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Abstrakt

Optimalizace Cislicovych obvodt se stale tési velké pozornosti nejen u vyzkumniki, ale
zejména u vyrobct Cipti. Mezi nové metody umoznujici optimalizaci ¢islicovych obvodi
patii kartézské genetické programovani. Tato diplomova prace se zabyva navrhem a imple-
mentaci nového operatoru kiizeni pro kartézské genetické programovani. Experimentalni
vyhodnoceni byla provedena v tloze hledani obvodu tfibitové nasobicky a pétibitové parity.

Abstract

Optimization of digital circuits still attracts much attention not only of researchers but
mainly chip producers. One of new the methods for the optimization of digital circuits is
cartesian genetic programming. This Master’s thesis describes a new crossover operator
and its implementation for cartesian genetic programming. Experimental evaluation was
performed in the task of three-bit multiplier and five-bit parity circuit design.
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Kapitola 1

Uvod

Evolué¢ni algoritmy v soucastnosti pfedstavuji zastfesujici nazev pro tfidu modernich ma-
tematickych postupt vyuzivajicich modely evolu¢nich procest ptirody. Do této skupiny fa-
dime mimo jiné evoluc¢ni programovani, evolucni strategie, genetické algoritmy a genetické
programovani. Jedna se o popularni oblast umélé inteligence, kterd nachazi velké uplatnéni
v oblasti optimalizace.

Kde selhavaji konvenéni inzenyrské piistupy, tam je Sance uplatnit inovativni FeSeni
evolu¢nich algoritmii. Jednou z téchto oblasti je i navrh ¢islicovych kombinac¢nich obvodi.
Pro dosazeni levnéjsiho a rychlejsiho feSeni obvodu se pouziva tzv. kartézské genetické pro-
gramovani (CGP'), coz je varianta genetického programovani. CGP se tak stava metodou,
ktera je vykonnym pomocnikem inzenyra [3].

Prace zpracovava studii zabyvajici se sou¢asnym stavem CGP, popisuje genetické ope-
ratory a aplikace v oblasti ¢islicovych obvodd. Priméarné se tato diplomova prace zabyva
rozsifenim CGP algoritmu o operator kiizeni. Toto je velmi zajimava tloha, protoze se toto
doposud nikomu nepodarilo uspokojivé vyftesit.

Struktura textu této prace je rozdélena do osmi ¢asti. V kapitole 2 jsou popsany gene-
tické operatory. Kapitola 3 se zabyva popisem principu CGP, ndvrhem obvodt pomoci CGP
a seznamuje Ctenare s nastrojem pro CGP. Vybérem vhodného problému pro experimenty
se zabyvéa 4. kapitola. V této kapitole je mozné se seznamit s pouzivanym statistickym vy-
hodnocenim. Nasledujici kapitola popisuje navrzené neinformované operatory kiizeni. V 6.
kapitole je navrzeno nové sémantické kiizeni pro CGP. Zavére¢na kapitola vyhodnocuje
provedené experimenty s navrzenymi operatory kiizeni.

!Cartesian Genetic Programming



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmus a genetické
operatory

Tato kapitola popisuje princip evolo¢niho algoritmu a zptsob aplikace genetickych opera-
tord. Genetické operatory jsou pouzivany v pribéhu evoluéniho procesu pro trasformaci
ptvodni populace na populaci novou. Mezi hlavni genetické operatory radime operatory
kiizeni a mutace. Pfipomenme si, ze v genetickém programovani pracujeme se stromové
orientovanou strukturou, a ze za hlavni operator genetického programovani je povazovano
kiizeni. Ale taktéz, a¢ v mensim méfitku, je vyuzivan i operator mutace [3]. V klasické verzi
CGP predstavené v roce 1999 Julianem Millerem se nepouzivaji zadné varianty kiizeni [5].
V poslednich letech se objevuji modifikace CGP, které se snazi vyuzit potencidlu kifizZeni.
V nékterych pripadech dévaji dobré vysledky. Napfiklad pro feseni problémt symbolické
regrese navrzenych Johnem Kozou vedou k vice nez 50% redukci po¢tu generaci nutnych
k nalezeni vysledku pro nékteré pfipady [!]. Pro nalezeni obrazovych filtrii se ukazuje spo-
le¢né s mutaci i jednobodové kiizeni jako vhodny operéator [10]. K nalezeni kvalitniho ob-
razgového filtru je potifeba jen pfiblizné 30 tisic generaci. Naproti tomu, k nalezeni dobré
t¥ibitové nasobicky, je potfeba asi 5 miliont generaci. Ale je nutné podotknout, Ze ackoliv
k nalezeni obrazového filtru neni potfeba tolik generaci, tak samotné nalezeni filtru zabere
z celkového ¢asového hlediska delsi dobu nez nalezeni nasobicky [10].

2.1 Evoluéni algoritmus

Evoluéni algorimus pouziva populaci kandidatnich feseni k paralelnimu prohledavani sta-
vového prostoru. Pro vytvareni novych kandidatnich reseni se pouzivaji biologii inspirované
operatory.

V prvnim kroku vypoctu je vytvofena pocatecni populace, kterd obsahuje predem zvo-
leny podet kandidatnich jedinct. Pocdatecni populace je bud zvolena zcela ndhodné, nebo
pomoci vhodné heuristiky, ktera napr. mize vyuzivat jiz existujici feSeni problému. Kandi-
datni feseni se mohou reprezentovat jako fetézce bitid, fetézece integerd nebo jako stromé
struktury (jedna-li se o genetické programovani). V kazdém kroku algoritmu, ktery na-
zyvame generace, jsou vSechna kandidatni feseni nejdrive ohodnocena pomoci tzv. fitness
funkce. Lep$i jedinci jsou hodnoceni vy$simi ¢iselnymi hodnotami. Kazda nova populace
vznikne tak, Ze se ze stavajici mnoziny uréi jedinci, ktefi utvoii mnozinu rodicti. O vybér
jedincti z mnoziny rodic¢t se starad tzv. selekéni algoritmus. Pomoci genetickych operatort
nad mnozinou rodi¢t vznikne novad mnozina potomkt. Nejznaméjsimi genetickymi opera-



tory jsou kfiZeni a mutace. Z této mnoziny potomkd a rodi¢d se vyberou jedinci pro dalsi
populaci.

Pokud je nova populace utvafena pouze pomoci nové vzniklych jedinci, tj. aplnou
obnovou (vymirani rodi¢t), hovoii se o generacni varianté evoluéniho algoritmu. O pre-
kryvdni populact mluvime tedy, pokud nova generace obsahuje jak ptvodni jedince tak
i nové vzniklé. Jednd se tedy o ¢astecnou obnovu populace (steady state). Dalsim dilezi-
tym pojmem v evolucnich algoritmech je tzv. elitismus, ktery zarucuje, ze nejlepsi jedinec
z predchozi populace se vzdy dostane do nové populace. Algoritmus je ukoncéen pii nale-
zeni dostate¢né kvalitniho jedince nebo po vycerpani zadaného poctu generaci [¢]. Princip
evolu¢niho algoritmu je shrnuty v nize uvedeném algoritmu 1 (algoritmus byl prevzaty z [3]).

ALGORITMUS 1:
evolucni_algoritmus() {

t=0
P(t) := vytvor_pocatecni_populaci();
ohodnot (P(t));

while (ukoncovaci_podminka == FALSE) {
Q(t) := vyber_rodice(P(t));
Q’ (t) := vytvor_nove_jedince(Q(t));
ohodnot (Q’ (t));
P(t+1) := vyber_jedince_do_nove_populace(P(t), Q’(t));
t =t +1;

2.1.1 Selekéni algoritmy

Spole¢nym rysem selekénich algoritmii je, Ze se snazi vybirat jedince s vyssi hodnotou fitness
a zaroven zajistovat dostateénou rtznorodost pro nové populace. Mezi selekéni algoritmy
patii tzv. proporciondlni selekce. Vzorec 2.1 definuje tento selekéni mechanizmus jako prav-
dépodobnost vybéru pro i-tého jedince. Hodnota f; je fitness i-tého jedince a N je velikost
populace. Pravdépodobnost vybéru je tedy pfimo tiumérna absolutni hodnoté fitness jedince.
Vybér je proveden pomoci tzv. kola $tésti (rulety), kde takto ohodonoceni jedinci vymezuji
svou pravdépodobnosti p; pomyslné tseky na ruleté. Vybér probihd ndhodnym vygenero-
vanim ¢isla v rozsahu < 0,1 >. Toto ¢islo potom urcuje vybrany tsek na kole stésti. Jedinci
s vétsi pravdépodobnosti maji na intervalu vétsi ¢ast nez jedinci s mensi pravdépodobnosti,
tim se zachovavéa proporcionalita. Pro vybér K jedinctl je proces generovani ndhodného
¢isla v intervalu < 0,1 > K-krat opakovan.

fi
N
2 Ji
Jj=1

pi = (2.1)

Variantou této metody je vybér podle poradi. Jako prvni se sefadi kandidatni jedinci
podle fitness hodnot. Pravdépodobnost vybéru je potom timérné poradi jedince a ne hod-
noté fitness. Diky této varianté se da predchazet zdegenerovani populace.

Dalsi metodou je tzv. turnajovd selekce, kterd porovnava nahodné vybranych s jedinct.
Jedinec s nejvyssi fitness ve skupiné predstavuje vitéze turnaje a postupuje do dalsiho kroku
algoritmu. Tento proces je opakovan tolikrat, kolik jedinctt ma byt vybrano.



Deterministickd selekce je typem selekce, kterd deterministicky vybira K jedinct s nej-
vyssi hodnotou fitness [3].

2.2 Operator mutace

Operator mutace oc¢ekava na vstupu jednoho jedince. Vysledkem aplikace tohoto operatoru
je jeden novy jedinec s urcitym poctem modifikaci v chromozomu. V pripadé binarniho
zakédovani je invertovan uréity podet bitt (gentl) s pravdépodobnosti p,. V GA! je tato
pravdépodobnost velmi mald, voli se hodnoty okolo 0,1 %. Tato mala pravdépodobnost
potom umoziuje ovliviiovat kandidatni feSeni postupné po malych krocich [3].

Pokud je reprezentace chromozomu celociselnd, tak je nutné zajistit, aby vysledny gen
byl opét platny resp. legdlni pro danou instanci zakddovani. V pfipadé standardni varianty
CGP? operator mutace vybere gen a ndhodné vygeneruje jeho novou hodnotu. Parametrem
operace je poc¢et takto modifikovanych geni [3]. Typicka ukézka realizace operatoru mutace
je na obrazku 2.1. Existuji i dalsi varianty mutace, napf. pro realné kédované chromozomy.

1 (0|1 |1 (0|10

!
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Obrazek 2.1: Aplikace operatoru mutace. Horni chromozom zobrazuje rodice, spodni zob-
razuje kopii rodi¢e s mutaci jednoho genu (invertovani bitu).

