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Abstract

This thesis evaluates genetic algorithms with regards to their possible application to the problem
of cellular automaton synthesis, where the resulting automaton should be able to act as a test
pattern generator for combinational logic circuits. The thesis proposes a binary genetic algorithm
suitable for such a task and evaluates its implementation in comparison with a fully randomized
approach for solving the given problem.
The thesis also contains a brief introduction to commonly used methods of logic circuit testing
with the focus on the usage of cellular automata as pseudorandom test pattern generators within
built-in self-test devices.
Keywords: genetic algorithms, built-in self-test device, test pattern generator, cellular automa-
ton

Anotace

Tato práce se zabývá pouºitím genetických algoritm· pro °e²ení problému syntézy celulárních
automat· vhodných k testování kombina£ních logických obvod·. Práce p°edkládá návrh vhodné
varianty binárního genetického algoritmu a výsledná implementace takového algoritmu je pak
experimentáln¥ vyhodnocena srovnáním s pln¥ randomizovaným p°ístupem k °e²ení zadaného
problému.
Práce dále obsahuje stru£ný p°ehled problematiky testování logických obvod· a moºností vyuºití
celulárních automat· v rámci prost°edk· vestav¥né diagnostiky jako generátor· posloupností
pseudonáhodných testovacích vektor·.
Klí£ová slova: genetické algoritmy, vestav¥ná diagnostika, generátor testovacích vektor·, celu-
lární automat
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KAPITOLA 1. ÚVOD 1

1 Úvod

Jedním z typických rys· dne²ní doby je stále rostoucí tempo rozvoje elektroniky a elektronic-
kých za°ízení obecn¥. Tento rozvoj se projevuje p°edev²ím rychle se zvy²ující mírou nasazení
elektroniky tak°ka ve v²ech oborech lidské £innosti a prudce rostoucí komplexností pouºívaných
za°ízení. S tím také souvisí rostoucí pot°eba efektivního zp·sobu testování, které by umoºnilo
v£asné rozpoznání porouchaných za°ízení a ve svém kone£ném d·sledku i minimalizaci ekono-
mických dopad· a bezpe£nostních rizik spojených s výrobou a pouºíváním takovýchto za°ízení.
Obecn¥ se pouºívá testování b¥hem r·zných fází výrobního procesu a nez°ídkakdy i za samotného
provozu �nálního výrobku. K testování se typicky vyuºívá tzv. vn¥j²ího testovacího za°ízení
(angl. Automated Test Equipment, dále jen ATE ), jehoº princip £innosti spo£ívá v buzení
testovaného za°ízení p°edem stanoveným zp·sobem a v následném vyhodnocení takto získaných
odezev.
V praxi se v²ak ukazuje, ºe £ím dál tím v¥t²í £ást náklad· vynaloºených na vývoj a výrobu
spolkne samotné testování. To je z velké £ásti zp·sobeno tím, ºe trendy vývoje ATE do zna£né
míry kopírují trendy ve vývoji jimi testovaných za°ízení, p°edev²ím co do r·stu výkonu a kom-
plexnosti. �ím sloºit¥jsí jsou testovaná za°ízení, tím vy²²í nároky jsou kladeny na ATE z hlediska
rychlosti komunikace s testovaným za°ízením a doby vyhodnocování získaných odezev. Vy²²í slo-
ºitost testovaných za°ízení se také negativn¥ projevuje na obtíºnosti sestavení test· samotných
a jejich celkové délce.
�áste£né východisko z této situace nabízí p°izp·sobení návrhu za°ízení pot°ebám testování.
Tento p°ístup k návrhu se nazývá návrh pro snadnou diagnostiku (angl. Design for Testability,
dále jen DFT ) a jeho cílem je zjednodu²ení sestavování test· a jejich následné aplikace [1].
Samotný p°ístup DFT se skládá z ²iroké palety vzájemn¥ se dopl¬ujících technik, se kterými
voln¥ souvisí jeden prvek návrhu za°ízení, který nás bude v dal²ím textu zajímat, a tím je tzv.
vestav¥ná diagnostika (angl. Built-in Self-test, dále jen BIST ).
Tato technika ve zkratce spo£ívá v zabudování podstatné £ásti testovacího za°ízení dovnit°
obvodu navrhovaného za°ízení. T¥ºi²t¥m tohoto textu pak bude prozkoumání moºností návrhu
jedné z £ástí takto zabudovávaného testovacího za°ízení, a to generátoru stimul· pro buzení
navrhovaného za°ízení.



2 KAPITOLA 2. ZÁM�R PRÁCE

2 Zám¥r práce

Jak jsem jiº v úvodu nazna£il, d·leºitou £ástí BIST obvod· je generátor stimul· testovaného
obvodu. Výstup generátoru, nazývaný téº vstupní nebo testovací vektor, tvo°í spolu s o£eká-
vanou odezvou testovaného obvodu ve form¥ výstupního vektoru tzv. krok testu. Posloupnost
takovýchto krok· pak tvo°í samotný test [1].
Cílem této práce je prozkoumat moºnosti vyuºití genetických algoritm· pro syntézu celulárních
automat· pouºitelných jako generátory testovacích vektor· pro kombina£ní logické obvody.
Genetické algoritmy budeme v rámci práce pouºívat k evoluci optimální struktury vhodného
celulárního automatu. Ta m·ºe být popsána formou pravidel, kterými se jednotlivé bu¬ky au-
tomatu °ídí, nebo jeho charakteristickou maticí. Takový popis struktury bude navíc dopln¥n
o po£áte£ní nastavení bu¬ek, tzv. seed, který bude také p°edm¥tem evoluce (pro de�nici vý²e
zmínených pojm· viz kap. 3.1.3).
Pouºitelnost celulárního automatu ur£ité struktury jako generátoru testovacích vektor· bude
vyhodnocována p°edev²ím prost°ednictvím simulátoru poruch fsim [2].
Vhodnost r·zných implementací genetických algoritm· k tomuto ú£elu bude posuzována expe-
rimentáln¥, porovnáním s pln¥ randomizovaným p°ístupem. Pln¥ randomizovaným p°ístupem
se v textu rozumí zcela náhodné generování celulárních automat·, p°i kterém se vºdy udrºuje
nejlep²í takto nalezený automat.
Samotný text je roz£len¥n do celem sedmi kapitol, pricemº první dv¥ tvo°í samotný úvod a
zám¥r práce.
Dal²í kapitoly jsou koncipovány takto:

• T°etí kapitola pokrývá teoretický základ práce. Jsou v ní postupn¥ probrány existující
metody pro testování logických obvod·, teorie celulárních automat·, obecné principy fun-
gování genetických algoritm· a jejich r·zné varianty.

• �tvrtá kapitola se zabývá návrhem genetického algoritmu pro zadaný problém syntézy
optimálního celulárního automatu.

• Pátá kapitola pak popisuje samotnou implementaci tohoto algoritmu s d·razem na její
nestandardní £ásti.

• V ²esté kapitole jsou uvedeny výsledky m¥°ení �nálního programu. Cílem m¥°ení je zjistit
vliv r·zných parametr· implementovaného algoritmu na kvalitu výsledného celulárního
automatu, tj. jeho vhodnosti jako generátoru testovacích vektor·.

• Nam¥°ené výsledky a p°ínos práce shrnuje záv¥re£ná, sedmá kapitola.



KAPITOLA 3. VHLED DO PROBLEMATIKY 3

3 Vhled do problematiky

3.1 Testování logických obvod·

Na za£átek bych rád p°edeslal, ºe tento text si v ºádném p°ípad¥ neklade za cíl £tená°e do-
podrobna seznámit s problematikou testování logických obvod·, která je navíc vy£erpávajícím
zp·sobem popsána nap°íklad v [1] a v °ad¥ dal²ích odborných publikací, ale jeho hlavním cílem
je úvod do této problematiky v rozsahu nezbytn¥ nutném pro ú£ely této práce jako takové.

3.1.1 Prost°edky vestav¥né diagnostiky

Jak jiº bylo v úvodu práce zmín¥no, v dne²ní dob¥, tj. k první polovin¥ roku 2007, se b¥ºn¥
vyráb¥jí za°ízení obsahující logické obvody s °ádov¥ desítkami aº stovkami milión· transistor·.
Taková za°ízení jsou standardními prost°edky ATE testovatelná jen velice obtíºn¥, a to vºdy
za cenu vysokých náklad· na testování v podob¥ velkého mnoºství £asu a komplikovaného
testovacího za°ízení, které je k tomu ú£elu pot°eba.
Výrobci takových za°ízení se tento problém snaºí °e²it za£len¥ním prost°edk· vestav¥né dia-
gnostiky (BIST) p°ímo do návrhu za°ízení samotných. Takto navrºená za°ízení pak k vlastnímu
testování zpravidla nevyºadují sou£innost s ATE, a pokud tomu tak p°eci jen je, bývají nároky
na ATE výrazn¥ niº²í, neº je tomu v p°ípadech, kdy za°ízení BIST £ást zcela postrádají.
Bylo vypracováno mnoho metodik pro návrh BIST, z nichº v¥t²ina se spoléhá na generátor
pseudonáhodných vektor· (angl. Pseudo-random Pattern Generator, dále jen PRPG) pro testo-
vání lehce detekovatelných poruch, které £asto p°edstavují zhruba 90% z celkového po£tu v²ech
moºných poruch testovaného obvodu [3]. Zbývající poruchy jsou pak testovány deterministicky
sestavenou posloupností testovacích vektor·, kterou generuje bu¤ samotný BIST, nebo externí
ATE.
Jako generátoru pseudonáhodných vektor· se ponejvíce vyuºívá lineárního zp¥tnovazebního po-
suvného registru (angl. Linear Feedback Shift Register, dále jen LFSR) a celulárního automatu
(angl. Cellular Automaton, dále jen CA). Tyto obvody jsou pouºívány p°edev²ím z d·vod· jejich
jednoduché struktury, s tím souvisejících nízkých prostorových nárok· a dobrého diagnostického
pokrytí, které vyjad°uje percentuální podíl poruch detekovaných testovací posloupností získanou
z takového generátoru ku celkovému po£tu detekovatelných poruch testovaného obvodu [1].
Schéma základní struktury BIST je uvedeno na obrázku 3.1. Samotný BIST se skládá z ge-
nerátoru testovacích vektor· (angl. Test Pattern Generator, dále jen TPG), který produkuje
testovací vektory postupn¥ p°ivád¥né na vstupy testovaného obvodu (angl. Circuit Under Test,
dále jen CUT ) a p°íznakový analyzátor (angl. Response Evaluator, dále jen RE ), který má za
úkol vyhodnotit odezvu testovaného obvodu na takto získané testovací vektory [3]. Z vý²e uve-
deného je z°ejmé, ºe TPG je realizován pomocí PRPG, který m·ºe být dále upraven za ú£elem
zlep²ení jeho vlastností.
Design TPG hraje v návrhu BIST klí£ovou roli z hlediska jeho výsledných vlastností, p°edev²ím
pak dosahovaného diagnostického pokrytí a prostorových nárok· £ásti obvodu implementující
samotný generátor. U strukturn¥ jednoduchých TPG je zpravidla dosti obtíºné dosáhnout dosta-
te£ného pokrytí, a tak je ve v¥t²in¥ p°ípad· výhodné základní strukturu generátoru modi�kovat
zp·sobem, o kterém se zmíníme dále v textu.
Typický TPG je ve své podstat¥ jednoduchý sekven£ní logický obvod, který generuje slova cyk-
lického kódu de�novaného generujícím polynomem. Tato jsou p°ivád¥na na vstup testovaného
obvodu bu¤ p°ímo, nebo po modi�kaci kombina£ní logikou. V takovém p°ípad¥ pak z pochopi-
telných d·vod· p°i návrhu usilujeme o to, aby byla tato p°idaná kombina£ní logika co moºná
nejjednodu²²í, a tedy co nejmén¥ náro£ná z hlediska plochy pot°ebné k její realizaci.
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Obrázek 3.1: Obecné schéma BIST

Na vý²e popsaném principu dopln¥ní TPG kombina£ní logikou je postaven tzv. mixed-mode
BIST [3]. Takto navrºený BIST pracuje ve dvou fázích:

1. Pseudonáhodné testovací vektory jsou z TPG p°ivád¥ny p°ímo na vstup testovaného ob-
vodu, aby tak testovaly co nejvíce lehce detekovatelných poruch.

2. Vektory z TPG jsou modi�kovány p°idanou kombina£ní logikou tak, aby testovaly poruchy
nepokryté v první fázi. N¥kdy je za tímto ú£elem namísto kombina£ní logiky pouºita p°ímo
tabulka p°edgenerovaných vektor· uloºená bu¤ v pam¥ti BIST nebo ATE. Takové °e²ení
je výhodné pouze v p°ípad¥, kdy je vektor· pot°ebných ve druhé fázi relativn¥ malý po£et.

3.1.2 Lineární zp¥tnovazební posuvné registry

Jedna varianta struktury lineárního zp¥tnovazbního posuvného registru, LFSR-I, je uvedena na
obrázku 3.2.

Obrázek 3.2: Základní struktura LFSR

LFSR-I se skládá z klopných obvod· typu D, které slouºí k uchování stavu celého registru, a
z interních logických hradel typu XOR tvo°ících zp¥tnou vazbu [3]. Po£áte£ní stav klopných
obvod· se nazývá seed a jednozna£n¥ ur£uje podobu posloupnosti stav·, kterými registr dané
struktury postupn¥ prochází.
Paralelní výstupy registru odpovídají p°ímo výstup·m jeho klopných obvod· a odebírají se z
nich testovací vektory.
Jako sériový výstup je vyveden výstup posledního klopného obvodu. Sériové vstupy a výstupy
se p°i testování £asto pouºívají z d·vodu velice omezeného po£tu vývod· na £ipu pouºitelných
k tomuto ú£elu a umoº¬ují relativn¥ snadnou inicializaci registr· a jejich pozd¥j²í £tení. Navíc
se tyto vstupy a výstupy dají pouºít pro propojení více registr· do jednoho dlouhého °et¥zce,
coº má za následek dal²í úsporu pouºitých vývod·.
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Sekvence kódových slov produkovaných takovým registrem je dána generujícím polynomem nad
Galoisovým polem GF (2n)

g(x) = xn + cn−1x
n−1 + ... + c1x

1 + 1, (3.1)

kde koe�cienty c1 aº cn−1 vyjad°ují, jestli je do vstupu odpovídajícího klopného obvodu p°ive-
dena zp¥tná vazba a n je délka registru [3].
Pokud je navíc takový polynom primitivní, LFSR jím popsané struktury má maximální periodu
2n − 1, tj. je schopen generovat celkem 2n − 1 r·zných testovacích vektor· [3].
Druhá varianta registru, LFSR-II, se od toho prvního li²í ve zp·sobu uzav°ení zp¥tné vazby.
V tomto p°ípad¥ nejsou hradla XOR p°idruºena k jednotlivým klopným obvod·m, ale jsou
soust°ed¥na u vstupu prvního klopného obvodu. M·ºeme je pak nahradit jediným hradlem o
odpovídajícím po£tu vstup·, které budou buzeny výstupy klopných obvod· tak, jak to popisuje
generující polynom.

3.1.3 Celulární automaty

Celulární automaty (CA) pouºívané jako generátory testovacích vektor· mají obdobnou struk-
turu jako LFSR, ale pouºívají zcela jinak utvo°enou zp¥tnou vazbu, která je v tomto p°ípad¥
siln¥ lokálního charakteru (viz obr. 3.3) [3].

Obrázek 3.3: Struktura homogenního CA pouºívajícího pravidlo 90

Tyto automaty jsou ve své podstat¥ matematické idealizace p°írodních systém·, které se vy-
zna£ují tou vlastností, ºe jejich komplexita je výsledkem dlouhodob¥ opakované aplikace jed-
noduchých pravidel. P·vodním ú£elem CA bylo modelování takových systém· a biologických
proces· v nich probíhajících [4].
Typický CA se skládá z kone£ného po£tu bu¬ek, které mohou nabývat kone£ného po£tu hodnot,
resp. stav·. Funkce, která popisuje stav jednotlivých bu¬ek v závislosti na £ase, je de�nována
jako

S : CA× T → Σ, (3.2)

kde CA = Ci je mnoºina v²ech bu¬ek, T je mnoºina diskrétních £asových krok· a Σ je kone£ná
abeceda symbol· reprezentujících stavy bu¬ek [4].
Dá se °íci, ºe kaºdá bu¬ka automatu p°edstavuje ur£itou £ást modelovaného systému, a´ uº se
jedná o £ást fyzickou nebo £ist¥ logickou. �ádná bu¬ka v automatu p°itom neexistuje sama o
sob¥ a její stav závisí p°eváºn¥ na stavu bu¬ek v jejím okolí. Toto je popsáno funkcí

N : CA → CAn, (3.3)

kde n je po£et bu¬ek. Velikost takového okolí, tj. po£et sousedních bu¬ek, je zpravidla pro
kaºdou bu¬ku stejná. Budeme ji zna£it jako k = |N(Ci)| [4].
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Vývoj bu¬ek automatu v diskrétním £ase je ur£en pevn¥ danou sadou pravidel popisujících
chování jednotlivých bu¬ek. Stav kaºdé bu¬ky v následujícím £asovém kroce je jednozna£n¥
ur£en jí p°i°azeným pravidlem na základ¥ stavu bu¬ek v jejím okolí. Pravidla mají obecn¥ tvar

R : CA× Σk → Σ, (3.4)

kde k je uº d°íve zmín¥ná velikost okolí bu¬ek [4].
CA lze d¥lit podle dvou základních kritérií [4]:

• podle po£tu unikátních pravidel na automaty hybridní a uniformní. Pokud je automat
uniformní, v²echny jeho bu¬ky se °ídí stejným pravidlem.

• podle typu pravidel na automaty lineární a nelineární. Lineární automaty obsahují pouze
lineární pravidla, tj. pravidla, která je moºná popsat lineární kombinací díl£ích pravidel.

Automaty, které jsou jak hybridní tak lineární, jsou zpravidla v literatu°e ozna£ovány jako
LHCA [4].
Pro ú£ely testování se nej£ast¥ji pouºívají jednodimenzionální LHCA automaty s cyklickými
hranicemi, kde levý soused první bu¬ky je poslední bu¬ka a naopak. Samotné automaty jsou
pak implementovány logickými obvody sloºenými, obdobn¥ jako LFSR, z klopných obvod· typu
D a logických hradel typu XOR.
Strukturu CA, jehoº bu¬ky mohou nabývat pouze dvou logických hodnot, m·ºeme obecn¥
popsat jedním ze dvou následujících zp·sob·:

• vý£tem pravidel, kterými se jednotlivé bu¬ky CA °ídí.

Pravidla popisující chování bu¬ek jsou ve své podstat¥ boolské funkce okolí popisovaných
bu¬ek, které je moºné vyjád°it ve form¥ pravdivostní tabulky s 2k °ádky, kde k je velikost
okolí t¥chto bu¬ek. Kaºdý °ádek takové tabulky tedy p°i°azuje popisované bu¬ce nový
stav v závislosti na stavu bu¬ek v jejím okolí.

