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Abstrakt

Cilem préce je analyza velké knihovny aproximativnich obvodu (EvoApproxLib), kterd byla
vytvofena evoluénim algoritmem a kterou v této praci chapeme jako zdroj genetickych dat.
Konkrétné se jedna o hledani pribuznosti v souboru obsahujicim 24912 osmibitovych apro-
ximativnich nasobicek, které byly evolucné vytvoreny ze Sesti rtznych rodi¢ovskych plné
funkénich implementaci operace nasobeni. Jako ukazatele ptribuznosti byly zvoleny pocty
hradel a existence 16 specifickych podobvodi. Na zakladé téchto ukazatela (pfiznaki) byly
natrénovany ruzné klasifikdtory pro zarazeni nasobicky do jedné ze sesti trid odpovidajici
rodicovskym implementacim. S témito ukazateli se podartilo dosdhnout tspésnosti klasifi-
kace az 77%. Vysledky této prace ukazuji, ze kombinace specifickych podobvodi jsou silnym
indikatorem, ze kterého rodi¢ovského obvodu dany aproximativni obvod pochézi.

Abstract

The goal of this thesis is analyzing a large library of approximate circuits (EvoApproxLib)
which was created using an evolutionary algorithm and used as a source of genetic data for
the purposes of this thesis. More specifically it is a relatedness search in a file containing
24 912 8-bit approximate multipliers which were created by evolution from six different
fully functioning parent implementations of multiplication. Gate counts and existence of
16 specific subcircuits were used as relatedness indicators. Various classifiers for assigning
multipliers to one of six classes corresponding to parent implementations were trained based
on these indicators. A classification success rate of up to 77% was achieved using said
indicators. The results of this work show that combinations of specific subcircuits are a
strong indicator for identifying which parent circuit the given approximate circuit comes
from.
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Kapitola 1

Uvod

Evolué¢ni algoritmy se ukazuji jako dobry nastroj pro vytvoreni novych technickych resent,
kterd jsou schopna porazet clovékem navrzené designy. Vyuziva se k tomu naptiklad pri
navrhu kombinac¢nich obvodi, kde se pouziva typ evoluc¢niho algoritmu nazvany kartézské
genetické programovani. I presto, ze takto navrzené obvody muzou byt energeticky efektiv-
néjsi a mensi, tak to pro nékteré aplikace nestaci. V pripadech, kdy jsme ochotni obétovat
presnost vypoctu, tak je mozné obvody vyrazné optimalizovat pro spotiebu energie, zpoz-
déni, nebo velikost. Takovy pristup se nazyva aproximativni pocitani .

Cilem této préace je analyzovat struktury evolu¢né navrzenych aproximativnich obvodu a
hledat ukazatele vzajemné pribuznosti jednotlivych obvodu. Analyzované obvody pochézi z
knihovny EvoApproxLib [10] vytvorené zde na Fakultné informac¢nich technologii Vysokého
uceni technického. Cile analyzovani obvodt vytvorenych evolu¢nimi algoritmy jsou podobné
cilim védct, kteri analyzuji geneticky kod organismi. Obvody zde nebudu simulovat, ale
budu hledat statistické zavislosti mezi podobvody a namérenymi parametry obvoda, jako
jsou spotreba, nebo presnost. Hlavnim zamétenim prace je hledani pribuznosti jednotlivych
obvodl a znakt pribuznosti.

Bakalarska prace méa nasledujici strukturu, V kapitole 2 predstavim zakladni informace
o aproximativnim pocitani, metriky kterymi se méri mira aproximace, a prehled metod
navrhu aproximativnich obvodi. V kapitole 3 je ivod do strojového uceni s prehledem jed-
notlivych pristupu. Konkrétné tam jsou popsané metody pro klasifikaci, které jsem vyuzil
pro své Teseni. Kapitola 4 predstavuje zakladni pojmy a koncepty, kterych se vyuziva v
evoluénich algoritmech a jak souvisi s evoluci v prirodé. Predstaveni konkretni evolué¢niho
algoritmu je v nasledujici kapitole 5, timto algoritmem je kartézské genetické programovani,
kterym byly navrzené analyzované obvody. Popis struktury obvodi z knihovny a zaroven
prehled obvod v ni obsazenych je podrobné popsan v kapitole 6. Prehled vyuzitych kniho-
ven, algoritmu a datovych struktur a celkova implementacni ¢ast TeSeni je popsana v kapi-
tole 7. Samotné vypracovani analyzy obvodu, vysledky klasifikace a grafickd reprezentace
vysledku je v kapitole 8.



Kapitola 2

Aproximativni obvody

Stale se zvysujici narok na energetickou Gcinnost vypocetni techniky dal vzniku aproxima-
tivnimu pocitani. Vyuziva se v oblastech, kde vyzadujeme vysokou energetickou ic¢innost,
ale jsme schopni udélat kompromis v presnosti vysledku. Miize jit o zpracovani audiovizual-
nich dat, kde vysledné nepresnost je pod rozeznavaci rovni ¢lovéka, nebo typ neptesnosti,
kterou si je lidsky mozek schopny domyslet. Dalsimi oblastmi jsou zpracovani velkych dat,
zpracovani analogovych dat se Sumem a nékteré oblasti strojového ucéeni.Tento typ optima-
lizace je, dle vyuziti, mozné udélat na trovni softwaru, ale i hardwaru. Softwarové metody
vyuzivajici aproximace jsou napriklad metody strojového ucéeni jako K-means, nebo hluboké
neuronové sité [1].

Aproximativni obvody jsou optimalizovany i pro jiné metriky nez je spotfeba. Vzhledem
k vlastnostem modernich vyrobnich procesu ¢ipt, vyuziti aproximace je vyhodné i z pohledu
snizeni komplexity a velikosti ¢ipt a reaguje tak na snizujici se spolehlivost jejich vyroby [7].
zové filtry. Proto pro zvoleni vhodnych ¢asti systému k aproximaci, je tfeba dany systém
podrobné analyzovat a zvolit k aproximaci ¢asti, kde bude benefit nejvétsi a chyba zpuso-
bend aproximaci nejmensi.

2.1 Chybové metriky

Chybovost zptisobend aproximaci je vétsinou méfena jako rozdil oproti presnému systému
na urc¢ité mnoziné vstupt. Zpusob méfeni chybovosti silné zavisi na daném systému. Nize
predstavim pouze nékolik metrik vhodnych pro kombinac¢ni obvody, kde testovani probihéa
simulovanim obvodu. Dalsi specifi¢téjsi metriky predstavim v kapitole 5 o CGP. Informace
v této kapitole vychézi z [13].

2.1.1 Aritmetické chyby
(@)

Oégpmx reprezentuje vystup aproximovaného/testovaného obvodu, Omg reprezentuje vy-
stup presného obvodu a n je pocet vstupi.
Metrika maximélni chyba (anglicky worst case error):
Cust = max 0%, — O e (2.1)
Za vyuziti této metriky pfi optimalizaci systému (podminkou e,s < €) je zaruceno, Ze se
vysledek aproximovaného systému bude lisit od spravného maximalné o e.



Maximaélni relativni chyba:

‘ O (Z) - O((lzp)p’f‘ol‘

orig

€rel = HlVEzLX O(z) (22)

orig
Prumérna chyba (anglicky average error magnitude) je definovand jako prumér rozdilu
vysledkt presného a aproximovaného systému:

105, — Ofpros
Cavg = Ctot _ ZV2| orig PP (23)

n n

Pravdépodobnost chyby (anglicky error probability) je definovana jako pomér vstupnich
vektort, kde se vysledek mezi pfesnym a aproximovanym systémem lisi (vyraz - Og“)ig *
Oc(bgpmx nabyva hodnot 0, nebo 1):

ZViv Og;)zg 7& O((J,Zp)prox

Cprob = - (2.4)

2.1.2 Ovérovani priblizné ekvivalence

Pro vétsi aritmetické obvody je nepraktické pouzivat vyse zminéné metriky, protoze vy-
pocet chyby pomoci simulace pro vétsi mnozinu vstupt je vypocetné narocny. Pro takové
obvody se vyuzivaji jiné techniky, které jseou mimo zaméreni této prace, 1ze se o nich docist
napiiklad zde [13].

