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PŘEDSTAVENÍ AUTORA

Ing. Josef Schwarz, CSc. se narodil 11. 12. 1944 v Přísnoticích. V roce 1966 ab-

solvoval s vyznamenáním studium na FE VUT v Brně v oboru technická kyberne-

tika. V roce 1968 nastoupil na katedru počítačů FE VUT jako odborný pracovník.

Podílel se na výuce předmětů technického charakteru, což souviselo s jeho hlav-

ním odborným zaměřením a funkcí vedoucího inženýra výpočetního centra.

V roce 1984 obhájil na FE VUT kandidátskou disertační práci „Automatizace ná-

vrhu kompozice a rozmístění IO na desce s plošnými spoji“ v oboru Elektronické

počítače.

V roce 1992 se stal odborným asistentem a garantem kurzu Konstrukce počítačů a Aplikované

mikropočítače. Od roku 1996 je také garantem kurzu Číslicové a impulzové obvody. V roce 2001

zavedl nový předmět Aplikované evoluční algoritmy. V novém studijním programu Informační

technologie je garantem předmětů Aplikované evoluční algoritmy, Softcomputing a Počítačový

návrh. Je spoluautorem čtyř vysokoškolských skript. V rámci projektu Tempus 0449/92 absolvo-

val šestitýdenní pobyt na univerzitě v Bristolu v Anglii.

Ve své dlouholeté výzkumné činnosti se odborně zaměřuje na problematiku automatizace ná-

vrhu číslicových obvodů, návrh fuzzy vývojových systémů a fuzzy aplikací a využití pokročilých

evolučních algoritmů a fuzzy logiky při řešení inženýrských úloh. Podílel se na deseti výzkum-

ných projektech, včetně spolupráce s průmyslovými podniky a vedl dvacet diplomových prací.

Výsledky své činnosti publikoval na mezinárodním fóru – je autorem nebo spoluautorem 37

článků publikovaných v časopisech a ve sbornících mezinárodních konferencí. Autor byl členem

výboru pěti mezinárodních konferencí a podílel se na recenzích řady odborných článků a disertač-

ních prací z oblasti evolučních algoritmů.
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1 PŘEDMĚT HABILITAČNÍ PRÁCE

Habilitační práce „Bayesovské evoluční algoritmy s aplikacemi v úlohách dekompozice a alo-

kace“ se zabývá návrhem, analýzou a využitím Bayesovských evolučních algoritmů pro řešení

složitých, vesměs NP-úplných optimalizačních kombinatorických problémů zejména z oblasti de-

kompozice a alokace grafových struktur, které lze v kontextu fyzického návrhu číslicových ob-

vodů interpretovat jako členění a rozmísťování číslicových obvodů. Jde o pokročilé evoluční algo-

ritmy založené na pravděpodobnostních modelech, které odstraňují nevýhody standardních evo-

lučních algoritmů spojené s volbou genetických operátorů a nastavováním četných řídicích para-

metrů. Souhrnným označením pro tuto třídu algoritmů je zkratka EDA (Estimation Distribution

Algorithms) – volně přeloženo algoritmy založené na odhadu pravděpodobnostního rozložení slib-

ných řešení [Larra99], [Muel98], [Pel99c]. V roce 1999 byl poprvé publikován nový EDA algo-

ritmus BOA (Bayesian optimization algorithm) [Pel99a], [Pel99b], který využívá pravděpodob-

nostní model reprezentovaný Bayesovskou sítí. Z uvedených publikací vyplývá, že tento algorit-

mus byl testován jen na umělých úlohách s binárním zakódováním a tzv. klamných úlohách.

Autor rozpracoval a zobecnil ideu Bayesovského evolučního optimalizačního algoritmu ve čty-

řech oblastech:

• Kombinatorické optimalizační úlohy;

• Využití dodatečných znalostí o řešeném problému;

• Multikriteriální optimalizace;

• Obecnější využití binárních rozhodovacích grafů (BDD).

Výběr aplikací, převážně z oblasti fyzického návrhu číslicových obvodů, vyplývá z odborného

a pedagogického zaměření autora, který se dlouhodobě zabývá návrhem číslicových obvodů, mik-

ropočítačových podsystémů  a návrhem evolučních algoritmů.

Důraz kladený na řešení úloh dekompozice a alokace vyplývá jednak z obtížnosti řešení těchto

úloh pro většinu používaných heuristik (jde vesměs o NP-úplné úlohy vhodné pro testování), ale

také proto, že obě úlohy jsou dostatečně obecné a pokrývají širší škálu úloh včetně syntézy

a testování číslicových obvodů.

Habilitační práce je podána formou souboru devíti článků (A-1 až A-9) publikovaných v meziná-

rodních časopisech a mezinárodních konferencích s průvodním komentářem.

2   ÚVOD

V současné době jsme svědky stále širšího využívání evolučních algoritmů pro řešení teoretic-

kých úloh a rozmanitých úloh praxe. Lze dokonce hovořit o stále větší popularitě této třídy algo-

ritmů. Je oceňována jejich robustnost – schopnost nalézt globální optimum i pro multimodální

multikriteriální úlohy s ostrými zlomy povrchu účelové funkce (function/fitness landscape). Je

však známo, že konkrétní verzi evolučního algoritmu lze použít efektivně jen pro jistý okruh pro-

blémů (no free lunch theorem). Není tedy účelné používat evoluční algoritmy pro jakýkoliv typ

řešeného problému. Existuje řada klasických propracovaných metod, které jsou schopny uspoko-

jivě řešit řadu optimalizačních úloh  s relativně nízkou výpočetní náročností.
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2.1   KLASICKÉ OPTIMALIZAČNÍ METODY VS. EVOLUČNÍ ALGORITMY

První významnou skupinu klasických metod tvoří algoritmy používané pro řešení klasických

grafových úloh: hledání souvislých komponent, minimální cesty, minimálních stromových struk-

tur, maximálního toku, optimálního párování hran, obarvení grafu.

Samostatnou skupinu tvoří metody operačního výzkumu [DUDO79]. Ke známým úlohách patří

lineární a celočíselné programování, nelineární (kvadratické) programování a dynamické progra-

mování. Pro řešení lineárních úloh se často používá simplexová metoda, pro úlohy nelineárního

programování s hladkou funkcí (smooth function) např. gradientní metody GPM (Gradient-pro-

jection Method) a GRG (Generalized Reduced Gradient). Pro NP-úplné problémy lze použít me-

todu větvení a hranic (Branch and Bound) a simulované žíhání.

Při rozhodování o volbě metody je tedy vhodné klasifikovat předložený problém, zda jej nelze

převést na některou úlohu z teorie grafů nebo operačního výzkumu. Např. je známo, že dekompo-

zici grafu bez omezujících podmínek na velikost vzniklých subgrafů lze převést na úlohu hledání

maximálního toku v síti. Tento trend je respektován v profesionálních optimalizačních systémech,

které agregují klasické metody, různé heuristické přístupy a evoluční algoritmy (např. systém

Premium Solver V3.5 [Solv35]).

2.2   HEURISTICKÉ METODY

Heuristické metody patří k nejrozšířenějším metodám. Jsou vesměs založeny na iterativních

technikách (deterministických nebo náhodných) postupného zlepšování řešení [Micha00]. Je

možné nalézt globální optimum, ale v procesu hledání nelze specifikovat ani vzdálenost aktuálně

dosaženého řešení od globálního optima, ani s jakou pravděpodobností může být globálního op-

tima dosaženo. Nejznámějším přístupem např. v alokačních úlohách je uplatnění sekvencí páro-

vých nebo vícenásobných záměn objektů pro vylepšení konfigurace těchto objektů. Výběr dvojic

je buď náhodný nebo systematický a akceptuje se každá rekonfigurace vedoucí ke zlepšení úče-

lové funkce.

2.3   STANDARDNÍ GENETICKÉ ALGORITMY (SGA)

Standardní genetické algoritmy SGA (Standard/Simple Genetic Algorithms), jako samostatná

podtřída evolučních algoritmů, patří mezi stochastické optimalizační algoritmy založené na analo-

gii s evolučními procesy probíhajícími v biologických systémech [Holl75], [Gold86], [Back96],

[Kvas00], [Foge00], [Mari01].

Biologická evoluce (podle Darwinovy evoluční teorie a Mendlovy teorie dědičnosti) je progre-

sivní změna genetické informace jedinců populace během mnoha generací v rámci evoluční epo-

chy. Lze ji charakterizovat třemi základními fenomény:

• Přirozeným výběrem, kdy schopnější jedinci (s větší silou, výhodností) mají více po-

tomků než jedinci slabší, méně adaptovaní na prostředí.

• Procesem reprodukce, kdy nový jedinec vzniká rekombinací/křížením genetické infor-

mace rodičů, přičemž může docházet k poruchám vlivem mutace.

• Náhodným genetickým driftem, kterým může být exitus schopného jedince před realizací

reprodukce, případně jeho náhodná mutace. Uplatňuje se u malých populací.

