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Structura, cuvinte cheie,

contributii originale

1.1 Structura lucrarii

Teza contine aspecte teoretice si experimentale privitoare la doud probleme de optimizare actuale din
domeniul Very Large Scale Integration (VLSI), mai exact privind ordonarea si compactarea datelor. O
serie de caracteristici si proprietdti reies imediat din descrierea problemei si ele sunt prezentate detaliat
in sectiunile introductive ale capitolelor respective. Data Ordering Problem (DOP), Data Ordering

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

Dupa primul capitol introductiv, urmatoarele doud contin aspecte de bazd privind problemele de

optimizare si calculul evolutiv.

Al patrulea capitol contine aspecte, metode si experimente privitoare la Problema Ordonarii Datelor cu

si fara Inversiune. Datoritd extinderii folosirii dispozitivelor pe baza de baterii (de ex. PDA-uri,
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laptopuri), aspectul diminudrii energiei consumate devine unul dintre telurile principale din domeniul
proiectrii circuitelor ultimilor ani. In acest context, Problema Ordonarii Datelor cu si fara Inversiune
(Data Ordering Problem with/without Inversion) — DOP(I) — este foarte importanta. Cuvintele binare
trebuie sa fie ordonate si (eventual) negate cu scopul de a minimiza numarul total de tranzitii. Aceasta
problema are multiple aplicatii in practica, cum ar fi de exemplu planificarea instructiunilor,
optimizarea compilatoarelor, secventierea modelelor de test sau cache write-back. Aplicatii utile ale
problemei se regasesc si in biologia computationald. Pe langd o serie de abordari deja existente,
autoarea propune o serie de noi algoritmi pentru ambele probleme DOP si DOPI, printre care si trei
evolutivi, precum si noi operatori genetici. Sunt propusi: un algoritm de tip greedy eficient — Greedy
Min Simplified — GMS_DOPI [Log06c, Log08d, Log09a], doi algoritmi evolutivi nedistribuiti
MUT _DOPI (algoritm evolutiv cu mutatie) si GA_DOPI (algoritm genetic hibrid) [Log06a], un
algoritm genetic paralel folosind noua paradigmda MapReduce — Map Reduce Parallel Genetic
Algorithm — MRPGA_DOPI [LoglOc]. Noii operatori genetici propusi — Simple Cycle Inversion
Operator (SCIM), Cycle PMX (CPMX) si Cycle OX (COX) [Log0O6a] — sunt folositi Tn cadrul
algoritmilor MUT DOPI si GA DOPI. A treia abordare, cea distribuita folosind paradigma
MapReduce, este cea mai eficientd din punct de vedere al rezultatelor. In plus, este si capabild sa
manipuleze date de dimensiuni foarte mari. Se oferd deasemenea rezultatele unor serii de experimente
variate, in forma de tabele, grafice si teste statistice, care compard metodele propuse cu cele prezente
in literatura si certifica eficienta lor. Autoarea ofera si un proiect stiintific de cercetare Open Source,

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

Al cincilea capitol prezinti algoritmi si rezultate privitoare la Problema Compactarii Datelor. In acest
capitol se propun o serie de algoritmi originali pentru rezolvarea problemei compactarii datelor, 7est
Compaction Problem (TCP). Aceastd problema importanta este deasemenea NP-dificild. Ea se refera
la activitatea de testare a circuitelor integrate si joacd un rol important in proiectarea acestora.
Algoritmii propusi sunt doi de tip Greedy, Greedy Naive Algorithm (GRNV_TCP) si Greedy Binary
Tree Algorithm (GRBT _TCP) [Log08a, Log08e], un algoritm evolutiv eficient Genetic Algorithm Test
Compaction (GA_TCP) [Log08b, Log09c] si un algoritm evolutiv distribuit folosind noua tehnologie
MapReduce, MapReduce Parallel Evolutionary Algorithm (MRPEA_TCP) [Logl0b]. Deasemenea, se

ofera si un proiect stiintific Open Source aflat la adresa: http://dcpsolver.sourceforge.net/.

Al saselea si ultimul capitol al tezei contine o serie de concluzii si directii de cercetare, urmat de o lista
bibliografica cuprinzatoare. Aceasta din urma contine peste 130 de surse folosite n elaborarea tezei,

inrudite cu aspectele abordate.
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Lucrarea se incheie cu patru anexe care contin instructiuni cu referire la modul de utilizare a
proiectelor Open Source dezvoltate, precum si o serie de experimente extinse pentru ambele probleme

DOPI si TCP.

1.2 Cuvinte cheie

O serie de cuvinte cheie privind temele abordate in teza: probleme NP-dificile, proiectarea circuitelor
integrate, VLSI-CAD, Backtracking, Greedy, grafuri, optimizare, teoria complexitatii, calcul evolutiv,
Traveling Salesman Problem (TSP), Set Covering Problem (SCP), diminuarea energiei, activitatea de
comutare, tranzitie, numarul total de tranzitii, Greedy Min (GM), Greedy Min Simplified (GMS),
algoritmi genetici, algoritmi evolutivi, algoritmi distribuiti, algoritmi genetici distribuiti, operatori
genetici, operatori de mutatie, operatori de incrucisare, operatori de cautare, functie de evaluare,
functia de selectie, tehnologia MapReduce, functiile Map si Reduce, Apache Hadoop, proiecte Open
Source, Data Ordering Problem (DOP), Data Ordering Problem with Inversion (DOPI), Test
Compaction Problem (TCP), biologia computationald, acid deoxyribonucleic (ADN), algoritmii
random si exact, algoritm optimal, teste statistice student-t, ipoteza H,, experimente numerice,
marginirea inferioard (lower bound), Partially Mapped Crossover (PMX), Cycle PMX (CPMX),
Ordered Crossover (0X), Cycle OX (COX), simbol Don’t Care, paradigma bus-invert, factor de

compactare, dopiSolver, dcpSolver.

1.3 Contributii originale si publicatii

DOP si DOPI se refera la un aspect important privind optimizarea disipdrii energiei in circuitele
integrate, iar DCP se refera la optimizarea testarii statice a acestora. Pentru ambele probleme se ofera
diversi algoritmi, dar si o serie de idei privind continuarea cercetarii lor. Printre algoritmii cercetati, pe
langd metode de tip greedy, se numara si algoritmi evolutivi eficienti. Pentru ambele probleme se
propun abordari distribuite cu ajutorul tehnologiei MapReduce. Problemele cercetate se extind
interdisciplinar §i in domeniul biologiei computationale, de exemplu privind ordonarea sau
compactarea moleculelor ADN. Rezultate elocvente privind acest domeniu, sustinute de grafice si
observatii specifice au fost prezentate in doud lucrari la conferinta internationald BICS 2008. Versiuni
extinse ale acestora au fost publicate 1n jurnalul American Institute of Physics.

