespravné detekované pixely cévy — FP (False Positive)
e Korektné detekované pixely pozadi — TN (True Negative)

e Nespravné detekované pixely pozadi — FN (False Negative)

Cilem trénovani segmentac¢niho algoritmu je maximalizovat TP a TN. Pomér zadanych
vysledkl vici vSem pixeliim zachycuje veli¢ina presnost (accuracy).

(TP+TN)

3.1
(TP +TN + FP + FN) (3-1)

Accuracy =

Pro vyhodnoceni fungovani segmentacniho algoritmu se dale pouzivaji preciznost (pre-
cision), citlivost (sensitivity) a specificnost (specificity):

TP
Precision = —————— 3.2
recision (TP + FP) (3.2)
TP
vty = ————— 3.3
Sensitivity TP+ FN) (3.3)
TN
Speci ficity = ————— 3.4
‘peci ficity TN + FP) (3.4)

Mimo pouziti téchto veli¢in lze fungovani algoritmu ilustrovat obrazkem, ve kterém jsou
barevné indikovany pixely TP, FP, TN a FN. Prikladem je obrazek 3.3, ktery presné uka-
zuje vztah mezi manualné provedenou segmentaci a segmentaci provedenou algoritmem. Je
dulezité upozornit na fakt, ze existuji dva zptusoby vyhodnoceni dosazenych vysledku [26].
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Tyto dva zpusoby se odlisuji v zapoc¢itani masky do spravné detekovanych pixelt. Maska je
také ¢asto oznacovana jako oblast zajmu (ROI). Odlisnost v ndhledu na vypocet vysledki je
téz ukazana na obrazku 3.3. Pokud jsou pixely masky vniméany jako korektné detekované, je
hodnota presnosti 0,9406 pro dany snimek a algoritmus. Pokud jsou ale pixely masky igno-
rovany, vzroste hodnota presnosti na 0,9598. Pti srovnavani vysledka algoritmii z rtiznych
publikaci je dulezité tento rozdil vnimat.

Obrazek 3.3: Obrazky ilustrujici zobrazeni presnosti segmentac¢nich metod. Barevné schéma
oznacuje: korektné detekované pixely cév zelené (TP), nespravné detekované pixely cév
¢ervené (TP), korektné detekované pixely pozadi ¢erné (TN) a nespravné detekované pi-
xely pozadi modie (FN). Levy obrézek vyuziva oblast zdjmu (ROI), ktera je ddna maskou
snimku. Pravy obrazek oblast zdjmu nevyuzivd a obsahuje proto mnohem vice ¢ernych
pixelt s korektné detekovanym pozadim.

14



Kapitola 4

Paralelni pocitani na modernich

CPU

Paralelni{ vypocty jsou dnes velmi dtlezitou soucasti vytvareni programu. Historicky se
neustale zvysovala rychlost procesori, a proto nebyl kladen velky duraz na vytvareni para-
lelnich programt. Tento trend se ale v poslednich zhruba patnécti letech obratil a moderni
procesory maji ¢asto nizsi frekvenci, ale zato obsahuji vice jader schopnych paralelné pro-
vadét nezavislé vypocty. Pouzitim paralelizace tedy odemykame vypocetni potencial, ktery
se skryva v nasich procesorech.

Dalsi moznosti, jak dosdhnout paralelizace, je spojeni nékolika poéitact do vypocetnich
clustertu. Timto zptusobem lze levné zvysit dostupny vypocetni vykon. Podobnym zptisobem
vznikaji i superpocitace. V clusterech je dilezité spravné implementovat komunikaci mezi
obsazenymi vypocetnimi systémy.

Paralelni systémy lze klasifikovat dle Flynnovy taxonomie. Ta déli systémy dle poctu
proudu instrukci a toku dat. Systémy lze klasifikovat do ¢ty zakladnich skupin:

e SISD (Single Instruction Single Data) je klasicky stary sekvenéni pocitac.

e SIMD (Single Instruction Multiple Data) jsou vektorové (SSE, AVX) a maticové
procesory.

e MIMD (Multiple Instruction Multiple Data) jsou viceprocesorové/vicejaderné poci-
tace.

e MISD (Multiple Instruction Single Data) jsou systémy uzptsobené na opravy chyb.

Vzhledem k tématu této prace bude v dalsich podkapitolach vénovana pozornost zejména
paralelizaci pomoci vldken a paralelizaci pomoci vektorizace.

4.1 Programovani s vice vlakny

Vytvareni programt vyuzivajicich vice vlaken je velmi komplikované. Pro dosazeni co nej-
vétstho vykonu je dilezité znat hardware, na kterém bude software spustén. Algoritmy,
se kterymi se setkdavame, maji casto sekvencni formu a je na programatorovi, aby dany
algoritmus paralelizoval. Jsou dvé hlavni moznosti, jak paralelizace dosdhnout.

Prvni moznosti je pfimo navrhnout rozdéleni tlohy mezi procesy, jejich synchronizaci a
komunikaci mezi nimi [14]. Za timto tGéelem existuje knihovna a specifikace Message Passing
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Interface (MPI). Pouziti samotné MPI je slozité, a proto existuji knihovny, jako je naptiklad
Open MPI', které jsou mnohem jednodussi na pouziti.

Knihovna Open MPI je zaloZena na modelu distribuované paméti. V tomto modelu je
komunikace mezi procesy vedena zasilanim zprdv. Systém zasilani zprav je vhodné pouzit
napriklad pri vypoctech v clusteru, kde jednotlivé procesy bézi samostatné na rtznych
fyzickych zarizenich.

Druhou moznosti je pouziti knihovny, kterd se o paralelizaci z velké ¢asti sama po-
stard. Piikladem je knihovna a standard OpenMP?. Tato knihovna pracuje nad sdilenou
paméti [2], coz znadi, ze jednotlivd vldkna maji pfistup do vSech mist paméti a primarné
spolu komunikuji pravé pomoci spoleéné paméti. Knihovnu lze vyuzit v programovacich
jazycich Fortran, C a C++. Knihovna OpenMP obsahuje direktivy pro prekladac, kterymi
programator oznadci oblasti kodu, jez se maji vykonavat paralelné. Pokud preklada¢ danou
direktivu nerozezné, jednoduse ji ignoruje a vykona program sekvencné.

Priklady direktiv OpenMP jsou direktivy "parallel” a "for’. V bloku za direktivou "pa-
rallel” je kod zduplikovan a provadén vSemi vldkny. V1dkna jsou ocislovana, a je tedy mozné
kazdému z nich pridélit uréitou ¢ast kédu k provedeni. Direktiva "for” rozdéli cyklus for
mezi vlakna tim zpusobem, aby na kazdé iteraci pracovalo pravé jedno vlakno. Cykly, které
nemaji zavislosti mezi iteracemi, lze timto zptisobem znac¢né urychlit.

4.2 Architektura SIMD

Dnesni procesory umoznuji provadét instrukce nad celymi vektory dat. Tyto instrukce ta-
dime do kategorie SIMD (Single Instruction Multiple Data). Pokud je potfeba nad mnoz-
stvim dat provést stejné operace, je vhodné tato data usporadat do vektoru a pouzit prave
instrukci SIMD. Dosazené urychleni tak zavisi na tom, kolik riznych dat lze do vektoru
paralelné naskladat.

4.2.1 Instrukcéni sada SSE

SSE (Streaming SIMD Extensions) [6] je rozsifeni instrukéni sady MMX (Multi Media
Extension). Instrukéni sada MMX byla vytvorena spole¢nosti Intel a uvedena na trh roku
1997. Technologie MMX rozsitila cache a vytvorila nové 64bitové registry MMO az MMT.
Stejné registry byly ale pouzity i pro ¢isla s pohyblivou fadovou ¢arkou, a proto v puvodni
MMX neslo kombinovat operace celociselné s operacemi floating point.

Instrukéni sada SSE byla uvedena na trh roku 1999. Za jejim vznikem stoji opét spo-
le¢nost Intel. Postupné vznikaly nové revize SSE2, SSE3, SSE4, SSE4.1 a SSE4.2. Byly
pridany stovky instrukci a vzniklo Sestnact 128bitovych registrt XMMO0 az XMM15. Tyto
registry jsou pristupné pouze v 64bitovém maédu.

Silou této technologie je zpusob, kterym se nahlizi na data v registrech. Rizné in-
strukce nahlizi na usporadani dat v registrech odlisné. Data lze reinterpretovat jako vektor
8bitovych, 16bitovych, 32bitovych, 64bitovych celych ¢isel, nebo jako vektor 32bitovych a
64bitovych ¢isel s pohyblivou fadovou ¢arkou. Pokud tedy napriklad seCteme dva vektory
8bitovych celych ¢isel, vysledky nikdy nepiesahuji do okolnich ¢isel. Timto zpusobem lze
dosdhnout vektorové paralelizace.

Yhttps:/ /www.open-mpi.org/
*https:/ /www.openmp.org/
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4.2.2 Instrukéni sada AVX

AVX (Advanced Vector Extensions) [6] je instrukéni sada rozsifujici SSE. Tato technologie
byla uvedena na trh roku 2011 spole¢nosti Intel. Existuji k ni dvé revize AVX2 a AVX-512.

AV X2 rozsiruje Sestnact 128bitovych registrt XMM na 256bitové registry YMM. Zavadi
také fadu instrukei pro praci s nimi. V AVX2 lze najednou pracovat napiiklad s 32 8bitovymi
celymi ¢isly. Obdobné je tomu tak i pro 16bitova, 32bitova a 64bitova celd ¢isla, nebo pro
¢isla s plovouci radovou ¢arkou.

V tomto projektu je k AVX2 instrukcim pristupovano prostrednictvim strojového kédu.
Jednotlivé instrukce maji presné definovany kod, kterym procesor danou instrukci identifi-
kuje [7]. V kédu je také obsazena informace o pouzitych operandech. Instrukce tedy mohou
pristupovat k paméti a k registrium.

Logické operace pracuji s celym 256bitovym vektorem. Priklad takovych operaci je uka-
zan v tabulce na obrazku 4.1. Hexadecimalni reprezentaci instrukci je kod, ktery lze nahrat
do paméti pocitace a tim utvorit spustitelny kod. Zapis instrukei v assembleru je nejcastéji
pouzivand reprezentace instrukei.

Hexadecimalni kod instrukci Zapis instrukci v assembleru
C5FD6F04253012BC 0OA | vmovdga ymm0O, YMMWORD PTR ds:0xabc1230
C5 FD 6F 0C 2530 12BC 0OA | vmovdga ymm1, YMMWORD PTR ds:0xabc1230
C5 FD 7F 04 25 00 6F 30 00 vmovdga YMMWORD PTR ds:0x306f00, ymmO

C5 FD DB 04 25 00 A4 31 00 vpand ymmoO, ynmO, YMMWORD PTR ds:0x31a400
C5EDEBOC 2500BC 1200 | vpor ymm1,ymm2,YMMWORD PTR ds:0x12bc00

Obrazek 4.1: Ukazka AVX2 instrukci pro manipulaci s paméti a logické operace ve strojovém
kédu a v assembleru. Instrukce vimovdqa presouva 256bitovy vektor z pozice ur¢ené druhym
operandem na pozici ur¢enou prvnim operandem. Obdobné instrukce vpand a vpor prove-
dou logicky AND resp. OR nad vektory uré¢enymi druhym a tfetim operandem a vysledek
ulozi na pozici prvniho operandu.

Aritmetické operace pracuji s cisly, které jsou obsazeny ve 256bitovém vektoru. Pri-
klad takovych instrukci je ukdzan v tabulce na obrazku 4.3. Vybrané instrukce pracuji s
8bitovymi ¢isly. Téchto Cisel je ve vektoru 32.

Instrukce: vpaddb
Prvni operand: [11111000[11111111] ...[10101010/10010000
Druhy operand: [00011000[11111111] ... [01010100[1/0010001]
Vysledek: [00010000[11111110]...[1111111/0Joj0100001]

Obrazek 4.2: Obrazek znazornuje praci s paméti u instrukce vpaddb, kterd s¢ita 8bitova cela
¢isla obsazend ve dvou 256bitovych vektorech.

Jednotliva 8bitova Cisla jsou pii operacich vzajemné chranéna. Tedy napriklad pri pouziti
instrukce wvpaddb, kterd s¢itda dva 256bitové vektory 8bitovych celych ¢isel, jsou jednotliva
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celd ¢isla chranéna pred pretecenim od ostatnich 8bitovych ¢isel. Jak konkrétné instrukce
vpaddb zachazi se vstupnimi vektory je priblizeno na obrazku 4.2.

Hexadecimalni kéd instrukci Zapis instrukci v assembleru

C5FD FC 042500 A43100 @ vpaddb ymmO,ymmO,YMMWORD PTR ds:0x31a400
C5FDF8042500A43100 @ vpsubb ymmO,ymmO0,YMMWORD PTR ds:0x31a400
C57DEO04 2500 A4 3100 | vpavgb ymm8ymmO0,YMMWORD PTR ds:0x31a400
C5BD DE 04 25 00 A4 31 00 | vpmaxub ymmO,ymm8, YMMWORD PTR ds:0x31a400
C53D DA 042500 A4 3100 @ vpminub ymm8,ymm8,YMMWORD PTR ds:0x31a400

Obrazek 4.3: Ukazka AVX2 instrukci pro aritmetické operace po osmibitovych tsecich vek-
tort ve strojovém kédu a v assembleru. Instrukce vpaddb, vpsubb, vpavgb, vpmaxub a
vpminub provedou pfislusnou operaci nad registrem urc¢enym druhym operandem a vekto-
rem ulozenym v paméti uré¢eném tiretim operandem. Vysledek je ulozen do registru uréeného
prvnim operandem.

Schopnost procesoru zpracovat oddélené jednotlivd celd cisla obsazena ve vektorech
dobre demonstruje naptiklad instrukce vpmazub. Instrukce porovnava navzijem celd c¢isla
ze dvou vektora a jako vysledek ukldda do registru procesoru vektor obsahujici maxima.
Vysledny vektor tedy obsahuje kombinaci 8bitovych dcisel, které byly v porovnani mezi
operandy maximélni. Priklad prace instrukce vpmazub je ukdzan na obrazku 4.4.

Instrukce: vpmaxub
Prvni operand: [11111000[11111111[...[10101010/10010000]
Druhy operand: [00011000[11111111] ... [01010100[10010001|
Vysledek: [11111000/11111111]...[/10101010/10010001|

Obrazek 4.4: Obrazek znazornuje praci s paméti u instrukce vpmazub, kterd vraci maxima
pro 8bitova cela ¢isla obsazena ve dvou 256bitovych vektorech.
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Kapitola 5

Optimalizace akcelerujici kartézské
genetické programovani

V predeslych kapitolach byl ¢tenar sezndmen s kartézskym genetickym programovanim
(CGP) a mnozstvim technologii, které lze pouzit pii akceleraci programu. V této kapitole
bude navrzena tfada vylepseni, jez by mély CGP vyrazné urychlit.