Pokud se na poslední sloupec tabulky, který p°edstavuje samotný výstup pravidla pro
r·zné stavy okolí popisované bu¬ky, budeme dívat jako na £íslo zapsané v binárním kódu,
m·ºeme pak pravidlo vyjád°ené touto tabulkou reprezentovat oním £íslem p°evedeným
do dekadické soustavy (viz tab. 3.1, která obsahuje linearizované pravdivostní tabulky
n¥kterých pravidel).

To nám pak umoºní se na pravidlo jednoduchým zp·sobem odkazovat, viz nap°. pravidlo
90, které nastaví bu¬ku do logické jedni£ky práv¥ tehdy, kdyº má tuto hodnotu pouze
jeden z jejích soused· (S(Ci−1)⊕ S(Ci+1) pro bu¬ku Ci).

Smysl pravidla
Stav okolí

�íslo pravidla
111 110 101 100 011 010 001 000

S(Ci−1) 1 1 1 1 0 0 0 0 240
S(Ci−1)⊕ S(Ci) 0 0 1 1 1 1 0 0 60
S(Ci−1)⊕ S(Ci+1) 0 1 0 1 1 0 1 0 90
S(Ci−1)⊕ S(Ci)⊕ S(Ci+1) 1 0 0 1 0 1 1 0 150

Tabulka 3.1: P°íklad pravidel CA

V p°ípad¥ popisu CA vý£tem pravidel chování jednotlivých bu¬ek automatu lze získat
nový stav libovolné bu¬ky jako funk£ní hodnotu pravidla pro aktuální stav bu¬ek v okolí
uvaºované bu¬ky.
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• charakteristickou maticí CA.

Tato matice je £tvercového tvaru, kde po£et °ádk· i sloupc· odpovídá celkovému po£tu
bu¬ek CA. Kaºdý její °ádek popisuje okolí jedné z bu¬ek a hodnoty jeho prvk· udávají
p°ítomnost vazeb mezi uvaºovanou bu¬kou a bu¬kami odpovídajícími jednotlivým prvk·m
°ádku. Jednotková hodnota prvku znamená, ºe tato vazba existuje a pro nulovou hodnotu
platí opa£né tvrzení.

P°íklad takové matice pro CA tvo°ený ²esti bu¬kami se strukturou odpovídající obrázku
3.3 p°edstavuje obrázek 3.4.

1 0 0 0 0 1
1 1 0 0 0 0
0 1 1 0 0 0
0 0 1 1 0 0
0 0 0 1 1 0
0 0 0 0 1 1

Obrázek 3.4: P°íklad charakteristické matice CA

V p°ípad¥ popisu CA jeho charakteristickou maticí lze získat nový stav libovolné bu¬ky
automatu tak, ºe po ur£ení okolí uvaºované bu¬ky z p°íslu²ného °ádku matice provedeme
sou£et modulo 2 stav· v²ech bu¬ek tvo°ících toto okolí. Výsledná hodnota pak odpovídá
novému stavu uvaºované bu¬ky.

3.1.4 Srovnání celulárních automat· s LFSR

Pokud pouºíváme LFSR pro generování pseudonáhodných testovacích vektor· ve smyslu kapi-
toly 3.1.2, kde vektory odebíráme p°ímo z paralelních výstup· registru, takto získaná posloup-
nost vektor· bude vykazovat pom¥rn¥ výrazné znaky pravidelnosti. Ty budou obvzlá²t¥ patrné
v p°ípad¥, ºe struktura registru bude popsána primitivním polynomem.
Takové chování je projevem korelace bitových posloupností tvo°ených v £ase stavy jednotlivých
klopných obvod· registru [5].
Oproti LFSR mají CA tu výhodu, ºe jimi produkované posloupnosti vektor· mají více ná-
hodný charakter. To je d·sledek podstatn¥ redukované korelace bitových posloupností klopných
obvod·, za kterou v²ak zaplatíme zkrácením periody automatu [5].
Za ú£elem porovnání vlastností CA a LFSR z hlediska vhodnosti jako generátoru testovacích
vektor· v rámci BIST byla vypracována celá °ada studií, krom¥ [5] se jedná nap°. o [6], [3] a
dal²í.
Na obrázku 3.5 p°evzatém z [3] je uveden výsledek jednoho takového m¥°ení srovnávajícího
vlastnosti CA a LFSR pro obvod c3540.
V rámci tohoto m¥°ení byly porovnávány CA s náhodn¥ generovaným seedem a kompletn¥
náhodn¥ vytvá°ené LFSR, u kterých byl krom¥ seedu náhodn¥ stanoven i generující polynom.
V obou p°ípadech bylo takto získanými CA a LFSR generováno 500 testovacích vektor·, které
byly posléze aplikovány na testovaný obvod a byl zaznamenán po£et nedetekovaných poruch.
Celý proces se pak opakoval celkem 10000-krát.
Na obrázku samotném je znázorn¥no srovnání dosaºeného pokrytí poruch testovaného obvodu
ob¥ma generátory. Je z n¥j dob°e patrné, ºe rozd¥lení po£tu nedetekovaných poruch ob¥ma
generátory má stejnou st°ední hodnotu, ale v p°ípad¥ CA má men²í standardní odchylku.
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3.1.5 Celulární automaty s rozváºeným seedem

V p°edchozí kapitole jsme uvaºovali generátory pseudonáhodných testovacích vektor· realizo-
vané pomocí CA a LFSR, jejichº seed byl stanoven zcela náhodn¥ a výskyt nul a jedni£ek v
takovém seedu se °ídil rovnom¥rným rozloºením pravd¥podobnosti. Takové generátory jsou díky
svým dobrým vlastnostem pro testování obvod· vhodné pro pouºití v BIST.
V n¥kterých p°ípadech v²ak bývá testování obvod· komplikováno výskytem relativn¥ malého
po£tu t¥ºce detekovatelných poruch, kterých bývá typicky kolem 10% z celkového po£tu v²ech
detekovatelných poruch testovaného obvodu [3]. Tyto poruchy lze detekovat pouze a jedin¥
jedním nebo n¥kolika málo speci�ckými testovacími vektory. Aº dosud uvaºované generátory
v²ak generují r·zné testovací vektory se stejnou pravd¥podobností. S p°ihlédnutím k tomuto
faktu a vzhledem k mohutnosti prostoru testovacích vektor·, je u takových generátor· ²ance na
vygenerování posloupnosti vektor· obsahující t¥chto n¥kolik konkrétních vektor· velice nízká.
U obvod· obsahujících takové poruchy je tedy nutné sáhnout po upraveném zp·sobu testování,
tzv. váºeném testování [5].
Podstata tohoto zp·sobu testování spo£ívá ve zm¥n¥ rozloºení pravd¥podobnosti výskytu nul
a jedni£ek v r·zných £ástech generovaných testovacích vektor·. Toho se dá krom¥ modi�kace
vektor· p°idanou kombina£ní logikou, jako je tomu nap°íklad v p°ípad¥ mixed-mode BIST, do-
sáhnout také vhodnou volbou seedu jejich generátoru [5]. Takto nastavený generátor má pak
výrazn¥ vy²²í pravd¥podobnost vygenerování vektor·, pot°ebných k detekci t¥ºce detekovatel-
ných poruch.
Jeden moºný zp·sob, jak takový seed zvolit je popsán v [3]. V rámci experimentu byly porov-
návány CA a LFSR s náhodn¥ vytvo°eným seedem a tytéº generátory s rozváºeným seedem,
tvo°eným samými nulami a jednou, náhodn¥ umíst¥nou jedni£kou. Výsledky celkem £ty° m¥-
°ení, b¥hem kterých bylo na obvod s838 aplikováno 500 testovacích vektor· získaných z takto
nastavených generátor·, jsou uvedeny na obrázku 3.6.
Z obrázku je patrné, ºe v n¥kterých p°ípadech dosahovaly rozváºené CA podstatn¥ lep²ího
pokrytí poruch testovaného obvodu neº stejným zp·sobem rozváºené LFSR. Z toho vyplývá,
ºe pokud se pro testovaný obvod povede zvolit ten správný seed, pak takové CA dosahují
vynikajících výsledk·.



KAPITOLA 3. VHLED DO PROBLEMATIKY 9

Obrázek 3.5: Porovnání pokrytí dosahovaného CA a LFSR

Obrázek 3.6: Pokrytí dosahované rozváºenými CA a LFSR
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3.2 Úvod do optimalizace

Optimalizace je obecn¥ vazto proces úpravy stávajícího °e²ení n¥jakého problému za ú£elem
zlep²ení jeho vlastností. P°i optimalizaci zkou²íme r·zné varianty °e²ení a znalostí, kterých
b¥hem toho nabýváme, se snaºíme vyuºívat tak, abychom postupn¥ získávali stále lep²í a lep²í
°e²ení [7]. Pojmy �problém� a �°e²ení� v tomto p°ípad¥ chápejme pouze v co nej²ir²ím moºném
slova smyslu.

De�nice 3.2.1 Uvaºujme nyní následující de�nici problému: nech´ X = {x1, x2, ..., xn} je mno-
ºina vstupních prom¥nných problému P, Y = {y1, y2, ..., ym} je mnoºina kon�gura£ních pro-
m¥nných problému P a Z = {z1, z2, ..., zp} je mnoºina výstupních prom¥nných problému P.
Dále nech´ C(I, Y ) je omezující podmínka problému P a W (I, Y ) je optimaliza£ní kritérium
problému P, kde I je instance problému P daná ohodnocením vstupních prom¥nných tohoto
problému. Pak problém P de�nujeme jako P = {X, Y, Z,C(I, Y ),W (I, Y )} [8].

De�nice 3.2.2 Dále platí, ºe kon�gurace Y instance I problému P je ohodnocení kon�gura£ních
prom¥nných tohoto problému a °e²ení Y instance I problému P je p°ípustná kon�gurace Y , tj.
platí C(I, Y ). Za optimální °e²ení Y instance I problému P budeme povaºovat takové °e²ení Y ,
které bude mít ze v²ech moºných °e²ení nejvy²²í hodnotu optimaliza£ního kritéria. Suboptimální
°e²ení Y instance I problému P je pak takové °e²ení Y , jehoº hodnota optimaliza£ního kritéria
je hlediska aplikace stále je²t¥ p°ijatelná [8].

Mnoºina vstupních prom¥nných ur£uje konkrétní instanci problému, dále jen instanci, a up°es-
¬uje tak jeho zadání. Kon�gura£ní prom¥nné popisují potenciální °e²ení instance a platnost
takto popsaného °e²ení nám udává omezující podmínka. Mnoºina výstupních prom¥nných pak
popisuje samotný výstup instance. Z vý²e uvedeného je z°ejmé, ºe mnoºina výstupních pro-
m¥nných je £asto podmnoºinou mnoºiny kon�gura£ních prom¥nných a v °ad¥ p°ípad· jsou ob¥
mnoºiny totoºné. Pokud tomu tak není, je t°eba d·sledn¥ rozli²ovat mezi výstupem instance a
°e²ením instance. Poslední prvek de�nice, optimaliza£ní kritérium, ur£uje kvalitu °e²ení instance
v kontextu zadání celého problému. Pro nás budou dále nejd·leºit¥j²í kon�gura£ní prom¥nné,
protoºe jsou to práv¥ ony, které podrobíme optimalizaci.
Pozorný £tená° si jist¥ v²imne toho, ºe takováto de�nice problému je velice blízká de�nci pro-
blému kombinatorického. Li²í se od ní v podstat¥ jen tím, ºe kombinatorický problém je popsán
s pomocí prom¥nných, které mají diskrétní obor hodnot. Kombinatorický problém je tak vlastn¥
jen speciálním p°ípadem vý²e popsaného problému. K tomu se v²ak je²t¥ dále v textu vrátíme.

De�nice 3.2.3 Uvaºujme nyní algoritmus A °e²ící problém P, který b¥hem výpo£tu pouºívá
krom¥ kon�gura£ních prom¥nných problému P , X = {x1, x2, ..., xn} i pracovní prom¥nné, V =
{v1, v2, ..., vq} a nazv¥me sjednocení obou mnoºin prom¥nných vnit°ími prom¥nnými, U = X∪V .
Stavem s algoritmu A °e²ícího problém P budeme potom rozum¥t jakékoliv ohodnocení vnit°ních
prom¥nných algoritmu [8].

De�nice 3.2.4 Nech´ S je mnoºina v²ech stav· algoritmu A °e²ícího problém P a nech´ Q =
{q1, q2, ..., qr} je mnoºina operací S → S takových, ºe q(s) 6= s pro ºádné s ∈ S. Pak stavový
prostor algoritmu A °e²ícího problém P je dvojice (S, Q) [8].

Jedná se tedy o mnoºinu v²ech stav· algoritmu dovybavenou o mnoºinu operací, které umoº¬ují
p°echod mezi r·znými stavy algoritmu a tedy i pohyb jeho stavovým prostorem.
K vý²e uvedené de�nici je t°eba poznamenat, ºe pracovní prom¥nné nesou £asto informaci
o tom, zda je ta £i ona kon�gura£ní prom¥nná platná, a tedy zda-li uº byla ohodnocena. V
takovém p°ípad¥ se rozli²uje stavový prostor daný pouze kon�gura£ními prom¥nnými problému
od prostoru hledání odpovídajícímu shora uvedené de�nici. V dal²ím textu budeme pracovat se
stavovým prostorem ve smyslu zn¥ní tohoto odstavce.



KAPITOLA 3. VHLED DO PROBLEMATIKY 11

3.2.1 Základní p°ístupy k optimalizaci

Te¤, kdyº jsme si zavedli pojem �problém� a pojmy s ním související, m·ºeme p°ikro£it k dal²ím
výkladu o optimalizaci.
P°ístupy k optimalizaci m·ºeme podle jejich r·zných aspekt· rozd¥lit celkem do ²esti základních
kategorií [7]. Jejich hranice jsou v²ak vytý£eny jen p°ibliºn¥ a kategorie se tak v mnoha p°ípadech
vzájemn¥ p°ekrývají:

1. V první kategorii rozli²ujeme p°ístup metodou pokus-omyl a funk£ní optimalizaci.

• Metoda pokus-omyl se p°i zkoumání kvality r·zných °e²ení z velké £ásti spoléhá na
intuitivní volbu °e²ení. �iníme tak, aniº bychom blíºe znali optimaliza£ní kritérium,
coº se v praxi stává velice £asto.

• Naproti tomu, p°i funk£ní optimalizaci dokáºeme optimaliza£ní kritérium vyjád°it
pomocí matematické funkce a optimalizace spo£ívá v hledání extrém· této funkce
bu¤ pomocí p°íslu²ného matematického aparátu nebo numericky.

2. Na po£et dimenzí optimalizovaného problému klademe d·raz v druhé kategorii.

Je z°ejmé, ºe s r·stem po£tu dimenzí prudce stoupá i sloºitost optimalizace. Nár·st sloºi-
tosti je zpravidla exponenciálního charakteru.

3. Do t°etí kategorie pak spadá statická a dynamická optimalizace.

P°i dynamické optimalizaci, na rozdíl od optimalizace statické, uvaºujeme i £as. Tím nám
p°ibyde jedna dimenze a sloºitost optimalizace se tak podstatn¥ zvý²í. Velké mnoºství
problém· z reálného sv¥ta vede práv¥ na tento typ optimalizace. Otázkou z·stává, jakým
zp·sobem budeme p°i optimalizaci s £asem pracovat.

4. Nejen tím se zabývá £tvrtá kategorie, která rozli²uje optimalizaci z hlediska pouºití pro-
m¥nných s diskrétním nebo spojitým oborem hodnot.

• V p°ípad¥ diskrétních prom¥nných mluvíme o optimalizaci kombinatorických pro-
blém·. Tato t°ída problém· má kone£n¥ mnoho diskrétních °e²ení, která je moºné
v²echna prozkoumat s pouºitím hrubé síly. Díky tomu je vhodná pro °e²ení s pomocí
prost°edk· výpo£etní techniky.

• Pokud v²ak hledáme extrém matematické funkce, jedná se zpravidla o optimalizaci
spojitou.

5. Pátá kategorie °e²í, zda pouºít prom¥nné s omezeným £i neomezeným oborem hodnot.

V p°ípad¥ prom¥nných s omezeným oborem hodnot to znamená, ºe optimaliza£ní kri-
térium sváºeme podmínkami, typicky ve form¥ rovnic. To nám samoz°ejm¥ celý proces
zkomplikuje a proto se v p°ípad¥, ºe je takovýto postup nezbytný, snaºíme transformací
optimaliza£ního kritéria podmínek zbavit.

Pokud nap°íklad budeme optimalizovat funkci f(x) na intervalu −1 ≤ x ≤ 1, bude pro
nás výhodné zavést substituci x = sin(u) a dále optimalizovat funkci f(sin(u)) [7].

6. Poslední úhel pohledu na optimalizaci p°edstavuje ²está kategorie, ve které rozli²ujeme
mezi optimalizací deterministickou a nedeterministickou.

• �ada optimaliza£ních algoritm· pro r·zné problémy vychází z pevn¥ dané sady po-
£áte£ních °e²ení t¥chto problém·, kterou pak tyto algoritmy transformují determi-
nistickou posloupností operací. Díky tomu jsou zpravidla p°i procházení stavového
prostoru velice rychlé, ale mají sklon k uváznutí v lokálních extrémech.
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• Algoritmy, které naproti tomu nejprve navzorkují stavový prostor z velké £ásti ná-
hodným zp·sobem a dále jej pak procházejí nedeterministicky, tj. jejich p°echodová
funkce se °ídí ur£itým rozd¥lením pravd¥podobnosti, ve výsledku sice pomaleji kon-
vergují k optimálním °e²ením, ale mají zato mnohem vy²²í pravd¥podobnost nalezení
globálního optima. To je dáno p°edev²ím jejich výrazn¥ vy²²í odolností v·£i uváz-
nutí v lokálních extrémech ve srovnání se t°ídou algoritm· popsaných v p°edchozím
odstavci.

V²echny vý²e popsané p°ístupy k optimalizaci mají v²ak jedno spole£né: hledají pomocí vhod-
ného algoritmu optimální °e²ení zadaného problému. Pokud takové °e²ení nedokáºeme dop°edu
speci�kovat, tj. neznáme horní nebo spodní mez optimaliza£ního kritéria, nebo je jeho hledání
p°íli² zdlouhavé, je cílem optimalizace nalézt alespo¬ suboptimální °e²ení, které by vyhovovalo
pot°ebám dané aplikace.

3.2.2 Minimum-seeking algoritmy

Tato t°ída algoritm· má spole£ný základ, kterým je více £i mén¥ systematické prohledávání
stavového prostoru algoritmu s ohledem na extrémy optimaliza£ního kritéria. Existuje mnoho
r·zných zp·sob·, jakými se lze ve stavovém prostoru pohybovat a hledat tyto extrémy, a´ uº
se jedná o minimální £i maximální hodnoty optimaliza£ního kritéria. Ve v¥t²in¥ p°ípad· v²ak
zpravidla nejsme schopni ur£it, zda-li je nalezený extrém lokálního nebo globálního charakteru.
Nalezení globálního extrému je pro algoritmy tohoto typu obecn¥ velice obtíºný úkol, s vyjímkou
situací, kdy má povrch stavového prostoru jednoduchý tvar. Povrchem stavového prostoru je zde
my²lena plocha de�novaná optimaliza£ním kritériem.
Typickým p°íkladem algoritmu tohoto typu je algoritmus úplného prohledávání stavového pro-
storu. Ten p°i hledání globálního optima ve form¥ extrému optimaliza£ního kritéria postupuje
zhruba následujícím zp·sobem:

1. Nejprve provede dostate£n¥ jemné vzorkování stavového prostoru, které obná²í vyhodno-
cení optimaliza£ního kritéria v jeho zvolených bodech. Pokud se jedná o diskrétní stavový
prostor, jako je tomu v p°ípad¥ kombinatorických problém·, zvolené body odpovídají
p°ímo mnoºin¥ v²ech stav· tvo°ících tento prostor.