Aceste rezultate au fost prezentate In cadrul unor conferinte internationale, precum EvoHOT 2006,

ROSYCS 2006, ISMVL 2008, DAS 2008, BICS 2008. Contributii originale expuse 1n lucrare:

e formalizarea unor probleme specifice din VLSI-CAD: DOP, DOPI si DCP (4.2, 4.3,5.2, 5.3);
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e GMS_DOPI: un nou algoritm de tip greedy [Log06¢c] — (cautare locald) pentru DOPI, cu
rezultate mai bune decat cel utilizat in industrie pana in prezent — Greedy Min (4.5.4);

e MUT DOPI: un algoritm evolutiv simplu de mutatie pentru DOP/DOPI, care duce la
imbunatatiri relativ la toate metodele Greedy, folosind un nou operator de mutatie SCIM
[Log06a] (4.6.1);

e GA DOPI: un algoritm genetic eficient pentru DOP/DOPI, care conduce la rezultate mai
calitative decat cele de tip Greedy, folosind doi noi operatori de incrucisare Cycle PMX si
Cycle OX [Log06a] (4.6.2);

e MRPGA DOPI: un algoritm genetic distribuit pentru DOP/DOPI folosind tehnologia
MapReduce pentru DOP/DOPI [Log10c] (4.6.3);

e rezultate experimentale pentru a compara imbunatitirile aduse de gradul de libertate DOPI
comparativ la DOP. Metodele Greedy vs. DOPI, algoritmi Greedy vs. algoritmii GA_ DOPI si
MRPGA _DOPI [Log0O6a, Log06c, Log08d, Log09a, Log10b] (4.6.3);

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

e GRNV DCP si GRBT DCP: doi algoritmi de tip Greedy pentru DCP [Log08a, LogO8e,
Log09b] (5.7);

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

e MRPGA DCP: un algoritm genetic paralel pentru DCP folosind tehnologia MapReduce
[Log10c] (5.9);

e rezultate experimentale si grafice pentru a compara algoritmii propusi in perechi [Log08a,
Log08b, Log09b, Log09c, Log10b] (5.10);

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

e dopiSolver si dcpSolver: framework-uri de cercetare pentru DOP/DOPI si DCP, pentru a
rula/extinde diferitii algorimi, aflate pentru utilizarea in scopuri stiintifice la adresele

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

e noi directii de cercetare pentru ambele probleme abordate in teza (4.9, 5.11).
O lista cu publicatiile care se refera explicit la cele doua probleme de optimizare este datd mai jos.
Carti:
Logofitu, D.: Algorithmen und Problemlosungen mit C++, pp. 402-411, ViewegtTeubner-Verlag,

2010 (Germania).

Logofatu, D.: Eine praktische Einfiihrung in C, pp. 207-208, entwickler.press, Miinchen, Germania,
2008 (Germania).
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Logofatu, D.: Grundlegende Algorithmen mit Java, pp. 65-98:205-214, Vieweg-Verlag, Germany,
2008 (Germania).

Logofiatu, D.: Algoritmi fundamentali in C++. Aplicatii, pp. 127-154:265-273, Editura Polirom, lasi,
2007.
Logofitu, D.: Algoritmi fundamentali in Java. Aplicatii, pp. 125-158:269-277, Editura Polirom, lasi,
2007.

Lucrari pentru conferinte internationale:
Logofitu, D., Dumitrescu, D.: Distributed Genetic Algorithm for Data Ordering Problem with
Inversion Using MapReduce, 11" International Conference on Parallel Problem Solving from Nature,

PPSN, trimisa spre publicare, Aprilie 2010.

Logofatu, D., Dumitrescu, D.: Parallel Evolutionary Approach of Compaction Problem using
MapReduce, /1™ International Conference on Parallel Problem Solving from Nature, PPSN, trimisa

spre publicare, Aprilie 2010.

Logofatu, 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, Targu Mures, Romania, 2008.

Logofitu, 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, Targu Mures, Romania, 2008.

Logofitu, D.: Efficient Evolutionary Approach for the Test Compaction Problem, Proceedings 9"
International Conference on DEVELOPMENT AND APPLICATION SYSTEMS, pp. 144-148,
Suceava, Romania, May 22-24, 2008.

Logofatu, 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.

Logofitu, D.: Greedy Approaches for the Data Ordering Problem with Inversion, Proceedings of
ROSYCS - Romanian Symposium on Computer Science, pp. 65-80, lasi, 2006.
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Logofitu, D., Drechsler, R..: Efficient Evolutionary Approaches for the Data Ordering Problem with
Inversion, 3" 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 (A1 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, /FIP

Int’l Conf- on VLSI, 1997.

Stan, M., Burleson, W.: Limited-weight codes for low-power 1/O, Int’l Workshop on Low Power
Design, 1994.

Jurnale, reviste:
Logofitu, 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.

Logofitu, 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.

Logofatu, 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 si DCP au fost realizate proiecte Open Source de cercetare,

disponibile la adresele http://dopiSolver.sourceforge.net si http://depSolver.sourceforge.net.