CGP lze pouzit pti reseni velkého mnozstvi problémt. Hlavnim omezenim jeho pouziti je
Casova slozitost, kterd stoupd s komplexnosti feseného problému. K tomu, aby se daly resit i
komplexni problémy, je potteba CGP algoritmus optimalizovat a urychlit. Ve druhé kapitole
byla jiz zminéna jedna ze zakladnich optimalizaci CGP, a to odstranéni nekédujicich uzla
pri prevodu genotypu na fenotyp.

5.1 Predikce fitness

Aby bylo mozné vypocitat fitness kazdého jedince, je tfeba vypocitat vystupy daného je-
dince pro vsechny vstupni hodnoty. Pokud naptiklad vytvaiime obrazovy filtr a trénujeme
jej na obrazku 128x 128, tak iterujeme 15876krat pres vsechna data. Tolik iteraci evoluci
virazné zpomaluje. ReSenim je fitness daného jedince pfiblizné predikovat.

Kazdy jedinec je vytvoren mutaci svého rodice. Nékteré mutace zpusobi, ze se fitness
jedince dramaticky snizi. Tyto mutace lze snadno detekovat, nebot fitness je nizka i pro
maly pocet vstupnich dat. Lze predpokliadat, Ze se fitness hodnota po nékolika stovkéch
iteraci ustali na urcité hodnoté a poté uz roste a klesd pouze malo.

Algoritmus pro predikei fitness pracuje nédsledovné: v intervalech (napiiklad kazdych
1000 iteraci) vypocitava fitness jedincu a uklada si vysledky. Tyto vysledky jsou srovnéa-
vany s fitness jedinct (rodi¢) z predchozich generaci, které odpovidaji danému intervalu.
Je zaveden parametr 7, ktery urc¢uje maximalni povolenou odchylku fitness v kazdém in-
tervalu. Pokud pro urcity interval byla nejnizsi hodnota fitness predchozich generaci rodica
vétsi nez n-+fitness nového jedince, je evaluace nového jedince predc¢asné ukoncena. Dalsim
parametrem algoritmu je pocet ulozenych hodnot intervalovych fitness predeslych gene-
raci. Pokud by byl tento parametr prilis maly, hrozi, Ze néktera dobra kandidatni reseni
budou predcasné odstranéna. Pokud je evaluace jedince predc¢asné ukoncéena, misto néj se
vygeneruje jedinec novy.
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5.2 Paralelizace v populaci

Pri evaluaci kazdého jedince musi byt vyhodnoceny jeho vystupy na sadé vstupu. Evalu-
ace jednoho jedince nijak nezavisi na evaluaci jiného jedince. Tohoto faktu lze vyuzit pri
paralelizaci.

Lze vyuzit knihovny OpenMP a pouzit jeji direktivu "parallel for" k tomu, aby rizné
jedince v populaci vyhodnocovala rizné vlakna. Pies jedince je iterovano cyklem for. Vldkna
spolu nemusi az do plného vyhodnoceni jedincti komunikovat, a proto lze predpokliadat, ze
takto vytvorend paralelizace bude mit nizkou rezii. Pokud je pocet jedinct stejny jako pocet
jader procesoru, je velikost o¢ekavaného zrychleni o néco nizsi nez je pocet jader.

5.3 Paralelni simulace

P1i vyhodnocovani kandidatnich feseni jsou na sadu vstupnich hodnot postupné aplikovany
ruzné operace (urcené fenotypem daného jedince). Lze vyuzit toho, Ze je tato sada operaci
stejnd (jedinec se pii vyhodnocovani neméni) a data vektorizovat [23]. Vétsina dnes pou-
zivanych pocitacu jiz umoznuje vyuzit instrukéni sady AVX2, a proto bude pravé s touto
sadou pocitano.

Zakladni variantou paralelni simulace je bitové paralelni simulace. U této simulace se
vyuzivaji vektory pro ulozZeni vSech kombinaci hodnot bitd na vstupech fenotypu. Demon-
stracni ptiklad je uveden na obrazku 5.1. Zobrazené kandidatni feseni ma t¥i vstupy. Pro
zakédovani viech vstupnich kombinaci je proto potfeba vyuzit vektory o velikosti 23. S vek-
tory lze dale pracovat stejné jako se samotnymi bity. Simulace tedy mize dané kandidatni
feseni vyhodnotit jedinym pruchodem. Vsechny postupné vypoctené vystupy uzli jsou opét
vektory a na primarnim vystupu fenotypu je vytvoren vektor, ktery je odezvou fenotypu
na vstupni vektory. Pfi vypoctu fitness pak Casto staci skuteény vystupni vektor porovnat
s pozadovanym vystupnim vektorem a spocitat mnozstvi stejnych hodnot odpovidajicich si
bit.

1 PoZadovany vystup:

Vstupni vektory: IO"
1
5 151 [11101000]
—l—o

111110000]

|
[11001100] o+ OR | o
I | . SkuteCny vystup:
|1O1O1010‘ _______________________ 1 ‘11100000|
Vystupy hradel: [11000000| [10100000]| Fitness: 7

Obrazek 5.1: Piiklad ilustrujici pouziti datové vektorizace. Pti paralelni simulaci jsou
vstupni kombinace zakédovany do vstupnich vektori. Nad vektory jsou provadény bitové
operace, ¢imz je jednim prichodem kandidatniho obvodu vyhodnoceno vSech osm moznych
vstupnich kombinaci.

Abychom dosahli maximalniho zrychleni, je dualezité zvolit mnozinu funkei I' tim zpi-
sobem, aby se jednotlivé funkce daly implementovat pomoci sekvence dostupnych vektoro-
vych instrukei. Pokud bude velikost dat 8 bitt, tak 1ze dosdhnout zrychleni 32x pfi pouziti
256bitovych registri. 8bitové hodnoty jsou casté napriklad pro obrazové filtry.
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5.4 Primé pouziti strojového kédu

Pr1i evaluaci kandiddtniho reseni je neustédle nutné vyhodnocovat, kterou z funkci z I' dany
uzel vykonava. K tomuto tcelu se v kddu nachéazi switch, ktery na zakladé indexu funkce
danou funkci provede. Jedna se tedy o interpretaci chromozomu, kterd musi byt provedena
pro kazdou zpracovavanou hodnotu. Tento krok lze ale obejit tim, Ze se vygeneruje strojovy
kéd predstavujici daného jedince®. Strojovym kédem se vytvoii spustitelna funkce, kterd v
sobé obsahuje presnou posloupnost vSech uzli jedince i s jeho funkcemi a zavislostmi [24].

Vytvoreny kdéd lze spoustét pri kazdém vyhodnoceni kandidatniho reseni s tim, Ze se
pouze méni vstupni hodnoty. Timto krokem je evaluace kandidatnich feSeni zrychlena.
Vyhodnocovani kandidatnich feSeni je u CGP ¢asové nejnarocnéjsi, a proto je touto metodou
vyrazné urychlen béh celé evoluce.

5.5 Metoda davkové mutace

Tato kapitola je vénoviana navrhu metody davkové mutace, coz je nova metoda, ktera je
vytvorena v této praci s cilem vyrazné urychlit evolu¢ni navrh logickych obvodi pomoci
CGP. Metodu lze teoreticky pouzit i pfi navrhu obrazovych filtra a dalSich tloh, které
nevyuzivaji pouze logické funkce, avsak jeji uziteCnost vyrazné upadd pri pouziti jinych
datovych typt, nez je boolean. Metoda je totiz zalozena na vypocCtu odezev na vSechny
pripustné hodnoty jednoho vstupu ndhodné vybraného uzlu. Pokud je kandidatni reseni
slozeno pouze z logickych funkci, mohou vstupy uzli nabyvat pouze dvou hodnot —0a 1. V
takovém pripadé jsou nutné pouze dva pruchody grafem kandidatniho feSeni pro vypocet
potrebnych odezev. Pokud by fenotyp pracoval nad datovymi typy o velikosti jednoho bajtu,
tak mnozstvi potifebnych prichodia grafem vzroste na 255, a tim klesne efektivita této
metody. Z tohoto divodu bude metoda davkové mutace dale vysvétlovana pouze na tloze
evolu¢niho navrhu logickych obvodi.

Obrazek 5.2 ukazuje priklad vyhodnoceni fitness hodnoty jednoho kandidatniho resSeni.
V prikladu je evoluéné navrhovan obvod, ktery je uzivatelem definovan pomoci tabulky
pozadovanych vystupt na konkrétni vstupy. Prestoze neni nezbytné definovat odezvu pro
vSechny kombinace vstupnich hodnot, tak je v praxi evoluénimu algoritmu vétSinou po-
skytnuta tabulka vSech moznych vstupnich kombinaci a jim pfislusejicich pozadovanych
vystupnich hodnot. Cilem evolu¢niho algoritmu je najit mapovani zminénych tabulek za
pouziti logickych funkci z mnoziny funkci I'. Pokud jsou vystupy plné definovany, je pro
vyhodnoceni kazdého kandidatniho reseni potfeba simulovat obvod pro vsech 2™ vstupnich
kombinaci, kde n; zna¢i pocet vstupu obvodu.

V prikladu na obrazku 5.2 jsou vstupni kombinace zakdédovany ve vstupnich vektorech.
Obdobné pozadovany vystup je vektor, ve kterém jsou zakdédovany odpovidajici vystupni
hodnoty, jichz se evoluce snazi dosdhnout. Skutecny vystup je odezva fenotypu na vstupni
vektory. Ve stejném duchu budou déle i ostatni hodnoty oznacovany jako vektory. Porov-
nanim vsech biti pozadovaného vystupu a skuteéného vystupu se vypocita fitness hodnota
kandidatniho reseni. Konkrétné fitness nabyva hodnoty rovné mnozstvi souhlasnych bita
mezi obéma vektory. V obrazku jsou zelenou barvou oznaceny oba souhlasné bity a vysledna
fitness je tedy rovna dvéma.

Pouzité parametry nejsou ndhodné, ale byly zvoleny k demonstraci metody davkové
mutace. Prestoze samotnd metoda nevyzaduje konkrétni nastaveni parametri, je z imple-

Shttp://www.fit.vutbr.cz/ vasicek/cgp/?pg=accel
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Vstupnl o e o e . . ,
vektory: lo I 1 PoZadovany

1 ,
: \_ 10 vystup:
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1 x 1

1010 ] ot / | Skute&ny

vystup:

Fitness: 2

Obrazek 5.2: Reprezentace jednoduchého fenotypu CGP, na kterém bude postupné vy-
svétlena metoda davkové mutace. Chromozom: 0,1,F4; 0,2,Fp; 2,1,F¢c; 3,4,Fp; 5. Obecné
funkce bloku jsou oznaceny F4 - Fp. Parametry: n; = 2, ng =1, n, = 1, n. = 4, n, = 2,
[-back=maz.

mentacniho hlediska vhodné pouzit nasledujici nastaveni. Hodnota [-back by méla byt na
maximu, a tim dovolit plnou propojitelnost funkcnich blokt fenotypu. Omezeni propojitel-
nosti ma u metody déavkové mutace primy dopad na vykonnost a do zna¢né miry i funkénost
této metody. Pocet fadkua je vhodné nastavit na jedna, nebof vice fadki je implementacné
CGP je mozné. Je vhodné zvolit relativné velky pocet sloupcu pole uzli fenotypu. Pocet
sloupcu v prikladu na obrazku 5.2 je maly pouze proto, aby bylo mozné celé kandidatni
feSeni jednodusSe zobrazit na obrazku. Ve skute¢nosti muze mit fenotyp radove tisice funkc-
nich bloki a tedy i tisice sloupcii. Konkrétni optimalni hodnotu n. lze stanovit statistickym
vyhodnocenim pro danou evoluéni tlohu. Pocty primarnich vstupa a vystupd mohou byt
z hlediska fungovani metody libovolné. Stejné tak nezalezi na zvolené mnoziné logickych
funkei T'.

Obdobné jako u zakladni implementace CGP je prvnim krokem pii pouziti metody dav-
kové mutace odstranéni vSech nekédujicich uzli z chromozomu. Tuto i dalsi fize lze provadét
na urovni genotypu, ale pro ilustraci bude pouzivana reprezentace na trovni fenotypu. V
obrazku 5.2 jsou jiz vSechny nekédujici uzly odstranény.

Dalsim krokem je vybér ndhodného mista ve chromozomu, kde dojde k mutaci. Na
obrazku 5.3 je ndhodné vybrany uzel ilustrovan zelenou barvou. Tomuto uzlu bude mutovan
jeden z jeho vstuptu. Vybér uzlu nemusi byt proveden podle rovnomérného rozlozeni. V
souvislosti s dalsimi tpravami je vhodné pifi ndhodném vybéru lehce preferovat uzly blize
ke vstupu. Odtvodnéni je uvedeno v kapitole o experimentech.

Na obréazku 5.3 je také naznacena nasledna faze transformace chromozomu. Poté co je
vybran uzel, jehoz jedno vstupni zapojeni se bude mutovat, jsou uzly v chromozomu rozdé-
leny na dvé ¢asti. Jsou rozdéleny na zadni ¢ast, ktera zavisi na vystupu daného mutovaného
uzlu, a na predni ¢ast, kterd neni na mutovany uzel napojena primo ani nepiimo. Uzly pied
mutovanym uzlem zustanou na svém misté, nebof zpétné vazby nejsou povoleny a tedy tyto
uzly nemuzou zaviset na vystupu mutovaného uzlu. Jsou tedy automaticky v predni ¢ésti
chromozomu. Uzly za mutovanym uzlem, které nejsou na uzel nijak vazany, jsou presunuty
ve stejném poradi pred mutovany uzel a za uzly, které byly ptivodné pred mutovanym uzlem.
Mutovany uzel a vsechny uzly, které jsou na ném zavislé, jsou v zadni ¢asti chromozomu. V
obrazku 5.3 je takto pfesunut uzel s funkci Fio, nebot tento neni pripojen na uzel s funkci
Fg. Uzel oznaceny Fi je tedy presunut do predni ¢asti chromozomu.
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Obrazek 5.3: Diagram piiblizujici fazi vybéru mista mutace ve chromozomu a néslednou
transformaci chromozomu spojenou s preskladanim uzli. Tyto kroky jsou soucasti zaklad-
nich Uprav chromozomu v metodé davkové mutace. Uzly, jejichz vysledek nezavisi na vy-
braném uzlu k mutaci, jsou pfesunuty pred mutovany uzel.