Tato teorie evoluce, mnohdy nazývaná syntetickou teorií evoluce nebo také neodarwinismem,

je založena na genech jako nositelích dědičnosti. Individuum je charakterizováno řetězcem genů –
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chromozómem (charakterizujícím jeho genetickou výbavu – genotyp). Fenotyp individua je dán

interakcí jeho genotypu s prostředím. Výhodnost jedince (fitness) je dána mírou jeho schopností

přežít v daném prostředí. Jednotkou vývoje je populace jedinců, která se skládá z genofondu da-

ného genotypem všech jedinců.

V současné době existuje celá paleta evolučních algoritmů založených na různé interpretaci

evoluční teorie [Back96]. K nejznámějším patří Evoluční strategie (ES), Evoluční programování

(EP) a Genetické programování (GP).

Objevují se také nové expanze původního Darwinovského paradigmatu obohacující jedince

o adaptabilní kognitivní orgán (Baldwinův efekt), popřípadě o sociální zkušenost reprezentovanou

mémy, které zavedl R. Dawkinson ve své knize „The Selfish Gene“ [Kva00a].

Další optimalizační techniky využívají analogie se strukturou a chováním biologických pod-

systémů např. imunitního a reprodukčního systému. Ukazuje se také, že vhodnou agregací dílčích

evolučních technik lze realizovat robustní, efektivní evoluční výpočetní prostředky pro řešení slo-

žitých multimodálních úloh s měnící se účelovou funkcí [Ošme02].

Samostatnou třídu tvoří paralelní genetické algoritmy využívající implicitní paralelnost evoluč-

ního procesu a hybridní genetické algoritmy, které využívají rychlých heuristik pro zlepšení kon-

vergence [Ošme02].

Evoluční algoritmy (EA) jsou typické svojí robustností, schopností řešit obtížné optimalizační

a rozhodovací úlohy, které lze charakterizovat vlastnostmi jako je multimodálnost, multikriteriál-

nost a různými typy omezujících podmínek. Jejich nasazení je efektivní v úlohách, které lze defi-

novat následovně:

• Prostor řešení je příliš rozsáhlý a chybí expertní znalost, která by umožnila zúžit pro-

stor slibných řešení.

• Nelze provést matematickou analýzu problému.

• Tradiční metody selhávají.

• Jde o úlohy s mnohačetnými extrémy, kritérii a omezujícími podmínkami.

EA se používají pro numerickou i kombinatorickou optimalizaci, při návrhu obvodů, plánování

výroby, strojovém učení, v tvorbě ekonomických, sociálních a ekologických modelů atd.

Je však třeba poukázat na jisté nevýhody evolučních algoritmů:

• Kvalitu řešení lze ohodnotit pouze relativně. Nelze otestovat, zda se jedná o globální

optimum.

• Pro mnohé úlohy je typická velká časová náročnost.

• Pro příliš rozsáhlé úlohy poskytuje řešení příliš vzdálená od optima.

• Ukončení optimalizace je explicitní na základě časového limitu nebo stagnace kriteri-

ální funkce.

Pro návrh evolučních algoritmů existuje řada komerčních produktů, které umožňují rychlý ná-

vrh aplikací. Klíčovým krokem je volba zakódování problému, která by měla respektovat použité

genetické operátory a náročnost výpočtu  účelové funkce.



8

2.3.1  Formalizace činnosti SGA

Návrh genetického algoritmu pro řešení optimalizačního problému je určen vždy konkrétní spe-

cifikací evolučních principů a jejich algoritmizací. Všechny realizace genetických algoritmů však

využívají reprodukčního paradigmatu standardního genetického algoritmu SGA. Z hlediska cíle

této práce je tedy postačující vymezovat EDA algoritmy jen vůči struktuře SGA algoritmů.

Nejdříve definujme základní pojmy, které budeme dále používat. Chromozóm (jedi-

nec/individuum) kódující řešení je reprezentován binárním vektorem (řetězcem) konstantní délky

n:

X   = (X0, X1,..,Xn-1), kde Xi  je i-tou proměnnou řetězce,

x   = (x0, x1,..,xn-1)    je řetězec konkrétních instancí proměnných     Xi = xi, xi ∈ {0,1},

D = (X
1

, X
2

,.., X
N

),   X
j

 ∈ D   je množina N řetězců, která specifikuje populaci D,

D  ⊆  {0,1}
n

.

Nechť f je účelová/cenová funkce definovaná nad množinou binárních vektorů délky n

f: {0,1}
n

 →R , (1)

která ohodnotí každý binární vektor x reálným číslem. Cílem je nalézt globální extrém

funkce f. V případě minimalizační úlohy jde o nalezení vektoru

)(minarg

},{

xfx

n

10x

opt

∈

= (2)

Funkce f se zpravidla transformuje na funkci výhodnosti F (fitness funkci) tak, aby původní

optimalizační úloha byla převedena vždy na maximalizační úlohu a bylo dosaženo vhodného mě-

řítka fitness funkce. Užití této transformace usnadňuje také změnu selekčního tlaku, který výrazně

ovlivňuje konvergenci evolučního procesu.

Činnost standardního GA algoritmu lze popsat  následujícím pseudokódem:

(1) Nastav t=0, náhodně generuj počáteční populaci D(0)  s mohutností N,

(2) Proveď ohodnocení jedinců populace D(t)  funkcí výhodnosti F(X),

(3) Generuj populaci potomků O(t) s mohutností M ≤  N použitím operátorů křížení

a mutace,

(4) Vytvoř novou populaci D(t+1) nahrazením části populace D(t) jedinci z O(t),

  (5) Nastav t← t+1,

  (6) Pokud není splněna podmínka pro ukončení algoritmu, jdi na (2).

Schematické znázornění genetického algoritmu je na obr.1. V prvním kroku je generována po-

čáteční populace vektorů řešení/jedinců. Každý jedinec je ohodnocen pomocí fitness funkce F(X).

V procesu křížení (uplatňovaném s četností křížení pc) vznikají rekombinací vybraných dvojic

individuí/rodičů dva potomci/řetězce, které jsou s četností pm náhodně mutovány a zařazovány do

populace potomků. V procesu tvorby nové rodičovské populace část jedinců z populace potomků

vytěsňuje jedince předchozí rodičovské populace. Celý proces se opakuje v rámci evoluční epo-

chy, která je specifikována maximálním počtem generací nebo na základě stupně saturace aktuální

populace identickými jedinci. Před aktivací GA je nutné specifikovat typy genetických operátorů

a hodnoty parametrů – četnost selekce, křížení a mutace.
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 Obr. 1  Ilustrace standardního genetického algoritmu

2.3.2  Teorie schémat

Evoluční proces reprodukce populace řešení, specifikovaný operátory selekce, křížení a mutace

vedoucí k nalezení optima nebo suboptima, byl formalizován J. Hollandem [Holl75] s použitím

teorie schémat, která byla později rozpracována dalšími autory [Gold86]. Z teorie i praxe genetic-

kých algoritmů je znám stále aktuální problém vhodného zakódování řešení a volby vhodného

sortimentu genetických operátorů, které výrazně ovlivňují konvergenci řešení. Většina modelů

GA se opírá o zmíněnou teorii schémat – schéma je podobnostní šablona definovaná nad abece-

dou {0,1*}. Volný symbol „*“ znamená, že se na příslušné pozici binárního řetězce odpovídající

danému schématu může vyskytovat libovolná hodnota 0 nebo 1. Říkáme, že řetězec r∈{0,1}
n

 je

příkladem/vzorem schématu t∈{0,1,*}
n

, pokud v každé pozici schématu s jiným znakem než „*“

je hodnota znaku v řetězci stejná jako ve schématu. Počet pevně stanovených pozic ve schématu

H se nazývá řádem schématu ο(H), vzdálenost mezi první a poslední pevnou pozicí se nazývá

délkou schématu δ(H). Schéma (0**1) má tedy řád 2 a délku 3. Místo sledování šíření jednotli-

vých jedinců je účelnější sledovat šíření schémat, která reprezentují příslušnou podmnožinu je-

dinců.

Nechť v čase t obsahuje populace D(t) počet m chromozomů vyhovujících podobnostnímu

schématu H, tedy

               ),( tHmm = .

Výskyt schématu v populaci po realizaci reprodukčních operátorů je dán vztahem [Gold86]

 









⋅−

−

⋅−⋅≥+
mc

pH

1n

H

p1

f

Hf

tHm1tHm )(

)()(

),(),( ο

δ

.  (3)

Vztah (3) je důležitou formulí pro vysvětlení činnosti SGA. Slovně se vyjadřuje jako teorém

o schématech: Počet krátkých nadprůměrných schémat nízkého řádu v jednotlivých generacích

exponenciálně roste. Z teorému bezprostředně vyplývá hypotéza o stavebních blocích: Genetický

algoritmus upřednostňuje a přeskupuje nadprůměrná schémata nízkého řádu nazývaná stavební
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bloky (částečná řešení daného problému). Delší schémata vyšších řádů jsou operátory poškozo-

vána, a to úměrně své definující délce a svému řádu. Tento fenomén rozbíjení stavebních bloků je

hlavní příčinou pomalé konvergence standardních genetických algoritmů hlavně v případě neline-

árních multimodálních účelových funkcí a klamných problémů (deceptive problems). Při řešení

klamných úloh vykazují SGA anomální chování. Stavební bloky obsahují komponenty, které mo-

hou směrovat řešení do lokálního optima. Existují totiž suboptimální schémata, která mají vyšší

ohodnocení než optimální schémata stejného řádu a délky.

