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Structură, cuvinte cheie,  

contribuţii originale 
 

 

 

 

 

 

1.1  Structura lucrării 

Teza conţine aspecte teoretice şi experimentale privitoare la două probleme de optimizare actuale din 

domeniul Very Large Scale Integration (VLSI), mai exact privind ordonarea şi compactarea datelor. O 

serie de caracteristici şi proprietăţi reies imediat din descrierea problemei şi ele sunt prezentate detaliat 

în secţiunile introductive ale capitolelor respective. Data Ordering Problem (DOP), Data Ordering 

Problem with Inversion (DOPI) şi Data Compaction Problem (DCP) sunt NP-dificile.  

 

După primul capitol introductiv, următoarele două conțin aspecte de bază privind problemele de 

optimizare și calculul evolutiv. 

 

Al patrulea capitol conține aspecte, metode și experimente privitoare la Problema Ordonării Datelor cu 

și fără Inversiune. Datorită extinderii folosirii dispozitivelor pe bază de baterii (de ex. PDA-uri, 
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laptopuri), aspectul diminuării energiei consumate devine unul dintre ţelurile principale din domeniul 

proiectării circuitelor ultimilor ani. În acest context, Problema Ordonării Datelor cu şi fără Inversiune 

(Data Ordering Problem with/without Inversion) – DOP(I) – este foarte importantă. Cuvintele binare 

trebuie să fie ordonate şi (eventual) negate cu scopul de a minimiza numărul total de tranziţii. Această 

problemă are multiple aplicaţii în practică, cum ar fi de exemplu planificarea instrucţiunilor, 

optimizarea compilatoarelor, secvenţierea modelelor de test sau cache write-back. Aplicaţii utile ale 

problemei se regăsesc şi în biologia computaţională. Pe lângă o serie de abordări deja existente, 

autoarea propune o serie de noi algoritmi pentru ambele probleme DOP și DOPI, printre care și trei 

evolutivi, precum și noi operatori genetici. Sunt propuși: un algoritm de tip greedy eficient – Greedy 

Min Simplified – GMS_DOPI [Log06c, Log08d, Log09a], doi algoritmi evolutivi nedistribuiți  

MUT_DOPI (algoritm evolutiv cu mutație) și GA_DOPI (algoritm genetic hibrid) [Log06a], un 

algoritm genetic paralel folosind noua paradigmă  MapReduce – Map Reduce Parallel Genetic 

Algorithm – MRPGA_DOPI [Log10c]. Noii operatori genetici propuși – Simple Cycle Inversion 

Operator (SCIM), Cycle PMX (CPMX) și Cycle OX (COX) [Log06a] – sunt folosiți în cadrul 

algoritmilor MUT_DOPI și GA_DOPI. A treia abordare, cea distribuită folosind paradigma 

MapReduce, este cea mai eficientă din punct de vedere al rezultatelor. În plus, este și capabilă sa 

manipuleze date de dimensiuni foarte mari. Se oferă deasemenea rezultatele unor serii de experimente 

variate, în formă de tabele, grafice și teste statistice, care compară metodele propuse cu cele prezente 

în literatură și certifică eficiența lor. Autoarea oferă și un proiect științific de cercetare Open Source, 

disponibil la adresa:  http://dopisolver.sourceforge.net/.  

 

Al cincilea capitol prezintă algoritmi și rezultate privitoare la Problema Compactării Datelor. În acest 

capitol se propun o serie de algoritmi originali pentru rezolvarea problemei compactării datelor, Test 

Compaction Problem (TCP). Această problemă importantă este deasemenea NP-dificilă. Ea se referă 

la activitatea de testare a circuitelor integrate și joacă un rol important în proiectarea acestora. 

Algoritmii propuși sunt doi de tip Greedy, Greedy Naive Algorithm (GRNV_TCP) și Greedy Binary 

Tree Algorithm (GRBT_TCP) [Log08a, Log08e], un algoritm evolutiv eficient Genetic Algorithm Test 

Compaction (GA_TCP) [Log08b, Log09c] și un algoritm evolutiv distribuit folosind noua tehnologie 

MapReduce, MapReduce Parallel Evolutionary Algorithm (MRPEA_TCP) [Log10b]. Deasemenea, se 

oferă și un proiect științific Open Source aflat la adresa: http://dcpsolver.sourceforge.net/.  

 

Al șaselea și ultimul capitol al tezei conține o serie de concluzii și direcții de cercetare, urmat de o listă 

bibliografică cuprinzătoare. Aceasta din urmă conține peste 130 de surse folosite în elaborarea tezei, 

înrudite cu aspectele abordate.  
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Lucrarea se încheie cu patru anexe care conțin instrucțiuni cu referire la modul de utilizare a 

proiectelor Open Source dezvoltate, precum și o serie de experimente extinse pentru ambele probleme 

DOPI și TCP. 

1.2  Cuvinte cheie 

O serie de cuvinte cheie privind temele abordate în teză: probleme NP-dificile, proiectarea circuitelor 

integrate, VLSI-CAD, Backtracking, Greedy, grafuri, optimizare, teoria complexității, calcul evolutiv, 

Traveling Salesman Problem (TSP), Set Covering Problem (SCP), diminuarea energiei, activitatea de 

comutare, tranziție, numărul total de tranziții, Greedy Min (GM), Greedy Min Simplified (GMS), 

algoritmi genetici, algoritmi evolutivi, algoritmi distribuiți, algoritmi genetici distribuiţi, operatori 

genetici, operatori de mutație, operatori de încrucișare, operatori de căutare, funcție de evaluare, 

funcția de selecție, tehnologia MapReduce, funcțiile Map și Reduce, Apache Hadoop, proiecte Open 

Source, Data Ordering Problem (DOP), Data Ordering Problem with Inversion (DOPI), Test 

Compaction Problem (TCP), biologia computațională, acid deoxyribonucleic (ADN), algoritmii 

random și exact, algoritm optimal, teste statistice student-t, ipoteza H0, experimente numerice, 

mărginirea inferioară (lower bound), Partially Mapped Crossover (PMX), Cycle PMX (CPMX), 

Ordered Crossover (OX), Cycle OX (COX), simbol Don’t Care, paradigma bus-invert, factor de 

compactare, dopiSolver, dcpSolver.  

1.3  Contribuţii originale şi publicaţii 

DOP şi DOPI se referă la un aspect important privind optimizarea disipării energiei în circuitele 

integrate, iar DCP se referă la optimizarea testării statice a acestora. Pentru ambele probleme se oferă 

diverşi algoritmi, dar şi o serie de idei privind continuarea cercetării lor. Printre algoritmii cercetaţi, pe 

lângă metode de tip greedy, se numără şi algoritmi evolutivi eficienţi. Pentru ambele probleme se 

propun abordări distribuite cu ajutorul tehnologiei MapReduce. Problemele cercetate se extind 

interdisciplinar şi în domeniul biologiei computaţionale, de exemplu privind ordonarea sau 

compactarea moleculelor ADN. Rezultate elocvente privind acest domeniu, susţinute de grafice şi 

observaţii specifice au fost prezentate în două lucrări la conferinţa internaţională BICS 2008. Versiuni 

extinse ale acestora au fost publicate în jurnalul American Institute of Physics. 

