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PREDSTAVENI AUTORA

Ing. Josef Schwarz, CSc. se narodil 11. 12. 1944 v Piisnoticich. V roce 1966 ab-
solvoval s vyznamenanim studium na FE VUT v Brné v oboru technicka kyberne-
tika. V roce 1968 nastoupil na katedru pocitaci FE VUT jako odborny pracovnik.
Podilel se na vyuce predmétii technického charakteru, coz souviselo s jeho hlav-
nim odbornym zaméfenim a funkci vedouciho inZenyra vypocetniho centra.
V roce 1984 obh4jil na FE VUT kandidatskou disertaéni praci ,,Automatizace na-
vrhu kompozice a rozmisténi 10 na desce s plosSnymi spoji* v oboru Elektronické

pocitace.

V roce 1992 se stal odbornym asistentem a garantem kurzu Konstrukce pocitact a Aplikované
mikropoéitage. Od roku 1996 je také garantem kurzu Cislicové a impulzové obvody. V roce 2001
zavedl novy pfedmét Aplikované evoluéni algoritmy. V novém studijnim programu Informaéni
technologie je garantem predméti Aplikované evolucni algoritmy, Softcomputing a Pocitacovy
navrh. Je spoluautorem ¢tyt vysokoskolskych skript. V ramci projektu Tempus 0449/92 absolvo-
val Sestitydenni pobyt na univerzité v Bristolu v Anglii.

Ve své dlouholeté vyzkumné ¢innosti se odborné zamétuje na problematiku automatizace na-
vrhu ¢islicovych obvodt, navrh fuzzy vyvojovych systémi a fuzzy aplikaci a vyuZiti pokro€ilych
evolucnich algoritmi a fuzzy logiky pfi feSeni inzenyrskych uloh. Podilel se na deseti vyzkum-
nych projektech, véetné spoluprice s primyslovymi podniky a vedl dvacet diplomovych praci.
Vysledky své ¢innosti publikoval na mezinarodnim féru — je autorem nebo spoluautorem 37
¢lankd publikovanych v ¢asopisech a ve sbornicich mezinarodnich konferenci. Autor byl ¢lenem
vyboru péti mezinarodnich konferenci a podilel se na recenzich fady odbornych ¢lankt a disertac-
nich praci z oblasti evoluc¢nich algoritmi.



1 PREDMET HABILITACNI PRACE

Habilita¢ni prace ,,Bayesovské evoluéni algoritmy s aplikacemi v tlohach dekompozice a alo-
kace* se zabyva navrhem, analyzou a vyuzitim Bayesovskych evolucnich algoritmli pro feSeni
slozitych, vesmés NP-uplnych optimaliza¢nich kombinatorickych problémi zejména z oblasti de-
kompozice a alokace grafovych struktur, které lze v kontextu fyzického navrhu ¢islicovych ob-
vodu interpretovat jako ¢lenéni a rozmist'ovani ¢islicovych obvodu. Jde o pokrocilé evolucni algo-
ritmy zaloZené na pravdépodobnostnich modelech, které odstraiiuji nevyhody standardnich evo-
luénich algoritmti spojené s volbou genetickych operatorl a nastavovanim ¢etnych fidicich para-
metrd. Souhrnnym oznacenim pro tuto t¥idu algoritmi je zkratka EDA (Estimation Distribution
Algorithms) — volné pielozeno algoritmy zaloZené na odhadu pravdépodobnostniho rozloZeni slib-
nych feSeni [Larra99], [Muel98], [Pel99c]. V roce 1999 byl poprvé publikovan novy EDA algo-
ritmus BOA (Bayesian optimization algorithm) [Pel99a], [Pel99b], ktery vyuziva pravdépodob-
nostni model reprezentovany Bayesovskou siti. Z uvedenych publikaci vyplyva, Ze tento algorit-
mus byl testovan jen na umélych tlohach s bindrnim zakédovanim a tzv. klamnych ulohach.

Autor rozpracoval a zobecnil ideu Bayesovského evolu¢niho optimaliza¢niho algoritmu ve cty-
fech oblastech:

e Kombinatorické optimaliza¢ni ulohy;

e Vyuziti dodate¢nych znalosti o feSeném problému;

e Multikriterialni optimalizace;

® Obecn¢jsi vyuziti binarnich rozhodovacich grafii (BDD).

Vybér aplikaci, ptevazné z oblasti fyzického navrhu ¢islicovych obvodi, vyplyva z odborného
a pedagogického zaméteni autora, ktery se dlouhodobé zabyva navrhem cislicovych obvodi, mik-
ropocitatovych podsystému a navrhem evolu¢nich algoritma.

Diuiraz kladeny na feSeni uloh dekompozice a alokace vyplyva jednak z obtiznosti feSeni téchto
uloh pro vétSinu pouzivanych heuristik (jde vesmes o NP-uplné ulohy vhodné pro testovani), ale
také proto, Ze obé ulohy jsou dostate¢né obecné a pokryvaji Sirsi Skalu uloh véetné syntézy
a testovani ¢islicovych obvodu.

Habilita¢ni prace je poddna formou souboru deviti ¢lankt (A-1 az A-9) publikovanych v mezina-
rodnich ¢asopisech a mezinarodnich konferencich s privodnim komentarem.

2 UVOD

V soucasné dob¢ jsme sveédky stéle SirSiho vyuzivani evolu¢nich algoritmi pro feSeni teoretic-
kych uloh a rozmanitych tloh praxe. Lze dokonce hovofit o stale vétsi popularité této tiidy algo-
ritmd. Je ocenovana jejich robustnost — schopnost nalézt globalni optimum i pro multimodalni
multikriteridlni tlohy s ostrymi zlomy povrchu ucéelové funkce (function/fitness landscape). Je
vSak znamo, Ze konkrétni verzi evolu¢niho algoritmu lze pouzit efektivné jen pro jisty okruh pro-
blémil (no free lunch theorem). Neni tedy ucelné pouzivat evolucni algoritmy pro jakykoliv typ
feSeného problému. Existuje fada klasickych propracovanych metod, které jsou schopny uspoko-
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jive tesit fadu optimalizacnich uloh s relativné nizkou vypocetni naro¢nosti.



2.1 KLASICKE OPTIMALIZACNI METODY VS. EVOLUCNi ALGORITMY

Prvni vyznamnou skupinu klasickych metod tvofi algoritmy pouzivané pro feSeni klasickych
grafovych tloh: hledani souvislych komponent, minimalni cesty, minimalnich stromovych struk-
tur, maximalniho toku, optimalniho parovani hran, obarveni grafu.

Samostatnou skupinu tvoii metody opera¢niho vyzkumu [DUDO79]. Ke zndmym tlohéach patii
linearni a celocCiselné programovani, nelinearni (kvadratické) programovani a dynamické progra-
movani. Pro feSeni linedrnich uloh se €asto pouziva simplexova metoda, pro ulohy nelinedrniho
programovani s hladkou funkci (smooth function) napt. gradientni metody GPM (Gradient-pro-
jection Method) a GRG (Generalized Reduced Gradient). Pro NP-tplné problémy lze pouzit me-
todu vétveni a hranic (Branch and Bound) a simulované Zihani.

Pti rozhodovani o volbé metody je tedy vhodné klasifikovat ptedlozeny problém, zda jej nelze
pfevést na nékterou ulohu z teorie grafti nebo opera¢niho vyzkumu. Napf. je znamo, ze dekompo-
zici grafu bez omezujicich podminek na velikost vzniklych subgrafti 1ze ptevést na ulohu hledani
maximalniho toku v siti. Tento trend je respektovan v profesionalnich optimaliza¢nich systémech,
které agreguji klasické metody, rizné heuristické piistupy a evolucni algoritmy (napf. systém
Premium Solver V3.5 [Solv35]).

2.2 HEURISTICKE METODY

Heuristické metody patii k nejrozsifenéj§im metoddm. Jsou vesmeés zalozeny na iterativnich
technikach (deterministickych nebo nahodnych) postupného zlepSovani feSeni [Micha00]. Je
mozné nalézt globalni optimum, ale v procesu hledani nelze specifikovat ani vzdalenost aktualné
dosazeného feSeni od globalniho optima, ani s jakou pravdépodobnosti mize byt globalniho op-
tima dosaZzeno. Nejznaméj$im piistupem napi. v alokac¢nich ulohach je uplatnéni sekvenci paro-
vych nebo vicenasobnych zdmeén objektd pro vylepSeni konfigurace téchto objekt. Vybér dvojic
je bud’ ndhodny nebo systematicky a akceptuje se kazda rekonfigurace vedouci ke zlepseni uce-
lové funkce.

2.3 STANDARDNI GENETICKE ALGORITMY (SGA)

Standardni genetické algoritmy SGA (Standard/Simple Genetic Algorithms), jako samostatna
podtiida evolu¢nich algoritmi, patii mezi stochastické optimalizacni algoritmy zaloZené na analo-
gii s evoluénimi procesy probihajicimi v biologickych systémech [Holl75], [Gold86], [Back96],
[Kvas00], [Foge00], [MariO1].

Biologicka evoluce (podle Darwinovy evoluc¢ni teorie a Mendlovy teorie dédi€nosti) je progre-
sivni zména genetické informace jedincti populace béhem mnoha generaci v ramci evolu¢ni epo-
chy. Lze ji charakterizovat tfemi zakladnimi fenomény:

v

e Pfirozenym vybérem, kdy schopnéjsi jedinci (s vétsi silou, vyhodnosti) maji vice po-
tomkt neZ jedinci slabsi, méné adaptovani na prostiedi.

e Procesem reprodukce, kdy novy jedinec vznikd rekombinaci/kiizenim genetické infor-
mace rodi¢l, pfi¢emz muize dochazet k porucham vlivem mutace.

e Nahodnym genetickym driftem, kterym muze byt exitus schopného jedince pied realizaci
reprodukce, ptipadné jeho ndhodna mutace. Uplatiiuje se u malych populaci.