Dodejme, že vztah (3) je často citován, ale jde jen o jednu z možných verzí popisu šíření sché-

mat v populaci, která předpokládá proporcionální výběr rodičovských jedinců pro rekombinaci

a dostatečně velkou populaci jedinců. V uvedeném vztahu dominuje fenomén rozbíjení schémat,

obecně však platí, že křížením rodičů schémata nejen zanikají, ale také vznikají. Jednou z mož-

ností, jak snížit pravděpodobnost rozbíjení částečných řešení, je použití genetického operátoru

inverze, který zrcadlově přeskupuje proměnné řetězce v náhodně vybraném segmentu řetězce, což

řeší také problém Hammingovy bariéry. V současné době je klasická teorie schémat podrobována

kritické analýze a hledají se nové obecnější modely činnosti SGA.

Účinnost evolučního procesu závisí na detekci, spojování, filtraci a expanzi stavebních bloků,

které jsou částí optimálního řešení. Předpokládá to identifikovat závislosti a nezávislosti mezi

proměnnými (linkage learning). Standardní genetické algoritmy zachycují tyto vztahy implicitně

selekcí slibných rodičovských jedinců a jejich rekombinací. V genetickém algoritmu není uchová-

vána žádná explicitní informace, která skupina proměnných a jak významně přispívá k účelové

funkci slibných řešení. Proces rekombinace realizovaný křížením je náhodný a může porušit

mnohé z vazeb mezi proměnnými. Hlavní problém je v tom, že rekombinační proces je odstíněn

od znalosti řešeného problému a jeho potenciální dekompozice.

Dílčí překonání těchto problémů umožnilo zavedení messy-genetických algoritmů (messy-GA)

[Gold99] s proměnnou délkou chromozómů a explicitní indexaci genů. Pro standardní GA

a messy-GA však zůstává nevyřešen problém nastavení četností aktivace jednotlivých genetických

operátorů – předpokládá znalost experta pro daný problém. Tato expertní znalost je často využí-

vána při návrhu fuzzy regulátoru pro nastavování výše uvedených parametrů na základě statistik

odvozených z aktuální populace. Výsledky získané genetickými algoritmy s tímto typem řízení

parametrů však nejsou jednoznačné.

Jak už bylo zmíněno v první kapitole, principiálním řešením uvedených problémů vyskytujících

se při návrhu a ladění SGA je zavedení nové pokročilé koncepce evolučních algoritmů označova-

ných jako EDA algoritmy (Estimation Distribution Algorithm) nebo jako PMBGA algoritmy

(Probabilistic Model Building Genetic Algorithms) [Pel99c], [Larra02], které využívají grafové

pravděpodobnostní modely.

         2.4   EDA ALGORITMY

Jejich činnost je založená na teorii pravděpodobnosti – používají statistickou informaci obsaže-

nou v populaci nadějných řešení/jedinců k detekci (ne)závislostí mezi proměnnými řešení. Novým

znakem tohoto přístupu je globální pohled na celou populaci při tvorbě pravděpodobnostního mo-

delu pro daný problém. Noví jedinci jsou generováni podle odhadnutého pravděpodobnostního

rozdělení. Na rozdíl od standardních genetických algoritmů jsou EDA algoritmy schopny expli-

citně vyjádřit jednoduché i vícenásobné závislosti mezi proměnnými a tedy detekovat stavební

bloky optimálního řešení, což umožňuje efektivně optimalizovat složité nelineární a klamné úlohy.
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Činnost EDA algoritmu lze popsat následujícím pseudokódem:

(1) Nastav t=0, náhodně generuj počáteční populaci D(0) s mohutností N,

(2) Vyber množinu D
s

(t)  slibných jedinců z populace D(t) s mohutností M≤N,

(3) Proveď odhad pravděpodobnostního rozložení vybraných jedinců p(X | D
s

(t)),

(4) Generuj množinu potomků O(t) s mohutností M (vzorkováním získaného rozložení),

(5) Vytvoř novou populaci D(t+1) nahrazením části populace D(t) jedinci z O(t),

  (6) Nastav t←t+1,

(7) Pokud není splněna podmínka pro ukončení algoritmu, jdi na (2).

Fundamentálním problémem je odhad pravděpodobnostního rozložení p(X|D
s

(t)). Z teorie je

znám vztah pro sdružené rozložení pravděpodobnosti náhodného vektoru pomocí lokálních prav-

děpodobnostních rozložení s využitím podmíněných pravděpodobností

( )∏=

−

=

−

1n

0i

1i10i
XXXXpXp ,...,,|)( . (4)

Složitost pravděpodobnostního modelu závisí na předpokládané interakci mezi proměnnými.

Tyto závislosti/nezávislosti jsou modelovány grafovými strukturami. Uzly grafu odpovídají pro-

měnným vektoru X, orientované hrany modelují závislost/kauzalitu mezi proměnnou a rodičov-

skými proměnnými. Na obr. 2 jsou grafové modely používané pro EDA algoritmy různé složitosti

s příslušným typem faktorizace.

     

2

0

1
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1

43

 a)                                  b)                                    c)                                               d) 

 a) p(X) = p(X3) p(X0 ) p(X2 ) p(X4) p(X1 ),

 b) p(X) = p(X3) p(X4 |X3) p(X0 |X4) p(X2 |X0) p(X1 |X2)

 c)  p(X) = p(X3) p(X0 |X3) p(X2 |X3) p(X4) p(X1 |X4)

 d)  p(X) = p(X3) p(X0 |X3) p(X4 |X3 ,X0 ) p(X1 |X0) p(X2 |X1,X0 )

Obr. 2 Grafické modely a sdružené  rozložení pravděpodobnosti pro algoritmy:

          a) UMDA, b) MIMIC, c) BMDA, d) BOA

První evoluční algoritmy založené na jednoduchých pravděpodobnostních modelech znázorně-

ných na obr. 2a, 2b, 2c vznikly asi před pěti lety.

Nejjednodušší model předpokládá, že všechny proměnné jsou vzájemně nezávislé a sdružené

pravděpodobnostní rozložení je dáno součinem marginálních pravděpodobností. S tímto modelem

pracuje algoritmus PBIL (Population Based Incremental Learning) [Balu94], UMDA (Univariate

Marginal Distribution Algorithm) [Mueh96]. Algoritmus MIMIC (Mutual Information Maxi-

mizing for Input Clustering) [Etxe99], [Larr99], [Balu97] a BMDA (Bivariate Marginal Distribu-

tion Algorithm) [Pel98a] pracují s grafem závislosti (dependency graphs) a umožňují modelovat
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podvojné závislosti. FDA algoritmus (Factorized Distribution Algorithm) využívá grafový pravdě-

podobnostní model specifikovaný expertem [Mueh98] – je hlavně určen pro aditivně rozložitelné

problémy.

Nejobecnějším pravděpodobnostním modelem je Bayesovská síť (B, Bp), kde B je struktura sítě

(obr. 2d) a Bp parametry sítě specifikující sdružené pravděpodobnostní rozložení. Bayesovská síť

je obecně používaná pro modelování multinomických dat s diskrétními i spojitými proměnnými

[Brad00], [Gelm98], [Gott99]. Umožňuje reprezentovat vícenásobné pravděpodobnostní interakce

mezi proměnnými. Nechť pro každou proměnnou Xi je 
i

X
Π ⊆{X0,,X1,..,Xi-1} podmnožina (rodičov-

ských) proměnných, které jí ovlivňují a přitom proměnné X0,X1,..,Xi-1 jsou podmíněně nezávislé,

pak sdružené pravděpodobnostní rozložení náhodného vektoru X lze vyjádřit vztahem

( )∏ Π=

−

=

1

0

|)(

n

i

i
Xi

XpXp . (5)

Vztah (5) lze interpretovat jako zakódování struktury Bayesovské sítě B reprezentující podmí-

něné nezávislosti mezi proměnnými. Bayesovská síť na obr. 2d reprezentuje např.  nezávislost

proměnné X4 na proměnných X1, X2 (6) nebo nezávislost proměnné X1 na proměnných X2, X3, X4

(7).

   p(X4 | X0, X1, X2 , X3) = p(X4 |X3 ,X0 ), (6)

   p(X1 | X0, X2, X3 , X4) = p(X 1|X0 ). (7)

Ilustrace činnosti Bayesovského evolučního optimalizačního algoritmu je na obr. 3. Klíčovou

operací je konstrukce/indukce grafu Bayesovské sítě z populace slibných jedinců/řešení D
s

(t)

a výpočet parametrů Bp. Jde o proces učení Bayesovské sítě, který se opakuje každou generaci evo-

lučního procesu. V první fázi učení jde o určení struktury Bayesovské sítě, která reflektuje

(ne)závislosti uzlů/proměnných.