Aceste rezultate au fost prezentate în cadrul unor conferinţe internaţionale, precum EvoHOT 2006, 

ROSYCS 2006, ISMVL 2008, DAS 2008, BICS 2008. Contribuţii originale expuse în lucrare: 

 

• formalizarea unor probleme specifice din VLSI-CAD: DOP, DOPI şi DCP (4.2, 4.3, 5.2, 5.3); 
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• GMS_DOPI: un nou algoritm de tip greedy [Log06c] – (căutare locală) pentru DOPI, cu 

rezultate mai bune decât cel utilizat în industrie până în prezent – Greedy Min (4.5.4); 

• MUT_DOPI: un algoritm evolutiv simplu de mutaţie pentru DOP/DOPI, care duce la 

îmbunătăţiri relativ la toate metodele Greedy, folosind un nou operator de mutație SCIM 

[Log06a] (4.6.1); 

• GA_DOPI: un algoritm genetic eficient pentru DOP/DOPI, care conduce la rezultate mai 

calitative decât cele de tip Greedy, folosind doi noi operatori de încrucișare Cycle PMX și 

Cycle OX [Log06a] (4.6.2); 

• MRPGA_DOPI: un algoritm genetic distribuit pentru DOP/DOPI folosind tehnologia 

MapReduce pentru DOP/DOPI [Log10c] (4.6.3); 

• rezultate experimentale pentru a compara îmbunătăţirile aduse de gradul de libertate DOPI 

comparativ la DOP. Metodele Greedy vs. DOPI, algoritmi Greedy vs. algoritmii GA_DOPI și 

MRPGA_DOPI [Log06a, Log06c, Log08d, Log09a, Log10b] (4.6.3); 

• teste statistice pentru a compara metodele Greedy relativ la cele evolutive [Log06a] (4.7); 

• GRNV_DCP şi GRBT_DCP: doi algoritmi de tip Greedy pentru DCP [Log08a, Log08e, 

Log09b] (5.7); 

• GA_DCP: un algoritm genetic eficient pentru DCP [Log08b, Log09c] (5.8); 

• MRPGA_DCP: un algoritm genetic paralel pentru DCP folosind tehnologia MapReduce 

[Log10c] (5.9); 

• rezultate experimentale şi grafice pentru a compara algoritmii propuşi în perechi [Log08a, 

Log08b, Log09b, Log09c, Log10b] (5.10); 

• teste statistice pentru a compara metodele Greedy cu cele evolutive [Log10b] (5.10); 

• dopiSolver și dcpSolver: framework-uri de cercetare pentru DOP/DOPI și DCP, pentru a 

rula/extinde diferiţii algorimi, aflate pentru utilizarea în scopuri ştiinţifice la adresele  

http://dopisolver.sourceforce.net, respectiv http://dcpsolver.sourceforce.net; 

• noi direcţii de cercetare pentru ambele probleme abordate în teză (4.9, 5.11). 

 

O listă cu publicaţiile care se referă explicit la cele două probleme de optimizare este dată mai jos. 

 

Cărţi: 

Logofătu, D.: Algorithmen und Problemlösungen mit C++,  pp. 402-411, Vieweg+Teubner-Verlag, 

2010 (Germania). 

 

Logofătu, D.: Eine praktische Einführung in C, pp. 207-208, entwickler.press, München, Germania, 

2008 (Germania). 
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Logofătu, D.: Grundlegende Algorithmen mit Java, pp. 65-98:205-214, Vieweg-Verlag, Germany, 

2008 (Germania). 

 

Logofătu, D.: Algoritmi fundamentali in C++. Aplicaţii, pp. 127-154:265-273, Editura Polirom, Iaşi, 

2007. 

Logofătu, D.: Algoritmi fundamentali in Java. Aplicaţii, pp. 125-158:269-277, Editura Polirom, Iaşi, 

2007. 

 

Lucrări pentru conferinţe internaţionale: 

Logofătu, D., Dumitrescu, D.: Distributed Genetic Algorithm for Data Ordering Problem with 

Inversion Using MapReduce, 11th International Conference on Parallel Problem Solving from Nature, 

PPSN, trimisă spre publicare, Aprilie 2010. 

 

Logofătu, D., Dumitrescu, D.: Parallel Evolutionary Approach of Compaction Problem using 

MapReduce, 11th International Conference on Parallel Problem Solving from Nature, PPSN, trimisă 

spre publicare, Aprilie 2010. 

 

Logofătu, D.: On the Compaction of DNA Sequence Vectors, Proceedings Bio-Inspired 

Computational Methods Used for Difficult Problems Solving. Development of Intelligent and Complex 

Systems (BICS 2008), pp. 25-36, Târgu Mureş, România, 2008. 

 

Logofătu, D., Gruber, M.: Efficient Approaches for DNA Sequences Ordering, Proceedings Bio-

Inspired Computational Methods Used for Difficult Problems Solving. Development of Intelligent and 

Complex Systems (BICS 2008), pp. 59-69, Târgu Mureş, România, 2008. 

 

Logofătu, D.: Efficient Evolutionary Approach for the Test Compaction Problem, Proceedings 9th 

International Conference on DEVELOPMENT AND APPLICATION SYSTEMS, pp. 144-148, 

Suceava, Romania, May 22-24, 2008. 

 

Logofătu, D., Drechsler, R.: Comparative Study by Solving the Test Compaction Problem, 

Proceedings 38th International Symposium on Multiple-Valued Logic (ISMVL '08), Dallas, USA, pp. 

44-49, 2008. 

 

Logofătu, D.: Greedy Approaches for the Data Ordering Problem with Inversion, Proceedings of 

ROSYCS - Romanian Symposium on Computer Science, pp. 65-80, Iaşi, 2006. 
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Logofătu, D., Drechsler, R..: Efficient Evolutionary Approaches for the Data Ordering Problem with 

Inversion, 3rd European Workshop on Hardware Optimisation Techniques (EvoHOT), LNCS 3907,  

pp. 320-331, Springer, Berlin/Heidelberg, 2006. 

 

Drechsler, R., Drechsler, N.: Minimization of Transitions by Complementation and Resequencing 

using Evolutionary Algorithms, In Proceedings of 21st IASTED International Multi-Conference 

Applied Informatics (AI 2003), Innsbruck, 2003. 

 

Drechsler, N., Drechsler, R.: Exploiting don’t cares during data sequencing using genetic algorithms,  

ASP Design Automation Conf., pp. 303-306, 1999. 

 

Murgai, R., Fujita, M., Oliveira, A.: Using complementation and resequencing to minimize transitions,  

Design Automation Conf., pp. 694-697, 1998. 

 

Murgai, R., Fujita, M., Krishnan, S. C.: Data sequencing for minimum-transition transmission, IFIP 

Int’l Conf. on VLSI, 1997. 

 

Stan, M., Burleson, W.: Limited-weight codes for low-power I/O, Int’l Workshop on Low Power 

Design, 1994. 