2. Poté projde algoritmus takto získanou mnoºinu vzork· hrubou silou, tj. postupn¥ zkoumá
jeden vzorek za druhým. Za globální optimum pak zvolí takový bod stavového prostoru,
který odpovídá vzorku s nejniº²í £i, podle zadání problému, naopak nejvy²²í hodnotou.

Z vý²e uvedeného je z°ejmé, ºe pokud je po£et takto zkoumaných vzork· vzhledem ke sloºitosti
stavového prostoru p°íli² malý, globální optimum nám v p°ípad¥ spojitého prostoru s vysokou
pravd¥podobností proklouzne sítem výb¥ru, a my tak v nejlep²ím p°ípad¥ získáme suboptimální
°e²ení daného problému. Pokud uvaºujeme diskrétní prostor, tak máme nalezení globálního
optima vºdy zaru£eno.
Jiným p°íkladem je uº d°íve zmín¥ná funk£ní £i analytická optimalizace, která se od úplného
prohledávání stavového prostoru li²í p°edev²ím zp·sobem výb¥ru vzork·:

1. Tento p°ístup nahrazuje první krok úplného prohledávání stavového prostoru, vzorkování
samotného prostoru, analytickým nebo numerickým ur£ením extrém· optimaliza£ního kri-
téria. Dále pak pokra£uje obdobným zp·sobem.

2. Ve druhém kroce pak algoritmus pracuje s mnoºinou vzork·, která by, díky zp·sobu jejich
výb¥ru, m¥la obsahovat i globální optimum. Navíc má výsledná mnoºina prohledávaných
vzork· z principu podstatn¥ men²í mohutnost, neº je tomu v p°ípad¥ p°edchozího algo-
ritmu.



KAPITOLA 3. VHLED DO PROBLEMATIKY 13

Analytická optimalizace je nesporn¥ elegant¥j²í neº prosté prohledávání stavového prostoru,
nicmén¥ sloºitost jejího prvního kroku p°ímo závisí na dimenzi uvaºovaného stavového prostoru
a také na tvaru jeho povrchu.
Pokud obsahuje povrch trhliny a zlomy, vyºaduje tento p°ístup úpravu spo£ívající v pouºití
Lagrangeových multiplikátor·, které umoº¬ují nahradit optimaliza£ní kritérium se v²emi jeho
omezeními funkcí, která tato omezení obsahuje inherentn¥ [7]. Podrobn¥j²í popis této techniky
v²ak p°esahuje rámec tohoto textu.

3.2.3 Algoritmy inspirované p°írodními procesy

Zatímco klasické optimaliza£ní algoritmy se spoléhají na deterministicky °ízené prohledávání
stavového prostoru, v osmdesátých letech minulého století se za£aly objevovat nové typy algo-
ritm·, souhrnn¥ nazývané evolu£ní techniky, jejichº tv·rci £erpali inspiraci ve fungování p°írod-
ních proces·.
Mezi tyto algoritmy se °adí nap°íklad [9]:

• genetické algoritmy (angl. Genetic Algorithms),

• genetické programování (angl. Genetic Programming),

• evolu£ní programování (angl. Evolutionary Programming).

Mezi jim p°íbuzné algoritmy pak pat°í

• simulované ºíhání (n¥kdy také uvád¥né jako simulované ochlazování, angl. Simulated An-
nealing),

• optimalizace pomocí roje £ástic (angl. Particle Swarm Optimization),

• optimalizace pomocí kolonie mravenc· (angl. Ant Colony Optimization).

V²echny vý²e uvedené algoritmy se p°i °e²ení problém· pohybují stavovým prostorem tak, ºe
po£áte£ní sadu °e²ení transformují pomocí speci�ckých operátor· a p°esouvají se tak do ji-
ných oblastí stavového prostoru. Aplikace t¥chto operátor· se pak °ídí r·znými statistickými
metodami.
Tímto zp·sobem dokáºí efektivn¥ prohledat rozsáhlé stavové prostory a nevadí jim p°itom ani
pouºití diskrétních prom¥nných ve speci�kaci problému, ani p°ípadné nespojitosti optimaliza£-
ního kritéria.
Na p°írodu samotnou a procesy, které se v ní odehrávají, je moºné nahlíºet jako na obrov-
ský optimaliza£ní algoritmus jehoº p°edm¥tem optimalizace jsou celé ºivo£i²né druhy. Kvalita
jednotlivých druh· je v n¥m ur£ena mírou, na kolik se kaºdý druh dokázal p°izp·sobit svému
habitatu [7].
Tato veli£ina, de�novaná na celé ºivo£i²né populaci, tak formuje zvln¥nou plochu, jejíº míra
elevace v jednotlivých oblastech prostoru této populace odpovídá d°íve uvedené mí°e adaptace
ºivo£i²ných druh· vyskytujících se v té které oblasti prostoru.
Jinými slovy si tento prostor m·ºeme p°edstavit jako hornatou krajinu, jejíº vyvý²ené £ásti
obývají jednotlivé ºivo£i²né druhy. Rozloha t¥chto £ástí pak udává diverzitu populací druh·,
které je obývají. Diverzitou v tomto p°ípad¥ rozumíme podíl jedinc· s unikátními rysy v rámci
celé populace daného druhu. �ím je rozloha takové £ásti men²í, tím vy²²í je stupe¬ adaptace
vyºadovaný pro p°eºití druhu obývajícího tuto £ást.
V p°edchozím odstavci jsme narazili na pojem �rys jedince�, aniº bychom jej n¥jak blíºe speci-
�kovali. Rys jedince je moºné povaºovat za vn¥j²í projev d¥di£né informace, která je v kaºdém
jedinci uloºena a z v¥t²í £ásti se mezi jedinci p°edává z generace na generaci. O tom, jakým
zp·sobem je toho dosaºeno, bude pojednávat dal²í £ást tohoto textu.
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Tím se dostáváme ke zp·sobu, jakým je v jedinci uloºena d¥di£ná informace a jakým zp·sobem
se tato informace projevuje na morfologické stavb¥ jedince, jeho vlastnostech a chování v rámci
okolního prost°edí [10]:

• Základní jednotkou informace organismu kaºdého jedince je gen, coº je segment nukleové
kyseliny, který de�nuje p°esnou strukturu jedné bílkoviny a °ídí zp·sob její produkce a
jejího dal²ího metabolismu v organismu. Soubor v²ech gen· v rámci celého organismu se
pak nazývá genom.

Vzhledem k faktu, ºe sám gen nemá atomickou strukturu a je tvo°en kombinací £tve°ice
nukleotid·, existuje pro kaºdý gen více moºných kódování�tzv. allel. Allely jsou tedy r·zné
variace jednoho genu.

• Geny jsou seskupeny do chromosomu, kterých se m·ºe v jedné bu¬ce organismu vysky-
tovat v¥t²í po£et. V lidském organismu se pak typicky jedná o jeden pár chromosom· do
ktererého p°isp¥l kaºdý z rodi£· práv¥ jedním chromosomem. Místu, které gen v rámci
chromosomu obsazuje se °íká locus.

Chromosom je tedy tvo°en velice dlouhou posloupností gen·, která °ídí vlastnosti a funkci
celého organismu. Kaºdá bu¬ka organismu navíc obsahuje kompletní sadu chromosom·
a tento fakt je z hlediska správné funkce organismu nesmírn¥ d·leºitý, protoºe umoº¬uje
decentralizované °ízení jeho základní látkové vým¥ny.

P°i pohlavním rozmnoºování jedinc· dojde mezi dv¥ma jedinci k vzájemné vým¥n¥ genetické
informace. V pohlavních bu¬kách kaºdého jedince je obsaºen pouze jeden chromosom, ze kte-
rého se p°i rozmnoºování vytvo°í identická kopie. Tyto kopie si pak oba jedinci vym¥ní, takºe
kaºdý z nich bude mít dále k dispozici jeden chromosom p·vodní a jeden od svého prot¥j²ku.
Nakonec kaºdý jedinec oba chromosomy rekombinuje tak, ºe se tyto nejd°íve v jednom bod¥
spojí, vzájemn¥ si prohodí koncové £ásti a nakonec se od sebe zase odd¥lí. Této operaci se °íká
operace k°íºení.
V celé populaci druhu dochází v pr·b¥hu £asu k rozmnoºování jedinc· vý²e popsaným zp·sobem.
Tento proces v²ak není zcela náhodný, ale °ídí se n¥kolika n¥kolika základními pravidly, která
v polovin¥ 19. století postuloval ve své práci nazvané �O p·vodu druh·� britský p°írodov¥dec
Charles R. Darwin.
Tato pravidla se dají shrnout následujícím zp·sobem:

1. Potomek d¥dí výraznou £ást svých vlastností po rodi£ích. Tím je zaji²t¥na krátkodobá
stabilita populace a výrazná mezigenera£ní zm¥na vlastností populace je bez vn¥j²ího
zásahu velice nepravd¥podobná.

2. V populaci pohlavn¥ se rozmnoºujících jedinc· nejsou ºádní dva jedinci stejní. Dále platí,
ºe v¥t²ina této rozmanitosti p°echází i do dal²í generace takovéto populace.

3. Jedinci jsou obecn¥ velice plodní a vyprodukují výrazn¥ v¥t²í mnoºství potomk·, neº
nakonec dosáhne dosp¥losti a m·ºe se za£ít rozmnoºovat.

4. P°eºití jedince a pravd¥podobnost, s jakou dosáhne dosp¥losti a za£ne se rozmnoºovat,
p°ímo závisí na vlastnostech tohoto jedince a na tom, jak dalece se dokázal p°izp·sobit
danému prost°edí.

Vý²e uvedená pravidla ve své podstat¥ popisují jev, který Darwin nazval p°írodním výb¥rem
[11].
Tento jev je charakteristický tím, ºe jakkoliv drobné variace v genomu jedince, které mu v daném
prost°edí poskytnou konkuren£ní výhodu p°ed ostatními jedinci, a tudíº i zvý²í jeho ²anci na
p°eºití, mají tendenci p°echázet na jeho potomky. To má v dlouhodobém horizontu za následek
adaptaci populace druhu jako celku na prost°edí, ve kterém se tato populace vyskytuje.
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3.3 Klasické genetické algoritmy

Genetický algoritmus, dále jen GA, je jednou z pokro£ilých optimaliza£ních technik, které jsou
insipirovány principy genetiky a d°íve popsaným mechanismem p°írodního výb¥ru.
Tento algoritmus je °azen mezi globální iterativní heuristiky, tedy metody pro °ízené prohledá-
vání stavového prostoru ur£ité t°ídy problém·. Jejich ú£elem je co nejrychlej²í nalezení pouºi-
telného °e²ení nebo naopak nalezení °e²ení, které se bude co nejvíce blíºit °e²ení optimálnímu,
bez ohledu na £as strávený jeho hledáním [12].
Základním principem funkce GA je udrºování konstatn¥ veliké populace °e²ení daného problému
a její evoluce v diskrétním £ase za pouºití princip· p°írodního výb¥ru (viz obr. 3.7) [7]. Diskrét-
ním £asem se zde myslí tok £asu odm¥°ovaný v pevn¥ stanovených intervalech a vyjád°ený ve
form¥ posloupnosti generací uvaºované populace.
Tímto zp·sobem napodobuje algoritmus vzorce chování, které m·ºeme pozorovat v p°írod¥ a
ve své podstat¥ modeluje proces adaptace populace °e²ení daného problému na prost°edí, které
je popsáno omezující podmínkou a optimaliza£ním kritériem tohoto problému.
Omezující podmínku zde uvádím výslovn¥ pro to, ºe z ur£itého úhlu pohledu ji m·ºeme povaºo-
vat za dopln¥ní optimaliza£ního kritéria. O jedincích, kte°í jí nevyhovují a nejsou tak platným
°e²ením, m·ºeme totiº prohlásit, ºe jejich kvalita je z hlediska optimaliza£ního kritéria nulová
nebo dokonce záporná. I p°es tento fakt m·ºeme takové jedince v populaci ponechat a nevy-
°azovat je tak zcela ze sout¥ºe o p°eºití. V n¥kterých p°ípadech je pak takový postup dokonce
výhodný a má pozitivní vliv na vývoj celé populace.
Jako první zformuloval základní my²lenky genetického algoritmu v sedmdesátých letech minu-
lého století americký v¥dec John H. Holland. Tuto my²lenku pak mnozí, v£etn¥ Hollanda sa-
motného a n¥kterých jeho student· [7], dále rozvíjeli a takto vzniklé implementace genetického
algoritmu pak aplikovali s r·znou m¥rou úsp¥²nosti na ²irokou ²kálu optimaliza£ních problém·.
Klí£ové charakteristiky genetického algoritmu zahrnují [7]:

• Pro GA není d·leºité, zda pracuje s vnit°ními prom¥nnými diskrétního nebo spojitého
charakteru, a jeho výkonnost tedy není p°ímo závislá na typu prom¥nných pouºitých p°i
formulaci °e²eného problému.

Z toho vyplývá, ºe GA lze pouºít tém¥° na libovolný problém, jehoº mnoºiny charakteris-
tických prom¥nných mají kone£nou mohutnost.

• GA není p°íli² citlivý na po£et kon�gura£ních prom¥nných °e²eného problému, a tudíº ani
na dimenzi odpovídajícího stavového prostoru.

S rostoucím po£tem kon�gura£ních prom¥nných ov²em koreluje dimenze stavového pro-
storu a jeho velikost se zv¥t²uje zpravidla exponenciáln¥. Tento fakt je nutné vzít v úvahu
p°i volb¥ velikosti po£áte£ní populace a minimálního po£tu generací, po který bude pro-
bíhat evoluce.

• Pro GA je také typické, ºe sou£asn¥ prohledává více rozsáhlých oblastí stavového prostoru.
Konkrétní tvar, velikost a po£et t¥chto oblastí je na za£átku algoritmu ur£en volbou po-
£áte£ní sady °e²ení a v pr·b¥hu samotného výpo£tu algoritmu se pak dále vyvíjí.

Díky této charakteristice jsou tyto algoritmy vhodné k paralelizaci, coº je v dne²ní dob¥,
kdy se stále více vyuºívají paralelní výpo£etní systémy, velice ºádoucí vlastnost.

• S p°edchozím bodem také souvisí jedna d·leºitá vlastnost, a tou je moºnost výstupu
n¥kolika optimálních, p°íp. suboptimálních °e²ení daného problému na konci algoritmu.

Tato vlastnost nám m·ºe být uºite£ná nap°íklad v situacích, kdy na výsledné °e²ení máme
i jiné poºadavky, neº jsme do algoritmu vloºili ve form¥ optimaliza£ního kritéria.
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Obrázek 3.7: Obecné schéma genetického algoritmu
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Taková situace m·ºe nastat v p°ípad¥, kdyº v dob¥ formulace problému nejsou pln¥ známy
v²echny poºadavky na kvalitu výsledného °e²ení nebo jsou-li takové poºadavky do opti-
maliza£ního kritéria jen velice obtíºn¥ zapracovatelné.

• S ohledem na vý²e popsaný zp·sob prohledávání stavového prostoru je z°ejmé, ºe GA je
zcela imunní v·£i p°ípadným nespojitostem optimaliza£ního kritéria °e²eného problému a
navadí mu ani extrémn¥ sloºitá plocha stavového prostoru.

• Poslední z vlastností GA, kterou v tomto vý£tu uvedu, je moºnost transformace kon�gu-
ra£ních prom¥nných °e²eného problému.

Pokud nám typ t¥chto prom¥nných nebo podmínky, kterými jsou svázány, z n¥jakého
d·vodu nevyhovují, m·ºeme prom¥nné nahradit za takové, se kterými se nám bude snáze
pracovat.

�íkáme pak, ºe jsme kon�gura£ní prom¥nné zakódovali pomocí kódu, který p°i°azuje vnit°-
ním prom¥nným algoritmu sémantický význam v rámci kontextu °e²eného problému práv¥
ve form¥ kon�gura£ních prom¥nných.

Je d·leºité si uv¥domit, ºe a£koliv dávají vý²e uvedené vlastnosti genetickým algoritm·m p°i
°e²ení °ady problém· výhodu p°ed jinými typy heuristik, mohou také za ur£itých podmínek
hledání optimálního °e²ení znateln¥ zkomplikovat.
Jedním z p°íklad· takového chování je situace, kdy má plocha stavového prostoru velice jedno-
duchý, nap°. konkávní tvar (ve form¥ prohlubn¥). V takovém p°ípad¥ zpravidla optimální °e²ení
naleznou d°íve heuristiky zaloºené nap°. na sledování gradientu neº genetické algoritmy a jim
podobné.
Tento jev je d·sledkem zp·sobu, jakým GA pracuje s populací. Tu je totiº nutné s kaºdou novou
generací znovu a znovu vyhodnotit, jedince po jedinci, °e²ení po °e²ení. �asová náro£nost tohoto
kroku pak obecn¥ záleºí na sloºitosti vyhodnocení optimaliza£ního kritéria.
M·ºe se tak stát, ºe zatímco GA stále je²t¥ vyhodnocuje n¥kterou z po£áte£ních generací °e²ení
uvaºovaného problému, nalezne optimální °e²ení vý²e zmín¥ná heuristika.
Proto je vºdy nutné dob°e posoudit, jestli je na daný problém vhodn¥j²í nasadit GA nebo
n¥jakou jinou heuristiku lokáln¥j²ího charakteru, pop°. zvolit kombinaci obou vý²e jmenovaných.

3.3.1 Binární genetický algoritmus

V této £ásti kapitoly se zam¥°íme na jednu konkrétní variantu GA, a to na binární genetický
algoritmus, který je ve své podstat¥ mimo°ádn¥ vhodný k implementaci na po£íta£i.
Tato varianta, mimochodem úpln¥ první varianta GA, která kdy vznikla, pracuje s £ist¥ binárn¥
kódovaným chromosomem, tj. s chromosomem sloºeným z pouze jedni£ek a nul. Je z°ejmé, ºe
takto de�novaný chromosom lze snadno reprezentovat posloupností bit· v binárním kódu, se
kterým intern¥ pracují prakticky v²echny b¥ºn¥ pouºívané výpo£etní systémy.
Navíc budeme v dal²ím textu uvaºovat £ist¥ obecný algoritmus, na kterém budeme zkoumat
jeho základní stavbu, aniº bychom se p°itom soust°edili na konkrétní problém, který tento
algoritmus °e²í. To mimo jiné znamená, ºe budeme uvaºovat populaci sloºenou z obecných jedinc·
obsahujících binární choromosom, namísto z °e²ení konrétního problému.