 Ve druhé fázi navazuje proces učení parametrů – hodnot podmíněných pravděpodobností

s ohledem na strukturu sítě B. Parametry jsou reprezentovány množinou tabulek CPT
0
-CPT

n-1
,

specifikujících podmíněné pravděpodobnosti pro každou proměnnou Xi=xi (uzel sítě) pro všechny

instance 
i

X
π jejich rodičovských proměnných.

Pro nalezení struktury B lze použít stochastické metody, genetické algoritmy a rychlé heuris-

tiky. K ohodnocení kvality B lze použít metriky s různou složitostí. K nejpoužívanějším patří MDL

metrika (Minimal Length Description) a BD metrika (Bayes-Dirichletova metrika) [Larr99],

[Heck95], [Frid02]. V EBNA algoritmu (Estimation of Bayes Network Algorithm) [Etxe99] je po-

užita BIC metrika (Bayesian Information Criterion).

Použití MDL metriky vychází z filozofického přístupu nazývaného Occamova břitva/pravidlo

(Occam razor), které preferuje ze soupeřících teorií nejjednodušší z nich. V kontextu teorie kódo-

vání jde o nalezení optimálního modelu (kodéru) pro kompresi dat D (D≡D
s

). Optimální model

minimalizuje celkovou délku kódu složeného z kódu dat a kódu modelu. Celkovou délku kódu

(v bitech) lze vyjádřit celkovou sumou

L(B, Bp, D)=L(B)+L(Bp)+L(D/B), (8)

přičemž L(B) je délka zakódování struktury grafu, L(Bp) je délka zakódování CPT tabulek

a L(D/B) je zakódování dat pro danou strukturu grafu B. Výpočet délky kódu prvních dvou polo-

žek je jednoduché. Zakódování dat D pro známou síť B vychází z Huffmanova kódování.

L(D|B)  = )|(∑ Π

−

=

1n

0i

i
Xi

XHM , (9)
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kde ( )
i

Xi
XH Π|  je podmíněná entropie, M je počet jedinců populace. Výhodou této metriky je,

že není třeba explicitně stanovit horní mez složitosti modelu. Nevýhodou je, že nelze použít apri-

orní informace o řešeném problému.

Obr. 3  Ilustrace Bayesovského evolučního algoritmu

Při použití Bayes-Dirichletovy (BD) metriky (odvozené z metod Bayesovské statistiky) lze za-

hrnout do procesu konstrukce B sítě apriorní informace o pravděpodobnostním rozložení struktury

a parametrů sítě. Aposteriorní pravděpodobnost Bayesovské sítě B pro data D (zde  interpretujeme

D ≡ D
s

) lze stanovit použitím Bayesova teorému

         

)(

)()|(

)(

),(

)|(

Dp

BpBDp

Dp

BDp

DBp ==
, (10)

kde     p(B|D)  je aposteriorní pravděpodobnost sítě B podmíněná daty  D,

           p(B)      je apriorní pravděpodobnost sítě B,

           p(D|B)  je pravděpodobnost dat D pro síť B (marginální věrohodnostní funkce),

           p(D)      představuje normativní koeficient.

Čím větší je hodnota p(B|D), tím je síť B věrohodnějším modelem dat D. Při srovnávání růz-

ných sítí pro stejnou datovou strukturu (populaci) lze vypustit jmenovatele p(D) v rovnici (10)

          p(B|D ) ∝  p(D|B ) p(B). (11)

V případě, že všechny sítě jsou stejně pravděpodobné (není  k dispozici znalost experta), platí

         p(B|D ) ∝  p(D|B ). (12)
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Nalezení sítě B s maximální aposteriorní pravděpodobností (věrohodností) je pak ekvivalentní

nalezení sítě B, která maximalizuje pravděpodobnost dat D. Obecně výpočet pravděpodobnosti

p(D,B) je velmi nesnadný. David Heckerman [Heck95] odvodil metriku, která vychází kromě ji-

ného z předpokladu, že rozložení lokálních podmíněných pravděpodobností má charakter

Dirichletova rozdělení. BD metrika je pak dána vztahem

∏ ∏=

−

=

1n

0i

i
x

i
Xi

XpMLBpBDp

π

π ))|(()(),( ,        (13)

kde ML je marginální věrohodnostní funkce (
i

X
π je množina instancí 

i
X

Π ). Podrobnější vztah

je uveden v článku A_4 a A_3. Nevýhodou klasického přístupu konstrukce Bayesovské sítě je

nutnost specifikace maximální složitosti sítě – většinou dané maximálním počtem rodičovských

proměnných k (jinak řečeno k určuje maximální počet vstupních hran každého uzlu sítě B). Mož-

ným řešením tohoto problému je využít p(B) pro penalizaci složitosti sítě.

Ve všech navržených verzích BOA algoritmů je pro nalezení sítě B použit jednoduchý kon-

struktivní algoritmus, který využívá elementární grafovou operaci – opakované přidávání jedné

hrany v aktuální síti B s maximální hodnotou BD metriky. Hrany, které vytvářejí cyklus, nejsou

akceptovány.

Po nalezení Bayesovské sítě B lze z populace D
s

stanovit množinu parametrů Bp. Podmíněné

pravděpodobnosti pro jednotlivé proměnné lze stanovit podle definice podmíněné pravděpodob-

nosti

( )
( )

( )
i

X

i
Xi

i
Xi

p

Xp

Xp

Π

Π

=Π

,

| . (14)

Příklad stanovení položek CPT je uveden v článku A-7.

Populace potomků O(t) se získává PLS vzorkováním (Probabilistic Logic Sampling). PLS produ-

kuje hodnotu proměnné kvazináhodně:

Xi=1 pokud r ≤ p(Xi=1|
i

X
Π =

i
X

π ) jinak  Xi=0 (r je náhodné číslo s rovnoměrným rozložením

v intervalu [0,1]). Proces vzorkování začíná uzly s marginálním rozdělením (v obr. 3 jsou to uzly

X1, X2) a pokračuje uzly, pro které jsou již definovány rodičovské proměnné. Z takto získané po-

pulace potomků O(t) a předchozí rodičovské populace P(t) je vytvořena populace P(t+1)

s přihlédnutím k fitness funkci jedinců z obou populací. Celková časová složitost konstrukce sítě B

a nové populace jedinců je dána vztahem O(n
2

N+n
3

).

Konvergence BOA algoritmu a obecně EDA algoritmů závisí na globálním selekčním tlaku

a vyváženosti pravděpodobnostního modelu. Model by měl být dostatečně přesný a přitom dosta-

tečně obecný, aby v procesu inference byla také generována nová slibná řešení mimo rámec aktu-

ální populace. Ověřování účinnosti jednotlivých variant EDA algoritmů je tedy stále aktuální. Je

málo experimentálních studií, které porovnávají EDA algoritmy se standardními SGA algoritmy

a tradičními metodami. Letos se k nim přiřadila kniha: Pedro Larrañaga a Jose Lozano:

„Estimation of Distribution Algorithms“ [Larra02].

3    ŘEŠENÍ ÚLOH DEKOMPOZICE A ALOKACE

S úlohou dekompozice se lze setkat při řešení rozmanitých úloh inženýrské praxe. Jde o zná-

mou koncepci „divide et impera“, kdy složitá rozsáhlá úloha je rozdělena na několik podúloh

s menší velikostí a složitostí. Tyto úlohy nejsou nezávislé a je snahou nalézt dekompozici

s minimem vzájemných interakcí. Jako příklad lze uvést dekompozici rozsáhlých telekomunikač-
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ních sítí, programových produktů, databázových systémů a rozsáhlých číslicových integrovaných

obvodů.

Úloha alokace je zmiňována často v kontextu alokace zdrojů (finančních), plánování výroby

apod., které jsou řešeny často metodami operačního výzkumu. V této práci je analyzována alo-

kační úloha, která je charakterizována hledáním vhodných pozic pro objekty s definovanou inter-

akcí ve dvou nebo trojrozměrném prostoru v kontextu  fyzického návrhu číslicových obvodů.

Návrh číslicových integrovaných obvodů lze charakterizovat pěti základními etapami: specifi-

kací, logických návrhem (zahrnuje návrh architektury, funkčních boků a obvodovou realizaci),

fyzickým návrhem, výrobou a testováním. Fyzický návrh se standardně člení na tři základní etapy:

členění/dekompozici, rozmísťování/alokaci a propojování. Charakter těchto etap závisí na použi-

tém návrhovém stylu: desky s plošnými spoji (PCB), VLSI čipy, multičipové moduly (MCM)

a hybridní integrované obvody (v dnešní době se již příliš nepoužívají).