V dalsi fazi jsou mezi obé ¢asti vygenerovany nekddujici uzly. V obrazku 5.4 jsou tyto
uzly znazornény v modrém oblaku. Tyto nové vytvorené uzly jsou nahodné pripojeny na
primarni vstupy, na uzly prvni ¢asti chromozomu, nebo na piedchozi vygenerované uzly.
Takto je vytvorena treti ¢ast (prostfedni) chromozomu obsahujici pouze nekédujici uzly.
Uzly jsou nekdédujici, nebot na né nebyly pripojeny zadné stavajici kédujici uzly.

Viygenerovany PoZadovany

nahodné uzly: vystup:
Vstupni o ____ -—
vektopry: lo 7 ! 100
' Fa f{ o0 Skuteeny

; vystup:

41 1
ot ol —/\———/— ;

Obrézek 5.4: Diagram priblizujici fazi generovani ndhodnych uzli mezi predni (uzly ne-
navazujici na mutovany uzel oznaceny Fp) a zadni ¢ast (uzly zdvislé na mutovaném uzlu
oznaceném Fpg) chromozomu. Vygenerované uzly jsou naznaceny v modrém oblaku a tvori
prostiedni ¢ast chromozomu.

Prestoze jsou na diagramu 5.4 vygenerované uzly v prostiedni ¢asti chromozomu pouze
naznaceny, tvori dulezity zaklad pro fungovani metody davkové mutace. Prostiedni c¢ast
chromozomu je nékolikrat vétsi nez jeji zbylé dvé ¢asti. Vygenerované uzly vnasi do metody
potfebnou rozmanitost, nebot jsou zdrojem novych funkci a propojeni, jez se v chromozomu
dosud nemusely vyskytovat. Prosté CGP pouziva mutace, které méni jak propojeni uzli, tak
také funkce uzli. Pii pouziti metody davkové mutace je od mutovani funkei uzlid upusténo
a vSechny mutace probihaji na tirovni propojeni. Je proto nutné generovat sadu nahodnych
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uzli k tomu, aby se riizné nové funkce mohly do chromozomu piipojit. Je dilezité upozornit
na skutec¢nost, Ze se mezi vygenerovanymi uzly mohou nachézet uzly se stejnym zapojenim,
jako maji uzly v predni ¢asti chromozomu. Pokud se tyto uzly lisi pouze ve své funkci, tak
je mutace propojeni efektivné ekvivalentni s mutaci funkci u danych uzli. Metoda davkové
mutace tedy v principu kopiruje fungovani zdkladniho CGP.

Zéasadni faze pro vysvétleni metody davkové mutace je zobrazena na obrazku 5.5. V této
fazi jiz dochazi k samotnému vyhodnoceni fenotypu, ktery byl vytvaren v predchazejicich
krocich. Obvod je ¢asteéné simulovan pro vstupni vektory. Césteénou simulaci je minéna
simulace predni a prostfedni ¢asti chromozomu véetné vSech nekédujicich uzla. Vystupy
vSech takto dosazenych uzla jsou ulozeny v paméti. Simulace obvodem probéhne az do
mista mutovaného uzlu, kde se zastavi. Odezva samotného mutovaného uzlu zatim neni
pocitana.

Vstupni Femmmmmm—————— 1 PoZadovany

- 10
vektory: ! :O vystup:
1100 | G Fa 0
1

Vstupni vektory pro ' """""""""""" TN
mutovany uzel:  |[1 111 H---nnmmmmmmmmmmmmmmaao o .

Pozadovany vstup: Bity odlignosti (XOR):

Obrazek 5.5: Diagram priblizujici vypocet vektoru pozadovaného vstupu pro mutovany uzel.
Na obrazku je mutovany vstup u mutovaného uzlu oznacen zelené a je spojen s nulovym
a jednickovym vektorem. Vztah vstupnich vektort uzlu a skuteénych vystupt je naznacen
carkovanou ¢arou a znamend, ze skutecné vystupy vznikly odezvou na dané vektory. Bity
odlisnosti oznacuji vektor odlisnosti obou skutec¢nych vystupi.

U mutovaného uzlu dochazi k rozdéleni simulace na dva béhy. V prvnim béhu je na
mutovany vstup mutovaného uzlu (v obréazku 5.5 spodni vstup oznacen zelené) priveden
vektor obsahujici samé nuly. Simulace obvodu pokracuje. Pro mutovany uzel je tedy vy-
poctena jeho odezva na nulovy vektor a na vektor opatfeny standardnim zptisobem pres
jeho nemutovany vstup. Simulace koné¢i vypocétem primarnich vystupt celého obvodu. V
obrazku 5.5 je takto vypocteny vektor prvnim vektorem oznacenym jako skuteény vystup.
Vystup prvniho béhu simulace je odezvou obvodu na vstupni vektory a na nulovy vektor,
ktery je na vstupu mutovaného uzlu.

Ve druhém béhu simulace je na mutovany vstup mutovaného uzlu priveden vektor obsa-
hujici samé jednicky. Simulace probiha znovu od mutovaného uzlu, nebot vSechny predeslé
vystupy uzl predni a prostfedni ¢ésti jsou jiz znamé a neménné. Simulace opét dobéhne az
do konce s tim, ze vysledek je odezvou obvodu na vstupni vektory a na jednickovy vektor,
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jenz je na vstupu mutovaného uzlu. Na obrazku 5.5 je takto vypocteny vektor druhym

vektorem oznacenym jako skutecny vystup.

Vznikld dvojice vystupnich vektort obou béha simulace v sobé obsahuje informaci o
idedlnim vstupu pro mutovany uzel. Vystupni vektory maji sobé prislusejici bity na stejné
pozici budto shodné (0-0 a 1-1) nebo rozdilné (0-1 a 1-0). Pokud jsou shodné, tak at bude na
pozici téchto bitd na vstupu mutovaného uzlu cokoli, nemtze to ovlivnit vysledek. Pokud
jsou bity rozdilné, hodnoty biti na odpovidajicich pozicich na vstupu mutovaného uzlu
urcuji hodnoty danych bitt u primarniho vystupu.

Aplikaci logické operace XOR na dvojici vystupnich vektora se vypocita vektor odlis-
nosti — maska. V tomto vektoru jsou jednicky na pozicich, kde se vystupni vektory odlisuji.
Vektor odlisnosti je dale pouzivan jako maska urcujici dilezité bity na vstupu mutovaného
uzlu, které maji vliv na vystup a tim také na fitness chromozomu. V obrazku 5.5 je tento
vektor oznacen popiskem ,,Bity odliSnosti‘

Na zakladé vektoru odlisnosti, skuteénych vystupnich vektort obou béhi simulace, po-
zadovaného vystupniho vektoru a znalosti poradi nulového a jednickového vektoru, lze vy-
pocitat pozadovany vstup pro mutovany uzel. Pozadovany vstup je vektor, ktery obsahuje
takové hodnoty bitl, aby odezva obvodu na tento vektor meéla maximalni fitness. V ob-
razku 5.5 pozadovany vstup mutovaného uzlu obsahuje mimo hodnoty 0 a 1 také znak X
oznacujici, ze pro dané bity nezalezi na jejich hodnoté. Ve skute¢nosti budou na mistech X
hodnoty 0 nebo 1, ale pfi vypocétech budou ignorovany na zakladé masky vektora odlisnosti.

Vypocet pozadovaného vstupniho vektoru ma nasledujici zaklad. Pokud je u bitu po-
zadovaného na primarnim vystupu fenotypu stejnd hodnota, jako u skute¢ného vystupu,
ktery vznikl odezvou na nulovy vektor, bude na pozici tohoto bitu uvnitt pozadovaného
vstupniho vektoru mutovaného uzlu dosazena hodnota 0. Pokud naopak odpovida hodnota
bitu pozadovaného celkového vystupu danému bitu ve vystupnim vektoru odpovidajicimu
odezvé na jednickovy vektor, bude do pozadovaného vstupniho vektoru dosazena hodnota 1.
Pro takto vznikly vektor pozadovaného vstupu mutovaného uzlu plati, Ze odezva fenotypu
na néj by obsahovala na vystupu spravné hodnoty biti na pozicich, kde vektor odliSnosti
nabyva hodnot 1. Na téchto pozicich by tedy byl pozadovany vystup shodny se skuteé¢nym
vystupem.

Cilem evoluc¢niho algoritmu je maximalizovat fitness hodnotu mutacemi na chromozomu.
Pri evoluci logickych obvodi s vyuzitim CGP je fitness vypoctena jako pocet shodnych bita
realného a pozadovaného vystupu. Vypocétem pozadovaného vstupniho vektoru mutovaného
uzlu a vektoru odliSnosti lze vypocet fitness u CGP transformovat, nebof tyto vektory v
sobé jiz prenesené obsahuji informaci o celkové fitness. Novou tlohou u metody davkové
mutace je hledani vystupt uzli pfed mutovanym uzlem, které nejvice odpovidaji pozado-
vanému vstupu mutovaného uzlu. Pocet shodnych bitti ndhodného vektoru a pozadovaného
vstupu udava minimalni celkovou fitness fenotypu s odezvou na dany ndhodny vektor. Je-
likoZ neuréené hodnoty (oznacené znakem X) pozadovaného vstupniho vektoru neobsahuji
informaci o celkové fitness, bude pocet shodnych biti urcitého vektoru a pozadovaného
vstupu oznacen jako relativni fitness — F..

Uloha hleddn{ v{stupnich vektort uzli, které se nachdzeji ve fenotypu pred mutovanym
uzlem, je ukazana na obrazku 5.6. V této fazi metody davkové mutace se hleda optimalni za-
pojeni mutovaného vstupu tak, aby byla relativni fitness maximélni, a tim se také prenesené
maximalizovala celkova fitness nové vznikajiciho obvodu.

Vstup mutovaného uzlu lze pripojit na kterykoli vystup predchozich uzld, nebo na pri-
marni vstupy fenotypu. Na obrazku 5.6 jsou ukazany vektory vystupu uzla i vstupni vektory
a zelenou barvou jsou oznaceny bity, ve kterych se vektory shoduji s pozadovanym vstu-
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Obrazek 5.6: Diagram priblizujici hledani idealniho zapojeni pro mutovany uzel. V obrazku
je zobrazena Tada vektori, které vznikly pii simulaci fenotypu. Jedna se o vystupy vsech
uzll, jez se nachdazeji pred mutovanym uzlem, a primarni vstupni vektory. Vektory jsou
na mistech, kam se mize mutovany vstup uzlu pripojit. Porovnanim pozadovaného vstupu
s témito vektory je vypoctena relativni fitness — F,.. V diagramu jsou zanedbany nékteré
vystupni vektory uzli prostfedni ¢asti chromozomu.

PozZadovany vstup:

pem. Vektory vystupt uzld i vstupni vektory byly vypocteny v prvnim béhu simulace. Na
zakladé jejich porovnani s pozadovanym vstupem je vypoctena relativni fitness kazdého pri-
pojeni. Ze vSech moznych potencidlnich pripojeni mutovaného uzlu je vybrano to, které ma
maximéalni relativni fitness. Pokud je takovych pfipojeni vice, je jedno vybrano nadhodné.
V prikladu na obrazku 5.6 je maximalni relativni fitness prifazena vystupu uzlu s ozna-
¢enim F. V dalsim kroku je proto druhy vstup mutovaného uzlu pripojen pravé na vystup
uzlu s oznacenim F. Tuto operaci znazornuje obrazek 5.7. V prikladu je timto dosazeno
maximalni celkové fitness fenotypu. P¥i pouziti metody davkové mutace neni celkova fit-
ness kandidatnich feseni nikdy pocitana, a je proto nutné ji kontrolovat externé. Celkovou
fitness lze vypocitat z relativni fitness, nebo lze pri simulaci provést treti béh, ve kterém je
u mutovaného uzlu misto nulového ¢i jednickového vektoru pouzit korektni vstupni vektor.

Vstupni o i b 1 Pozadovany

vektory: 1 ] . .
o< \ 10, Vystup:

1100 |1: Fan V Fo Fe ] Fo o [100f1

1010 O-:U ; — / . Skute&ny

: vystup:
Pfipojeni druhého vstupu Fg na vystup Fc Fitness: 4

Obrazek 5.7: Diagram znéazornujici koneéné propojeni vsech uzli chromozomu, které bylo
nalezeno metodou davkové mutace. Mutovany vstup uzlu se pripojil na vystup uzlu ozna-
¢eného Fo. 7 chromozomu byly odstranény nekddujici uzly. Celkova fitness chromozomu
vzrostla na 4, coz je maximalni mozna fitness pro obvod se dvéma vstupy.
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Na rozdil od standardniho CGP neni pfi pouziti metody davkové mutace nutné ukladat
nastaveni dosud nejlepsiho chromozomu. Nalezené zapojeni vstupu mutovaného uzlu musi
mit minimalné tak dobrou fitness, jako chromozom v predchozi generaci. To proto, ze v
nejhorsim pripadé bude opét nalezeno stejné propojeni. Fitness jedincti proto nemiize nikdy
klesat.

Sila metody davkové mutace spoc¢iva v tom, ze kazdé porovnani pozadovaného vstupu
mutovaného uzlu s vystupem predchoziho uzlu, nebo s primarnim vstupem, je ekvivalentni
s evaluaci jedné mutace u standardntho CGP. Z teoretického hlediska je v kazdé iteraci me-
tody davkové mutace provedeno tolik porovnani, kolik je uzli pfed mutovanym uzlem. Tato
porovnani jsou jednoduchd a Casové nendroc¢na. Ve srovnani s evaluaci mutaci u standard-
niho CGP dochézi pouzitim metody déavkové mutace ke znacnému urychleni. Pro standardni
CGP, které vyhodnocuje kandidatni feseni simulaci, trva faze simulace nejdéle. Stejnou fazi
obsahuje i CGP pouzivajici metodu davkové mutace, kdy je dokonce simula¢ni fize delsi,
nebot se vétvi na dva béhy a simuluje se velké mnozstvi vygenerovanych nekédujicich uzli.
Ke zrychleni dochézi u metody davkové mutace az u faze porovnavani, nebot srovnavani
vektori je rychlé a pritom odpovidé celym evaluacim u standardniho CGP. Piestoze je tedy
jedna iterace u standardniho CGP rychlejsi, je treba takovychto iteraci provést velké mnoz-
stvi, aby bylo dosazeno stejného vysledku jako u jedné iterace vyuzivajici metodu davkové
mutace.