2.2 Metody navrhu

Cilem tzv. funkcionalni aproximace je navrhnout lehce odlisny obvod od presné implemen-
tace tak, aby splnoval pozadavky na akceptovatelnou chybu a spotiebu, nebo jiné parame-
try, které prioritizujeme. Obvykle se pro funkciondlni aproximaci vyuziva néastroju, které
na zakladé heuristickych postuptt dojdou k vyslednym obvodim. Mezi tyto metody patii
SALSA, ASLAN, SASIMI, ABACUS, ABM. Priehled téchto metod je mozné opét najit
zde [13]. Dalsi moznosti je vyuziti metod evoluéniho ndvrhu, pfevazné CGP o které bude
popséno v kapitole 5.

Druhou moznosti, jak zlepsit vlastnosti obvodu za cenu nepresnosti, je over-scaling.
Misto toho, aby byl obvod provozovan na napéti, ke kterému byl urcen, je mu napéti snizeno,
to vyusti v nepresnost, ktera je zavisla ne jednotlivych obvodech a konkrétnim napéti. Dalsi
snizeni prikonu muze pfinést zména frekvence, na které obvod funguje. Over-scaling miize
byt kombinovan s funkcionalni aproximaci.

Vytvoreni obvodu témito zplisoby je mozné budto ru¢né, nebo automatizované.

Priklad ru¢né navrzeného aproximovaného obvodu

Prikladem ru¢né navrzeného obvodu muze byt ndsobicka na obrézku 2.1 popséna v [8].
Tento obvod néasobi dvé 2-bitova cisla, ale vysledek pouze tiibitovy. Vysledky pro vsechny
vstupy, lze presné reprezentovat pomoci tii bitd, kromé vstupu 3x3. Spravny vysledek pro
tento vstup by byl 9 (bindrné 1001), ale vysledek tohoto obvodu bude 7 (111). Tabulka
vystupt pro vSechny vstupy je ukdzand v pravé Casti obrazku 2.1. Vysledek je tedy v 15
ze 16 pripadd spravny. Vymeénou za nepiesnost je komplexita obvodu redukovéna, plocha,



kterou obvod zabira, je témeér polovicni. Tento obvod lze pouzit jako blok pro vytvoreni

N v, N/0]1]2]3
= ololololo

By
o1 t | - Yy 10123
-

21021416
"2 13]0(3|6]|7

Obréazek 2.1: Aproximovany obvod - nasobici dvé dvoubitova ¢isla. Vlevo je navrh jeho
designu a vpravo vysledky pro jednotlivé vstupy. Pro vstup 3x3 je vysledek oznacen cervené,
protoze je nepfesny, je 7 misto 9. Obrazek je prevzaty z [11].




Kapitola 3

Strojové uceni

Strojové uceni je oblasti umeélé inteligence, ktera se zabyvd moznostmi "uCeni se'pro po-
¢itace. Algoritmy z této oblasti nejsou programovany do posledniho detailu, aby plnily
danou funkci, ale jejich parametry jsou optimalizovany s vyuzitim dostupnych dat, aby
byly schopny predpovidat spravny vysledek v praxi. Algoritmy strojového uceni nachdazi
vyuziti napriklad v rozpoznavani feci, poc¢itacovém vidéni a v mnoha dalsich aplikaci. Tyto
algoritmy lze rozdélit do t¥i skupin, dle zpusobu trénovani a trénovacich dat. Uvod této
kapitoly vychazi z [15] a [12].

3.1 Zpisoby uceni

3.1.1 Uceni s ucitelem

Tato tiida algoritmi se vyznacuje tim, Ze trénovaci mnozina dat je tvorena dvojicemi vstupu
a oc¢ekavaného vystupu. Cilem je namapovat tyto vstupy na vysledky tak, aby fungovaly i na
dosud nevidénych vstupech, tedy dosdhnout generalizace. Podrobné popisu jen algoritmy,
které jsem ve své praci vyuzil, ale vyznamnych jich je mnohem vic, jmenovité to jsou
napriklad linedrni regrese, logisticka regrese, rozhodovaci stromy, random forest, k-means
a umeélé neuronové siteé.

3.1.2 Uceni bez ucitele

Trénovaci mnozina dat je neoznacCend, to znamend, ze algoritmus nevi, jaky je spravny
vysledek a snazi se objevit vzory v datech.

3.1.3 Posilované uceni

Misto trénovaci mnoziny dat, zpétnovazebni uceni pracuje s agenty v prostiedi. Agenti se
pohybuji v prostiedi, dle predem stanovené mmnoziny akci a jsou odménovani dle kvality
reseni, kterého dosahli (pripadné na zakladé kazdého kroku).

3.2 Klasifikace

Jednou z tloh, pro které je vyuzivano metod strojového uceni, je klasifikace. Cilem je roz-
hodnout o vzorku, do jaké t¥idy, z predem definované mnoziny t¥id, patii. Vétsina algoritmiu



implementujici klasifikaci funguji na principu uceni s ucitelem, kde o¢ekavanym vystupem
je praveé ttida vzorku. Algoritmus implementujici klasifikaci je nazyvan klasifikator.

3.2.1 Random Forest

Random forest (Cesky ndhodny les) je, jak nazev napovidd, metoda kombinujici zkonstruo-
vani nékolika rozhodovacich stromti pro klasifikaci a regresi.Tato sekce vychézi z nasleduji-
cich ¢lanku [18] a [16].

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy klasifikuji na zakladé veli¢in zndmych o vzorku, viz 3.1. Rozhodovani
je reprezentovano uzly stromového grafu, kde dojde k vétveni. Prichod grafem konci, kdyz
se dostaneme k listu. Listy reprezentuji vyslednou tfidu, do které byl vzorek klasifikovan.

Vzorek

X;>5

X; >4 X;>8

Trida 1 Trida 2 Trida 3 Trida 4

Obréazek 3.1: Rozhodovaci strom Ukéazka jednoduchého rozhodovaciho stromu, kde x; ,
To a T3 jsou priznaky vzorku.

Bagging

Bagging (akronym z anglického pojmu bootstrap aggregating) je metoda, na které je zalo-
zeno vytvareni nahodnych lest. Trénovaci mnozina dat se ndhodné rozdéli do n mnozin a
pro kazdou z nich je nezavisle vytvoreny rozhodovaci strom. Vizualizace prubéhu klasifikace
je na obrazku 3.2.

Random forest je oproti zdkladnim algoritmim pro rozhodovaci stromy odolny proti
pretrénovani (tzv. overfitting) a presto, ze trénovani modelu i vyhodnoceni vysledku je
vyrazné slozitéjsi, nez u rozhodovacich stromi, stéle se jedna o relativné rychly algoritmus,
ktery poskytuje dobré vysledky pro riznda data.

3.2.2 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (déle jako PCA z anglického principal component analysis)
je metoda slouzici k dekorelaci dat a snizeni poc¢tu dimenzi s co nejnizsi ztratou informace.
Minimalizovani po¢tu dimenzi pri zachovani co nejvétstho mnozstvi informaci je zadané pro
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Obréazek 3.2: Random forest - zjednodusena reprezentace pribéhu rozhodovani algoritmu
random forest. Listy stromu oznacené jako C1, C2, C3 a C4 jsou tridy, do kterych je
klasfikovano. Ttida, do které vzorek patii, je vyhodnocena rozhodovacimi stromy 1, 2, a 3.
Tmavé modre je vyznacend cesta grafem, tedy samotné rozhodovani. Konecny vysledek je
ten, ktery se objevil nejvice-krat, v tomto pripadeé je to trida 2

mnoho metod strojového uceni. Pouziti PCA muze vyrazné urychlit uceni algoritmt, nebo
umoznit pouziti jinych algoritmi, které nebyly vhodné na ptvodni data. Tato kapitola o

=

PCA je zpracovana podle [5] a [14].