  

         3.1   ÚLOHA  ALOKACE/ROZMÍSTĚNÍ OBVODOVÝCH UZLŮ

Úloha rozmísťování je determinována použitým návrhovým stylem; základní typy jsou sche-

maticky zobrazeny na obr. 4. V případě platformy standardních buněk, hradlových polí a PCB jde

o pravidelné pozice (šedě označené pravoúhelníky), do kterých jsou obvodové komponenty

(buňky) umísťovány. Kritériem optimality v případě PCB a hradlových polí je realizace propojení

komponent zabezpečující plnou funkčnost obvodu.

 a)                              b)                            c)

Obr. 4  Návrhové styly pro alokaci a) hradlové pole a PCB, b) standardní buňky,

     c) funkční bloky

V případě standardních buněk jde o minimalizaci plochy čipu, které se dosahuje minimalizací

sumární délky propojení. Rozmísťování funkčních bloků je složitější, protože bloky jsou různých

rozměrů a tvarů [Drec98]. Pokud navíc není tvar a rozměr fixní (floorplanning problem), jde

o velmi obtížně řešitelný problém. Kritérium optimality zahrnuje plochu čipu, poměrový koefi-

cient tvaru (aspect ratio) a kritické zpoždění signálů na spojích.

Existuje řada metod, jak dosáhnout stanovených cílů. Univerzální grafově orientovanou meto-

dou je metoda minimálních řezů (min-cut algorithm) [Breu77]. Použitím sekvence horizontálních

a vertikálních řezů jsou obvodové komponenty členěny tak, aby počet spojů v řezu byl minimální.

V současné době se používají sofistikovanější varianty s lineární složitostí [Fidu82], [Alpe96].

V případě  hradlových polí, PCB desek a standardních buněk s pravidelnými pozicemi obvodo-

vých komponent je možné použít kanonickou množinu řádkových a sloupcových řezů (v případě

standardních buněk a sloupcových řezů je nutné ošetřit případné překrytí buněk). V případě

funkčních bloků není poloha řezu předem specifikována – je nutné splnit omezující podmínku

přípustnosti řezu tak, aby podmnožiny komponent vymezené řezem bylo možné umístit do vyme-
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zené oblasti čipu. Obtížnost tohoto rozmísťování shora dolů vedla ke vzniku duální metody roz-

mísťování zdola nahoru, která  umožňuje uplatnit rotace agregovaných funkčních bloků a vzá-

jemné propojení, musí však navíc ošetřit možné překročení poměrového koeficientu tvaru (aspect

ratio) [Esbe92], [Sch96].

Velmi populární alokační metodou (používanou např. v návrhovém systému FPGA Xilinx) je

simulované žíhání, které je založeno na analogii s procesem postupného ochlazováním taveniny.

Jde o stochastickou optimalizační metodu, kdy náhodně generovaná rekonfigurace obvodových

komponent je akceptována kvazi-náhodně na základě kvality nové konfigurace. Tento přístup za-

braňuje uvíznutí v lokálním optimu účelové funkce. Další oblíbenou a názornou metodou je me-

toda založená na analogii s mechanickým systémem těles vzájemně propojených pružinami

(forced-directed placement). Tato metoda je dvoufázová – v první fázi se nalezne relativní pozice

komponent na volné ploše a v druhé fázi je nutné ošetřit jejich vzájemné překrytí. V případě regu-

lární struktury pozic je nutná normalizace jejich relativních pozic. Tato metoda byla používaná

hlavně pro rozmísťování diskrétních součástek na PCB deskách nebo pro nalezení počátečního

rozmístění funkčních bloků VLSI čipu.

Moderní metodiky rozmísťování jsou vesměs založeny na sofistikovaných iterativních heuris-

tických metodách někdy v kombinaci s genetickými algoritmy [Drec98], [Mazu99], [Alpe96]. Pro

rozmísťování standardních buněk jsou používány algoritmy s permutačním zakódováním, podobně

jako při řešení úloh obchodního cestujícího (TSP). V případě alokace funkčních bloků je použí-

váno sofistikované zakódování podle složitosti zvolených cílů. V návrhovém systému SAGA

[Mazu99] je použito binárního grafu určujícího absolutní pozici pevných bloků.

Kritériem je minimalizace čipu s garantovaným propojením. Systém SAGA je kombinací gene-

tického algoritmu a simulovaného žíhání. SA algoritmus řídí velikost populace GA a četnost mu-

tace během evoluční epochy. Komplexnější návrhový systém EXPLORER umožňuje fyzický ná-

vrh čipu s flexibilním tvarem funkčních bloků (floorplaning) [Drec98] se čtyřmi optimalizačními

kritérii zahrnujícími plochu čipu, jeho poměrový koeficient tvaru, maximální zpoždění propojova-

cích cest a nahuštění spojů.  Řešení je zakódováno pomocí stromové struktury řezů (slicing tree)

specifikujících rozvržení funkčních bloků, jejich implementaci, orientaci a kritické zpoždění sítí

(spojů).

3.1.1  Heuristická metoda limitovaných řezů

V článku A-1 autor této práce prezentoval originální heuristickou metodu rozmísťování obvo-

dových uzlů do pravidelných pozic, která je zaměřená zejména na platformu desek s plošnými

spoji (PCB) a hradlová pole dle obr. 4a. Pro tento styl lze rozmísťovací problém formalizovat ná-

sledovně: Je zadán  hypergraf H=(V,E) reprezentující obvod s n=|V| uzly a m=|E| hranami odpo-

vídající signálovým sítím a poziční regulární graf G=(P,D) reprezentující p=|P|  pozic a d = |D|

hran s jednotkovou délkou spojující sousední pozice. Cílem je nalezení jednoznačného zobrazení

fp: V→ P které minimalizuje účelovou funkci, jež je koncipována tak, že umožňuje ne-

jen minimalizaci celkové délky spojů, ale současně rovnoměrné rozložení spojů. Metoda využívá

koncept dynamicky generované posloupnosti kanonických řezů, přičemž hodnota kanonických

řezů (počet spojů v řezu) je limitována zdola. Minimalizační proces se zastaví, pokud hodnota ho-

rizontálních řezů dosáhne hranice Lh a hodnota vertikálních řezů hranice Lv. Nastavení těchto pa-

rametrů výrazně ovlivňuje optimalizační proces. Při příliš nízké hodnotě se algoritmus mění na

standardní algoritmus minimálních řezů, který minimalizuje pouze sumární délku spojů. Při na-

stavení obou parametrů na hodnoty vyšší, než je střední hodnota horizontálních, respektive verti-

kálních řezů, algoritmus produkuje rozmístění sice s rovnoměrným rozložením spojů, ale sumární

délka spojů narůstá.
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3.1.2  Paralelní standardní genetický algoritmus (PGA)

Článek A-2 navazující na dřívější práci autora B-5 a B-6 je experimentální studií využití stan-

dardního genetického algoritmu pro řešení rozmísťovacího problému pro platformu PCB

a hradlových polí. Pro zlepšení konvergence evolučního procesu byl algoritmus obohacen o dva

fenomény – fenomén hybridizace a  paralelizace.

Účelová funkce je standardní – minimální sumární délky spojů. Délka spojů se aproximuje mi-

nimálním poloobvodem MSP (Minimal Semi-Perimeter – polovina obvodu minimálního obdél-

níka obepínajícího obvodové uzly spoje). Tato aproximace se hojně používá, protože je dostatečně

přesná a výpočetní složitost je podstatně nižší, než v případě použiti minimální kostry MST (Mi-

nimal Spanning Tree).

Paralelizace byla realizována na platformě transputeru T800 a T9000 s kruhovou topologií

procesorů (ring topology) umožňující současný běh až osmi procesů – izolovaných genetických

algoritmů se vzájemnou kooperací pouze na bázi migračního operátoru. Hybridizace genetického

algoritmu byla realizována přidáním rychlé heuristiky založené na párových záměnách pozic ob-

vodových uzlů, která je aktivována s nastavitelnou četností a intenzitou.

         a)                      b)

Obr. 5 Experimentální výsledky: a) komunikační režie pro kruhovou topologii, b) účinnost mig-

race

Byla testována citlivost řešení na řídicích parametrech hybridního algoritmu zahrnujících čet-

nost migrace, četnost mutace, četnost a intenzitu přídavné heuristiky a vliv počtu procesů. Se zvy-

šujícím se počtem procesů (number of processes) roste rychlost konvergence algoritmu, ale také

režijní čas komunikace (communication cost) mezi procesy (viz obr. 5a). Byl potvrzen předpoklad

o nutnosti udržování dostatečné úrovně izolace vývoje jednotlivých subpopulací-migrace byla ak-

tivována v optimálním případě jedenkrát za epochu trvající 50 generací (migration rate equals to

0.02), viz obr. 5b. Prokázalo se také, že použití rychlé heuristiky výrazně přispělo k nalezení

kvalitnějšího řešení.