Tato teorie evoluce, mnohdy nazyvana syntetickou teorii evoluce nebo také neodarwinismem,
je zalozena na genech jako nositelich dédi¢nosti. Individuum je charakterizovano fetézcem gent —



chromozoémem (charakterizujicim jeho genetickou vybavu — genotyp). Fenotyp individua je dan
interakei jeho genotypu s prosttedim. Vyhodnost jedince (fitness) je ddna mirou jeho schopnosti
prezit v daném prostredi. Jednotkou vyvoje je populace jedinct, ktera se sklada z genofondu da-
ného genotypem vsech jedinc.

V soucasné dobé¢ existuje cela paleta evoluénich algoritmti zalozenych na rizné interpretaci
evoluc¢ni teorie [Back96]. K nejzndméjSim patii Evolu¢ni strategie (ES), Evolu¢ni programovani
(EP) a Genetické programovani (GP).

Objevuji se také nové expanze puvodniho Darwinovského paradigmatu obohacujici jedince
o adaptabilni kognitivni organ (Baldwiniv efekt), poptipadé o socidlni zkuSenost reprezentovanou
mémy, které zavedl R. Dawkinson ve své knize ,,The Selfish Gene* [Kva00a].

Dalsi optimaliza¢ni techniky vyuZivaji analogie se strukturou a chovanim biologickych pod-
systému napf. imunitniho a reprodukéniho systému. Ukazuje se také, Ze vhodnou agregaci dil¢ich
evolucnich technik lze realizovat robustni, efektivni evoluéni vypocetni prostfedky pro feseni slo-
zitych multimodélnich uloh s ménici se tcelovou funkei [O$Sme02].

Samostatnou tfidu tvofi paralelni genetické algoritmy vyuzivajici implicitni paralelnost evoluc-
niho procesu a hybridni genetické algoritmy, které vyuzivaji rychlych heuristik pro zlepseni kon-
vergence [OSme(2].

Evolué¢ni algoritmy (EA) jsou typické svoji robustnosti, schopnosti fesit obtizné optimaliza¢ni
arozhodovaci ulohy, které 1ze charakterizovat vlastnostmi jako je multimodélnost, multikriterial-
nost a riznymi typy omezujicich podminek. Jejich nasazeni je efektivni v ulohéch, které 1ze defi-
novat nasledovné:

e Prostor feseni je pfili§ rozsahly a chybi expertni znalost, ktera by umoznila zazit pro-
stor slibnych feseni.

e Nelze provést matematickou analyzu problému.

e Tradi¢ni metody selhavaji.

e Jde o ulohy s mnohacetnymi extrémy, kritérii a omezujicimi podminkami.

EA se pouzivaji pro numerickou i kombinatorickou optimalizaci, pti navrhu obvodi, planovani
vyroby, strojovém uceni, v tvorbé ekonomickych, socidlnich a ekologickych modeli atd.

Je viak tfeba poukazat na jisté nevyhody evolu¢nich algoritmi:

e Kbvalitu feSeni 1ze ohodnotit pouze relativné. Nelze otestovat, zda se jedna o globalni
optimum.

e Pro mnohé ulohy je typicka velka ¢asova naro¢nost.

e Pro piili$ rozsahlé ulohy poskytuje feseni piili§ vzdalena od optima.

e Ukonceni optimalizace je explicitni na zakladé ¢asového limitu nebo stagnace Kriteri-
alni funkce.

Pro navrh evoluénich algoritmt existuje fada komer¢nich produktd, které umoznuji rychly na-
vrh aplikaci. Klicovym krokem je volba zakddovani problému, ktera by méla respektovat pouzité
genetické operatory a naro¢nost vypoctu ucelové funkce.



2.3.1 Formalizace ¢innosti SGA

Néavrh genetického algoritmu pro feSeni optimalizacniho problému je uréen vzdy konkrétni spe-
cifikaci evoluénich principi a jejich algoritmizaci. VSechny realizace genetickych algoritmi vSak
vyuzivaji reprodukéniho paradigmatu standardniho genetického algoritmu SGA. Z hlediska cile
této prace je tedy postacujici vymezovat EDA algoritmy jen vici struktufe SGA algoritmd.

Nejdiive definujme zakladni pojmy, které budeme déale pouzivat. Chromozéom (jedi-
nec/individuum) kodujici feSeni je reprezentovan bindrnim vektorem (feté¢zcem) konstantni délky
n:

X =Xy X;,..,.X,.1), kde X; je i-tou proménnou fetézce,
X = (xg X1,..,X.1) je fetézec konkrétnich instanci proménnych X; =x; x; € {0,1},

D =X X, X)), X eD jemnozina N fetézcu, ktera specifikuje populaci D,

D < {01)}".
Necht fje ucelova/cenova funkce definovana nad mnozinou binarnich vektorti délky »
fH01}" >R, 1)

ktera ohodnoti kazdy binarni vektor x redlnym c¢islem. Cilem je nalézt globalni extrém
funkce 7. V pfipadé minimaliza¢ni ulohy jde o nalezeni vektoru

Xopt =argmin f(x) (2)
xe{0,1}"
Funkce f se zpravidla transformuje na funkci vyhodnosti F' (fitness funkci) tak, aby ptvodni
optimaliza¢ni tloha byla pfevedena vzdy na maximaliza¢ni Glohu a bylo dosazeno vhodného mé-

fitka fitness funkce. Uziti této transformace usnadnuje také zménu selekéniho tlaku, ktery vyrazné
ovliviiyje konvergenci evolu¢niho procesu.

Cinnost standardniho GA algoritmu lze popsat nasledujicim pseudokdédem:

(1) Nastav =0, ndhodné generuj pocate¢ni populaci D(0)) s mohutnosti N,

(2) Proved’ ohodnoceni jedincti populace D(#) funkci vyhodnosti F(X),

(3) Generuj populaci potomkt O(#) s mohutnosti M < N pouzitim operatord kiizeni
a mutace,

(4) Vytvot novou populaci D(#+1) nahrazenim ¢asti populace D(#) jedinci z O(?),

(5) Nastav t«—t+1,

(6) Pokud neni splnéna podminka pro ukonéeni algoritmu, jdi na (2).

Schematické znazornéni genetického algoritmu je na obr.1. V prvnim kroku je generovana po-
¢atecni populace vektord feSeni/jedincti. Kazdy jedinec je ohodnocen pomoci fitness funkce F(X).
V procesu kiizeni (uplatiiovaném s Cetnosti kiiZzeni p.) vznikaji rekombinaci vybranych dvojic
individui/rodi¢t dva potomci/fetézce, které jsou s Cetnosti p,, nahodné¢ mutovany a zarazovany do
populace potomkti. V procesu tvorby nové rodi¢ovské populace ¢ast jedincii z populace potomki
vytésiiuje jedince piedchozi rodi€ovské populace. Cely proces se opakuje v rdmci evoluéni epo-
chy, ktera je specifikovana maximalnim po¢tem generaci nebo na zakladé stupné saturace aktualni
populace identickymi jedinci. Pfed aktivaci GA je nutné specifikovat typy genetickych operatort
a hodnoty parametrti — Cetnost selekce, kiiZeni a mutace.



D(t)

Ind| Xl X\ XL X| FX reprodukce

1 ol 1] 1 3 | P

2 Ly oL 0 2 1 = iz

M 0 1 0 1 2 |

N 0 1 0 0 1 kiizeni mutace
Ind| X)| X;| Xo| X;| F(X)
1 1 0 1 3
2 1 1 0 3

Obnova populace D(1+1) _ ] ] ) _ ) Populace potomkti O(t)

M 1 0 0 1 2

Obr. 1 Tlustrace standardniho genetického algoritmu

2.3.2 Teorie schémat

Evoluéni proces reprodukce populace feseni, specifikovany operatory selekce, kiizeni a mutace
vedouci k nalezeni optima nebo suboptima, byl formalizovan J. Hollandem [Holl75] s pouzitim
teorie schémat, kterd byla pozd¢ji rozpracovana dal$imi autory [Gold86]. Z teorie i praxe genetic-
kych algoritm je znam stale aktudlni problém vhodného zakodovani feSeni a volby vhodného
sortimentu genetickych operatorti, které vyrazné ovliviiuji konvergenci feSeni. VétSina modelt
GA se opird o zminé€nou teorii schémat — schéma je podobnostni Sablona definovana nad abece-
dou {0,1*}. Volny symbol ,,** znamena, Ze se na piislusné pozici binarniho fetézce odpovidajici
danému schématu mutize vyskytovat libovolna hodnota 0 nebo 1. Rikame, Ze fetdzec ref0,1}" je
piikladem/vzorem schématu 7{0,1,*}", pokud v kazdé pozici schématu s jinym znakem nez ,,*
je hodnota znaku v fetézci stejnd jako ve schématu. Pocet pevné stanovenych pozic ve schématu
H se nazyva tadem schématu o(H), vzdalenost mezi prvni a posledni pevnou pozici se nazyva
délkou schématu o(H). Schéma (0**1) ma tedy fad 2 a délku 3. Misto sledovani Siteni jednotli-
vych jedinct je ucelngjsi sledovat Sifeni schémat, ktera reprezentuji ptislusnou podmnozinu je-
dinci.