2.3 Operator krizeni

Operator krizeni obvykle ocekdva na vstupu dva jedince. Z téchto dvou jedinct vytvari
jednoho, nebo dva nové. Novy jedinec vznikne opét v pripadé binarni reprezentace kom-
binaci n prvkt z prvniho rodi¢e a m prvki z druhého rodice. Pocet prvkd nového jedince
je shodny s délkou jednotlivych rodi¢t. V GA je kfiZeni v rodi¢ovské populaci aplikovano
s pravdépodobnosti p., ktera se obvykle pohybuje kolem hodnoty p. = 0,7. To znamena, Ze
70 % jedinct nové vzniklé populace vznikne kfiZzenim rodiéi, zbytek tvori kopie, popfipadé
mutované kopie [3]. Rozlisujeme nasledujici zédkladni varianty kfizeni.

2.3.1 Jednobodové kriZzeni

U jednobodového krizeni je ndhodné vybran bod kiiZeni, v némz dojde k prohozeni geni,
které se nachazeji za bodem kiizeni [8]. Obrazek 2.2 ndm ukazuje aplikaci jednobodového
kfizeni za vzniku dvou potomkii.

!Geneticky algoritmus
2Podrobny popis této varianty je uvedeny v kapitole Princip CGP (3.1)



Obrazek 2.2: Aplikace operatoru jednobodového kfizeni. V horni ¢asti vidime rodi¢e X a ro-
dice Y. Svisla ¢ara prochézejici rodici znazortiuje zvoleny bod kiizeni. Po aplikaci operatoru
vznikaji dva novi potomci, potomek X’ a potomek Y.

2.3.2 Vicebodové kiizeni

Ve vicebodovém kiizeni se definuje vétsi pocet bodt pro kfizeni. To ma za dusledek, ze
geneticky material je tak mezi rodi¢i daleko vice promichany [8]. Na obrazku 2.3 vidime
aplikaci tohoto vicebodového kiizeni.

Obrazek 2.3: Aplikace operatoru vicebodového kiizeni. V horni ¢asti vidime rodi¢e X a ro-
dice Y. Svislé ¢ary prochazejici rodi¢i zndzornuji zvolené body kiizeni. Po aplikaci operatoru
vznikaji dva novi potomci, potomek X’ a potomek Y.

2.3.3 Uniformni k¥iZeni

Piipad uniformniho kiiZeni je charakteristicky tim, Ze pro kazdy gen je zvlast rozhodnuto,
zda-li dojde k jeho prohozeni mezi rodiéi [8]. Obrazek 2.4 ndm ukazuje princip uniformniho
kfizeni.



Obrazek 2.4: Aplikace operatoru uniformniho kiizeni. V horni éasti vidime rodice X a rodice
Y. Modré znaceni fika, které geny budou vyménény. Po aplikaci operatoru vznikaji dva novi
potomci, potomek X’ a potomek Y.

2.3.4 Kiizeni ve stromovém genetickém programovani

Jedna z variant operatoru kiizeni ve stromové orientovaném GP? kombinuje geneticky ma-
teridl dvou rodi¢ti prohozenim ¢asti jednoho rodice s ¢asti druhého rodice. Po vybéru dvou
rodic¢t se ndhodné v kazdém rodic¢i oznaci uzel s pfislusnym podstromem. Nakonec se pro-
hodi oznac¢ené podstromy mezi obéma rodi¢i. Vysledkem jsou dva potomci [3]. Obrazek 2.5
nam ukazuje princip kiiZeni ve stromovém GP.

2.3.5 Sémanticky zaloZzené kiiZeni

Ptedchozi varianty kiizeni nebraly v potaz sémanticky vyznam zakdédovani jedince. Dvé
syntakticky stejné struktury museji mit stejny sémanticky vyznam. Naproti tomu ale dvé
sémanticky stejné struktury nemusi mit stejnou syntaktickou stavbu. Pro predstavu si vez-
méme dva jednoduché vztahy,

a=1;b=a+a+a, (2.2)
a=1;b=38%a (2.3)

Sémanticky vyznam vztahu 2.2, vyznam hodnoty b, je stejny jako v 2.3. V takovém
piipadé hovoiime o sémantické ekvivalenci .

V [11] je uveden popis pro vysetfeni vzorkovaci sémantické vzdélenosti® pro GP. Nej-
prve se na zvolenjch stromovych strukturach Ti a T» provede tzv. sémantické vzorkovdni®.
Tyto jednotlivé (pod)stromy se ohodnoti pro zvolenou mnozinou vstupnich hodnot P, ktera
obsahuji N hodnot. Napiiklad pro N = 3, P = {0,0.5,1} a kandidétni podstrom 77,
uvedeny na obr. 2.6, mohou vysledné ohodnocené mnoziny nabyvat téchto hodnot St; =

{sin(1)—0, sin(1)—0.5,sin(1) —1} = {0.84,0.34, —0.16}) Vypocet SSD metriky je uvedeny

3genetické programovani

4Semantic Equivalent

®Sampling Semantics Distance (SSD)
6Sampling Semantics (SS)



Obrazek 2.5: Jedna z variant kiizeni v genetickém programovéani. Z rodi¢tt X a Y vzniknou
potomci X’ a Y.

ve vztahu 2.4. Hodnoty p; jsou ohodnoceni pro vstupni hodnoty P pro podstrom 77 a ¢
pro podstrom T5.

SSD(Sty, Stz) = (Ip1 — q1] + |p2 — q2| +-- -+ |pn — an])/N (2.4)

Pokud je SSD(St1,St2) < €, jedna se o sémantickou ekvivalenci. Hodnota e se voli
dostatecné malé a nazyva se sémantickd citlivost.

Sémanticky zalozené kiizeni tak bere na zfetel viznam jednotlivych ¢asti jedince. SAC”
je jedna z variant sémantického kiizeni v GP, kterd zabranuje vybéru podstromi rodict,
které si jsou sémanticky ekvivalentni. SSC® je metoda, které rozsifuje SAC dvéma zptisoby.
Zaprvé, podstromy jsou vybrany ke kiiZeni, pokud jsou si sémanticky podobné. Zadruhé, je-
se sémanticky ekvivalentnim podstromim, je zde vétsi pocet opakovani hledani takovych
podstromt. V porovnani se Sirokou skalou kifiZzeni na riznych problémech je SSC proka-
zatelné lepsi nez standardni kiizeni nebo SAC [11]. SSC je popsano pseudokédem jako
algoritmus 2.

"Semantics aware crossover
8Semantic similarity-based crossover
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Obrazek 2.6: Priklad podstromu 77 v GP.

ALGORITMUS 2:

sscO {
P1 := vyber_prvniho_rodice();
P2 := vyber_druheho_rodice();
Pocet := 0;

while (pocet < MAX_POCET_POKUSU) {

podstroml nahodne_zvol_podstrom(P1) ;

podstrom2 = nahodne_zvol_podstrom(P2);

nahodne_vygeneruj_vstupni_hodnoty_pro_dany_problem() ;

if (SSD(podstroml, podstrom2) < epsilon) {
proved_krizeni();
pridej_potomky_do_nove_populace() ;
return true;

} else {

pocet := pocet + 1;

}

b

if (pocet == MAX_POCET_POKUSU) {
podstroml = nahodne_zvol_podstrom(P1);
podstrom2 = nahodne_zvol_podstrom(P2);
proved_krizeni();



2.3.6 Kriizeni v CGP

Problematikou CGP se zabyva az nasledujici kapitola. Nicméné€ jiz zminime operator kiizeni
vyvinutym pro CGP. Jedna z uspokojivé pracujicich metod kfiZzeni v CGP je do zna¢né miry
inspirovana kiizenim v GA, ktery pouziva v reprezentaci redlné hodnoty. V této metodé je
genotyp CGP prekédovan z celoc¢iselné reprezentace na reprezentaci s redlnymi hodnotami.
Kazda tato hodnota odpovida jednomu genu v CGP genotypu. Hodnoty nového zakédovani
lezi v intervalu [0, 1]. Kfizeni potom probihé stejné jako v GA, ktery vyuziva chromozomy
s redlnymi hodnotami. Vice o této technice kfizeni je v [1].

10



Kapitola 3

CGP a navrh obvodu

Tato kapitola seznamuje Ctenafe se zakladni variantou CGP. Prvni podkapitola popisuje
zplsob zakddovani a konstrukei fitness funkce pro evoluéni navrh ¢islicovych kombinacnich
obvodi. Druha podkapitola se vénuje popisu implementace CGP, ktera byla vyvinuta na
FIT VUT v Brng' [16].

3.1 Princip CGP

CGP je variantou genetického programovani, u které jsou kandidatni feSeni reprezentovana
pomoci obecnych (v piipadé kombina¢nich obvodu acyklickych) orientovanych grafa [8].
Kartézské genetické programovani ma privlastek ’kartézské’, protoze reprezentuje program
pomoci dvoudimenziondlni m¥izky uzla [6]. V pfipadé ndvrhu éislicovych kombinacénich
obvodi hovofime o rekonfigurovatelném obvodu, ktery je modelovan jako pole elementtl,
predstavujici uzly grafu, o velikosti n. (pocet sloupcit) x n, (pocet fadki). Jednotlivé uzly
pak reprezentuji pravé jednu funkci s n,, argumenty, ktera je vybrana z mnoziny dostupnych
funkci I'. Pocet téchto funkci budeme znacit ny. Pocet vstupii n; a vystupt n, obvodu je
pevné urceny na zacatku evoluce. Vstupy uzlu, ktery se nachéazi v i-tém sloupci, mohou
byt pfipojeny bud na priméarni vstupy obvodu, nebo na vystupy uzlt umisténych az v L
predchozich sloupcich. To znamena, ze vstupy uzlu v i-tém sloupci nesméji byt pripojeny
na vystupy uzlt ve stejném nebo nasledujicim sloupci. Parametr L je tzv. L-back parametr,
ktery urcuje miru propojitelnosti obvodu. Pro L = 1 je propojitelnost minimélni - mohou se
propojovat pouze sousedni uzly. Relativné nejvétsi propojitelnosti se d4 dosahnout pokud
bude L = n, [3]. Na obrazku 3.2 miizeme vidét instanci CGP.

Vstupy obvodu jsou indexovany z intervalu 0, ..., n; - 1. Rovnéz i vystupy uzld jsou
indexovany po sloupcich s poc¢ateéni hodnotou n; pro nejlevéjsi horni uzel. Uzel obvodu je
reprezentovan n, + 1 celo¢iselnymi hodnotami. Prvnich n, hodnot urcuje indexy uzli, na
které bude pfipojen vstup daného uzlu. Posledni hodnota oznacuje logickou funkci uzlu.
Poslednich n, hodnot chromozomu urcuje indexy uzli, ke kterym budou pripojeny vystupy
obvodu. Dtlezité je si uvédomit, Ze takto reprezentované kédovani chromozomu ma nemé-
nou konstatni velikost, ale velikost zakédovaného obvodu (fenotypu) je variabilni. Obrazek
3.3 ndm ukazuje fenotyp instance z obrazku 3.2.