 

Jurnale, reviste: 

Logofătu, D.:  Static Test Compaction for VLSI Tests: an Evolutionary Approach, Advances in 

Electrical and Computer Engineering, Vol. 8, Nr. 2, pp. 49-53, Romanian Academy of Technical 

Sciences, 2008. 

 

Logofătu, D.: DNA Sequences and their Compaction, BICS 2008: Proceedings of the 1st International 

Conference on Bio-Inspired Computational Methods Used for Difficult Problems Solving: 

Development of Intelligent and Complex Systems. AIP Conference Proceedings, Vol. 1117, Nr. 1, pp. 

29-39, American Institute of Physis, 2009. 

 

Logofătu, D., Gruber, M.: DNA Sequences and their Ordering, BICS 2008: Proceedings of the 1st 

International Conference on Bio-Inspired Computational Methods Used for Difficult Problems 

Solving: Development of Intelligent and Complex Systems. AIP Conference Proceedings, Vol. 1117, 

Nr. 1, pp. 3-11, American Institute of Physis, 2009. 
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Pentru rezolvarea problemelor DOP/DOPI și DCP au fost realizate proiecte Open Source de cercetare, 

disponibile la adresele http://dopiSolver.sourceforge.net și http://dcpSolver.sourceforge.net. 

 

Fig. 1.1.  http://dopisolver.sourceforge.net/ 

Aceste framework-uri sunt flexibile și pot fi folosite ca atare, pentru a rula algoritmii DOP/DOPI/DCP 

pe diferite instanţe de date. Oferă şi facilităţi de extindere cu noi abordări ale problemei. 

Anexele conţin modul de utilizare a proiectelor dopiSolver și  dcpSolver de pe serverul sourgeforce.net 

şi seturi detaliate de experimente. 

 

Fig. 1.2.  http://sourceforge.net/projects/dcpsolver/ 

 



2 
 

MapReduce 
 

 

 

 

2.1  Paradigma MapReduce 

Tehnologia MapReduce este un model distribuit de programare introdus de Google. În cadrul acestui 

model utilizatorul specifică calculul cu ajutorul a două funcţii, Map şi Reduce [Dea08, Eka08, Jin08, 

Llo10].  

 
Fig. 2.1. Dataflow MapReduce 
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Tehnologia MapReduce se folosește de aceste două abstractizări, Map și Reduce, pentru a permite 

dezvoltarea unor aplicații distribuite pe scală largă, atât timp cât aceste aplicații o permit. Conceptual, 

funcțiile Map și Reduce oferite de utilizator trebuie să aibă următoarea formă: 

Map(k1, v1)  List(k2, v2) 

Reduce(k2, List(v2))  List(v3) 

Apelurile Map sunt distribuite de-a lungul mai multor mașini prin partiționarea automată a datelor de 

intrare. Submulțimi ale datelor de intrare sunt procesate în paralel pe mașini diferite. Apelurile Reduce 

sunt distribuite deasemenea folosind o funcție de partiționare.  

2.2  Avantajele utilizării Apache Hadoop 

Apache Hadoop este o platformă Java Open Source ce permite rularea de aplicaţii pentru prelucrarea 

paralelă şi distribuită de volume mari de date, de preferinţă pe clustere cu multe noduri ce rulează pe 

configuraţii hardware obişnuite (commodity hardware). Platforma implementează paradigma 

MapReduce, oferind paralelizarea şi distribuirea automată a celor doi paşi (Map şi Reduce) pe care 

aplicaţiile rulate trebuie să îi implementeze.  

 

Căderile unor noduri din cluster sunt “tolerate” de sistem prin redistribuirea task-urilor asignate 

acestora către alte noduri active. Supravegherea resurselor şi operaţiilor active se poate realiza cu 

ajutorul aplicaţiilor de monitorizare furnizate. Un Job MapReduce împarte datele de intrare în secţiuni 

logice independente (splits), care sunt trimise la unul sau mai multe noduri pentru executarea funcţiei 

map. Perechile de chei/valori rezultate sunt trimise nodurilor care execută funcţia reduce.  

 

Hadoop vine cu un sistem distribuit de fişiere, Hadoop Distributed File System (HDFS), care crează 

replici multiple ale blocurilor de date şi le distribuie pe nodurile din cluster. Nodurile care prelucrează 

datele şi cele care le stochează sunt în mod normal aceleaşi. Acest fapt permite sistemului să 

repartizeze operaţiile pe nodurile unde datele există deja, ceea ce măreşte semnificativ viteza de 

agregare şi sortare a datelor. Pe platforma Hadoop rulează un singur process master JobTracker şi 

câte un process JobTracker slave pe fiecare nod din cluster. Master-ul e responsabil cu distribuţia de 

operaţii map şi reduce pe nodurile slave. Aplicaţiile Hadoop construiesc job-uri prin specificarea 

locaţiilor HDFS pentru datele de intrare şi ieşire, furnizarea implementărilor pentru operaţiile map şi 

reduce, precum şi alte informaţii contextuale (invarianţi). Job client-ul Hadoop trimte informaţiile 

serializate (archiva jar cu byte code-ul java şi configuraţia job-ului) la  JobTracker, care apoi le 

distribuie la nodurile slave, după care planifică, distribuie şi monitorizează executarea operaţiilor map 

şi reduce, oferind informaţii privind progresul lor şi starea sistemului Job client-ului. 
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Problema Ordonării Datelor  
 

Pe lângă o serie de abordări deja existente, autoarea propune o serie de noi algoritmi pentru ambele probleme 

DOP și DOPI, printre care și trei evolutivi, precum și noi operatori genetici. Se propun un algoritm de tip 

greedy eficient – Greedy Min Simplified –  GMS_DOPI [Log06c, Log08d, Log09a], doi algoritmi evolutivi 

nedistribuiți  MUT_DOPI (algoritm evolutiv cu mutație) și GA_DOPI (algoritm genetic hibrid) [Log06a], un 

algoritm genetic paralel folosind noua paradigmă  MapReduce – Map Reduce Parallel Genetic Algorithm – 

MRPGA_DOPI [Log10c]. Noii operatori genetici propuși – Simple Cycle Inversion Operator (SCIM), Cycle 

PMX (CPMX) și Cycle OX (COX) [Log06a] – sunt folosiți în cadrul algoritmilor MUT_DOPI și GA_DOPI. 

A treia abordare, cea distribuită folosind paradigma MapReduce, este cea mai eficientă din punct de vedere al 

rezultatelor. În plus, este și capabilă sa manipuleze date de dimensiuni foarte mari. Se oferă deasemenea 

rezultatele unor serii de experimente variate, în formă de tabele, grafice și teste statistice, care compară 

metodele propuse cu cele prezente în literatură și certifică eficiența lor. Autoarea oferă și un proiect științific 

de cercetare Open Source, disponibil la adresa:  http://dopisolver.sourceforge.net/. 

3.1  Descrierea problemelor DOP și DOPI 

Definiţia 3.1. Numim tranziţie poziţia unui bit în care două secvențe binare diferă pe această poziţie.  