3 SourcsForge.net: dopiSalver - Project Web Hosting - Open Ssures Saftwars - Merilla Firefox.

Ushs  Gewbsten fnskh Chroed Leservichen fsheo! Exras e
6 = O X dr | L] | ek soureefongn set] 7 -] [

HelSater Project Wep Hasteg - Open Sourte Sotware

dopiSolver

Users

Dawnlead depifalver files

Davalopers

Jabn this praject:

Donate mongey
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RO SUEnMmary page
St support
Getthe source code:
Nat what you're locking for?
SOurce Coe Tor s project may e svalanie
2 Sourcerorge et hasts over 100,000 25 cownloads or through the GV or
% Cpin SoLrce projects You may find whiat Project Information ‘Subwversion SCM repositony used by the
£ YaLSTE K0kNg for by SEATENING OUL K8 OF project, as sccesshle fom the prosd
€ using our 5 -
k SUMITIANY GG
= About this project: L
& ‘You may also wark to conslder these
3 SImilarty-categorizen projects This Is the deplSolver praject (“dopizatver®) Update project web pages:
3 This project wies registined on This page |5 e efaul praject web pags
SourceForge.net on Mar 7, 2009, and i supglien by SowceForge net. i you are

escrbed by the praject team 3 folows
Sowver for the Diata Ordering Probéem wih and
without inversion

About SourceForges.net

SLUICEFOIgE el is the world's largest prover

meminer af this praject, you £3n deplay your
W project web pages ax per our ule
decumantalion

W you ae a web pags developer interested n
this project, piease consder rEchng ou o
ihe praject admin (per the “Join this praject”
seclion, atra) bo afer your sssistance

of hosting for Open Source software
savelopment projects. SourceFargs net
provides a vanety of services 1o projedts,
Including 3 downlaad merroe network,
collaborative develapment 10ols (the CVS and
Sutrversion), and 10015 10 SUPPON dscussan
and support. These services are proviced to
projacts and their enc.users free.of-cnange

About Open Source:

Of benedt o usars, Open Source software o

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

Aceste framework-uri sunt flexibile si pot fi folosite ca atare, pentru a rula algoritmii DOP/DOPI/DCP
pe diferite instante de date. Ofera si facilitdti de extindere cu noi abordéri ale problemei.
Anexele contin modul de utilizare a proiectelor dopiSolver si dcpSolver de pe serverul sourgeforce.net

si seturi detaliate de experimente.

SourceFerge.net > Find Software > depSolver

. . deSOIVer by dlogofatu

Summary | Files
J

Support | Develop

Solver for the Data Compaction Problem (dcp) for static test compaction and some specific bionformatic
issues. Contains code, charts, tables and test data

Download Now!
0.1(8

View all files ¥»

Release Date:  2010-04-01

Registered:  2010-03-17

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




MapReduce

2.1 Paradigma MapReduce

Tehnologia MapReduce este un model distribuit de programare introdus de Google. In cadrul acestui
model utilizatorul specifica calculul cu ajutorul a doua functii, Map si Reduce [Dea08, Eka08, Jin08,
Llo10].

[nput

Map Shuffle & Sort Reduce Cutput

-

Fig. 2.1. Dataflow MapReduce
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Tehnologia MapReduce se foloseste de aceste doud abstractizari, Map si Reduce, pentru a permite
dezvoltarea unor aplicatii distribuite pe scala larga, atat timp cat aceste aplicatii o permit. Conceptual,
functiile Map si Reduce oferite de utilizator trebuie sa aiba urméatoarea forma:

Map(ki, vi) = List(ks, V)

Reduce(ks, List(v;)) — List(vs)
Apelurile Map sunt distribuite de-a lungul mai multor masini prin partitionarea automata a datelor de
intrare. Submultimi ale datelor de intrare sunt procesate in paralel pe masini diferite. Apelurile Reduce

sunt distribuite deasemenea folosind o functie de partitionare.

2.2 Avantajele utilizarii Apache Hadoop

Apache Hadoop este o platforma Java Open Source ce permite rularea de aplicatii pentru prelucrarea
paraleld si distribuitd de volume mari de date, de preferinta pe clustere cu multe noduri ce ruleaza pe
configuratii hardware obisnuite (commodity hardware). Platforma implementeazd paradigma
MapReduce, oferind paralelizarea si distribuirea automata a celor doi pasi (Map si Reduce) pe care

aplicatiile rulate trebuie sa 1i implementeze.

Caderile unor noduri din cluster sunt “tolerate” de sistem prin redistribuirea task-urilor asignate
acestora catre alte noduri active. Supravegherea resurselor si operatiilor active se poate realiza cu
ajutorul aplicatiilor de monitorizare furnizate. Un Job MapReduce imparte datele de intrare in sectiuni
logice independente (splits), care sunt trimise la unul sau mai multe noduri pentru executarea functiei

map. Perechile de chei/valori rezultate sunt trimise nodurilor care executa functia reduce.

Hadoop vine cu un sistem distribuit de fisiere, Hadoop Distributed File System (HDFS), care creaza
replici multiple ale blocurilor de date si le distribuie pe nodurile din cluster. Nodurile care prelucreaza
datele si cele care le stocheaza sunt in mod normal aceleasi. Acest fapt permite sistemului sa
repartizeze operatiile pe nodurile unde datele existd deja, ceea ce madreste semnificativ viteza de
agregare si sortare a datelor. Pe platforma Hadoop ruleaza un singur process master JobTracker §i
cate un process JobTracker dave pe fiecare nod din cluster. Master-ul e responsabil cu distributia de
operatii map si reduce pe nodurile slave. Aplicatiile Hadoop construiesc job-uri prin specificarea
locatiilor HDFS pentru datele de intrare si iesire, furnizarea implementarilor pentru operatiile map si
reduce, precum si alte informatii contextuale (invarianti). Job client-ul Hadoop trimte informatiile
serializate (archiva jar cu byte code-ul java si configuratia job-ului) la JobTracker, care apoi le
distribuie la nodurile slave, dupa care planifica, distribuie §i monitorizeaza executarea operatiilor map

si reduce, oferind informatii privind progresul lor si starea sistemului Job client-ului.



Problema Ordonarii Datelor

Pe langa o serie de abordari deja existente, autoarea propune o serie de noi algoritmi pentru ambele probleme
DOP si DOPI, printre care si trei evolutivi, precum si noi operatori genetici. Se propun un algoritm de tip
greedy eficient — Greedy Min Simplified — GMS_DOPI [Log06¢c, Log08d, Log09a], doi algoritmi evolutivi
nedistribuiti MUT_DOPI (algoritm evolutiv cu mutatie) si GA_DOPI (algoritm genetic hibrid) [Log06a], un
algoritm genetic paralel folosind noua paradigma MapReduce — Map Reduce Parallel Genetic Algorithm —
MRPGA_DOPI [Log10c]. Noii operatori genetici propusi — Simple Cycle Inversion Operator (SCIM), Cycle
PMX (CPMX) si Cycle OX (COX) [Log06a] — sunt folositi in cadrul algoritmilor MUT_DOPI si GA_DOPI.
A treia abordare, cea distribuita folosind paradigma MapReduce, este cea mai eficientd din punct de vedere al
rezultatelor. in plus, este si capabild sa manipuleze date de dimensiuni foarte mari. Se oferd deasemenea
rezultatele unor serii de experimente variate, in forma de tabele, grafice si teste statistice, care compara
metodele propuse cu cele prezente in literatura si certifica eficienta lor. Autoarea ofera si un proiect stiintific

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

3.1 Descrierea problemelor DOP si DOPI

Definitia 3.1. Numim tranzitie pozitia unui bit in care doud secvente binare diferd pe aceasta pozitie.
Definitia 3.2. Numim inversarea (complementarea) unui cuvant binar operatia prin care fiecare bit al
cuvantului este nlocuit cu negatul sau (0 — 1, 1 — 0). Notam cu w inversul (complementul)

cuvantului w.