Postup

1. Utvoreni matice X pro m X n, kde m je pocet vzorku a n pocet atributi pro kazdy
vzorek

2. Standardizace dat:
PCA je velmi néchylné na rozptyl hodnot jednotlivych atributti. Naptiklad atribut
nabyvajicich hodnot 0 - 1000 by vyrazné dominoval atributy jehoz hodnoty by se
pohybovaly pouze v rozmezi 0 - 10. Tomuto problému lze pfedejit standardizaci dat
podle nasledujiciho vzorce.

1o Tij — %
= 3.1
=" (3.1)
Pro kazdou hodnotu z; ;, kde 4 je ¢islo fadku a j ¢islo sloupce matice, je vypoctena.
Z; jako primérnd hodnota sloupce j a o(x;) je stfedni odchylka sloupce j. Vyslednou

matici nazveme X'.
3. Sestrojeni kovarian¢ni matice

Cov(A1, A1) .. Cou(A1,Ay)
Cov(X') = . (3.2)
Cov(Ap, A1) .. Cou(Ay, Ay)

A; jsou jednotlivé sloupce matice X’ a Cov(...) znaci kovarianci. Kovariance je defino-
vana nasledovneé:

Cov(X,Y) = E|(X — E[X])(Y — E[Y))] (3.3)



kde E znadi stiedni hodnotu.
4. Vypocet vlastich ¢isel a vlastnich vektori z kovarian¢ni matice.
|Cov(X") — XI| =0 (3.4)

Vypoctem A ziskdme vlastni ¢isla. Pomoci nich poté pro kazdé vlastni ¢islo A; spodci-
tame vlastni vektor, kde z; je vlastni vektor.

(Cov(X") = NI)x; =0 (3.5)

5. Spocitané vlastni vektory se sefadi dle jejich vlastnich ¢isel a poté pouzijeme prvnich
n vektorid, kde n je pocet komponent, které chceme pouzit.
3.2.3 Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron (anglicke multialyer perceptron, déle jako MLP) je tfida dopfednych
umélych neuronovych siti. Tato kapitola vychézi z ¢lanku [3].

Neuron
Dendrit
Synapse
5 RanvierQv
Telo (soma) .
zarez
Axon I
S (8
B P;
Schwannova
bunka
Myelinova
Jadro plocha

Obrazek 3.3: Obrazek neuronu pro ilustraci jednotlivych ¢dsti butiky. Prevzato z [6].

Nézev a castecné i fungovani téchto neuronovych siti vychazi z nervové bunky, neboli
neuronu, vysoce specializované bunky tvorici nervovou tkan, viz obrazek 3.3. Neurony vy-
nikaji schopnosti prijimat signaly z jinych neuront, zpracovat je a posilat signal dalsimu
neuronu. Neuron se sklad4 z téla bunky (soma), dendriti - vybézku, které akceptuji signaly
z jinych neuront a jednoho axonu. Axon je vldkno zakoncéené takzvanym axonalnim zakon-
¢enim, které slouzi ke predani informaci dalsimu neuronu. Axon je mnohonasobné delsi nez
samotné télo bunky. Spojeni dvou neuronti se nazyva synapse.

Uceni neuronu leze chapat jako nastavovani vah jednotlivych synapsi, coz je koncept,
kterym se inspiruji umeélé neuronové sité.
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Perceptron

Prvni pokus o vyuziti principu neuronu nastal v 40. letech 20. stoleti, kdy védci Warren
McCulloch a Walter Pitts vytvorili model neuronu. Na zékladé vstupt a vah byl jeho vystup
pozitivni nebo negativni. Na rozdil od pozdéjsich modelu, tento postradal schopnost se ucit
a zcela zavisel na poc¢ateénim nastaveni vah. Pozdéji Frank Rosenblatt rozsitil tento model
o algoritmus umoznujici uceni a nazval ho perceptron.

X1 Wy
X5 Wa

Aktivaéni funkce Yy
X Wn

Obrazek 3.4: Perceptron - pro ilustraci jednotlivych ¢asti.

:{1, pokud } w;xz; — T > 0 (3.6)

0, jinak

kde T je rozhodovaci hranice urc¢end aktiva¢ni funkci a ) w;x; je vazend suma vstupi.

Aktivaéni funkce

Cilem aktivac¢ni funkce je namapovat vahovanou sumu vstupa do intervalu <-1, 1>, nebo
<0, 1>.

e Sigmoid funkce, nebo také logisticka krivka.

1

1@ = G e

(3.7)

o ReLU (Rectified Linear Unit) - ¢asto pouzivana aktiva¢ni funkce pro jednoduchost a
rychlost uceni.
f(z) = max(0,x) (3.8)

Zakladni perceptron je vhodny pouze pro binarni klasifikaci dat, kterd jsou linedrné
oddélitelnéd. Pro uceni perceptron pouziva gradientni sestup, ktery zajistuje tpravu vah,
pro lepsi vysledek.

MLP se zbavuje limitaci zdkladni perceptronu. Umoznuje klasifikaci i dat, které nelze
oddeélit linearni funkci, nebo klasifikovat vice tr¥id. Dosahuje toho za vyuziti vice perceptront
v nékolika vrstvach. Ma vstupni vrstvu, jednu, nebo vice skrytych vrstev a vystupni vrstvu,
ktera pro binarni klasifikaci obsahuje jeden perceptron, nebo tolik kolik je klasifikac¢nich trid.
Vystup perceptronu z jedné vrstvy je spojeny se vSemi perceptrony z nasledujici vrstvy.
Vysledky z kazdé vrstvy se propaguji do dalsi, nez je dosazeno vystupni vrstvy.

Uceni MLP

Uceni probihd pomoci tzv. zpétné propagace chyby (backpropagation), kterd iterativné
upravuje vahy vstupua v siti ve sméru od vystupni vrstvy ke vstupni.Typicky pribéh uceni
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sité zacina inicializaci vah na nadhodnou hodnotu. Poté sit vyhodnocuje trénovaci data a
vysledek sité je ohodnocen pomoci ztratové funkce. Cilem uceni je minimalizovat ztratovou
funkci pomoci gradientniho sestupu.

3.2.4 Support vector machine

Support vector machine (ddle jako SVM) je metodou vyuzivajici uéeni s ucitel pro kla-
sifikaci. Zakladni algoritmus slouzi pro binarni klasifikaci, kde uceni algoritmu spociva v
hledani nadroviny pro rozdéleni prostoru a tim klasifikaci dat. Vice informaci o kalsifikaci
pomoci SVM je v ¢ldnku [4].
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Kapitola 4

Evoluc¢ni algoritmy

Evoluéni algoritmy jsou heuristikou pro prohledavani stavového prostoru, kde stavovy pro-
stor je mnozina vsech kandidatnich feseni problému. Tyto algoritmy jsou inspirované bi-
ologickym procesem evoluce, ktery byl popsan Darwinem. Vyuziva se napiiklad koncept
vychéazejici z prirozeného vybéru z Darwinovi teorie a modernich myslenek. Darwinova te-
orie byla pozdéji rozsitena Gregorem Mendelem, coz dalo vzniku neodarwinismu. Od ného
evolu¢ni algoritmy prebiraji ndhodné mutace genetické informace. Kapitola vychézi z ¢lanku
[2], doplnénd o informace z knihy [9].

4.1 Pojmy

Vzhledem k tomu, zZe znacna ¢ast pojmi pouzivand k popisu fungovani evolucénich algoritm
je prevzatd z biologie, tak zde bude vysvétlen jejich informaticky vyznam.

Gen - zdkladni stavebni jednotka chromozomu, jeho hodnota (tzv. alela) patii do
definované abecedy (napf. bindrni ¢isla, celd ¢isla atd.)