3.3.2 Výb¥r mnoºiny kódovaných parametr·

P°i výb¥ru parametr· pro reprezentaci informace uloºené v jedinci se snaºíme najít takové para-
metry °e²eného problému, které by jej pln¥ popsaly na zvolené úrovni abstrakce. Obecn¥ platí,
ºe bychom m¥li vybrat co nejmen²í po£et parametr· tak, abychom je mohli p°edat optimaliza£-
nímu kritériu jako vstupní hodnoty. Pokud máme navíc k dispozici formální zadání problému,
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pak je samoz°ejm¥ nejjednodu²²í vyjít p°ímo z mnoºiny kon�gura£ních prom¥nných obsaºených
v takovém zadání.
Tím se dostáváme k volb¥ optimaliza£ního kritéria, které nám p°i evoluci slouºí jako m¥°ítko
kvality zkoumaných jedinc·. Toto kritérium by m¥lo pln¥ vyuºívat informaci obsaºenou v jedinci,
tj. pouºít p°i výpo£tu v²echny parametry v n¥m zakódované. Z opa£ného úhlu pohledu nám
pak m·ºe optimaliza£ní kritérium poslouºit p°i výb¥ru nezbytné mnoºiny parametr·, a tedy i
stanovení p°íslu²né úrovn¥ abstrakce:

• V °ad¥ p°ípad· p°edstavuje optimaliza£ní kritérium matematická funkce s omezeným de-
�ni£ním oborem. Kaºdé takové omezení pak ve svém d·sledku prodraºuje výpo£et její
funk£ní hodnoty. V n¥kterých p°ípadech je v²ak moºné funkci omezení alespo¬ £áste£n¥
zbavit pomocí transformace a n¥kdy je dokonce moºné £ást parametr· zcela zanedbat jako
nevýznamné a funkci tak dále zjednodu²it.

• Dal²í moºností stanovení optimaliza£ního kritéria je vyuºití nam¥°ených experimentálních
hodnot. Tím je my²leno porovnání informace obsaºené v jedinci s výsledky p°ede²lých
experiment·, které v takovém p°ípad¥ dopl¬ují zadání °e²eného problému.

Typickým p°íkladem takové situace je pokus o sestavení klasi�kátoru, kde nás zajímá, zda
chování jedincem speci�kovaného klasi�kátoru odpovídá chování zji²t¥nému experiman-
táln¥. Jinými slovy se jedná o to, zda klasi�kátor dává v konkrétních situacích výsledky,
které odpovídají skute£ným hodnotám pro tyto situace zm¥°eným.

• Poslední zp·sob, úzce související s p°edcházejícím p°íkladem, p°edstavuje nahrazení ma-
tematické funkce experimentem.

Tento zp·sob je z hlediska £asu pot°ebného k vyhodnocení jedince zdaleka nejnáro£n¥j²í,
ale pokud nejsme s to p°esn¥ formulovat podmínky optimality jedince, tak pro nás p°ed-
stavuje jedno z moºných východisek z takové situace.

3.3.3 Kódování a dekódování chromosomu

Kódování, resp. k n¥mu inverzní dekódování, je operace spo£ívající v p°evodu parametr· vybra-
ných zp·sobem popsaným v p°edchozí kapitole do interního kódu, v na²em p°ípad¥ do kódu
binárního.
Zp·sob kódování parametr· závisí na jejich typu:

• Pokud kódujeme parametry ze spojité domény, musíme jejich skute£né hodnoty vhodným
zp·sobem aproximovat ve zvoleném kódu. Tato £innost se obvykle nazývá amplitudová
kvantizace a je myslím natolik známá, ºe ji zde není nutné dále rozvád¥t.

• V p°ípad¥ parametr· z diskrétní domény sta£í obvykle najít zp·sob p°episu hodnot do
zvoleného kódu. To znamená, ºe bu¤ jejich hodnotu v tomto kódu p°ímo vyjád°íme nebo
vytvo°íme slovník s pomocí kterého hodnoty p°evádíme. Slovníkem se zde myslí vyjád°ení
bijektivního zobrazení z mnoºiny hodnot parametru do mnoºiny kódových slov zvoleného
kódu.

Takto zakódované parametry, tvo°ené bloky bit·, pak odpovídají gen·m, ze kterých je celý
chromosom sestaven (viz obr. 3.8). P°i dal²í práci s takovým chromosomem je zpravidla výhodné
dbát na hranice gen· v rámci chromosomu, a pracovat tak s geny jako s celky.
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Obrázek 3.8: Struktura chromosomu

3.3.4 Vytvá°ení po£áte£ní populace

Populace je mnoºina jedinc· s kone£nou mohutností, která je vybavena operacemi de�novanými
nad jedinci. Tyto operace slouºí k manipulaci jedinc·, a umoº¬ují tak vývoj populace v £ase.
Existuje n¥kolik jednoduchých zp·sob· jak takovou populaci vytvo°it:

• Prvním z nich je náhodné generování chromosomu kaºdého jedince v populaci, a to bu¤
ve smyslu °et¥zce gen· nebo p°ímo °et¥zce bit·.

Tento zp·sob je zdaleka nejjednodu²²í a umoº¬uje prohledat nejv¥t²í £ást stavového pro-
storu. Díky t¥mto vlastnostem je také nejpouºívan¥j²í.

• Dal²í zp·sob spo£ívá ve vloºení p°edem vytvo°ené skupiny jedinc· do populace a dopln¥ní
zbytku populace metodou popsanou v p°edchozím bod¥.

Tímto zp·sobem se lze zam¥°it na ur£ité oblasti stavového prostoru, o kterých uº dop°edu
tu²íme, ºe budou s nejv¥t²í pravd¥podobností obsahovat velice kvalitní jedince.

Existuje také modi�kace vý²e popsaného p°ístupu, kdy skupina vkládaných jedinc· není
de�nována exaktn¥, ale je namísto toho charakterizována pomocí speci�cké vlastnosti,
kterou musí jedinci tvo°ící tuto skupinu spl¬ovat. Jako p°íklad nám m·ºe poslouºit pom¥r
jedni£ek a nul v binárním °et¥zci reprezentujícím chromosom.

• Poslední moºností je naplnit populaci zcela deterministicky vytvo°enými jedinci.

Tato moºnost p°ichází v úvahu zpravidla v situacích, kdy uº jsme n¥jakým zp·sobem,
nap°. p°íbuznou evolu£ní technikou, jedince získali a pot°ebovali bychom evolucí dále
zlep²it jejich vlastnosti.

3.3.5 Selekce jedinc·

Selekce jedinc· je proces inspirovaný p°írodním výb¥rem a ve své podstat¥ slouºí k ur£ení
pravd¥podobnosti, s jakou se pak jednotliví jedinci v populaci ú£astní pá°ení.
Selekce pracuje ve dvou fázích, z nichº v první dochází k samotné selekci a v druhé pak pá°ení
takto vybraných jedinc·:

1. V první fázi pracuje selekce s celou populací a v závislosti na konkrétní implementaci m·ºe
nabývat t¥chto podob:

• Z populace je vy£len¥na skupina nejkvalitn¥j²ích jedinc·, kterým bude dovoleno spá°it
se. Mohutnost této skupiny je zpravidla p°edem stanovena ve form¥ konstanty.
Nevýhoda tohoto postupu spo£ívá v nutnosti celou populaci p°edem se°adit podle
kvality jedinc·, coº je zpravidla velice náro£né na £as.

• Z populace jsou vybráni v²ichni jedinci, jejichº kvalita p°ekra£uje p°edem stanovenou
mez. Tato se m·ºe v pr·b¥hu samotné evoluce dynamicky m¥nit podle aktuální
pot°eby.
To znamená, ºe pokud nám v d·sledku rostoucí pr·m¥rné kvality populace projdou
sítem tém¥° v²ichni jedinci, je na£ase mez selekce odpovídajícím zp·sobem upravit.
V opa£ném p°ípad¥ musíme naopak takto zdecimovanou populaci doplnit £erstvými
jedinci.
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Tento zp·sob selekce se asi nejvíce blíºí pravidl·m p°írodního výb¥ru tak, jak je
popsal Charles Darwin.

• Do dal²í fáze p°ejde celá populace bez ohledu na kvalitu jednotlivých jedinc·, tj.
tento krok populaci nijak nezm¥ní a ponechá ji v p·vodním stavu.
To jednak výrazn¥ zjednodu²í udrºování konstantní velikosti populace a navíc tak z
celého procesu úpln¥ nevy°adíme slab²í jedince. Ti pak mohou díky náhod¥ získat
moºnost spá°it se, coº má v n¥kterých p°ípadech za následek oºivení jinak zdegene-
rované populace, ve které p°evládá elita propojená £etnými p°íbuzenskými vztahy.

Na tomto míst¥ je t°eba podotknout, ºe vý²e uvedené varianty prvního kroku selekce se
li²í je²t¥ v jedné d·leºité vlastnosti, a tou je zp·sob vytvá°ení nové generace populace.

První dv¥ varianty, které ze stávající populace vybírají k pá°ení pouze ur£itou skupinu
jedinc·, vytvá°ejí novou generaci tak, ºe do ní nejd°íve umístí tuto skupinu. Zbytek nové
generace pak doplní potomky vze²lými ze vzájemného pá°ení jedinc· z této skupiny tak,
jak je to popsáno v následujícím, druhém kroku selekce.

Poslední varianta se od obou p°edchozích li²í v tom, ºe novou generaci bezezbytku vyplní
práv¥ aº v druhém kroku selekce. Existuje v²ak jedna vyjímka z tohoto pravidla, té se ale
dotkneme aº v kapitole 3.3.8 o elitismu.

2. Druhou fází selekce je pá°ení skupiny jedinc· vybraných z populace v p°edchozí fázi s tím,
ºe se jedinci pá°í vºdy ve dvojici.

Tyto dvojice lze sestavit n¥kolika r·znými zp·soby:

• Párování do dvojic postupuje systematicky od jednoho konce skupiny ke druhému,
a takto vytvo°ené dvojice se vºdy skládají z jedince z lichým po°adovým £íslem v
rámci skupiny a z jedince s po°adovým £íslem sudým.
Tento p°ístup je z hlediska implementace velice jednoduchý, ale p°íli² neodpovídá
chování p°írodních proces·, které selekci slouºily modelem.

• Náhodné párování má oproti párování do dvojic tu výhodu, ºe se p°i vytvá°ení dvojic
z pseudonáhodn¥ vybraných jedinc· skupina promíchá a tím máme v¥t²í ²anci na
spá°ení dvou výrazn¥ se li²ících jedinc·. To nám pak umoºní prozkoumat i dosud
neobjevené oblasti stavového prostoru.
V této variant¥ párování mají v²ichni jedinci ve skupin¥ zaji²t¥nou stejnou pravd¥-
podobnost pá°ení, ale v p°edchozímu kroku selekce se do skupiny dostali z populace
pouze siln¥j²í jedinci. Tím de facto dojde k prot¥ºování siln¥j²ích jedinc· p°esn¥ tak,
jak je tomu v p°írod¥.

• Váºené náhodné párování se od párování £ist¥ náhodného li²í tím, ºe jedinci ve sku-
pin¥ uº nemají stejnou pravd¥podobnost pá°ení, ale tato je naopak p°ímo odvislá od
jejich kvality.
Jinými slovy jsme zúºili výb¥r jedinc· k pá°ení pouze na tu kvalitn¥j²í £ást populace a
p°i samotném pá°ení jedinc· z této skupiny navíc preferujeme jedince s vy²²í kvalitou
na úkor t¥ch mén¥ kvalitních. Touto cestou tak dále zesilujeme selek£ní tlak, tj. míru
prot¥ºování t¥ch nejkvalitn¥j²ích jedinc· ve skupin¥.
Váºení samotné je moºné realizovat:

� stanovením kvalitativní t°ídy jedince ve skupin¥.
Jedinci jsou ve skupin¥ sestupn¥ se°azeni podle kvality a následn¥ vzestupn¥
o£íslováni od nejlep²ího po nejhor²ího. �íslo, které jim bylo takto p°i°azeno,
nazveme kvalitativní t°ída. Podle této t°ídy je pak stanovena pravd¥podobnost
výb¥ru jedince
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Pn =
Nk − Cn + 1∑Nk

i=1 Ci

, (3.5)

kde Cn je t°ída uvaºovaného jedince a Nk je mohutnost se°azené skupiny jedinc·,
a tedy i celkový po£et t°íd [7].
Kumulativní pravd¥podobnost výb¥ru jedince pak stanovíme tak, ºe se£teme ku-
mulativní pravd¥podobosti jedinc· p°edcházejících v se°azené skupin¥ jedinci
uvaºovanému a pravd¥podobnost výb¥ru jedince samotného. Kumulativní prav-
d¥podobnost výb¥ru prvního jedince v takové skupin¥ je p°itom rovna p°ímo
pravd¥podobnosti jeho výb¥ru.

� výpo£tem normalizované kvality jedince v rámci skupiny, kterou spo£ítáme tak,
ºe od kvality kaºdého jedince ve skupin¥ ode£teme nejvy²²í kvalitu jedince, který
nepro²el prvním kolem selekce.
Pravd¥podobnost výb¥ru jedince je pak

Pn =

∣∣∣∣∣ Qn∑Nk
i=1 Qi

∣∣∣∣∣ , (3.6)

kde Qn je normalizovaná kvalita uvaºovaného jedince a Nk je mohutnost skupiny
jedinc· [7].
Kumulativní pravd¥podobnost výb¥ru jedince pak stanovíme obdobn¥ jako p°i
výpo£tu kvalitativní t°ídy jedince.

Výb¥r jedince do dvojice pak provedeme tak, ºe vygenerujeme pseudonáhodné £íslo
z intervalu (0, 1〉 a hledáme ve skupin¥ jedinc· takového jedince, jehoº kumulativní
pravd¥podobnost výb¥ru je zdola nejblíºe vygenerovanému £íslu.

• Turnajový výb¥r asi nejv¥rn¥ji kopíruje princip p°írodního výb¥ru a je také jednou z
nej£ast¥ji pouºívaných metod výb¥ru páru.
Funguje tak, ºe kaºdý jedinec ve výsledné dvojici vzejde z miniaturního turnaje £i
klání n¥kolika, zpravidla dvou nebo t°í jedinc·. Vít¥z takového klání je samoz°ejm¥
ten nejkvalitn¥j²í z jeho ú£astník·.

Kaºdá takto získaná dvojice jedinc· je posléze spá°ena za pouºití níºe popsaných operací
k°íºení a mutace. Takto získaní potomci jsou pak za£len¥ni do nové generace populace.
Zp·sob, jakým se to b¥ºn¥ realizuje bude rozveden v kapitole 3.3.4 o vytvá°ení nové
populace.

Nezbývá neº podotknout, ºe pokud je dvojice tvo°ena bu¤ shodnými jedinci nebo jedin-
cem dvakrát po sob¥ vybraným, m·ºeme takovou dvojici povaºovat za platnou, anebo
ji vytvo°it znovu. V takovém p°ípad¥ je vhodné upravit mechanismus výb¥ru tak, aby k
takové situaci pokud moºno nedocházelo v·bec, nebo alespo¬ z°ídkakdy. Jedno z moºných
°e²ení je provád¥t výb¥r jedinc· bez náhrady.

3.3.6 K°íºení jedinc·

Operace k°íºení jedinc· je velice p°ibliºný model procesu ke kterému dochází v p°írod¥ p°i
pohlavním rozmnoºování bu¬ek haploidních organism·. P°i tomto procesu dochází mezi rodi-
£ovskými jedinci k vým¥n¥ genetické informace uloºené v chromosomu tak, ºe si oba rodi£e £ást
svého chromosomu prohodí (viz obr. 3.9).
Nej£ast¥ji se pouºívá n¥kolik typ· k°íºení:

• U jednobodového k°íºení se v chromosomu náhodn¥ zvolí bod k°íºení (tzv. kinetochora).
Tento bod je v chromosomech obou rodi£· shodný a zpravidla se volí na rozhraní dvou
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Obrázek 3.9: Základní typy k°íºení

gen· tak, abychom neporu²ili jejich strukturu. Oba rodi£e si pak vzájemn¥ prohodí £ást
chromosomu od tohoto bodu do konce chromosomu.

• Vícebodové k°íºení, £asto dvoubodové, funguje obdobným zp·sobem. Zvolíme p°íslu²ný
po£et bod· k°íºení, coº nám chromosom rozd¥lí do n¥kolika segment·. Rodi£e si pak vºdy
prohodí sudé segmenty chromosomu.

• Uniformní k°íºení, narozdíl od p°edchozích dvou typ· k°íºení, ned¥lí chromosom v jednot-
livých bodech, ale prochází oba chromosomy sou£asn¥ a s p°edem zvolenou pravd¥podob-
ností prohazuje jejich odpovídající £ásti, a´ uº se jedná o celé geny nebo p°ímo o samotné
bity.

Tímto zp·sobem je zaji²t¥na vým¥na genetické informace mezi ob¥ma rodi£i, která je moti-
vována skute£ností, ºe alespo¬ jeden takto získaný potomek m·ºe s pom¥rn¥ vysokou prav-
d¥podobností zd¥dit nejlep²í vlastnosti rodi£· a dosáhnout vy²²í kvality neº kterýkoliv z jeho
rodi£·.
Ú£innost této operace závisí na ur£ité, p°edem stanovené pravd¥podobnosti, se kterou ke k°íºení
dochází. To znamená, ºe n¥kdy ke spá°ení obou rodi£· nemusí v·bec dojít.

3.3.7 Mutace jedinc·

Vý²e popsaná operace k°íºení je jedním ze dvou hlavních zp·sob· jak se m·ºe GA pohybovat
stavovým prostorem a prozkoumávat tak jeho povrch. Druhou moºnost p°edstavuje operace
mutace.
Mutace spo£ívá v náhodné zm¥n¥ hodnoty n¥kolika málo bod· v chromosomu a zpravidla pra-
cuje p°ímo na úrovni základních stavebních prvk· chromosomu, v na²em p°ípad¥ tedy na úrovni
bit· (viz obr. 3.10).
Touto formou je p°i prohledávání stavového prostoru posílen vliv náhody, coº má za následek ²ir²í
pokrytí jeho povrchu a men²í pravd¥podobnost degenerace celé populace. Dají se tak náhodn¥
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Obrázek 3.10: Princip mutace

objevit nové vlastnosti perspektivní v daném prost°edí a sou£asn¥ zabránit p°íli²nému sbliºování
genom· jedinc· v populaci, které má za následek ztrátu její variability.
I tato operace je, stejn¥ jako je tomu v p°ípad¥ operace k°íºení, ú£inná jen s ur£itou, pevn¥
danou pravd¥podobností.