Definiţia 3.2. Numim inversarea (complementarea) unui cuvânt binar operaţia prin care fiecare bit al 

cuvântului este înlocuit cu negatul său (0 → 1, 1 →  0). Notăm cu w inversul (complementul) 

cuvântului w.  

 

Exemple: w = 10110001, w   = 01001110 şi 0100110110 = . 

Pentru problema DOPI (DOP with Inversion) permitem ca unele cuvinte să fie inversate la destinatar. 
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Definiţia 3.3. Dacă un cuvânt wr este transmis urmat imediat de ws, atunci numărul de tranziţii este dat 

de numărul de biţi care se schimbă. Acesta este: 

∑
=

⊕=
k

j
sjrjsr wwwwd

1
),( ,    

(3.1)

unde k este lungimea cuvintelor și wrj este al j-lea bit din reprezentarea lui wr şi ⊕ este operaţia SAU-

EXCLUSIV. 

Definiţia 3.4. Asignare. Se numește asignare o funcție δ cu domeniul {1, 2, ..., n} şi codomeniul 

{0,1}. 

Definiţia 3.5. Numărul total de tranziţii. Se consideră secvențele w1, w2, ..., wn, o permutare  a lor şi 

o asignare δ care specifică pentru fiecare cuvânt dacă se va considera inversat sau neinversat. Numărul 

total de tranziţii  se definește ca fiind: 

),(
1

1

)1(
)1(

)(
)(∑

−

=

+
+=

n

j

j
j

j
jT wwdN δ

σ
δ
σ  

(3.2)

unde d este distanța Hamming. 

Definiţia 3.6. Problema Ordonării Datelor(DOP) se poate formula ca fiind căutarea unei permutări σ  

a şirului de cuvinte w1, w2, …, wn, astfel încât numărul total de tranziţii  
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să fie minimizat. 

Definiţia 3.7. Problema ordonării datelor cu inversiune (DOPI) se poate formula ca fiind găsirea unei 

permutări σ a şirului de cuvinte w1, w2, …, wn şi a unei asignări δ astfel încât numărul total de tranziţii 
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să fie minimizat. 

 

Problemele DOP și DOPI sunt NP-dificile. Vom nota generalizarea lor tot cu DOP și DOPI. Se 

consideră date o mulţime n de cuvinte de aceeaşi lungime k peste un alfabet A. În cazul DOPI se dă și 

o permutare de lungime k ce reprezintă funcţia de inversiune (complementare). Se caută o permutare a 

cuvintelor (în cazul DOPI şi o asignare a acestora) care să minimizeze numărul total de tranziții. 
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3.2   Cercetare precedentă 

În [Mur95] se demonstrează că forma decizională a problemei DOP este NP-completă şi sunt propuse 

o serie de scheme pentru găsirea unor soluţii acceptabile: arbore parţial dublu (Double Spanning Tree 

– DST), arbore parţial minim cu potrivire maximă (Minimum Spanning Tree Maximum Matching – ST-

MM) şi Greedy (care din punct de vedere empiric a fost găsită drept cea mai bună). Atât în cazul 

DOP/DOPI, cât şi problema comisului voiajor – Travelling Salesman Problem (TSP)─ se cere o 

reordonare a elementelor relativ la costul dintre două elemente alăturate. Deoarece DOP şi DOPI sunt 

NP-complete, algoritmii exacţi pot manipula doar instanţe ale problemei de dimensiune foarte mică. În 

anii precedenţi au fost prezentate o serie de euristici pentru DOP şi DOPI (cele mai multe în strânsă 

legătură cu TSP): 

1. Arbore dublu de acoperiere – Double Spanning Tree (DST) [Gar79] 

2. Arbore de acoperire/Potrivire Minimă – Spanning Tree/Minimum Matching (ST-MM) 

[Gar79] 

3. Greedy Min (GM) [Mur97] 

4. Greedy Simple (GS) [Dre97] 

5. Euristici evolutive [Dre03] 

Cel mai eficient algoritm polinomial cunoscut până acum este Greedy Min. Acesta poate fi aplicat atât 

pentru DOP cât şi pentru DOPI: 

1. Se calculează distanţa Hamming pentru toate perechile de cuvinte şi selectează o pereche cu 

cost minim. 

2. Se alege cea mai potrivită pereche de cuvinte – aceasta denotă secvenţa iniţială. 

3. Se construieşte secvenţa progresiv, adăugând la fiecare pas cel mai potrivit cuvânt care nu a 

fost încă adăugat. Acest cuvânt poate fi adăugat fie la începutul, fie la sfârşitul secvenţei, 

depinzând de poziţia unde distanţa obţinută este minimală. 

Cum am precizat şi mai sus, algoritmii evolutivi sunt cei mai performaţi relativ la calitatea rezultatelor. 

Astfel de abordări evolutive conduc la rezultate mai bune decât Greedy Min, dar necesită mai multe 

resurse timp şi spaţiu. Algoritmi evolutivi pentru optimizări de calitate superioră sunt prezentaţi in 

[Dre97, Dre03]. În [Dre03] se găsesc algoritmi evolutivi pentru DOP şi DOPI. Pentru DOPI operatorii 

de mutaţie şi încrucişare sunt aplicaţi in paralel pentru a crea noi indivizi, iar agoritmul este unul 

hibrid deoarece indivizii iniţiali sunt generaţi cu ajutorul metodelor Greedy. Rezultatele furnizate de 

algoritmii evolutivi sunt mai bune decât cele furnizate de Greedy Min, iar numărul maxim de cuvinte 

este 100. În [Mur98] se introduce un model din teoria grafurilor, împreună cu noţiunile de bază 

necesare. Pentru o instanţă a problemei cu n cuvinte, fiecare de lungime k, se construieşte 

corespunzător un multigraf. Vârfurile sunt cuvintele, iar muchiile sunt etichetate cu distanţa dintre 

cuvinte. Dacă mesajele au aceeşi asignare, atunci distanţa este aceeaşi. La fel se comportă și când au 

asignări diferite. Vor fi deci maximum două muchii între două vârfuri: una etichetată cu distanţa 



17                                                                              ALGORITMI EVOLUTIVI ÎN VLSI-CAD (rezumat) 

 

pentru cazul acceeaşi asignare şi una etichetată cu distanţa pentru cazul asignărilor complementare. În 

această manieră, DOPI se transformă în problemă echivalentă NP-completă de găsire a drumului 

hamiltonian minimal. Aşa cum se arată şi în [Mur98], un algoritm de mărginire inferioară este oferit 

de costul arborelui minimal de acoperire a acestui multigraf.  

3.3   Algoritmii RAN, EX și LB pentru DOP și DOPI 

RAN este cea mai simplă euristică pentru a genera soluţii de start pentru astfel de probleme. 

Algoritmul Random (RAN) pentru DOP va genera o permutare aleatorie şi o va returna, împreună cu 

costul ataşat. Cel pentru DOPI va genera o permutare şi un şir de biţi reprezentând asignarea [Log06a, 

Log07c]. 