Algoritmus CGP pro prohledévani takto daného stavového prostoru je podobny varianté
evoluénich strategiich, ktera se oznacuje ES (1 + \). Tato varianta obsahuje 1 + X jedinct
(chromozomil) v populaci. Novou populaci tak tvori nejlepsi jedinec z ptredchozi populace

!Fakulta informaénich technologii, Vysoké uéeni technické v Brné
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a A jeho mutanti. Celkova velikost populace se na zakladé zkusenosti voli kolem 5 [15]. Pro
ohodnoceni chromozomu, resp. pro ohodnoceni vysledného fenotypu zapojeni, se pouziva
tzv. fitness funkce.

Fitness funkce zohlednuje v prvni fadé spravnost vysledného feseni. V pfipadé ohodno-
covani evolu¢niho navrhu a optimalizace kombinacnich obvodi je zapotiebi sestavit pravdi-
vostni tabulku pro dany problém. Kandidatni feSeni otestujeme pro kazdou mozZnou kom-
binaci vstupid a vysledek porovname s pozadovanym vystupem. Vysledna fitness je pak
rovna poctu spravnych bitd ve vystupnim vektoru, tzn. bitt shodujicich se s pozadovanym
vystupem. Pro dosazeni optimalizace poctu hradel se pouziva modifikovana fitness funkce.
Ta se aplikuje az po dosazeni maximalni hodnoty fitness (tj. f,, = n,2™). Modifikovana
fitness mé tvar:

f=fm+nmne.—g, (3.1)

kde g oznacuje pocet pouzitych hradel v kandidatnim obvodu. Tato funkce dava vyssi
prioritu obvodtm, které zcela realizuji pozadovanou funkénost a obsahuji co nejméné hradel.

Standardni varianta CGP pouzivd pouze operator mutace. Tento operator mutace na-
hodné vybere gen a ndhodné vygeneruje jeho novou hodnotu. Parametrem mutace je pocet
takto zménénych gent, ktery znacime p,. Mutace mé vliv na zménu funkce uzlu, piipojeni
vstupniho signalu k uzlu nebo pfipojeni primarniho vystupu obvodu.

V souvislosti s fitness funkci je dilezité také zminit pojem neutralni mutace. Neutralni
mutace nemd vliv na aktualni fitness hodnoceni. Pokud mé mutace vliv na hodnoceni,
nazyvame ji adaptivni. Pfitomnost té€chto neutralnich mutaci je velmi pfiznivym jevem.
Nékteré obvody by bez néj nemohly byt viibec nalezeny [6].

Nova populace se vytvari ze staré populace. Nejprve se vybere jedinec s nejlepsi hod-
notou fitness a vlozi se do nové populace spolu se svymi A\ mutanty. Pro zajisténi genetické
diverzity se v pripadé, ze existuje vice "nejlepsich”feseni se stejnou hodnotou fitness, pou-
zije se jako rodi¢ ten, ktery nebyl rodicem v piedchozi generaci 3.1. Pocatecni generace
se vétsinou generuje nahodné. Evoluce kon¢i nalezenim kvalitniho feseni, nebo vyc¢erpanim
povoleného poé¢tu generaci [3].

Fitness 10 Fitness 12 -

Fitness 3 Fitness 12 Fitness 10

Fitness 8 Fitness 9 Fitness 13

Fitness 8 Fitness 13 C—> | Fitness 13

Obrazek 3.1: ES (1 + \): Pokud existuje vice nejlepsich jedinct se stejnou fitness hodnotou,
pouzije se jako rodi¢ ten, ktery nebyl rodi¢em v piedchozi generaci.

CGP algoritmus uvedeny v [8]:

1. Vygenerovani 1 + A ndhodnjch jedincid pro inicializaci populace.
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2. Ohodnoceni vsech jedincti populace pomoci fitness funkce.

3. Nalezeni nejlépe ohodnoceného jedince (kontrola duplicity s pfedchozi generaci).
4. Vygenerovani A potomkt z nejlepsiho jedince pomoci mutace.

5. Nejlepsi jedinec spolecné s jeho A potomky tvofi novou populaci.

6. Pokud neni splnéna ukoncujici podminka, pokracuje se krokem 2.

Obrazek 3.2: Priklad instance CGP s parametry n, = 3, n. = 4, n; = 3, n, = 1, n, = 2,
ng =2, L =n., I' = {AND (0), OR (1)}. Uzly 4, 5, 6, 9, 11, 12 a 14 nejsou ve vysledku
pouzity. Chromozom: 0,1,0, 1,0,1, 1,2,0, 0,1,0, 3,1,1, 3,2,1, 0,1,1, 7,8,1, 2,1,0, 0,3,1, 2,10,0,
10,11,1, 13. Posledni hodnota chromozomu urcuje zapojeni vystupu.

? 7

Obrazek 3.3: Fenotyp zapojeni pro predchozi konfiguraci chromozomu.

3.2 Implementace CGP

V knize [6] najdeme seznam existujicich implementaci CGP. Jako vhodny nastroj pro CGP
se zda byt volné dostupna sada nastrojt ToolsdCGP?.

2http: //www.fit.vutbr.cz/research/view_product.php?id=61&notitle=1
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3.2.1 Popis sady ToolsdCGP

Projekt je kompletné napsany v jazyce C++. Sklada se ze tii samostatnych programi:
Tab2h, CGP, Chromozome viewer. Program CGP obsahuje samotnou implementaci CGP.
Program tab2h prevadi zadanou pravdivostni tabulku na .h soubor, ktery se pouzije pro
evoluci. Cgpviewer je prohlize¢ chromozom, ktery umoziuje zobrazit chromozomy CGP,
simulovat je a exportovat do riznych formatia (VHDL, bmp). Program cgpviewer je spus-
titelny pouze pod operacnim systémem Windows. Ostatni dva zminéné programy jsou ne-
zavislé na platformé.

Nastroj CGP ma implementovanou tzv. paralelni simulaci, kterd vyuziva existence bi-
tovych operatorad v programovacim jazyce C. Diky paralelni simulaci ziskavame v zavislosti
na zvolené architektuie az nékolikanasobné zrychleni. Vice informaci o paralelni simulaci je
v [8].

Vystupem tspésného béhu programu CGP (nalezeni FeSeni) je soubor .chr, ktery ob-
sahuje nejlepsi nalezené Teseni. Tento soubor se da prohlizet cgpviewer programem. Na
obrazku 3.4 je vidét jeho pouziti. Vyhodou tohoto programu je moznost presouvani hradel
a snadny export schématu do obrazku. Vystupem tohoto programu je také .xls soubor, do
kterého je generovan priitbéh evoluce.

G =)

Chromozom:

[(5155 21 TZEEANEE 20 3 20EN 3B AN0E0TE 2002 * Nafis  Plekesit [ Ui

3 1_n£: 15— b0 5] ks
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/]
i3 Iy 3 4
| 1E?i /f Z \ I 0 'III 3 1 rf
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h o4 X — !
] IIIl 3 l'u'i:,f_ i

)
=R
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7 1
i 1%;“? - l\ ) - !/ L&"‘—
\'“:l" \ 3| } 1 j’ W 3 ff; ’ 1| iy 3|
\:‘: '-._‘.__ Illl N 13 \'.g \E 1 0 ".I_ 8
Y ".. n II| 1 I". /"_ 4
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e W ke ] ke o] R R
n n T 0 0
Fl.mhl:cl Informace  Mastaveni |
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- Pimé & Fiie 3  Piimé + opt VehgwE [0 Blokppe: [BD
[v Zobrazovat sknté bloky Y Wik [ (50 Bloky fr1: |50
: ).
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[ Zobrazaval hodroty [T Zchrazovat paticku Yipstuoy ofzet (%] [0 ey
[ Zhrazovat izh bloku [T Zobrazovat popiz bk ce Yipstuoy ofzet 7] |40 Wz
[ Uit

Obrézek 3.4: Nahled na program cgpviewer.
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Parametry programu CGP:

Ptehled parametru je popsany v technické dokumentaci [14]:

POPULACE_MAX ... pocet jedincii populace

MUTACE_MAX ... maximalni pocet geni mutovanych béhem jedné mutace, podle
tohoto ¢isla se ndhodné vygeneruje, kolik se ma zmutovat gent, a poté se nadhodné
generuje, které geny se maji mutovat

PARAM_M ... pocet sloupct matice

PARAM_N ... pocet fadkt matice

L_BACK ... I-back parametr

PARAM_GENERATIONS ... pocet generaci, po kterych se mé evoluce ukoncit
PARAM _RUNS ... pocet béhi evoluce — kolikrat se mé znovu spustit
FUNCTIONS ... pocet pouzitych funkci

Naprogramované funkce, které mohou realizovat jednotlivé bloky
0 vystup = vstupl

1 vystup = vstupl and vstup2

2 vystup = vstupl or vstup2

3 vystup = vstupl xor vstup2

4 vystup = not vstupl

5 vystup = not vstup2

6 vystup = vstupl and not vstup2

7 vystup = not (vstupl and vstup2)

8 vystup = not (vstupl or vstup2)

PARAM_IN ... pocet vstupi komb. obvodu

PARAM_OUT ... pocet vystupt komb. obvodu

DATASIZE ... pocet integert, které se pouziji jako testovaci vektory

3.3 Aplikace CGP

CGP bylo aplikovano v mnoha oblastech. Napfiklad jde o navrh filtri, medicinské problémy,
evoluéni uméni, navrh ¢islicovych obvodi, dekompozice problémi, symbolicka regrese, na-
vrh kontrolerti pro roboty a jiné.

Nevyhodou evolu¢niho néavrhu obvodu pomoci CGP je, ze nelze aplikovat pro obvod
s mnoha vstupy. Potencidlni feSeni nabizi formalni verifikace kandidatnich feseni [12].
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Kapitola 4

Experimenty a statistické
vyhodnoceni

Tato kapitola se zabyva vybérem vhodnjch problémi pro ovéfeni vykonnostni kvality CGP
a jeho variant. Pro statistické zhodnoceni vysledki experimentii jsou zde prezentovany
nejcastéji pouzivané metody.

4.1 Vybér vhodného problému

Pomoci CGP lze reprezentovat, potazmo FeSit, rizné problémy. Napfiklad to mize byt
feseni problému symbolické regrese, navrh obrazi nebo navrh elektronickych obvodi. Dale
se zamérime na aplikaci v oblasti ndvrhu ¢islicovych kombina¢nich obvodi.

Navrh jednoduchych kombina¢nich obvodi byl prvni aplikaci CGP, ktera davala nekon-
vencni, ale pouzitelné feseni. CGP tak umoznilo nalezeni efektivnéjsich feseni, nez konvenéni
metody. V oblasti ndvrhu kombinac¢nich obvodt se typicky jedna o redukci poctu hradel
nebo zmenseni zpozdéni obvodu T.