3.3.8 Elitismus

Elitismus je d·leºitá vlastnost populace, která urychluje její konvergenci k oblastem nejkvalit-
n¥j²ích jedinc·. To umoº¬uje variantám GA, které tuto vlastnost implementují, dosahovat vy²²í
efektivity ve srovnání s klasickým p°ístupem, který tuto vlastnost nezahrnuje.
Princip elitismu spo£ívá v tom, ºe z populace vybereme v kaºdé generaci pevn¥ stanovený po£et
nejkvalitn¥j²ích jedinc·, tzv. elitu, a vytvo°íme z ní jádro generace nové. Zbytek nové generace
pak doplníme p°esn¥ tak, jak jsme si to uvedli v kapitole 3.3.5 o selekci.
Elitním jedinc·m je p°itom dovoleno dále se pá°it, takºe do nové generace p°ejdou spole£n¥ se
svými potomky, zatímco ostatní jedinci budou ve v¥t²in¥ p°ípad· svými potomky nahrazeni.
Tímto zp·sobem jednodu²e zajistíme, abychom ne²tastnou náhodou nep°i²li o nejkvalitn¥j²í
jedince v d·sledku k°íºení a mutací.
Pr·m¥rná kvalita skupiny elitních jedinc· se tak m·ºe pouze zvy²ovat a pokud v·bec existuje
z hlediska kvality optimální jedinec, bude zaru£en¥ £lenem této skupiny.
Elitní jedinci zpravidla p°eºívají po mnoho generací, a mají tak výrazn¥ v¥t²í po£et p°íleºitostí
k pá°ení. Díky tomu mají nezanedbatelný vliv na vývoj celé populace, který je tím v¥t²í, £ím
v¥t²í je jejich po£et. Tento je pak v pr·b¥hu evoluce zpravidla konstantní.

3.3.9 Vytvá°ení nové generace

V kapitole 3.3.5 o selekci jsme narazili na zp·sob vytvá°ení nové generace. Nyní, kdyº uº máme
vybudovaný pot°ebný aparát k výb¥ru perspektivích jedinc· a jejich pá°ení, m·ºeme tuto £ást
textu uzav°ít popisem moºných zp·sob·, jakými se dá z jedné generace populace vytvo°it ge-
nerace nová.
Rozeznáváme dva základní p°ístupy, které mají spole£ný ten fakt, ºe v obou nejprve p°ejde
do nové generace p°ípadná elita. Zbytek generace se pak doplní jedním ze dvou následujících
zp·sob· (viz obr. 3.11):

• Metodou, kterou jsme si uvedli v kapitole o selekci, nejprve vybereme z populace skupinu
perspektivních jedinc·, a tu pak po dvojicích spá°íme.

Dostaneme tak dv¥ p°ibliºn¥ stejn¥ mohutné skupiny jedinc·, skupinu rodi£· a skupinu
potomk·. Ob¥ skupiny nemají stejnou mohutnost, protoºe n¥kte°í rodi£e nemuseli mít
v·bec ºádné potomky. V kaºdém p°ípad¥ má kaºdá z obou skupin men²í mohutnost neº
je velikost populace, a tedy i velikost nové generace této populace.
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Obrázek 3.11: Zp·soby vytvá°ení nové generace

Vzhledem k faktu, ºe nov¥ vytvá°ená generace uº m·ºe obsahovat elitu, je velice pravd¥-
podobné, ºe se nám do této generace nepovede bezezbytku umístit jak skupinu rodi£·,
tak skupinu potomk·.

Tuto situaci lze vy°e²it tak, ºe do nové generace umístíme tolik potomk·, kolik to jen bude
moºné a pokud nám v této generaci stále jest¥ zbyde volné místo, obsadíme ho rodi£i.
P°itom postupujme tak, ºe p°ednost p°i umis´ování do nové generace mají kvalitn¥j²í
rodi£e. Mén¥ kvalitní rodi£e tedy uvolní místo n¥kterým jedinc·m ze skupiny potomk·.

• Druhou moºností je vyvo°it novou generaci pouze z elity a potomk·, kte°í v této generaci
obsadí místo svých rodi£·. Z toho je z°ejmé, ºe rodi£, který není £lenem elity, se m·ºe do
nové generace dostat pouze v p°ípad¥, ºe nemá ºádného potomka.

3.3.10 Stanovení n¥kterých parametr· evoluce

Aplikace genetických algoritm· není v ºádném p°ípad¥ exaktní v¥da a blíºí se spí²e um¥ní, kde
výsledky do zna£né míry závisejí na autorov¥ citu pro danou problematiku. Mohu tak záv¥rem
nabídnout n¥kolik doporu£ení, která se z v¥t²í £ásti zakládají na mé vlastní zku²enosti.
Rád bych se zmínil o n¥kolika dosti podstatných aspektech GA, a to o volb¥ velikosti populace,
pravd¥podobnosti úsp¥chu operací k°íºení a mutace a v neposlední °ad¥ i ur£ení délky samotné
evoluce.
Velikost populace nám udává rozlohu sou£asn¥ prozkoumávané oblasti stavového prostoru. Na-
²ím cílem je vºdy zvolit takovou velikost populace, která by p°edstavovala rozumný kompromis
z hlediska pom¥ru velikosti takto ur£ené oblasti stavového prostoru a £asu, který algoritmus
pot°ebuje k vyhodnocení v²ech jedinc· vyskytujících se v této oblasti. Podle mých zku²eností
se p°íli² nevyplatí zvy²ovat velikost populace nad n¥kolik málo stovek jedinc·.
Pravd¥podobnost úsp¥chu operací k°íºení a mutace, tedy pravd¥podobnost, s jakou se b¥hem
pá°ení skute£n¥ provedou, by nem¥la p°ekra£ovat cca. 70% v p°ípad¥ k°íºení a jednotky procent
v p°ípad¥ mutace. �ím vy²²í hodnoty bychom volili, tím více bychom se p°ibliºovali náhodnému
prohledávání stavového prostoru a evoluce by tak ztrácela smysl.
Délka procesu evoluce je vyjád°ena po£tem generací, které algoritmu povolíme vytvo°it. Tento
po£et m·ºeme na za£átku evoluce pevn¥ stanovit, nebo jej p°ímo za b¥hu dynamicky upravovat
v závislosti na vývoji stavu populace. Pokud nap°íklad ani po p¥ti stech generacích nedokáºe
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algoritmus vyvinout lep²ího jedince neº nejlep²ího dosud známého, je na£ase evoluci ukon£it.
Jiná taková situace m·ºe nastat v p°ípad¥, ºe se kvalita nejlep²ího známého jedince dostate£n¥
p°iblíºila na²im poºadavk·m, a nemá tedy uº cenu v evoluci dále pokra£ovat.
Tím jsme pro²li v²echny fáze tvorby GA, od sestavení chromosomu jedince, p°es generování
po£áte£ní populace jedinc·, aº po vytvá°ení nových generací této populace za pomoci operací
k°íºení a mutace. Takto popsaný GA je pak více £i mén¥ p°esným modelem procesu p°írodního
výb¥ru a m·ºeme jej, po p°izp·sobení stavby jedince konkrétní t°íd¥ problém·, pouºít k °e²ení
r·zných optimaliza£ních problém·.
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3.4 Speciální genetické algoritmy�The Sel�sh Gene Algorithm

Dosud popisovaný genetický algoritmus (GA) pracoval na základ¥ princip· Darwinovského p°í-
rodního výb¥ru, který p°edpokládá, ºe pouze ti nejkvalitn¥j²í jedinci v rámci populace jsou
schopni dlouhodobého p°eºití a vydobytí si práva dále se rozmnoºovat. V takovém algoritmu je
pak základní jednotkou selekce jedinec v kontextu populace svého druhu.
Od 60-tých let minulého století se v²ak za£aly objevovat i jiné modely evoluce, ve kterých uº
nebyl základní jednotkou selekce jedinec jako takový, ale byl jí nap°íklad klan nebo skupina
jedinc· a v n¥kterých p°ípadech i celý druh. Krom¥ zmín¥ných vy²²ích úrovní selekce se také
uvaºovalo o selekci p°ímo na úrovni gen· (viz obr. 3.12) [4].

Obrázek 3.12: P°ehled úrovní selekce

3.4.1 Úrovn¥ selekce

Klan je skupina jedinc· úzce propojených p°íbuzenskými vazbami. V takové skupin¥ se p°edpo-
kládá, ºe kaºdý její £len bude mít iminentní zájem na tom, aby ostatní £lenové skupiny p°eºili. V
p°írod¥ m·ºe tato snaha nabývat r·zných podob a nejvíce je patrná u n¥kterých druh· hmyzu,
které budují kolonie, jako je tomu nap°. u mravenc·, vos nebo v£el.
V t¥chto spole£enstvech spolu jedinci za ú£elem p°eºití navzájem spolupracují tak, ºe si mezi
sebou rozd¥lí jednotlivé role v rámci kolonie. V d·sledku toho pak n¥kte°í jedinci zcela p°ijdou
o moºnost rozmnoºování, a ta tak z·stane pouze n¥kolika vybraným jedinc·m, nap°. trubc·m
a královn¥.
Princip skupinové selekce poprvé zformuloval v 60-tých letech minulého století britský zoolog
Vero C. Wynne-Edwards [13, 4]. Základní premisou tohoto typu selekce je, ºe n¥které geneticky
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zakódované vlastnosti jedince mají pozitivní p°ínos pro celou skupinu jedinc· koexistujících v
ur£itém prost°edí, aniº by nutn¥ p°edstavovaly konkuren£ní výhodu pro jedince jako takového.
Tyto vlastnosti jsou pak v pr·b¥hu evoluce preferovány, a prosp¥ch celé skupiny je tak postaven
nad rove¬ prosp¥chu samotných jedinc·.
Typickým p°íkladem takového chování je omezení reproduk£ní schopnosti jedinc· ve skupin¥, ke
kterému dochází v situacích v·£i této skupin¥ nep°íznivých. V p°írod¥ m·ºeme takové chování
pozorovat nap°íklad u populací vir· nebo parazit·, kte°í jsou okolnostmi nuceni zbrzdit tempo
své reprodukce, aby tak zcela nezahubili svého hostitele.
V p°ípad¥ druhové selekce spolu o p°eºití sout¥ºí celé druhy a je p°itom kladen je²t¥ v¥t²í d·raz
na chování jedinc· prosp¥²né druhu, neº je tomu v p°ípad¥ selekce skupinové. To je zp·sobeno
p°edev²ím nutností vyváºit velice silný vliv sexuální selekce na úrovni jedinc·, jejíº tlak jde v
v¥t²in¥ p°ípad· proti tlaku druhové selekce.
Druhy, které si vyvinuly n¥jakou formu samo-omezujících se mechanism·, mají v dlouhodobém
horizontu obecn¥ men²í pravd¥podobnost vyhynutí, protoºe se zpravidla dokáºí lépe adaptovat
na prost°edí, ve kterém se vyskytují.
Sou£asn¥ se zkoumáním stále vy²²ích a vy²²ích úrovní selekce se také objevil pokus nahlíºet na
selekci, jako na proces pracující na té nejniº²í moºné úrovni�na úrovni samotných gen·. Tento
p°ístup rozpracoval ve své knize �Sobecký gen� britský biolog Richard Dawkins [14].
Dawkins ve své knize povaºuje za základní jednotku selekce gen a organismy pak povaºuje za
pouhé kontejnery gen·, genetické stroje [14], jejichº hlavním ú£elem je odstínit geny v nich
uloºené od nep°íznivých okolních vliv·. Geny pak v rámci organismu tvo°í kolonii, která p°i
pohledu z vn¥j²ku funguje jako jeden celek. T¥lo organismu navíc p°edstavuje pouze ur£itou
formu rozhraní takové kolonie gen· s okolním prost°edím a umoº¬uje £asto velice so�stikovanou
interakci této kolonie s okolím za ú£elem získání potravy, reprodukce atp.
Na kolonie gen· obývajících r·zné organismy se tak m·ºeme z ur£itého úhlu pohledu dívat jako
na strojv·dce °ídící komplikované stroje, které mezi sebou bu¤ sout¥ºí o p°eºití, nebo spolu
naopak, by´ nep°ímo, spolupracují.

3.4.2 Virtuální populace

Vý²e uvedený pohled na selekci vedl k vytvo°ení varianty GA nazývané The Sel�sh Gene Al-
gorithm, dále jen SGA. Tento algoritmus p°istupuje k populaci jedinc· pouze jako ke skladu s
genetickým materálem. Kvalita jednotlivých gen·, které se zde vyskytují, pak p°ímo závisí na
kontextu ostatních gen· se kterými momentáln¥ tvo°í uvaºovaný gen kolonii v rámci n¥jakého
organismu [4].
Takto de�novaný algoritmus tedy nepracuje p°ímo s populací jedinc·, jako tomu bylo nap°. v
p°ípad¥ binárního GA, ale udrºuje si tzv. virtuální populaci. Tato je logicky roz£len¥na do n¥ko-
lika díl£ích £ástí, z nichº kaºdá odpovídá jednomu locusu chromosomu jedinc·, resp. organism·,
které geny ve skute£nosti obývají. V²echny geny, umíst¥né v libovolné z £ástí virtuální populace,
jsou tak vlastn¥ allelami z hlediska locusu odpovídajícímu uvaºované £ásti populace (viz obr.
3.13).
Dal²í výrazný rozdíl SGA oproti uº zmi¬ovanému binárnímu GA je fakt, ºe velikost ani skladba
populace se v rámci samotného procesu evoluce nijak nem¥ní. Co se v²ak v pr·b¥hu evoluce m¥ní
je pravd¥podobnost, s jakou r·zné allely v rámci kaºdé £ásti populace obsazují jim odpovídající
loci (pl. od locus).

3.4.3 Turnaj

Samotné schéma SGA je velice jednoduché (viz obr. 3.14) a jeho hlavní £ástí je turnaj. Ten se v
principu li²í od turnaje popsaném v kapitole 3.3.5 tím, ºe se v n¥m utkávají vºdy pouze dva je-
dinci. Tito jedinci jsou vytvo°eni na základ¥ virtuální populace tak, ºe dva prázdné chromosomy
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Obrázek 3.13: Struktura virtuální populace

jsou obsazeny locus po locusu allelami z £ástí populace odpovídajícím obsazovaným loci. Allely
vít¥zného jedince jsou pak odm¥n¥ny tak, ºe jim zvý²íme pravd¥podobnost s jakou budou pro
p°í²t¥ obsazovat práv¥ ten locus, který uº obsadily v chromosomu vít¥zného jedince.
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Obrázek 3.14: Obecné schéma algoritmu SGA
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4 Analýza a návrh °e²ení

Zám¥rem této kapitoly je analýza jednotlivých £ástí zadaného problému a návrh jejich opti-
málního °e²ení. Optimalita °e²ení bude posuzována p°edev²ím z hlediska opera£ní sloºitosti a
chování výsledného algoritmu °e²ícího zadaný problém.
Na²ím cílem je navrhnout takový binární genetický algoritmus (GA), který by vyvíjel celu-
lární automaty (CA) pouºitelné jako generátory testovacích vektor· pro logické obvody. Pro
jednoduchost se v na²em rozboru omezíme pouze na logické obvody kombina£ního charakteru.

4.1 Základní koncepce algoritmu

Námi navrhovaný algoritmus se bude drºet koncepce klasického GA, a jeho struktura tedy bude
vypadat následujícím zp·sobem:

1. Vytvo°ení po£áte£ní populace jedinc· obsahující extremisty (viz kap. 4.5)

2. Volba páru jedinc· z populace podle princip· p°írodního výb¥ru

3. P°ípadné zk°íºení obou vybraných jedinc·

4. P°ípadná mutace obou potomk· vze²lých z p°edchozího kroku

5. Vloºení obou potomk· upravených v p°edchozím kroce do nové populace

6. Pokud není nová populace plná, skok na krok 2

7. Nahrazení stávající populace populací novou

8. Pokud je dosaºeno vytý£eného cíle, ukon£ení procesu, jinak skok na krok 2

Kontrolní mechanismus bude zaji²t¥n formou algoritmu pro náhodnou syntézu CA, jehoº struk-
tura je de�nována takto:

1. Nastavení nejlep²ího známého jedince na jedince £erstv¥ vygenerovaného

2. Pokud vypr²el povolený £asový limit, ukon£ení procesu

3. Vygenerování nového jedince

4. Pokud je nový jedinec lep²í neº nejlep²í dosud známý jedinec, update nejlep²ího známého
jedince

5. Skok na krok 2

4.2 Návrh struktury jedince

Jedním z nejd·leºit¥j²ích aspekt· návrhu GA je zp·sob reprezentace °e²ení uvaºovaného pro-
blému, v na²em p°ípad¥ pak popisu struktury jednodimenzionálního CA, p°esn¥ji LHCA.
V zásad¥ je moºné samotný CA reprezentovat dv¥ma zp·soby:

• linearizovanou charakteristickou maticí a k ní p°ipojeným seedem.

Tento zp·sob reprezentace vychází z naivní p°edstavy, ºe kaºdé bu¬ce CA nejd°íve cha-
rakteristickou maticí p°esn¥ ur£íme ty bu¬ky, které budou tvo°it její okolí, a pak jí seedem
p°i°adíme n¥jaký po£áte£ní stav. Okolí kaºdé z bu¬ek je de�nováno jedním °ádkem matice,
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jehoº délka odpovídá po£tu v²ech bu¬ek. Do tohoto okolí pak pat°í v²echny bu¬ky, které
odpovídají sloupc·m obsazeným v takovém °ádku jedni£kami.

Velice podstatnou nevýhodou této reprezentace je její p°íli² vysoká pam¥´ová sloºitost a
s ní korelující opera£ní sloºitost výpo£tu kvality jedince, který je postaven na bázi takové
reprezentace. Její asymptotická pam¥´ová sloºitost totiº °ádov¥ roste s druhou mocninou
po£tu bu¬ek.

• vý£tem pravidel, kterými se jednotlivé bu¬ky °ídí, a k n¥mu p°ipojeným seedem.

Rád bych na tomto míst¥ p°ipomn¥l, ºe pravidla slouºí k popisu chování bu¬ek v rámci
CA. Kaºdá bu¬ka má jednozna£n¥ ur£ené okolí, tvo°ené jejím levým a pravým sousedem
a dále pak bu¬kou samotnou. Pokud navíc známe pravidlo, kterým se konkrétní bu¬ka
°ídí, jsme také schopni ur£it z tabulky pravidel nový stav této bu¬ky na základ¥ znalosti
tohoto pravidla a stavu bu¬ek v jejím okolí.

Taková reprezentace má podstatn¥ lep²í vlastnosti, neº je tomu v p°edchozím p°ípad¥. Její
asymptotická pam¥´ová sloºitost je lineární funkcí celkového po£tu bu¬ek.

Libovolná z obou vý²e de�novaných variant reprezentace CA m·ºe slouºit jako základ struktury
jedince, se kterým pak výsledný GA dále pracuje. V rámci této práce jsme se rozhodli vyzkou²et
struktury ob¥. Jak p°esn¥ je budeme implementovat rozebereme aº v následující kapitole.

4.3 Simulace celulárního automatu

Abychom mohli CA pouºít pro generování posloupnosti testovacích vektor·, musíme ho být
nejd°íve schopni v·bec odsimulovat. Zp·soby, jakými to m·ºeme provést, se li²í podle pouºité
reprezentace automatu:

• Pokud pouºijeme linearizovanou charakteristickou matici dopln¥nou seedem, za£neme tak,
ºe v²echny bu¬ky uvaºovaného CA inicializujeme podle seedu. Poté budeme stav bu¬ek
transformovat po stanovený po£et krok· následujícím postupem:

Kaºdé bu¬ce CA ur£íme z charakteristické matice v²echny bu¬ky tvo°ící její okolí a prove-
deme sou£et modulo 2 stav· t¥chto bu¬ek. Tak získáme nový stav kaºdé bu¬ky a sou£asn¥
i jeden testovací vektor.