Cel mai simplu algoritm optimal pentru DOP/DOPI se bazează pe căutarea exhaustivă, el parcurge 

toate permutările (și asignările) și reține o permutare (pereche) de cost minim. Acest algoritm se poate 

îmbunătăți folosind variații de programare dinamică, branch and bound sau programare liniară. Pentru 

a testa o serie de cazuri de bază, implementăm variante bazate pe brute-force. Algoritmul Exact pentru 

DOP generează toate permutările şi o reţine pe prima care conduce la un cost minim. Cel pentru DOPI 

generează toate perechile posibile permutare-asignare şi o reţin pe prima cu costul minim [Log06a, 

Log07c]. 

Algoritmul de mărginire inferioară (engl. lower-bound, LB) folosește arborele parţial minim de 

acoperire și se dovedește foarte util în evaluarea eficienței algoritmilor greedy și evolutivi propuși. 

Acesta este un algoritm de tip greedy. 

3.4   Algoritmul Greedy Min Simplified (GMS)  

Algoritmul Greedy Min Simplified (GMS) [Log06c, Log08d, Log09a] funcţionează, ca și Greedy Min 

[Mur97], pentru ambele probleme, DOP şi DOPI. Diferenţa este că, la fiecare pas, adăugarea noului 

cuvânt (cu posibilitatea de a se seta şi inversa, în cazul DOPI) este permisă numai la un capăt al 

secvenţei. Explicaţia este că se economiseşte timp prin testarea numai la un capăt şi performanţele în 

practică pentru seturi mari de date sunt foarte apropiate de Greedy Min și chiar mai bune decât acesta. 

Pentru operaţia de transmitere a cuvintelor (la testarea dinamică  sau prin intermediul internetului, de 

exemplu), timpul este un factor important.  

3.5   Algoritmii MUT și GA pentru DOP și DOPI 

MUT_DOPI [Log06a] este o abordare simplă care operează pe un singur individ (iniţial stabilit cu 

Greedy Min). Se propune un nou operator de mutație, Simple Cycle Inversion Mutation (SCIM) 
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[Log06a], care se aplică împreună cu Simple Inversion Mutation (SIM) [Hol75]. Acest algoritm 

conduce la îmbunătăţiri ale soluţiei Greedy într-un timp de execuţie relativ scurt. 

GA_DOPI [Log06a] conduce la îmbunătăţiri mai bune şi se bazează pe modelul clasic al algoritmilor 

genetici hibrizi. Operatorii genetici sunt aplicaţi sincronizat pentru permutare şi pentru asignare, cu 

scopul de a păstra subsecvenţele performante. Asupra indivizilor din populaţia curentă se aplică 

operatorii de mutaţie şi de încrucişare cu o probabilitate dată, şi cei mai buni populationSize indivizi 

sunt păstraţi în faza de selecţie. Numărul total de tranziții dat de formula (3.2) este folosit ca funcţie 

obiectiv ce măsoară calitatea unui individ: 
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Operatorii de încrucişare utilizaţi de algoritmul evolutiv şi care conduc la rezultate calitative sunt 

operatorii clasici Partially-Mapped Crossover – PMX [Gol85], Ordered Crossover – OX [Dav85] şi 

doi operatori derivaţi propuși de autoare: Cycle PMX (CPMX) [Log06a] şi                         

Cycle OX (COX) [Log06a]. Ei sunt asemănători cu mutarea 2-opt, cu deosebirea că se inversează şi 

secvenţa dintre punctele de tăiere. Ca operatori de mutaţie folosim operatorii SIM şi SCIM. Setările 

parametrilor sunt alese pe baza experimentelor. Deoarece algoritmul genetic se aplică tipurilor diferite 

de date, de la foarte mici la extinse, devine necesar să adaptăm aceste setări la dimensiunea problemei. 

3.6   Algoritmul paralel distribuit MRPGA pentru DOP și DOPI 

Se propune un algoritm distribuit paralel MRPGA_DOPI (MapReduce Parallel Genetic Algorithm) 

[Log10c] care foloseşte tehnologia MapReduce, modelul de programare paralelă introdus de Google și 

prezentat în capitolul anterior. Folosim MapReduce pentru a aplica metoda ruletei în paralel pe diferite 

mulţimi de indivizi. Fiecare individ reprezintă o pereche permutare/asignare a secvenţelor de intrare. 

Numărul de mulţimi de indivizi peste care se face selecţia este dat de numărul total de indivizi din 

generaţie împărţit la un factor de reducere dat (reductionFactor).  Acest număr va constitui numărul de 

task-uri Reduce ce vor fi pornite în paralel de către Hadoop. În funcţia Map, pentru fiecare secvenţă se 

alege aleator mulţimea de indivizi unde se va face selecţia. În funcţia Reduce, cheia de intrare 

reprezintă numărul muţimii selecţie şi valorile de intrare sunt perechile permutare/asignare ce 

alcătuiesc mulţimea. Se aplică o selecţie prin metoda ruletei şi se scriu la ieşire indivizii aparţinând 

următoarei generaţii. După terminarea job-ului se adună indivizii noii generaţii din fişierele scrise de 

fiecare nod reducător şi urmează un nou pas de ordonare. Implementarea MRPGA_DOPI este o 

aplicaţie Hadoop scrisă în Java. Versiunea binară şi librăriile dependente sunt arhivate în fişierul 

dopiSolver.jar. Driver-ul ataşat arhivei înregistrează aplicaţia Hadoop cu numele dopi.  
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ALGORITMUL_ MRPGA_DOPI  

   Initialize(populationSize) 

   Initialize(crossoverRate) 

   Initialize(mutationRate) 

   Initialize(reductionFactor) 

 Initialise_GreedyMin_individuals() 

Initialise_Greedy1_individuals() 

Initialise_Random_individuals() 

def MRPGA_MAP( initialIndex,pair<permutation, assignation>) = { 

reductionSetIndex = random(0.. reductonFactor-1) 

 context.write(reductionSetIndex, pair<permutation, assignation>) 

} 

def MRPGA_REDUCE  

(reductionSetIndex,Iterable< pair<permutation, assignation>>)= { 

  Apply_Crossover_operators(numCrossovers); 

  Apply_Mutation_operators(numMutatios); 

Calculate_fitness(allNewIndividuals); 

Remove_WorstInviduals (numCrossovers+numMutations); 

for (pair<new_perm, new_assign> : allNewIndividuals) 

context.write 

(reductionSetIndex,pair<new_perm, new_assign>) 

} 

for( i ← 1;i ≤ numGenerations; step 1) execute 

job← NewJob(MRPGA_MAP, MRPGA_REDUCE) 

job.configuration.set(populationHDSFPath) 

job.configuration.set_crossoverRate) 

job.configuration.set_mutationRate) 

job.configuration.setNumReduceTasks(reductonFactor) 

job.submit_and_wait 

collect_new_population 

end_for 

             END_ALGORITHM_ MRPGA_DOPI 
 Fig. 3.1. Pseudocode pentru MRPGA_DOPI. 
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Fig. 3.2. Implementare MRPGA_DOPI cu Java şi Hadoop. 