Necht’ v ¢ase ¢ obsahuje populace D(#) pocet m chromozomt vyhovujicich podobnostnimu
schématu H, tedy

m=m(H,t).
Vyskyt schématu v populaci po realizaci reprodukénich operatorti je dan vztahem [Gold86]
m(H,r+1)2m<H,t)-@[1—pc 20 —o(H)-pm] )
n f—

Vztah (3) je dulezitou formuli pro vysvétleni ¢innosti SGA. Slovné se vyjadiuje jako teorém
o schématech: Pocet krdtkych nadprumérnych schémat nizkého vadu v jednotlivych generacich
exponencidalné roste. Z teorému bezprostiedné vyplyva hypotéza o stavebnich blocich: Geneticky
algoritmus uprednostiiuje a preskupuje nadprumeérnd schémata nizkého radu nazyvand stavebni



bloky (cdstecna reseni daného problému). Delsi schémata vySSich fada jsou operatory poskozo-
vana, a to umérné své definujici délce a svému fadu. Tento fenomén rozbijeni stavebnich bloki je
hlavni pfi¢inou pomalé konvergence standardnich genetickych algoritmti hlavné v pfipad¢ neline-
arnich multimodalnich tcelovych funkci a klamnych problémt (deceptive problems). Pii feSeni
klamnych uloh vykazuji SGA anomalni chovani. Stavebni bloky obsahuji komponenty, které mo-
hou smérovat feSeni do lokalniho optima. Existuji totiz suboptimalni schémata, ktera maji vyssi
ohodnoceni nez optimdlni schémata stejného fadu a délky.

Dodejme, Ze vztah (3) je Casto citovan, ale jde jen o jednu z moznych verzi popisu Sifeni sché-
mat v populaci, kterd predpoklada proporcionalni vybér rodi¢ovskych jedincti pro rekombinaci
a dostate¢n¢ velkou populaci jedincii. V uvedeném vztahu dominuje fenomén rozbijeni schémat,
obecné vsak plati, Ze kiiZenim rodi¢i schémata nejen zanikaji, ale také vznikaji. Jednou z moz-
nosti, jak snizit pravdépodobnost rozbijeni ¢aste¢nych feSeni, je pouziti genetického operatoru
inverze, ktery zrcadlové preskupuje proménné fetézce v ndhodné vybraném segmentu fetézce, coz
fesi také problém Hammingovy bariéry. V soucasné dob¢ je klasicka teorie schémat podrobovana
kritické analyze a hledaji se nové obecné&jsi modely ¢innosti SGA.

Uctinnost evoluéniho procesu zavisi na detekei, spojovani, filtraci a expanzi stavebnich bloka,
které jsou ¢asti optimalniho feSeni. Piredpoklada to identifikovat zavislosti a nezavislosti mezi
proménnymi (linkage learning). Standardni genetické algoritmy zachycuji tyto vztahy implicitné
selekei slibnych rodi¢ovskych jedinct a jejich rekombinaci. V genetickém algoritmu neni uchova-
vana zadna explicitni informace, kterd skupina proménnych a jak vyznamné pfispiva k acelové
funkci slibnych feSeni. Proces rekombinace realizovany kiiZzenim je nahodny a muiize porusit
mnohé z vazeb mezi proménnymi. Hlavni problém je v tom, Ze rekombinac¢ni proces je odstinén
od znalosti feSen¢ho problému a jeho potencialni dekompozice.

Diléi prekonani téchto problémt umoznilo zavedeni messy-genetickych algoritmli (messy-GA)
[Gold99] s proménnou délkou chromozomi a explicitni indexaci gent. Pro standardni GA
a messy-GA vsak zistava nevyfesen problém nastaveni Cetnosti aktivace jednotlivych genetickych
operatorti — predpoklada znalost experta pro dany problém. Tato expertni znalost je Casto vyuzi-
vana pii navrhu fuzzy reguldtoru pro nastavovani vyse uvedenych parametrii na zaklad¢ statistik
odvozenych z aktualni populace. Vysledky ziskané genetickymi algoritmy s timto typem fizeni
parametrd vSak nejsou jednoznac¢né.

Jak uz bylo zminéno v prvni kapitole, principidlnim feSenim uvedenych problému vyskytujicich
se pii navrhu a ladéni SGA je zavedeni nové pokrocilé koncepce evolu¢nich algoritmli oznacova-
nych jako EDA algoritmy (Estimation Distribution Algorithm) nebo jako PMBGA algoritmy
(Probabilistic Model Building Genetic Algorithms) [Pel99c¢], [Larra02], které vyuzivaji grafové
pravdépodobnostni modely.

2.4 EDA ALGORITMY

Jejich ¢innost je zaloZena na teorii pravdépodobnosti — pouzivaji statistickou informaci obsaze-
nou v populaci nadéjnych tfeseni/jedincti k detekcei (ne)zévislosti mezi proménnymi feSeni. Novym
znakem tohoto piistupu je globalni pohled na celou populaci pii tvorbé pravdépodobnostniho mo-
delu pro dany problém. Novi jedinci jsou generovani podle odhadnutého pravdépodobnostniho
rozdéleni. Na rozdil od standardnich genetickych algoritmti jsou EDA algoritmy schopny expli-
citné vyjadiit jednoduché i vicenasobné zavislosti mezi proménnymi a tedy detekovat stavebni
bloky optimalniho feseni, coz umoziuje efektivné optimalizovat slozité nelinearni a klamné tlohy.
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Cinnost EDA algoritmu lze popsat nasledujicim pseudokodem:

(1) Nastav =0, ndhodné generuj pocatecni populaci D(0)) s mohutnosti N,

(2) Vyber mnozinu D*(#) slibnych jedincid z populace D(z) s mohutnosti M<N,

(3) Proved’ odhad pravdépodobnostniho rozloZeni vybranych jedinct p(X | D)),

(4) Generuj mnozinu potomkt O(?) s mohutnosti M (vzorkovanim ziskaného rozlozZeni),
(5) Vytvor novou populaci D(¢+1) nahrazenim ¢asti populace D(?) jedinci z O(1),

(6) Nastav t«—t+1,

(7) Pokud neni splnéna podminka pro ukonceni algoritmu, jdi na (2).

Fundamentéalnim problémem je odhad pravdépodobnostniho rozloZeni p(X|D’(1)). Z teorie je
znam vztah pro sdruzené rozlozeni pravdépodobnosti ndhodného vektoru pomoci lokalnich prav-
dépodobnostnich rozlozeni s vyuZzitim podminénych pravdépodobnosti

n—1
PO = T p(X; | X0- X Xip) *)
1=
Slozitost pravdépodobnostniho modelu zavisi na piedpokladané interakci mezi proménnymi.

Tyto zavislosti/nezavislosti jsou modelovany grafovymi strukturami. Uzly grafu odpovidaji pro-
ménnym vektoru X, orientované hrany modeluji zavislost/kauzalitu mezi proménnou a rodicov-
skymi proménnymi. Na obr. 2 jsou grafové modely pouZivané pro EDA algoritmy rtizné sloZitosti
s ptislusnym typem faktorizace.

O O OO C

0

o .7
o o L .5 O :
b)

a)
a) p(X) = p(X3) p(Xo) p(X2) p(Xy) p(X1),

b) p(X) = p(X3) p(X41X3) p(Xo|1Xy) p(X2|Xo) p(Xi|X2)

¢) p(X) = p(X3) p(Xo|X3) p(X2|X3) p(Xy) p(Xi1Xy

d) p(X) = p(X3) p(Xo|X3) p(Xy|X3,X0) p(X; |Xo) p(X2|X1, X0 )

c) d)

Obr. 2 Grafické modely a sdruzené rozlozeni pravdépodobnosti pro algoritmy:
a) UMDA, b) MIMIC, ¢) BMDA, d) BOA

Prvni evoluéni algoritmy zaloZené na jednoduchych pravdépodobnostnich modelech znazorné-
nych na obr. 2a, 2b, 2¢ vznikly asi pred péti lety.

Nejjednodussi model piedpoklada, Ze vSechny proménné jsou vzijemné nezavislé a sdruzené
pravdépodobnostni rozloZeni je dano souc¢inem marginalnich pravdépodobnosti. S timto 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] pracuji s grafem zavislosti (dependency graphs) a umoziiuji modelovat
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podvojné zavislosti. FDA algoritmus (Factorized Distribution Algorithm) vyuziva grafovy pravde-
podobnostni model specifikovany expertem [Mueh98] — je hlavné urcen pro aditivné rozlozitelné
problémy.