Chromozom, genotyp, jedinec - jedno zakdédované kandidatni feseni, které se
sklada z genti.

Fenotyp - je sestaven na zékladé chromozomu (pfiklad - fenotyp je obvod, zatimco
chromozom 1ika, jak posklddat souc¢astky po sobé pro vytvoreni daného obvodu)

Populace - skupina jedinct dané velikosti.

Fitness - kvalita fesSeni.

Fitness funkce - ziskava fitness hodnotu pro jedince.
Evaluace - ohodnoceni populace, nebo jedince fitness funkci
Selekce - vybér jedinca z populace.

Krizeni, Mutace - genetické operatory.

Generace - vysledek jedné iterace evolucéniho algoritmu

Dale zde budu pouzivat pojmy jako rodi¢ a potomek, kde potomek je jedinec vytvoreny
pomoci mutace, nebo kfizenim z jiného jedince - rodice.
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4.2 Prubéh evoluce

Cyklus prubéhu evolu¢nich algoritmu je popsan obrazkem 4.1. V zavislosti na konkrétnim
algoritmu muzou byt jednotlivé kroky odlisné, nebo tplné chybét. Mnoho algoritmt spoléha
budto jen na mutaci, nebo kriZeni.

Vytvoreni pocatecni populace

v

Evaluace jedinct
populace fitnes funkci

}

Splnéni ukoncovaci
podminky

Redenim je jedince s nejvyssi fitnes

Selekce jedinct

Vytvoreni nové populace

Nahrazeni

Obréazek 4.1: Cyklus evolucnich algoritmii - obecny pribéh evolucnich algoritmi. V
zévislosti na implementaci konkrétniho pristupu muze chybét mutace, nebo kiizeni.

4.2.1 Navrh

Abychom mohli feseni problému hledat pomoci evolu¢nich algoritmii, je nezbytné problém
zakodovat. Zpusobu kdédovani je vice a volba zavisi na konkrétnim problému, ktery resime.
Chromozom miize byt zakédovan jako binarni fetézec, gramatika, stromova struktura a
mnoho dalsich. V zavislosti na algoritmu, chromozom miize byt fixni, nebo proménlivé
délky.

Druhou podstatnou véci, nez se rozhodneme tesit problém evoluci, je vymyslet fitness
funkci. Fitness funkce, respektive evaluace kandidatnich reseni, byva typicky vypocetné
nejnaroc¢néjsi ¢asti evolucnich algoritmui. Pro navrh programu mize jit o nékolik spusténi
s ruznymi vstupy, pro obvod o jeho simulaci, viz kapitola 2.1 a v pripadé karoserie auta
o simulaci aerodynamiky. Vypocet fitness funkce je potieba provést pro kazdého jedince
z kazdé generace. Pocet jedinct, ktery se muze za dobu evoluce pohybovat v fadech sta
tisict, v kombinaci s prilisSnou slozitosti fitness funkce tedy byvaji nejvétsim dtivodem, proc
nejsou evolu¢ni algoritmy aplikovatelné na dany problém.
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4.2.2 Inicializace

Inicializaci je mysleno vytvoreni pocatecni populace. Na jedince z pocatecni populace miize
byt referovano jako na seed (v angli¢tiné seminko). Chromozom poééateéni populace byva
typicky sloZzen z genu, kterym byla prifazena ndhodnd hodnota. Pro komplexnéjsi problémy
se daji pouzit jiz funkéni feSeni, kde bude cilem evoluce je vylepsit. Dalsi moznosti je pouziti
tzv. embrya. Embryo je néjaky zdkladni blok, ktery evoluce bude nasledné rozsitovat a
upravovat.

V pripadé evolucnich algoritmti prvné dojde k namapovani chromozomu na fenotyp a
ten je poté ohodnocen.

4.2.3 Evaluace

Protoze populace algoritmu neexistuje v zadném realném prostiedi, kde by byl tlak na
preziti pouze nejsilnéjsich jedinct, simulujeme toto prostiredi pomoci analyzy a hodnoceni
jedinci. Hodnoceni jedinct zajistuje fitness funkce. Takto ohodnocen musi byt kazdy je-
dinec. V zavislosti na feseném problému, byva k ohodnoceni pouzivim software specificky
pro dany obor.

V pripadé genetickych algoritmt prvni dojde k namapovani chromozomu na fenotyp a
ten je poté ohodnocen.

4.2.4 Vybér rodicu

Vybér rodict (selekce) je zasadni pro vSechny evolu¢ni algoritmy. Cilem je vyfiltrovavat
omezené mnozstvi jedincu, ktefi se budou reprodukovat. Metod vybéru je nékolik, ale vét-
Sina je zaloZena na preferovani jedinct s vyssi hodnotou fitness v kombinaci s ndhodnosti.

« Razeni dle pofadi fitness - jedinci jsou sefazeni dle jejich fitness hodnoty. Jejich Sance
na vybér je primo amérna tomu, jak vysoko se umistili.

e Turnajovy vybér - Sance jedince byt rodicem je zaloZena na tom, kolik jinych jedinci
v turnaji byl schopny porazit (tedy ma vétsi fitness).

e Ruleta - sance na vybér jedince je zalozena na podilu fitness jedince a sumy fitness
celé populace.
4.2.5 Plodnost

Plodnost jedince urcuje, kolik potomk® bude mit. Tato hodnota mizeme byt nastavena
pevneé pro cely algoritmus, nebo miize byt zvolena pro kazdého rodice samostatné na zakladé
jejich fitness hodnoty.

4.2.6 Reprodukce

Reprodukce je dalsi nepostradatelnou ¢asti evolucnich algoritmi. Je zodpovédna za vy-
tvofeni novych jedinct a zajistuje, ze potomci zdédi vlastnosti rodici, ale zaroven budou
odlisni tak, aby bylo mozné dosahnout novych feseni. Vyuziva se k tomu konceptt kiizend,
nebo mutace nebo obojiho.
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Krizeni

KrizZeni vyzaduje minimalné dva rodice, jejichz chromozomy se néjakym zplsobem zkom-
binuji. Mize jit o prohozeni jednoho ndhodného genu, nebo o prohozeni nahodné dlouhého
Fetézce genu, opét zalezi na konkrétnim algoritmu, viz obrazky 4.2 a 4.3.

XUIX]_ X, X3|X4|X5 X6 X7‘X8|Xg| Xo | X1 | X2 X3|X4 X5|X5\X7’X3 Xg‘
Yo [¥Y1 | Y2 | Y3 |Ya Vs [Vs |V7 Ye | Yo Yo | Y1 [ Y2 |Ya |Ya [Ys |V¥s [ Y7 | ¥s [ VYo
% [x1 [ % | %3] xa ] xs [va | x7] %8 ] 0] %o | x1 [ % [ %3] xa [y [va [on [ ] %o |

X5|X5‘X7‘X5

X6

Yo [Ya (Y2 | ¥3s | Ya | ¥s Y7 | Yo | Yo Yo | Y1 | Y2 | ¥a | Va Yo

Obréazek 4.2: Krizeni 1 - ukazka dvou zptsobu kiizeni na chromozomem kédovanych jako
retézce znakl. Vlevo je ukdzka bodového kiizeni, kde se prohodi geny na ndhodné zvolené
pozici. Napravo se prohazuje tisek genu. Zacatek i konec tseku byva volen ndhodné.

X: )
Y'Z K‘\
fNoT) /.D/ (D
A
\ / /\L\ // \\
) (a) (2)b) (3)

vov

Obrazek 4.3: Krizeni 2 - Ze dvou rodicovskych stromi vzniknou dva potomci prostym

prohozenim nédhodné zvolenych podstromt.

Mutace

Mutace v kontextu evoluc¢nich algoritmi vétsinou znamend , ze se ndhodné vybrany gen
chromozomu zméni na ndhodnou hodnotu. Napriklad v evolu¢ni strategii nahodna hodnota
miuize pochazet z normalniho rozlozeni.