3.7   Experimente numerice și teste statistice 

Rezultatele experimetale sunt concentrate pe instanţe ale problemei DOPI, care furnizează rezultate 

mai bune decât DOP (datorită gradului sporit de libertate în alegerea asignării). Acest grad de libertate 

măreşte considerabil şi complexitatea problemei. Programul test iniţializează instanţe aleatoare cu 

distribuţie uniformă ale problemei, pentru o pereche dată (n, k): n cuvinte binare, fiecare de lungime k. 

Pentru aceste instanţe se aplică algoritmii prezentaţi mai sus.  

 
Fig. 3.3. Valorile RAN–EX, GMS–EX, GM–EX și LB–EX pentru parametrii n=9, k=500, 1000, ..., 10000. 

r2

r1
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3.4. Valorile GM─GMS (stânga) și timpii de execuție (sec., dreapta) pentru 1000 de experimente, n = 1000, 1500..7000, k 

= 50, 100..1000. Valorile pozitive ale graficului reprezintă rezultate GMS mai eficiente. Se observă că timpul de execuţie 
GMS este considerabil mic decât cel GM. 

 

 
 

Fig. 3.5. Medianele valorilor GM și MRPGA și teste statistice student-t care certifică superioritatea metodei MRPGA 
pentru DOPI cu o probabilitate de 0.999. Parametri utilizați: 50 rulări, n=100, k=200 (stânga), 5000 (dreapta). 

 

Teza conține și numeroase alte experimente și teste statistice pentru a compara algoritmii propuși în 

perechi, atât din punct de vedere al calității rezultatelor, cât și al timpului de execuție. 

3.8   Concluzii și direcții de cercetare 

Pe lângă alţi algoritmi, am prezentat în acest capitol două abordări Greedy şi trei abordări evolutive. 

Algoritmii random, exact şi de mărginire inferioară au ajutat la stabilirea calităţii rezultatelor. Una 

dintre abordările Greedy (GMS) este nouă şi ea se dovedeşte a fi foarte eficientă, atât din punct de 

vedere al calităţii rezulatatelor cât şi al timpului de execuţie, mai ales pentru dimensiuni mari ale 

datelor de intrare. Abordările evolutive sunt recomandate atunci când focusul este calitatea rezultatelor 

şi resursele spațiu/timp de execuţie sunt irelevante. Una dintre direcţiile de studiu ar putea fi 

combinarea profitabilă a acestor tehnici şi testarea pe dimensiuni extinse ale datelor de intrare, variate 

şi din punct de vedere al distribuţiei elementelor atom. Algoritmul evolutiv MRPGA_DOPI este cel 

mai performant din punct de vedere al rezultatelor, şi datorită tehnologiei MapReduce, se poate aplica 

datelor de dimensiuni foarte mari, ceea ce constituie un real avantaj pentru aplicaţiile practice din 

domeniul industrial.  
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Problema Compactării Datelor  
 

 

 

 

În acest capitol se propun o serie de algoritmi originali pentru rezolvarea problemei compactării datelor, Test 

Compaction Problem (TCP). Această problemă importantă este NP-dificilă. Ea se referă la activitatea de 

testare a circuitelor integrate și joacă un rol important în proiectarea acestora. Algoritmii propuși sunt doi de 

tip Greedy, Greedy Naive Algorithm (GRNV_TCP) și Greedy Binary Tree Algorithm (GRBT_TCP) [Log08a, 

Log08e], un algoritm evolutiv eficient Genetic Algorithm Test Compaction (GA_TCP) [Log08b, Log09c] și 

un algoritm evolutiv distribuit folosind noua tehnologie MapReduce, MapReduce Parallel Evolutionary 

Algorithm (MRPEA_TCP) [Log10b]. Deasemenea, se oferă și un proiect științific Open Source aflat la 

adresa: http://dcpsolver.sourceforge.net/.  

4.1  Descrierea problemei TCP 

Definiţia 4.1. Mulțimea de compactare (Compaction Set -CS). Fiecare test este reprezentat ca un şir ce 

conţine caractere din mulţimea CS = {‘0’, ‘1’, ‘U’, ‘Z’, ‘X’}. ‘X’ este caracterul “Don’t Care”. 

Definiţia 4.2. Caractere compatibile şi operaţia de fuzionare (merge). Două caractere c1 şi c2 sunt 

compatibile dacă ele coincid sau dacă unul dintre ele este ‘X’. Notăm cu ‘≅’ relaţia de compatibilitate 

şi negaţia ei cu ‘≆’. 

Definiţia 4.3. Teste compatibile şi operaţia de fuzionare. Două teste date sunt compatibile dacă au 

aceeşi lungime şi toate caracterele de pe aceeaşi poziţie sunt compatibile.  

Două teste compatibile pot fuziona. Testul lor fuzionat este obţinut prin substituirea fiecărui caracter 

cu caracterul lor fuzionat (merge). Vom nota această relaţie pentru teste tot cu  ‘≅’ şi negaţia ei cu ‘≆’.   
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Definiţia 4.4. Mulțimea de acoperire (Coverage Set). Fie două mulţimi de teste S1 = {t11, t12, .., t1i} şi 

S2 = {t21, t22, …, t2j}.  S2 este un set de acoperire al lui S1 dacă pentru fiecare test t în S1 există unul 

compatibil în S2 astfel încât pe poziţiile cu 0, 1, U şi Z în testul din S1 să conţină exact acelaşi caracter 

şi în S2.  

Definiţia 4.5. Test Compaction Problem (TCP). Fie S1 = {t11, t12, …, t1i} o mulţime de test unde pentru 

toţi k=1, .., i,  tik au aceeaşi lungime. Se caută o mulţime de acoperire S2 = {t21, t22, …, t2j} a lui S1, 

astfel încât cardinalul lui S2 să fie minimal (peste cardinalii mulţimilor de acoperire ale lui S1). 

 

Problema compactării secvețelor ADN este de fapt aceeaşi cu cea a testelor VLSI, cu diferenţa că apar 

alte simboluri. Vom numi generalizarea problemei Data Compaction Problem (DCP): se dau n 

secvenţe de lungime k, fiecare conţinând simboluri dintr-un alfabet dat A, şi un simbol ’X’ cu 

semnificaţia „Don’t Care”. Se cere găsirea unei mulţimi compactate de secvenţe, care să acopere 

mulţimea iniţială. 

4.2  Algoritmul optimal pentru TCP 

Algoritmul optimal se bazează pe metoda backtracking recursiv. Operaţia de fuzionare este aplicată 

asupra perechilor compatibile de teste şi algoritmul se apelează recursiv asupra tuturor vectorilor astfel 

obţinuţi. Variabila booleană compact verifică dacă există perechi compatibile, în caz contrar rămâne 

setată pe true. Datorită complexităţii sale exponențiale, acest algoritm poate fi aplicat în practică doar 

pentru dimensiuni mici ale problemei. 

4.3  Algoritmii Greedy GRNV și GRBT pentru TCP 

Algoritmii GRNV și GRBT au fost propuși de către autoare în [Log08a, Log08e, Log09b]. 