Exemple: w=10110001, w =01001110si 10110 =01001.

Pentru problema DOPI (DOP with Inversion) permitem ca unele cuvinte sa fie inversate la destinatar.
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Definitia 3.3. Daca un cuvant w, este transmis urmat imediat de w;, atunci numdrul de tranzitii este dat

de numarul de biti care se schimba. Acesta este:

k 3.1
d(wr’ws) = Zwkj ® WS./" ( )

j=
unde £ este lungimea cuvintelor si w,,; este al j-lea bit din reprezentarea lui w, si ®@ este operatia S4U-
EXCLUSIV.
Definitia 3.4. Asignare. Se numeste asignare o functie 0 cu domeniul {1, 2, ..., n} si codomeniul
{0,1}.
Definitia 3.5. Numarul total de tranzitii. Se considera secventele wy, wa, ..., w,, 0 permutare o a lor si
o asignare ¢ care specifica pentru fiecare cuvant daca se va considera inversat sau neinversat. Numdrul
total de tranzitii se defineste ca fiind:

(3.2)

n—1
— () 1, 00U+
Np = Zd (Woi)s Woj+1)
j=1
unde d este distanta Hamming.
Definitia 3.6. Problema Ordonarii Datelor(DOP) se poate formula ca fiind cautarea unei permutari o
a sirului de cuvinte w;, w,, ..., w,, astfel Incat numarul total de tranzitii

N, =

-l (3.3)
AWy jy> Wo(a1))
1

Jj=
sa fie minimizat.

Definitia 3.7. Problema ordonarii datelor cu inversiune (DOPI) se poate formula ca fiind gésirea unei

permutiri oa sirului de cuvinte w;, w,, ..., w, si a unei asignari J astfel incat numarul total de tranzitii

S (0,00 S0 G4
_ +
Ny =2 0w waiimn
j=1

sa fie minimizat.

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

considera date o multime » de cuvinte de aceeasi lungime k peste un alfabet 5Z In cazul DOPI se da si

o permutare de lungime k ce reprezintd functia de inversiune (complementare). Se cautd o permutare a

cuvintelor (in cazul DOPI si o asignare a acestora) care sa minimizeze numarul total de tranzitii.



PROBLEMA ORDONARII DATELOR 16

3.2 Cercetare precedenta

In [Mur95] se demonstreazi ci forma decizionala a problemei DOP este NP-completi si sunt propuse
o serie de scheme pentru gédsirea unor solutii acceptabile: arbore partial dublu (Double Spanning Tree
— DST), arbore partial minim cu potrivire maxima (Minimum Spanning Tree Maximum Matching — ST-
MM) si Greedy (care din punct de vedere empiric a fost gasitd drept cea mai bund). Atat in cazul
DOP/DOPI, cat si problema comisului voiajor — Travelling Salesman Problem (TSP)— se cere o
reordonare a elementelor relativ la costul dintre doua elemente alaturate. Deoarece DOP si DOPI sunt
NP-complete, algoritmii exacti pot manipula doar instante ale problemei de dimensiune foarte mica. in
anii precedenti au fost prezentate o serie de euristici pentru DOP si DOPI (cele mai multe In stransa
legatura cu TSP):

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

2. Arbore de acoperire/Potrivire Minimd — 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 panad acum este Greedy Min. Acesta poate fi aplicat atat
pentru DOP cat si pentru DOPI:

1. Se calculeaza distanta Hamming pentru toate perechile de cuvinte si selecteazd o pereche cu
cost minim.

2. Se alege cea mai potrivitd pereche de cuvinte — aceasta denota secventa initiala.

3. Se construieste secventa progresiv, addugand la fiecare pas cel mai potrivit cuvant care nu a
fost inca adaugat. Acest cuvant poate fi addugat fie la inceputul, fie la sfarsitul secventei,
depinzand de pozitia unde distanta obtinuta este minimala.

Cum am precizat §i mai sus, algoritmii evolutivi sunt cei mai performati relativ la calitatea rezultatelor.
Astfel de abordéri evolutive conduc la rezultate mai bune decat Greedy Min, dar necesitd mai multe
resurse timp si spatiu. Algoritmi evolutivi pentru optimizéri de calitate superiord sunt prezentati in
[Dre97, Dre03]. In [Dre03] se gisesc algoritmi evolutivi pentru DOP si DOPI. Pentru DOPI operatorii
de mutatie si incrucisare sunt aplicati in paralel pentru a crea noi indivizi, iar agoritmul este unul
hibrid deoarece indivizii initiali sunt generati cu ajutorul metodelor Greedy. Rezultatele furnizate de
algoritmii evolutivi sunt mai bune decat cele furnizate de Greedy Min, iar numarul maxim de cuvinte
este 100. In [Mur98] se introduce un model din teoria grafurilor, impreuni cu notiunile de bazi
necesare. Pentru o instantd a problemei cu n cuvinte, fiecare de lungime &, se construieste
corespunzator un multigraf. Varfurile sunt cuvintele, iar muchiile sunt etichetate cu distanta dintre
cuvinte. Dacd mesajele au aceesi asignare, atunci distanta este aceeasi. La fel se comporta si cand au

asigndri diferite. Vor fi deci maximum doud muchii intre doua varfuri: una etichetatd cu distanta
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pentru cazul acceeasi asignare si una etichetatd cu distanta pentru cazul asignarilor complementare. in
aceastd manierd, DOPI se transforma in problemd echivalentdi NP-completd de gésire a drumului
hamiltonian minimal. Asa cum se arata si in [Mur98], un algoritm de marginire inferioara este oferit

de costul arborelui minimal de acoperire a acestui multigraf.