• I v situaci, kdy uvaºovaný CA reprezentujeme vý£tem pravidel dopln¥ným o seed, bude ná²
první krok stejný jako p°edchozím p°ípad¥. V²echny bu¬ky automatu nastavíme seedem do
jejich výchozího stavu, který dále transformujeme po p°edepsaný po£et krok· následujícím
zp·sobem:

Okolí libovolné bu¬ky CA ur£íme zp·sobem nazna£eným nap°. v kapitole 4.2. Na základ¥
stavu bu¬ek v takto de�novaném okolí a pravidla, kterým se uvaºovaná bu¬ka °ídí, ur£íme
z tabulky pravidel nový stav této bu¬ky. Tímto zp·sobem pak ur£íme nový stav kaºdé
bu¬ce a zárove¬ obdrºíme i jeden testovací vektor.

4.4 Vyhodnocení kvality jedince

Operace vyhodnocení kvality jedince je úhelným kamenem kaºdého GA. Od zp·sobu, jakým
kvalitu jedince ur£ujeme, se odvíjí opera£ní sloºitost celého algoritmu. Je proto nasnad¥, ºe
na²ím cílem je nalezení co nejefektivn¥j²í implementaci této operace.
V na²em p°ípad¥ pracujeme s jedinci reprezentujícími CA a takové jedince lze tedy ohodnotit jen
na základ¥ vlastností jimi speci�kovaných automat·. Ty zjistíme tak, ºe kaºdý takový automat
nejd°íve necháme vygenerovat posloupnost testovacích vektor· ur£ité délky, v¥t²inou se jedná o
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n¥kolik málo tisíc vektor·, a takto získanou posloupnost pak dále ohodnotíme jedním ze dvou
následujících zp·sob·:

• ur£ením diagnostického pokrytí testovaného obvodu, kdy simulací prost°ednictvím simulá-
toru poruch fsim [2] ov¥°íme diagnostické pokrytí testovaného obvodu námi uvaºovanou
posloupností.

Takto lze získat nejp°esn¥j²í moºnou informaci o vhodnosti konkrétního CA pro zamý²lený
ú£el, ale bohuºel zato zaplatíme vysokou £asovou náro£ností celého procesu.

• ur£ením pokrytí p°edgenerované tabulky vektor· námi uvaºovanou posloupností. Zmín¥ná
tabulka vektor·, získaná za pomoci ATPG nástroje Atalanta [15] zp·sobem popsaným v
kapitole 6.2, se zpravidla skládá pouze z vektor· testujících t¥ºko detekovatelné poruchy
testovaného obvodu.

Tyto poruchy jsou detekovatelné pouze a jedin¥ jedním nebo n¥kolika málo testovacími
vektory. Vzhledem k tak nízkému po£tu pouºitelných vektor· existuje obecn¥ jen velice
malá pravd¥podobnost, ºe posloupnost pseudonáhodných testovacích vektor· generovaná
CA bude obsahovat mimo jiné práv¥ tyto vektory. Z tohoto d·vodu si zvlá²t¥ ceníme
automat·, které jsou schopny takové vektory generovat, a tyto poruchy tak detekovat.

Tento zp·sob ohodnocení posloupnosti p°edstavuje zpravidla podstatn¥ rychlej²í cestu k
posouzení vlastností CA, neº je poruchová simulace. Vyºaduje v²ak jistou dodate£nou
práci spo£ívající ve vygenerování zmín¥né tabulky vektor·.

Rozhodli jsme se implementovat oba vý²e uvedené zp·soby vyhodnocení kvality jedince s tím,
ºe b¥hem evoluce jako takové budeme z d·vod· men²í £asové náro£nosti pouºívat pokrývání
p°edgenerované tabulky vektor·. U jedinc· získaných jako výsledek evoluce na záv¥r dodate£n¥
ur£íme diagnostické pokrytí testovaného obvodu pro jimi speci�kované CA, abychom si tak
mohli ud¥lat lep²í p°edstavu o reálných vlastnostech takových automat·.

4.5 Vytvá°ení po£áte£ní populace

P°i volb¥ zp·sobu vytvá°ení po£áte£ní populace jsme sáhli po p°ístupu popsaném ve stejno-
jmenné kapitole 3.3.4, a to vloºení skupiny extrémních jedinc· do populace a jejím dopln¥ním
jedinci generovanými náhodn¥. Extrémní jedinci jsou takoví jedinci, v jejichº chromosomu se
nevyskytují nuly a jedni£ky se stejnou pravd¥podobností.
Takto de�novaní extrémní jedinci jsou speciálním p°ípadem jevu v literatu°e n¥kdy ozna£o-
vaného jako polarizace chromosomu [4]. Kompletn¥ polarizovaný chromosom má kaºdý locus
okupován se 100% pravd¥podobností práv¥ jedním genem a pravd¥podobnost, ºe locus obsadí
n¥která z allel tohoto genu je nulová. Oproti tomu, ve zcela nepolarizovaném chromosomu m·ºe
kaºdý locus obsadit libovolná z p°ípustných allel se stejnou pravd¥podobností. V na²em p°ípad¥
uvaºujeme pouze dv¥ allely, nulu a jedni£ku, jejichº pravd¥podobnost obsazení ur£itého locusu
je p°es celý chromosom konstantní.
Na evoluci populace sloºené z jedinc· obsahujících takové chromosomy je moºné nahlíºet tak, ºe
na za£átku je populace polarizována kolem ur£ité sady více £i mén¥ kvalitních °e²ení, která se v
optimálním p°ípad¥ postupem £asu p°em¥ní na °e²ení je²t¥ kvalitn¥j²í. Za takových podmínek
se nám celý proces evoluce optimálních, resp. suboptimálních °e²ení m·ºe znateln¥ urychlit.
Jiný pohled na extrémní jedince je takový, ºe tito jedinci speci�kují CA s rozváºeným see-
dem, které byly popsány v kapitole 3.1.5. Posloupnosti testovacích vektor· generované takovými
automaty v n¥kterých p°ípadech dosahují výrazn¥ lep²ího diagnostického pokrytí testovaných
obvod·, neº posloupnosti generované automaty, jejichº seed je £ist¥ náhodný [4, 6, 3].
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4.6 Vhodný typ selekce

B¥hem speci�kace problému jsme se rozhodli pro implementaci dvou z nejpouºívan¥j²ích me-
tod selekce, a to tzv. ruletového výb¥ru, coº je speciální p°ípad váºeného náhodného párování
s výpo£tem normalizované kvality jedince (viz kap. 3.3.5), a turnajového výb¥ru. Ruletový vý-
b¥r p°edstavuje ideální volbu z hlediska snadnosti implementace a turnajový výb¥r je taktéº
vhodným kandidátem k implementaci, protoºe v¥rn¥ kopíruje proces p°írodního výb¥ru.

4.7 Vhodný typ k°íºení a mutace

Stejn¥ tak jako jsme volili implementaci dvou r·zných metod selekce, rozhodli jsme se imple-
mentovat celkem t°i r·zné typy k°íºení: jednobodové, dvoubodové a uniformní. Co se mutace
tý£e, k implementaci jsme vybrali mutaci jednobodovou.

4.8 Vytvá°ení nové generace

Novou generaci stávající populace budeme vytvá°et tak, ºe do nové, prázdné populace nejprve
p°evedem ze stávající populace elitu a zbytek doplníme potomky vze²lými pá°ením jedinc·
vybraných ze stávající populace jedním z typ· selekce zmín¥ných v kapitole 4.6.
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5 Realizace °e²ení

V této kapitole si stru£n¥ rozebereme hlavní £ásti implementace binárního genetického algo-
ritmu (GA) navrºeného v p°edchozí kapitole. Vzhledem k tomu, ºe se nejedná o práci vyloºen¥
implementa£ního charakteru, omezíme se jen na slovní popis nejd·leºit¥j²ích aspekt· té které
£ásti implementace.
Záv¥rem této kapitoly nazna£íme princip implementace pln¥ randomizovaného p°ístupu, který
budeme v rámci testování výsledné implementace GA pouºívat k získání p°edstavy o pouºitel-
nosti GA pro °e²ení zadaného problému.

5.1 Základní koncepce programu

Výsledný program implementující navrºený GA pracuje bu¤ v dávkovém módu, nebo v módu
interaktivním, kdy s uºivatelem komunikuje prost°ednictvím jednoduchého uºivatelského roz-
hraní typu CLI p°es terminál.
V dávkovém módu program o£ekává v²echny vstupní údaje speci�kované formou hodnot p°í-
slu²ných parametr·. Pokud v²ak n¥jaký údaj schází, program se na n¥j uºivatele p°ímo dotáºe
a základním zp·sobem p°itom kontroluje typ zadávané informace.
P°i práci v interaktivním módu program funguje následovn¥:

1. Po svém spu²t¥ní si program od uºivatele vyºádá cestu k soubor·m obsahujícím p°edge-
nerovanou tabulku vektor· a popis struktury testovaného obvodu ve formátu ISCAS-89.

Uºivatel je také poºádán o cestu k souboru, kam má uloºit statistická data získaná v
pr·b¥hu m¥°ení. Ta se skládají z pr·m¥rných hodnot kvality populace, kvality nejlep²ího
jedince v rámci populace, diversity populace a kone£n¥ pak skute£ného podílu elity v
populaci pro kaºdou odsimulovanou generaci.

2. Program se uºivatele dále dotáºe na parametry procesu evoluce CA, mezi které pat°í
nap°íklad typ jedince, velikost populace, podíl elity a extrémních jedinc· v populaci, typ
selekce a k°íºení atd.

3. Následuje samotný proces evoluce CA podle zadaných parametr· a po jeho skon£ení pak
stejn¥ dlouhý b¥h £ásti programu implementující pln¥ randomizovaný p°ístup, který slouºí
jako m¥°ítko výkonnosti procesu evoluce CA (viz kap. 5.8 ).

Tento krok je pak provád¥n po p°edem stanovený po£et opakování, a takto získané vý-
sledky jsou po zpr·m¥rování uloºeny do souboru zadaného uºivatelem v kroku 2. Na
terminál je navíc vyti²t¥n stru£ný p°ehled dosaºených výsledk·.

5.2 Implementace struktury jedince

V rámci p°edb¥ºné p°ípravy jsme implementovali ob¥ varianty struktury jedince zmín¥né v
kapitole 4.2 a prakticky tak ov¥°ili, ºe implementace první varianty má výrazn¥ vy²²í opera£ní
sloºitost. Z tohoto d·vodu jsme se v dal²í práci rozhodli soust°edit na variantu druhou, zaloºenou
na reprezentaci celulárního automatu (CA) vý£tem pravidel popisujících chování jeho bu¬ek
dopln¥ným o seed. Taková reprezentace automatu p°ímo vybízí k implementaci chromosomu na
této reprezentaci zaloºeného ve form¥ jednorozm¥rného pole pevné délky.
Kaºdý prvek takového pole pak odpovídá jednomu páru nukleotid· reálného chromosomu a
n¥kolik prvk· dohromady tvo°í samotný gen. Pro v²echny prvky také platí, ºe mohou nabývat
pouze dvou hodnot: nuly a jedni£ky.
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Takto de�nované pole je moºné logicky rozd¥lit na dv¥ samostatné, na sebe navazující £ásti (viz
obr. 5.1 ):

1. oblast gen· skládajících se z n¥kolika prvk· pole, jejímº fenotypem je samotná struktura
CA.

Kaºdý gen z této oblasti kóduje £íslo pravidla, kterým se °ídí jemu odpovídající bu¬ka
CA, v tabulce v²ech dostupných pravidel. Toto £íslo je pak reprezentováno v binárním
kódu posloupností prvk· tvo°ících uvaºovaný gen.

V na²em p°ípad¥ jsme pouºili celkem £ty°i r·zná pravidla: 60, 90, 150 a 240 (viz tab. 3.1).
Díky tomu jsou tyto geny tvo°eny pouze dv¥ma prvky, které pln¥ posta£ují na zakódování
£ísla pravidla.

2. oblast gen· kódujících seed CA.

Geny z této oblasti jsou tvo°eny pouze jedním prvkem pole a hodnota t¥chto gen· p°ímo
ur£uje po£áte£ní stav jim odpovídajících bu¬ek CA.

Obrázek 5.1: Implementace struktury jedince

Vý²e popsaná implementace chromosomu je, spole£n¥ s operacemi nad takovým chromosomem
de�novanými, základem samotné implementace výsledného jedince.

5.3 Vyhodnocení kvality jedince

Námi implementovaný GA pouºívá pro výpo£et kvality jedinc· jak diagnostické pokrytí testo-
vaného obvodu, tak pokrytí p°edgenerované tabulky vektor· jimi speci�kovanými CA:

• Diagnostické pokrytí testovaného obvodu ur£íme za pomoci externího simulátoru poruch
fsim, který dokáºe simulovat poruchy kombina£ních logických obvod·.

V první fázi nejd°íve vygenerujeme stanovený po£et testovacích vektor· vyhodnocovaným
CA a ty uloºíme do souboru. Ten pak ve druhé fázi p°edáme simulátoru a po£káme si na
výsledek.

• P°edgenerovaná tabulka vektor· se zpravidla skládá pouze z vektor· testujících t¥ºko de-
tekovatelné poruchy testovaného obvodu (viz kap. 4.4). Pokrytí této tabulky implementu-
jeme tak, ºe z vyhodnocovaného CA odebíráme postupn¥ jeden testovací vektor za druhým
a zkou²íme jimi postupn¥ pokrývat dosud nepokryté vektory v tabulce.

Samotné pokrytí vektoru je ve své podstat¥ ekvivalentní operaci porovnání dvou °et¥zc·
p°i kterém uvaºujeme tzv. don't-care znaky s tím rozdílem, ºe v p°ípad¥ shody obou
vektor· si tuto informaci uloºíme ve form¥ p°íznaku bezprost°edn¥ p°ipojeného k vektor·m
v tabulce (viz obr. 5.2).

Jakmile tímto zp·sobem zpracujeme v²echny vektory odebrané z automatu, spo£ítame si
jako výsledek percentuální podíl po£tu pokrytých vektor· ku celkovému po£tu vektor· v
tabulce.
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Obrázek 5.2: P°íklad pokrytí vektoru v tabulce

5.4 Vytvá°ení po£áte£ní populace

B¥hem generování chromosomu jedinc· po£áte£ní populace rozli²ujeme mezi normálními jedinci
a jedinci extrémními. Rozdíl spo£ívá v pravd¥podobnosti s jakou se v jejich chromosomech
vyskytují jedni£ky. U normálních jedinc· je tato pravd¥podobnost stejná jak pro výskyt jedni£ky,
tak pro výskyt nuly, a je rovna 50%. U extrémních jedinc· je pravd¥podobnost výskytu jedni£ky
speci�kována uºivatelem p°i spou²t¥ní programu.
P°i samotném vytvá°ení po£áte£ní populace pak postupujeme tak, ºe do prázdné populace nej-
prve vloºíme uºivatelem speci�kovaný po£et extrémních jedinc· na náhodn¥ zvolená místa v
populaci. Zbývající prázdné místo v populaci pak vyplníme náhodn¥ vygenerovanými normál-
ními jedinci.

5.5 Implementace k°íºení a mutace

Jak jsme jiº v p°edchozí kapitole nazna£ili, implementovali jsme celkem t°i varianty k°íºení:
jednobodové, dvoubodové a uniformní (viz obr. 5.3). V²echny t°i se pak chovají p°esn¥ tak,
jak bylo popsáno v kapitole 3.3.6. Vzhledem k námi pouºité implementaci chromosomu jsme
navíc do t¥chto operací zabudovali mechanismus, který zaji²´uje, aby bod d¥lení nerozbil gen
skládájící se z více prvk·. Takové geny obsahuje oblast chromosomu, která kóduje strukturu
CA.
Tento mechanismus pak pracuje tak, ºe náhodn¥ zvolený bod d¥lení p°edstavuje index prvku v
poli implementujícím chromosom. Tomuto indexu se pak vynuluje po£et nejmén¥ významných
bit·, který je roven horní celé £ásti dvojkového logaritmu po£tu dostupných pravidel. Tak zís-
káme index prvního prvku genu ur£eného bodem d¥l¥ní a m·ºeme s genem dále pracovat jako
s celkem.
Jednobodovou mutaci jsme implementovali tak, ºe pracuje p°ímo na úrovni základních staveb-
ních blok· genu, tj. prvk· pole implementujícího chromosom, kterým pak invertuje hodnotu
podle obrázku 5.4.

5.6 Vytvá°ení nové generace

Novou generaci vytvá°íme ve dvou fázích, p°i kterých pouºíváme pomocnou populaci:

1. Vytvo°íme prázdnou pomocnou populaci a okopírujeme do ní ze stávající populace elitu,
kterou pro jednoduchost její dal²í manipulace umis´ujeme vºdy na za£átek pomocné popu-
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Obrázek 5.3: P°íklad implementace k°íºení

Obrázek 5.4: P°íklad implementace mutace
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lace. Zbytek této populace doplníme ze stávající populace uºivatelsky zvolenou metodou
selekce a p°itom p°edpokládáme, ºe náhodný výb¥r jedinc· v rámci selekce nám zajistí
dostate£né promíchání pomocné populace.

Samotný výb¥r jedinc· ze stávající populace je b¥hem selekce provád¥n bez náhrady. To
znamená, ºe jedinec uº jednou vybraný za kandidáta k pá°ení nem·ºe být aº do odvolání
znovu vybrán a z·stává tak nadále pasivní. Populace pak implementuje funkci, která
umoºní v²echny jedince znovu naráz aktivovat.

Takové chování selekce nám umoº¬uje implementovat turnajový výb¥r, který se skládá z
jednotlivých turnajových kol.

V rámci jednoho kola turnaje vybíráme ze stávající populace jedince ke klání tak dlouho, aº
uº nemáme k dispozici ºádné aktivní jedince nebo je pomocná populace zcela zapln¥ná. V
prvním p°ípad¥ pak za pouºití aktiva£ní funkce zmín¥né v p°edchozím odstavci provedeme
reaktivaci celé populace a zahájíme nové kolo turnaje.

D·leºitým d·sledkem takto de�novaného zp·sobu selekce je fakt, ºe velikost klání, tj.
po£et jedinc· do n¥j vstupujících, m·ºe nep°ímo ovlivnit selek£ní tlak na propagaci t¥ch
nejkvalitn¥j²ích jedinc· v populaci do její dal²í generace.

�ím více jedinc·m totiº povolíme vstup do kaºdého klání, tím mén¥ klání se m·ºe v
rámci jednoho kola turnaje uskute£nit. Výsledkem bude pochopiteln¥ men²í po£et vít¥z·
na jedno kolo, a po£et kol nutných k dopln¥ní pomocné populace tak stoupne. Protoºe se
kaºdý jedinec m·ºe v rámci jednoho kola zú£astnit nejvý²e jednoho klání, je toto zvý²ení
po£tu kol výhodné p°edev²ím pro elitní jedince, jejichº pravd¥podobnost výb¥ru do klání
a nakonec i postupu do pomocné populace je velice vysoká.