Nejobecnéj$im pravdépodobnostnim modelem je Bayesovska sit’ (B, B,), kde B je struktura sité
(obr. 2d) a B, parametry sité specifikujici sdruzené pravdépodobnostni rozloZeni. Bayesovska sit’
je obecné pouzivana pro modelovani multinomickych dat s diskrétnimi i spojitymi proménnymi
[Brad00], [Gelm98], [Gott99]. Umoziiuje reprezentovat vicenasobné pravdépodobnostni interakce
mezi proménnymi. Necht’ pro kazdou proménnou X;je I/ X; < {Xy,,X},..,Xi.;} podmnozina (rodicov-

skych) proménnych, které ji ovliviiuji a pfitom proménné Xy, X},..,X;; jsou podminéné nezavislé,
pak sdruzené pravdépodobnostni rozlozeni ndhodného vektoru X lze vyjadrit vztahem

n-1
p(X) =Tl plx; 111y, ). 5)
i=0
Vztah (5) lze interpretovat jako zakddovani struktury Bayesovské sité B reprezentujici podmi-
néné nezavislosti mezi proménnymi. Bayesovska sit’ na obr. 2d reprezentuje napf. nezavislost
proménné X, na proménnych X;, X> (6) nebo nezavislost proménné X; na proménnych X5, X3 X/
(7).
PXy | Xo, X1, X2, X3) = p(X4|X3,X0 ), (6)
PX1 | X0, X5, X3, X)) = p(X11X0). (7)

[lustrace ¢innosti Bayesovského evoluéniho optimaliza¢niho algoritmu je na obr. 3. Klicovou
operaci je konstrukce/indukce grafu Bayesovské sit€ z populace slibnych jedinct/feSeni D°(7)
a vypocet parametrii B,. Jde o proces u¢eni Bayesovské sité, ktery se opakuje kazdou generaci evo-
luéniho procesu. V prvni fazi uceni jde o urceni struktury Bayesovské sité, kterd reflektuje
(ne)zavislosti uzlt/proménnych.

Ve druhé fazi navazuje proces uceni parametri — hodnot podminénych pravdépodobnosti
s ohledem na strukturu sit¢ B. Parametry jsou reprezentovany mnozinou tabulek CPTy-CPT,.,
specifikujicich podminéné pravdépodobnosti pro kazdou proménnou X;=x; (uzel sité) pro vSechny
instance 7 X; jejich rodi¢ovskych proménnych.

Pro nalezeni struktury B lze pouzit stochastické metody, genetické algoritmy a rychlé heuris-
tiky. K ohodnoceni kvality B 1ze pouzit metriky s riznou slozitosti. K nejpouzivanéjsim patii 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-
uzita BIC metrika (Bayesian Information Criterion).

Pouziti MDL metriky vychazi z filozofického piistupu nazyvaného Occamova bfitva/pravidlo
(Occam razor), které preferuje ze soupeticich teorii nejjednodussi z nich. V kontextu teorie kodo-
véani jde o nalezeni optimalniho modelu (kodéru) pro kompresi dat D (D=D°). Optimalni model
minimalizuje celkovou délku kdédu slozeného z kédu dat a kédu modelu. Celkovou délku kodu
(v bitech) Ize vyjadtit celkovou sumou

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

pficemz L(B) je délka zakédovani struktury grafu, L(B,) je délka zakodovani CPT tabulek
a L(D/B) je zakdédovani dat pro danou strukturu grafu B. Vypocet délky kodu prvnich dvou polo-
zek je jednoduché. Zakodovani dat D pro znamou sit’ B vychazi z Huffmanova kodovani.

n—1I
L(D|B) = MEOH(Xi [TTy,). ©)
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kde H (X i [y, ) je podminéna entropie, M je pocet jedincti populace. Vyhodou této metriky je,

Ze neni tieba explicitné stanovit horni mez slozitosti modelu. Nevyhodou je, Ze nelze pouzit apri-
orni informace o feSeném problému.

D(1) D(t)

Ind| Xo| Xi| X! X3 [FQO

1 1 0 1 1 3 md| Xo|l Xi| Xol X3|FX)
2 1 1 0 0 2 1 1 0 1 1 3
) . ) . . . e 1 1 0 2
M 0 1 0 1 2 .

. . ) ) . . M 0 1 0 1 2
N 0 1 0 0 1

T Obnova D(t+1) l Indukee (B,B,)
o(t) B B,
Ind X | X | X| x| R @ CPTy: p(x;)
1 1 1 1 0 3 CPTy: p(x2)
2 1 1 0 1 3 P S—— @ CPTy: p(xs|xp, x2)
) . . ) ) ) plxs|—xpxz )
M| o0 0 1 1 2 p(xs|x1, —x2 )
@ P(x3 ]“X 1)
CPTo: p(xo|x3)

Pozn.: p(x; |x;, ~x)=pXi=1|X;=1, X,=0)
SdruZené pravdépodobnostni rozloZeni:
p(X) = p(X;) p(X2) p(X5|X1,X2) p(Xo |X5)

p(xo|=x3)
Ostatni parametry pro X;=0
Ize dopoditat:
p(Xi:le_;}xk)=] -p(Xi=1 |xj:xk)

Obr. 3 Ilustrace Bayesovského evolu¢niho algoritmu

Pf#i pouziti Bayes-Dirichletovy (BD) metriky (odvozené z metod Bayesovské statistiky) 1ze za-
hrnout do procesu konstrukce B sité apriorni informace o pravdépodobnostnim rozlozeni struktury
a parametru sit€. Aposteriorni pravdépodobnost Bayesovské sit¢ B pro data D (zde interpretujeme
D =D’) 1ze stanovit pouzitim Bayesova teorému
_pD.B) _ p(D|B)p(B)

(D) (D)

kde p(B|D) je aposteriorni pravdépodobnost sit¢ B podminéna daty D,

p(B)  je apriorni pravdépodobnost sité B,
p(D|B) je pravdépodobnost dat D pro sit’ B (margindlni vérohodnostni funkce),
p(D)  ptedstavuje normativni koeficient.

Cim vét3i je hodnota p(B|D), tim je sit’ B vérohodn&jsim modelem dat D. P¥i srovnavani riiz-

nych siti pro stejnou datovou strukturu (populaci) Ize vypustit jmenovatele p(D) v rovnici (10)

p(B| D)

(10)

p(BID) o p(DIB) p(B). Y
V ptipadé, Ze vSechny site jsou stejné€ pravdépodobné (neni k dispozici znalost experta), plati
P(BID ) o p(D|B). (12)
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Nalezeni sité¢ B s maximalni aposteriorni pravdépodobnosti (vérohodnosti) je pak ekvivalentni
nalezeni sité B, kterda maximalizuje pravdépodobnost dat D. Obecné vypocet pravdépodobnosti
p(D,B) je velmi nesnadny. David Heckerman [Heck95] odvodil metriku, kterda vychazi krome ji-
ného z predpokladu, Ze rozlozeni lokalnich podminénych pravdépodobnosti mé charakter
Dirichletova rozdé€leni. BD metrika je pak dana vztahem

n—1
p(D,B)=pB)I1 IT ML(p(X;|7y,)). (13)

=0 7y,
kde ML je marginalni vérohodnostni funkce (7 x, Je mnoZina instanci 7y ). Podrobnéjsi vztah

je uveden v ¢lanku A 4 a A 3. Nevyhodou klasického ptistupu konstrukce Bayesovské sité je
nutnost specifikace maximalni sloZitosti sit¢ — vétSinou dané maximélnim poctem rodi¢ovskych
proménnych k (jinak feceno k urcuje maximalni pocet vstupnich hran kazdého uzlu sité¢ B). Moz-
nym feSenim tohoto problému je vyuzit p(B) pro penalizaci sloZitosti sité.

Ve vSech navrZzenych verzich BOA algoritmi je pro nalezeni sit¢ B pouzit jednoduchy kon-
struktivni algoritmus, ktery vyuziva elementarni grafovou operaci — opakované piidavani jedné
hrany v aktudlni siti B s maximalni hodnotou BD metriky. Hrany, které vytvareji cyklus, nejsou
akceptovany.

Po nalezeni Bayesovské sit€ B lze z populace D' stanovit mnozinu parametrii B,. Podminéné
pravdépodobnosti pro jednotlivé proménné lze stanovit podle definice podminéné pravdépodob-
nosti

plx; iy, (14)

)_ P(Xian)([)
_*(—T.

p\U x.

Ptiklad stanoveni polozek CPT je uveden v ¢lanku A-7.
Populace potomkd O(1) se ziskava PLS vzorkovanim (Probabilistic Logic Sampling). PLS produ-
kuje hodnotu proménné kvazindhodné:

X;i=1 pokud r < p(X;i=1| Il y, =7 y,) jinak X;=0 (r je ndhodné Cislo s rovnomérnym rozloZenim

v intervalu [0,1]). Proces vzorkovani zacina uzly s margindlnim rozdélenim (v obr. 3 jsou to uzly
Xi, X5) a pokracuje uzly, pro které jsou jiz definovany rodicovské proménné. Z takto ziskané po-
pulace potomki O(t) a predchozi rodi¢ovské populace P(?) je vytvorena populace P(t+1)
s ptihlédnutim k fitness funkci jedinct z obou populaci. Celkova ¢asova slozitost konstrukce sit¢ B
a nové populace jedinci je dana vztahem O’ N+n’).

Konvergence BOA algoritmu a obecné EDA algoritmi zavisi na globalnim selekénim tlaku
a vyvazenosti pravdépodobnostniho modelu. Model by mél byt dostatecné presny a pritom dosta-
teCné obecny, aby v procesu inference byla také generovana nova slibna feSeni mimo ramec aktu-
alni populace. Ovétovani ucinnosti jednotlivych variant EDA algoritmi je tedy stale aktualni. Je
malo experimentdlnich studii, které porovndvaji EDA algoritmy se standardnimi SGA algoritmy
atradicnimi metodami. Letos se k nim pfifadila kniha: Pedro Larrafiaga a Jose Lozano:
,Estimation of Distribution Algorithms* [Larra02].