4.2.7 Nahrazeni

Protoze populace ma fixni velikost, tak je potfeba za kazdého nového jedince odstranit jed-
noho jedince z puvodni populace. Jednodusi algoritmy obméni pokazdé celou populaci, ale
probiha na zakladé fitness podobné jak bylo popsano v ¢asti o selekci Mtze zde fungovat
tzv. elitismus, ktery zptsobi, Ze nejlepsi jedinec z populace se automaticky dostane do té
nove.
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4.2.8 Ukonceni

Ukonceni algoritmu probéhne po splnéni ukoncovaci podminky.Tou miize byt urcéity pocet
iteraci, nebo dosdhnuti feseni problému.
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Kapitola 5

Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovani, déle jako CGP (zkratka z anglického Cartesian Genetic
Programming) je, jak ndzev napovida, typem genetického programovani. Nézev kartézské
referuje na usporadani uzlt chromozomu v dvou-dimenzionalni miiZce. Pro potifeby této
prace budu popisovat CGP v souvislosti s ndvrhem kombina¢nich obvodi, ale vétSina in-
formaci bude obecné platné. Informace z této kapitoly vychazi z nasledujici knihy [9].

5.1 Reprezentace problému v CGP

Chromozom je reprezentovany acyklickym grafem uspofadanym v dvou-dimenziondlni miizce.
Pro spravné fungovani je potreba mit CGP nakonfigurované pomoci nasledujicich parame-
tru:

e pocet vstupi,

e pocet vystupu,

e pocet radki mrizky,

e pocet sloupci mrizky,
e pocet vstupu uzld,

e L-back parametr,

« mnozina funkci, kterych muze uzel nabyvat.

Id
Vystup
Vstup <
Funkce

Obrazek 5.1: Uzel CGP - ukazka, jak miize vypadat uzel CGP pro elektricky obvod.
Vstupy jsou v CGP reprezentovany jako Id uzlu, jejichz vystup je pouzit.
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Obrazek 5.2: Obvod v CGP - ukazka chromozom jedince v CGP pro elektricky obvod.
Tmavé modré uzly jsou aktivni a svétle modré neaktivni, tedy nepfipojené na vystup.

Samotny chromozom jedince je zakdodovany jako fetézec celych ¢isel. Kazdy uzel grafu se
v chromozomu sklad4 z id, z k + 1 genu, kde k je pocet vstupt uzlu(v tomto ptipadé dvou),
tedy oznaceni pripojenych uzli a funkce, kterou uzel vykonava. Na konci chromozomu je d
genu popisujicich zapojeni vystupt obvodu, viz obrazky 5.1 a 5.2.

5.1.1 L-back

Pro zajisténi acykli¢nosti grafu jo mozné do uzlu pripojit uzel pouze z predchozich sloupcti.
Nejnizsi hodnoty, kterou L-back parametr muze nabyvat, je 1, kdy bude mozné propojit
pouze predchozi sloupec. Nejvyssi hodnota je max, kde neni zddné omezeni. Vyjimkou jsou
primarni vstupy, které je mozné pripojit kamkoliv.

5.1.2 Genetické operatory

7 genetickych operdtorii se pouzivad jen mutace a ma tedy zasadni vliv na vyvoj jedince.
Mize jit o mutaci pravdépodobnostni, kdy ma kazdy uzel stejnou pravdépodobnost na
mutaci. Alternativou je ndhodny vybér k celych ¢isel z chromozomu, které se nahradi na-
hodnou validni hodnotou. Mutace tedy muze ménit vstupy uzli, jejich funkce a vystup
kterych uzli se pouzije jako vystup celku. Timto vznikaji neaktivni uzly. Neaktivni uzly
se muzou mutaci stat znovu aktivnimi a tedy neni divod nemutovat i je samotné. Takova
mutace je pak neutralni, nem4 vliv na fenotyp a tedy ani na fitness.

5.1.3 Prevod chromozomu na fenotyp

CGP patii mezi evoluéni algoritmy, kde chromozom neodpovida koneénému Teseni, ale je z
néj potireba odvodit fenotyp. Neaktivni uzly jsou takové, které nejsou ani neptimo pripojené
k vystupu celku. Pro oddéleni aktivnich uzli se chromozom prochézi postupné od vystupu,
nez se dostaneme na vstup.
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5.1.4 Vice-kriterialni optimalizace

Nékdy nam nesta¢i optimalizovat feSeni pomoci jedné fitness funkce (u aproximativniho
obvodu nés nezajimé naptiklad jen presnost, ale také spotfeba obvodu). Fitness funkce pro
nas problém tedy miize byt suma vahovanych dil¢ich fitness. Reeni, kterd maji nejleps
kombinace vsech parametri jsou takzvané Pareto optimalni viz kapitola 5.3.

A Dominovana
Kritérium 1 ® reseni
O
[ ]
o o
[ )
o
[ )
° Dominantrni
reseni
Kritérium 2 >

Obrazek 5.3: Pareto linie - Modfe vyznacena feSeni jsou dominantni, lez{ na tzv. Pareto-
linii. Cervené oznacené Teseni je lepsi v obou kriteriich nez ta feseni v ¢ervené vyznacené
oblasti. Cilem je minimalizovat obé kritéria.

f
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Kapitola 6

Zdrojova data - knihovna
aproximativnich obvodu

Analyzovanymi daty je knihovna 8-bitovych aproximativnich bez-znaménkovych nésobicek
EvoApproxLib'. Tato knihovna byla vytvoiena na Fakulté informaénich technologii na Vy-
sokém ucenim technickém v Brné. V knihovné je obsazeno 24 912 nasobicek vygenerovanych
pomoci algorimtu zalozeném na kartézském genetickym programovani, které se odlisuji v
mife aproximace, spotfebé a velikosti. Jednotlivé implementace jsou k dispozici ve Veri-
log, C, Matlab a jako kéd genotypu. Dalsi informace o charakteristice jedincti jsou v json
formatu. Pro potfeby analyzy si vysta¢im s genotypem a charakteristikou obvodi.

6.1 Reprezentace chromozomu

Genotyp/chromozom je v souborech s priponou .chr. Prvni fadek souboru obsahuje seznam
vstupli — dva 8bitové operandy, druhy radek 16-bit vystup. Treti faddek obsahuje parametry
obvodu a popis jednotlivych hradel v nasledujicim formatu:

o {16 vstupt, 16 vystupu, pocet hradel, X, X, X, X}
— X jsou dalsi parametry CGP
o ([ID hradla], vstup 1, vstup 2, funkce)

— vstup 1 a vstup 2 jsou ID hradla, jehoz vystup byl pouzity jako vstup

— funkce, které mohou hradla zastavat:

% 0 -IDA (identita)

% 1 - INVA (inverze prvniho vstupu)
x 2 - AND2

* 3 - OR2

*x 4 - XOR2

* 5 - NAND2

* 6 - NOR2

* 7 - XNOR2

"https://ehw.fit.vutbr.cz/evoapproxlib/
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« (ID_OUTy, ID_OUT, ...ID_OUT}5, ID_OUT;)

— ID_OUT; - ID hradla, jehoz vystup je danym vystupem obvodu

6.2 Charakteristika obvodu

Dalsi informace o obvodech jsou v souboru cgp-approx14ep.json. [17]

6.3 Rodice

Obvody nachézejici se v EvoApproxLib byly evoluéné vytvoreny z 6 rodi¢ovskych obvodi
- 8b presnych nasobicek, které se lisi zejména ve velikosti a zpozdéni, viz tabulka 6.1 a
obrazek 6.1. Nazvy rodicovskych obvodu referuji na architekturu daného navrhu. Protoze
nasobicky jsou typicky slozené ze scitacek, tak druhd trojce pismen referuje na specifické
séitacky, zatimco ta prvni na architekturu ndsobicek. Architektury nasobicek jsou rcam -
Ripple-Carry Array, csam - multiple Carry-Save Array a wtm - Wallace Tree architectures.
Architektury séitacek jsou rca - Ripple Carry Adder, csa - Carry Select Adder a cla - Carry
Look-Ahead Adder. Pocet obvodi pochézejicich z daného rodice je zobrazen na grafu 6.1.