Sadu v8ech porovnani lze oznacit jako davku mutaci, kde jsou vSsechny mutace vyhodno-
ceny pomoci relativni fitness. Na zakladé tohoto poznatku byla metoda nazviana metodou
davkové mutace. Jednou davkou mutaci jsou minéna vSechna mozna propojeni jednoho ze
vstupt u mutovaného uzlu. Z tohoto hlediska se standardni CGP odlisuje od CGP pou-
zivajici metodu davkové mutace, nebot standardni CGP mutuje propojeni uzli nadhodné.
Pokud by se standardni CGP zamérovalo vzdy pouze na ndhodny vstup ndhodného uzlu
a postupné testovalo vSechny mozné varianty zapojeni, tak by bylo ryze ekvivalentni s
pristupem pouzivajicim davkovou mutaci. Ve skutecnosti i standardni CGP musi nalézat
optimalni propojeni uzli, avsak optimalizace uzla jsou postupné a rozlozené v case.

5.5.1 Komprese fitness pro metodu davkové mutace

V podkapitole 5.5 byla metoda déavkovych mutaci vysvétlena na fenotypu, ktery mél jediny
primérni vystup. Na zakladé vystupniho vektoru je vypoc¢ten pozadovany vstup mutovaného
uzlu a jeho maska. Pokud by primarnich vystupi bylo u fenotypu vice, je nutné vytvorit i
vice vektort pozadovaného vstupu a vice vektorti bitovych masek. Zakladni verze metody
davkové mutace tedy pracuje s tolika vektory pozadovaného vstupu, kolik ma obvod vy-
stupi. To predstavuje zatéz, nebof své rychlosti dosahuje metoda davkové mutace ve fazi
porovnavani vektorti pozadovaného vstupu s vektory vystupt uzli a vstupnimi vektory. S
rostoucim mnozstvim priméarnich vystupti obvodu tedy linedrné stoupd ¢asova narocnost
porovnavaci faze. Tento problém Tesi navrzend metoda komprese fitness, kterd umoznuje
prevod vsech vektort pozadovaného vstupu do jediného vektoru.

Pro ilustraci metody komprese fitness bude pouzit ukazkovy fenotyp jehoz reprezentace
je na obrazku 5.8. Pri evaluaci tohoto kandidatniho feSeni je vypoctena dvojice skutecnych
vystupi, kterou lze porovnat s dvojici pozadovanych vystupt a vypocitat fitness hodnotu.
Maximalni fitness pro obvod se dvéma vystupy je rovna sSestnédcti. Vstupni kombinace jsou
zakodovany do podoby vektori. Obdobné budou dale vSechny hodnoty uvadény formou
vektor.
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Obrazek 5.8: Diagram znazornujici reprezentaci fenotypu CGP, ktery ma dva primarni
vystupy. Na obrazku jsou zobrazeny pouze prvni dva uzly a posledni dva uzly. Zbytek
fenotypu je abstrahovan a ukryt uvnitt modrého okna. Chromozom: 0,1,Fy; 3,2,Fp; ... ;
6,25,Fy; 26,23,F; 27,28. Obecné funkce bloku jsou oznaceny F4 - F. Parametry: n; = 3,
no =2, ny =1, n. = 26, ng = 2, l-back=maz.

Vétsina fazi metody davkové mutace zustava pri pouziti komprese fitness zachovana. 7
chromozomu jsou odstranény nekédujici uzly, je ndhodné vybran uzel uréeny k mutovani.
Chromozom je rozdélen na tfi ¢asti, jsou vygenerovany nahodné nekédujici uzly a jsou pro-
vedeny dva béhy simulace. Vysledkem kazdého béhu simulace je pro pripad dvou priméarnich
vystupt dvojice vystupnich vektori, jak je ukdzano na obrazku 5.9. Prvni dvojice vystup-
nich vektort vznikd jako odezva fenotypu na nulovy vektor a druha dvojice jako odezva
na jednickovy vektor. Z téchto dvojic vektoru je vypoctena dvojice vektort odlisnosti, kdy
je prvni vektor z dvojice vektort odlisnosti vypocitan aplikaci operace XOR na prvni vek-
tor prvni dvojice skute¢nych vystupt a na prvni vektor druhé dvojice skutecnych vystupi.
Obdobné je vypocitan i druhy vektor odlisnosti a stejnym zptsobem je piistupovano i k
vypoctu vektort pozadovaného vstupu.

Problém u evoluce obvodu s vice vystupy je v tom, ze pro kazdy primarni vystup vznika
samostatny vektor pozadovaného vstupu. Dle zakladni metody davkové mutace jsou tyto
vektory porovnavany s ostatnimi vektory vystupi uzli a primarnich vstupu. P vypo-
¢tu relativni fitness je nejdfive porovnan urcity vektor s prvnim pozadovanym vstupem a
mnozstvi stejnych odpovidajicich si bitu je zaznamenano. Déle je stejny vektor porovnan
s druhym pozadovanym vstupem a mnozstvi shodnych bitt je pfi¢teno k prvni zazname-
nané hodnoté. Stejnym zptisobem se pokracuje i pro dalsi potencialni vektory pozadovanych
vstupi, kdy jsou vSechny mezivysledky pric¢itany do vysledné relativni fitness.

Pr1i pouziti vice vektort pozadovaného vstupu vypoctena relativni fitness presné odpo-
vida celkové fitness daného kandidatniho feSeni, kterd byla vypoctena pres masku odlisnosti.
Tedy pocet jednickovych bitt ve vektorech odlisnosti udava maximélni moznou relativni fit-
ness. Pro nulové bity ve vektorech odliSnosti je informace o fitness ztracena, nebof tyto bity
nelze pfes mutovany vstup ovlivnit. Ukolem relativni fitness je zachovévat informaci o tom,
jaky dopad by meélo urcité propojeni uzli na celkovou fitness fenotypu.

Problém vzrastajictho pocétu vektort pozadovaného vstupu by bylo mozné vyftesit, po-
kud by existoval zptsob, kterym lze vSechny vektory pozadovaného vstupu zkombinovat
do jediného vektoru. Pro takovyto vektor ovSsem nemtze relativni fitness odpovidat cel-
kové fitness, nebot jednotlivé bity nemohou nést informaci o fitness vsech jednotlivych
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Obrazek 5.9: Diagram priblizujici vypocet vektoru pozadovaného vstupu pro mutovany uzel.
Na obrazku neni samotny mutovany uzel zobrazen, ale jeho vstup je obarven zelené a spojen
s nulovym a jednickovym vektorem. Vztah vstupnich vektort uzlu a dvojic skuteénych
vystupl je naznacen prerusovanou ¢arou a znamend, ze dvojice skutec¢nych vystupu vznikly
odezvou na dané vektory.

vystupu. Napriklad si lze pfedstavit situaci, kdy by v odezvé na nulovy bit mutovaného
vstupu vSechny vystupy fenotypu nabyly Spatné hodnoty na daném bitu, ale v odezvé na
jednickovy bit by vSechny vystupy mély pozadovanou hodnotu. V takovém priipadé by pro
konkrétni bit byl rozdil celkové fitness o velikosti poc¢tu vystupt. Lze také konstatovat, ze by
dany bit mél velkou vahu pri hledani spravného zapojeni mutovaného uzlu, nebot vyrazneé
ovliviuje celkovou fitness.

Metoda komprese fitness zanedbava zachovani vah jednotlivych bitd pfi vypoctu celkové
fitness a zaméruje se pouze na to, kterd z hodnot bitu je lepsi pro maximalizaci celkové
fitness. Vektor pozadovaného vstupu tedy obsahuje nulu tam, kde je odezva fenotypu na
nulu blize pozadovanému vystupu, nez je odezva na jednicku. Timto zpiusobem pracuje
metoda, kterd bude v praci oznacovana jako dikladnd komprese fitness. Pro priklad z
obrazku 5.9 je prepocet pozadovaného vstupu ukazan na obrazku 5.10.

Problémem dukladné komprese fitness je to, ze vypocet prevladajicich hodnot bita ve
vektorech pozadovaného vstupu je velmi naro¢ny. Pro realné uplatnéni komprese bude me-
toda zjednodusena tim, ze bity komprimovaného pozadovaného vstupu prijmou prvni hod-
notu z vektori pozadovaného vstupu, kdy je bit masky daného vektoru nastaven na jedna.
V kontextu srovnavajicim oba pristupy bude zjednodusend verze metody komprese fitness
nadale oznacovana jako rychlad komprese fitness.

Vypocet vektoru pozadovaného vstupu a jeho masky v metodé rychlé komprese fitness
vychazi z vektoru pozadovaného vstupu a masek, které jsou standardnim zptusobem vy-
pocteny pro vsSechny primarni vystupy. Vypocet je zndzornén na obrazku 5.11. Vypocet
probiha v krocich, kdy kazdy krok zpracovava jeden z vektort pozadovaného vstupu a jeho
masku. Pfi vypoctu je pouzita pomocna maska. Pokud je hodnota ur¢itého bitu v pomocné
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Pro zakladni metodu Pfi pouziti ddkladné PFi pouziti rychlé
davkové mutace: komprese fithess: komprese fithess:
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100100110

Maska: 110011110 110111110
110111010

Obrazek 5.10: Tabulka riznych nahledd na pozadovany vstup a odpovidajici masku.

masce 1, tak to znamen4, ze hodnota daného bitu v pravé zpracovavané masce je také 1 a
hodnota stejného bitu vSech predeslych masek byla 0. Diky tomu jsou do vznikajicitho vek-
toru pozadovaného vstupu pridavany hodnoty pouze na mista, kterd nemaji dosud uréenou
pozadovanou hodnotu.

} ; Prvni krok: Druhy krok
POZ&?Ovany XX1XX10Xt~, [00100100] ;»10101100]
vstup: ) A r -
P 1X001X0XF~ "> AND<-~ " >OR<" =
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Obrazek 5.11: Diagram vypocétu vektoru pozadovaného vstupu a jeho masky v metodeé
rychlé komprese fitness. Znakem X se rozumi nedefinovana hodnota.

P1i pouziti metody rychlé komprese fitness vznika uméle priorita mezi jednotlivymi vy-
stupy fenotypu. To znamen4, Ze evoluce bude uprednostnovat vyreseni uréitych primarnich
vystupu pred jinymi. Dle implementace se miize jednat o vystupy s nizsim, nebo s vysSsim
indexem. Pri feseni konkrétniho problému by se mély vyzkousSet obé varianty a zvolit ta,
kterd funguje lépe.

5.5.2 Metoda recyklace hodnot v metodé davkové mutace

Zrychleni metody davkové mutace vychézi predevsim z faze vypoctt relativnich fitness
hodnot, tedy z porovnavani vektoru pozadovaného vstupu s vystupnimi vektory uzla a
primarnimi vstupnimi vektory. Metodu naopak zpomaluje faze simulace fenotypu, kdy je
nutné vypocitat vSechny vystupy uzli. Metoda recyklace hodnot prodluzuje dobu, po kterou
algoritmus pracuje ve fazi vypocta relativnich fitness, a nepfimo zkracuje dobu simulace.
Na konci simula¢ni faze jsou znamy hodnoty vystupt vSech uzli fenotypu, které se
nachézeji pfed mutovanym uzlem. Vystupy uzlid nachazejicich se za mutovanym uzlem jsou
odezvou na jednickovy vektor na vstupu mutovaného uzlu. Znamé hodnoty vystupu uzla

30



jsou oznaceny jako validni a hodnoty, které vznikly odezvou na jednickovy vektor na vstupu
mutovaného uzlu, jsou oznaceny za neplatné. Tento koncept je ukazan na obrizku 5.12.

g m=====- P """ T """ TTTT TS mmmm- - sm—---------- =~ Og

CI |I _:o
1 - - —_ —_ — —

W' dPApd iV EFdwWEAdNFLAREFLFZFro,

C: _:: 7O

Validni hodnoty Neplatné hodnoty

Obrazek 5.12: Diagram znézornujici validni a neplatné hodnoty vystupt uzli fenotypu na
konci druhého béhu simulace. Hodnoty, které nejsou validni, vznikly odezvou na jednickovy
vektor. Mutovany uzel je zabarven zelené. Modry obdélnik abstrahuje dalsi uzly ve fenotypu.
Propojeni uzli neni zobrazeno.

Metoda recyklace hodnot vychazi z toho, Ze je vétsina vystupnich hodnot uzli jiz vypoc-
tena, a po nalezeni propojeni mutovaného uzlu pokracuje v mutovani dalsich vstupa uzlt.
Metoda tedy na konci vyhodnoceni celé jedné davky mutaci nezahajuje novou iteraci, ale
pokracuje ve vyhodnoceni dalsi davky mutaci. Metoda v mutacich uzli postupuje odzadu
a vzdy po zmutovani vSech vstupt daného uzlu pokracuje na uzel predesly. Tento postup
vyplyva z toho, ze hodnoty vystupi uzli pred mutovanym uzlem jsou stale validni, a lze
proto zah&jit mutaci dalsiho uzlu bez nutnosti validni ¢ast fenotypu znovu simulovat. Vzdy
staci pouze vypocitat odezvu mutovaného uzlu na nulovy a jednickovy vektor, ¢imz jsou
neplatné hodnoty prepocitany.

Postup jednotlivych krokt v metodé recyklace hodnot je na obrazku 5.13. Metoda recyk-
lace zavadi novy atribut. Tim je délka intervalu mutaci. Tato délka stanovuje pocet uzlu,
které budou postupné mutovany davkovou mutaci. Zac¢atek intervalu je stanoven nahodné
vybranym mutovanym uzlem. Tento uzel je tedy mutovan jako posledni, nebof mutace po-
stupuji odzadu. Pokud interval presahuje za posledni uzel ve fenotypu, je zkrdcen a muto-
vani je zahajeno na poslednim uzlu. V kazdém kroku jsou provedeny davkové mutace vsech
vstupll mutovaného uzlu. Po nalezeni optimélniho propojeni daného uzlu je pokracovano
uzlem predeslym.