Mezi tlohy pro ovéfeni CGP na trovni hradel patii problém optimalizace s¢itacky, pa-
ritni funkce a nasobicky. Se sou¢asnym stavem nasobicek nas seznamuje tabulka 4.1. Z této
tabulky je zfejmé, ze CGP prinasi velkou tsporu hradel oproti konvencénim fesenim. Nejle-
psi CGP vysledky z tabulky jsou dosaZeny za pouziti I' = {zrANDy, zXORy, (not)xANDy}.
Hradlo (not)zANDy je zde uvazovéano jako jedno, i kdyz se ve skutecnosti jedné o hradla
dvé. Prepocet, kdy je toto hradlo zapocitano jako hradla dvé, je ve sloupci Prepocitanée
CGP. Pro dosazeni téchto vysledkt bylo pouzito nasledujici nastaveni parametri evoluce:
L=mn,,A=4,py=2319.

Nasobicka | Nejlepsi konv. | Nejlepsi CGP | Piep. CGP | n. x n, | Max. generaci
2b x 2b 8 7 9 1x7 10k
3b x 2b 17 13 14 1 x 17 200k
3b x 3b 30 23 25 1 x 35 20M
4b x 3b 47 37 44 1 x 56 200M
4b x 4b 64 57 67 1 x 67 700M

Tabulka 4.1: Prehled nasobicek za pouziti dvouvstupych hradel. Pfevzato z [9].
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4.1.1 T¥ibitova nasobicka

vvvvvv

vrzeny pomoci CGP. M4 dva tfibitové vstupy (celkem tedy Sest vstupt) a Sest vystupt (f,
= 384). Na obrazku 4.1 je nejlepsi konvenéni FeSeni t¥ibitové nasobic¢ky s dvouvstupovymi
hradly a multiplexory, které obsahuje 26 hradel [2].

Lepsi feSeni z obrazku 4.2 s 24 hradly bylo nalezeno ze 100 evoluénich béhd, kdy kazdy
obsahoval z 20 -10° generaci (n, = 1, n. = 30. Lepsiho feseni lze dosdhnout, kdy# pfidame
dalsi redundatni bunky. Doposud nejlepsi zndmé feseni s 23 hradly bylo nalezeno s nasta-
venim sité n, = 1, n, = 35 [13]! Tento obvod se sklada ze 14 AND operatoria, 9 XOR
operatoru a 2 NOT operatori. Obvod je zobrazen na obrazku 4.3.

o
T

—) —||}7 D ——y
=== ) LoD [
Nagiin=ar= D -
e
= Pl D o,
= D= —3
= =

Obréazek 4.1: Nejlepsi znama tfibitova nasobicka navrzena konvenénim zptisobem. Obsahuje
26 hradel. Pfevzato z [7].
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Obrazek 4.2: Tiibitova nasobicka, ktera obsahuje 24 dvouvstupych hradel. Je tak o 20 %
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Obrazek 4.3: Nejlepsi nalezena tiibitova nasobicka. Obsahuje pouze 23 dvouvstupych hradel.
Je tak o vice jak 20 % lep$i neZ konvenéni t¥ibitova nasobicka z obrazku 4.1. Pfevzato z
[13].
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4.1.2 Suda parita

N-bitova suda parita se stala standardnim vykonnostnim testem pro GP od chvile, kdy ji
Koza zminil v jeho prvni knize [4]. Program nebo obvod pro vypocet paritniho bitu vraci
hodnotu TRUEF (1) pokud je pocet jednicek lichy. Pokud je pocet sudy, obvod vraci FALSE
(0) [3]. Aby bylo nalezeni takového obvodu opravdu netrividlnim problémem, je nutné, aby
mezi mnozinou logickych hradel nebyl XOR ani XNOR! Je to z divodu, ze naptiklad obvod
pro ¢tyfbitovou sudou paritu 1ze sestavit pouze ze 3 hradel typu XNOR [7]. Priklad je vidét
na obrazku 4.4.

Obrazek 4.4: Nalevo je vidét obvod pro ¢tyfbitovou paritni funkci sestaveny pomoci hradel
XNOR. Napravo je stejny obvod sestaveny pouze z hradel AND, OR a NOR. Obrazek je
prevzaty z [7].

4.2 Statistické vyhodnoceni

4.2.1 Uspésnost nezavislych béhi

Pro vySetfeni kvality experimentu slouzi tispésnost nezavistlych béhi, ozna¢me ji jako U.
Tato hodnota tika, kolik procent nezévislych béhii dosdhlo feseni, tj. maximalni hodnoty
fitness. IV,, je pocet ispésnych béhd a N gjkem predstavuje celkovy pocet béhi. Pro vypocet
slouzi jednoduchéa rovnice 4.1.

Ny
Ncelkem

U= . 100. (4.1)

4.2.2 Dosazené fitness hodnoty

Pro hlubsi zkouméani vysledkd z experimentii 1ze vyhodnocovat dosazené fitness hodnoty.
Studium téchto hodnot mtiZze odhalit ndhodné tspéchy', nebo zhodnotit méfeni, které ne-
dosdhly tspésného feseni.

Ke zpracovani dosazenych fitness hodnot muze dobfe poslouzit zobrazeni ve formé bo-
xplotu. Boxplot obsahuje tyto hodnoty: minimélni fitness, prvni kvartyl fitness hodnot,
median fitness hodnot, treti kvartyl fitness hodnot a maximalni fitness hodnotu.

Ty se nejéastéji projevuji jako velké vychylky od priméru/medianu naméfenych fitness hodnot.
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4.2.3 Zhodnoceni kvality vysledku a vypoctu

7Z hlediska kvality feseni mtzeme vyhodnocovat pocet hradel a zpozdéni obvodu T, potazmo
cenu obvodu. Dalsim dilezitym métitkem je celkova doba vypoctu.

4.2.4 Computation effort

V [4] Koza popsal dnes jiz populdrni statistickou metodu ” computation effort” (CE). Pomoci
této metriky mizeme vypocitat minimalni pocet kandidat®, kteri musi byt vyhodnoceni,
aby byl bylo nalezeno feSeni minimalné s pravdépodobnosti 2, kde nejcastéji je volena
hodnota z = 99 %. Tato metoda je vhodnad k porovnévani vykonnosti rtiznych variant
GP predevsim proto, Ze zohlediiuje nejen ispésnost nezavislych béhti méfeni, ale predevsim
zohlednuje, ve které generaci uz dochazi k nalezeni reseni.

Pokud bychom méftili dvé riizné metody na zédkladé procentudlni tispésnosti nalezeni
feseni v nezavislych bézich, tak bychom v pripadé stejného procenta tspésnosti nemohli
porovnévat, kterd z metod je lepsi. Pritom napiiklad prvni metoda by mohla nachézet
vétsinu feseni uz kolem 30. generace, ale druha az kolem 100. generace. V piipadé maxi-
malniho omezeni generaci na 150 by to byl velky rozdil.

Vypocet CE je zapsan v nize uvedenych formulich. N, (i) je pocet tispéchii’> v nezavis-
Iych bézich do i. generace. Nejken predstavuje celkovy pocet nezavislych béha. P(M, i) je
kumulativni pravdépodobnost tispéchu pro nezéavisly béh s populaci o velikosti M davajici
feSeni do generace i. R(P(M,1), z) je poCet nezavislych béht potiebnych k nalezeni feseni
urcené generaci i s pravdépodobnosti z. I(M, i, z) je poet kandidatt potfebnych k nalezeni
feSeni s pravdépodobnosti z s populaci o velikosti M v generaci i [17].

Ny (4)
Ncelkem

P(M,i) =

)

, B log(1 — 2)
R(P(M,i),z) = [ )))—‘, (4.3)

log(1 — P(M,i
I(M,i,z) = M-R(P(M,i),2)- (i + 1), (4.4)
CB = min [(M,i, 2). (4.5)

2tzn. bylo nalezeno alespoii jedno FeSeni
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Kapitola 5
Navrzené operatory krizeni

V této kapitole jsou predstaveny tii navrzené operatory kiizeni pro CGP. Operatory jsou
inspirovany nebo odvozeny od standardnich genetickych operatorti, které byly predstaveny
ve 2. kapitole. VSechny tii navrzené operatory kiizeni jsou rozdéleny do dvou rtiznych
variant. Varianty popisuji zptsob uplatnéni zvoleného kiizeni a mutace na vybrané rodice
z minulé generace. Selekce rodicovskych resSeni je realizovana podobné jako u stadardni
varianty CGP, kde se vzdy vybira nejlepsi jedinec!'. Pro kiizeni jsou vzdy vybrani dva
nejlepsi jedinci, pricemz nejlepsi jedinec z minulé generace zistava opét nezménény, aby
byl zachovan princip algoritmu CGP pro prohledavani stavového prostoru, tj. ES (1 + ).

5.1 Vlastni implementace

Vlastni implementace kartézského genetického programovani byla naprogramovana v jazyce
C++ s vyuzitim standardnich knihoven. Implementace je tedy multiplatformni. Testovani
probihalo na opera¢nim systému typu Linux.

5.1.1 Srovnani implementaci

Implementace CGP ze sady Tools4dCGP i vlastni implementace CGP obsahuji stejnou sadu
funkci pro bloky, pfipadné lze tuto sadu jednoduse rozsitit. Nastaveni parametri evoluce
je u obou shodné. Vlastni implementace nacita pii kazdém spousténi z textového souboru,
kdezto CGP méa na vstupu piedzpracovany .h soubor. Vlastni implementace, narozdil od
programu CGP ze sady Tools4dCGP, neobsahuje realizaci paralelni simulace, kterd vyrazné
urychluje vypocet fitness. Z tohoto divodu bylo upusténo od implementace novych typu
kfizeni do vlastni implementace CGP. Nové typy krfizeni byly implementovany do nastroje
CGP ze sady ToolsdCGP.

5.1.2 Modifikace implementace CGP ze sady ToolsdCGP

Do vefejné dostupné implementace CGP ze sady ToolsdCGP byly implementovany vSechny
operatory uvedené v této kapitole. Pro kazdé méfeni se zpracovava soubor se souhrnnymi
statistikami a soubor s nejlepsim nalezenym chromozomem, ktery dosahuje maximalni fit-
ness hodnoty. Soubor se statistikou obsahuje nastaveni parametrii evoluce a vybrany typ
kiiZzeni. Pro nasledné statistické vyhodnoceni obsahuje dosaZenou tuspésnost pro vsSechny

1S vyjimkou, kdy se v rodi¢ovském Feeni vyskytuje takovych Fefeni vice. Potom je zvolen ten, ktery
nebyl rodi¢em v predchozi generaci.
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béhy (4.2.1), hodnoty pro vytvoreni boxplotu (4.2.2), prumérnou fitness hodnotu a compu-
tational effort (4.2.4). Déle vypisuje pocet hradel, jenz obsahovalo nejlepsi nalezené feSen,
které dosahuje maximalni mozné fitness hodnoty. Jako posledni je uvedena hodnota real-

ného ¢asu méfeni?.