Nutnost nastavování velkého počtu řídících parametrů a výběru vhodných typů genetických

operátorů je velkou nevýhodou všech variant standardních genetických algoritmů. Jak bylo ře-

čeno v první kapitole, principiálním řešením těchto problémů je použití EDA algoritmů.

V následujících kapitolách jsou prezentovány Bayesovské evoluční algoritmy, které představují

sofistikovaný typ EDA algoritmů navržených pro úlohy dekompozice a alokace.
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         3.2   BAYESOVSKÉ ALGORITMY V ÚLOZE DEKOMPOZICE HYPERGRAFŮ

Dekompozice systémů, např. telekomunikačních systémů, databázových systémů a VLSI ob-

vodů, patří k častým úlohám členění rozsáhlých systémů na menší celky. Jde o systémy charakte-

rizované množinou entit a vícečlennými relacemi mezi nimi. Takové systémy lze reprezentovat

hypergrafy a problém členění lze převést na členění hypergrafů.

Základní úlohu členění hypergrafu lze formalizovat následovně: Je dán hypergraf H=(V,E)

s n=|V| uzly a m=|E| hyperhranami, dále jen hranami. Cílem je nalezení členění množiny uzlů V

do disjunktních podmnožin (modulů) V1, V2 (V=V1∪V2), které minimalizuje počet externích hran

(15) při splnění omezující podmínky na mohutnost obou podmnožin (16). Množina externích hran

je označena Ecut (V1,V2) a jejich počet C1.

Účelová/cenová funkce (metrika) C1 je definována vztahem:

  C1 (V1,V2 )=  Ecut (V1,V2)  = {e∈ E  e∩V1 ≠� ∅ , e∩V2 ≠∅ }                      (15)

s omezující podmínkou

(1-α) n / 2 ≤ | V1|,    | V2| ≤  (1+α)n /2, α ∈ (0, 1).         (16)

Balanční koeficient α určuje charakter dekompozice. V případě, že koeficient má nulovou hod-

notu, jde o bisekci/půlení (bisection) produkující subgrafy/moduly se stejným počtem uzlů, viz

obr. 6a, nebo členění s nenulovým koeficientem, viz obr. 6b. Je zřejmé, že nenulový balanční koe-

ficient  poskytuje členění s menší hodnotou řezu.

Jinou formou vyjádření rozdílné velikosti podgrafů je prostý rozdíl jejich velikostí

C2= V1 - V2. Pro realizaci dekompozice hypergrafu na k částí je možné použít dva přístupy.

Rekurzivní přístup je založen na opakované dekompozici vznikajících modulů/subgrafů na dvě

části. Nerekurzivní přístup předpokládá konstrukci počátečního rozdělení hypergrafu na k částí,

které je iterativně je vylepšováno.

Rekurzivní algoritmy se používají častěji. Účelová funkce je definována vztahem

C1 (V1,V2 ,..., Vk )= | Ecut (V1,V2 ,..., Vk )| =|{e∈ E ∃ i, j, i ≠ j  e∩Vi ≠� ∅ , e∩Vj ≠ ∅}| (17)

s omezující podmínkou

     (1-α) n/k ≤ | Vi| ≤  (1+α) n/k, α ∈ (0, 1),  i, j =1,…, k .                (18)
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Obr. 6 Příklad dekompozice hypergrafu a) půlení (s nulovým balančním koeficientem) α=0, C1=2,

b) členění na dvě nestejné části, α=1/4, C1=1

.
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Z hlediska rychlosti dekompozice je nejvýhodnější použít bisekci. Tento přístup však neumož-

ňuje detekovat přirozené shluky v hypergrafu. Řešením je zavedení složené účelové funkce

      Rc = C1/FR (V1 , V2 ,..., Vk),             (19)

kde C1 je počet externích hran, jmenovatel je funkcí velikostí modulů V1 až Vk. Jednou z mož-

ností je použít součinovou funkci  FR (V1, V2 ,..., Vk) = | V1|* |V2|*,..,* | Vk|. Další varianty Rc jsou

uvedeny v článku [Alpe95].

Úlohu dekompozice hypergrafu lze také ilustrovat v kontextu dekompozice obvodu např. takto:

je dán obvod O = (B, S), kde B={b1, b2,...,bn} je množina obvodových uzlů, S ={s1, s2,...,sm} je

množina signálových sítí. Cílem je rozdělit obvod O do k modulů {M1, M2 ,...,Mk} podle zvoleného

kritéria. Kromě kritéria C1 reprezentující počet externích signálových sítí lze použít další dvě krité-

ria – celkový počet vývodů modulů Pc a celkový počet spojek We, které bez redundance propojí

obvodové uzly jednotlivých sítí. Počet vývodů Pc lze vyjádřit vztahem:

    Pc = ∑

∈Ss

|{ i|  0 < |s∩Mi|  <| s| }| ,   i=1,…, k ,             (20)

   We = ∑

∈Ss

( |{ i|  0 < |s∩Mi|  <| s| }|-1) ,   i=1,…, k .               (21)

Mezi uvedenými účelovými funkcemi platí vztah:

      Pc =  We + C1 .                   (22)

Na obr. 7 je příklad dekompozice obvodu  s devíti obvodovými uzly a deseti sítěmi na tři části.

K externím sítím patří podmnožina sítí {s1, s2, s3}, počet externích spojů C1 = 3, počet vývodů

Pc  = 7, počet spojek We  = 4.
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Obr. 7  Dekompozice obvodu do tří modulů se zobrazením vývodů a spojek externích sítí

Dekompozice hypergrafu (obvodů) se specifikovaným koeficientem balance je NP-úplným

problémem. Často používané heuristiky založené na F-M algoritmu (Fiduccia-Matheyses)

[Fidu82] a mnohdy i standardní genetické algoritmy neprodukují globálně optimální řešení.
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3.2.1  Srovnání  evolučních algoritmů  BOA, BMDA a SGA

V článku A-3 jsou prezentovány výsledky získané dvěma verzemi EDA algoritmů a třemi vari-

antami standardního genetického algoritmu na úloze členění hypergrafů na dvě a čtyři části (bi-

sekce a kvadrisekce) a šest částí.

Byly navrženy a implementovány dva algoritmy EDA: a) BMDA (Bivariate Marginal Distri-

bution Algorithm) pracující s celočíselnými proměnnými, což umožnilo realizovat nerekurzivní

členění hypergrafu na více částí (k-way partitioning), b) BOA algoritmus na bázi původního algo-

ritmu BOA [Pel99a], který umožňoval řešit jen jednoduché umělé problémy nad binární abecedou

pro omezený počet proměnných. Nově navržená koncepce BOA algoritmu má stavebnicovou

strukturu a umožňuje explicitní specifikaci řešeného problému na úrovni fenotypu a globálních

dat. Pro ohodnocení kvality konstruované Bayesovské sítě byla použita metrika K2.

Byly realizovány tři typy experimentů pro zjištění celkového počtu evaluací (a tedy rychlosti

konvergence) pro nalezení předem známého globálního optima:

1. Srovnání BMDA a BOA algoritmu s různým stupněm složitosti pravděpodobnostního mo-

delu  BOA (obr. 8a).

2. Srovnání algoritmů BMDA, BOA (k=3), SGA a SGAH (hybridní SGA) (obr. 8b).

3. Srovnání BMDA, SGAN (SGA s normalizací genotypu) a SGAH pro nerekurzivní dekom-

pozice na dva, čtyři a šest modulů.

Z experimentů (viz obr. 8) je zřejmé, že nejmenší počet evaluací vyžaduje algoritmus BOA

s omezeným stupněm složitosti Bayesovské sítě ( k=3).
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Obr. 8 a) Počet evaluací pro bisekci hypergrafů pro dosažení globálního optima pro BMDA algo-

ritmus a BOA algoritmus s různým stupněm složitosti, b) Počet evaluací pro bisekci grafů pro do-

sažení globálního optima, při použití algoritmů SGA, SGAH, BMDA a BOA
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3.2.2  Algoritmus KBOA využívající apriorní informaci

V článku A-4 je popsána originální aplikace využívající při konstrukci sítě B dodatečných zna-

lostí o řešeném problému, tzv. apriorní informaci, viz vztah (10). Větší apriorní pravděpodobnost

má síť, která reflektuje znalost experta. Podle Heckermana [Heck95] lze apriorní pravděpodobnost

sítě vyjádřit vztahem:

δ

κcBp =)( ,             (23)

kde c je normalizační konstanta, κ∈(0,1] je penalizační koeficient aδ je symetrická diference

mezi sítí B a apriorní sítí specifikované expertem. V našem případě se vychází z požadavku po-

dobnosti Bayesovské sítě B a struktury hypergrafu (V, E), jehož dekompozice je cílem optimali-

začního procesu. Jestliže existuje hrana mezi uzly hypergrafu a tedy existuje závislost mezi oběma

uzly, lze předpokládat, že by měla existovat také hrana mezi příslušnými uzly Bayesovské sítě. Při

porovnávání dvou variant Bayesovské sítě B lze tedy využít informaci o počtu nepárových hran

vůči členěnému hypergrafu. Preferuje se síť B s minimálním počtem nepárových hran. Při kon-

strukci sítě B postupným přidáváním jedné hrany platí volbaδ = 0, pokud se přidaná hrana (plná

čára) vyskytuje i v hypergrafu. V opačném případě (čárkovaná hrana) je použito nastavení δ = 1

(viz obr. 9a).
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Obr. 9 Uplatnění apriorní informace a) pro síť B, b) pro počáteční populaci D(0)

Byl realizován také další experiment s využitím apriorní informace o struktuře hypergrafu.