Po dokonceni mutace posledniho uzlu dochazi k nové iteraci, kterd znovu prochazi
vSechny faze zakladni metody davkové mutace, jako je naptiklad vygenerovani nové mno-
ziny nekodujicich uzla. Mohlo by se zdét, ze stanovovat interval pro vykonavani davkovych
mutaci je zbytecné, ale timto krokem se zamezuje tomu, aby byly neustdle mutovany uzly
v zadni ¢asti chromozomu. Je také treba uzly pravidelné preskldadéavat a generovat nové ne-
kédujici ndhodné uzly. Oba tyto kroky ale vyzaduji spusténi simulace a prepocitani vSech
vystupt. Délka intervalu mutaci by méla byt stanovena experimentalné pro dany problém.
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Obrazek 5.13: Diagram priblizujici postup mutovani uzli u metody recyklace hodnot. Ve-
likost intervalu mutaci je rovna tfem. Pro mutaci byl ndhodné zvolen uzel oznaceny Fyy .
Zvoleny interval mutaci zahrnuje uzly oznacené Fy, Fx a Fy a je v diagramu naznacen
fialovym obdélnikem. V prvnim kroku je provedena davkova mutace na uzlu oznaceném
Fy. V dalsich krocich jsou mutovany uzly predchozi, ¢imz je vyuzito validnich hodnot.
Validni hodnoty vystupt uzli byly vypocteny v prvnim béhu simulace. Neplatné hodnoty
vznikly odezvou na jednickovy vektor. Mutovany uzel je zabarven zelené. Modry obdélnik
abstrahuje dalsi uzly ve fenotypu. Propojeni uzlti neni zobrazeno.
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Kapitola 6

Implementace optimalizac¢nich
metod

Soucasti diplomové prace jsou programy, které implementuji metody popsané v predchozich
kapitolach. Jelikoz nékteré metody nelze kombinovat, byly vybrany dvé tiidy problému, na
néz se prace zaméruje. Prvni tfidou je automaticky néavrh obrazovych filtri. Druhou tfidou
je automaticky navrh logickych obvodu. V naésledujicich dvou kapitolach budou popsiny
vytvorené programy véetné toho, které akcelera¢ni metody implementuji.

6.1 Pouziti CGP pro navrh obrazovych filtrt

Programy byly implementovany v jazyce C++ za pouziti knihoven OpenCV (3.2.0) a
OpenMP (4.0). Implementace byly testovany na operacnim systému Windows 7 — 64bit.
Programy vyuzivaji instrukénich sad AVX2 a SSE, a proto je lze spustit pouze na proce-
sorech architektury x86-64, které prislusné sady podporuji. Pro tispésny preklad a spusténi
je také nutné mit nainstalované potirebné knihovny.

Byly vytvotreny nasledujici t¥i programy:

e chrom_gen.cpp - pro vytvofeni a trénovani chromozomu
e chrom_tester_1.cpp - pro otestovani jednoho chromozomu

e chrom_tester_2.cpp - pro otestovani celé sady chromozomi

Jako zdroj obrazki sitnic byla vyuzita databidze DRIVE'. Ta obsahuje celkové 40 ob-
razki, k nimz jsou poskytnuty vzdy dvé rizné manudlni segmentace provedené odborniky.
Program byl trénovan na obrazcich 1-20 a testovan na obrazcich 21-40.

Programy vyuzivaji akcelerace CGP s vyuzitim strojového kédu, kdy jsou kandidatni
feSeni testovana primym spusténim sekvence instrukei instrukéni sady AVX2. Proces evo-
luce je déle akcelerovan vyuzitim paralelizace mezi vSemi jadry procesoru. Paralelizace je
docileno pouzitim knihovny OpenMP a vlozenim direktivy "parallel for" pred hlavni smycku
vyhodnocujici jedince populace. V paralelni ¢asti neni nutnd komunikace mezi vldkny, proto
je zrychleni témér rovno poctu jader. V programech je implementovana vektorizace hodnot
s vyuzitim instrukéni sady AVX2. Kazda instrukce tedy simultanné pracuje s 32 bajty.

Nasledujici odstavec priblizuje zakladni nastaveni programii. U chromozomu je dovoleno
maximalni propojeni. Plati tedy [-back=maz. Pocet fadkt chromozomu byl nastaven na

"https://www.isi.uu.nl/Research/Databases/DRIVE/
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n, = 1. Pro velikost chromozomu a celkovy pocet uzla byla zvolena hodnota n. = 64. Pocet
povolenych funkci pro uzly je 16. Byly implementovany funkce z tabulky 2.1. Tyto funkce
maji maximalni aritu n, = 2. Pocet vstupt chromozomu je n; = 25 a pocet vystupu je
ne = 1.

Obrazky sitnic jsou predzpracovany a je z nich extrahovana zelena slozka. V obrazcich
jsou ndhodné vybrany vstupni vektory tim zpusobem, aby 50 % obsahovalo cévy a zbylych
50 % obsahovalo pozadi. Vstupy chromozomu predstavuji oblast 5x5 pixeli. Pokud je pixel
v centru této oblasti pixelem prislusicim cévé, tak je vektor oznacen jako obsahujici cévu.
V opa¢ném pripadé jde o vektor pozadi.

Generator chromozomu nacte obrazky (01_test.bmp — 20_test.bmp a 01_manual.bmp
— 20_manual.bmp) a evolucéné vygeneruje sadu chromozomu (chromosome_out_01.txt —
chromosome_out_64.txt). Program lze nastavit zménou hodnot maker, kterd ovliviuji:
pocet vstupnich obrazkiu, pocet ndhodné zvolenych mist uvniti obrazki, pocet uzla v chro-
mozomu, velikost populace a pocet generaci. Jako fitness funkce slouzi presnost (accuracy):

(TP +TN)
(TP +TN + FP + FN)

Testovaci programy nacitaji chromozom, nebo sadu chromozomu a ukazuji vysledek seg-
mentace. Pokud je na¢tena sada chromozomu, tak vysledny obrazek vznikd kompozici mezi-
vysledkt téchto chromozomii. Hodnota kazdého pixelu ve vysledném obrazku je konkrétné
spoctena jako vazeny prumeér 3x3 okoli daného pixelu napfi¢ celou radou mezivysledku
vSech chromozomi. Timto postupem je vysledek vyrazné zpresnén.

(6.1)

Accuracy =

6.2 Pouziti CGP pro navrh cislicovych obvodi

Programy byly implementovany v jazyce C++ a vyuzivaji knihovnu OpenMP(4.0). Imple-
mentace byly vytvoreny a testovany na operacnim systému Windows 7 — 64bit. Programy
vyuzivaji instrukénich sad AVX2 a SSE, a proto je lze spustit pouze na procesorech archi-
tektury x86-64, které prislusné sady podporuji. Pro preklad a spusténi je také nutné mit
nainstalovanou potfebnou knihovnu.

Byly vytvotreny nasledujici t¥i programy:

e CGP_circuit_accelerator_V1.cpp - pro navrh logickych obvodu (V1)
e CGP_circuit_accelerator_V2.cpp - pro navrh logickych obvodu (V2)

e CGP_circuit_tester.cpp - pro otestovani vytvorenych obvodua

Verze V1 a V2 znadi ruzné pristupy k ukladani vektori do paméti. Program s verzi
V1 uklada vektory za sebe v prubéhu jednoho béhu vyhodnocujiciho jednu sadu vstup-
nich vektorti. Pokud je tedy sad vice, nejsou vystupni vektory jednotlivych uzli ulozeny
pohromadé. Naopak pro verzi V2 plati, ze jsou vystupni vektory uzli z riiznych béhu, které
postupné vyhodnocuji vSechny vstupni kombinace, ulozeny pohromadé.

Pro automaticky navrh obvodu je tfeba mit tabulku vsech vstupnich vektoru a tabulku
odpovidajicich vystupt. Jde o tlohu symbolické regrese, kdy je cilem evoluce hodnoty obou
tabulek na sebe namapovat. Vstupni i vystupni tabulka hodnot je v programech vygenero-
vana automaticky.

Programy vyuzivaji akceleratoru CGP, ktery strojovym kddem vytvari spustitelné funkce.
Kandidatni feSeni jsou proto vyhodnocovana primym spusténim vygenerované sekvence in-
strukei, kterd odpovidd danému fenotypu. Tyto instrukce pochézi z instrukéni sady AVX2 a
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pracuji s 256-bitovymi vektory. V programech je tedy vyuzivana bitové paralelni simulace.
Dalsiho zrychleni je dosazeno diky knihovné OpenMP, kterd umoznuje vytvareni paralelnich
sekci programu.

V programech jsou paralelné vyhodnocovani jedinci populace. Aby se zamezilo ¢ekani
pii uréovani nejlepsiho jedince v populaci, jsou mezi vldkny programu sdileny idaje a fitness
nejlepsiho jedince. Pokud je po vyhodnoceni jedince jeho fitness mensi nez sdilend nejlepsi
fitness, je do vladkna zkopirovan nejlepsi jedinec. Vldkna na sebe tedy nemusi ¢ekat.

Nisledujici odstavec priblizuje zakladni nastaveni programt. U chromozom1 je dovoleno
maximalni propojeni. Plati tedy [-back=maz. Pocet fadkt chromozomu byl nastaven na
n, = 1. Pro velikost chromozomu a celkovy pocet uzli byla zvolena hodnota n. = 625
v tuloze navrhu néasobicek 4x4b. Mnozina funkci I' obsahuje logicky AND a NAND. Tyto
funkce maji aritu n, = 2. Pocet vstupud chromozomu pro tlohu ndavrhu nasobicek 4x4b je
n; = 8 a pocet vystupu je n, = 8.

V programech byla dale implementovana metoda davkové mutace spolecné se vSemi
jejimi rozsirenimi. Z tohoto divodu v sobé programy obsahuji dalsi parametry, které nejsou
typické pro bézné CGP. Mezi tyto parametry patri interval mutaci a priorita komprese
fitness. Pro spravné fungovani metody davkové mutace je také nutné nastavit dostatecnou
velikost chromozomu.

Program vyuziva zajimavé vlastnosti metody davkové mutace, kdy je nutné opakované
simulovat malou (zadni) ¢ast fenotypu. Akcelerdtorem CGP je vytvaren strojovy kéd, ktery
pri spusténi postupné vyhodnocuje vsechny uzly ve fenotypu. Pokud je nasledné potreba
vyhodnotit pouze zadni ¢ast fenotypu, tak je na potfebné misto uvniti strojového kédu
vlozena hlavicka obsahujici kod instrukci, které je potieba vykonat. Diky tomu lze kod
spustit primo z jeho urcité ¢asti, a vyhodnotit tak pouze vystupy urcitych uzli fenotypu. V
prubéhu recyklace hodnot proto neni nutné sestavovat strojovy kéd a misto toho je pouze
vyuzivan kod jiz existujici.
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Kapitola 7

Experimentalni vyhodnoceni
prinosu jednotlivych metod

Cilem této kapitoly je vyhodnotit implementace metod z predchozich kapitol. Zejména v
paté kapitole této prace byla popsina a navrzena fada metod, které by mély akcelerovat
symbolickou regresi pomoci kartézského genetického programovani (CGP).

Evoluce je pravdépodobnostniho charakteru, a proto je tieba pfi vyhodnoceni provést
sady béhu a ty statisticky analyzovat. V této praci byl nejcastéji testovan Cas potiebny pro
vytvoreni funkéniho jedince. Pokud do stavu plné funkcénosti nelze dojit, tak byla zkouméana
rychlost programu pomoci poc¢tu provedenych generaci za vterinu a dalsich kritérii.

Vsechny experimenty byly vyhodnoceny na stolnim pocitaci osazeném procesorem Intel
Core i5-4590 s frekvenci 3,3 GHz a 16 GB RAM. Programy byly implementovany v jazyce
C++ a testovany v prostredi operacniho systému Windows 7.

7.1 Evoluc¢ni navrh obrazovych filtri

V predchozich kapitolach bylo uvedeno nékolik metod, jejichz pouziti v CGP by mélo akce-
lerovat evoluéni ndavrh obrazovych filtri. Automaticky navrzené obrazové filtry mohou mit
fadu vyhod oproti filtrim, které byly pfimo navrzeny programétorem. Pfi automatickém
navrhu lze optimalizovat fadu vlastnosti filtru, jako je jeho velikost ¢i rychlost. Nevyhodou
je ale skutecnost, ze samotny evoluéni navrh je nesmirné casové narocny. Z tohoto divodu
implementovany algoritmus vyuziva metod, které by mély navrh filtra akcelerovat.

Experimenty budou zaméreny na tlohu segmentace krevniho fecisté ve snimcich sitnice
lidského oka. Budou vytvareny jednoduché filtry, které segmentaci provadi. Filtry jsou se-
stavovany z mnoziny 16 funkci, které jsou zobrazeny v tabulce 2.1. Jde o logické funkce a
funkce bézné pro praci s celymi ¢isly.

Vsechny experimenty probéhly v programech, které byly implementovany v této praci.
Program pro evolu¢ni navrh obrazovych filtri vyuziva nasledujicich akcelera¢nich metod:
V programu je pouzita paralelni simulace, kterd pracuje s instrukcemi AVX2 pro praci s
vektory o velikosti 256 biti. Do programu bylo zahrnuto primé pouziti strojového kodu,
tedy pri prevodu chromozomu na fenotyp vznikéd spustitelny kéd daného fenotypu. Pri
zpracovani populace program vyuziva paralelizace, tedy evaluace riznych jedinct miize
probihat simultdnné. Experimenty probéhly na procesoru Intel Core i5-4590, ktery ma Ctyri
jadra. Paralelné byli soucasné vyhodnocovani 4 jedinci populace.
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7.1.1 Analyza dlohy segmentace krevniho recisté

Pr1i evoluénim névrhu obrazovych filtrti je nutné mit obrazky a odpovidajici zlaté standardy,
kterych se evoluce snazi dosahnout. Pro navrh filtri, jez provadi segmentaci krevniho recisté
v obrazcich sitnic, bylo vyuzito snimka a zlatych standardi z databdze DRIVE. Filtry byly
evolu¢né vytvareny s pouzitim trénovaci sady dvaceti snimki.

Evolu¢né navrzené filtry byly testovany za pouziti parametri, které byly opakovanou
analyzou shledany jako vhodné pro feSeni daného problému. Velikost chromozomu byla 64
uzli. Byla pouzita predikce fitness, kterda byla nastavena tak, aby pfedc¢asné ukoncovala
priblizné 10 % prubéht vyhodnoceni kandidatnich feSeni.

Probéhlo 100000 generaci v populaci 128 jedinct. V jednotlivych generacich spolu jedinci
navzajem nesoutézili, k tomu doslo az v posledni generaci, kdy byl jako vysledny filtr
pouzit nejlepsi jedinec populace. Experiment se skladal ze 40 takovych evolu¢nich béht.
Na obrazku 7.1 jsou tfi priklady pouziti filtri na segmentaci prvniho testovaciho snimku z
databaze DRIVE.