Tabulka 6.1: Pocet jednotlivych typt hradel, dle rodicovského obvodu.

Jméno Pocet hradel | and | or | xor | nand | nor | xnor
wtm_ cla 418 224 | 83 | 111 0 0 0
csam_ csa 347 180 | 54 | 108 0 0 0
csam_ rca 320 168 | 48 | 104 0 0 0
wtm__csa 396 202 | 61 | 122 0 0 0

rcam 320 168 | 48 | 104 0 0 0
wtm_ rca 332 174 | 47 | 111 0 0 0
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Pocet obvod dle rodi¢ovské nasobicky

csam_rca

mcam Csam_cCsa

wtm_cla wtm_rca

wtm_csa

Obrazek 6.1: Pocet obvodu dle rodice.
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Kapitola 7

Cile analyzy a implementace

Cilem této préace je najit znaky analyzovanych aproximativnich obvodt, které by mohly
napovidat o pribuznosti rodi¢ovskych obvodi, nebo jejich vlastnostem jako je spotreba,
presnost, nebo plocha. Identifikace typickych znaki by mohla v budoucnu umoznit vylepseni
metod aproximace.

Pro analyzu dat jsem si zvolil pouziti programovaciho jazyka Python, konkrétné ve
verzi 3.8. Hlavnimi davody pro volbu Pythonu byla nabidka knihoven vhodnych pro praci
a analyzu dat, ale taky vychozi funkce jazyka, které napriklad praci s textem, nebo objekty
jazyka délaji velmi jednoduchou a rychlou.

7.1 Vyuzité knihovny

7.1.1 Pandas

Knihovna implementujici objekt DataFrame'. DataFrame uchovivéa data v podobé tabulky,
nad kterou umoznuje mnoho operaci, které pracuji nad celou tabulkou, jednotlivymi radky,
¢i sloupci. Jedna se o ruzné aritmetické operace, tfidéni, fazeni a vizualizaci.

7.1.2 Sickit-learn

Sickit-learn je knihovna nabizejici nastroje pottebné pro strojové uceni a pro predzpracovani
dat”. Veskeré metody strojového uceni popsané v kapitole 3 jsem pouzil za pomoci této
knihovny. Protoze Sickit-learn neumi pracovat nad Pandas DataFramem pouzil jsem i objekt
array z knihovny Numpy.

7.1.3 Matplotlib a Seaborn

Matplotlib je obsahla knihovna pro vytvafeni grafii a vizualizaci v jazyce Python®. Seaborn
take slouzi pro vytvareni grafii, ale oproti matplotlibu nabizi vysokodroviiovy pristup a umi
pracovat s DataFramem, z knihovny Pandas.

"https://pandas.pydata.org/docs/user_guide/index.html#user-guide
’https://scikit-learn.org/stable/user_guide.html
3https://seaborn.pydata.org/tutorial.html https://matplotlib.org/stable/users/index
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7.1.4 Paretoarchive

Knihovna pro vypocet Pareto linie, kterd funguje s Pandas DataFramem *.

7.2 Struktura programu

Program je strukturovany do dvou souborti. V prvnim souboru, bp-script.py probiha zpra-
covani dat ze zdrojovych a jejich nasledna analyza jako je pocitani jednotlivych typa hradel,
podobvodi, velikost souboru chromozomu a jeho velikost po kompresi. K tomu jsem navrhl
tTidy Circuit a Gate, které dalsi analyzovani chromozomu obvodl usnadnuji

Vsechny informace jsou uloZeny v DataFramu (objekt z knihovny Pandas). Kvuli ¢asové
naro¢nosti analyzy obvodi, neni zadané ji provadét pri kazdém spusténi. Proto objekt
dataframu serializuji a ukladam do souboru dataframe.pkl pomoci knihovny Pickle. Diky
tomu muzu ziskand data kdykoliv oteviit v jiném skriptu a pokracovat, kde jsem skondil.

=]

name:

output gate_id
append_gate(gate) input1
get_gate_by_id(gate_id) input2
count_used_gates() function_of_gate
compare_circuit(req_circuit, gate_id) is_used

find_sub_circuit{input_circuit)

Obrazek 7.1: UML digram t¥id.

7.3 Vyhledavani podobvodi

Vyhledévani podobvodi zajistuje metoda ttidy Circuit — find_sub_circuit (), ta déle vy-
uziva metodu compare_circuit(). Metoda find_sub_ circuit se stard o zpracovani vstupu
a pocitani vyskytl, samotné vyhledani probiha rekurzivné v metodé compare_ circuit.

7.3.1 Vstup

Nejdiive je potreba néjak specifikovat podobvody, které budou hledany. V BP je zvolen
pristup, kdy jsou tyto podobvody popsdny gramatikou. Forméat vstupniho textového re-
tézce jsem zvolil tak, aby bylo mozné snadno implementovat rekurzivni algoritmus. To mi
umoznuje volnost ve velikosti a usporadani podobvodi, které budu hledat. Tento zapis ale
prilis neodpovida strukture programu, proto se zpusobu implementace budu v nasleduji
¢asti podrobnéji vénovat. Vstup lze popsat nésledujici gramatikou:

G = ({S, A}, {(,), xor, nor,and, or,nand, inv, wire, nxor, e}, P, S),
kde P:
S — (A)

‘https://github.com/ehw-fit/py-paretoarchive
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A — B(A)(A)le
B — zxor|nor|and|or|nand|inv|wire|nxor

Kde S je pocéatecéni symbol, {S, A} je mnozina netermindlnich symbolu. {(,), zor, nor,
and, or, nand, inv, wire,nzor, €} je abeceda terminalnich symbolii. P je mnozina piepisova-
cich pravidel.

Takze naptiklad vstup "(and(zor()())(or()()))" bude odpovidat obvodu, tak jak je po-
pséno na obrazku 7.2.

(and(xor()())(or()()))

] 34

| xor \ 35
— M and
| or

Obrazek 7.2: Obvod vstupu Vstupni retézec a obvod, ktery popisuje. Jednotlivé ¢asti
obvodu a Tetézce jsou barevné odliseny tak, aby bylo zfejmé, kterd cast retézce popisuje,
kterou ¢ast obvodu

7.3.2 Algoritmus pro vyhledani podobvodu

Pro snazsi pochopeni jak algoritmus vyhleddvani podobvodu funguje, na obrazku 7.3 ilu-
struji podobu ulozeni obvodu v mém kédu. Jedna se o stejny obvod jako v obrazku 7.2.

Hradlo Hradlo Hradlo

’

ID: 35 ID: 34 ID: 22
-+ funkce:and + funkce: xor + -+ » funkce:or s .-
Vstupl: 34 Vstupl: 14 Vstupl: 24
vstup2:22 vstup2:1 vstup2:15

Obrazek 7.3: Seznam hradel - ilustrace podoby atributu list_of gates, tfidy Circuit.
V tomto seznamu, jsou ulozena vSechna hradla obvodu. Na obrazku jsou ukazany jen tii
tak, aby odpovidala obvodu z obrazku 7.2.

Vyhledévani podobvodi, stejné jako pocitani pouzitych hradel, probiha od konce, od
vystupt. Hradla referuji zpétné na svoje vstupy pomoci id hradel.

Funkce najit_ podobvod prvné zpracuje vstup. Poté iteruje vSemi pouzitymi hradly a pro
kazdé zavola funkci porovnat__obvod. Tato funkce porovnava hledany podobvod s podob-
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vodem, ktery zac¢ind danym hradlem. Podobvody jsou porovnavany rekurzivné a nezdvisle
na tom, jestli jsou vstupy hradla prohozeny.