V hypergrafu byly vyhledány shluky uzlů (vyznačené šedým odstínem v obr. 9b) zvolené veli-

kosti, které byly injektovány do počáteční populace řešení. Tímto postupem se významně ovlivnila

počáteční struktura sítě B. Optimální velikost shluků činila 5–10 % z celkového počtu uzlů hyper-

grafu (viz obr.10a). Použití obou typů apriorních informací vedlo ke zrychlení konvergence řešení

(viz obr. 10b).

                            a)

             b)

Obr. 10 Vliv apriorní informace: a) střední hodnota řezů (average cut size) vs. velikost shluků

      (cluster size), b) evoluce stavebních bloků (average order of BBs)
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3.2.3  BOA algoritmus pro rozmísťování

Techniku dekompozice hypergrafu lze také použít pro řešení rozmísťovacího problému.

V článku A-5 je popsán rozmísťovací algoritmus pro PCB platformu (popřípadě pro standardní

buňky) založený na hierarchickém rekurzivním algoritmu bisekce hypergrafu. Ve srovnání se

standardním GA pracujícím s permutačním zakódováním řešení poskytuje rozmísťovací algorit-

mus BOA kvalitnější řešení.

3.2.4  Multikriteriální BOA algoritmus pro dekompozici hypergrafů

V předchozích uvedených článcích bylo vždy použito jediné kriterium optimality dekompozice

hypergrafů (minimalizace spojů v řezu – hodnoty řezu). V článku B-12 byl poprvé publikován

BOA algoritmus pro multikriteriální optimalizaci, který byl testován na známé úloze batohu

(knapsack problem).

Výsledky získané v článku B-12 byly pro autora inspirací pro návrh bi-kriteriálního BOA algo-

ritmu pro členění hypergrafů, který je popsán v článku A-6. Jedním kritériem je minimální hod-

nota řezu, druhým je rozdíl velikostí (balance) obou částí hypergrafu. Pro detekci a ohodnocení

nedominovaných a dominovaných řešení byla použita metoda publikovaná v práci [Zitz99].

Byly navrženy a porovnávány čtyři navržené varianty BOA algoritmu:

• Algoritmus Pareto- BOA s vektorovou účelovou funkcí,

• Algoritmus WSO1 BOA se skalarizovanou účelovou funkcí 1. typu,

• Algoritmus WSO2 BOA se skalarizovanou účelovou  funkcí 2. typu,

• Algoritmus SOP BOA s jednoduchou účelovou funkcí reprezentující první kritérium. Druhé

kritérium je transformováno do omezující podmínky.

a) b)

 Obr. 11  Bisekce hypergrafu:  balance podgrafů (C
2
) versus hodnota řezu (cut size)

                                               a) IC116/329), N=4000, b) IC67/134, N=2500

V obr. 11 jsou prezentovány výsledky bisekce dvou hypergrafů reprezentujících reálné obvody

(prvé číslo udává počet uzlů, druhé počet hran a N udává velikost použité populace). Z výsledků

řešení je zřejmé, že WSO BOA (weighted sum optimization BOA) algoritmy mají nízkou výpo-

četní složitost, ale jsou velmi citlivé na použité hodnoty váhových koeficientů a typ členěných

grafů. Algoritmus SOP (simple optimization process) produkuje řešení na jednom okraji Paretov-
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ské hranice, což odráží vliv omezující podmínky. Testy prokázaly, že navržený multikriteriální

algoritmus Pareto-BOA produkuje kvalitní řešení rovnoměrně rozložená v Pare-tovské hranici.

3.2.5  Teorie a praxe multikritériálních BOA algoritmů

Systematické zpracování problematiky multikriteriální optimalizace kombinatorických

problémů je předmětem článku A-7. Jsou zde popsány často používané metody multikriteriální

optimalizace, které nejsou založeny na koncepci Pareto-optimality, a je specifikována  propraco-

vanější verze algoritmu Pareto-BOA. Jsou uvedeny základní  pravděpodobnostní modely použí-

vané v algoritmech EDA a prezentována Bayesovská statistika pracující nad fragmentem popu-

lace řešení a fragmentem Bayesovské sítě pro stanovení hodnot podmíněné pravděpodobnosti

(položky CPT tabulky) pro jeden uzel Bayesovské sítě.

Algoritmus Pareto-BOA je testován na třech bi-kriteriálních kombinatorických úlohách:

1. Úloze batohu, která navazuje na výsledky publikované v B-12. Byl analyzován vliv veli-

kosti populace a nalezena velikost populace, při které Pareto-BOA algoritmus produkuje

Paretovskou hranici plně pokrývající Paretovskou hranici produkovanou algoritmy

[Horn94] a [Zitz99] a navíc poskytuje další řešení na jejích okrajích (viz obr. 12).
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     Obr. 12  Srovnání   Paretovských front  pro úlohy batohu a) Kn100, N=2000, b) Kn250,

                    N=1000 a N=3000, (N specifikuje velikost populace Pareto-BOA algoritmu)

2. Teoretické úloze Onemax/Xor se známým globálním extrémem, kdy jedním kritériem je

počet jedniček v binárním řetězci a druhým počet dvojic sousedních  znaků/bitů s různou

hodnotou. Pareto-BOA algoritmus nalezl všechna existující řešení Paretovské hranice

(fronty), komparační algoritmus [Horn94] nenalezl řešení na jednom jejím okraji.

3. Úloze členění reálných číslicových obvodů. Jde o pozměněnou variantou úlohy publiko-

vané v článku A-6. Výsledné  Pareto hranice byly konstruovány agregací lokálních hranic

získaných v opakovaných nezávislých optimalizačních bězích. Z výsledků je evidentní, že

Pareto-BOA algoritmus umožňuje generovat bohatší sortiment řešení než WSO algoritmy

se skalarizovanou účelovou funkcí.
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3.2.6  MBOA dekompoziční algoritmus s poměrovým řezem

Jistou nevýhodou optimalizačních Paretovských metod je jejich algoritmická a výpočetní slo-

žitost. Je vždy na zvážení experta, zda zvolí tuto metodu nebo zjednodušené metodiky (skalarizaci

účelové funkce, prioritní sekvence účelových funkcí apod.).Ve vybraných aplikacích je možné

a účelné agregovat dvě, popřípadě více kritérií do jedné účelové funkce. To je i případ stále aktu-

ální úlohy hierarchické dekompozice rozsáhlých obvodových struktur respektující přirozené

shluky obvodových uzlů. Lze vyzvednout dva stejně významné požadavky – nalezení sub-

grafů/modulů s minimální interakcí (hodnotou řezů) a minimálním balančním koeficientem re-

flektující rozdílnou velikost modulů. Řešením je zavedení složené účelové funkce R
c
 (ratio-cut

partitioning) definované podílem hodnoty minimálních řezů a součinu velikostí modulů, viz kap.

3.2.

Byly navrženy tři varianty algoritmu (článek A-8):

1. Rekurzivní algoritmus RRC, který realizuje hierarchickou dekompozici grafů s využitím

opakovaného členění na dvě části  minimalizující účelovou funkci R
c
.

2. Nerekurzivní algoritmus MRC, který realizuje (paralelní) dekompozici grafu na zvolený

počet modulů minimalizující hodnotu R
c
v jenom optimalizačním běhu.

3. Rekurzivní algoritmus RB, který se od RRC algoritmu liší tím, že používá pro dekompo-

zici bisekci, tedy půlení grafů (s nulovým balančním koeficientem).

Byly použity čtyři skupiny testovacích grafů. Regulární grafy různé velikosti a složitosti: graf

typu housenka, náhodně generovaný graf s předem definovaným stupněm uzlů grafu a dva reálné

grafy reprezentující číslicové obvody (náhodná logika). V případě regulárních grafů a grafu typu

housenka, často používaných jako obtížné testovací úlohy, bylo globální optimum známo. Expe-

rimentálně bylo ověřeno, že oba algoritmy RRC a MRC produkují řešení srovnatelné kvality

a oba nalezly globální optimum pro regulární grafy a graf typu housenka.

Nevýhodou MRC algoritmu je jeho velká časová složitost, vůči RRC algoritmu až desetiná-

sobná. Algoritmus RB produkoval podstatně horší výsledky vůči RRC i MRC, protože použití

bisekce omezuje detekci přirozených shluků grafových struktur.