3 RESENI ULOH DEKOMPOZICE A ALOKACE

S ulohou dekompozice se 1ze setkat pii feSeni rozmanitych uloh inZenyrské praxe. Jde o zna-
mou koncepci ,,divide et impera®, kdy slozitd rozsédhld uloha je rozdélena na né€kolik poduiloh
smens$i velikosti a slozitosti. Tyto ulohy nejsou nezavislé a je snahou nalézt dekompozici
s minimem vzajemnych interakci. Jako piiklad 1ze uvést dekompozici rozséhlych telekomunikac-
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nich siti, programovych produkti, databazovych systémi a rozsahlych ¢islicovych integrovanych
obvodu.

Uloha alokace je zmifovana ¢asto v kontextu alokace zdroju (finanénich), planovani vyroby
apod., které jsou feSeny Casto metodami operacniho vyzkumu. V této praci je analyzovana alo-
kac¢ni uloha, kterd je charakterizovana hledanim vhodnych pozic pro objekty s definovanou inter-
akei ve dvou nebo trojrozmérném prostoru v kontextu fyzického navrhu ¢islicovych obvodu.

Navrh ¢&islicovych integrovanych obvodu lze charakterizovat péti zékladnimi etapami: specifi-
kaci, logickych navrhem (zahrnuje navrh architektury, funkénich bokti a obvodovou realizaci),
fyzickym navrhem, vyrobou a testovanim. Fyzicky névrh se standardné ¢leni na tii zékladni etapy:
¢lenéni/dekompozici, rozmist'ovani/alokaci a propojovani. Charakter téchto etap zavisi na pouzi-
tém navrhovém stylu: desky s ploSnymi spoji (PCB), VLSI ¢ipy, multi¢ipové moduly (MCM)
a hybridni integrované obvody (v dnesni dob¢ se jiz pfili§ nepouzivaji).

3.1 ULOHA ALOKACE/ROZMISTENI OBVODOVYCH UZLU

Uloha rozmistovani je determinovana pouZitym navrhovym stylem; zakladni typy jsou sche-
maticky zobrazeny na obr. 4. V ptipadé¢ platformy standardnich buné€k, hradlovych poli a PCB jde
o pravidelné pozice (Sedé¢ oznalené pravouhelniky), do kterych jsou obvodové komponenty
(buriky) umistovany. Kritériem optimality v piipadé¢ PCB a hradlovych poli je realizace propojeni
komponent zabezpecujici plnou funkénost obvodu.

a) b) c)

Obr. 4 Navrhové styly pro alokaci a) hradlové pole a PCB, b) standardni buriky,
¢) funkéni bloky

V piipadé standardnich bun¢k jde o minimalizaci plochy ¢ipu, které se dosahuje minimalizaci
rozmérl a tvard [Drec98]. Pokud navic neni tvar a rozmér fixni (floorplanning problem), jde
o velmi obtizné fesitelny problém. Kritérium optimality zahrnuje plochu ¢ipu, pomérovy koefi-
cient tvaru (aspect ratio) a kritické zpozdéni signalti na spojich.

Existuje fada metod, jak dosdhnout stanovenych cili. Univerzalni grafoveé orientovanou meto-
dou je metoda minimalnich fezi (min-cut algorithm) [Breu77]. Pouzitim sekvence horizontalnich
a vertikalnich fezi jsou obvodové komponenty ¢lenény tak, aby pocet spoju v fezu byl minimalni.
V soucasné dob¢ se pouzivaji sofistikovanéjsi varianty s linearni slozitosti [Fidu82], [Alpe96].
V piipadé hradlovych poli, PCB desek a standardnich bunék s pravidelnymi pozicemi obvodo-
vych komponent je mozné pouzit kanonickou mnozinu fadkovych a sloupcovych fezi (v ptipadé
standardnich bun¢k a sloupcovych fezll je nutné oSetfit ptipadné prekryti bunck). V ptipadé
funkénich blokl neni poloha fezu pfedem specifikovana — je nutné splnit omezujici podminku
pfipustnosti fezu tak, aby podmnoZziny komponent vymezené fezem bylo mozné umistit do vyme-
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zené oblasti ¢ipu. Obtiznost tohoto rozmistovani shora dold vedla ke vzniku duélni metody roz-
mistovani zdola nahoru, kterd umoznuje uplatnit rotace agregovanych funkénich bloki a vza-
jemné propojeni, musi vSak navic oSetfit mozné prekroceni pomérového koeficientu tvaru (aspect
ratio) [Esbe92], [Sch96].

Velmi populdrni alokaéni metodou (pouzivanou napi. v navrhovém systému FPGA Xilinx) je
simulované zihani, které je zaloZeno na analogii s procesem postupného ochlazovanim taveniny.
Jde o stochastickou optimaliza¢ni metodu, kdy ndhodné generovana rekonfigurace obvodovych
komponent je akceptovana kvazi-nahodné na zaklad¢ kvality nové konfigurace. Tento pfistup za-
brariuje uviznuti v lokdlnim optimu ucelové funkce. Dalsi oblibenou a nazornou metodou je me-
toda zaloZzend na analogii s mechanickym systémem téles vzajemné propojenych pruzinami
(forced-directed placement). Tato metoda je dvoufdzova — v prvni fazi se nalezne relativni pozice
komponent na volné plose a v druhé fazi je nutné osSetfit jejich vzajemné piekryti. V ptipadé regu-
larni struktury pozic je nutnd normalizace jejich relativnich pozic. Tato metoda byla pouzZivana
hlavné pro rozmistovani diskrétnich soucastek na PCB deskach nebo pro nalezeni pocate¢niho
rozmisténi funkénich bloktt VLSI ¢ipu.

Moderni metodiky rozmistovani jsou vesmés zalozeny na sofistikovanych iterativnich heuris-
tickych metodach nékdy v kombinaci s genetickymi algoritmy [Drec98], [Mazu99], [Alpe96]. Pro
rozmistovani standardnich bun€k jsou pouzivany algoritmy s permuta¢nim zakdédovanim, podobné
jako pfti feSeni uloh obchodniho cestujicitho (TSP). V ptipadé alokace funkénich blokt je pouzi-
vano sofistikované zakdédovani podle slozitosti zvolenych cilii. V navrhovém systému SAGA
[Mazu99] je pouzito bindrniho grafu urcujiciho absolutni pozici pevnych blokd.

Kritériem je minimalizace ¢ipu s garantovanym propojenim. Systém SAGA je kombinaci gene-
tického algoritmu a simulovaného zihani. SA algoritmus tidi velikost populace GA a Cetnost mu-
tace béhem evolu¢ni epochy. Komplexnéjsi navrhovy systém EXPLORER umoziuje fyzicky na-
vrh ¢ipu s flexibilnim tvarem funkénich blokii (floorplaning) [Drec98] se ¢tyimi optimaliza¢nimi
kritérii zahrnujicimi plochu ¢ipu, jeho pomérovy koeficient tvaru, maximalni zpozdéni propojova-
cich cest a nahusténi spoji. Reseni je zakodovano pomoci stromové struktury fezi (slicing tree)
specifikujicich rozvrzeni funkénich blokt, jejich implementaci, orientaci a kritické zpozdéni siti
(spojtr).

3.1.1 Heuristickda metoda limitovanych rezi

V ¢lanku A-1 autor této prace prezentoval originalni heuristickou metodu rozmist'ovani obvo-
dovych uzli do pravidelnych pozic, kterd je zaméfena zejména na platformu desek s plosnymi
spoji (PCB) a hradlova pole dle obr. 4a. Pro tento styl 1ze rozmistovaci problém formalizovat na-
sledovné: Je zadan hypergrat H=(V,E) reprezentujici obvod s n=|V| uzly a m=|E| hranami odpo-
vidajici signalovym sitim a pozi¢ni regularni graf G=(P,D) reprezentujici p=|P| pozic a d = |D)|
hran s jednotkovou délkou spojujici sousedni pozice. Cilem je nalezeni jednozna¢ného zobrazeni
Jp: V— P které minimalizuje Uc€elovou funkci, jeZ je koncipovédna tak, Ze umoZiuje ne-
jen minimalizaci celkové délky spojt, ale soucasné rovnomeérné rozlozeni spoji. Metoda vyuziva
koncept dynamicky generované posloupnosti kanonickych fezi, pficemz hodnota kanonickych
fezl (pocet spoju v fezu) je limitovana zdola. Minimaliza¢ni proces se zastavi, pokud hodnota ho-
rizontalnich fezi dosdhne hranice L; a hodnota vertikalnich fezii hranice L,. Nastaveni téchto pa-
rametri vyrazné ovliviiuje optimaliza¢ni proces. Pii pfili§ nizké hodnoté se algoritmus méni na
standardni algoritmus minimalnich fezii, ktery minimalizuje pouze sumérni délku spojt. Pii na-
staveni obou parametri na hodnoty vyssi, nez je stfedni hodnota horizontalnich, respektive verti-
kalnich fezi, algoritmus produkuje rozmisténi sice s rovnomérnym rozlozenim spojt, ale sumarni
délka spojii nartsta.
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3.1.2 Paralelni standardni geneticky algoritmus (PGA)

dardniho genetického algoritmu pro feSeni rozmistovaciho problému pro platformu PCB
a hradlovych poli. Pro zlepseni konvergence evolu¢niho procesu byl algoritmus obohacen o dva
fenomény — fenomén hybridizace a paralelizace.

Ugelova funkce je standardni — minimalni sumarni délky spoji. Délka spojii se aproximuje mi-
nimélnim poloobvodem MSP (Minimal Semi-Perimeter — polovina obvodu minimalniho obdél-
nika obepinajiciho obvodové uzly spoje). Tato aproximace se hojné pouziva, protoze je dostate¢ne
pfesna a vypocetni sloZitost je podstatné nizsi, nez v ptipadé pouziti minimalni kostry MST (Mi-
nimal Spanning Tree).