Input: Retézec popisujici podobvod
Output: Pocet vyskyti podobvodu
Function najit_podobvod(hledany_obvod):
zpracovany__obvod = parse(hledany__obvod)
pocet_ vyskyta = 0
for hradlo € self.list_hradel do
if neni pouZity v obvodu then
‘ continue
if porovnat_obvod(hradlo, hledan_ obvod) then
‘ pocet__viskyti = pocet_vyskyti + 1

® N e A W N

©

return pocet_vyskyti

Function porovnat_obvod (pozadovany_obvod, id__hradla):

if pozadovany_obvod je prazdny then

‘ return True

else if id hradla odkazuje na vstup obvodu then

‘ return False
hradlo = nac¢ti hradlo s id__hradla
if hradlo.funkce == pozadovany__obvod[0] then

return (porovnat_obvod (hradlo.vstupl, pozadovany obvod[1]) and
porovnat_obvod (hradlo.vstup2, pozadovany obvod[2]))

9 or
10 (porovnat_obvod (hradlo.vstup1, pozadovany obvod[2]) and
porovnat_obvod (hradlo.vstup2, pozadovany_obvod[1]))

®w N & vk W N

11 else
12 ‘ return False

Vsechny podobvody, které jsem hledal jsou v ptiloze A.

7.4 Trénovaci a testovaci mnozina

Néasobicky jsem rozdélil na trénovaci cast, kterd obshaje 20 000 nasobicek a testovaci ¢ast
s 4 912 nasobickama.Pocet obvodu, dle rodice, priblizné odpovida, viz graf 7.4.
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cells

Trénovaci a testovaci mnozina

wtm_csa  wtm_rca

csam_rca rcam wtm_cla
seed

csam_csa

Obrazek 7.4: Rozdéleni na trénovaci a testovaci mnozZinu
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Kapitola 8

Vysledky experimenti

Mym cilem bylo klasifikovat obvody do t¥idy urc¢ené rodic¢ovskym obvodem na zakladé pii-
znakl vychazejicich z jejich chromozomu, respektive ziskat charakteristiky, které pomtzou
dany obvod zaradit. Mezi priznaky, které jsem ziskal, jsou hlavné pocty jednotlivych hradel
a 16 specifickych podobvodi, viz graf 8.2, jejichz podoba je v priloze A a jejich pocty jsou
vizualizovany na krabicovém grafu 8.1 v zavislosti na rodi¢i. Primérné pocty hradel dle
rodic¢ovského obvodu jsou na grafu 8.2 Vyuzil jsem k tomu t¥i rizné klasifikatory - Random
forest, Support vector machine a multilayer perceptron.

e RandomForest, ktery vyuziva 100 rozhodovacich stromt o maximalni hloubce 10.

e Support-vector-machine vyuzivajici kernel rbf - radial basis function, pocet dimenzi
dat, nad kterymi SVM pracuje, byl snizen pomoci PCA.

o Multi-layer perceptron (déle jen MLP) s jednou skrytou vrstvou o velikosti 100. Ak-
tivaén{ vrstva vyuzivéa funkci relu a solver adam, viz podrobnéji v dokumentaci .

8.1 Podobvody

V tabulkéch 8.1, 8.2 a 8.3 je pocet vyskytu danych podobvodl v rodi¢ovskych nasobickéch.

Tabulka 8.1: Cést 1 - pocet jednotlivych typt podobvodii, dle rodi¢ovského obvodu.

seed used_ cells | cgp_ cells | podobvodl | podobvod2 | podobvod3 | podobvod4
wtm_ cla 418 490 12 20 0 43
csam__csa 347 347 0 13 0 13
csam_ rca 320 320 0 13 0 13
wtm__csa 396 418 12 20 0 20
rcam 320 320 0 8 0 8
wtm_ rca 332 333 12 20 0 20

8.2 Klasifikace

Vhledem k tomu, Ze klasifikuji do 6 trid, tak nejhorsi mozné uspésnost klasifikace by neméla
byt mensi nez 1/6. Uspésnost bude zaokrouhlend na 4 desetinna mista. Hodnota znacici

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html
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Tabulka 8.2: Cast 2 - pocet jednotlivych typt podobvodi, dle rodi¢ovského obvodu.

podobvod5 | podobvod6 | podobvod7 | podobvod8 | podobvod9 | podobvod10
63 16 0 0 0 0
53 0 0 0 1 2
48 0 0 0 0 0
59 0 0 0 1 6
48 0 0 0 0 0
47 0 0 0 0 0

Tabulka 8.3: Cést 3 - pocet jednotlivych typt podobvodii, dle rodi¢ovského obvodu.

podobvodl1l | podobvod12 | podobvod13 | podobvod14 | podobvodl5 | podobvodl6
0 26 0 4 10 6
0 44 0 3 0 2
0 41 0 4 0 1
0 36 0 12 0 2
0 41 0 0 0 0
0 27 0 11 0 0

uspésnost je pramérnd uspésnost, kterd se pocitd dle vztahu 8.1, kde y seznam spravnych
t¥id vzorku a g je seznam odpovidacich hodnot predpovézenych klasifikatorem.

5 . 1 Nyzorka—1 .
pfesnost(y, ) = - Z 19 = i) (8.1)
Nvzorki i—0

8.2.1 Klasifikace dle poctu hradel

Primérny pocet hradel daného typu, dle rodi¢ovského obvodu je zobrazen na grafu 8.2. V
tabulce 8.4 jsou vysledky klasifikace.

Tabulka 8.4: Uspésnost klasifikace dle po¢tu hradel uréitého typu

Klasifikator uspésnost
RandomForest 0.7477
SVM 0.7361
MLP 0.7575

8.2.2 Klasifikace dle poc¢tu jednotlivych podobvodi

Podobvody, na jejichz zakladé probihala klasifikace, jsou v priloze A. Vysledky klasifikace,
dle téchto podobvodi je v tabulce 8.5

8.2.3 Klasifikace dle poctu jednotlivych podobvodia a poctu hradel

Uspésnost klasifikace na zékladé poctu hradel a podobvodii v tabulce 8.6
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Klasifikator uspésnost
RandomForest 0,7477
SVM 0,7361
MLP 0,7575

Klasifikator aspésnost
RandomForest 0,7679
SVM 0,7390
MLP 0,7675

Tabulka 8.5: Uspésnost klasifikace dle vyskytu podobvodi

Tabulka 8.6: Uspésnost klasifikace dle po¢tu hradel urc¢itého typu a vyskytu podobvodi.

8.2.4 Klasifikace dle informaci zndmych z knihovny

Kromé tudaji z knihovny tam je navic velikost souboru obsahujici chromozom a jeho ve-
likost po kompresi (zip). Cely seznam vyuzitych pro klasifikaci - cells, mae, pdk45_area,
pdk45_ cells, pdk45_ delay, pdk45_pwr, seed, wce, were%, file_ size, file_ compressed, used_ cells.
Celkem tedy klasifikator vyuziva 11 parametri.

Tabulka 8.7: Uspé&snost klasifikace dle parametrii dostupnych z knihovny obvodi.

Klasifikator aspésnost
RandomForest 0,9297
SVM 0,8713
MLP 0,9311

8.2.5 Klasifikace dle vSech charakteristik dohromady

Kombinuje vSechny parametry z predchozi sekce v kombinaci s podobvody a poctem jed-
notlivych hradel. Celkem ma tedy klasifikator 35 vstupi.

Tabulka 8.8: Uspésnost klasifikace, dle viech predchozich parametri dohromady.

Klasifikator uspésnost
RandomForest 0,9651
SVM 0,8912
MLP 0,9529

8.2.6 Uspé&snost klasifikace dle podobvodi - rozdéleno dle rodice

V grafu 8.9 je ukdzdna dspésnost klasifikace pro obvody z jednotlivych tiid.