5.2 Prvni varianta

V této varianté kiizeni je na vSechny nové vzniklé potomky z kiizeni aplikovan operator
mutace. Délka chromozomu je v nésledujicich popisech oznacena M.

5.2.1 Jednobodové krizeni

Jednobodové kiizeni se dvakrat aplikuje na dva vybrané nejlepsi rodice z predchozi generace.
Na celé délce chromozomu je ndhodné vybran bod kiizeni. Od tohoto bodu kfizeni se vyméni
zbylé ¢asti chromozomt. Toto kiizeni je popsano jako algoritmus 3. Jeho grafické znazornéni
je na obrazku 5.1.

ALGORITMUS 3:
1b_krizeni(X, Y) {
cross_index := random() % delka_chromozomu;
for (i := 0; i < delka_chromozomu; i++) {
if (i < cross_index) {
X’ [1i] := X[i];

Y’ [i] := Y[il;
} else {
X’ [i] := Y[i];
Y’ [i] := X[i];
}
}
return X’, Y’;
}
X := zkopiruj_nejlepsi_chromozom() ;
Y := zkopiruj_druhy_nejlepsi_chromozom() ;

X1’, Y1’ := 1b_krizeni(X, Y);

X2’, Y2’ := 1b_krizeni(X, Y);

X1’ := mutace(X1’);

X2’ := mutace(X2’);

Y1’ := mutace(Y1’);

Y2’ := mutace(Y2’);

\\Nov& vznikla populace: X, X1’, Y1’, X2’, Y2’

2V piipadé, ze se procesy pii vypocétu déli o prostiedky jednoho procesoru, nebo jsou spoustény na
ruznych vypodetnich systémech, je tato hodnota silné nesignifikantni!
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rand() % M
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Vybér dvou nejlepsich jedinci Zvoleni bodl kiizeni Kiizeni jedinct

Mutace na novych jedincich MNova populace

Obrézek 5.1: Prvni varianta jednobodového kfiZeni.



5.2.2 Dvoubodové kiiZzeni

Stejné tak, jako vyse popsané jednobodové kiizeni, se i toto kiizeni aplikuje na dva vybrané
nejlepsi jedince z predchozi generace. Na celé délce chromozomu jsou ndhodné vybrany 2
body kfiZeni. Tyto body jsou opét reprezentovany jako celociselné hodnoty. Od mensiho
bodu k¥izeni po vétsi bod kiizeni se vymeéni ¢asti chromozomi. Ostatni geny jsou zkopi-
rovany. Dvoubodové kfizeni je popsano jako algoritmus 4. Jeho grafické znazornéni je na
obrazku 5.2.

ALGORITMUS 4:
2b_krizeni (X, Y) {
cross_index1l := random() % delka_chromozomu;
cross_index2 := random() % delka_chromozomu;
while(cross_indexl == cross_index2) {
cross_index2 := random() % delka_chromozomu;

}
if (cross_index2 < cross_index1) {
swap(cross_indexl, cross_index2);

}
for (i := 0; i < delka_chromozomu; i++) {
if (i < cross_indexl or i >= cross_index2) {
X’ [1] := X[il;
Y’ [i] := Y[i];
} else {
X’ [1i] := Y[i]l;
Y’ [i] := X[i];
}
}
return X’, Y’;
}
X := zkopiruj_nejlepsi_chromozom() ;
Y := zkopiruj_druhy_nejlepsi_chromozom() ;

X1’, Y1’ := 2b_krizeni(X, Y);

X2’, Y2’ := 2b_krizeni(X, Y);

X1’:= mutace(X1’);

X2’ := mutace(X2’);

Y1’:= mutace(Y1’);

Y2’ := mutace(Y2’);

\\Nov& vznikla populace: X, X1’, Y1’, X2’, Y2’
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rand() % M rand() % M
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Vyb&r dvou nejlepsich jedinct Zvoleni bodi kifZeni KFiZeni jedincd

[
@
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Mutace na novych jedincich Nova populace

Obréazek 5.2: Prvni varianta dvoubodového kiiZeni.
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5.2.3 Kratké dvoubodové k¥iZzeni

Dvouvobodé kratké kiizeni je inspirovano motivaci, pro¢ se nepouziva operator kiizeni
v CGP. Dvoubodové kratké krizeni se vyhyva velkému rozbijeni stavebnich blokd, jak k
tomu dochézi u jednobodového a dvoubodového ktizeni. Toto k¥izeni se od dvoubodového
lisi tim, ze druhy bod je vybran nahodné od prvniho bodu kfizeni ve vzdalenosti maximalné
4 geny, jedna se zde o heuristiku. Podotknéme, ze délka bloku v chromozomu, tj. pocet
celociselnych hodnot reprezentujici jedno dvouvstupé hradlo, jsou 3 geny. Toto kiizeni je
popsané jako algoritmus 5. Jeho grafické zndzornéni je na obrazku 5.3.

ALGORITMUS 5:

2b_kratke_krizeni (X, Y) {
cross_indexl := random() % (delka_chromozomu - 1);
cross_index2 := (random() % 4) + cross_indexl + 1;
if (cross_index2 >= delka_chromozomu) {

cross_index2 := delka_chromozomu - 1;
}
for (i := 0; i < delka_chromozomu; i++) {
if (i < cross_indexl or i >= cross_index2) {
X’ [i] := X[i];
Y2 [i] := Y[i];
} else {
X’ [i] := Y[i];
Y’ [i] := X[i];
}
}
return X’, Y’;
}
X := zkopiruj_nejlepsi_chromozom() ;
Y := zkopiruj_druhy_nejlepsi_chromozom() ;
X1’, Y1’ := 2b_kratke_krizeni(X, Y);
X2’, Y2’ := 2b_kratke_krizeni(X, Y);
X1’ := mutace(X1’);

X2’ := mutace(X2’);
Y1’ := mutace(Y1’);
Y2’ := mutace(Y2’);
\\Nov& vznikla populace: X, X1’, Y1’, X2’, Y2’
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[ =rmndg% M —13] [ prvni+mndg % a+1 |

Vybér dvou nejlepsich jedinct Zvoleni badt kiizeni Kfizeni jedincd

Mutace na novych jedincich Nova populace

Obrazek 5.3: Prvni varianta dvoubodového kratkého kiiZeni.
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5.3 Druha varianta

Tato varianta uplatiiuje operator kiizeni pouze jedenkrat. Ostatni (dva) potomci vznikaji
pouze aplikaci operatoru mutace na nejlepsiho jedince z rodi¢ovského feseni. To znamena,
ze vzniknou dva novi potomci kfiZzenim a dva potomci mutaci.

Jednobodové kiizeni (algoritmus 6) je graficky znazornéné na obrazku 5.4. Dvoubodové
kiizeni (algoritmus 7) je graficky znézornéné na obrazku 5.5 . Dvoubodové kratké kiizeni
(algoritmus 8) je vidét na obrazku 5.6.

ALGORITMUS 6:
1b_krizeni(X, Y) {

cross_index := random() % delka_chromozomu;
for (i := 0; i < delka_chromozomu; i++) {
if (i < cross_index) {
X’ [i] := X[i];
Y’ [i] := Y[i]l;
} else {
X’ [1i] := Y[i]l;
Y’ [i] := X[i];
}
}
return X’, Y’;
}
X := zkopiruj_nejlepsi_chromozom() ;
Y := zkopiruj_druhy_nejlepsi_chromozom() ;

X1’, Y1’ := 1b_krizeni(X, Y);

X2’ := mutace(X’);

Y2’ mutace(Y’);

\\Nov& vznikla populace: X, X1’, Y1’, X2’, Y2’
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Obrazek 5.4: Druha varianta jednobodového kfiZeni.
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ALGO

RITMUS 7:

2b_krizeni(X, Y) {

X :=
Y :=
X1,
X2’
Y2
\\No

cross_indexl := random() % delka_chromozomu;
cross_index2 := random() % delka_chromozomu;
while (cross_indexl == cross_index2) {

cross_index2 := random() % delka_chromozomu;
}
if (cross_index2 < cross_index1l) {
swap(cross_indexl, cross_index2);

}
for (i := 0; i < delka_chromozomu; i++) {
if (i < cross_indexl or i >= cross_index2) {
X’ [i] := X[i];
Y’ [i] := Y[i];
} else {
X’ [i] := Y[il;
Y’ [i] := X[i];
}
}

return X’, Y’;

zkopiruj_nejlepsi_chromozom() ;
zkopiruj_druhy_nejlepsi_chromozom() ;

Y1’ := 2b_krizeni(X, Y);

mutace(X’);

mutace(Y’);

vé vznikla populace: X, X1’, Y1’, X2’, Y2’
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Obréazek 5.5: Druhé varianta dvoubodového kfizeni.



ALGORITMUS 8:
2b_kratke_krizeni (X, Y) {

cross_index1l := random() % (delka_chromozomu - 1);

cross_index2 := (random() % 4) + cross_indexl + 1;

if (cross_index2 >= delka_chromozomu) {
cross_index2 := delka_chromozomu - 1;

}

for (i := 0; i < delka_chromozomu; i++) {

if (i < cross_indexl or i >= cross_index2) {
X’ [i] := X[i];

Y’ [i] := Y[il;
} else {
X’ [i] := Y[il;
Y’ [i] := X[il;
}
}
return X’, Y’;
}
X := zkopiruj_nejlepsi_chromozom() ;
Y := zkopiruj_druhy_nejlepsi_chromozom() ;
X1’, Y1’ := 2b_kratke_krizeni(X, Y);
X2’ := mutace(X’);
Y2’ := mutace(Y’);

\\Nov& vznikla populace: X, X1’, Y1’, X2’, Y2’
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L I o Mutace na pdvodnich jedincich
Vybér dvou nejlepsich jedincd

Nova populace

Obrézek 5.6: Druh4 varianta dvoubodového kratkého kiiZeni.
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Kapitola 6
Navrzené sémantickeé krizeni

Navrzené sémantické kiizeni je inspirovano sémantickym kiizenim pro GP, konkrétné vari-
antou SSC z [11]. Hlavni myslenkou tohoto kiiZeni je k¥izit urcité stavebni celky, které maji
velmi blizky sémanticky vyznam.