Obrazek 7.1: Vizualni srovnani vysledkt ti{ ndhodné vybranych obrazovych filtra. Filtry
byly evolu¢né navrzeny v tloze segmentace. Na obrazcich jsou znazornény ucinky jejich
aplikace na prvni snimek databiaze DRIVE.

Prumérnd presnost (accuracy) segmentac¢nich filtrii na vSech testovacich snimcich byla
pouhych 0,859. Tento vysledek byl negativné ovlivnén nékolika filtry, které dosahly presnosti
mensi nez 0,8. Presnost nejlepsiho filtru byla 0,917.

7 vysledkt lze vyvodit, ze samostatné filtry vyuzivajici maximalné 64 funkcnich bloki
nedokazi spolehlivé segmentovat snimky sitnice oka. Tento vysledek neni neoc¢ekavany, ne-
bot tloha segmentace krevniho fecisté je velmi slozita, zatimco vytvarené filtry jsou jedno-
duché. Z tohoto duvodu bylo navrzeno vylepseni, které vyuziva vice jednoduchych evolu¢né
navrzenych filtr pro vytvoreni jediného filtru s lep$imi vlastnostmi.

V novém experimentu o stejnych parametrech bylo znovu evolu¢né zpracovano 128 je-
dinct populace a probéhlo 100000 generaci. Tento experiment se od predchoziho lisil v tom,
ze do vysledné sady filtri bylo vybrano 64 nejlepsich jedincii. Na konci vsech 40 béht tedy
existovalo celkem 2560 ruznych filtri, které byly rozdéleny do 40 sad.

Navrzené teseni kombinuje vystupy jednotlivych filtrd pro sadu 64 filtri. Z vystupu
vSech filtri v sadé je tedy vytvoren jediny obrizek kombinované segmentace, kde kazdy
filtr mirné prispiva ke svétlosti pixeld ve snimku. Vyslednd segmentace je stanovena jako
prahovany vazeny pramér 3 x 3 okoli zpracovavaného pixelu v obrazku kombinované seg-
mentace. Vysledky tohoto postupu jsou zndzornény na obrazku 7.2.
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Obrazek 7.2: Vysledky segmentace krevniho Tecisté ve snimku sitnice oka. Segmentace byla
uc¢inéna na zikladé 64 jednoduchych evolucné navrzenych filtri. Na fadcich jsou obrazky
vztahujici se k prvnim ¢tyfem snimktm sitnic databaze DRIVE. Vlevo jsou snimky sitnic.
Ve sloupci vlevo uprostied jsou vzorové segmentace. Ve sloupci vpravo uprostied jsou ob-
razky kombinovanych vystupt filtri. Vpravo jsou vizudlné zobrazené vysledky provedenych
segmentaci.

Vysledky experimentt jsou pro metodu kombinujici navrzené filtry vyrazné lepsi, nez
jsou vysledky segmentace samostatnych filtri. Kombinované feseni dosahlo primérné hod-
noty presnosti (accuracy) 0,952 pro cely snimek a 0,931 pro oblast zajmu (ROI). Pro jed-
notlivé testovaci obrazky jsou odpovidajici namérené primérné hodnoty dulezitych velic¢in
uvedeny v tabulce 7.1.

V grafu na obrazku 7.3 jsou vysledné hodnoty presnosti pro testovaci snimky srovnany
z pohledu jednotlivych béht. Z grafu lze vycCist, ze se vysledky mezi evoluénimi béhy prilis
nelisily. Minimalni primérnd hodnota pfesnosti byla 0,95. Maximalni primérnd hodnota

38



| CObr. || & | 2 | 3 [ 4 [ 5 [ 6 [ 7 [ 8 [ 9 [ 10]
Acc (ROI) ][ 0.937 | 0.936 | 0.917 | 0.938 [ 0.929 [ 0.916 | 0.931 | 0.914 | 0.924 | 0.94
Accuracy || 0.957 [ 0.957 | 0.943 | 0.957 | 0.951 | 0.942 [ 0.952 [ 0.941 | 0.947 | 0.96
Precision || 0.86 | 0.917 [ 0.864 [ 0.883 | 0.914 | 0.923 | 0.851 | 0.789 | 0.955 | 0.86
Sensitivity [ 0.619 [ 0.633 | 0.51 | 0.62 | 0.523 | 0.444 [ 0.581 | 0.428 | 0.367 | 0.57
Sp (ROIL) [[ 0.985 [ 0.99 | 0.986 | 0.987 | 0.992 | 0.994 [ 0.984 [ 0.984 | 0.998 | 0.99
Specificity | 0.99 | 0.993 [ 0.991 [ 0.992 | 0.995 | 0.996 | 0.99 | 0.989 [ 0.998 | 0.99
| C.Obr. || 11 | 12 | 13 | 14 [ 15 [ 16 | 17 | 18 | 19 [ 20 |
Acc (ROI) ][ 0.935 | 0.929 | 0.918 | 0.938 [ 0.939 [ 0.934 | 0.916 | 0.934 | 0.949 | 0.94
Accuracy || 0.955 [ 0.951 | 0.943 | 0.958 | 0.958 | 0.954 [ 0.943 [ 0.955 | 0.965 | 0.96
Precision || 0.858 | 0.853 [ 0.917 [ 0.815 | 0.714 | 0.92 | 0.929 | 0.861 | 0.865 | 0.84
Sensitivity || 0.593 | 0.522 | 0.461 | 0.617 | 0.691 | 0.54 | 0.348 [ 0.512 [ 0.685 | 0.55
Sp (ROI) [/ 0.985 [ 0.987 [ 0.993 | 0.981 | 0.968 | 0.993 | 0.996 | 0.989 | 0.985 | 0.99
Specificity | 0.99 ] 0.991 [ 0.995 [ 0.988 | 0.979 | 0.995 | 0.998 | 0.993 [ 0.99 [ 0.99

Tabulka 7.1: Srovnani priamérnych vysledki segmentace jednotlivych obrazkt metodou
kombinujici sadu filtri. Vzhledem k zauzivanosti jsou v tabulce uvedeny anglické terminy.

presnosti byla 0,954. Lze tedy konstatovat, Ze je uvedenym zptusobem dosahovano dobrych
vysledkt [25]. Nejmodernéjsi segmentacni nastroje dosahuji i presnosti 0,98, jedné se ovsem
o velmi propracované a Casto i komercni algoritmy.
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Obrazek 7.3: Graf srovnavajici vysledky segmentaci testovacich obrazki. Segmentace byla
u¢inéna na zakladé 64 jednoduchych evolu¢né navrzenych filtri. Bylo provedeno 40 evoluc-
nich béht, a v kazdém z nich se vygenerovalo 128 jednoduchych filtri, ze kterych bylo vzdy
vybrano nejlepsich 64. Evoluce trvala 100000 generaci. Pro trénovani bylo pouzito 1024
vstupnich vektorti. Krabicovy graf zachycuje maximum, minimum, 3. a 1. kvartil.

Na zakladé provedenych experimenti lze usoudit, ze evoluci navrhované filtry mohou
byt sluc¢ovany do vétsich celku, které timto dosahuji mnohem lepsich vysledkt nez jednot-
livé filtry samostatné. Duvodem je skutecnost, ze ruzné evolucéné navrzené filtry vyuzivaji
rozdilnych zévislosti vstupnich hodnot pfi vypoc¢tu svych vystupi. Jeden filtr mtze pro
detekci cév napriklad klast velky diraz na svétlost vstupnich pixela, ale jiny filtr mize
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k detekci vyuzivat spise rozdili hodnot pixeld. Vysledné filtry kombinuji velké mnozstvi
riznych zavislosti vstupi.

Pro zajimavost je na obrazku 7.4 ukazka aplikace sady segmentacnich filtri na obrazek,
jenz neni snimkem sitnice lidského oka. Vystup kazdého z filtra prispiva ke svétlosti pixelt
ve vysledném snimku. Je vidét, ze filtry do urcité miry provadi detekci hran. Nabizi se
vyuziti takovychto filtrii pro umélecké ucely.

Obrazek 7.4: Ukézka aplikovani sady segmentacnich filtri na obrazek, ktery neni snimkem
sitnice. Vlevo originalni obrazek — Lena. Vpravo obrazek filtrovany.

7.1.2 Vyhodnoceni rychlosti implementace

Experimentalné bylo naméreno, ze program vyhodnocuje v pruméru 38000 kandidatnich
feSeni za vtefinu. Tohoto vysledku bylo dosazeno pro 15872 vstupnich vektoru, coz pro
srovnani priblizné odpovida vyhodnocovani trénovaciho obrazku o velikosti 128 x 128 pi-
xelt. Pocet vstupt byl 25, coz odpovida klouzavému oknu 5 x 5. Poc¢et uzli byl nastaven na
32. Experiment probéhl na jediném jadre procesoru Intel Core i5-4590 s frekvenci 3,3 GHz.

Implementace je 6krat rychlejsi, nez obdobny algoritmus, ktery byl akcelerovan za pou-
7iti FPGA o frekvenci 100 MHz [20], a 270krat rychlejsi nez obdobnd implementace na PC
vyuzivajici Celeron 2,4 GHz [22], jez ale nevyuziva akcelera¢nich metod implementovanych
v této praci.

7.2 Evolu¢ni navrh cislicovych obvodi

V predchozich kapitolach byly uvedeny metody, jejichz pouziti v CGP by mélo akcelero-
vat evoluci logickych obvodi. Vytvareni logickych obvodu je velmi obtizny problém, nebot
se stoupajicim pocCtem vstupt obvodu exponencidlné roste mnozstvi kombinaci, které je
potfeba simulac¢né vyhodnotit. Soucasné se zvétSuje pocet uzli potfebnych pro sestaveni
daného obvodu, coz vede na potiebu zvolit vétsi velikost chromozomu, a to dale snizuje
rychlost evoluce.
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Experimenty budou zaméfeny na jednu z nejtézsich tloh, kterou je evoluce nasobi-
¢ek [19]. Tato prace se vénuje pouze generovani novych nasobicek a nezabyva se jiz jejich
dalsi optimalizaci. Nasobicky jsou sestavovany z dvouvstupovych hradel AND a NAND.

Vsechny testy probéhly v programech, které byly implementovany v této praci. Pro-
gramy pro evolu¢ni navrh logickych obvodu vyuzivaji nasledujicich akceleracnich metod. V
programech je pouzita paralelni simulace, kterd vyuziva instrukci AVX2 k praci s vektory
o velikosti 256 bitti. Do programu bylo zahrnuto pfimé pouziti strojového kédu, tedy pri
prevodu chromozomu na fenotyp vznika spustitelny kéd daného fenotypu. Program vyu-
ziva paralelizace v populaci, kdy evaluace riznych jedincti mtize probihat simultanné. Testy
probéhly na procesoru Intel Core i5-4590, ktery ma Ctyri jadra. Paralelné tedy byli vyhod-
nocovani 4 jedinci soucasné. V programech byla implementovina metoda davkové mutace,
kterd prevadi problém hledani pozitivni mutace na problém hledani optiméalniho zapojeni
ur¢itého uzlu. Metoda davkové mutace byla rozsifena metodou komprese fitness a metodou
recyklace hodnot.

7.2.1 Vliv vybéru mutovaného uzlu na Gspésnost evoluce

V metodé davkové mutace je tifeba nahodné vybirat uzly, které budou dale mutovany. Jelikoz
byla metoda davkové mutace implementovana i s rozsifujici metodou recyklace hodnot,
vybérem uzlu se také stanovuje, které uzly se budou nachdzet v intervalu mutaci. Pro
velky interval mutaci by mohlo dojit k tomu, Ze budou neustdle mutovany uzly, které se
nachdzeji v zadni ¢asti chromozomu, a uzly nachézejici se v predni ¢asti budou do jisté miry
ignorovany. Mohlo by tedy byt vyhodné pfi ndhodném vybéru lehce uprednostniovat uzly
nachézejici se v predni ¢asti. Lze ovsem dojit i k opa¢nému zavéru, a to proto, ze na uzly
predni ¢asti je navazano mnozstvi dalsich uzld, tudiz by nemusela jejich ¢astd mutace vést
k rychlejsimu nalezeni feseni.

K otestovani zminénych hypotéz bylo vytvoreno sest metod vybéru mutovaného uzlu.
Metody byly oznaceny znaky A-F. Metoda F je standardni ndhodny vybér uzlu, kdy muze
byt vybran kterykoli uzel se stejnou pravdépodobnosti. Metody A-F pri vybéru upfed-
nostnuji urc¢itou oblast v chromozomu. Metoda A zvysuje pravdépodobnost vybéru uzla ze
predni Casti a naopak metoda E z Casti zadni. Metoda B upiednostiiuje uzly v okoli prvni
¢tvrtiny, C poloviny a D treti ¢tvrtiny. Tohoto efektu je dosazeno aplikaci normaélniho
rozdéleni.

Hypotézy byly testovany za pouziti parametri, které byly opakovanou analyzou shle-
dany jako optiméalni pro feseni daného problému. Velikost chromozomu byla 625 uzli. In-
terval mutaci byl zvolen 16 pii pouziti faze promichani uzli. Byla nastavena prava priorita
komprese fitness. Chromozom byl na zacatku kazdého evolu¢niho béhu prazdny. Byla pou-
Zita verze pristupu k paméti V1.

Vysledky experimenti jsou vidét na obrazku 7.5. Metody A—F byly srovnany z hlediska
doby potfebné pro vygenerovani plné funkéni nasobicky 4x4b. Bylo provedeno 200 béhu
pro kazdou variantu. Nejlepsiho vysledku dosahla metoda F, kterd generovala nasobicky v
pruméru za 0,129 vterin. Median potfebného ¢asu byl 0,104 vtefin.

Vysledky experimentu jsou pro jednotlivé metody velmi vyrovnané. Nejrychlejsi byla
evoluce pri vybéru, ktery k mutovani uprednostnoval uzly v zadni ¢asti chromozomu. Rychla
byla ovSem i metoda F, ktera vybirala uzly rovnomérné. Vzhledem k nizkym rozdilim
téchto vysledkt lze konstatovat, ze upfednostnovani urcitych uzla pri vybéru uzlu k mutaci
metodou davkové mutace nevede ke zrychleni evolu¢niho navrhu nésobicek. Divodem by
mohly byt ndhodné generované uzly, které jsou vzdy vytvoreny pred mutovanym uzlem.
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Obrazek 7.5: Graf srovnavajici rizné metody volby mutovaného uzlu v metodé davkové
mutace. Metody jsou v grafu srovnavany z hlediska doby potifebné pro vygenerovani plné
funkéni nasobicky 4x4b. Pocet béhu byl 200 pro kazdou variantu. Krabicovy diagram za-
chycuje 90. a 10. percentil a 3. a 1. kvartil.