8.2.7 Porovnani klasifikatoru dle ¢asu tréninku

Porovnani ¢asu tréninku klasifikdtort na 20 000 obvodech je v tabulce 8.10. Cas je méfen
pomoci ptikazu time na operaénim systému Ubuntu 20, pouzitd hodnota je cpusystemtime.
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Tabulka 8.9: Uspésnost klasifikace dle viskytt podobvodi dle kazdé t¥idy

Klasifikator rcam | wtm_cla | csam_csa | wtm_csa | wtm_ rca | csam_ rca
RandomForest | 0,8693 0,6936 0,8431 0,6504 0,6504 0,7760
MLP 0,9768 0,7794 0,7233 0,6359 0,6554 0,7735

Tabulka 8.10: Cas tréninku klasifikitoru.
Klasifikdtor | cas [sekund]

RandomForest 0,274
SVM 0,396
MLP 85.3678

8.2.8 Zavér klasifikace

Na zacatku shrnu poznatky k jednotlivym klasifikatorim, az poté se dostanu k samot-
nym datim. Support-vector-machine klasifikator poskytuje konzistentné horsi vysledky nez
zbylé klasifikatory a je pomalejsi na natrénovani nez RandomForest. MLLP a RandomForest
poskytuji ¢asto velmi podobné vysledky, ale RandomForest byl opét vyrazné rychlejsi na
natrénovani. MLP pravdépodobné méa vétsi potencial na zlepseni po optimalizaci parame-
tri (pocet a velikost skrytych vrstev napiiklad), pouzil jsem vychozi nastaveni v knihovné
Sickit-learn.

Nejlepsi tspésnost mélo vyuziti charakteristik jiz obsazenych v knihovné k jednotlivym
obvodtim. Prisuzuji to predevsim rozdilim mezi architekturou rodicovskych obvodu, které
byly optimalizovany pro odlisné parametry (jako jsou zpozdéni,spotfeba, nebo plocha).

Zajimavéjsi z pohledu mé prace je klasifikace na zakladé podobvodi a poctu hradel.
Klasifikace na zakladé podobvodu byla znacné tspésné. Podle dat v sekci 8.2.6 je vidét,
ze oba klasifikatory lépe klasifikuji tfidy rcam a csam_ csa. Vysledky pro zbytek trid by
pravdépodobné bylo mozné zlepsit volbou jinych, ¢i vice parametri. Hledani podobvodi,
core i5-4460 zpracovani vSech obvodu trvalo 83 minut) a nelze predem uréit, ktery jak moc
pomuze a proto jsem ziistal u aktualnich 16. Po nahlédnuti do grafu 8.1 1ze spekulovat, jaké

vvvvvv

jen v tfech tiidach a ve tfidé csam_ rca se viibec nevyskytuji podobvody ¢. 7, 10, 11.

8.2.9 Dalsi poznatky

e V knihovné nejsou dva stejné obvody, které by méli stejného rodice.
o Pocet jednotlivych hradel ma maly (ne vSak zanedbatelny) vliv na klasifikaci obvodu.

o Klasifikace rodice do tiidy dle rodice méla 100% tspésnost pro klasifikdtory RF a
MLP, 1 z 6 byl spatné klasifikovany v pripadé SVM.

vvvvv

Podoba podobvodi je ukdzana na obrazku 8.3.

o Zaroven vyskyt téchto podobvodu koreluje s chybovosti a plochou obvodu (vétsi ob-
vody maji vice podobvodu a jsou presnéjsi) viz priloha D.
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e Podobvody 7 a 8 se nevyskytuji ani v jednom z rodicovskych obvodii, ale objevily se
v nékolika obvodech z knihovny. Podoba podobvodiu je ukazana na obrazku 8.3.
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Poéet jednotlivych podobvod(, dle rodi¢ovské nésobicky
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Obrazek 8.1: Pocéet podobvodi rozdéleno dle rodi¢ovského obvodu.
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Priimémy pocet hradel v obvodech, dle rodi¢ovského obvodu
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Obrazek 8.2:

Pramérny pocet hradel v zavislosti na rodicovském obvodu.
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Obrazek 8.3: Vybrané podobvody.
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Kapitola 9
Zaver

V této praci byly nastudovany a popsany zakladni informace o vyuziti aproximace v obvo-
dech, prehled metod strojového uceni pro klasifikaci dat a obecné informace o evolu¢nich
algoritmech se zamérenim na kartézské genetické programovani. Cilem prace bylo analy-
zovat evoluéné navrzené obvody a najit ukazatele piibuznosti. Cil byl prace byl splnén,
zvolené ukazatele pribuznosti se ukazaly jako dostatecné pro uspésnou klasifikaci obvodu
do ttid dle rodicovského obvodu.

Jednim ukazatelem ptibuznosti byl pocet pouzitych hradel a pocet pouzitych hradel,
dle jejich funkce. Dalsim bylo hledani 16 podobvodi, které se ukazaly jako silné ukazatele
pribuznosti.Podarilo se klasifikovat obvody dle podobvodu s tspésnosti az 75%. Kdyz se k
podobvodum pridaly jesté pocty jednotlivych hradel, tspésnost stoupla az na 77%. Nejvyssi
uspésnosti dosahl klasifikator vyuzivajici idaje vychézejici ze simulovani obvodu a béznych
metrik obvodu poskytnutych v knihovné a to 93%.

Préace mi umoznila se neptimo a presto docela podrobné seznamit s evolu¢nimi algoritmy
a jejich moznostmi. Také zkusSenost s knihovnami Pandas a Sickit-learn pro praci s daty a
jejich analyzu jisté vyuziji v budoucnu.

Na préci je mozné navazat nékolika zpusoby. Hledat vice podobvodi, nebo objevit né-
jaky specifi¢téjsi podobvod by mohlo zlepsit vysledky. Vicevrstvy perceptron mél nejlepsi
vysledky, ale trval dlouho natrénovat, experimentovani s parametry klasifikdtoru by mohlo
proces urychlit i zkvalitnit. Dalsi moznosti by bylo vyzkouset vysledky z této prace na jinych
obvodech.
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Priloha A

Podobvody
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Obrézek A.1:
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Priloha B

Obsah prilozeného pamétového
média

Obsah:

bp__script.py - skript implementujici zpracovani obvodi,
graphs.py - skript pro vyhodnoceni zpracovanych dat o obvodech,
readme.txt - popis, jak vySe zminéné skripty spustit,

dataframe.pkl - soubor vygenerovany skriptem bp_ script.py obsahujici dataframe df
s obvody,

dataframe2.pkl - soubor vygenerovany skriptem bp_ script.py obsahujici dataframe
df2 s rodicovskymi obvody,

xkrejc68 latex - slozka se zdrojovymi soubory latexu,

xkrejc68.pdf - pdf technické zpravy.
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Priloha C
Spusténi

e bp_ script.py ve vychozim stavu vyzaduje, aby soubor cgp-approx14ep.json a vsechny
* chr soubory byly ve stejném adresafi, nebo zménit cestu k soubortim ve skriptu

o skript vytvori soubor dataframe.pkl, ktery se poté nacte skriptem graphs.py. Dopo-
rucuji prvni dva kroky preskocit, soubor dataframe.pkl je prilozeny.

o graphs.py je tfeba spustit s -7 pro vygenerovani grafi, nebo s -1 pro trénovani, testo-
vani a vygenerovani dat o klasifikaci

e Pro préci s daty je mozné skript graphs.py spustit v interaktivnim médu, DataFrame
se vsemi daty je v proménné df.

43



Priloha D

Z.avislost vlastnosti obvodiu na

podobvodech
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Obrazek D.1:

Obrazek D.2: Zavislost po¢tu podobvodu 5 a mae - mean absolute error.
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Vztah podobvodu 12 a plochy
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Obrazek D.3: Zavislost poc¢tu podobvodi 12 a plochy obvodu

Vztah podobvodu 12 a mae

podobvod12

Obrazek D.4: Zavislost poctu podobvodu 12 a mae - mean absolute error.
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