Transformarea se face asupra mulţimii de teste şi se operează doar cu mulţimea procesată. La fiecare 

pas, primele două teste compatibile sunt substituite de către fuzionatul lor. Dacă astfel de teste nu mai 

sunt găsite atunci ne oprim şi se livrează mulţimea de teste obţinută. Complexitatea este polinomială  

O(n3). Un factor important în cadrul execuţiei algoritmului Greedy este modul de a alege la fiecare pas 

cele două teste compatibile ce trebuie fuzionate. Aceasta poate să influenţeze calitatea rezultatelor. 

Vom face o diagnoză folosind două posibilităţi: prima stochează testele într-o structură de tip tablou 

unidimensional, de fiecare dată primele două teste compatibile găsite în parcurgerea tabloului sunt 

înlocuite de fuzionatul lor. Numim acest algoritm GRNV – Greedy Naive. O altă posibilitate este 

utilizarea unui arbore binar de căutare în care comparatorul este dat de ordinea descrescătoare a 

numărului de simboluri X pe care le conţin testele. Numim acest algoritm GRBT - Greedy Binary 

Search Tree. 



PROBLEMA COMPACTĂRII DATELOR  24 

 

4.4  Algoritmul evolutiv GATC pentru TCP 

Acest algoritm se bazează pe schema clasică a algoritmilor genetici, cu deosebirea că populaţia iniţială 

conţine clone ale secvenţei de start. Mutaţiile se aplică asupra populaţiei curente şi cei mai buni 

indivizi sunt păstraţi pentru iteraţia succesoare. După un număr de iteraţii aplicăm pentru fiecare 

individ algoritmul Greedy GRBT descris mai sus pentru a furniza mulţimi de acoperire compactate ale 

testelor. Particularitatea algoritmului este faza de iniţializare cu clone ale secvenţei, dar şi faza finală, 

care foloseşte metoda Greedy. O soluţie potenţială este o mulţime de acoperire pentru secvenţa de 

start, adică o mulţime care conţine cel puţin un test compatibil pentru fiecare test din mulţimea de 

start. O populaţie este o mulţime de astfel de soluţii potenţiale. Pe aceşti indivizi se aplică succesiv 

operatorii de mutaţie, care înlocuiesc două teste compatibile aleatorii cu fuzionatul acestora. Ca şi 

funcţie de selecţie vom utiliza numărul total de simboluri X: 

 

∑
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1
21 )(#),...,,(                                                     (4.1) 

în care #X() este o funcţie care returnează numărul de caractere ‘X’ din testul dat ca parametru. 

4.5  Algoritmul evolutiv distribuit MRPEA pentru TCP 

Implementarea algoritmului evolutiv paralel este o aplicaţie Hadoop (vezi capitolul 2) bazată pe 

paradigma MapReduce. Toate secvenţele din fişierul de intrare au aceeaşi lungime (acelaşi număr de 

coloane). La început aplicaţia parcurge întreg fişierul de intrare şi calculează frecvenţa fiecărui simbol 

din alfabetul de intrare (inclusiv Don’t Care) pentru fiecare coloană. Prin excluderea coloanelor 

uniforme (coloane ce conţin un anumit simbol cu o frecvenţă mai mare decât  limita de uniformitate 

dată, de ex. 90%) se obţine mulţimea coloanelor permutabile. În cadrul algoritmului se generează 

aleator un număr dat (maxp) de aranjamente ale coloanelor permutabile, luate câte un factor de 

permutare dat (pf – permutation factor). Pentru fiecare aranjament generat, aplicaţia rulează un job 

Hadoop ce crează o compactare a secvenţelor iniţiale. Cea mai scurtă compactare constituie rezultatul 

final. Pentru job-ul Hadoop aplicaţia furnizează câte o implementare pentru InputReader, Map, 

Partitioner, Compare, Reduce, OutputWriter [Dea08] [http://hadoop.apache.org]. InputReader-ul 

divide fişierul de intrare în secţiuni logice independente (splits) de lungime 64M. Fiecare split este 

asignat unui nod Mapper din cluster. Un split este o partiţie logică a fişierului de intrare: calea 

fişierului de intrare din HDFS (Hadoop Distributed File System) împreună cu poziţia de start şi offset-

ul. InputReader-ul trebuie să furnizeze şi un record reader (cititor de înregistrări) care va fi folosit de 

nodul Mapper pentru parsarea split-urilor în perechi chei/valori, ce vor servi drept input pentru funcţia 

Map. În cazul nostru, cheile sunt indicii secvenţelor în fişierul de intrare şi valorile sunt secvenţele. 

Funcţia Map extrage din secvenţele primite simbolurile din coloanele date de aranjamentul aleator 
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stocat in contextul job-ului, crează chei pe baza  lor şi împreună cu secvenţele sunt trimise mai departe 

pentru reducere. Funcţia de partiţie (Partitioner) alege pe baza cheii un nod din cluster (o partiţie) care 

va prelucra mai departe (Reduce) rezultatele funcţiei Map: key.hashCode()%NumarulNodurilorDeReducere. 

Pe nodurile de reducere, cu ajutorul funcţiei Compare, se grupează valorile având aceeaşi cheie. 

Funcţia de reducere (Reduce) iterează valorile având aceeaşi cheie şi generează perechi chei/valori 

rezultat, unde valorile rezultate sunt obţinute prin compactarea GATC_TCP a valorilor de intrare. 

Cheia de intrare este folosită mai departe în perechile rezultat. Perechile rezultat ale funcţiei de 

reducere sunt trimise OutputWriter-ului pentru a fi scrise în sistemul distribuit de fişiere, în unul sau 

mai multe fişiere create într-un director specificat în contextul job-ului (fiecare nod reducător scrie 

într-un fişier separat). La sfârşit job-ul citeşte toate secvenţele scrise de OutputWriter şi le 

compactează din nou cu algoritmul GRBT. Compactarea având cardinalitatea minimă este salvată în 

sistemul local de fişiere. 

ALGORITHM_MRPEA_DCP 

 initialize(currentSequenceSet) 

 initialize(mutationRate) 

 initialize(reductionFactor) 

 for (i ← 1; i ≤ numGenerations; step 1) 

  population ← GenerateRandomPermutations(currentSequenceSet) 

  def MRPGA_TCP_MAP(seqIndex, sequence) = 

   context.write(random(0.. reductionFactor−1), sequence) 

  def MRPGA_TCP_REDUCE(subsetIndex, Iterable<sequence>)= { 

   // run GATC on subset 

numMutations  ← populationSize*mutationRate 

apply_Mutation_Operators(numMutatios); 

                  calculate_Fitness(allNewIndividuals); 

                  remove_Worst_Inviduals (populationSize/2); 

     complete_With_Copy_Individuals(populationSize/2) 

   context.write(subsetIndex, best_element(individuals)) 

  } 

  job← NewJob(MRPGA_TCP_MAP, MRPGA_TCP_REDUCE) 

job.configuration.setNumReduceTasks (reductionFactor) 

     job.submit_and_wait 

  currentSequenceSet = concatenate_reducers_parts(job) 

 endfor 

 return currentSequenceSet 

END_ ALGORITHM_MRPEA_DCP 
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4.6  Rezultate experimentale și teste statistice 

Referitor la algoritmii propuși pentru TCP se oferă o serie de experimente variate, care compară 

eficiența și timpul de execuție pentru algoritmii propuși în perechi. De exemplu, în peste 600 de cazuri 

testate, cu un n între 5 şi 30 şi k între 20 şi 40 doar în 10 cazuri algoritmul OPT a condus la rezultate 

mai bune decât acest algoritm Greedy GRNV. Acest lucru atestă calitatea algoritmului GRNV.  