6.1 Popis kiizeni

Nejprve jsou pro oba rodi¢ovské chromozomy nalezeny tzv. aktivni bloky zapojeni. Aktivni
bloky jsou bloky, které jsou pouzity v obvodu. V kazdém chromozomu je ndhodné vybran
takovy blok, ktery je aktivni, a vstupy do néj jsou z jinych bloku (ne z primarnich vstupi).
Takovému bloku budeme fikat hlavni. Pokud se hlavni bloky lisi svou funkénosti a odezva
téchto obvodt, tj. hlavniho bloku se dvéma vstupnimi bloky, je shodna ve vice jak tiech
¢tvrtinach, provede se kiizeni funkci mezi hlavnimi bloky a mezi bloky vstupujicimi do
hlavnich blokt#. Pokud se ndhodné vybrané hlavni bloky nelisi nebo odezva podstromu je
mensi nez ti ¢tvrtiny, hledaji se nové hlavni bloky s novymi vlastnimi podstromy. Celkovy
pocet vstupii pro tento podstrom je 4. Tzn. pro v§pocet odezvy je potieba 2* = 16 kombi-
naci. Priklad vypoctu odezvy pro chromozomy uvedené na obrazku 6.1 je uvedeny v tabulce
6.1. Jelikoz je odezva u obou podstromti ve 12 vstupnich kombinacich shodné, aplikuje se
kiizeni. Vysledek po kfizeni je vidét v obrazku 6.2. Pocet zkouseni hledani takovych bloku
je omezen pevné zadanou konstantou (MAX POCET_ZKOUSENI). Na zavér se na nové
chromozomy aplikuje operator mutace. Metoda je popsané jako algoritmus 9.
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ALGORITMUS 9:
semanticke_krizeni(X, Y) {
oznac_aktivni_bloky(X);
oznac_aktivni_bloky(Y);
pocet := 0;
while (pocet < MAX_POCET_ZKOUSENI) {
blok_x := nahodne_vyber_aktivni_blok(X);
blok_y := nahodne_vyber_aktivni_blok(Y);
fx := funkce_bloku(blok_x);
fy := funkce_bloku(blok_y);
if (fx !'= fy) {
f1 := ziskej_prvni_funkci_vstupniho_bloku(blok_x) ;
£2 := ziskej_druhou_funkci_vstupniho_bloku(blok_x) ;
£3 := ziskej_prvni_funkci_vstupniho_bloku(blok_y) ;
f4 := ziskej_druhou_funkci_vstupniho_bloku(blok_y) ;
if (spocitej_podobnost(fx,f1,f2,fy,£3,f4) > 11) {
swap(fx, fy);
swap(f1, £3);
swap(f2, f4);
return X, Y;

}
pocet++;
}
}

return X, Y;

X1’, Y1°
X2’, Y2 semanticke_krizeni(X, Y);

X1’ mutace(X1’);

X2’ := mutace(X2’);

Y1’ := mutace(Y1’);

Y2’ := mutace(Y2’);

\\Nov& vznikla populace: X, X1’, Y1’, X2’, Y2’

semanticke_krizeni(X, Y);
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vystup \

Vstupyw

Obrazek 6.1: Fenotyp pred kfizenim prvniho a druhého rodice. Hlavni bloky jsou oznaceny
zlutou barvou a vstupni ¢ervenou. Funkéni blok F1 = NOT(inl OR in2) a funkéni blok F2
= (inl XOR in2) AND NOT(in3). I' = {NOT(inl) (1), XOR (2), AND (3), OR (4)}

vystup \

w

Obrazek 6.2: Fenotyp po kifizenim prvniho a druhého rodice. I' = {NOT(inl) (1), XOR
(2), AND (3), OR (4)}
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vstupy F1 F2 shoda

inl ‘ in2 ‘ in3 ‘ in4 || xor ‘ not(inl) ‘ and | or ‘ and ‘ not(in3) || F1=F2
1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 1
1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 1
1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1
1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1
1 0 1 1 1 0 0 1 1 0 1
1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1
1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0
1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0
0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 1
0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1
0 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0
0 1 0 0 1 1 1 1 0 0 0
0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1
0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1
0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1
0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1
celkem: H 12

Tabulka 6.1: Pravdivostni tabulka odezvy dvou podstromt. Shoda je nalezena pro 12 vstup-
nich kombinaci.
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Kapitola 7

Experimentalni ovéreni

V této kapitole jsou prezentovany a nasledné diskutovany vysledky méfeni pro navrzené
varianty krizeni.

7.1 Prehled méreni a metodika hodnoceni

Vétsi cast experimentti byla provedena pro hledani realizace tfibitové nasobicky. Experi-
menty byly méfeny pro standardni variantu CGP. Vysledky téchto méfeni budou slouzit
jako referencéni vzorek pro srovnani kvality navrzenych operatora kiizeni. Dale byly reali-
zovany experimenty pro neinformované a sémantické krizeni, které byly podrobné popsany
v 5. a 6. kapitole. Protoze navrzené sémantické kfizeni jako jediné mélo signifikantné lepsi
vysledky v tspésnosti béhd i pro computational effort nez standardni varianta CGP bez
kfiZeni, jsou pro dalsi srovnani této varianty uvedeny i vysledky méfeni v tloze pétibitové
parity, a to v zavéru kapitoly.

Hlavnimi ukazateli kvality navrzenych operatort krizeni byly zvoleny tspésnost neza-
vislych béhti a computational effort. Jako vedlejsi ukazatele slouzi statistické vyhodnoceni
maximalné dosazenych fitness hodnot nezavislych béht. Pro Giplnost jsou uvedena nejlepsi
nalezené feSeni co do poc¢tu pouzitych hradel. Zpozdéni obvodu nebyla zpracovana.

Pro lepsi popisovani konkrétnich kombinaci nastavenych parametri n. a uy v nasledu-
jicich tabulkach byla zavedena jednoducha notace [n., 4]. Napfiklad notace [45, 2] ukazuje
na hodnotu v tabulce s nastavenim n. = 45 a g = 2. Notace [30, 2-5] ukazuje na hodnoty
s parametrem n, = 45 a i, z mnoziny {2,3,4,5}.

Symbol ”-”v nésledujich tabulkidch znamené, Ze hodnota CE je pro dané méfeni ne-
znama, protoze zadny z béhi nenalezl feseni.

7.2 Tribitova nasobicka

7 vysledktt méfreni popsanych ve 4. kapitole jasné vyplyva dulezitost vlivu nastaveni pa-
rametrd CGP. Pro experimenty s tribitovou néasobickou pouzijeme nastaveni doporucené

v [6][5][13]-

7.2.1 Nastaveni parametru

CGP nastavime tak, aby byl prostor moznych feSeni co nejvétsi. Toho docilime, kdyz nasta-
vime n, =1 a L = n.. Paramentr A se obecné nastavuje na malé ¢islo. V tomto experimentu
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nastavime parametr A = 4, coz je nejobvyklejsi hodnota. Tedy celkova velikost populace P
= 5. Maximalni pocet generaci G omezime na 20 milionti. Pocatecni generace je genero-
vana ndhodné. Mnozina dostupnych hradel bude I' = {AND, OR, XOR, NOT'}. Vysledek
jednoho béhu je relativné nezajimavy, mtze se jednat o ndhodu. Proto bude provedeno az
50 béhi pro kazdé nastaveni experimentu. Nastavovat budeme pocet moznych mutaci a
velikost rekonfigurovatelného obvodu. Rozsah mutace, tj. hodnota p,, budeme sledovat od
1 do 10. Velikost obvodu budeme ovliviiovat parametrem n. s hodnotami 33, 35, 37, 39,
40 a 45. Celkovy pocet méfeni pro kazdé kifzeni je 10 (p4 hodnot) x 6 (n. hodnot) = 60.
Pocet evaluaci bude u kdzdého méieni stejny, tj. soucin G x P = 20 -10° x 5 = 100-10°.
CE se bude poéitat s hodnotou z = 99 %.

7.2.2 Standardni CGP

Nejvétsi ispésnost nalezeni feseni byly pro hodnoty v fadku n. = 45. Z hlediska nastaveni
parametru mutace mél nejvétsi ispéch sloupec s parametrem p, = 2. Nejvétsi dosazend
tspésnost byla 88 % pravé na priseciku téchto parametrt. Vice viz tabulka 7.1.

Tabulka 7.2 popisuje kvalitu experimentu z hlediska hodnot CE. Zde byl suveréné nej-
lepsi fadek s n. = 45, ale feSeni se nejrychleji nachazela s parametrem mutace pg, = 1.
Nejlepsi hodnotu CE mé stejnd kombinace [45, 2] jako v pfedeslé tabulce. Tato kombinace
potfebuje k nalezeni feseni ohodnotit minimalné 164 -10° kandidatnich feseni, aby bylo
nalezeno feSeni s pravdépodobnosti 99 %.

Nejmensi pocet hradel byl 27. Tento pocet neni mezi vysledky ojedinély. Nastaveni
s nejlepsi uspésnosti nezavislych béhii [45, 2] i nastaveni s nejlepsim CE ohodnocenim, tj.
[45, 1], naslo FeSeni s po¢tem 27 hradel.

Nejlepsi vysledky jsou dosaZeny pro [45, 1-4]. V kazdé této kombinaci byly vice jak 3/4
nameéfenych fitness hodnot rovny nebo vétsi nez 383, pricemz maximéalni fitness je 384.
Proto budeme tuto skupinu kombinaci brat jako referencni vzorek pro porovnavéani.

Duvodem nedosazeni lepsich vysledkt, jaké byly popisovany v [13], je nespi§ ndhodna
inicializace pocatecni populace a polovi¢ni pocet béht.

Hg

n.[[1][2]3]4[5]6][7][8]9]10
33 [22]14]16[12|16[ 8 [10] 8 | 0 [ 6
35 [ 3444 241810222010 |14 8
37 [ 5246 [ 362428 [26[20 261410
39 |62 [62[58]52]36]38]24]|30]36]20
40 [ 66 [ 70 [ 62 | 54 |44 |50 | 50 [ 34 | 20 | 20
45 [ 80 [ 8884828066 66]70]54] 60

Tabulka 7.1: Procentualni ispésnost nalezeni feSeni pro standardni variantu CGP.

7.2.3 Prvni varianta aplikace kiiZeni
Jednobodové krizeni

Tabulka 7.3 popisuje procentudlni Gspésnost nalezeni feseni v nezavislych bézich. Nejlepsi
tisp&snost 80 % i CE 238 -10° byla v [45, 3].
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Hg
Ne 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

33 | 1502 | 2872 | 1268 | 3428 | 651 | 4171 | 3781 | 5379 - 5517
35 | 1046 | 761 | 1391 | 1442 | 3240 | 1421 | 1983 | 2096 | 2025 | 4901
37 | 629 | 529 | 724 | 1254 | 1257 | 1130 | 2096 | 1514 | 2409 | 3563
39 | 456 | 364 | 513 | 430 | 842 | 738 | 1362 | 873 | 1004 | 1281
40 | 286 | 354 | 381 | 837 | 770 | 697 | 682 | 1010 | 1521 | 1711
45 | 173 | 164 | 181 | 166 | 281 | 317 | 382 | 332 | 588 | 410

Tabulka 7.2: Computational effort pro standardni variantu CGP. Hodnoty jsou uvadény v
milionech.