Získáme tak dal²í prost°edek, kterým m·ºeme °ídit vliv elity na populaci a zabránit tomu,
aby elita v populaci p°evládla spole£n¥ se svými potomky.

2. Z pomocné populace, kterou jsem naplnili v p°ede²lé fázi, p°eneseme do nové populace
celou elitu. V pomocné populaci nám tak z·stane p°esn¥ tolik rodi£·, kolik potomk·
je pot°eba pro dopln¥ní nové populace. Nyní pomocí genetických operací postupn¥, po
dvojicích soused·, spá°íme zbylé jedince z pomocné populace a vloºením jejich potomk·
do nové populace získáme dal²í generaci stávající populace.

Pá°ení po dvojicích soused· jsme zvolili pro niº²í opera£ní sloºitost jeho implementace a
p°edpokládáme p°itom, jak uº bylo zmín¥no v p°edchozím bod¥, ºe pomocná populace je
uº dostate£n¥ promíchána z první fáze, a tento zp·sob pá°ení by tedy nem¥l mít ºádné
negativní dopady na vývoj populace jako takové.

Jeden z moºných pohled· na tuto fázi je takový, ºe namísto abychom p°ímo spá°ili vít¥ze
dvou po sob¥ jdoucích klání, p°ípadn¥ náhodn¥ vybraného jedince a jeho partnera vze-
²lého z vít¥zného klání, uloºíme si oba takové jedince pro pozd¥j²í zpracování do pomocné
populace. Takový p°ístup nám potom snadno umoºní implementovat vý²e zmín¥ný více-
kolový turnaj a d·sledné odd¥lení fáze selekce od fáze pá°ení nám dává v¥t²í volnost p°i
volb¥ konkrétní implementace obou fází.

5.7 Ur£ování diversity populace

Funkce pro ur£ování diversity populace slouºí ke dv¥ma ú£el·m. Jednak zji²´uje samotnou di-
versitu populace a jednak po£ítá skute£ný podíl elity v populaci.
Diversitu populace zji²´ujeme tak, ºe si nejd°íve vytvo°íme seznam v²ech jedinc· v populaci.
Tento seznam pak od za£átku postupn¥ probíráme, jedince po jedinci, p°i£emº kaºdého vy-
braného jedince zapo£ítáme a pak ho ze seznamu odstraníme spolu se v²emi jeho kopiemi. Po
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zpracování celého seznamu nám tak z·stane po£et unikátních jedinc· v rámci celé populace,
na jehoº základ¥ pak stanovíme diversitu populace jako percentuální podíl po£tu unikátních
jedinc· ku po£tu v²ech jedinc· populace.
Za kopii jedince povaºujeme kaºdého jedince, který má s uvaºovaným jedincem zcela shodný
chromosom. Tyto kopie nej£ast¥ji vznikají pokud p°i pá°ení dvou elitních jedinc· nedojde ke
k°íºení ani k mutaci. Takto vytvo°ené kopie pak p°ejdou do dal²í generace po boku svých rodi£·.
Ur£ení skute£ného podílu elity v populaci probíhá v podstat¥ stejným zp·sobem jako v p°ípad¥
zji²´ování diversity populace, ale p°i vy°azování jedinc· ze seznamu po£ítáme pouze elitní je-
dince, a to v£etn¥ v²ech jejich kopií. Podíl elity v populaci pak po£ítáme obdobn¥ jako diversitu
populace.

5.8 Pln¥ randomizovaný p°ístup

Jako m¥°ítko chování na²í implementace GA nám slouºí algoritmus °e²ící identický problém
náhodným prohledáváním svého stavového prostoru.
Jinými slovy, necháme náhodn¥ generovat jedince po dobu, kterou trvala evoluce a udrºujeme
si p°itom dosud nejlep²ího takto nalezeného jedince. Jím speci�kovaný CA pak po vypr²ení
£asového limitu prohlásíme za °e²ení problému.

5.9 Zvolený jazyk implementace

K implementaci jsme zvolili ANSI/ISO C++ z d·vod· dobré výkonnosti, relativn¥ snadné
p°enositelnosti a moºnosti p°ípadné dal²í paralelizace v rámci systému MPI [16].
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6 Testování °e²ení

V této kapitole se zabýváme experimentálním vyhodnocením implementace námi navrºeného bi-
nárního genetického algoritmu (GA), pouºitého pro návrh celulárních automat· (CA) vhodných
jako generátory testovacích vektor· pro kombina£ní logické obvody.
Jako m¥°ítko výkonnosti výsledné implementace GA nám pak slouºí pln¥ randomizovaný p°ístup
popsaný v kapitole 5.8.

6.1 Metodika testování

V rámci m¥°ení jsme pro °adu testovaných kombina£ních obvod· provedli srovnání obou metod
z hlediska kvality jimi produkovaných CA. Ob¥ metody, tj. GA a randomizovaný p°ístup, jsme
vºdy nechali pracovat stejn¥ dlouho. Pro kaºdý testovaný obvod jsme provedli sérii m¥°ení vlivu
n¥kolika vybraných parametr· na kvalitu výsledných CA.
Postup m¥°ení pro jednu hodnotu m¥°eného parametru se dá shrnout následujícím zp·sobem:

1. Volba hodnoty m¥°eného parametru

2. Nastavení hodnot ostatních parametr· na výchozí hodnoty (viz níºe uvedené kapitoly)

3. B¥h evoluce; na záv¥r vyhodnocení získaného CA poruchovou simulací

4. B¥h randomizovaného p°ístupu po stejnou dobu, jako trval b¥h evoluce; na záv¥r vyhod-
nocení získaného CA poruchovou simulací

5. Kroky 3 a 4 opakovat celkem 5x; výsledky z krok· 3 a 4 pr·b¥ºn¥ pr·m¥rovat a takto
získané pr·m¥rné hodnoty výsledk· na záv¥r uloºit do souboru

Vý²e uvedeným zp·sobem jsme m¥°ili tyto parametry (v závorce je uveden seznam m¥°ených
hodnot, kurzívou jsou pak vyzna£eny výchozí hodnoty):

• Podíl extremist· v populaci (50%, 60%, 70%, 80%, 90%)

• Polarizace chromosomu extremist· (5%, 95%)

• Typ selekce (Turnajový výb¥r, Ruletový výb¥r)

• Typ k°íºení (Jednobodové k°íºení, Dvoubodové k°íºení, Uniformní k°íºení)

Ostatní parametry jsme pak za�xovali na následujících hodnotách (viz níºe uvedené kapitoly):

• Velikost populace: 150

• Podíl elity v populaci: 1%

• Po£et jedinc· vstupujících do klání: 2

• Pravd¥podobnost k°íºení: 70%

• Pravd¥podobnost mutace: 10%

• Maximální po£et generací: 1500
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Testované obvody jsme vybírali jednak s ohledem na pr·m¥rný po£et pseudonáhodných testo-
vacích vektor·, které jsou k jejich úplnému otestování pot°eba (viz. [3]), a jednak podle po£tu
jejich vstup·, který ur£uje velikost pot°ebného CA, a tedy i £asovou náro£nost samotného m¥-
°ení. Pro obvody s n¥kolika stovkami vstup·, jako je nap°. c2670, se £asová náro£nost m¥°ení
pohybuje v °ádu týdn· procesorového £asu.
P°i m¥°ení jsme pouºili testované obvody uvedené v tabulce 6.1. V p°ípad¥ sekven£ních ob-
vod· jsme pak testovali jejich full-scan verze. Generovanými vektory se v tabulce rozumí po£et
testovacích vektor· generovaných CA p°i vyhodnocování kvality jim odpovídajících jedinc·.

Testovaný obvod Po£et vstup· Pot°ebné vektory Generované vektory

c3540 50 32 K 2 K
c880 60 13 K 500
c2670 233 4.4 M 2 K
s386 13 3600 300
s420 34 1.4 M 1 K
s953 45 46 K 1 K
s713 54 1 M 1 K
s838 67 aº 100 M 2 K
b07 50 3 M 500

Tabulka 6.1: Tabulka testovaných obvod·

6.2 Generování tabulky vektor·

Tabulku vektor· detekujících t¥ºko detekovatelné poruchy (viz kap. 4.4) jsme pro kaºdý tes-
tovaný obvod sestavili tak, ºe jsme tento obvod nejd°íve otestovali posloupností testovacích
vektor· z náhodn¥ sestaveného LFSR za pomoci ATPG nástroje Atalanta [15]. Tímto nástro-
jem jsme pak ur£ili poruchy nepokryté takovou posloupností a pro tyto poruchy jsme, op¥t
pomocí Atalanty, vygenerovali p°íslu²né testovací vektory.
Shora uvedeným postupem jsme tedy získali tabulku testovacích vektor·, které detekují poru-
chy nepokryté posloupností testovacích vektor· ze zcela náhodn¥ vytvo°eného LFSR. Výsledná
velikost tabulky pak p°ímo závisela na délce zmín¥né posloupnosti. Na základ¥ výsledk· v [17]
bylo na²ím cílem získat tabulku o cca. 900 vektorech, které se v²ak ne vºdy poda°ilo získat.
To se zpravidla stávalo v p°ípadech jednodu²²ích obvod·, nap°. u s386, u kterých byla délka
úplných test· men²í, neº poºadovaná velikost tabulky. V takových p°ípadech jsme pak pouºili
nejv¥t²í moºnou tabulku, jejíº velikost byla stále je²t¥ men²í neº délka úplného testu takového
obvodu.
U obvodu b07 jsme pak zji²´ovali vliv velikosti tabulky na kvalitu získaných CA, takºe jsme
velikost volili v pokud moºno pravidelných rozestupech.

6.3 Vhodný druh polarizace

Obecn¥ platí, ºe pro vet²inu obvod· dávají dobré výsledky CA s jednoduchou strukturou a
seedem obsahujícím pouze n¥kolik málo jedni£ek [4]. Takové automaty tedy m·ºeme povaºovat
za slibná po£áte£ní °e²ení. Na základ¥ tohoto p°edpokladu jsme zvolili standardní hodnotu
pravd¥podobnosti obsazení locusu jedni£kou u extrémních jedinc· jako 5% a pro úplnost také
provedeme n¥která m¥°ení s touto pravd¥podobností rovnou 95%.
Podíl extrémních jedinc· v populaci se pak bude b¥hem m¥°ení pohybovat od standardních
50% aº do 90%, vºdy v 10% skocích, abychom tak zjistili vliv velikosti tohoto podílu na pr·b¥h
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evoluce samotné populace.

6.4 Vhodné parametry selekce

V p°ípad¥ turnajového výb¥ru jsme se p°iklonili k omezení po£tu ú£astník· klání na dva,
abychom tak potla£ili vliv elity, která zpo£átku p°edstavuje 1% jedinc· v populaci. D·vodem
pro takové rozhodnutí bylo zji²t¥ní v rámci p°edb¥ºných m¥°ení, ºe elita má p°i nár·stu je-
jího podílu v populaci nad 5% velice silnou tendenci celou populaci záhy ovládnout. Pokud
bychom to dopustili, p°i²li bychom tím tak°ka úpln¥ o variabilitu populace, která by tak rychle
zkonvergovala k lokálním extrém·m.

6.5 Vhodné parametry k°íºení a mutace

V pr·b¥hu m¥°ení budeme standardn¥ pouºívat k°íºení uniformní, abychom tak co nejdéle
zachovali po£áte£ní variabilitu populace. Pravd¥podobnost, ºe ke zk°íºení vybraných jedinc·
skute£n¥ dojde nastavíme na 70% [18, 7].
Pravd¥podobnost jednobodové mutace potomk· vze²lých z k°íºení dvou jedinc· pak za�xujeme
na 10%. Tuto pom¥rn¥ vysokou hodnotu jsme se rozhodli zvolit z d·vodu velice rychlé dege-
nerace populace, kterou jsme pozorovali v p°edb¥ºných m¥°eních s niº²ími hodnotami tohoto
parametru.

6.6 Ostatní parametry evoluce

Ostatními parametry evoluce rozumíme p°edev²ím velikost populace a délku evoluce. Zp·sobu
jakým co nejlépe stanovit jejich hodnotu jsme se dotkli uº v kapitole 3.3.10.
V rámci p°edb¥ºných m¥°ení jsme zjistili, ºe desetinásobné zv¥t²ení populace, konkrétn¥ z 50
na 500 jedinc·, nám typicky p°ineslo nár·st diagnostického pokrytí benchmarku pro CA speci-
�kované výslednými jedinci pouze o necelé 1%. Na základ¥ tohoto poznatku jsme pak velikost
populace omezili na 150 jedinc·.
To nám stále je²t¥ umoº¬uje pracovat s dostate£n¥ rozmanitou populací, aniº bychom v²ak
genetický algoritmus (GA) p°esp°íli² zahltili nadm¥rným po£tem jedinc·, které je t°eba s kaºdou
dal²í generací znovu a znovu vyhodnocovat.
P°i stanovení délky evoluce jsme se rozhodli horní mez po£tu generací, po které evoluce probíhá,
implementovat dynamicky tak, ºe pokud nedokáºe výsledný GA b¥hem 500 generací najít °e²ení
lep²í neº to nejlep²í dosud známé, evoluce bude automaticky ukon£ena.
Tak zabráníme plýtvání £asem v p°ípad¥, ºe se populace stala v podstat¥ nehybnou, a´ uº
v d·sledku degenerace nebo emergence optimálního jedince, a zárove¬ neznemoºníme £ile se
m¥nící populaci dal²í vývoj.

6.7 Nam¥°ené výsledky

V níºe uvedených tabulkách jsou shrnuty výsledky GA s r·zným nastavením ve smyslu kvality
nejlep²ích takto nalezených jedinc· (pro pouºité zp·soby vyhodnocování viz legendu v kap.
6.7.1), v£etn¥ doby pot°ebné k evoluci t¥chto jedinc·. Pro srovnání jsou pak v tabulkách uvedeny
výsledky, kterých dosahoval za stejnou dobu pln¥ randomizovaný p°ístup.
V²echny výsledky jsou uvád¥ny v procentech maximální kvality jedince, tj. úplného pokrytí
p°edgenerované tabulky vektor· pro daný testovaný obvod, resp. úplného diagnostického pokrytí
testovaného obvodu získaného poruchovou simulací.
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6.7.1 Tabulky nam¥°ených výsledk· pro testované obvody

Legenda k tabulkám nam¥°ených výsledk·:

Evoluce (tab.) Evoluce s vyhodnocováním kvality jedinc· pokrýváním p°edgenerované ta-
bulky vektor·

Evoluce (sim.) Evoluce s vyhodnocováním kvality jedinc· poruchovou simulací

Rand. p°ístup (tab.) Randomizovaný p°ístup s vyhodnocováním kvality jedinc· pokrýváním
p°edgenerované tabulky vektor·

Rand. p°ístup (sim.) Randomizovaný p°ístup s vyhodnocováním kvality jedinc· poruchovou
simulací

Std. Standardní nastavení GA

Extr. Podíl extremist· v populaci

Polar. Polarizace chromosomu extremist·

Ruleta Ruletový výb¥r

1-B k°íº. Jednobodové k°íºení

2-B k°íº. Dvoubodové k°íºení
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6.7.2 Výsledky pro obvod c3540

P°i porovnávání s randomizovaným p°ístupem, dále jen RS podle Random Search, budeme za
výsledek GA povaºovat kvalitu nejlep²ího jedince v populaci po dosaºení 550. generace této
populace. P°i zkoumání vlivu hodnoty parametr· algoritmu na pr·b¥h evoluce nás pak bude
zajímat spí²e pr·m¥rná kvalita jedinc· v populaci. Takto lépe podchytíme trend vývoje uva-
ºované populace v závislosti na hodnot¥ sledovaného parametru. Mez 550. generace jsme pak
zvolili proto, ºe v °ad¥ srovnávaných p°ípad· do²lo v populaci k rychlé degeneraci a populace
se ustálila natolik, ºe nem¥lo smysl v m¥°ení dále pokra£ovat.
P°íkladem testovaného obvodu, u kterého se neprojevil tak°ka ºádný rozdíl mezi výsledky do-
sahovanými GA a RS, je obvod c3540. Drobné �uktuace ve výsledcích jsou s vysokou pravd¥-
podobností dílem náhody, a lze je tak povaºovat za statistické chyby m¥°ení.
Na výsledky dosahované GA pro obvod c3540 nemá podle graf· na obrázcích 6.1 a 6.2 prakticky
ºádný vliv polarizace extrémních jedinc· ani jejich podíl v populaci. V obou p°ípadech jsou pak
výsledky GA srovnatelné s výsledky RS.
Polarizací jako takovou rozumíme v tomto kontextu míru polarizace ve prosp¥ch po£tu jedni£ek
v chromosomu extrémních jedinc·.
Z grafu na obrázku 6.3 je navíc dob°e patrné, ºe pouºitá implementace ruletového výb¥ru
nedokáºe zajistit zdravý vývoj populace. Rozdíl pr·m¥rných kvalit takové populace a populace
pro°ezávané turnajovým výb¥rem se blíºí 5%. I p°es to v²ak GA dosahuje za pouºití tohoto
typu výb¥ru výsledk· srovnatelných s RS.
Za pouºití dvoubodového k°íºení pak populace sice d°íve konverguje ke kvalitním jedinc·m, ale
z dlouhodobého hlediska má tento typ k°íºení na pr·m¥rnou kvalitu populace stejný vliv, jako
standardn¥ pouºívané k°íºení uniformní (viz obr. 6.4). Výsledky obou metod, tedy GA a RS,
jsou pak op¥t pln¥ srovnatelné.

6.7.3 Výsledky pro obvod s838

Opa£ná situace nastala v p°ípad¥ obvodu s838. U tohoto obvodu dosahoval GA ve srovnání s
RS v n¥kterých p°ípadech aº o 10% lep²ích výsledk· (viz graf na obr. 6.5).
Na tomto grafu je dob°e vid¥t vliv podílu extrémních jedinc· v populaci na její pr·m¥rnou
kvalitu. Zvý²ením tohoto podílu ze standardních 50 na 90% dosahuje pr·m¥rná kvalita populace
hodnot o necelých 5% vy²²ích. Tento rozdíl navíc kolem 50. generace dosahuje krátkodob¥ tém¥°
10%. Oproti RS pak dosahuje GA v p°ípad¥ 90% zastoupení extrémních jedinc· v populaci
p°ibliºn¥ o 10% lep²ích výsledk·.
Graf na obrázku 6.6 popisuje vývoj pr·m¥rné kvality populace v p°ípad¥, ºe je populace z 50%
tvo°ena extrémními jedinci, jejichº chromosom je z naprosté v¥t²iny vypln¥n samými jedni£-
kami. Pro v²echny loci chromosomu takových jedinc· platí, ºe pravd¥podobnost jejich obsazení
jedni£kou je v tomto p°ípad¥ rovna 95%. Z grafu je pak vid¥t, ºe takový zp·sob polarizace chro-
mosomu extrémních jedinc· je mén¥ výhodný, neº standardn¥ pouºívaná 5% polarizace. Rozdíl
pr·m¥rné kvality populací dosahované v obou p°ípadech p°ekra£uje 5%. Pro uvaºovanou 95%
polarizaci pak GA dosahuje srovnatelných výsledk· s RS.
Stejn¥ jako tomu bylo u obvodu c3540, platí i v tomto p°ípad¥, ºe pouºitá implementace rule-
tového výb¥ru není p°íli² efektivní z hlediska konvergence populace ke kvalitn¥j²ím jedinc·m.
Pr·m¥rná kvalita populace zde stoupá jen velice pozvolna (viz obr. 6.7). Rozdíl oproti stan-
dardn¥ pouºívanému turnajovému výb¥ru dosahuje tém¥° 10%. I p°es vý²e zmín¥né nedostatky
v²ak výsledky GA s ruletovým výb¥rem p°evy²ují výsledky RS o n¥kolik málo procent.
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Obrázek 6.1: Vliv podílu extremist· pro obvod c3540

Obrázek 6.2: Vliv polarizace extremist· pro obvod c3540
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Obrázek 6.3: Vliv typu selekce pro obvod c3540

Obrázek 6.4: Vliv typu k°íºení pro obvod c3540
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Obrázek 6.5: Vliv podílu extremist· pro obvod s838

Obrázek 6.6: Vliv polarizace extremist· pro obvod s838
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Vliv typu k°íºení na pr·m¥rnou kvalitu populace zachycuje graf na obrázku 6.8. Je na n¥m pa-
trná výhoda dvoubodového k°íºení oproti standardn¥ pouºívanému k°íºení uniformnímu. Pr·-
m¥rn¥ dosahovaná kvalita populace je v p°ípad¥ prvn¥ jmenovaného typu k°íºení o necelých
5% vy²²í neº u uniformního k°íºení. Výsledky GA pouºívajícího dvoubodové k°íºení jsou pak
zhruba o 10% lep²í neº výsledky RS.