3.3 Algoritmii RAN, EX si LB pentru DOP si DOPI

RAN este cea mai simpla euristicd pentru a genera solutii de start pentru astfel de probleme.
Algoritmul Random (RAN) pentru DOP va genera o permutare aleatorie si o va returna, Impreund cu
costul atagat. Cel pentru DOPI va genera o permutare i un sir de biti reprezentand asignarea [Log06a,
Log07c].

Cel mai simplu algoritm optimal pentru DOP/DOPI se bazeaza pe cautarea exhaustiva, el parcurge
toate permutdrile (si asignarile) si retine o permutare (pereche) de cost minim. Acest algoritm se poate
imbunatati folosind variatii de programare dinamica, branch and bound sau programare liniara. Pentru
a testa o serie de cazuri de baza, implementam variante bazate pe brute-force. Algoritmul Exact pentru
DOP genereaza toate permutdrile si o retine pe prima care conduce la un cost minim. Cel pentru DOPI
genereaza toate perechile posibile permutare-asignare si o retin pe prima cu costul minim [Log06a,
Log07c].

Algoritmul de marginire inferioard (engl. lower-bound, LB) foloseste arborele partial minim de
acoperire si se dovedeste foarte util in evaluarea eficientei algoritmilor greedy si evolutivi propusi.

Acesta este un algoritm de tip greedy.

3.4 Algoritmul Greedy Min Simplified (GMS)

Algoritmul Greedy Min Simplified (GMS) [Log06c¢c, Log08d, Log09a] functioneaza, ca si Greedy Min
[Mur97], pentru ambele probleme, DOP si DOPI. Diferenta este ca, la fiecare pas, addugarea noului
cuvant (cu posibilitatea de a se seta si inversa, in cazul DOPI) este permisd numai la un capat al
secventei. Explicatia este cad se economiseste timp prin testarea numai la un capat si performantele in
practica pentru seturi mari de date sunt foarte apropiate de Greedy Min si chiar mai bune decéat acesta.
Pentru operatia de transmitere a cuvintelor (la testarea dinamicd sau prin intermediul internetului, de

exemplu), timpul este un factor important.

3.5 Algoritmii MUT si GA pentru DOP si DOPI

MUT _DOPI [Log06a] este o abordare simpld care opereaza pe un singur individ (initial stabilit cu

Greedy Min). Se propune un nou operator de mutatie, Simple Cycle Inversion Mutation (SCIM)
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[Log0O6a], care se aplicd impreund cu Simple Inversion Mutation (SIM) [Hol75]. Acest algoritm
conduce la imbunatatiri ale solutiei Greedy intr-un timp de executie relativ scurt.

GA_DOPI [Log06a] conduce la imbunatatiri mai bune si se bazeaza pe modelul clasic al algoritmilor
genetici hibrizi. Operatorii genetici sunt aplicati sincronizat pentru permutare §i pentru asignare, cu
scopul de a pastra subsecventele performante. Asupra indivizilor din populatia curentd se aplica
operatorii de mutatie si de Incrucisare cu o probabilitate data, si cei mai buni populationSize indivizi
sunt pastrati in faza de selectie. Numarul total de tranzitii dat de formula (3.2) este folosit ca functie

obiectiv ce masoara calitatea unui individ:

- , , (3.5)
eval(o,0) = Zd(wm) wol*)

o(j)> o+l
j=1
Operatorii de incrucisare utilizati de algoritmul evolutiv si care conduc la rezultate calitative sunt
operatorii clasici Partially-Mapped Crossover — PMX [Gol85], Ordered Crossover — OX [Dav85] si
doi  operatori derivati propusi de autoare: Cycle PMX (CPMX) [Log06a] si
Cycle OX (COX) [Log06a]. Ei sunt asemanatori cu mutarea 2-opt, cu deosebirea ca se inverseaza si
secventa dintre punctele de tdiere. Ca operatori de mutatie folosim operatorii SIM si SCIM. Setarile
parametrilor sunt alese pe baza experimentelor. Deoarece algoritmul genetic se aplica tipurilor diferite

de date, de la foarte mici la extinse, devine necesar sd adaptam aceste setari la dimensiunea problemei.

3.6 Algoritmul paralel distribuit MRPGA pentru DOP si DOPI

Se propune un algoritm distribuit paralel MRPGA DOPI (MapReduce Parallel Genetic Algorithm)
[Log10c] care foloseste tehnologia MapReduce, modelul de programare paraleld introdus de Google si
prezentat in capitolul anterior. Folosim MapReduce pentru a aplica metoda ruletei in paralel pe diferite
multimi de indivizi. Fiecare individ reprezintd o pereche permutare/asignare a secventelor de intrare.
Numarul de multimi de indivizi peste care se face selectia este dat de numarul total de indivizi din
generatie impartit la un factor de reducere dat (reductionFactor). Acest numar va constitui numarul de
task-uri Reduce ce vor fi pornite in paralel de catre Hadoop. In functia Map, pentru fiecare secventi se
alege aleator multimea de indivizi unde se va face selectia. in functia Reduce, cheia de intrare
reprezintd numarul mutimii selectie si valorile de intrare sunt perechile permutare/asignare ce
alcatuiesc multimea. Se aplica o selectie prin metoda ruletei si se scriu la iesire indivizii apartinand
urmatoarei generatii. Dupd terminarea job-ului se adund indivizii noii generatii din fisierele scrise de
fiecare nod reducitor si urmeazd un nou pas de ordonare. Implementarea MRPGA DOPI este o
aplicatie Hadoop scrisd in Java. Versiunea binara si librariile dependente sunt arhivate in fisierul

dopiSolver.jar. Driver-ul atagat arhivei inregistreaza aplicatia Hadoop cu numele dopi.
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ALGORITMUL_ MRPGA_DOPI

Initialize(populationSize)

Initialize(crossoverRate)

Initialize(mutationRate)

Initialize(reductionFactor)

Initialise_GreedyMin_individuals()

Initialise_Greedyl individuals()

Initialise_ Random_individuals()

def MRPGA_MAP( initiallndex,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(allNewlIndividuals),
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
jobe— NewJob(MRPGA_MAP, MRPGA REDUCE)
job.configuration.set(populationHDSFPath)
job.configuration.set _crossoverRate)
job.configuration.set_mutationRate)
job.configuration.setNumReduceTasks(reductonFactor)
Jjob.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 si Hadoop.