Tedy nehledé na to, ktery uzel je mutovan, existuje vzdy velké mnozstvi novych uzla,
na jejichz vystupy se muize napojit. Timto patrné dochazi ke snizeni rozdili pri vybéru
mutovaného uzlu.

7.2.2 Vliv velikosti intervalu mutaci na Gspésnost evoluce

Metoda recyklace hodnot rozsitujici metodu davkové mutace zavadi do algoritmu CGP novy
parametr. Timto parametrem je velikost intervalu mutaci. Parametr udava pocet po sobé
jdoucich uzli, které budou postupné mutovany. Pri téchto mutacich neni nutné simulovat
cely fenotyp a také neni provadéna faze generovani novych uzli a faze preskladavani ko-
dujicich uzli. Pokud by byla zvolena prilis mala velikost intervalu mutaci, bude program
casto vykonavat simulacni fazi a tim se snizi rychlost evoluce. Naopak pro piili§ velkou
velikost intervalu mutaci hrozi to, ze prilisSnd absence fize generovani novych uzli a faze
preskladavani kédujicich uzla povede ke zhorseni schopnosti nalézat optimalni propojeni
uzli.

Spravné nastaveni parametru velikosti intervalu mutaci bylo testovano za pouziti pa-
rametrd, které byly opakovanou analyzou shledany jako optimalni pro feseni daného pro-
blému. Velikost chromozomu byla 625 uzli. Vybér mutovaného uzlu byl ¢isté nahodny.
Byla nastavena prava priorita komprese fitness. Chromozom byl na zac¢atku kazdého evo-
luéniho béhu prazdny. Byla pouzita verze pristupu k paméti V1. V kazdé iteraci evoluce
byla uplatnéna faze preskladavani kédujicich uzlt.

Program byl testovan s nasledujicimi nastavenimi parametru velikosti intervalu mutaci:
1,2, 4,8, 16, 32, 64, 128 a 256. Vysledky testi jsou vidét na obrazku 7.6. Kazdé nastaveni
parametru bylo testovano ve 100 evoluc¢nich bézich. Pro kazdy béh byl zméfen ¢as potiebny
pro vygenerovani plné funkéni nasobicky 4x4b. Nejlepsich vysledkia program dosahoval s
nastavenim parametru velikosti intervalu mutaci na 16, kdy byly nasobicky generovany v
praméru za 0,1323 vtefin a medidn byl 0,115 vtefin.
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Obrazek 7.6: Graf srovnavajici ¢asy potfebné pro vygenerovani plné funkénich nasobicek
4x4b pro ruzné velikosti intervalu mutaci pfi pouziti metody T0. Metoda T0 znadci vyu-
ziti promichavani uzlia chromozomu. Pocet béhu byl 100 pro kazdou variantu. Krabicovy
diagram zachycuje 90. a 10. percentil a 3. a 1. kvartil.

Optimalni velikosti intervalu mutaci zavisi na tom, zda byla pfi evoluci uplatnéna fize
preskladavani kédujicich uzla. Pii preskladavani totiz dochazi k ubytku uzld zadni ¢asti
chromozomu. Pro zjisténi dopadu faze preskladavani kodujicich uzlt na rychlost evoluce byl
proto proveden test se stejnymi parametry jako vyse, avSak faze preskladavani kédujicich
uzli byla z algoritmu odstranéna. Vysledky tohoto testu jsou na obrazku 7.7. Nejlepsich
vysledkti v tomto testu bylo dosazeno pri nastaveni velikosti intervalu mutaci na 32, kdy
byl prumérny ¢as generovani 0,1374 vtefin a median 0,107 vterin.
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Obrazek 7.7: Graf srovnavajici ¢asy potiebné pro vygenerovani plné funkénich nasobicek
4x4b pro ruzné velikosti intervalu mutaci pfi pouziti metody T1. Metoda T1 preskakuje
fazi promichavani uzli chromozomu. Pocet béhti byl 100 pro kazdou variantu. Krabicovy
diagram zachycuje 90. a 10. percentil a 3. a 1. kvartil.

Nejlepsi vysledky z obou testu jsou velmi podobné, z ¢ehoz lze usoudit, ze faze preskla-
davani kodujicich uzlt nema prilis velky vliv na rychlost evoluce v problému generovani
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funkénich nasobicek 4x4b. Parametr velikosti intervalu mutaci naopak méa znacny vliv na
rychlost evoluce, coz dokazuji velké rozdily namérenych Casi pro jeho ruzné nastaveni.

V poslednim testu velikosti intervalu mutaci byl proveden pokus spojit metodu pouzi-
vajici fazi preskladavani kédujicich uzli s metodou, ktera tuto fazi v programu preskakuje.
Metody byly oznaceny 170 a T1, kde metoda T0 vyuziva promichavani a metoda 711 ne.
Kazda z metod méla vlastni parametr velikosti intervalu mutaci. P¥i experimentu byla v
kazdé iteraci metoda T0, nebo T'1 vybrana ndhodné. Hypotézou pro tento pokus byla moz-
nost, ze by spojenim danych metod doslo ke zrychleni evoluce. Vysledky experimentu jsou

I

16,N N,32 16,32 8,32 8,64 16,64
Velikost intervall mutaci (T0,T1)

na obrazku 7.8.

0.4

o
w

o
N

Cas generovani [s]

o
—_—

Obrazek 7.8: Graf srovnavajici ¢asy potfebné pro vygenerovani plné funkénich nasobicek
4x4b pro ruzné kombinace metod T0 a TI1. Metoda T0 znaci vyuziti promichavani uzla
chromozomu. Metoda T1 preskakuje fazi promichdavani uzlt chromozomu. V kazdé iteraci
metody ddvkové mutace je ndhodné vybrana jedna z téchto metod. Metoda vyuziva uve-
denych intervaltt mutaci. Znak N znac¢i nepouziti metody. Pocet béhi byl 100 pro kazdou
variantu. Krabicovy diagram zachycuje 90. a 10. percentil a 3. a 1. kvartil.

Spojenim metod 70 a T'1 doslo ke zhorseni vysledkti ve vsech ¢tyfech riznych nastave-
nich velikosti intervali mutaci. Pfi implementaci metody davkové mutace je tedy vhodné
zvolit pouze jednu z téchto metod a experimentalné pro ni nalézt optimalni nastaveni veli-
kosti intervalu mutaci. Jednodussi je tedy fazi preskladavani vibec neimplementovat. Do-
sazené vysledky lze ovsem aplikovat pouze na tlohu generovani nasobicek 4x4b a pro jiné
problémy by tato faze mohla vést k urychleni. Pfi porovnani grafii lze také shledat, ze
pri pouziti faze preskladavani bylo dosazeno lepsich vysledkti pro nizsi velikosti intervalu
mutaci.

7.2.3 Vliv rtznych priorit vystupt pri kompresi fitness na tispésnost evo-
luce

Vedlejsim efektem pouziti metody komprese fitness je vytvoreni urcité priority reseni né-

kterych priméarnich vystupt obvodu pred jinymi vystupy. Tato priorita vznika z davodu,

Ze pri vypoctu vektoru pozadovaného vstupu mutovaného uzlu jsou zaznamenany potirebné

bity vystupt v ur¢itém poradi a nalezené bity se dale neprepisuji.
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Existuji dva zakladni postupy pri pruchodu vystupy logického obvodu. Vystupy mohou
byt prochizeny vzestupné, nebo sestupné dle svého indexu. Tyto postupy budou oznaceny
prava a leva priorita komprese, kde prava priorita upfednostnuje vyfreseni nejméné vyznam-
nych biti vystupu obvodu a leva priorita uprednostiuje vyfeseni nejvice vyznamnych bita
vystupu.

Priority komprese byly testoviny za pouziti parametri, které byly opakovanou analy-
zou shleddny jako optimélni pro feseni daného problému. Velikost chromozomu byla 625
uzli. Vybér mutovaného uzlu byl ¢isté ndhodny. Interval mutaci byl zvolen 16 pri pouziti
faze promichani uzld. Chromozom byl na zac¢atku kazdého evolu¢niho béhu prazdny. Byla
pouzita verze pristupu k paméti V1.

Vysledky testu vlivu pravé a levé priority komprese jsou vidét na obrazku 7.9. K otesto-
vani pravé i levé priority bylo provedeno 1000 béhii evolucéniho algoritmu s cilem generovat
plné funkéni nasobicky 4x4b. Casy béht byly zaznamenéany. P¥i pouziti pravé priority pro-
gram generoval nové nasobicky s prtimeérnou rychlosti 0,1311 vtefiny. Median byl 0,111
vtefiny. Pro levou prioritu byl pramérny cas 0,1507 vteriny a medidn 0,126 vteriny.
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Obrazek 7.9: Graf srovnavajici dvé mozné implementace priority vystupi komprese v tloze
generovani plné funkénich nasobicek 4 x4b. Prava priorita komprese uprednostiuje vyreseni
nejméné vyznamnych bitd vystupu nasobicky. Leva priorita komprese upiednostnuje vyre-
Seni nejvice vyznamnych bita vystupu. Pocet béhii byl 1000 pro kazdou variantu. Krabicovy
diagram zachycuje 90. a 10. percentil a 3. a 1. kvartil.

Z vysledkid je patrné, ze v tloze automatického navrhu nasobicek je rychlejsi prava
priorita. U vystupu nasobic¢ek jsou hodnoty nejvice vyznamnych bitd zavislé na nejvice
vstupech. Je mozné, Ze pouziti pravé priority, kterda uprednostnuje méné vyznamné bity,
je v uloze nasobicek prirozené. Struktura uzli vytvorena ve chromozomu pro feseni méné
vyznamnych bitd muze byt totiz vyuzita pri feseni bit s vyssi vyznamnosti.

7.2.4 Vliv velikosti chromozomu na tspésnost evoluce

Jednim z nejvyznamnéjsich parametrit CGP rozsiteného o metodu davkové mutace je ve-
likost chromozomu, ktera znac¢i pocet uzla, které bude mit evolu¢ni program pii béhu k
dispozici. P¥i pouziti davkové mutace je dilezité zvolit velikost chromozomu dostatecné
velkou, nebot rozmanitost kandidatnich feseni do urc¢ité miry obstaravaji ndhodné genero-
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vané uzly, jejichz mnozstvi je urceno pravé velikosti chromozomu. Vétsi chromozom také
znamenad, ze v porovnavaci fazi bude k dispozici vice uzli na propojeni s mutovanym uz-
lem. Vice porovnani zvysuje Sanci nalézt optimalni propojeni. Pokud by ale byla velikost
chromozomu prilis velkd, tak by vyhodnoceni jedné davkové mutace trvalo prilis dlouho.

Nejlepsi nastaveni velikosti chromozomu bylo testovano pri pouziti parametri, které
byly opakovanou analyzou shledany jako optimélni pro feSeni daného problému. Vybér
mutovaného uzlu byl ¢isté ndhodny. Interval mutaci byl zvolen 16 pti pouziti faze promichani
uzli. Byla nastavena prava priorita komprese fitness. Chromozom byl na zacatku kazdého
evolu¢niho béhu prazdny. Byla pouzita verze ptistupu k paméti V1.

Byla otestovana nastaveni velikosti chromozomu v rozmezi od 300 do 900 s krokem
50. Vysledky jsou zobrazeny na obrazku 7.10. Pro kazdou variantu probéhlo 100 béhu,
ve kterych byly méfeny casy potfebné k vygenerovani novych funkénich nésobicek 4x4b.
Nejlepsiho vysledku bylo dosazeno pti velikosti chromozomu 650. S timto nastavenim byla
prumeérnd doba pro generovani 0,1349 vteriny a median 0,11 vteTiny.
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Obrazek 7.10: Graf zavislosti velikosti chromozomu na ¢asu potifebném pro nalezeni funkéni
nasobicky 4x4b. Pocet béht byl 100 pro kazdou variantu. Krabicovy diagram zachycuje 90.
a 10. percentil a 3. a 1. kvartil.

7 vysledki lze vyc¢ist platnost hypotézy, jez rika, ze v metodé davkové mutace je du-
lezité povolit dostateéné velky chromozom. Pokud je velikost chromozomu 625, tak maji
nalezené nasobicky prumérnou velikost 352 hradel. Priblizné polovina uzli je tedy nekédu-
jicich. Optimalni velikost chromozomu se z principu lisi pro tlohy rtzné velikosti. S kazdym
pridanym bitem na vstupu obvodu je vhodné velikost chromozomu priblizné zdvojnasobit.

7.2.5 Vliv rtznych pristupt pri ukladani mezivysledki na tispésnost evo-
luce

Pri simulaci kandidatniho feseni jsou vSechny mezivysledky vystupt uzli ukldadany do pa-
méti. Jelikoz poéty kombinaci vstupnich hodnot pro vétsi obvody presahuji velikosti AVX2
vektori, je nutné spustit simulaci vicekrat, aby byly vSechny vstupni kombinace vyzkouseny.
Je ale otazkou, zda je lepsi ukladat vektory za sebe tak, jak simulace prochézi fenotypem,
nebo zda by mély byt ulozeny pohromadé odpovidajici vektory z téchto riznych spusténi.
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Zminéné dvé verze pristupu ulozeni vektoru do paméti budou oznaceny jako VI a V2.
Verze V1 uklada vektory za sebe v prubéhu kazdého simula¢niho béhu vyhodnocujiciho
odezvu na skupinu vektort vstupnich kombinaci. Timto je zvyhodnéna fize simulace, ve
které je uzitecné mit vektory ulozeny za sebou. Verze V2 uklada za sebe vektory pochazejici
ze stejnych mist ve fenotypu z béht vyhodnocujicich vsechny odezvy na vektory vstupnich
kombinaci. Tento piistup zvyhodnuje porovnéavaci ¢ast, kdy je vhodné vyhodnotit jedno
propojeni uzli najednou a az poté prejit na dalsi.

Pri implementaci verze V2 lze také vyuzit metody predikce fitness a vyhodnocovani
propojeni ukoncit v pripadé, ze dosazena relativni fitness jiz na pocatku nepiekroci urcity
prah.

Lze predpokladat, ze by metoda V1 méla dosdhnout lepsich vysledku pro logické obvody,
které maji mensi, nebo stejny pocet vstupnich kombinaci, jako je velikost vektorta pouzitych
pro bitovou paralelizaci. Naopak metoda V2 by méla lépe Skalovat, nebot pro vétsi pocty
vstupnich kombinaci umoznuje lépe pristupovat k vyhodnocovani relativnich fitness.