Paralelizace byla realizovana na platformé transputeru T800 a T9000 s kruhovou topologii
procesoril (ring topology) umoznujici soucasny béh az osmi procesi — izolovanych genetickych
algoritmi se vzajemnou kooperaci pouze na bazi migra¢niho operatoru. Hybridizace genetického
algoritmu byla realizovana pfidanim rychlé heuristiky zaloZené na parovych zdménach pozic ob-
vodovych uzli, kterd je aktivovana s nastavitelnou Cetnosti a intenzitou.
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Obr. 5 Experimentalni vysledky: a) komunikacni rezie pro kruhovou topologii, b) u¢innost mig-
race

Byla testovana citlivost feSeni na fidicich parametrech hybridniho algoritmu zahrnujicich cet-
nost migrace, ¢etnost mutace, ¢etnost a intenzitu piidavné heuristiky a vliv poctu procesi. Se zvy-
Sujicim se poctem procesti (number of processes) roste rychlost konvergence algoritmu, ale také
rezijni ¢as komunikace (communication cost) mezi procesy (viz obr. 5a). Byl potvrzen predpoklad
o nutnosti udrZzovani dostate¢né urovné izolace vyvoje jednotlivych subpopulaci-migrace byla ak-
tivovana v optimalnim ptipadé jedenkrat za epochu trvajici 50 generaci (migration rate equals to
0.02), viz obr. 5b. Prokazalo se také, Ze pouziti rychlé heuristiky vyrazné pfispélo k nalezeni
kvalitngjsiho feSeni.

Nutnost nastavovdni velkého poctu ridicich parametrit a vybéru vhodnych typii genetickych
operdtorii je velkou nevyhodou vsech variant standardnich genetickych algoritmii. Jak bylo Fe-
Ceno v prvni kapitole, principidlnim FeSenim téchto problémii je pouZiti EDA algoritmii.
V ndasledujicich kapitoldch jsou prezentoviny Bayesovské evolucni algoritmy, které predstavuji
sofistikovany typ EDA algoritmii navrZenych pro ulohy dekompozice a alokace.
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3.2 BAYESOVSKE ALGORITMY V ULOZE DEKOMPOZICE HYPERGRAFU

Dekompozice systému, napt. telekomunikacnich systémi, databazovych systémt a VLSI ob-
vodu, patii k ¢astym tlohdm ¢lenéni rozsahlych systému na mensi celky. Jde o systémy charakte-
rizované mnozinou entit a viceClennymi relacemi mezi nimi. Takové systémy lze reprezentovat
hypergrafy a problém ¢lenéni lze pievést na ¢lenéni hypergrafil.

Zakladni ulohu ¢lenéni hypergrafu lze formalizovat nasledovné: Je dan hypergraf H=(V,E)
s n=|V| uzly a m=|E| hyperhranami, dale jen hranami. Cilem je nalezeni ¢lenéni mnoZiny uzlt V'
do disjunktnich podmnozin (modult) V1, V2 (V=VI1UV2), které minimalizuje pocet externich hran
(15) pfi splnéni omezujici podminky na mohutnost obou podmnozin (16). MnozZina externich hran
je oznacena E.,, (V1,V2) a jejich pocet C;.

Ucelové/cenova funkce (metrika) C; je definovana vztahem:

Cr(ViV)=Ew Vi,V | =lfec E[enVi 2D, enV, 2z} | (15)
s omezujici podminkou
(I-a) n/ 2| Vi, | Vo £ (1+e)n/2, ae(01). (16)

Balan¢ni koeficient o uréuje charakter dekompozice. V piipadé, Ze koeficient ma nulovou hod-
notu, jde o bisekci/pileni (bisection) produkujici subgrafy/moduly se stejnym poctem uzld, viz
obr. 6a, nebo ¢lenéni s nenulovym koeficientem, viz obr. 6b. Je ziejmé, ze nenulovy balan¢ni koe-
ficient poskytuje ¢lenéni s mensi hodnotou fezu.

Jinou formou vyjadfeni rozdilné velikosti podgrafii je prosty rozdil jejich velikosti
Co= 1171 -1 7,1l Pro realizaci dekompozice hypergrafu na k ¢asti je mozné pouzit dva piistupy.
Rekurzivni ptistup je zaloZzen na opakované dekompozici vznikajicich modult/subgrafii na dvé
¢asti. Nerekurzivni pfistup predpokladd konstrukei pocate¢niho rozdéleni hypergrafu na k ¢asti,
které je iterativné je vylepSovano.

Rekurzivni algoritmy se pouZivaji ¢astéji. Ugelova funkce je definovana vztahem
C](V],Vg ..... Vk)=|Ecu,(V1,V2 ..... Vk)‘ =\{eeE/5’i,j,i;éj e/)V,-_;-‘@, eml/}¢@}| (17)
s omezujici podminkou

(d-0) Wk<|V|< (I+a) wk  ae(O 1) ij=1.. k. (18)

Obr. 6 Ptiklad dekompozice hypergrafu a) ptlileni (s nulovym balan¢nim koeficientem) a=0, C;=2,
b) ¢lenéni na dvé nestejné casti, a=1/4, C;=1
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Z hlediska rychlosti dekompozice je nejvyhodnéjsi pouzit bisekci. Tento pfistup vSak neumoz-
nuje detekovat pfirozené shluky v hypergrafu. ReSenim je zavedeni slozené ucelové funkce

R.=C/Fr(Vi, V2,..., Vi), (19)

kde C; je pocet externich hran, jmenovatel je funkci velikosti moduli V; az V. Jednou z moz-
nosti je pouzit souc¢inovou funkci Fg (Vy, Va,..., Vi) = | Vi * |Vo|*..,* | Vi|. Dalsi varianty R, jsou
uvedeny v ¢lanku [Alpe95].

Ulohu dekompozice hypergrafu lze také ilustrovat v kontextu dekompozice obvodu napk. takto:
je dan obvod O = (B, S), kde B={b,, b,,...,b,} je mnozina obvodovych uzll, S ={s;, s2,...,5,} je
mnozina signalovych siti. Cilem je rozd¢lit obvod O do k£ modult {M;, M-,...,M;} podle zvoleného
kritéria. Kromé kritéria C; reprezentujici pocet externich signalovych siti 1ze pouzit dalsi dvé krité-
ria — celkovy pocet vyvodi moduld P, a celkovy pocet spojek W,, které bez redundance propoji
obvodové uzly jednotlivych siti. Pocet vyvodi P, Ize vyjadfit vztahem:

P.= 3 |{il 0<|snM,| <|s|}|, i=1I.., k, (20)
ses

We= % (I{i 0<|snM,| <|s|}-1), i=1, .., k. (21)
seS

Mezi uvedenymi ucelovymi funkcemi plati vztah:

P.=W,+C,. (22)

Na obr. 7 je ptiklad dekompozice obvodu s deviti obvodovymi uzly a deseti sitémi na tii ¢asti.
K externim sitim patii podmnozina siti {s;, s, s3}, pocet externich spoji C; = 3, pocet vyvodil
P, =7, pocet spojek W, = 4.

Obr. 7 Dekompozice obvodu do tfi modulii se zobrazenim vyvodu a spojek externich siti
Dekompozice hypergrafu (obvodi) se specifikovanym koeficientem balance je NP-Gplnym

problémem. Casto pouZivané heuristiky zalozené na F-M algoritmu (Fiduccia-Matheyses)
[Fidu82] a mnohdy i standardni genetické algoritmy neprodukuji globaln¢ optimalni feseni.
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3.2.1 Srovnani evolu¢nich algoritmi BOA, BMDA a SGA

V ¢lanku A-3 jsou prezentovany vysledky ziskané dvéma verzemi EDA algoritmi a tfemi vari-
antami standardniho genetického algoritmu na uloze ¢lenéni hypergrafii na dvé a Ctyfi Casti (bi-
sekce a kvadrisekce) a Sest ¢asti.

Byly navrzeny a implementovany dva algoritmy EDA: a) BMDA (Bivariate Marginal Distri-
bution Algorithm) pracujici s celociselnymi proménnymi, coZ umoznilo realizovat nerekurzivni
¢lenéni hypergrafu na vice ¢asti (k-way partitioning), b) BOA algoritmus na bazi ptivodniho algo-
ritmu BOA [Pel99a], ktery umoznoval fesit jen jednoduché umélé problémy nad binarni abecedou
pro omezeny pocet proménnych. Nové navrzend koncepce BOA algoritmu ma stavebnicovou
strukturu a umoziuje explicitni specifikaci feSeného problému na trovni fenotypu a globalnich
dat. Pro ohodnoceni kvality konstruované Bayesovské sit¢ byla pouzita metrika K2.

Byly realizovany tfi typy experimentl pro zjisténi celkového poctu evaluaci (a tedy rychlosti
konvergence) pro nalezeni piedem znamého globalniho optima:

1. Srovnani BMDA a BOA algoritmu s riznym stupném slozitosti pravdépodobnostniho mo-
delu BOA (obr. 8a).

2. Srovnani algoritmiit BMDA, BOA (k=3), SGA a SGAH (hybridni SGA) (obr. 8b).
3. Srovnani BMDA, SGAN (SGA s normalizaci genotypu) a SGAH pro nerekurzivni dekom-

pozice na dva, ¢tyfi a Sest modult.