3.7 Experimente numerice si teste statistice

Rezultatele experimetale sunt concentrate pe instante ale problemei DOPI, care furnizeaza rezultate
mai bune decat DOP (datorita gradului sporit de libertate in alegerea asignarii). Acest grad de libertate
mareste considerabil §i complexitatea problemei. Programul test initializeaza instante aleatoare cu
distributie uniforma ale problemei, pentru o pereche data (#, k): n cuvinte binare, fiecare de lungime £.

Pentru aceste instante se aplicd algoritmii prezentati mai sus.

differences for n=9

RAN-EX GMS-EX GM-EX

200

NOREOHD .

100

~1q0a0 b L i

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5 5.5 €& €.5 7 7.5 8 8.5 & &5 10
string length in RByhLes

Fig. 3.3. Valorile RAN-EX, GMS—-EX, GM—EX si LB-EX pentru parametrii n=9, k=500, 1000, ..., 10000.
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3.4. Valorile GM—GMS (stanga) si timpii de executie (sec., dreapta) pentru 1000 de experimente, n = 1000, 1500..7000, k&
=50, 100..1000. Valorile pozitive ale graficului reprezinta rezultate GMS mai eficiente. Se observa ca timpul de executie
GMS este considerabil mic decat cel GM.
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Fig. 3.5. Medianele valorilor GM si MRPGA si teste statistice student-t care certificd superioritatea metodei MRPGA
pentru DOPI cu o probabilitate de 0.999. Parametri utilizati: 50 rulari, n=100, ~=200 (stanga), 5000 (dreapta).

Teza contine si numeroase alte experimente si teste statistice pentru a compara algoritmii propusi in

perechi, atat din punct de vedere al calitatii rezultatelor, cat si al timpului de executie.

3.8 Concluzii si directii de cercetare

Pe langa alti algoritmi, am prezentat in acest capitol doud abordari Greedy si trei abordari evolutive.
Algoritmii random, exact si de marginire inferioara au ajutat la stabilirea calitatii rezultatelor. Una
dintre abordarile Greedy (GMS) este nouad si ea se dovedeste a fi foarte eficientd, atat din punct de
vedere al calitatii rezulatatelor cat si al timpului de executie, mai ales pentru dimensiuni mari ale
datelor de intrare. Abordarile evolutive sunt recomandate atunci cand focusul este calitatea rezultatelor
si resursele spatiu/timp de executie sunt irelevante. Una dintre directiile de studiu ar putea fi
combinarea profitabild a acestor tehnici si testarea pe dimensiuni extinse ale datelor de intrare, variate
si din punct de vedere al distributiei elementelor atom. Algoritmul evolutiv MRPGA_ DOPI este cel
mai performant din punct de vedere al rezultatelor, si datorita tehnologiei MapReduce, se poate aplica
datelor de dimensiuni foarte mari, ceea ce constituie un real avantaj pentru aplicatiile practice din

domeniul industrial.



Problema Compactarii Datelor

In acest capitol se propun o serie de algoritmi originali pentru rezolvarea problemei compactirii datelor, Test
Compaction Problem (TCP). Aceastd problemd importanta este NP-dificila. Ea se referd la activitatea de
testare a circuitelor integrate si joaca un rol important in proiectarea acestora. Algoritmii propusi sunt doi de
tip Greedy, Greedy Naive Algorithm (GRNV_TCP) si Greedy Binary Tree Algorithm (GRBT _TCP) [Log08a,
Log08e], un algoritm evolutiv eficient Genetic Algorithm Test Compaction (GA_TCP) [Log08b, Log09c] si
un algoritm evolutiv distribuit folosind noua tehnologie MapReduce, MapReduce Parallel Evolutionary
Algorithm (MRPEA_TCP) [LoglOb]. Deasemenea, se ofera si un proiect stiintific Open Source aflat la

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

4.1 Descrierea problemei TCP

Definitia 4.1. Multimea de compactare (Compaction Set -CS). Fiecare test este reprezentat ca un sir ce
contine caractere din multimea CS= {‘0’, ‘1°, ‘U’, ‘Z’, ‘X’}. ‘X’ este caracterul “Don’t Care”.
Definitia 4.2. Caractere compatibile si operatia de fuzionare (merge). Doud caractere c; §i ¢, sunt
compatibile daca ele coincid sau daca unul dintre ele este ‘X’. Notam cu ‘=’ relatia de compatibilitate
si negatia ei cu ‘%’.

Definitia 4.3. Teste compatibile si operatia de fuzionare. Doua teste date sunt compatibile daca au
aceesi lungime si toate caracterele de pe aceeasi pozitie sunt compatibile.

Doua teste compatibile pot fuziona. Testul lor fuzionat este obtinut prin substituirea fiecarui caracter

3

cu caracterul lor fuzionat (merge). Vom nota aceasta relatie pentru teste tot cu ‘=’ si negatia ei cu ‘%’.
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Definitia 4.4. Multimea de acoperire (Coverage Set). Fie doua multimi de teste S, = {¢#1, t12, .., t1;} §1
S = {ta1, tr, ..., tyj}. S, este un set de acoperire al lui S; dacd pentru fiecare test ¢ in .S; existd unul
compatibil in §, astfel incat pe pozitiile cu 0, 1, U si Z in testul din S; sd contina exact acelasi caracter
siin S,.

Definitia 4.5. Test Compaction Problem (TCP). Fie S, = {t1, t12, ..., t;;} 0 multime de test unde pentru
toti k=1, .., i, t; au aceeasi lungime. Se cautd o multime de acoperire S; = {t, t», ..., b} a lui Sy,

astfel incat cardinalul lui S, sé fie minimal (peste cardinalii multimilor de acoperire ale lui S)).

Problema compactarii secvetelor ADN este de fapt aceeasi cu cea a testelor VLSI, cu diferenta ca apar
alte simboluri. Vom numi generalizarea problemei Data Compaction Problem (DCP): se dau n

secvente de lungime k, fiecare contindnd simboluri dintr-un alfabet dat 7 si un simbol *X” cu

semnificatia ,,Don’t Care”. Se cere gasirea unei multimi compactate de secvente, care sd acopere

multimea initiala.

4.2 Algoritmul optimal pentru TCP

Algoritmul optimal se bazeaza pe metoda backtracking recursiv. Operatia de fuzionare este aplicata
asupra perechilor compatibile de teste si algoritmul se apeleaza recursiv asupra tuturor vectorilor astfel
obtinuti. Variabila booleand compact verifica daca exista perechi compatibile, in caz contrar raméne
setatd pe frue. Datoritd complexitatii sale exponentiale, acest algoritm poate fi aplicat in practica doar

pentru dimensiuni mici ale problemei.