Un alt experiment executat este unul de comparare a algoritmilor GRNV și GRBT, 100 ≤ n ≤ 1100, 25 

≤ k ≤ 1025 şi factori diferiţi de compactare (13, 25, 38, 50, 62, 75, 88).  
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Fig. 4.1. Numărul de cazuri GRBT<GRNV, GRBT=GRNV şi GRBT>GRNV cu 100 ≤ n ≤ 1100, 25 ≤ k ≤ 1025, factor de 

compactare = 13, 25, 50, 62, 75 şi 88 – 1000 de rulări pentru fiecare factor de compactare. 
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Fig. 4.2. Evoluţia diferenţei GRBT─GRNV în cadrul a 258319 experimente cu  

100 ≤ n ≤ 1100, 25 ≤ k ≤ 1025, factor de compactare = 5, 10, 15... 95. 
 

Cele 49077 experimente anterioare au fost global evaluate statistic: media diferenţei (GRBT─GRNV) 

este −0.79, iar media timpilor de execuţie (timp_GRBT−timp_GRNV) este −0.52, ceea ce atestă 

eficienţa atât din punct de vedere al calităţii rezultatelor, cât şi timp de execuţie, a metodei GRBT. 
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Fig. 4.3. Stânga: Distribuţia pe intervale a diferenţei GRBT─GRNV în cadrul a 49077 experimente cu 100 ≤ n ≤ 1100, 25 
≤ k ≤ 1025, factor de compactare = 5, 10, 15... 95. Dreapta: Distribuţia diferenţei de timp în cadrul celor 9915 teste pentru 

care GRBT<GRNV şi timpul GRBT este mai mic decât GRNV, referinţa sunt toate testele în care GRBT este mai bună decât 
GRNV. 

 
 

 
Fig. 4.4. Medianele și teste statistice de tip student-t care atestă superioritatea metodei MRPEA pentru TCP cu o 

probabilitate de 0.95. Stânga: 50 rulări, cf=20, n=1000, k=2000. Dreapta: 150 rulări, cf=40, n=100, k=200.  
 

 

  
Fig. 4.5. Rezultate experimentale pentru seturi de secvenţe cu n = 100 to 1000, pas 100, k = 50 to 550, pas 100, pf=3,     

(a) cr= 30, (b) cr = 40, (c) cr = 50, (d) cr = 60. Verde (GRBT−MRPEA), roșu (GRNV−MRPEA). 
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4.7  Concluzii și direcții de cercetare 

După o descriere formală a problemei TCP, prezentăm o soluţie optimală bazată pe metoda 

backtracking recursiv. Complexitatea este exponenţială, de aceea algoritmul poate fi utilizat doar 

pentru seturi de date cu dimensiuni mici. Adiţional, prezentăm două metode greedy şi una evolutivă, 

aplicate pe seturi reprezentative de date. Acestea arată calitatea foarte bună a rezultatelor furnizate de 

metodele prezentate, dar şi diferenţele (calitate, timp de execuţie) dintre ele relativ la diferiţi parametri 

pentru dimensiunea datelor şi factorul de compactare. Noţiunea de factor de compactare este introdusă 

aici şi se dovedeşte a fi un element de bază în proiectarea şi alegerea algoritmului corespunzător unui 

set dat de date. În acest capitol sunt propuși o serie de algoritmi originali pentru rezolvarea problemei 

compactării datelor, Test Compaction Problem (TCP). Această problemă importantă este NP-dificilă. 

Ea se referă la activitatea de testare a circuitelor integrate și joacă un rol important în proiectarea 

acestora. Algoritmii propuși sunt doi de tip Greedy, Greedy Naive Algorithm (GRNV_TCP) și Greedy 

Binary Tree Algorithm (GRBT_TCP) [Log08a, Log08e], un algoritm evolutiv eficient Genetic 

Algorithm Test Compaction (GA_TCP) [Log08b, Log09c] și un algoritm evolutiv distribuit folosind 

noua tehnologie MapReduce, MapReduce Parallel Evolutionary Algorithm (MRPEA_TCP) [Log10c]. 

Deasemenea, se oferă și un proiect științific Open Source aflat la adresa: 

http://dcpsolver.sourceforge.net/. 

Acesta conține implementările algoritmilor prezentați și seturi de date pentru testare și poate fi folosit 

în scopuri științifice pentru extindere/modificare. Experimentele efectuate arată faptul că structura de 

date de timp arbore binar este mai eficientă pentru algoritmul greedy și o rată de compactare mai mică 

de 50%. Comportarea algoritmilor variază o dată cu diferiţi parametri: numărul de teste, lungimea unui 

test, rata de compactare. Calitatea rezultatelor furnizate de algoritmii greedy poate fi îmbunătăţită prin 

adaptarea structurii de date la diferiţi parametri sau atribute ale datelor de intrare. Îmbunătăţiri pot 

aduce şi metodele de implementare; de exemplu, experimentele au arătat că pentru o reprezentare cu 

std::string din STL, timpul de execuţie a fost mai bun decât una binară pentru anumite tipuri de date de 

intrare, de ex. dimensiune între 100 şi 500, lungimea testelor între 5000 şi 10000, factorul de 

compactare 20%. De asemenea, o analiză detaliată a factorului de compactare aşteptat poate duce la 

alegerea eficientă a algoritmului folosit, experimentele au condus la diferite calităţi ale rezultatelor 

furnizate de diverşi algoritmi pentru diferiţi factori de compactare. O altă direcţie ar fi clasificarea 

secvenţelor cu mai mulţi Don’t Care pe aceleaşi poziţii (sau alte criterii de clasificare) şi împărţirea 

datelor de intrare în seturi independente, rezolvarea acestora cu diferiţi  algoritmi şi combinarea 

rezultatelor. Algoritmii prezentaţi mai sus pot fi rafinaţi prin adaugarea unor tehnici mai sofisticate, de 

exemplu adaugarea de Tabu-lists sau îmbunătăţirea arborelui de căutare cu ajutorul unui algoritm de 

tip A*. Stabilirea unui algoritm de mărginire inferioară eficient poate fi un factor important în testarea 

calităţii algoritmilor prezentaţi. Transformarea problemei într-o instanţă a unei probleme cunoscute, de 

exemplu SAT, şi rezolvarea cu un solver specific poate aduce cu sine o serie de îmbunătăţiri. 
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