Z experimentd (viz obr. 8) je ziejmé, Ze nejmensi pocet evaluaci vyzaduje algoritmus BOA
s omezenym stupném slozitosti Bayesovské sité ( k=3).

Bisection of graphs RL36B, RL48B, RL64B Bisection of graphs RL36B, RL48B, RL64B
using BMDA and BOA for various k for SGA, SGAH, BMDA and BOA for k=3
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Obr. 8 a) Pocet evaluaci pro bisekci hypergrafii pro dosazeni globalniho optima pro BMDA algo-
ritmus a BOA algoritmus s riznym stupném slozitosti, b) Pocet evaluaci pro bisekci grafii pro do-
sazeni globalniho optima, pti pouziti algoritmi SGA, SGAH, BMDA a BOA
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3.2.2 Algoritmus KBOA vyuzivajici apriorni informaci

V ¢lanku A-4 je popsana originalni aplikace vyuzivajici pii konstrukei sité B dodate¢nych zna-
losti o feSeném problému, tzv. apriorni informaci, viz vztah (10). VEétsi apriorni pravdépodobnost
ma sit, kterd reflektuje znalost experta. Podle Heckermana [Heck95] 1ze apriorni pravdépodobnost
sité vyjadrit vztahem:

p(B)=cx?, (23)

kde ¢ je normalizacni konstanta, x&(0, 1] je penaliza¢ni koeficient ao je symetricka diference
mezi siti B a apriorni siti specifikované expertem. V nasem ptipadé se vychazi z pozadavku po-
dobnosti Bayesovské sité¢ B a struktury hypergrafu (V, E), jehoz dekompozice je cilem optimali-
zacniho procesu. JestliZe existuje hrana mezi uzly hypergrafu a tedy existuje zavislost mezi obéma
uzly, 1ze ptedpokladat, Ze by méla existovat také hrana mezi ptislusnymi uzly Bayesovské sité. Pii
porovnavani dvou variant Bayesovské sité B lze tedy vyuzit informaci o poctu neparovych hran
vuci ¢lenénému hypergrafu. Preferuje se sit’ B s minimalnim poctem neparovych hran. Pfi kon-
strukci sité B postupnym pfidavanim jedné hrany plati volbad = 0, pokud se pfidand hrana (plna
¢ara) vyskytuje i v hypergrafu. V opaéném ptipadé (¢arkovand hrana) je pouzito nastaveni o = /

(viz obr. 9a).
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Obr. 9 Uplatnéni apriorni informace a) pro sit’ B, b) pro poc¢ate¢ni populaci D(0)
Byl realizovan také dal§i experiment s vyuZitim apriorni informace o struktufe hypergrafu.
V hypergrafu byly vyhledany shluky uzli (vyznacené Sedym odstinem v obr. 9b) zvolené veli-
kosti, které byly injektovany do pocatecni populace feseni. Timto postupem se vyznamné ovlivnila

pocate¢ni struktura sité B. Optimalni velikost shluku ¢inila 5-10 % z celkového poctu uzlt hyper-

grafu (viz obr.10a). Pouziti obou typi apriornich informaci vedlo ke zrychleni konvergence feseni
(viz obr. 10b).
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Obr. 10 Vliv apriorni informace: a) stfedni hodnota fezi (average cut size) vs. velikost shluki
(cluster size), b) evoluce stavebnich blokt (average order of BBs)
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3.2.3 BOA algoritmus pro rozmist’ovani

Techniku dekompozice hypergrafu lze také pouzit pro feSeni rozmistovaciho problému.
V ¢lanku A-5 je popsan rozmist'ovaci algoritmus pro PCB platformu (popiipadé pro standardni
buniky) zalozeny na hierarchickém rekurzivnim algoritmu bisekce hypergrafu. Ve srovnani se
standardnim GA pracujicim s permuta¢nim zakodovanim feSeni poskytuje rozmistovaci algorit-
mus BOA kvalitngjsi feSeni.

3.2.4 Multikriterialni BOA algoritmus pro dekompozici hypergrafia

V ptedchozich uvedenych ¢lancich bylo vzdy pouzito jediné kriterium optimality dekompozice
hypergrafti (minimalizace spoji v fezu — hodnoty fezu). V ¢lanku B-12 byl poprvé publikovan
BOA algoritmus pro multikriteridlni optimalizaci, ktery byl testovan na znamé uloze batohu
(knapsack problem).

Vysledky ziskané v ¢lanku B-12 byly pro autora inspiraci pro navrh bi-kriteridlniho BOA algo-
ritmu pro ¢lenéni hypergrafli, ktery je popsan v ¢lanku A-6. Jednim kritériem je minimalni hod-
nota fezu, druhym je rozdil velikosti (balance) obou ¢asti hypergrafu. Pro detekci a ohodnoceni
nedominovanych a dominovanych feSeni byla pouzita metoda publikovana v praci [Zitz99].

Byly navrzeny a porovnavany ¢tyfi navrzené varianty BOA algoritmu:

e Algoritmus Pareto- BOA s vektorovou tuc¢elovou funkei,
e Algoritmus WSO1 BOA se skalarizovanou ucelovou funkei 1. typu,
e Algoritmus WSO2 BOA se skalarizovanou ucelovou funkci 2. typu,
e Algoritmus SOP BOA s jednoduchou tuc¢elovou funkci reprezentujici prvni kritérium. Druhé
kritérium je transformovano do omezujici podminky.
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Obr. 11 Bisekce hypergrafu: balance podgrafti (C,) versus hodnota fezu (cut size)
a) IC116/329), N=4000, b) IC67/134, N=2500

V obr. 11 jsou prezentovany vysledky bisekce dvou hypergrafii reprezentujicich realné obvody
(prvé ¢islo udava pocet uzlt, druhé pocet hran a N udava velikost pouzité populace). Z vysledkt
feSeni je ziejmé, ze WSO BOA (weighted sum optimization BOA) algoritmy maji nizkou vypo-
Cetni slozitost, ale jsou velmi citlivé na pouzité hodnoty vahovych koeficientd a typ ¢lenénych
grafi. Algoritmus SOP (simple optimization process) produkuje feSeni na jednom okraji Paretov-
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ské hranice, coz odrdzi vliv omezujici podminky. Testy prokazaly, Ze navrzeny multikriterialni
algoritmus Pareto-BOA produkuje kvalitni feSeni rovnomérné rozlozena v Pare-tovské hranici.

3.2.5 Teorie a praxe multikritérialnich BOA algoritmu

Systematické zpracovani

problematiky multikriteridlni

optimalizace

kombinatorickych

problémi je predmétem ¢lanku A-7. Jsou zde popsany Casto pouzivané metody multikriterialni
optimalizace, které nejsou zaloZeny na koncepci Pareto-optimality, a je specifikovana propraco-
vangj$i verze algoritmu Pareto-BOA. Jsou uvedeny zakladni pravdépodobnostni modely pouzi-
vané v algoritmech EDA a prezentovana Bayesovska statistika pracujici nad fragmentem popu-
lace feSeni a fragmentem Bayesovské sité¢ pro stanoveni hodnot podminéné pravdépodobnosti
(polozky CPT tabulky) pro jeden uzel Bayesovské site.

Algoritmus Pareto-BOA je testovan na tfech bi-kriteridlnich kombinatorickych tlohéch:

L

Uloze batohu, ktera navazuje na vysledky publikované v B-12. Byl analyzovan vliv veli-

kosti populace a nalezena velikost populace, pii které Pareto-BOA algoritmus produkuje
Paretovskou hranici pln€¢ pokryvajici Paretovskou hranici produkovanou algoritmy
[Horn94] a [Zitz99] a navic poskytuje dalsi feSeni na jejich okrajich (viz obr. 12).
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Obr. 12 Srovnani Paretovskych front pro ulohy batohu a) Kn100, N=2000, b) Kn250,
N=1000 a N=3000, (N specifikuje velikost populace Pareto-BOA algoritmu)

2. Teoretické uloze Onemax/Xor se znamym globalnim extrémem, kdy jednim kritériem je
pocet jedni¢ek v binarnim fetézci a druhym pocet dvojic sousednich znakii/bitl s riznou
hodnotou. Pareto-BOA algoritmus nalezl vSechna existujici feSeni Paretovské hranice
(fronty), komparacni algoritmus [Horn94] nenalezl feSeni na jednom jejim okraji.

(ed

Uloze &lenéni realnych &islicovych obvodii. Jde o pozménénou variantou ulohy publiko-

vané v ¢lanku A-6. Vysledné Pareto hranice byly konstruovany agregaci lokalnich hranic
ziskanych v opakovanych nezavislych optimalizacnich bézich. Z vysledki je evidentni, Ze
Pareto-BOA algoritmus umoziiuje generovat bohatsi sortiment feSeni nez WSO algoritmy
se skalarizovanou ucelovou funkeci.
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3.2.6 MBOA dekompozi¢ni algoritmus s pomérovym Fezem

Jistou nevyhodou optimaliza¢nich Paretovskych metod je jejich algoritmicka a vypocetni slo-
zitost. Je vzdy na zvaZeni experta, zda zvoli tuto metodu nebo zjednodusené metodiky (skalarizaci
ucelové funkce, prioritni sekvence ucelovych funkei apod.).Ve vybranych aplikacich je mozné
a ucelné agregovat dvé, popiipade vice kritérii do jedné ucelové funkce. To je i pfipad stale aktu-
alni ulohy hierarchické dekompozice rozsédhlych obvodovych struktur respektujici ptirozené
shluky obvodovych uzld. Lze vyzvednout dva stejné¢ vyznamné pozadavky — nalezeni sub-
grafi/modulti s minimalni interakci (hodnotou fezll) a minimalnim balanénim koeficientem re-
flektujici rozdilnou velikost moduli. Resenim je zavedeni slozené ucelové funkce R, (ratio-cut
partitioning) definované podilem hodnoty minimdlnich fezli a sou¢inu velikosti modulti, viz kap.
3.2.