4.3 Algoritmii Greedy GRNV si GRBT pentru TCP

Algoritmii GRNV si GRBT au fost propusi de citre autoare in [Log08a, Log08e, Log09b].
Transformarea se face asupra multimii de teste §i se opereaza doar cu multimea procesatd. La fiecare
pas, primele doua teste compatibile sunt substituite de catre fuzionatul lor. Daca astfel de teste nu mai
sunt gasite atunci ne oprim si se livreaza multimea de teste obtinutd. Complexitatea este polinomiala
O(n’). Un factor important in cadrul executiei algoritmului Greedy este modul de a alege la fiecare pas
cele doua teste compatibile ce trebuie fuzionate. Aceasta poate sa influenteze calitatea rezultatelor.
unidimensional, de fiecare datd primele doud teste compatibile gisite In parcurgerea tabloului sunt
inlocuite de fuzionatul lor. Numim acest algoritm GRNV — Greedy Naive. O altd posibilitate este
utilizarea unui arbore binar de cautare in care comparatorul este dat de ordinea descrescitoare a
numarului de simboluri X pe care le contin testele. Numim acest algoritm GRBT - Greedy Binary

Search Tree.
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4.4 Algoritmul evolutiv GATC pentru TCP

Acest algoritm se bazeaza pe schema clasica a algoritmilor genetici, cu deosebirea ca populatia initiala
contine clone ale secventei de start. Mutatiile se aplicd asupra populatiei curente si cei mai buni
indivizi sunt péstrati pentru iteratia succesoare. Dupd un numar de iteratii aplicim pentru fiecare
individ algoritmul Greedy GRBT descris mai sus pentru a furniza multimi de acoperire compactate ale
testelor. Particularitatea algoritmului este faza de initializare cu clone ale secventei, dar si faza finala,
care foloseste metoda Greedy. O solutie potentiald este o multime de acoperire pentru secventa de
start, adicd o multime care contine cel putin un test compatibil pentru fiecare test din multimea de
start. O populatie este o multime de astfel de solutii potentiale. Pe acesti indivizi se aplicd succesiv
operatorii de mutatie, care inlocuiesc doud teste compatibile aleatorii cu fuzionatul acestora. Ca si

functie de selectie vom utiliza numarul total de simboluri X:

Ny (tytysent,) = D # X (test,) “.1)

i=1

in care #X() este o functie care returneaza numarul de caractere ‘X’ din testul dat ca parametru.

4.5 Algoritmul evolutiv distribuit MRPEA pentru TCP

Implementarea algoritmului evolutiv paralel este o aplicatie Hadoop (vezi capitolul 2) bazatd pe
paradigma MapReduce. Toate secventele din fisierul de intrare au aceeasi lungime (acelasi numar de
coloane). La inceput aplicatia parcurge intreg fisierul de intrare si calculeaza frecventa fiecarui simbol
din alfabetul de intrare (inclusiv Don’t Care) pentru fiecare coloand. Prin excluderea coloanelor
uniforme (coloane ce contin un anumit simbol cu o frecventa mai mare decat limita de uniformitate
data, de ex. 90%) se obtine multimea coloanelor permutabile. In cadrul algoritmului se genereazi
aleator un numar dat (maxp) de aranjamente ale coloanelor permutabile, luate cate un factor de
permutare dat (pf — permutation factor). Pentru fiecare aranjament generat, aplicatia ruleazd un job
Hadoop ce creaza o compactare a secventelor initiale. Cea mai scurtd compactare constituie rezultatul
final. Pentru job-ul Hadoop aplicatia furnizeaza cite o implementare pentru /nputReader, Map,

Partitioner, Compare, Reduce, OutputWriter [DeaO8] [http://hadoop.apache.org]. InputReader-ul

divide fisierul de intrare in sectiuni logice independente (splits) de lungime 64M. Fiecare split este
asignat unui nod Mapper din cluster. Un split este o partitie logicd a fisierului de intrare: calea
fisierului de intrare din HDFS (Hadoop Distributed File System) impreuna cu pozitia de start si offset-
ul. InputReader-ul trebuie sa furnizeze si un record reader (cititor de Inregistrari) care va fi folosit de
nodul Mapper pentru parsarea split-urilor In perechi chei/valori, ce vor servi drept input pentru functia
Map. In cazul nostru, cheile sunt indicii secventelor in fisierul de intrare si valorile sunt secventele.

Functia Map extrage din secventele primite simbolurile din coloanele date de aranjamentul aleator
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stocat in contextul job-ului, creaza chei pe baza lor si Impreund cu secventele sunt trimise mai departe
pentru reducere. Functia de partitie (Partitioner) alege pe baza cheii un nod din cluster (o partitie) care
va prelucra mai departe (Reduce) rezultatele functiei Map: key.hashCode()%NumarulNodurilorDeReducere.
Pe nodurile de reducere, cu ajutorul functiei Compare, se grupeaza valorile avand aceeasi cheie.
Functia de reducere (Reduce) itereaza valorile avand aceeasi cheie si genereaza perechi chei/valori
rezultat, unde valorile rezultate sunt obtinute prin compactarea GATC TCP a valorilor de intrare.
Cheia de intrare este folosita mai departe in perechile rezultat. Perechile rezultat ale functiei de
reducere sunt trimise OutputWriter-ului pentru a fi scrise in sistemul distribuit de fisiere, in unul sau
mai multe fisiere create Intr-un director specificat in contextul job-ului (fiecare nod reducator scrie
intr-un figier separat). La sfarsit job-ul citeste toate secventele scrise de OutputWriter si le
compacteaza din nou cu algoritmul GRBT. Compactarea avand cardinalitatea minima este salvata in
sistemul local de fisiere.
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(a/l[NewIndividuals);
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



PROBLEMA COMPACTARII DATELOR 26

4.6 Rezultate experimentale si teste statistice

Referitor la algoritmii propusi pentru TCP se oferd o serie de experimente variate, care compara
eficienta si timpul de executie pentru algoritmii propusi in perechi. De exemplu, in peste 600 de cazuri
testate, cu un n Intre 5 si 30 si & intre 20 si 40 doar in 10 cazuri algoritmul OPT a condus la rezultate
mai bune decat acest algoritm Greedy GRNV. Acest lucru atesta calitatea algoritmului GRNV.