Hg
ne | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
33 | 18 | 8 8 8 6 4 2 2 2 2
35 |18 28|16 |14 | 8 |12 | 6 0 6 2
3728148 (40| 9 |16 | 6 8 0120 O

39 |40 |50 |40 |40 | 38| 8 |18 |12 | 8 | 2
40 | 72 |50 |42 |40 |16 |24 | 14 | 18 | 2 | 10
45 | 76 | 78 | 80 | 56 | 54 | 46 | 46 | 42 | 28 | 32

Tabulka 7.3: Procentualni Gspésnost nalezeni feseni pro jednobodové krizeni.

Hg
Ne 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
33 | 2382 | 3904 | 5102 | 4370 | 55167 | 10586 | 16966 | 21901 | 6605 5820
35 | 1890 | 1394 | 1854 | 2627 | 4381 3565 5408 - 7372 | 19012
37 | 896 603 847 | 1908 | 1827 5955 4988 - 1980 -

39 | 410 | 665 | 932 | 938 946 5369 | 1584 | 3328 | 3236 | 16459
40 | 272 | 699 | 521 | 722 | 1873 | 1697 | 2594 | 1472 | 11245 | 4072
45 | 249 | 238 | 237 | 542 530 596 738 811 1244 | 1039

Tabulka 7.4: Computational effort pro jednobodové k¥izeni. Hodnoty jsou uvadény v mili-
onech.
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Dvoubodové kriZeni

Popis procentualni tispésnosti nalezeni feseni v nezavislych bézich je v tabulce 7.5. Nejlepsi
tispésnost 80 % i CE 235 -10° byla v kombinaci parametri [45, 1].

Hg
ne| 1|23 |4|5]6|7|8|9]10
33 (12 14|14 4 | O 2 01| 4] 2 0
3534|2814 6 | 6| 0] 6|20 2
37 140 |34 142 |28 |14 10| 6 | 4 | 8 6
39 |44 |50 36 (32|30|14|14|10]10| O
40 | 48 | 58 |48 |38 24 (22|10 | 8 | 14| 8
45 | 80 | 78 | 64 | 72 | 50 | 56 | 36 | 28 | 30 | 32

Tabulka 7.5: Procentuélni tispésnost nalezeni feSeni pro dvoubodové kiizeni.

Hg
Ne 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
33 | 3634 | 2843 | 2082 | 10066 - 14231 - 10439 | 6809 -
35 | 818 | 1389 | 1867 | 4754 | 2317 - 5167 | 15442 - 20774

37 | 760 | 1110 | 778 | 1135 | 2228 | 2554 | 4363 | 10840 | 2104 | 5059
39 | 594 | 637 | 1027 | 1185 | 1075 | 2340 | 3077 | 3066 | 3792 -

40 | 453 | 566 | 682 668 | 1299 | 1341 | 2945 | 3479 | 2327 | 3366
45 | 235 | 267 | 433 327 497 444 669 | 1440 | 1099 | 1143

Tabulka 7.6: Computational effort pro dvoubodové kiizeni. Hodnoty jsou uvadény v milio-

nech.
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Kratké dvoubodové kriZeni

Tabulka 7.7 popisuje procentualni ispésnost nalezeni reseni v nezavislych bézich pro kratké
dvoubodové kiizeni. Nejlepsi tispésnost byla opét v [45, 1] a méla az 90 %. Z tabulky 7.8

Ize na stejné kombinaci parametrii vy¢ist nejlepsi hodnotu CE = 198 -106!

Tabulka 7.7: Procentuélni tispésnost nalezeni feSeni pro dvoubodové kratké kiizeni.

Hg
ne|l 1|23 |4|5]6|7|8|9]10
33 (22|10 8 |4 | 8| 4| 4] 6 2 0
35|32 | 281416 | 8 | 8| 6 | 6 | 2 0
37146 |30 |26 |16 |14 | 14|14 | 4 | 18| 6
39 (5442|134 (40 28|14 | 8 | 28|10 | 14
40 | 58 | 46 | 42 | 30|32 |24 |26 |16 | 26 | 20
45 |90 | 70 | 78 | 64 | 60 | 68 | 50 | 28 | 34 | 26

Mg
ne | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
33 | 623 | 1753 | 4439 | 3830 | 5281 | 7617 | 11281 | 7200 | 19602 -
35 | 476 | 1478 | 2817 | 2153 | 2729 | 5274 | 2378 | 4169 | 21351 -
37 | 578 | 968 | 1390 | 1915 | 2529 | 1540 | 1642 | 4018 | 2159 | 7225
39 | 341 | 375 | 826 | 881 | 1079 | 2473 | 1430 | 1360 | 3824 | 3046
40 | 444 | 409 | 857 | 960 | 982 | 1486 | 1381 | 2023 | 1275 | 1770
45 | 198 | 288 | 311 | 333 | 538 | 421 541 | 1197 | 1057 | 1563

Tabulka 7.8: Computational effort pro dvoubodové kratké kiizeni. Hodnoty jsou uvadény
v milionech.
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7.2.4 Druha varianta aplikace kfiZeni
Jednobodové kiizeni

Tabulka 7.9 popisuje procentualni tspésnost nalezeni feseni v nezévislych bézich pro druhou
variantu jednobodového kiizeni. Nejlepsi tispésnost byla opét v [45, 1], ale méla pouze 74 %.
Z tabulky 7.10 lze na stejné kombinaci parametri vyéist nejlepsi hodnotu CE = 207 -106.

Hg
ne| 1 (2|3 |4|5]6|7|8|9]10
33 8| 8|6 | 0|6 |2 |4]2|0]|0
35 (14 12|12 |16 | 8 8 | 2 210 2
37 136 |30 |16 24|10 | 8 | 4 | 4 | 2 6
39 |46 | 28 |28 |22 |16 |16 | 8 | 8 | 8 2
40 | 38|44 130 |14 |26 | 22| 8 | 6 | 8 8
45 | 74|56 | 56 | 56 | 50 | 36 | 32 | 32 | 24 | 14

Tabulka 7.9: Procentualni tispéSnost nalezeni feseni pro druhou variantu jednobodového
kiizeni.

Hg
Ne 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
33 | 4411 | 4343 | 7276 - 6225 | 9287 | 9577 | 13907 - -
35 | 2199 | 2503 | 3338 | 2691 | 4302 | 4691 | 18574 | 18282 - 4033

37 | 1068 | 1219 | 2674 | 1611 | 2630 | 5234 | 8720 | 6859 | 8443 | 5064
39 | 661 | 1198 | 1238 | 1684 | 1544 | 952 | 4988 | 2371 | 3331 | 18154
40 | 714 | 789 | 1179 | 1874 | 1306 | 1246 | 4339 | 6476 | 3185 | 5079
45 | 207 | 394 | 428 | 527 | 682 | 910 | 1047 | 1023 | 1375 | 2260

Tabulka 7.10: Computational effort pro druhou variantu jednobodového ktizeni. Hodnoty
jsou uvadény v milionech.
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Dvoubodové kriZeni

Tabulka 7.11 popisuje procentualni ispésnost nalezeni feSeni v nezavislych bézich pro dru-
hou variantu dvoubodového kiizeni. Nejlepsi zméfend tispésnost byla pouze 62 % a nejlepsi
hodnota CE = 434 -10°.

Hg
ne| 123|456 |7|8]9]10
33|10 2 | 2|2 |0|0|2]2]0/|0
35|18 | 5 |12 | 8 |4 | 6 | 2 | 8 | 2 4
37 (24132182016 |12 10| 2 2 0
39 134302222 |26|10| 14|12 |14 | 4
40 | 36 |44 |24 |32 |18 |10 | 4 (10|14 ] O
45 | 50 | 52 |56 |62 |34 (42|32 |30 |16 | 24

Tabulka 7.11: Procentualni tispéSnost nalezeni feSeni pro druhou variantu dvoubodového
kfiZeni.

T 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
33 | 3562 | 17231 | 8287 | 17707 - - 21045 | 22005 - -
35 | 2055 | 1799 | 3450 | 5291 | 9471 | 6023 | 14705 | 5563 | 13844 | 11232
37| 729 979 | 2312 | 1736 | 2119 | 2939 | 2717 | 11122 | 13941 -
39 | 868 | 1058 | 1848 | 1415 | 1269 | 3416 | 2880 | 1462 | 2780 | 8298
40 | 634 508 | 1571 | 1142 | 1982 | 3267 | 10950 | 4245 | 2365 -
45 | 548 451 560 434 959 | 808 | 1058 | 1215 | 2117 | 1671

Tabulka 7.12: Computational effort pro druhou variantu dvoubodového kiizeni. Hodnoty
jsou uvadény v milionech.
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Kratké dvoubodové kriZeni

Tabulka 7.13 popisuje procentualni ispésnost nalezeni feSeni v nezavislych bézich pro dru-
hou variantu dvoubodového kratkého kiizeni. Nejlepsi zmétfena tispésnost byla pouze 54 %
a nejlepsi hodnota CE = 442 -10°.

Hg
ne|l 1234|5678 9]|10
33| 8 |42 |40 0]0]01]0|0
35| 8 |82 |2 |0|0]0]01]0|O0
37 (18|10 6 | O] 2|2 |0]0/|2|0
39 |32 |14 (14| 8 |6 | 2|2 ]01]0|0
40|30 | 30|16 | 8 | 8 2 2 2 12| 4
45 | 54 |44 |38 26|14 |14 10|10 |8 | 6

Tabulka 7.13: Procentudalni ispésnost nalezeni feseni pro druhou variantu dvoubodového
kratkého kfizeni.

T 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
33 | 2594 | 10928 | 18010 | 9921 - - - - - -
35 | 3358 | 4000 | 14928 | 16311 - - - - - -
37 | 1633 | 4086 | 6526 - 21092 | 15726 - - 22607 -
39 | 1025 | 2373 | 2291 | 4015 | 7005 | 13013 | 6746 - - -
40 | 1249 | 1275 | 2241 | 3870 | 4473 | 5319 | 15932 | 10255 | 12742 | 8300
45 | 442 643 892 1472 | 2645 | 2725 | 4395 | 4135 | 4912 | 5677

Tabulka 7.14: Computational effort pro druhou variantu dvoubodového kratkého kiizeni.
Hodnoty jsou uvadény v milionech.
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7.2.5 Vyhodnoceni prvni a druhé varianty

Nejlepsi tisp&$nost feSeni byla vzdy nalezena v rozmezi [45, 1-4]. Zebticek poradi jednot-
livych kfizeni na zakladé primérné hodnoty v téchto rozmezi je uveden v tabulce 7.15.
Poradi jednotlivy kfizeni jsou stejnd jak pro tispésnost nalezeni feSeni, tak i pro CE. Vy-
sledny zebficek potvrdil pfedpoklad nefunkénosti standardnich variant kiizeni pro CGP.
Druhé potadi prvni varianty dvoubodového kiizeni ndm déavé signal, ze omezenim kiizeni
na kratsi ¢ast chromozomu nemusi tolik degenerovat populaci, jak se to dé€je pri rozbijeni
dilezetych bloki u ostatnich variant kiizeni v CGP.

poradi H nazev kiizeni ‘ prumeér asp. z [45, 1-4] ‘ prumér CE z [45, 1-4] ‘
1. standardni CGP 83.5 % 171 -10°
2. I. varianta 2b kratké kfizeni 75.5 % 283 -10°
3. L. varianta 2b ki{Zenf 73.5 % 315 -10°
4. I. varianta 1b kiiZeni 72.5 % 316 -10°
5. II. varianta 1b kiiZeni 60.5 % 389 106
6. II. varianta 2b kriZzeni 55.0 % 499 -10°
7. II. varianta 2b kratké kiizeni 40.5 % 862 -10°

Tabulka 7.15: Zebii¢ek hodnoceni standardni varianty CGP a kiiZenim s I. nebo s II. vari-
antami.