Byly navrzeny tfi varianty algoritmu (¢lanek A-8):

1. Rekurzivni algoritmus RRC, ktery realizuje hierarchickou dekompozici grafii s vyuzitim
opakovaného ¢lenéni na dvé ¢asti minimalizujici ucelovou funkci R..

2. Nerekurzivni algoritmus MRC, ktery realizuje (paralelni) dekompozici grafu na zvoleny
poc¢et modulit minimalizujici hodnotu R, v jenom optimalizaénim b&hu.

3. Rekurzivni algoritmus RB, ktery se od RRC algoritmu li§i tim, Ze pouziva pro dekompo-
zici bisekci, tedy ptileni grafli (s nulovym balanénim koeficientem).

Byly pouzity ¢tyfi skupiny testovacich grafii. Regularni grafy rtizné velikosti a slozitosti: graf
typu housenka, nahodné generovany graf s pfedem definovanym stupném uzlt grafu a dva realné
grafy reprezentujici ¢islicové obvody (ndhodna logika). V piipadé¢ regularnich grafd a grafu typu
housenka, ¢asto pouzivanych jako obtizné testovaci ulohy, bylo globalni optimum znamo. Expe-
rimentalné¢ bylo ovéfeno, Ze oba algoritmy RRC a MRC produkuji feSeni srovnatelné kvality
a oba nalezly globalni optimum pro regularni grafy a graf typu housenka.

Nevyhodou MRC algoritmu je jeho velka casova slozitost, vii¢i RRC algoritmu az desetina-
sobna. Algoritmus RB produkoval podstatné horsi vysledky viici RRC i MRC, protoze pouziti
bisekce omezuje detekci pfirozenych shlukii grafovych struktur.

RRC a RB algoritmy pracuji s binarnim zakdédovanim feSeni, MRC algoritmus pracuje s fetézci
nad celymi ¢isly. To vyzadovalo vyraznou modifikaci piivodniho BOA algoritmu pracujiciho nad
binarnimi fetézci na pokrocilejsi verzi MBOA, kterd také akceptuje fetézce s celociselnou abece-
dou.

Pro konstrukci grafové struktury pravdépodobnostniho modelu byl pouzit koncept bindrnich
rozhodovacich grafi (BDD), které reprezentuji (ne)zavislosti proménnych a podminéné pravde-
podobnosti uspornégji, viz obr. 13. CPT tabulka pro i-tou proménnou Bayesovské sité obsahuje
v piipadé k rodicovskych proménnych 2 parametrii pro stanoveni podminéné pravd&podob-
nosti p(X i [Ty, ) pficemz k =TIy, |. BDD koduje pravdépodobnostni model uspornéji a pfitom

detailngji — umoziuje reprezentovat nezavislost proménnych pro konkrétni kontext/instance. Na
obr. 13 je hvézdickou vyznacena nezavislost proménné X; na proménné X, pro konkrétni instanci
proménné Xy=1.

Pro kazdou proménnou je konstruovan jeden BDD graf, jehoz listy specifikuji podminéné prav-
dépodobnosti této promeénné.
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Obr. 13 Zakddovani pravdépodobnostniho rozlozeni p(X)=p(X; | Xy ,X2) p(Xy) p(X>) a piislusné
CPT tabulky: a) Bayesovska sit’, b) BDD graf

V MBOA algoritmu je pouzit zobecnény BDD model umoziiujici pracovat s hybridnim genoty-
pem fetézcl zahrnujici binarni, celociselné i spojité parametry — bliz$i popis je v publikaci B-16
a B-14.

3.2.7 MBOA dekompozi¢ni algoritmus s volitelnym Kritériem

Aktuélnost pouziti kritérii C, (zde C.=C;), W,, P.(viz rovnice 20 az 22) zavisi na kontextu fe-
Seného problému — zda jde o dekompozici obvodu pro vicevrstvé propojovani, minimalizaci pri-
meérného zpozdéni sit€¢ nebo minimalizaci poctu siti mezi subgrafy/moduly pro ucely snadné tes-
tovatelnosti.

Na zékladé realizovanych experimentd (publikovanych v ¢lanku A-9) Ize konstatovat, ze mi-
nimaliza¢ni kritérium W, je univerzalnéjsi a je vhodné jej pouzit pii minimalizaci primérného
zpozdéni v siti a pfi dekompozici obvodu do subobvodi realizovanych vicevrstvou technologii.
Hodnotu W, lze tak interpretovat jako pocet prichozich otvort. Pro realizaci experimentt byl po-
uzit MBOA algoritmus popsany v ¢lanku A-8 s BDD pravdépodobnostnim modelem a byla navr-
zena koncepce paralelizace konstruovani BDD strom.

V ¢lanku A-9 je také prezentovana idea vyuziti BDD grafu s BD metrikou nejen jako pravdé-

podobnostniho modelu MBOA algoritmu, ale také pro konstrukci BDD grafi pro reprezentaci
jedno a vicevystupovych booleovskych funkei.
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4 ZAVER

Cilem ptfedkladané habilita¢ni prace bylo prezentovat novou t¥idu evolu¢nich algoritmti zaloze-
nych na pravdépodobnostnich modelech, které by postradaly typické problémy standardnich gene-
tickych algoritmt s konvergenci, ladénim fidicich parametrid a volbou reprodukénich operatorti.
Byly uvedeny teoretické zaklady nového evolu¢niho paradigmatu a navrzeny nové varianty Baye-
sovského evoluéniho algoritmu umoziujici teSit slozité kombinatorické optimalizaéni ulohy
s jednim a vice kritérii s vyuZitim apriornich informaci o fe$eném problému. U¢innost t&chto algo-
ritmu byla testovana na vybrané skupiné kombinatorickych tloh dekompozice a alokace systémtl,
které je mozné reprezentovat hypergrafy, popiipadé ohodnocenymi hypergrafy. Obé ulohy byly
feSeny také v kontextu fyzického navrhu cislicovych obvodi, kam nesporné patii uloha ¢lenéni
arozmistovani. Experimentalni vysledky potvrzuji schopnost algoritmti BOA, KBOA, Pareto-
BOA a MBOA fesit slozité nelinearni tlohy a nalézt globalni optimum znamych testovanych tloh
[Benc98], [Merz00], [Buim96].

Je nespornym faktem, Ze vyznam evolucnich algoritmii stdle roste, rovnéz v souvislosti
s prudce se rozvijejici oblasti inteligentnich vypocéti (Softcomputing). Evoluéni algoritmy (EA),
fuzzy systémy (FS) a neuronové sit¢ (NS) samostatné, ale stale vice ve vzajemné kooperaci, se
stavaji efektivnim nastrojem pfi feSeni slozitych problémi z oblasti informacnich technologii (IT).
Klasické vypocetni metody véetné distribuovanych systému ¢asto nestaci v redlném ¢ase produko-
vat piijatelna feSeni pro tento typ uloh. Tato skutecnost vedla ke vzniku klasickych koopera¢nich
dvojic algoritmt: EA/FS pro nastavovani parametri fuzzy regulatori a EA/NS pro nastavovani
parametrd a struktury neuronovych siti. Obracend kooperace FS/EA vyuzivajici fuzzy regulatoru
pro nastaveni parametri genetickych operatorti je stalé vice pouzivand, i kdyz vysledky do znac¢né
miry zaviseji na znalostech experta. Totalni kooperace EA/FS/NS principialné poskytuje velkou
vypocetni silu, vyvaZeni vSech komponent vSak neni snadné. Jestlize pouZijeme EDA variantu
evolu¢niho algoritmu EA v nékteré z vySe zminénych kooperacich, ziskame robustnéjs$i vypocetni
prostfedek a celkovy pocet nastavovanych parametr bude vyznamné redukovan.

Pro rychlé prototypovani aplikaci EA na bazi Bayesovského optimaliza¢niho algoritmu byl im-
plementovan vyvojovy systém DEBOA B-17, ktery byl navrzen na zaklad¢ zkuSenosti prezento-
vanych v ¢lancich A-3 a A-4. Jeho aplika¢ni moznosti budou déle rozvijeny, zejména v oblasti
multikriteridlni optimalizace a paralelniho zpracovani, viz B-14 az B-16.

Otevienym problémem Bayesovskych evoluénich algoritmt ziistava feSeni velmi rozsahlych
optimaliza¢nich uloh. Kromé paralelizace jednotlivych etap BOA algoritmu je mozna kooperace
BOA a SGA algoritmt, coZ by umoznilo vyuzit pfednosti obou algoritmti. Dal$i moznosti je navrh
BOA algoritmu, ktery primarn¢ optimalizuje systém produk¢nich pravidel nasledné pouzitych pro
vlastni optimaliza¢ni proces. Dal§im zamérem autora je navrh kooperujiciho algoritmu na bazi
BOA a PBIL algoritmu (Population Based Incremental Learning Algorithm). Uvedena témata bu-
dou pfedmétem dalsiho vyzkumu v ramci grantovych projektt a diplomovych praci.
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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:

Optimization of combinatorial problems

Usage of problem knowledge

Multiobjective optimization

General usage of binary decision graphs (BDD)

O O 0O

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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