RRC a RB algoritmy pracují s binárním zakódováním řešení, MRC algoritmus pracuje s řetězci

nad celými čísly. To vyžadovalo výraznou modifikaci původního BOA algoritmu pracujícího nad

binárními řetězci na pokročilejší verzi MBOA, která také akceptuje řetězce s celočíselnou abece-

dou.

Pro konstrukci grafové struktury pravděpodobnostního modelu byl použit koncept binárních

rozhodovacích grafů (BDD), které reprezentují (ne)závislosti proměnných a podmíněné pravdě-

podobnosti úsporněji, viz obr. 13. CPT tabulka pro i-tou proměnnou Bayesovské sítě obsahuje

v případě k rodičovských proměnných 2
k

 parametrů pro stanovení podmíněné pravděpodob-

nosti ( )
i

Xi
Xp Π|  přičemž ||

i
X

k Π= . BDD kóduje pravděpodobnostní model úsporněji a přitom

detailněji – umožňuje reprezentovat nezávislost proměnných pro konkrétní kontext/instance. Na

obr. 13 je hvězdičkou vyznačena nezávislost proměnné X
1
 na proměnné X

2
 pro konkrétní instanci

proměnné X
0
=1.

Pro každou proměnnou je konstruován jeden BDD graf, jehož listy specifikují podmíněné prav-

děpodobnosti této proměnné.
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a)                                                                             b)

Obr. 13 Zakódování pravděpodobnostního rozložení p(X)=p(X
1

| X
0

,X
2
) p(X

0
) p(X

2
) a příslušné

CPT  tabulky: a) Bayesovská síť, b) BDD graf

V MBOA algoritmu je použit zobecněný BDD model umožňující pracovat s hybridním genoty-

pem řetězců zahrnující binární, celočíselné i spojité parametry – bližší popis je v publikaci B-16

a B-14.

3.2.7  MBOA dekompoziční algoritmus s volitelným kritériem

Aktuálnost použití kritérií C
e

(zde C
e
≡C

1
), W

e
, P

c
(viz rovnice 20 až 22) závisí na kontextu ře-

šeného problému – zda jde o dekompozici obvodu pro vícevrstvé propojování, minimalizaci prů-

měrného zpoždění sítě nebo minimalizaci počtu sítí mezi subgrafy/moduly pro účely snadné tes-

tovatelnosti.

Na základě realizovaných experimentů (publikovaných v článku A-9) lze konstatovat, že mi-

nimalizační kritérium W
e
 je univerzálnější a je vhodné jej použít při minimalizaci průměrného

zpoždění v síti a při dekompozici obvodu do subobvodů realizovaných vícevrstvou technologií.

Hodnotu W
e
 lze tak interpretovat jako počet průchozích otvorů. Pro realizaci experimentů byl po-

užit MBOA algoritmus popsaný v článku A-8 s BDD pravděpodobnostním modelem a byla navr-

žena koncepce paralelizace konstruování BDD stromů.

V článku A-9 je také prezentována idea využití BDD grafu s BD metrikou nejen jako  pravdě-

podobnostního modelu MBOA algoritmu, ale také pro konstrukci BDD grafů pro reprezentaci

jedno a vícevýstupových booleovských funkcí.
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4    ZÁVĚR

Cílem předkládané habilitační práce bylo prezentovat novou třídu evolučních algoritmů založe-

ných na pravděpodobnostních modelech, které by postrádaly typické problémy standardních gene-

tických algoritmů s konvergencí, laděním řídících parametrů a volbou reprodukčních operátorů.

Byly uvedeny teoretické základy nového evolučního paradigmatu a navrženy nové varianty Baye-

sovského evolučního algoritmu umožňující řešit složité kombinatorické optimalizační úlohy

s jedním a více kritérii s využitím apriorních informací o řešeném problému. Účinnost těchto algo-

ritmů byla testována na vybrané skupině kombinatorických úloh dekompozice a alokace systémů,

které je možné reprezentovat hypergrafy, popřípadě ohodnocenými hypergrafy. Obě úlohy byly

řešeny také v kontextu fyzického návrhu číslicových obvodů, kam nesporně patří úloha členění

a rozmísťování. Experimentální výsledky potvrzují schopnost algoritmů BOA, KBOA, Pareto-

BOA a MBOA řešit složité nelineární úlohy a nalézt globální optimum známých testovaných úloh

[Benc98], [Merz00], [Buim96].

Je nesporným faktem, že význam evolučních algoritmů stále roste, rovněž v souvislosti

s prudce se rozvíjející oblastí inteligentních výpočtů (Softcomputing). Evoluční algoritmy (EA),

fuzzy systémy (FS) a neuronové sítě (NS) samostatně, ale stále více ve vzájemné kooperaci, se

stávají efektivním nástrojem při řešení složitých problémů z oblasti informačních technologií (IT).

Klasické výpočetní metody včetně distribuovaných systémů často nestačí v reálném čase produko-

vat přijatelná řešení pro tento typ úloh. Tato skutečnost vedla ke vzniku klasických kooperačních

dvojic algoritmů: EA/FS pro nastavování parametrů fuzzy regulátorů a EA/NS pro nastavování

parametrů a struktury neuronových sítí. Obrácená kooperace FS/EA využívající fuzzy regulátoru

pro nastavení parametrů genetických operátorů je stalé více používaná, i když výsledky do značné

míry závisejí na  znalostech experta. Totální kooperace EA/FS/NS principiálně poskytuje  velkou

výpočetní sílu, vyvážení všech komponent však není snadné. Jestliže použijeme EDA variantu

evolučního algoritmu EA v některé z výše zmíněných kooperacích, získáme robustnější výpočetní

prostředek a celkový počet nastavovaných parametrů bude významně redukován.

Pro rychlé prototypování aplikací EA na bázi Bayesovského optimalizačního algoritmu byl im-

plementován vývojový systém DEBOA B-17, který byl navržen na základě zkušeností prezento-

vaných v článcích A-3 a A-4. Jeho aplikační možnosti budou dále rozvíjeny, zejména v oblasti

multikriteriální optimalizace a paralelního zpracování, viz  B-14 až B-16.

Otevřeným problémem Bayesovských evolučních algoritmů zůstává řešení velmi rozsáhlých

optimalizačních úloh. Kromě paralelizace jednotlivých etap BOA algoritmu je možná kooperace

BOA a SGA algoritmů, což by umožnilo využít předností obou algoritmů. Další možností je návrh

BOA algoritmu, který primárně optimalizuje systém produkčních pravidel následně použitých pro

vlastní optimalizační proces. Dalším záměrem autora je návrh kooperujícího algoritmu na bázi

BOA a PBIL algoritmu (Population Based Incremental Learning Algorithm). Uvedená témata bu-

dou předmětem dalšího výzkumu v rámci grantových projektů a diplomových prací.
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ABSTRACT

The habilitation thesis „Bayesian evolutionary algorithms applied in decomposition and alloca-

tion problems“ deals with the design, analysis and applications of Bayesian evolutionary algo-

rithms for the solution of complex almost NP-complete  combinatorial optimization  problems

mainly from the area of decomposition and allocation of graph structures. This task can be often

interpreted in the context of physical design of digital circuits as partitioning and placement of

digital circuits.

Bayesian evolutionary algorithms are advanced evolutionary algorithms based on the

probabilistic graph models. These algorithms lack the well known problem of the standard genetic

algorithms with the convergence and the drawback arising from the requirement on the specifi-

cation of the  control parameters and genetic operators.

     The original Bayesian Optimization Algorithm (BOA), firstly published in [Pel99a], [Pel99b],

was only capable for the solution of theoretical binary single-criterion problems.

The main goal of the habilitation thesis was to develop advanced Bayesian evolutionary optimi-

zation algorithms capable for the solving of real optimization tasks including decomposition and

allocation of hypergraphs. Four important capabilities of these algorithms  were demanded:

o Optimization of combinatorial problems

o Usage of  problem knowledge

o Multiobjective optimization

o General usage of binary decision graphs (BDD)

As a result of long-term research four basic issues of advanced Bayesian optimization algo-

rithms (BOA) were developed  that  fulfil the stated demands. The main attention was focused on

the various type of decomposition of hypergraphs using well known benchmarks and objective

functions. These decomposition algorithms can be used in various context e.g. for decomposition

of complex systems, telecommunications networks, complex circuit structures etc. In addition de-

veloped version of advanced BOA algorithms can be simply modified for the solution of other

combinatorial or numerical optimization problems. The probability model was based on the

Bayesian network and the binary decision diagram.

In the Knowledge-based BOA algorithm (KBOA) the partial knowledge (prior information)

about the problem was used to modify the probabilistic model. In addition, an injection of building

blocks was used to improve the quality of initial population. This approach resulted in optimiza-

tion process acceleration.

Important results were also gained through extending the single-objective BOA to the mul-

tiobjective one. The experiments show that the realized Pareto-strength BOA algorithm which

utilizes a promising Pareto-strength niching technique, outperforms the weighting-based and

classical constraint approaches, they are comparable or better than the best standard multiobjective

genetic algorithms NSGA and SPEA [Zitz99].
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