Obé verze pristupu k paméti pii ukladani mezivysledka byly otestovany za pouziti para-
metra, jez byly opakovanou analyzou shledany jako optiméalni pro reseni daného problému.
Velikost chromozomu byla 625 uzld. Vybér mutovaného uzlu byl ¢isté nahodny. Interval mu-
taci byl zvolen 16 pri pouziti fize promichani uzli. Byla nastavena prava priorita komprese
fitness. Chromozom byl na zac¢itku kazdého evoluéniho béhu prazdny.

Vysledky prvniho testu jsou k dispozici na obrazku 7.11. V prvnim testu byly méfeny
Casy potifebné pro generovani nisobicek 4x4b. Pro vyhodnoceni kazdé z verzi V1 a V2 bylo
uskutecnéno 1000 béht. Dle predpokladu dosahla verze VI lepsiho vysledku.
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Obrazek 7.11: Graf srovnavajici dva rozdilné pristupy k ukliadani mezivysledkt. Verze ozna-
¢end jako V1 ukldda mezivysledky probihajici simulace do paméti za sebe. Verze oznacena
jako V2 uklada za sebe odpovidajici vektory vSech vyhodnocujicich béhu. Metody jsou v
grafu srovnavany z hlediska doby potiebné pro vygenerovani plné funk¢ni nasobicky 4 x4b.
Pocet béhti byl 1000 pro kazdou variantu. Krabicovy diagram zachycuje 90. a 10. percentil
a 3. a 1. kvartil.

Probéhl také druhy test, jehoz vysledky jsou uvedeny na obrazku 7.12. Ve druhém testu
byly méreny ¢asy potiebné pro generovani nasobi¢ek 5x5b. Pro vyhodnoceni kazdé z verzi
V1 a V2 bylo uskute¢néno 2000 béht. Dle predpokladu dosahla verze V2 lepsiho vysledku.
Konkrétné vytvarel program, ktery vyuzival verzi V2, nasobicky 5x5b s prumérnou rychlosti

47



5,801 vterin. Medidn byl 4,8 vteriny. Program s verzi VI mél primérnou rychlost 6,3051
vtefin a median 5,292 vtefin.

12

10

[s]
[o0]

[e)}

N

Cas generovani

V1 V2
Verze pfistupu k paméti

Obrazek 7.12: Graf srovnavajici dva rozdilné pristupy k ukliadani mezivysledkt. Verze ozna-
¢end jako V1 ukldda mezivysledky probihajici simulace do paméti za sebe. Verze oznacena
jako V2 uklada za sebe odpovidajici vektory vSech vyhodnocujicich béhu. Metody jsou v
grafu srovnavany z hlediska doby potiebné pro vygenerovani plné funkéni nasobicky 5x5b.
Pocet béhti byl 2000 pro kazdou variantu. Krabicovy diagram zachycuje 90. a 10. percentil
a 3. a 1. kvartil.

Na zakladé vysledki uvedenych experimenti lze usoudit, ze zptsob ukladani mezivy-
sledkt do paméti oznaceny jako V2 je vhodny pro reseni velkych problému. V prvnim testu
byly evolué¢né navrhovany nasobic¢ky 4x4b, a pocet vstupnich kombinaci byl proto roven
velikosti pouzitych vektord AVX2. V tomto testu se tedy neuplatnila predikce relativni
fitness, protoze k jejimu vypoc¢tu byl pouzit pouze jediny vektor. Ve druhém testu byly
pro vypocet relativni fitness potfeba ¢tyfi vektory, a proto mohl byt vypocet predcasné
zastaven jiz na zakladé vysledku prvniho vektoru.

7.2.6 Vliv inicializace chromozomu na tspésnost evoluce

Pri rozsitreni CGP o metodu davkové mutace neni nutné chromozom inicializovat, nebot na
zac¢atku evoluce jsou automaticky vygenerovany nahodné nekédujici uzly, na které se mohou
vystupy kandidatniho feseni pripojit. Otazkou je, zda je vhodnéjsi ndhodnou inicializaci
presto provést, nebo zda je lepsi zacinat vzdy s prazdnym chromozomem. Z tohoto divodu
byly vytvoreny experimenty, které mozné zptsoby inicializace vyhodnoti.

Oba zpusoby inicializace chromozomu byly otestovany za pouziti parametru, jez byly
opakovanou analyzou shledany jako optimélni pro feseni daného problému. Velikost chro-
mozomu byla 625 uzli. Vybér mutovaného uzlu byl ¢isté nahodny. Interval mutaci byl zvolen
16 pfi pouziti faze promichani uzli. Byla nastavena prava priorita komprese fitness. Byla
pouzita verze pristupu k paméti V1.

Vysledky experimentti jsou uvedeny na obrazku 7.13. Obé metody inicializace byly pro-
véreny tisici béhy, ve kterych byly generovany plné funkéni nasobicky 4x4b. Nejlepsiho
vysledku dosahla metoda inicializace prazdnym chromozomem. Ta dosdhla prumérné doby
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generovani 0,1311 vteriny a medidnu 0,111 vtefiny, zatimco druhd metoda dosahla primérné
doby 0,1544 vtefiny a medidnu 0,129 vtefiny.
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Obrazek 7.13: Graf srovnavajici dvé rtizné metody inicializace chromozomu. Evoluce muze
zacinat s prazdnym chromozomem, kdy je pocet kddujicich uzli na pocatku nulovy. Evo-
luce muze také zacinat s ndhodnym chromozomem, kdy jsou uzly nadhodné propojeny a
pocet kdédujicich uzli je kladny. Metody jsou v grafu srovnavany z hlediska doby potiebné
pro vygenerovani plné funkéni nasobicky 4x4b. Pocet béhu byl 1000 pro kazdou variantu.
Krabicovy diagram zachycuje 90. a 10. percentil a 3. a 1. kvartil.

Vysledky experimentu ukazuji, zZe pii pouziti metody davkové mutace je na pocatku
kazdého evoluéniho béhu lepsi ponechat chromozom prazdny, nez jej ndhodné inicializovat.
Duvodem je pravdépodobné fakt, ze pri ndhodné inicializaci musi chromozom prvotni struk-
turu propojeni uzld prizpusobovat dané tloze, zatimco pro prazdny chromozom je primo
vytvarena propojovaci struktura nova.

7.2.7 VIliv rtzného poctu vstupi na evoluci nasobicek

Jednim z cili této prace bylo vytvorit program, ktery by byl schopen velmi rychle fesit
problém evoluéniho névrhu logickych obvodi pomoci CGP. Jednim z nejtézsich problému
této domény je navrhovani nasobicek, a proto byly pravé nasobicky pouzity pri vyhodno-
covani implementovanych programu. Kombinaci metod popsanych v této praci lze vytvorit
program, jenz dokaze navrhovat i ndsobicky o rozméru 6x6b.

Névrh nasobicek s riznym poctem vstupi byl testovan za pouziti parametrii, které byly
opakovanou analyzou shledany jako dobré pro feseni daného problému. Velikost chromo-
zomu byla 625 uzli pro nasobicky 4x4b. Pri kazdém navyseni vstupu o jeden bit byla tato
hodnota zdvojnasobena. Vybér mutovaného uzlu preferoval predni uzly. Interval mutaci byl
zvolen 10 pri pouziti fize promichani uzli a 100 bez pouziti promichani. Metody volby uzlu
byly ndhodné vybirany. Byla nastavena prava priorita komprese fitness. Chromozom byl na
zac¢atku kazdého evoluéniho béhu prazdny. Byla pouzita verze pristupu k paméti V1.

Vysledky experimentt jsou uvedeny na obrazku 7.14. Konkrétni hodnoty obsahuje ta-
bulka 7.2.

7 vysledkt lze usoudit, ze program pro automaticky navrh nasobicek pracuje skutecné
velmi rychle. Program nachazi nové nasobicky 6x6b v priméru za hodinu. Vzhledem k
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| [s] [[4x4b | 5x4b [ 5x5b | 6x5b | 6x6b |

Prameér || 0,169 | 0,711 | 6,582 | 72,64 | 3546,46
Median || 0,131 | 0,555 | 5,203 | 52,997 | 2924,99

Tabulka 7.2: Vysledky ukazujici primér a median ¢asu potiebného pro vygenerovani novych
nasobic¢ek o uvedenych velikostech. VSechny hodnoty jsou v sekundéch.
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Obrazek 7.14: Grafy srovnavajici ¢asy potfebné pro vygenerovani nasobic¢ek s ruznymi po-
¢ty vstupua. Grafy jsou v logaritmickém méritku. Vlevo je graf ukazujici prumérnou dobu
potfebnou pro nalezeni nové nasobicky. Vpravo je krabicovy graf ukazujici dalsi statistické
udaje generovani novych nasobicek. Grafy byly vytvoreny na zakladé 1000 béhu pro kaz-
dou nasobicku vyjma velikosti 6x6b, pro kterou byly k dispozici pouze vysledky 60 béhii.
Krabicovy diagram zachycuje maximum, minimum, 3. a 1. kvartil.

Casové narocnosti byly uvedené hodnoty naméfeny jiz v pribéhu tvorby této prace. Pti
dalsim experimentovani byly parametry déle drobné upravovany. Primérna doba potfebna
pro nalezeni nové nasobicky 5x5b byla 6,582 vteriny. V podkapitole 7.2.5 se tento vysledek
podarilo vylepsit na 5,801 vtefiny.

7.2.8 Srovnani rychlosti implementace

Experimentalné bylo naméfeno, ze program evolu¢né navrhuje nové nasobicky 4x4b s pri-
meérnou rychlosti 0,131 vtefin. Vysledku bylo dosazeno na procesoru Intel Core i5-4590 s
frekvenci 3,3 GHz. Tento vysledek je priblizné 6200krat rychlejsi nez vysledek 817 vtefin
dosazeny na procesoru E5-2670 s vyuzitim bézného CGP s jednou populaci [5]. V obou
pripadech algoritmus probéhl na 4 vlaknech.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této diplomové préace bylo navrhnout a implementovat optimalizace, které by urych-
lily kartézské genetické programovani (CGP) v tloze symbolické regrese. Vysledkem této
prace jsou dva programy, které demonstruji ic¢innost pouzitych optimaliza¢nich metod.

Prvni program pouzivd CGP pro tvorbu obrazovych filtri, a to konkrétné filtru pro seg-
mentaci krevniho fecisté v obrazku sitnice lidského oka. Program vyuziva instrukce AVX2
pro simultanni vyhodnoceni 32 vstupnich vektort. Program byl také urychlen implementaci
akceleratoru, ktery generuje nativni kéd pro jednotlivé chromozomy. Vyhodnocovani chro-
mozomu je tak vyrazné urychleno, nebot pro rtizné vstupni vektory nemusi byt chromozom
opétovné interpretovan. Dalsimi optimalizacemi jsou predikce fitness a pripadné predcasné
ukonceni vyhodnocovani chromozomu, vyuziti vSech registrii procesoru pro ukladani me-
zivysledkt funkci fenotypu, paralelizovany pristup pfi vyhodnocovani populace. VSechny
uvedené optimalizace prispély k vysledné rychlosti prvniho programu, ktery evolu¢né navr-
huje obrazové filtry, a vyhodnocuje pro 15872 vstupnich vektoru 38000 kandidatnich reseni
za, vtetrinu.

Druhy program vyuzivda CGP pro tvorbu logickych obvodi. Tento program je také
akcelerovan s vyuzitim vektorového paralelismu. Instrukce AVX2 umoznuji bitové para-
lelni simulaci pracujici s 256 vstupnimi vektory najednou. V programu je implementovana
novéa optimaliza¢ni metoda navrzend v této diplomové praci. Tuto optimaliza¢ni metodu
jsem pojmenoval metoda davkovych mutaci, nebot jeji implementaci lze jednim pricho-
dem chromozomu ziskat relativni fitness hodnoty odpovidajici velkému mnozstvi mutaci
pro jedno propojeni uvnitt daného chromozomu. Metoda davkovych mutaci pfiblizné od-
povida zakladnimu CGP s populaci v fadu tisicti, kdy jsou jedinci populace vygenerovani
jako vSechny mozné varianty jedné bodové mutace rodice. Implementace této metody, jez je
rozsifend o metodu komprese fitness vektorti vystupu, urychluje evoluci obvodi i tisickrat
v zavislosti na velikosti problému. Kombinaci téchto metod se dosahuje doby névrhu jedné
plné funkéni pétibitové nasobicky v primeéru 5,8 vtefin na procesoru Intel Core i5-4590, coz
povazuji za skvély vysledek.

Cilem vykladové ¢asti této diplomové prace bylo sezndmit Ctenare s kartézskym genetic-
kym programovanim a jeho vyuzitim v tloze symbolické regrese, dale vyhodnotit moznosti
vyuziti instrukénich sad SSE a AVX pro potreby akcelerace vypocti pracujicich nad celymi
¢isly. Tento cil prace naplnuje v prvni, druhé, tfeti a ¢tvrté kapitole. Cilem bylo také na-
vrhnout rizné optimalizace umoznujici akcelerovat CGP v tloze symbolické regrese. Timto
se zabyva ¢tvrta a pata kapitola. Dalsim cilem bylo popsat implementované programy a
vyhodnotit jejich fungovani fadou experimentt pro zvolenou aplikaci. Tento cil je naplnén
v Sesté kapitole, kterd je zaméfena na implementaci programi, a v sedmé kapitole, ktera
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je zamérena na vyhodnoceni experimentu. Sedma kapitola také popisuje riiznd nastaveni
parametru programd, jejich omezeni a mozné cesty dalsiho vyvoje.

V této praci jsem navrhl a implementoval fadu optimalizaci CGP. Kombinaci téchto
optimalizaci bylo dosazeno zna¢ného zrychleni CGP v tloze generovani obrazovych filtra i
v tloze generovani logickych obvodu. Za velky prinos této prace povazuji vytvoreni metody
davkovych mutaci. V praci byla tato metoda nasazena na lohu hledani funkénich logickych
obvodt. Nové obvody byly rychle nalezeny, ale pocet funkénich prvka potiebnych k jejich
sestaveni je znacny. Tato price se tedy nezabyvala fazi zmensovani nalezenych obvod.
Implementace této faze by byla vhodnym pokracovanim. Z hlediska generovani obrazovych
filtri lze na praci navazat a pokracovat v oblasti agregace vice slabsich filtri do jednoho
vysledného silného filtru. Slabé filtry by meélo byt mozné poskladat do raznych hierarchii
a tim znacné zvysit presnost vysledného filtru. Kombinace vice filtri byla v této praci
vyzkousena pouze okrajové, ale i presto prinesla zretelné zlepseni vysledki.
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