7.2.6 Sémantické kiiZzeni

Pro sémantické kifzeni se méfilo pouze pro parametr n, = 45 a g = {1, 2, 3, 4}. Koeficient
poétu hledani vhodné kombinace pro kiizeni MT! = {5, 10, 15}.

Hg
MT |12 ]3| 4
5 | 96|94 | 86 | 84
10 | 96 | 92 | 84 | 80
15 (92 (92|90 | 72

Tabulka 7.16: Procentualni tispésnost nalezeni feseni pro sémantické kiizeni.

Hg

MT | 1 2 3 4
5 102 | 141 | 234 | 257
10 | 153 | 175 | 219 | 293
15 | 152 | 154 | 182 | 326

Tabulka 7.17: CE pro sémantické kiizeni. Hodnoty jsou uvadény v milionech.

!Zkratka je odvozena z konstanty MAX_TRIAL uvedené v pseudokédu SSC z [11]
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7.2.7 Vyhodnoceni sémantického kiizeni

Procentuélni aspésnosti uvedené v tabulce 7.16 jsou ve srovnani se standardnim CGP ve
vétsiné pripadi mnohem lepsi. Hodnoty CE uvedené v tabulce 7.17 jsou jen pro nékteré
hodnoty parametru MT lepsi nez ve standardnim CGP. Pramérné tspésnost pro [45, 1-4]
s MT = 5 je 90 %! Priimérné dosazeny CE pro [45, 1-4] je 184 -105. To znamend, Ze se
feSeni nachazi trochu pozdéji, ale s mnohem vétsi pravdépodobnosti.

Za zminku déle stoji, Ze jak tspésnost tak i CE mély pro kombinace MT =5 s py = 1
doposud nejlepsi vysledky z celého méfreni! Primérna fitnes byla 383.959991. Pocet naleze-
nych hradel byl v této kombinaci parametrti 28. Nejmensi pocet nalezenych hradel v celém
meéteni byl 27.

Z pohledu doby méreni predstavuje sémantické kiizeni, oproti standardni varianté CGP,
fezii navic. Cas trvani standardni varianty CGP pro jeden béh s 10 -10% generacemi byl pfi-
blizné 218 sekund. Cas trvani CGP se sémantickym kiizenim pro stejné nastaveni s MT=5
trvalo az 563 sekund.
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7.3 Pétibitova suda parita

7.3.1 Nastaveni parametra

Paramentry opét nastavime tak, aby byl prostor moznych feseni co nejvétsi. Nastavime n,
=1 a L = n.. Celkova velikost populace bude opét P = 5. Maximalni pocet generaci G
omezime na 70 -103. Po¢ate¢ni generace je generovana nahodné. Mnozina dostupnych hradel
nebude obsahovat XOR ani XNOR, I' = {AND, OR, NOT}. Bude provedeno 50 béht pro
kazdé nastaveni experimentu. U standardni varianty CGP budeme opét sledovat vysledky
riizny pocet moznych mutaci a velikost obvodu. Rozsah mutace, tj. hodnota j,, budeme
sledovat v rozmezi od 1 do 5. Velikost obvodu budeme opét ovliviiovat pouze parametrem
ne s hodnotami 25, 30 a 35. Celkovy pocet méfeni pro kazdé kiiZeni je 5 (114 hodnot) x 3
(ne hodnot) = 15. U varianty se sémantickym kiizenim budeme zkoumat MT pro hodnoty
5, 10 a 15. Pocet evaluaci bude u kézdého mé¥eni stejny, tj. souc¢in G x P = 70 -10% x 5
= 350 -103.

7.3.2 Standardni CGP

Nejvyssi hodnota tspésnosti 82 % byla zméfena pro [35, 5|. Pro stejnou kombinaci byla
spo¢itana nejlepsi hodnota CE 9 -10°. Jako nejlepsi se jevi vysledky s parametrem n. = 35.
Primér hodnot dosazenych tspésnosti nezavislych béhii v této varianté je 65 %. Pramérny
CE = 16 -10. Vice viz tabulka 7.18 a 7.19. Vechny méiené kombinace parametrii nachazely
feseni, které meély 16 hradel.

Hg
ne | 1 2 3 4 5

25 (241242424 |24
30 | 48 | 50 | 48 | 34 | 50
35| 52|60 | 68 | 64 | 82

Tabulka 7.18: Procentualni Gspésnost nalezeni feseni pro standardni CGP.

Hg
nel 1 |2 (3] 4|5

25149149 | 55|49 | 58
30 | 26 | 23 | 26 | 40 | 24
35 (22 |17 |15 |16 | 9

Tabulka 7.19: Hodnoty CE pro standardni CGP. Hodnoty jsou uvadény v milionech.
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7.3.3 Sémantické k¥izeni

Tabulky 7.20, 7.22 a 7.24 popisuji ispésnost nezavislych béht pro rizné nastaveni para-
metru n.. Tabulky 7.21, 7.23 a 7.25 popisuji hodnoty CE pro rzné nastaveni parametru

Ne.

Hg
MT |1, 2 |3|4]|5
5 16 1201220 6
10 |24 |30 | 18 | 14 | 12
15 |18 |14 | 18 | 10 | 18

Tabulka 7.20: Procentualni tispésnost nalezeni feSeni pro sémantické kiizeni s n, = 25.

Hg
MT | 1 2 3 4 5
5 91 | 61 | 122 | 68 | 216
10 | 58 | 43 | 81 | 100 | 97
15 |83 |89 | 78 | 151 | 79

Tabulka 7.21: Hodnoty CE pro sémantické k¥izeni s n, = 25. Hodnoty jsou uvadény v mi-

lionech.

Hg
max. poCet pokusu | 1 | 2 | 3 | 4 | 5
5 34 | 34|40 |40 | 30
10 24 126 | 30 | 34 | 28
15 30 | 42 | 28 | 26 | 36

Tabulka 7.22: Procentudlni tispésnost nalezeni feseni pro sémantické kiizeni s n, = 30.
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Hg
MT | 1 2 3 4 5

5 3938|3133 |45
10 (52|54 |43 1|39 51
15 [ 45|31 |50 |45 | 35

Tabulka 7.23: Hodnoty CE pro sémantické kiizeni s n, = 30. Hodnoty jsou uvaddény v mi-
lionech.

Hg
MT | 1 2 3 4 5

5 58 | 60 | 58 | 66 | 50
10 |40 | 52 | 68 | 56 | 56
15 | 48 | 50 | 44 | 50 | 42

Tabulka 7.24: Procentualni tispé$nost nalezeni feSeni pro sémantické kiizeni s n, = 35.

Hg
MT | 1 2 3 4 5

5 20|17 |19 | 16 | 22
10 |28 23|14 |16 | 20
15 | 25|23 |27 |22 |29

Tabulka 7.25: Hodnoty CE pro sémantické k¥izeni s n, = 35. Hodnoty jsou uvadény v mi-
lionech.
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7.3.4 Vyhodnoceni sémantického kiizeni

Nejlepsi dosazena tspésnost ze vSech moznych nastaveni byla pouhych 68 %. Nejlepsi CE
byl 16 -10%. Nejlepsi variantou se jevi nastaveni s parametrem n. = 35 a MT = 5. Pramér
hodnot dasazenych Gspésnosti nezavislych béhti v této varianté je necelych 59 %. Primérny
CE = 19 -10%. VSechny méfené varianty nachézely feSeni, které mély 16 hradel.

7.4 Zhodnoceni vysledku a realizace méreni

Vysledky méfeni pro hledani realizace pétibitové sudé parity nemély tak dobré vysledky,
jako vysledky pro hledani tfibitové nasobicky. Namérené hodnoty byly dokonce horsi, nez
pro referenc¢ni standardni variantu CGP. Tim se nepotvrdila robustnost navrhnutého sé-
mantického kiiZeni.
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Kapitola 8
Zaver

Tato diplomova prace v teoretické Casti zpracovava zakladni informace o CGP a seznamuje
tak s nejnovéjsimi trendy a poznatky v oblasti ndvrhu ¢islicovych obvodi pomoci CGP. Byl
popséan obecny princip evolucnich algoritmi a biologii inspirovanych genetickych operatort.
V dalsi kapitole je pfedstaven princip CGP. Nemala ¢ast je v této kapitole vénovana popisu
implementace CGP ze sady ToolsdCGP.

Hlavni ¢ast této prace se zabyva kiizenim v CGP. V 5. kapitole jsou navrzeny nové
operatory kiizeni, které jsou inspirovany standardnimi operatory kiizeni. V nasledujici ka-
pitole je navrzeno sémantické kiizeni. Tyto kiizeni byly implementovany a testovany na
dvou zvolenych problémech.

Vysledky experimentti potvrdily pfedpoklad nevhodnosti standardnich operatori k¥izeni
pro CGP. Slibnéji dopadly vysledky méfeni pro navrzené sémantické kiizeni. Pro hledani
obvodu t¥ibitové nasobicky mélo sémantické kiiZzeni s vhodnym nastavenim 90% tspésnost
nalezeni FeSeni. Standardni varianta CGP méla pouze 83% uspésSnost nalezeni FeSeni v ne-
zéavislych bézich. Jako druhy testovaci problém byla zvolena pétibitova parita. Vysledky
pro hledéni tohoto obvodu nepotvrdily predeslé kvality navrzeného sémantického kiizeni.
Pri¢in muze byt nékolik. Na viné muZe byt Spatné zvoleny nizky parametr poctu bloki,
nebo nevhodnost pouziti tohoto operatoru na malé obvody.

Pro lepsi vyhodnoceni sémantického kfiZeni je potfeba provést dalsi méfeni i pro jiné
obvody. V ramci této diplomové prace nebyl uz na tato dalsi méfeni prostor.
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Priloha A

Obsah DVD

e pisemné zprava

zdrojové kédy pisemné zpravy

zdrojové kédy modifikace CGP ze sady ToolsdCGP

soubory se souhrnymi statistikami z experimentalnich méfeni
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