6.7.4 Výsledky pro obvod b07

Posledním z testovaných obvod·, u kterých si podrobn¥ji popí²eme výsledky m¥°ení, je obvod
b07. Tento obvod je do zna£né míry speciální tím, ºe jsme u n¥j zji²´ovali vliv velikosti p°ed-
generované tabulky vektor·, pouºívané p°i vyhodnocování kvality jedinc·, na vývoj populace
jedinc· v pr·b¥hu evoluce.
Nejzajímav¥j²ích výsledk· jsme pak dosáhli pro pom¥rn¥ malou tabulku, £ítající celkem 71
vektor·.
Rozdíl pr·m¥rné kvality populace obsahující standardních 50% extrémních jedinc· a populace
s 90% takových jedinc· se pohybuje v rozmezí 5 a 10% (viz obr. 6.9). Podstatn¥j²í je v²ak
fakt, ºe GA pracující s takovouto populací dosahuje tém¥° o 20% lep²ích výsledk· neº RS, coº
p°edstavuje oproti RS tém¥° dvojnásobné zlep²ení.
Graf na obrázku 6.10 popisuje mimo jiné i vývoj pr·m¥rné kvality populace, která obsahuje
jedince s 95% polarizací chromosomu. Je z n¥j jasn¥ patrný propad této kvality ve srovnání s
kvalitou dosahovanou v populaci, která pouºívá standardní 5% polarizaci. Tento pokles dosahuje
kolem 150. generace tém¥° 20% a v dal²í generacích se ustaluje zhruba na 10%. Co se výsledk·
GA s takovou populací tý£e, ty jsou pak pln¥ srovnatelné s výsledky dosahovanými RS.
V p°ípad¥ ruletového výb¥ru se i u tohoto obvodu opakuje situace popsaná u obou d°íve zmí-
n¥ných obvod·. Pr·m¥rná kvalita populace je p°i pouºití tohoto typu selekce p°ibliºn¥ o 10%
niº²í, neº kdyº zvolíme turnajový výb¥r (viz obr. 6.11). Je zajímavé, ºe posledn¥ jmenovaný typ
selekce je z vý²e uvedeného hlediska v prvních asi sto generacích výrazn¥ hor²í a ruletový výb¥r
p°ekonává teprve p°i p°ekro£ení p°ibliºn¥ 125. generace. Jinak jsou GA a RS op¥t srovnatelné
z pohledu nejlep²ích jimi dosaºených výsledk·.
Na obrázku 6.12 je uveden graf vlivu typu k°íºení na vývoj pr·m¥rné kvality populace. I v tomto
p°ípad¥ se dvoubodové k°íºení chová obdobným zp·sobem jako u p°edchozích dvou testovaných
obvod·. Hlavní rozdíl spo£ívá v tom, ºe diference pr·m¥rné kvality populací u obou typ· k°íºení,
tj. dvoubodového a standardn¥ pouºívaného uniformního, je mnohem více patrná, p°edev²ím
pak v po£átcích samotné evoluce. Tato diference lehce p°ekra£uje hranici 5%. GA vyuºívající
tento typ k°íºení pak dosahuje o více jak 10% lep²ích výsledk· neº RS.
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Obrázek 6.7: Vliv typu selekce pro obvod s838

Obrázek 6.8: Vliv typu k°íºení pro obvod s838
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Obrázek 6.9: Vliv podílu extremist· pro obvod b07

Obrázek 6.10: Vliv polarizace extremist· pro obvod b07
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Obrázek 6.11: Vliv typu selekce pro obvod b07

Obrázek 6.12: Vliv typu k°íºení pro obvod b07
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6.7.5 Shrnutí nam¥°ených výsledk·

I v tomto záv¥re£ném shrnutí budeme pracovat se zmín¥nými t°emi obvody, tj. s c3540, s838
a b07, protoºe výsledky pro n¥ zm¥°ené p°edstavují pom¥rn¥ dobrou reprezentaci výsledk·
nam¥°ených pro v²echny testované obvody (pro jejich celkový p°ehled viz tab. 6.18).
Vý²e popsané výsledky m¥°ení je moºné shrnout ze dvou r·zných úhl· pohledu. Prvním je vliv
r·zných hodnot sledovaných parametr· GA na jeho výkonnost jako takovou a druhým je pak
skute£ná pouºitelnost takto nastaveného algoritmu pro °e²ení zadaného problému. Jako m¥°ítko
nám p°itom poslouºí uº tolikráte citovaný pln¥ randomizovaný p°ístup:

1. Za£n¥me jedním velice zajímavým parametrem GA, kterým je podíl extrémních jedinc· v
populaci.

A£koliv se tento parametr u obvodu c3540 tak°ka v·bec neprojevil, u zbývajících dvou
obvod· se uº situace zna£n¥ li²ila. Samotné zvý²ení hodnoty tohoto parametru z 50 na
90% se projevilo nár·stem pr·m¥rné kvality populace o 5% v p°ípad¥ obvodu s838 a o
10% u obvodu b07.

Je²t¥ více dramatický je rozdíl výsledk· dosahovaných GA s takto zvý²enou hodnotou
parametru a RS, který dosahoval více neº 10% pro obvod s838 a tém¥° 20% v p°ípad¥
obvodu b07.

2. Druhým na °ad¥ je moºná je²t¥ zajímav¥j²í parametr GA, kterým je polarizace chro-
mosomu extrémních jedinc·.

V kapitole 3.1.5 o CA s rozváºeným seedem jsme se zmínili o d·sledcích, jaké má rozváºení
seedu pro testování logických obvod·. Co jsme ale pouze nazna£ili, byla optimální míra
takového rozváºení. V °ad¥ experiment· byly zkoumány vlastnosti CA se seedem tvo°eným
tém¥° výhradn¥ samými nulami [4, 6, 3]. To byl také d·vod, pro£ jsme takové nastavení
parametru pouºili jako výchozí.

Moºná by zde také bylo na míst¥ jen letmo p°ipomenout, ºe námi pouºívaní jedinci s
polarizací chromosomu 5% de facto reprezentují vý²e zmín¥né CA (viz kap. 6.3).

V p°ípad¥ obvodu c3540 se nastavení tohoto parametru op¥t tak°ka nijak neprojevilo, zato
u dal²ích dvou obvod· jsme mohli pozorovat negativní vliv zvý²ení polarizace ve prosp¥ch
po£tu jedni£ek v chromosomu extrémních jedinc·. Zatímco u obvodu s838 se jednalo o
pokles pr·m¥rné kvality populace o 5%, v p°ípad¥ obvodu b07 to uº p°edstavovalo tém¥°
10%.

Ve v²ech t°ech p°ípadech se pak zvý²ená polarizace promítla do výsledných vlastností GA
tak, ºe tento dosahoval tak°ka totoºných výsledk· s RS.

3. Dal²ím sledovaným parametrem je typ selekce.

Zde se tém¥° jednozna£n¥ ukázalo, ºe u v²ech zmi¬ovaných obvod· se ruletový výb¥r
projevil jako nevhodná varianta selekce. Ve v²ech t°ech p°ípadech se pak pr·m¥rná kvalita
populace zvy²ovala v pr·b¥hu evoluce pouze zanedbateln¥. Rozdíl mezi ní a pr·m¥rnou
kvalitou populace dosahovanou za pouºití turnajového výb¥ru se pohyboval v rozmezí od
5 do 10%, po£ínaje obvodem c3540 a kon£e obvodem b07.

Výsledky GA pouºívajícího ruletový výb¥r se velice blíºily výsledk·m dosahovaným RS,
od kterých se nikdy neli²ily více neº o n¥kolik málo procent v obou sm¥rech. Jedním z
d·sledk· pouºití tohoto typu selekce byla tak°ka konstantní diversita populace v pr·b¥hu
m¥°ení, která se v¥t²inou pohybovala kolem 90%. Tak vysoká diversita populace mohla
podle mého názoru p°iblíºit vlastnosti GA s tímto nastavením a RS, a proto jsme pak u
obou metod mohli pozorovat obdobné chování.
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Testovaný obvod GA (tab.) GA (sim.) RS (tab.) RS (sim.) Pr·m. £as [s]

c3540 61.13 95.58 60.75 95.14 4918
c880 38.64 97.64 36.58 97.43 1431
c2670 11.94 84.31 11.81 84.33 18007
s386 85.49 91.77 86.85 93.65 335
s420 85.59 97.49 80.067 93.77 950
s953 78.025 93.75 78.72 93.77 2603
s713 87.62 90.88 88.19 91.015 628
s838 84.92 97.50 74.11 87.42 3192
b07 (26 vek.) 27.69 95.18 20.77 94.81 159
b07 (48 vek.) 32.083 96.00 21.25 94.77 236
b07 (71 vek.) 39.44 92.81 22.82 95.075 302
b07 (102 vek.) 42.55 90.22 33.73 95.50 401
b07 (252 vek.) 61.35 96.014 59.048 95.70 722
b07 (526 vek.) 66.88 95.48 63.76 94.95 1358
b07 (784 vek.) 73.90 95.50 70.64 95.15 1749
b07 (1021 vek.) 76.039 95.94 72.50 95.15 2140

Tabulka 6.18: P°ehled výsledk· zm¥°ených pro 90% podíl extremist· v populaci
V tabulce 6.19 jsou pak shrnuty výsledky m¥°ení pro p°edgenerovanou tabulku testovacích
vektor· o velikosti 100 vektor·. Nastavení GA z·stalo identické jako v p°ípad¥ p°edchozích
m¥°ení, s vyjímkou pouºití 90% podílu extremist· a dvoubodového k°íºení.

Testovaný obvod GA (tab.) GA (sim.) RS (tab.) RS (sim.) Pr·m. £as [s]

c3540 57.31 95.64 58.85 95.55 565
c880 34.90 98.24 28.43 97.98 236
c2670 0 84.33 0 84.31 1553
s386 87.80 92.19 90.40 92.14 78
s420 68.30 93.49 48.68 92.61 371
s953 52.50 93.88 54.23 94.01 419
s713 75.62 90.81 77.33 90.95 487
s838 60.76 97.85 8.19 87.54 941
b07 43.53 87.65 32.35 95.61 444

Tabulka 6.19: P°ehled výsledk· zm¥°ených pro tabulku 100 vektor·
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4. Posledním z probíraných parametr· je typ k°íºení.

Na rozdíl od parametru popisovaného v p°edchozím bod¥ je u tohoto parametru situace
pro sledovanou hodnotu p°esn¥ opa£ná. U kaºdého ze zmi¬ovaných obvod· se projevila
zm¥na ze standardn¥ pouºívaného uniformního k°íºení na k°íºení dvoubodové pozitivn¥ a
ve v²ech p°ípadech se jednalo o cca. 5% nár·st pr·m¥rné kvality populace.

Co se srovnání RS a GA vyuºívajícího dvoubodové k°íºení tý£e, tak v p°ípad¥ obvod·
s838 a b07 dosahoval takový algoritmus zhruba o 10% lep²ích výsledk· neº RS a výsledky
pak byly srovnatelné pouze u obvodu c3540.

Na základ¥ vý²e uvedeného vý£tu sledovaných parametr· je moºné formulovat následující do-
poru£ení: jako nejslibn¥j²í nastavení GA se mi jeví pouºití populace tvo°ené z 90% extrémními
jedinci, jejichº chromosomy obsahují mizivé procento jedni£ek, spolu s turnajovým výb¥rem a
dvoubodovým k°íºením.
Záv¥rem bych se rád zmínil o vlivu velikosti p°edgenerované tabulky vektor· na chování GA,
který se nejvýrazn¥ji projevil práv¥ u obvodu b07 pro tabulku o 71 vektorech.
Z m¥°ení provedených pro tento obvod výplývá, ºe s klesající velikostí tabulky se vlastnosti
GA, konkrétn¥ dosahované pokrytí této tabulky, ve srovnání s RS zlep²ovaly. Nejlépe to pak
bylo patrné práv¥ pro jiº zmín¥nou tabulku 71 vektor·. P°i dal²ím poklesu se za£aly vlastnosti
algoritmu op¥t pomalu zhor²ovat.
To si vysv¥tluji tím, ºe v p°ípad¥ velkých tabulek obsahujících i p°es tisíc vektor· bude cílový CA
vyvíjený pomocí GA p°especi�kovaný. Algoritmus pak bude p°ehlcen daty o takovém automatu,
takºe pro n¥j bude t¥º²í takový automat vyvinout.
Pokud v²ak pouºijeme p°íli² malé tabulky, £ítající pouze n¥kolik málo desítek vektor·, poskyt-
neme tak GA nedostate£né mnoºství informací o cílovém CA, a tím mu také zkomplikujeme
hledání takového automatu.
Z tohotu úhlu pohledu se pak jako ideální jeví tabulky, jejichº velikost nep°ekra£uje 150 vek-
tor·. Sm¥rodatnost tohoto tvrzení je ale t°eba prokázat dal²ím m¥°ením pro co nej²ir²í ²kálu
testovaných obvod·.
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7 Záv¥r

Cílem této práce bylo prozkoumat moºnosti pouºití genetických algoritm· pro syntézu celu-
lárních automat· vhodných k testování kombina£ních logických obvod·. V rámci práce jsme
navrhli a implementovali jednu moºnou variantu binárního genetického algoritmu a experimen-
táln¥ vyhodnotili její vlastnosti porovnáním s pln¥ randomizovaným p°ístupem.
Z výsledk· m¥°ení vyplývá, ºe nasazení genetických algoritm· je ú£elné pouze u n¥kterých typ·
testovaných obvod· a dosahované výsledky se £asto li²í p°ípad od p°ípadu. V n¥kterých situacích
v²ak mají genetické algoritmy z hlediska kvality jimi syntetizovaných celulárních automat·
jasnou p°evahu nad pln¥ randomizovaným p°ístupem:

1. Jako nejvýznamn¥j²í parametr genetického algoritmu z pohledu kvality jím dosahovaných
výsledk· se ukazuje p°edev²ím podíl extrémních jedinc· v populaci, se kterou algoritmus
pracuje, a dále pak polarizace chromosomu takových jedinc· ve prosp¥ch podílu nul v
chromosomu obsaºených.

2. S výkonností genetického algoritmu také velice úzce souvisí jím pouºívaný zp·sob vyhod-
nocování kvality jedinc· v populaci.

Na základ¥ výsledk· m¥°ení je moºné prohlásit, ºe v p°ípad¥ vyhodnocování kvality jedinc·
pokrýváním p°edgenerované tabulky vektor· má velice výrazný vliv na kvalitu algoritmem
dosahovaných výsledk· velikost této tabulky. Ukazuje se, ºe algoritmus dosahuje velice
dobrých výsledk· pro relativn¥ malé tabulky.

Vedlej²ím efektem pouºití takových tabulek je podstatné sníºení opera£ní sloºitosti algo-
ritmu, coº m·ºe dále usnadnit jeho aplikaci v praxi.

Na základ¥ vý²e shrnutých poznatk· bych navrhoval následující postup dal²í práce:

• Podle mého názoru by se na základ¥ bodu 1 vý²e uvedeného záv¥ru vyplatilo detailn¥ji pro-
zkoumat moºnosti vytvá°ení libovoln¥ velké £ásti po£áte£ní populace, se kterou genetický
algoritmus pracuje, z p°edem vygenerovaných jedinc·, reprezentujících a´ uº celulární au-
tomaty získané pro konkrétní testovaný obvod n¥jakou deterministickou metodou, nebo
automaty vyvinuté algoritmem pro jiné obvody s p°íbuznou strukturou.

• Na základ¥ bodu 2 vý²e uvedeného záv¥ru usuzuji, ºe by bylo ú£elné provést dal²í, pod-
statn¥ rozsáhlej²í série m¥°ení s cílem potvrdit výhodnost pouºití malých tabulek vektor·
p°i vyhodnocování kvality jedinc· pro co nej²ir²í moºnou ²kálu testovaných obvod·.

• Dal²í variantou postupu je prozkoumání vhodnosti pouºití speciálních genetických algo-
ritm·, jejichº p°íklad jsme uvedli v kapitole 3.4, pop°. heterogenních paralelních evolu£ních
technik, jejichº princip obecn¥ spo£ívá v kombinaci r·zných typ· algoritm· inspirovaných
p°írodními procesy s deterministickými heuristikami, které se pak spole£n¥ podílí na °e²ení
uvaºovaného problému.
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A Seznam pouºitých zkratek

ANSI American National Standards Institute

ATE Automated Test Equipment

ATPG Automatic Test Pattern Generation

BIST Built-in Self-test

CA Cellular Automaton

CLI Command Line Interface

CUT Circuit Under Test

DFT Design for Testability

GA Genetic Algorithm

ISO International Organization for Standardization

LFSR Linear Feedback Shift Register

LHCA Linear Hybrid Cellular Automaton

MPI Message Passing Interface

PRPG Pseudo-random Pattern Generator

RE Response Evaluator

TPG Test Pattern Generator

XOR Exclusive Disjunction
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B Obsah p°iloºeného CD

thesis

|-bench (ISCAS-89 a ITC-99 benchmarky)

|-code (zdrojovy kod programu)

|-fsim (simulator poruch fsim)

|-intro (uvodni studie)

|-logs (zaznamy mereni)

|---b07-102

|---b07-1021

|---b07-252

|---b07-26

|---b07-48

|---b07-526

|---b07-71

|---b07-784

|---c2670

|---c3540

|---c880

|---s386

|---s420

|---s713

|---s838

|---s953

|-paper (zdrojovy text prace)

|---figs (grafy a obrazky)

|-rand (generatory pseudonahodnych cisel)

|-tables (predgenerovane tabulky vektoru)