Un alt experiment executat este unul de comparare a algoritmilor GRNV si GRBT, 100 <» < 1100, 25

< k<1025 si factori diferiti de compactare (13, 25, 38, 50, 62, 75, 88).

Compaction Factor =13 Compaction Factor = 25 Compaction Factor =50

M GRBT<GRNV ™ GRBT=GRNV GRBT>GRNV W GRBT<GRNV M GRBT=GRNV GRBT>GRNV W GRBT<GRNV M GRBT=GRNV GRBT>GRNV
13%
53%

Compaction Factor = 62 Compaction Factor = 75 Compaction Factor = 88

™ GRBT<GRNV ™ GRBT=GRNV GRBT>GRNV B GRBT<GRNV  ® GRBT=GRNV GRBT>GRNV W GRBT<GRNV ™ GRBT=GRNV GRBT>GRNV
0f
e 29%
44%

Fig. 4.1. Numarul de cazuri GRBT<GRNV, GRBT=GRNYV si GRBT>GRNYV cu 100 <7 <1100, 25 < £ < 1025, factor de
compactare = 13, 25, 50, 62, 75 si 88 — 1000 de rulari pentru fiecare factor de compactare.

GRBT vs. GRNV relativ to compaction factor for
n=100..1100, k=25..1025; 2583 cases

3000
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Fig. 4.2. Evolutia diferentei GRBT—GRNYV 1n cadrul a 2583 <19 experimente cu
100 <1 <1100, 25 < k£ <1025, factor de compactare = 5, 10, 15... 95.

Cele 49077 experimente anterioare au fost global evaluate statistic: media diferentei (GRBT—GRNYV)
este —0.79, iar media timpilor de executie (timp_ GRBT—timp GRNV) este —0.52, ceea ce atesta

eficienta atit din punct de vedere al calitatii rezultatelor, cat si timp de executie, a metodei GRBT.
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Fig. 4.3. Stanga: Distributia pe intervale a diferentei GRBT—GRNYV in cadrul a 49077 experimente cu 100 < n < 1100, 25
< k<1025, factor de compactare =5, 10, 15... 95. Dreapta: Distributia diferentei de timp in cadrul celor 9915 teste pentru
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Fig. 4.5. Rezultate experimentale pentru seturi de secvente cu n =100 to 1000, pas 100, k = 50 to 550, pas 100, pf=3,
(a) cr= 30, (b) cr =40, (¢) cr =50, (d) cr = 60. Verde (GRBT—MRPEA), rosu (GRNV—-MRPEA).
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4.7 Concluzii si directii de cercetare

Dupa o descriere formala a problemei TCP, prezentam o solutie optimala bazata pe metoda
backtracking recursiv. Complexitatea este exponentiala, de aceea algoritmul poate fi utilizat doar
pentru seturi de date cu dimensiuni mici. Aditional, prezentam doua metode greedy si una evolutiva,
aplicate pe seturi reprezentative de date. Acestea arata calitatea foarte buna a rezultatelor furnizate de
metodele prezentate, dar si diferentele (calitate, timp de executie) dintre ele relativ la diferiti parametri
pentru dimensiunea datelor si factorul de compactare. Notiunea de factor de compactare este introdusa
aici si se dovedeste a fi un element de baza in proiectarea si alegerea algoritmului corespunzator unui
set dat de date. In acest capitol sunt propusi o serie de algoritmi originali pentru rezolvarea problemei
compactdrii datelor, Test Compaction Problem (TCP). Aceasta problema importanta este NP-dificila.
Ea se refera la activitatea de testare a circuitelor integrate si joacd un rol important in proiectarea
acestora. Algoritmii propusi sunt doi de tip Greedy, Greedy Naive Algorithm (GRNV_TCP) si Greedy
Binary Tree Algorithm (GRBT _TCP) [Log08a, Log08e], un algoritm evolutiv eficient Genetic
Algorithm Test Compaction (GA_TCP) [Log08b, Log09c] si un algoritm evolutiv distribuit folosind
noua tehnologie MapReduce, MapReduce Parallel Evolutionary Algorithm (MRPEA TCP) [Logl0c].
Deasemenea, se ofera si un proiect stiintific Open Source aflat la adresa:

http://dcpsolver.sourceforge.net/.

Acesta contine implementarile algoritmilor prezentati si seturi de date pentru testare si poate fi folosit
in scopuri stiintifice pentru extindere/modificare. Experimentele efectuate arata faptul ca structura de
date de timp arbore binar este mai eficienta pentru algoritmul greedy si o rata de compactare mai mica
de 50%. Comportarea algoritmilor variaza o datd cu diferiti parametri: numarul de teste, lungimea unui
test, rata de compactare. Calitatea rezultatelor furnizate de algoritmii greedy poate fi imbunatatita prin
adaptarea structurii de date la diferiti parametri sau atribute ale datelor de intrare. Imbunititiri pot
aduce si metodele de implementare; de exemplu, experimentele au aratat ca pentru o reprezentare cu
std::string din STL, timpul de executie a fost mai bun decat una binara pentru anumite tipuri de date de
intrare, de ex. dimensiune intre 100 si 500, lungimea testelor intre 5000 si 10000, factorul de
compactare 20%. De asemenea, o analiza detaliatd a factorului de compactare asteptat poate duce la
alegerea eficientd a algoritmului folosit, experimentele au condus la diferite calititi ale rezultatelor
furnizate de diversi algoritmi pentru diferiti factori de compactare. O altd directie ar fi clasificarea
secventelor cu mai multi Don’t Care pe aceleasi pozitii (sau alte criterii de clasificare) si impartirea
datelor de intrare in seturi independente, rezolvarea acestora cu diferiti algoritmi si combinarea
rezultatelor. Algoritmii prezentati mai sus pot fi rafinati prin adaugarea unor tehnici mai sofisticate, de
exemplu adaugarea de Tabu-lists sau Tmbunaétatirea arborelui de cautare cu ajutorul unui algoritm de
tip A*. Stabilirea unui algoritm de marginire inferioara eficient poate fi un factor important in testarea
calitatii algoritmilor prezentati. Transformarea problemei intr-o instanta a unei probleme cunoscute, de

exemplu SAT, si rezolvarea cu un solver specific poate aduce cu sine o serie de Tmbunatatiri.
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